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In this research work, two machine learning models including Least Squares 

Support Vector Machines (LS-SVR) and Adaptive Neuro-Fuzzy Inference 

System (ANFIS) were used to predict the scour depth around the bridge piers. 

For this purpose, 240 data series including pier geometry, flow condition, 

sediment characteristics, and some dimensional parameters were used. 

Dimensional and no dimensional parameters were considered. The 

performance of the models was evaluated using root mean square error 

(RMSE), mean absolute percentage error (MAPE), and Nash–Sutcliffe 

efficiency (NSE) criteria. The results showed that in both models, the use of 

dimensional parameters for prediction leads to high prediction accuracy. The 

comparison between the models also showed that the LS-SVR algorithm with 

the criteria RMSE=46.84, MAPE=38.03, NSE=0.62 for the test data of the 

first model and RMSE=28.62, MAPE=38.97, NSE=0.67 for the test data 

results of the second pattern are more accurate than the ANFIS algorithm. This 

research indicates that machine-learning models are a suitable alternative to 

empirical models in predicting scour depth of bridge piers. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
The existence of structures with inappropriate 

dimensions inevitably increases the rate of the 

scouring process around the bridge piers and the 

flow area. The scour depth around the bridge pier 

plays a crucial role in the safety and operation of 

bridges as one of the transportation 

infrastructures. The construction of a bridge over 

a river changes the flow pattern. So far, several 

methods have been proposed to predict scour 

depth.  The application of empirical methods is the 

most common method of calculating the scour 

depth. Empirical methods are not accurate enough 

to predict the dimensions of the scour hole. 

Because these methods do not take into account 

the effect of all effective parameters on the scour 

phenomenon. Therefore, the main objective of 

this research is to predict scour depth using the 

LS-SVR model, which can be used as an 

alternative to empirical methods. For this purpose, 

laboratory data were used. Since a wide range of 

dimensional and dimensionless parameters are 

effective in estimating scour depth, in this 

research, two methods were considered in 

different input patterns. In the first input pattern, 

dimensionless parameters and in the second 

pattern, dimensional parameters were used and the 

results were compared. 

Material and Methods 
To predict the scour depth around the bridge piers 

using machine-learning models, the data used by 

previous researchers were used. The statistical 

analysis of the applied data set is given in Table 1. 

In Table 1, D is the diameter of the bridge pier, U 

is the flow velocity, Uc is the sediment critical 

velocity, L is the length of the pier, Y is the depth 

of the flow, and d50 is the sediment grain size, of 

which 50% of the bed material is finer by weight. 

According to Table 1, the maximum and 

minimum equivalent scour depths are 440 and 10 

mm, respectively. 

Table 1 Statistical characteristics of the used 

parameters 

St.D Average Min Max Parameters 

75.3 127.09 10 440 dse (mm) 

1.42 1.6 0.24 7.8 d50 (mm) 

160.77 148.46 10 1000 D (m) 

0.86 0.53 0.17 12.546 U (m/s) 

0.413 0.59 0.194 1.88 Uc (m/s) 

127.75 173.9 0.15 600 Y (mm) 

 

According to the materials and methods, first, the 

data were analyzed for homogeneity. Then the 

data were used for modeling through two different 

patterns. In the first pattern, dimensionless 

parameters including shields number, critical 

shields number, the ratio of flow depth to average 

particle size, the ratio of washing water depth to 

average depth, and the ratio of flow velocity to 

critical flow velocity were considered. In the 

second pattern, dimensional parameters including 

bridge pier diameter, flow velocity, sediment 

critical velocity, flow depth, and average particle 

size were considered. In both cases, the output 

parameter of scouring depth is in mm. About 70% 

of the data was considered for training the models, 

and 30% of the data was considered for testing the 

models. Both patterns were implemented by two 

machine learning models, LS-SVR and ANFIS. 

At first, the models were validated using the 

training data. Statistical tests were used to check 

the accuracy of the models. The process of 

training and testing the models continued until the 

desired results were achieved. The estimation of 

the scour depth was achieved while the results of 

both sets of data (training and test) were 

acceptable using error evaluation criteria.  

Results  
The primary results by two machine-learning 

models, LS-SVR and ANFIS were evaluated 

using error evaluation criteria for both cases. The 

results are presented in Table 2. According to this 

table, it is clear that the performance of the second 

pattern in estimating scour depth is better than the 

first pattern. In addition, the results show that the 

performance of the LSSVR model is better than 

ANFIS. Moreover, for the dimensionless pattern 

using the LSSVR model, the error evaluation 

criteria of MAPE, RMSE, and NSE in the test data 

are 38.03 mm, 46.84 mm, and 0.62 mm, 

respectively. While these values for the ANFIS 

model are 50.38 mm, 61.89 mm, and 0.29 mm, 

respectively. For dimensional pattern using the 

LSSVR model, the error evaluation criteria of 

MAPE, RMSE, and NSE in the test data are 38.97 

mm, 28.62 mm, and 0.67 mm, respectively, which 

is more accurate than the first pattern. Therefore, 

it can be concluded that the dimensional pattern 

has better estimation accuracy than the 

dimensionless pattern. Moreover, the 

performance of the LS-SVR model has better 

estimation accuracy than the ANFIS model. 
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Table 2 Error evaluation criteria for training and test data 

NSE RMSE MAPE Model Input Pattern 

Parameters Test Training Test Training Test Training 

0.62 0.79 46.84 34.65 38.03 25.71 LS-SVR Dimensionless 

0.29 0.52 61.89 52.38 50.38 36.9 ANFIS 

0.67 0.81 28.62 32.65 38.97 20.21 LS-SVR Dimensional 

0.47 0.66 49.45 43.44 38.72 32.13 ANFIS 

        

The comparison of the performance of two models 

was done using Taylor's diagram (Fig. 1). For both 

applied models, the correlation coefficient 

between all the data is between 0.8 - 0.9. This 

value is slightly higher for the LS-SVR model 

than the ANFIS model. Therefore, in this pattern, 

the LS-SVR model is more accurate than the 

ANFIS model in estimating the scour depth. In 

Fig.1b for the dimensionless parameters, the 

correlation coefficient for the LS-SVR model is 

around 0.85, but this value is around 0.65 for the 

ANFIS model. In addition, the RMSD value for 

LS-SVR and ANFIS models are 40 and 60 mm, 

respectively. Despite the lower accuracy of the 

two models in this dimensionless pattern, the 

accuracy of the LS-SVR model is higher than the 

ANFIS model in estimating the scour depth. 

