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  هچكيد

آبشستگي پايه هاي پل يكي از مهم ترين . پل ها از جمله مهمترين و حياتي ترين سازه هاي ارتباطي هستند كه از ديرباز مورد استفاده قرار مي گيرند
ايه پل ها است منشا آبشستگي موضعي در واقع نوعي فرسايش در اطراف پ. عوامل تهديد كننده پايداري پل هاي احداث شده بر روي رودخانه ها مي باشد

به دليل پيچيدگي فرايند آبشستگي و نامعلوم بودن جزئيات و عملكرد گردابهاي . كه در نتيجه جريان هاي گردابي برخاستگي و جريان نعل اسبي مي باشد
 آزمايشگاهي و بعضا نيمه تئوري تشكيل يافته در اطراف پايه هاي پل، روابط گوناگوني براي برآورد حداكثر عمق حفره آبشستگي ارائه شده است كه عمدتا

به دليل ساختار رياضي كاملا غير خطي ) Artificial Neural Networks(در عصر حاضر، استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي. و يا صحرايي هستند
 رابطه معتبربراي محاسبه عمق آبشستگي 3ه از در اين مقاله با استفاده از آمار واقعي نتايج بدست آمد. مي تواند جايگزين مناسبي براي مدلهاي ديگر باشد

) )CSU(براي مقايسه از توابع . با نتايج يك مدل شبكه عصبي مصنوعي بهينه و مقادير مشاهداتي مقايسه شده است) ، ملويل و سادرلند، لارسن و توچ
قت قابل قبولي برخوردار بوده و نتايج بهتري  از سرعت عمل و دANNنتايج تحقيق حاكي از آن است كه . استفاده شد  R2 و MAE ،RMSEهدف 

    .نسبت به ساير مدل ها ارائه مي دهد
 

پايه پل، عمق آبشستگي، شبكه عصبي مصنوعي،معادلات آبشستگي، داده هاي صحرايي: واژه هاي كليدي  
 
 

مقدمه
 پـل در    17،  1987عنوان مثال، در سيلاب بهـاري سـال         ب. ها و ديوارهاي حائل مي باشد     در جهان آبشستگي بيش از حد  پايه         علت تخريب اكثر پل ها      

سـازمان راه   بر طبق گزارش    .  پل را منهدم كرد    73، سيلاب در پنسيلوانيا، ويرجينيا      1985در سال   . نيويورك بعلت آبشستگي آسيب ديد يا تخريب شد       
ي پايه ها، در طراحي مطمئن پل ضروري است زيـرا           تعيين دقيق عمق آبشستگ   . ]2[،]1[ تخريب شده است   1973 پل در آمريكا در سال       383  آمريكا

در چند دهه اخير تحقيقات زيـادي بـراي         . تخمين كم عمق آبشستگي ممكن است منجر به تخريب پل و تخمين زياد منجر به هزينه هاي اضافي گردد                  
نتيجه اين تحقيقات تا كنـون روابـط مختلفـي          در  . يافتن روابط معتبر جهت تخمين حداكثر عمق آبشستگي در اطراف پايه هاي پل صورت گرفته است               

مشكل اصلي اين روابط اين است كه معـادلات         . توسط محققين براي پيش بيني حداكثر عمق آبشستگي موضعي اطراف پايه هاي پل ارائه گرديده است               
رو معمولاً نتايج محافظـه كارانـه و بـيش از مقـدار             از اين   . موجود بر اساس داده هاي آزمايشگاهي بوده و نمونه واقعي را با دقت كافي تخمين نمي زنند                

ــد   ــي دهن ــه م ــي ارائ ــوچ      . واقع ــن و ت ــه لارس ــوان ب ــي ت ــط م ــن رواب ــه اي ،(از جمل )(1971( ــن ( ش ، )(1956(Shen Laursen and Toch 
، )1992(، جانــسن)1988)( (هــانس (، ملويــل و ســادرلند)1977)( Melville and Sutherlan(، بــروزرز)1971)( Breusers Hancu US 
DOT)(1999 (اشاره كرد. گرچه تحقيقات زيادي در اين زمينه صورت گرفتـه اسـت ولـي بررسـي     Melville and Chiew (، ملويل و چاو)1993(

نتـايج بدسـت    . مقالات موجود نشان دهنده كمبود روابط معتبر براي پيش بيني ميزان عمق آبشستگي كه جوابگوي محدوده هاي مختلف باشـد، اسـت                     
  . بنابراين در طراحي بيشترين مقدار درنظر گرفته مي شود.  موجود با هم اختلافات زيادي دارندآمده از روابط