                       
Fig. 1 Taylor diagram for input patterns: a) dimensional and b) dimensionless 

Conclusions 

In the present research, the scour depth around the 

bridge piers was predicted using two smart 

models, ANFIS and LS-SVR. For this purpose, 

the parameter values affecting the scour depth 

including flow velocity, critical velocity, flow 

depth, the average diameter of grain, and the 

diameter of the bridge pier, were extracted from 

previous experimental research. Two input 

patterns including dimensionless and dimensional 

parameters were compiled. The total number of 

data used was 240 samples, 70% of which were 

used for training and the remaining data were 

considered as test data. The most important results 

of this research can be expressed as follows: 

1. In the ANFIS model, Gaussian membership 

function and first-order linear function were 

elected as the most appropriate fuzzy 

membership function and the best type of 

output function, respectively. 

2. The results of this research showed that the 

accuracy of both models in estimating the 

scour depth around the bridge piers increases 

using the dimensional parameters. 

3. The LS-SVR model is more accurate than the 

ANFIS model in predicting the scour depth 

around the bridge piers for the used data. 

Data Availability 

The data and results used in this research will be 

available through correspondence with the 

corresponding author. 
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  مقاله پژوهشی

 

 هاگی در پایه پلآبشستدر تخمین عمق  LS-SVRارزیابی عملکرد مدل 

  *1بیژن صناعتی

 استادیار، گروه عمران،  دانشكده مهندسی، دانشگاه آزاد اسلامی، واحد بوکان، بوکان، ایران1

 چکیده  اطلاعات مقاله

  [18/02/1402]       تاریخ دریافت:

 [ 29/03/1402]تاریخ بازنگری:       

 [10/04/1402]تاریخ پذیرش:        

 

بینی عمق برای پیش ANFISو  LS-SVRاز دو مدل یادگیری ماشین شامل در این پژوهش 

سری داده شامل  240های پل استفاده شد. برای این منظور از آب شستگی اطراف پایه

پارامترهای مرتبط با هندسه پایه ها، شرایط جریان و خصوصیات جریان و نیز پارامترهای 

و الگوی ورودی استفاده شد. در الگوی اول، بینی از دبدون بعد استفاده شد. برای پیش

ها پارامترهای بدون بعد و در الگوی دوم پارامترهای با بعد در نظر گرفته شدند. عملكرد مدل

درصد مطلق خطا  نیانگی(، مRMSEمربعات خطا ) نیانگیم شهیر با استفاده از معیارهای

(MAPE و )فیساتكل-نش ضریب (NSE) ان داد که در هر دو مدل، ارزیابی شدند. نتایج نش

شود. مقایسه بینی میبالای پیش دقتبهبینی منجر استفاده از پارامترهای با بعد برای پیش

 ,RMSE=46.84با معیارهای  LS-SVRها نیز نشان داد که الگوریتم بین مدل

MAPE=38.03 , NSE=0.62 های آزمون الگوی اول و برای دادهRMSE=28.62 , 

MAPE=38.97 , NSE=0.67 های آزمون الگوی دوم دقت بالاتری نسبت به برای داده

های یادگیری ماشین دارد. نتایج این تحقیق حاکی از این است که مدل ANFISالگوریتم 

 های پل هستند.بینی عمق آبشستگی پایههای تجربی در پیشجایگزین مناسبی برای مدل

 : های کلیدیواژه

 هاپایه پل

 تخمین

 ستگیعمق آبش

 یادگیری ماشین

ANFIS 

LS-SVR 

       نویسنده مسئول:*

bijan.sanaati@iau.ac.ir  

 

 

 نحوه استناد به این مقاله:

مهندسی آزیست و محیط ها.آبشستگی در پایه پلدر تخمین عمق  SVR-LSارزیابی عملكرد مدل (. 1403. )بیژن, صناعتی

  

 https://doi.org/10.22034/ewe.2023.381628.1838 108-94
 ,10 (1)ب

https://doi.org/10.22034/EWE.2023.396394.1861
https://portal.issn.org/resource/ISSN/2476-3683
http://www.jewe.ir/
mailto:bijan.sanaati@iau.ac.ir
https://doi.org/10.22034/ewe.2023.381628.1838


 

 
 

 1403صناعتی،  

 

 Environment and Water Engineering زیست و مهندسی آبمحیط

 Vol. 10, No. 1, 2024 1403، بهار 1، شماره 10دوره 

 مقدمه -1
ناپذیری سرعت اجتناب طوربه با ابعاد نامناسبهای وجود سازه

 شیارا افز انیجر هیهای پل و ناحآبشستگی اطراف پایه ندیفرآ

 انیجر توجهتنها منجر به انحراف قابلنه . این عملدهدمی

های پل سرعت در اطراف پایه شیشود، بلكه باعث افزامی

در  ینقش مهم پایه پلدر اطراف  آبشستگیشود. عمق می

ها دارد. عنصر زیرساخت عنوانها بهبرداری از پلو بهره یمنیا

دهد و در می رییتغ را انیجر یرودخانه الگو یساخت پل بر رو

و  یهای نعل اسبگرداب یعنیگرداب ) یدو نوع اصل جهینت

 جادی( ا1فون کارمن هایگردابداخل خیابان  هایگرداب

 1950. از دهه (Shamshirband et al. 2020) شودمی

نشان داده است که توسعه آبشستگی  یدانیم یبررس نیچند

در سراسر جهان ها پل زشیر یعامل اصل ،هادر اطراف پایه

 شود.محیطی میو باعث بروز مشكلات اقتصادی و زیستاست 

مطالعه  یبرا یادیز قاتیموضوع، تحق نیا تیاهم لیبه دل

 .Ettema et alانجام شده است ) هاپایهآبشستگی  دهیپد

مطالعات  (. Ghafari  and Zomorodian 2019؛  2017

ر اطراف پایه عددی و تجربی انجام شده روی جریان متلاطم د

دهد که در طول زمان، شكل، ابعاد و مكان ها نشان میپل

 Kirkil et ؛  Dargahi 1990شوند )ها دچار تغییر میگرداب

al. 2008دهد که چنین (. فرآیند آبشستگی زمانی رخ می

ذکر است  انیشاهایی با رسوب بستر تعامل داشته باشند. پدیده

 یبرخ قیو از طر است یتصادف زیکه انتقال رسوب ن

 ,Dodaro et al. 2014قابل برآورد است ) یآمار یكردهایرو

کامل  طوربه آبشستگی ندیفرآ توان گفتمی ن،ی(. بنابرا2016

است. تعیین عمق چاله آبشستگی اطراف  دهیچیپ دهیپد کی

هاست که باید ها یكی از نكات مهم در طراحی پایه پلپایه پل

ایی که پدیده آبشستگی تابع عوامل در نظر گرفته شود. از آنج

ی آشفته، الگوی جریان وابسته به زمان، مرزهیلامختلفی مانند 

مكانیسم انتقال رسوب، مشخصات رسوب و غیره است، تخمین 

دقیق مشخصات هندسی چاله کاری پیچیده است. تاکنون 

چندین روش برای تخمین عمق آبشستگی پیشنهاد شده است. 

برای تخمین عمق آبشستگی ارائه شده  هایی کهیكی از روش

های تجربی به های تجربی است. روشاست، استفاده از روش

زیرا  ، دهندهنگام تخمین، اختلاف چندین برابر را نشان می

                                                      
1horseshoe and wake vortices 
2Adaptive Neuro Fuzzy Inference System 

ها تأثیر همه پارامترهای مؤثر بر پدیده مورد نظر که این روش

ن عنوا(. بهEttema et al. 1998گیرند )ی در نظر نمیخوببهرا 

های عمق ادهد Koopaei and Valentine (2003)نمونه، 

را با  یشگاهیهای آزماآوری شده از کانالآبشستگی جمع

 سهیمقا یمعادلات تجرب یبا استفاده از برخ ینیتخم ریمقاد

ها حداکثر عمق آبشستگی که اکثر فرمول افتندیدر . آنهاکردند

 یلات تجرباز معاد یاریبس .زنندمی نیحد تخم از را بیش

 یرهایبا استفاده از متغ یرخطیغ ای یهای خطبر مدل یمبتن

 Richardson)شدند  شنهادیآبشستگی پ دهیمؤثر بر پد یاصل

and Davis 2001; Johnson  1992 .) با  تجربی هایمدل

شوند. روش می یسازادهیپ یشگاهیآزما یهااستفاده از داده

کاوی های دادهدلدیگر تخمین عمق آبشستگی استفاده از م

های یادگیری ماشین ها که تحت عنوان مدلاست. این روش

مؤثر  یرهایای از متغمجموعه نیای برابطه شوندشناخته می

هدف  ریمتغ عنوانمدل و عمق آبشستگی به یورود عنوانبه

 یاضیروابط ر یبه معرف یازین كردیرو نیکنند. در امی دایپ

 یاغلب برا هااین روش. ستین یو خروج یورود یرهایمتغ نیب

های پل با استفاده از عمق آبشستگی اطراف پایه نیتخم

های مختلف استفاده موقعیت یهای مختلف نمونه و برااندازه

سامانه استنتاج  استفاده از  Azamathulla (2012) .اندشده

عمق  نیتخم یرا برا( 2ANFISعصبی تطبیقی )-فازی

  کرد. فیال توصهای کانآبشستگی در خروجی

Samadi et al. (2021) های داده محور برای پیشاز روش-

ها تحت اثر جریان یكنواخت استفاده بینی عمق آبشستگی پایه

از  MARSهای مورد استفاده، روش کردند. از میان روش

و مجذور  872/0بهترین دقت تخمین با ضریب همبستگی 

. (Samadi et al. 2021) برخوردار بود 233/0مربعات خطای 

 Najafzadeh and Azamathullaدر تحقیق دیگری )

 یبنددسته مبتنی بر فازی-یعصب روش از استفاده با 2015)

 ینو تخم یبه بررس 3(GMDH-NFها )داده یگروه

های موجود در گیری از دادهبا بهرهآبشستگی تحت اثر موج 

ل درخت و نتایج را با نتایج مد آنها .پرداختندسوابق مطالعاتی 

به دست آمده نشان  یجنتا های تجربی مقایسه کردند. روش

تری نسبت به های دقیقبینیپیش NF-GMDHروش داد 

3Neuro-Fuzzy Based Group Method of Data Handling 
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 Najafzadeh) های تجربی و مدل درخت تصمیم داردروش

and Azamathulla. 2015)( .Sreedhara et al. (2019  از

بینی عمق پیش در ANFISو  SVM–PSO(1(دو مدل 

 Chou andدر پژوهش دیگری ) .استفاده کردندآبشستگی 

2022Nguyen  ( الگوریتم جدید) MOSS(2 را برای پیش-

 Chou andهای پل ارائه دادند )بینی عمق آبشستگی در پایه

Nguyen  2022 ،در تحقیق دیگری .)Karami 

Moghadam and Sabzevari (2018)  از الگوریتم ژنتیک

پایه پل استفاده کردند.  برای اصلاح روابط عمق آبشستگی

نتایج ایشان نشان داد که مدل مورد استفاده با عملكرد بالایی 

 توانست روابط تجربی را اصلاح کند.  