  سازه هاي هيدروليكي-دانشجوي كارشناسي ارشد عمران1
  آب-دانشجوي كارشناسي ارشد عمران

يزرگروه عمران آب دانشگاه تباستاد 
2
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همين دليل تحقيقات زيادي براي كشف روشهاي جديد و اصلاح روابط موجود صورت             به  . در واقع هر رابطه براي داده هاي بخصوص بهتر عمل مي كند           
در شناسائي ارتباط بين متغيرهاي ورودي و خروجي  (Artificial Neural Networks) با توجه به توانائيهاي شبكه هاي عصبي مصنوعي. مي گيرد

 همراه با نويز يا خطا در اندازه گيري باشند، شبكه عصبي مصنوعي مـي توانـد بـه                   يك مساله و كاركرد خوب آن حتي در مواقعي كه داده هاي يادگيري            
تنوع و اختلاف در روابط مختلف را كه بر اساس مدلهاي فيزيكي ايجاد شده اند،                و مشكل رود  ناسب در محاسبه عمق آبشستگي بكار     عنوان يك راهكار م   

اين مـدلها نـه تنهـا       . ايجاد شدند 1943مك كالچ و پيتس در سال       انائي هاي مغز انسان توسط      اين شبكه ها براي اولين بار از فرموله كردن تو         . حل كند 
  بطـور گـسترده در زمينـه هـاي مختلـف      ANN. ]3[متفاوت نيز بكار مي روندزمانهاي براي مطالعه پديده هاي موجود، بلكه براي پيش بيني آنها در        

Jain(، جــين2000و همكــاران در ســال ) (داتيســول. (هيــدروليكي و مهندســي منــابع آب بكــار رفتــه اســت  Soldati ( ليريــانو و 2001در ســال ،
(، ييتيـان و گـو  2003در سـال  ) (دي Yitian and Gu(  ، لي و گو2001در سال )  Li and Gu Liriano and Day (  و اگـروال  2003در سـال 

)Agarwal (   صنوعي در پيش بيني عمق آبشستگي پايه هاي پل مـي باشـد   در اين مقاله هدف، بررسي عملكرد مدل شبكه عصبي م  ). 2005در سال
  .  رابطه معتبر و آمار واقعي مقايسه گرديده است3كه با نتايج بدست آمده از 

  
  مواد و روش ها

معادلات آبشستگي پايه پل
ن روابط معمولاً بوسيله مهندسين عمران براي با اين وجود، اي. تقريباً تمام فرمولهاي آبشستگي موضعي بر اساس داده هاي آزما يشگاهي بدست آمده اند

از ان رو بررسي دقت اين . محاسبه عمق آبشستگي موضعي در طراحي پل هاي جديد يا پل هاي موجود كه تحت آبشستگي قرار گرفته اند، بكار مي رود
  با استفاده از آمار واقعي ]2[ آنها به اثبات رسيده است رابطه كه در مقالات ديگر كارائي3در اين مقاله . روابط بر اساس داده هاي واقعي ضروري است

 )gov.usgs.water://http(    . جمع آوري شده است، مورد بررسي قرار گرفته اندكه از سايت اينترنتي سازمان نقشه برداري آمريكا 
CSU  1 . رابطه

Hec-18 به كار گرفته شده و توسط دانشگاه كلرادو توصيه شده سي ارتش آمريكاست كه در نرم افزاراين رابطه يكي از روابط گروه مهند 
Colorado state university  ).(است

 ds/y=2.0K1K2 (b/y)0.65Fr1 0.43  )1(  
ي دلرد و  ضريبي كه به شكل نوك پايه بستگ .  عمق جريان در بالادست پايه مي باشد  y ds  عمق آبشستگي و K2دراين رابطه K1 ضريبي است كه  

.بدست مي آيند) 1( از جدول ضرايب. به نسبت طول پايه به عرض آن و زاويه نزديك شدن جريان به پايه پل بستگي دارد K2 و K1 

  
و   براي انواع مختلف پايه ها ر K2مقادي: 1جدول                   K1

K2

L/b=12 L/b=8 L/b=4 K1 زاويه برخورد
)درجه(ن جريا

نوع پايه

1.0 1.0 1.0 0 1.1  با نوک مربعی
2.5 2.0 1.5 15 1.0 با نوک گرد
3.0 2.5 2.0 30 1.0 ره ای استوانه اییدا
4.3 3.3 2.3 45 0.9 با نوک تيز
5.0 3.9 2.5 90 1.0 گروه استوانه ای