 یمختلف قاتیکه در تحق نیماش یریادگیهای از مدل یكی

 3(SVRرگرسیون بردار پشتیبان ) استفاده شده است مدل

شده است که نظارت  یریادگی ستمینوع س کیمدل  نیاست. ا

شود. ها استفاده میبندی دادهگروه یو هم برا نیتخم یهم برا

 4(7SVR-LS)حداقل مربعات رگرسیون بردار پشتیبان  مدل

نویسی درجه دوم در جای مسئله برنامهبه SVRبرخلاف مدل 

مدل دقت  نیا نیکند. بنابرااستفاده می یخط عادلاتاز م ،حل

 بانیهای بردار پشتیننسبت به ماش یبالاتر یمحاسبات

سادگی اما از توانایی بالایی در  رغمیعلاین مدل  دارد. کیکلاس

ها دارد که این الگوریتم را به یک الگوریتم خاص و بینیپیش

(. Ghordoyee Milam et al. 2020)قوی تبدیل کرده است 

بینی تراز آب های مختلفی چون پیشاین الگوریتم در زمینه

، Ghordoyee Milam et al. (2020)زیرزمینی توسط 

 Azar etبینی ضریب پخشیدگی طولی رودخانه توسط )پیش

al. (2021 بینی جریان ورودی به مخزن سد توسط پیش

(Kayhomayoon et al. (2022 بینی شاخص ردپای و پیش

به کار  Kayhomayoon et al. (2023) آب زیرزمینی توسط

انگر عملكرد مثبت این برده شده است که نتایج تحقیقات بی

 ;Kayhomayoon et al. 2022) مدل بوده است

Kayhomayoon et al. 2023.) ندرت در با این حال به

 مسائل تخمین آبشستگی به کار گرفته شده است.

                                                      
1Particle Swarm Optimization- Support Vector 

Machine 
2Metahueristics Optimized Stacking System 

بینی عمق آبشستگی با هدف اصلی این پژوهش پیشاز اینرو  

 LSSVRباشد. همچنین نتایج می LS-SVRاستفاده از مدل 

فازی مقایسه شد. برای این منظور -یک مدل شبكه عصبیبا 

های آزمایشگاهی استفاده شد. از آنجایی که طیف از داده

وسیعی از پارامترهای با بعد و بدون بعد در تخمین عمق  

دو شیوه در  الگوهای  پژوهشآبشستگی مؤثر هستند، در این 

ز ورودی مختلف در نظر گرفته شد که در الگوی ورودی اول ا

بعد و در الگوی دومی از پارامترهای با بعد پارامترهای بی

ها و الگوهای استفاده شده است. در ادامه با مقایسه بین مدل

بینی ورودی بهترین مدل و بهترین الگوی ورودی برای پیش

 عمق آبشستگی انتخاب شد.

 هامواد و روش -2
 های مورد استفادهداده -1-2

های پل با استفاده از اطراف پایهبرای تخمین عمق آبشستگی 

های مورد استفاده در تحقیق های یادگیری ماشین، از دادهمدل

(Bateni et al. (2007  .یوتحلیل آمارتجزیهاستفاده شد 

است. آورده شده  (1)های اعمال شده در جدول مجموعه داده

سرعت  Uc ،انیسرعت جر U ،قطر پایه پل D، (1)در جدول 

متوسط اندازه  50d، انیجر مقعY ه،یطول پا L رسوب، یبحران

 sedاست.  زتریر یمواد بستر از نظر وزن % 50دانه است که 

 دمحاسبه ش (1) عمق معادل آبشستگی است که از رابطه

((Bateni et al. 2007 . 

(1)                   0.3Y0.7D1.35=  sed 

تگی ترین عمق معادل آبشسترین و کم( بیش1مطابق جدول )

 است. mm 10 و  440به ترتیب برابر 

  پژوهشروش  - 2-2

قرار  زیآنالابتدا مورد  هاداده( 1مطابق روند انجام کار )شكل 

  گرفتند. سپس  دو شیوه داده های ورودی که در شیوه اول

(Case 1) عد شامل عدد شیلدز، عدد شیلدز بپارامترهای بی

اندازه متوسط ذرات، نسبت عمق بحرانی، نسبت عمق جریان به

سرعت بحرانی آب شستگی به عمق متوسط و نسبت سرعت به

ی  پارامترهانیز   (Case 2)  در نظر گرفته شدند. در شیوه دوم

 یسرعت بحران ،انیسرعت جر ،شامل قطر پایه پل بعدا ب

3Support Vector Regression 
4Least Squares Support Vector Regression 
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و اندازه متوسط ذرات در نظر گرفته شدند.  انیجر مقرسوب، ع

 mmبر حسب   یپارامتر عمق آبشستگ یهردو حالت خروج در

و باقیمانده  هامدلها برای آموزش داده %70حدود  .باشدیم

ها در نظر گرفته شد. هر دو شیوه برای آزمون مدل هاداده

توسط دو مدل یادگیری ماشین مذکور اجرا شد. در ابتدا 

های آموزش، واسنجی شدند. بعد از داده هه وسیلها بمدل

های آزمون مشاهده نتایج مطلوب در مرحله آموزش داده

ها تا ی قرار گرفتند. مراحل آموزش و آزمون مدلموردبررس

ی مقدار نیبشیپ رسیدن به نتایج مطلوب ادامه پیدا کرد. زمانی

 هادادهاز  دسته دوعمق آب شستگی انجام گرفت که نتایج هر 

)آموزش و آزمون(  با استفاده از معیارهای ارزیابی خطا قابل 

 قبول بودند. 
 مشخصات آماری پارامترهای مورد استفاده -1جدول 

Table 1 Statistical characteristics of the used 

parameters 

St.D Average Min Max Parameters 

75.3 127.09 10 440 dse (mm) 