  
                            Laursen and Toch( ]4[(رابطه لارسن و توچ . 2

b0.7  y0.3   )2(    ds=1.35
yكه در آن   حداكثر عمق آبشستگي موضعي،  عرض پايه پل و  . عمق جريان است b ds

]Melville and Sutherland(]5(رابطه ملويل و سادرلند . 3                 
)3( ds=Kl Kd Ky Ka Ks b 

  
ريان،  ضريب عمق ج ضريب قرار گيري پايه ها و Ks كه در آن   ضريب شدت جريان،  ضريب اندازه ذرات رسوب،  Ka Ky Kd Kl ضريب شكل پايه ها 

. قبلاً تعريف شده اند. مي باشد b و ds
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شبكه عصبي مصنوعي
تئوري رياضي شبكه عصبي مصنوعي

ها و اين شبكه يك ساختار رياضي است كه توانائي نشان دادن فرايند.شبكه عصبي مصنوعي در واقع مدل ساده شده اي ار مغز انسان مي باشد 
) Neuron(شبكه عصبي از سلول هاي عصبي به نام نرون. تركيبات دلخواه غير خطي جهت ارتباط بين وروديها و خروجيهاي هر سيستمي را داراست

 شماي ساده اي از مدل) 1( شكل . نرون هاي شبكه عصبي مصنوعي در حقيقت شكل بسيار ساده اي از نرون هاي بيولوژيكي هستند.است يافتهتشكيل 
  .يك شبكه عصبي را نشان مي دهد

  
  ساختار يك شبكه عصبي مصنوعي. 1شكل شماره 

  
لايه ورودي كه يك لايه انتقال دهنده و وسيله ). 1شكل(و لايه خروجي تشكيل شده است ) مخفي(يك شبكه تيپيك معمولا از لايه ورودي، لايه مياني

ه خروجي شامل مقادير پيش بيني شده بوسيله شبكه مي باشد و بنابراين خروجي مدل را آخرين لايه يا لاي. اي براي تهيه كردن داده ها مي باشد
شمار لايه هاي مخفي و شمار گره ها . معرفي مي كند و لايه هاي مياني يا مخفي كه از نودهاي پردازشگر تشكيل شده ا ند، محل پردازش داده هاست

هر . د در ارتباط هستنگره هاي لايه هاي مجاور در شبكه به طور كامل. خطا مشخص مي شوددر هر لايه مخفي به طور معمول بوسيله روش آزمون و 
Threshold(آستانه, گره از لحاظ ساختاري خود داراي وروديها و خروجي مي باشد كه خروجي هر نرون به تمامي نرون هاي لايه بعد منتقل مي )  

 مقدار -2.  نرون تمامي وروديهايي را كه به سلول رسيده است جمع مي كند-1ب است كه عملياتي كه در هر نرون صورت مي گيرد بدين ترتي. شود
طي فرآيند .  در نهايت خروجي نرون بدست مي آيد-4.  آنرا از يك تابع محرك يا تابه فعاليت عبور مي دهد-3. آستانه اي نرون را از آن كم مي كند

ناميده مي شود، بطور پي در پي تغيير مي كنند تا اينكه خطا به ) Bias(ع مي شود كه اصطلاحاً باياسآموزشي اين وزنها و مقادير ثابتي كه با آنها جم
از توابع محرك مي توان توابع . براي انتقال خروجيهاي هر لايه به لايه هاي بعدي از توابع محرك استفاده مي شود. كمترين مقدار خود برسد

بطور كلي شبكه هاي عصبي مصنوعي به دو گروه تقسيم بندي مي شوند كه عبارتند از شبكه هاي پيش . ]6[ خطي و آستانه اي را نام برد،سيگموئيدي
(شبكه هاي پيش رو به جز در مواردي كه الگوريتم انتشار خطا به عقب). (خور Feed Backward( و شبكه هاي پس خور)  Feed ForwardBack 

Propagation ( يكي از انواع مهم شبكه . طور موفقيت آميزي در بسياري از مسائل مختلف به كار برده مي شوندجوابگوي مدل مورد نظر نباشد، به
يك لايه ورودي و يك يا چند لايه  هستند كه شامل) Multi-Layer Perception Network( هاي پيش رو شبكه هاي پرسپترون چند لايه

  . ال ورودي در اين شبكه ها تنها به سمت جلو گسترش مي يابدسيگن. مخفي از گره هاي محاسباتي و يك لايه خروجي مي باشند
  

  الگوريتم هاي مختلف آموزشي
 مختلف به منظور شناسايي بهترين روش با بالاترين بازده در اين تحقيق دو الگوريتم. براي آموزش شبكه الگوريتم هاي مختلفي مي تواند به كار رود