1.42 1.6 0.24 7.8 d50 (mm) 

160.77 148.46 10 1000 D (m) 

0.86 0.53 0.17 12.546 U (m/s) 

0.413 0.59 0.194 1.88 Uc (m/s) 

127.75 173.9 0.15 600 Y (mm) 

     

 
 بینی عمق آب شستگیمراحل پیش کیشمات ینما -1شكل 

Fig. 1 Schematic view of scour depth prediction steps 

 های یادگیری ماشینمدل -2-3
 فازی-مدل شبکه عصبی -2-3-1

( در سال ANFISفازی تطبیقی ) مدل سامانه استنتاج عصبی

ارائه شد. این مدل ترکیبی از  Jang (1993توسط ) 1993

Are the results 

acceptable 

(test data 

results)? 

NO 

Yes 

Training data 

Test data 

ANFIS 

LSSVR 

Production (simulated scour 

depth) 

 

Case 1 (dimensionless 

input data)  

Dimensional local scour depth data (mm) 

(Target)  

ds simulation via 

machine learning 

Used data 

Case 2 (Dimensional 

input data)  
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ترین شبكه عصبی مصنوعی و سامانه استنتاج فازی است. رایج

( است Sugenoتابع سوگنو ) ANFISروش آموزش در مدل 

که از الگوریتم یادگیری پیوندی برای تعیین پارامترهای 

 دو کند. برایمدل استفاده می آموزش منظوربهسیستم فازی 

 با ، if-then فازی قوانین با و سوگنو نوع (از𝑥1،𝑥2) ورودی

 بیبه ترت زیر شرح به توانمی را ANFIS ساختار ،y خروجی

 .(Azar et al. 2021کرد ) توصیف ( 3) و( 2) روابط هوسیلبه

(2)    Rule 1. If (𝑥1 is 𝐴1) and (𝑥2 is 𝐵1) than 𝑓1 = 𝑝1𝑥1 + 𝑞1𝑥2 + 𝑟1 

(3)    Rule 2. If (𝑥1 is 𝐴2) and (𝑥2 is 𝐵2) than 𝑓2 = 𝑝2𝑥1 + 𝑞2𝑥2 + 𝑟2 

 rو  p، و qهستند،  یفاز یهامجموعه بیبه ترت Aو  B ،که

 یابیوزش ارزمدل هستند که در مرحله آم جهینت یپارامترها

 ایاول  هی. لاباشدیم هیلا 5شامل  ANFIS. ساختار شوندیم

مختلف  تیاز توابع عضو هایورود هیلا نیدر ا ،یورود هیلا

مختلف  یهازهبه با یورود یهاگره تیعبور کرده و درجه عضو

. توابع دشویمشخص م تیبا استفاده از توابع عضو یفاز

 ،یبه توابع مثلث توانیدارد که م یانواع مختلف تیعضو

 پژوهش نیاشاره کرد. در ا یاو تابع زنگوله یگوس ،یاذوزنقه

گره  ایدوم  هیشده است. در لااستفاده یگوس تیاز تابع عضو

هر گره در هم ضرب شده و  هب یورود ریقائده که در آن مقاد

 هیلا نی. در ادیآیبه دست م باشدیها محاصل که وزن قانون

 نیا یهاسوم، گره هیشده است. لااستفاده” AND“از عملگر 

که  جهینت یها. گرهکنندیم یسازها را نرمالوزن قانون هیلا

ها به دست قانون هیلا نیشود و در امی دهینام نیقوان هیلا

تک گره  کیشبكه است شامل  هیلا نیپنجم آخر هی. لاندیآیم

 یکل یجبه آن، خرو یورود ریکردن همه مقادبوده که با جمع

را  یهر قانون فاز جینتا هیلا نیکند. ارا محاسبه می ستمیس

شكل  رییتغ یرفازیغ یبه خروج یساز یرفازیغ ندیفرآ یط

 دهد.می

مدل حداقل مربعات میانگین رگرسیون بردار  -2-3-2

 پشتیبان

Suykens and Vandewalle (1999)  مدل حداقل

رفی کردند. را مع (LS-SVR) مربعات ماشین بردار پشتیبان

های یكسانی محدودیت SVRدر مقایسه با  LS-SVRمدل 

دارد اما پیچیدگی محاسبات کمتر ، دقت و  سرعت بالاتری 

,𝑥𝑘}آموزشی مانند  هایدادهمجموعه  دارد. 𝑦𝑘}𝐾=1
𝑁  که داده

𝑥𝑘ی آن شامل ورود ∈ 𝑅𝑁  خروجی  هایدادهو𝑦𝑘 ∈ 𝑅 

ی در فضای رخطیغابراین تابع رگرسیون . بندشویممعرفی 

 .Azar et al( خواهد شد )4رابطه ) صورتبهوزن دهی اولیه 

2021.) 

(4)   ( ) ( )Ty x W x b  

، بایاس تابع رگرسیون و هاوزنبه ترتیب بیانگر  T, b, W ،که

 هایورود یرخطیغترسیم  𝜑(𝑥)ترانهاده هستند.  دهندهنشان

ی مذکور رخطیغبا ابعاد بالا است. رگرسیونی در فضای ویژگی 

 .است حلقابل (5) سازیتوسط رابطه بهینه

(5        ) 2 2

1

1 1
min ( , )

2 2

N

k

k

j w e W W e


   

 ( بدست می آید.6، معادله )هاتیمحدودبا توجه به 

(6    )( ) , 1,2,...,T

k ky W b e k N      

 میزان خطا را eبخش خطا است و  کنندهمیتنظپارامتر    𝛾که

 کنندیمهمواره تابع تقریب را کنترل    𝛾 . مقداردهدمینشان 

آن اگر بزرگ باشد خطای بیشتری ایجاد  مقداربنابراین 

حل با استفاده از شكل لاگرانژی از تابع هدف اصلی  .کندمی

 .( می باشد7به صورت رابطه )

(7)       
1

( , , , ) ( , ) ( )
N

T

i k k

i

L w b e j w e W b e y   


   

تاکر  –ت. بر اساس شرایط کان ضریب لاگرانژ اس 𝛼𝑖که، 

(Karush – Kuhn- Tucker)   مدلLS-SVR تابع  منظوربه

 .Kuhn et al شودمی( نوشته 8رابطه ) صورتبهتقریب 

1951)). 

(8)       
1

( ) ( , )
N

k k

k

y K b   


  

و مقدار آن طبق رابطه  شودمیتابع کرنل نامیده  iK(X, X(که، 

 .دشویم( محاسبه 9)
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(9)  
2

2
( , ) exp( )

k

kK
 

 



  

تابع تقریب  برای حل 1در این پژوهش از تابع کرنل پایه شعاعی

 .  شداستفاده (8ی یعنی رابطه )رخطیغرگرسیون 

 معیارهای ارزیابی خطا -2-4

معیارهای ارزیابی برای سنجش الگوها از  هاالگوبرای ارزیابی 

ت به صور (RMSE) خطای جذر میانگین مربعات نرمال شده

به صورت  (MAPE)میانگین مطلق خطا  درصد(،  10رابطه )

( به صورت رابطه NSEساتكلیف ) –( و ضریب نش 11رابطه )

به صفر  MAPEو   RMSEمقدار  هرچقدر. شداستفاده( 12)

به یک نزدیكتر باشد، کارایی  NSEضریب  باشند و ترنزدیک

 .(Mobayen et al. 2023) استنیز بهتر  موردنظرمدل 

(10)        RMSE=√∑ (xp-xo)
2n

t=1

n
 

(11)                𝑀APE =
∑ |

xo-xp

xo
|n

t=1

n
×100 

(12)             
 
 

2

1

2

1

1

n

p oi

n

o oi

x x
NSE

x x






 






 

های واقعی و به ترتیب مقدار داده  pXو  oXکه، 

 هستند. شدهیسازهیشب

 ها و بحثیافته -3
ها آورده شده است و سپس در نتایج مدل در این بخش ابتدا

 ادامه بحث روی نتایج به دست آمده صورت گرفته است.

 LS-SVRپارامترهای استفاده شده در مدل های  -1-3

 ANFISو 

 یبرخ میبه تنظ ازیهای مورداستفاده ناز مدل کیهر 

ها درواقع مدل نیا یمیتنظ ری. مقادباشندیخود م یپارامترها

ها در و موجب عملكرد بهتر مدل لیا تكمساختار مدل ر

 ریو مقاد ANFIS. ساختار مناسب مدل شوندیم ینیبشیپ

 نی. ادش نییآن توسط آموزش مدل تع یپارامترها یبرا نهیبه

. مطابق جدول تابع باشدیمشاهده م( قابل2در جدول ) ریمقاد

 انتخاب . از یفاز تیتابع عضو نیترمناسب یگوس تیعضو

سوگنو استفاده شده و  یاز نوع فاز ANFISدر  کهییآنجا

                                                      
1Radial basis kernel function 

نوع تابع  نیبهتر جهیدرنت باشد،یصورت تابع مآن به یخروج

 نهیبه یه پارامترهایمرتبه اول انتخاب شد. بق یخط ،یخروج

 یپارامترها نهیبه ری. مقادباشندیمشاهده م( قابل2در جدول )

LS-SVRدر روش  ی. هسته گاوسLS-SVR تر دو پارام یدارا

σ2  وγ و  365/5برابر با  بیآن به ترت نهیاست که مقدار به

 .به دست آمد 03/136

  ANFISمدل  شدهنهیبهپارامترهای  -2جدول 
Table 2 Optimized parameters of ANFIS  

value Parameter Model 

Sugeno- 

type 

Fuzzy structure 

ANFIS 

Genfis3 Initial FIS for training 

Gaussian The type of 

membership functions 

Linear The membership 

function of output 

Hybrid Optimization method 

10 Number of fuzzy rules 

2000 The maximum number 

of epochs 

   

 مقایسه مدل ها و الگوهای  استفاده شده  -3-2

ها رسی عملكرد مدلطور که پیشتر نیز ذکر شد برای برهمان

بعد از دو الگوی ورودی استفاده شد. الگوی اول پارامترهای بی

 لدزیش، لدزیعدد ششد که شامل چهار پارامتر را شامل می

عمق  نسبت، D هیبه قطر پا انیعمق جر نسبتی، بحران

دوم شامل پارامترهایی بود  الگویبود.  هیآبشستگی به قطر پا

د برای تخمین عمق آب شستگی که از پارامترهای دارای بع

استفاده شد که در این پژوهش از پارامترهای عمق جریان، 

سرعت جریان، قطر پایه و قطر ذرات بستر استفاده شد. نتایج 

و توسط دو  الگومعیارهای ارزیابی خطا در هر  صورتاولیه به

ارزیابی شد که  ANFISو  LS-SVRمدل یادگیری ماشین 

( ارائه شده است. مطابق این جدول مشخص است 3در جدول )

که عملكرد الگوی دوم در تخمین عمق آبشستگی بهتر از 

دهد که عملكرد الگوی اول بوده است. همچنین نتایج نشان می

LSSVR  نسبت بهANFIS که در  طوریبه ؛بهتر بوده است

و  MAPE ،RMSEبعد معیارهای ارزیابی خطای ی بیالگو

NSE های آزمون و در مدل در دادهLSSVR  به ترتیب برابر

بوده است. در حالی که این  mm 62/0و  46/ 84، 03/38

 89/61، 38/50 به ترتیب برابر ANFISهای مقادیر برای داده
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بوده است. در الگوی با بعد نیز معیارهای ارزیابی  mm 29/0و 

ی آزمون و در هادر داده NSEو  MAPE ،RMSEخطای 

 mm 67/0و  62/28، 97/38به ترتیب برابر  LSSVRمدل 

به دست آمده است که نسبت به الگوی اول دارای دقت بالاتری 

توان نتیجه گرفت که الگوی با بعد دارای دقت رو میاست. ازاین

بعد است. همچنین عملكرد تخمین بهتری نسبت به الگوی بی

 ANFISتری نسبت به دارای دقت تخمین به LS-SVRمدل 

 می باشد. 

 های آموزش و آزمونمعیارهای ارزیابی خطا برای داده -3جدول    
Table 3 Error evaluation criteria for training and test data 

NSE RMSE MAPE Model Input Pattern 

Parameters Test Training Test Training Test Training 

0.62 0.79 46.84 34.65 38.03 25.71 LS-SVR Dimensionless 

0.29 0.52 61.89 52.38 50.38 36.9 ANFIS 

0.67 0.81 28.62 32.65 38.97 20.21 LS-SVR With 

Dimension 0.47 0.66 49.45 43.44 38.72 32.13 ANFIS 

سازی شده برای هر دو الگو های مشاهداتی و شبیهنمودار داده

( نشان داده شده است. برای حالت 3)( و 2های )در شكل

 ANFIS( مشخص است که مدل 3بعد  )شكل پارامترهای بی

تری انجام داده است. این ضعف ها را با خطای بیشتخمین داده

تر مشاهده بخصوص در نقاطی مانند نقاط اوج یا قعر بیش

بینی شود و با توجه به نمودار خطا، خطای حاصل از پیشمی

رسیده است. در  - mm 200تا  300به بین  در برخی نقاط

 mmتا  150بین  LS-SVRحالی که مقدار خطا برای مدل 

در مقایسه با  ANFISاست. مقدار انحراف معیار مدل   -100

 mm و  11/58به ترتیب تر است )بیش LS-SVRمدل 

بینی با استفاده از پارامترهای . بنابراین برای پیش)11/42

 تری داشته است.دقت بیش LS-SVRبعد مدل بی
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 LS-SVR ب(  ANFISبعد الف( پارامترهای  بی  الگوسازی شده، های مشاهداتی و شبیهنمودار داده -2 شكل

Fig. 3 Diagram of observed and simulated data; Horizontal axis: number of data, vertical axis, scour depth - 

pattern of dimensional parameters a) ANFIS b) LS-SVR 

(، نتایج هر 3برای حالت استفاده از پارامترهای با بعد )شكل 

با استفاده از  LS-SVRتر هستند. مدل دو مدل نزدیک

انجام داده  01/42بینی را با خطای پارامترهای با بعد پیش

تری با نتایج نزدیک ANFISاست، در مقابل مدل 

(RMSE=45.32پیش )را انجام داده است. شكل سری  بینی

های دهد در برخی نقاط فاصله بین دادهزمانی نیز نشان می

بیشتر است،  ANFISسازی شده با مشاهداتی و شبیه

تا حدودی پوشش  LS-SVRها در مدل که این ضعفدرحالی

 داده شده است.
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  LS-SVR ب(  ANFISالف(  :بعدهای  با پارامتر الگو سازی شده،های مشاهداتی و شبیهنمودار داده -3شكل 
Fig. 3 diagram of observed and simulated data pattern of dimensional parameters: a) ANFIS b) LS-SVR 

  
 بعدبی -بو بابعد   -الف :های ورودیالگو دیاگرام تیلور برای  -4شكل 

Fig. 4 Taylor diagram for input patterns: a) dimensional and b) dimensionless parameters 

آن در  جیانجام و نتا لوریت اگرامیها با استفاده از دمدل سهیمقا

 تیاز آن جهت حائز اهم اگرامید نینشان داده است. ا (4) شكل

انحراف  اریها را با در نظر گرفتن سه معمدل سهیاست که مقا

 مربعات نیانگیانحراف جذر م (،ی) محور عمود اریمع

(RMSD) یهمبستگ بی( و ضررهیداخل ربع دا های)کمان 

های مربوطه، مطابق شكل دهد.( انجام میرهیا)کمان ربع د

ها در الگو با پارامترهای با بعد ضریب همبستگی بین کل داده

است و این مقدار برای مدل  9/0تا  8/0برای هر دو مدل بین 

LS-SVR  کمی بیشتر از مدلANFIS  .از طرف دیگر است

به  LS-SVRهای مدل در این الگو ، موقعیت مكانی داده

رو در این تر است، ازاینهای مشاهداتی نزدیکموقعیت داده

 ANFISاز دقت بیشتری نسبت به مدل  LS-SVRالگو، مدل 

در تخمین عمق آبشستگی با استفاده از پارامترهای بابعد 

بعد نیز ضریب ای بیبرخوردار است. در شكل مربوط به پارامتره
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. حال است 85/0در حدود  LS-SVRهمبستگی برای مدل 

است.  65/0حدود  ANFISاین مقدار برای مدل آنكه 

به  ANFISو  LS-SVRبرای مدل  RMSDهمچنین مقدار 

است. بنابراین با وجود اینكه در این  mm 60و  40ترتیب برابر 

 LS-SVRباشد، اما دقت مدل ها کمتر میالگو دقت مدل

در تخمین عمق آبشستگی اطراف  ANFISتر از مدل بیش

 بدون بعد است. پایه پل با استفاده از پارامترهای

شكن الف(، در سناریوی اول از یک تیغه آب-3مطابق شكل )

T الف( مشاهده شد -3شده است. مطابق شكل ) شكل استفاده

 mm 36که وضعیت آبشستگی در نوک تیغه به میزان حداکثر 

صورت موضعی در مجاورت گذاری بهرسوب mm 13وده و ب

الف(، -4کانتور سرعت در شكل ) داده است.نوک تیغه رخ 

شكن و افزایش دهنده کاهش میزان سرعت در ناحیه آبنشان

شكن است. همچنین میزان سرعت در ناحیه فوقانی آب

شكن برای یكنواختی کانتور سرعت در قسمت مربوط به آب

یكنواختی رسوب )بدون ایجاد تلماسه یا  منجر به این سناریو

 شود.فرسایش بالا( در ناحیه تحتانی می

در سناریوی دوم وضعیت آبشستگی در نوک تیغه به میزان 

 mm 13ب(. از طرفی دیگر -3است )شكل  mm 11حداکثر 

 Iشكن صورت موضعی در کناره نوک تیغه آبگذاری بهرسوب

دهنده است. کانتور سرعت نشان داده شكل در وسط کانال رخ

شكل و افزایش سرعت در  Iشكن کاهش سرعت در ناحیه آب

ب(. کانتور سرعت در -4شكن است )شكل ناحیه فوقانی آب

منجر شكن تغییرات بسیاری دارد که این امر قسمت تیغه آب

ای در نزدیكی یكدیگر ماسهایجاد ناحیه فرسایشی و تل به

شكن منجر به کاهش سرعت برد آبکه کارطوریشود. بهمی

توان را میدلیل آن  .شكن شده استجریان در قبل و بعد از آب

شكن دانست که منجر به کاهش صورت مانع عمل کردن آببه

د. عكس این موضوع در شومیزان فرسایش در آن ناحیه می

شكن در آن آبدیواره بالایی نیز صادق بوده و عدم وجود 

تبع آن افزایش سرعت جریان و به قسمت باعث افزایش

 د.شوآبشستگی می

ها با استفاده در پژوهش حاضر تخمین عمق آبشستگی پایه پل

های یادگیری ماشین صورت گرفت. دو الگو برای از مدل

ها در نظر گرفته شد، که در الگو اول پارامترهای ورودی مدل

آبشستگی بعد مؤثر بر عمق بابعد و در الگو دوم پارامترهای بی

در نظر گرفته شد. معیارهای ارزیابی خطای به دست آمده از 

های محاسبات نرم در مقایسه با ها نشان داد که مدلمدل

-Mississippi ،HECهای تجربی های سنتی مانند مدلمدل

 Jafari Bavilکه در تحقیق ) Laursen and Tochو  18

Olyaei et al. (2018  بیشتری استفاده شده است، از دقت

های برخوردار است. نتایج این پژوهش نشان داد که دقت مدل

یادگیری ماشین به کار رفته در حالت استفاده از پارامترهای با 

بالاتر از حالت استفاده از پارامترهای بی بعد است.  مراتببهبعد 

 Ghazanfari Hashemiاین نتایج همسو با نتایج تحقیق 

and Etemad-Shahidi (2012) چنین باشد. هممی

Majedi Asl and Valizadeh (2020)  در تحقیق خود

تخمین  منجر بهنشان دادند که استفاده از پارامترهای با بعد 

ها در مقایسه با بهتری از عمق آبشستگی اطراف پایه پل

های استفاده از پارامترهای بی بعد با به کار بردن الگوریتم

ی دیگری که در این پژوهش اشود. نكتهیادگیری ماشین می

حائز اهمیت است، این است که نتایج دو الگو به یكدیگر نزدیک 

های یادگیری ماشین در بود. این بدین معنی است که مدل

شرایط کمبود داده نیز عملكرد مناسبی دارند، که این یک 

 مزیت است.

 گیرینتیجه -4
ا در پژوهش حاضر، عمق آب شستگی اطراف پایه پل قائم ب

تخمین  LS-SVRو  ANFISاستفاده از دو مدل هوشمند 

زده شد. برای این منظور مقادیر پارامترهای مؤثر بر عمق 

آبشستگی شامل سرعت جریان، سرعت بحرانی، عمق جریان، 

ها از پژوهش های قبلی قطر متوسط ذرات و قطر پایه پل

استخراج و دو الگوی ورودی شامل پارامترهای بدون بعد و 

های مورد استفاده مترهای با بعد، تدوین شد. تعداد کل دادهپارا

ها مانده دادهآن برای آموزش و باقی %70نمونه بود که  240

ترین های آزمون در نظر گرفته شدند. مهمداده عنوانبهنیز 

 به صورت زیر قابل بیان می باشد.  پژوهشنتایج حاصل از این 

ضو  ANFISدر مدل  -1 س  تیتابع ع سب  یگو تابع   نیترمنا

مرتبه اول   یخط ،ینوع تابع خروج  نیبهتر و یفاز  تی عضوووو

 انتخاب شد.  

تأثیر بیش          -2 عد  با ب های  تری بر میزان عمق آب پارامتر

بینی عمق آب شوووسوووتگی دارند. دقت هر دو مدل در پیش    

شووسووتگی اطراف پایه پل با اسووتفاده از پارامترهای با بعد در   

 د بیشتر است.بعمقایسه با پارامترهای بی
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  ANFISدقت بالاتری نسووبت به مدل  LS-SVRمدل  -3

 های پل دارد.بینی عمق آب شستگی اطراف پایهدر پیش

 هادادهدسترسی به 
حسب درخواست، از طرف نویسنده مسئول از طریق  هاداده

 . باشدیمایمیل قابل ارسال 

 تضاد منافع نویسندگان
گونه تضاد منافعی که، هیچ دارنداین مقاله اعلام می گاننویسند

 در رابطه با نویسندگی و یا انتشار این مقاله ندارند.
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