:براي آموزش شبكه به كار مي رود
( GDX(نزولي انتشار خطا به عقب با ممنتم گراديان 

 Gradient Descent back propagation with momentom 
شبكه به طوري كه شبكه ) حد بحراني(در اين روش از الگوريتم انتشارخطا به سمت عقب براي محاسبه خطاي شبكه و تعيين بردار وزني و باياس 

امتر ممنتم نوعي اينرسي حركتي براي تغيير وزن ها ايجاد مي كند كه سبب مي شود با تعداد نمونه پار. استفاده مي شود, كمترين خطا باشدداراي 
مي توان از ممنتم بالا , اگر داده هاي مورد استفاده خطاي عددي كمي داشته باشند. و در زمان كمتري سيستم به مرحله همگرايي برسدهاي كمتر 
. بايد اين ميزان را كم انتخاب كرداما در سيستم هاي غير دقيق. استفاده كرد

  
 ( (ماركوارت  Levenberg-Marquardt LMالگوريتم لونبرگ  –

اين . مي رود نياز به كمينه سازي دارند به كاراين روش تغيير يافته الگوريتم كلاسيك نيوتن است كه براي پيدا كردن راه حلي مناسب براي مسائلي كه 
(Hessian)  .نظر مي گيرد روش نيوتن در در تغيير وزن ها مثل روش يك تقريب براي ماتريس هيزن 
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1
1 μ   

عدديست كه فرايند آموزش را كنترل مي كنـد و  μ ژاكوبين ماتريس معيار اجراي شبكه كه بايد حداقل شود،         J وزنهاي شبكه عصبي،     xدر رابطه فوق،    
e    وقتي  . بردار خطاي باقيمانده استμ  مي كند ولي وقتي  صفر باشد، معادله فوق همان روش نيوتن است كه از روش هيزن استفادهμ  مقداري بـزرگ 

 ـ              . باشد معادله تبديل به يك رابطه كاهش گراديان با فاصله زماني كم مي شود              ه روش نيوتن از سرعت بالايي برخوردار است و نتايج آن بـسيار نزديـك ب
  .مينيمم خطا خواهد بود

  
شبكه طراحي

ر نكته مهم د. ساختار شبكه با آزمون و خطا مشخص مي شود و اندازه ورودي و لايه مخفي شبكه متغير است و تنها به افق پيش بيني بستگي دارد
مورد تعداد لايه هاي مخفي و تعداد نرون ها اين است كه تعداد نرون هاي لايه ورودي و خروجي بايد برابر با تعداد پارامترهاي ورودي و خروجي باشند 

 آنها كمتر از مقدار اگر تعداد لايه هاي مخفي و يا تعداد نرون هاي. ولي تعداد لايه هاي مخفي و تعداد نرون هاي آن ها بصورت تجربي تعيين مي شوند
در مقابل اگر تعداد نرون ها و لايه . به اين حالت برازش ناقص مي گويند. ممكن است مراحل آموزش شبكه بصورت كامل انجام نگيرد مشخصي باشد

ا ولايه هاي مخفي را با در هر حال ميتوان تعداد مناسب نرون ه.رخ مي دهد)   over training(هاي پنهان بيش از حد لازم باشد، حالت بيش برازش
  .استفاده از عملكردشبكه از طريق سري هاي آموزش و آزمايش بدست آورد

  
  آموزش شبكه

براي اينكه شبكه عصبي . سري آموزشي، صحت سنجي و آزمون: هر شبكه براي بوجود آمدن و قابل قبول بودن به سه سري داده نيازمند است 
آموزش عبارت است از پيدا كردن مناسبترين بردار وزني . زديك به بردار هدف كند به فرايند آموزش نياز داردمصنوعي بتواند خروجي را تا حد امكان ن

w و بردار biasبعد از اينكه آموزش پايان يافت، شبكه براي دادن جوابهاي منطقي به داده هاي .  و مينيمايز كردن تابع خطاي از پيش تعيين شده
 مدلها به مناسبترين   تعيين توابع تبديلگر مناسب، تهيه داده هايي با دقت بالا و شبكه اي كارآمد، معمولا آموزش ايندر صورت. جديد توانا مي شود

  .گيرد نحو صورت مي
  

  صحت سنجي
      ا در اين مرحله مدل بوسيله داده هايي كه در مرحله آموزش شركت نداشته اند اجر.  پس از آموزش شبكه مرحله صحت سنجي صورت مي گيرد

در صورتي كه دقت مدل پايين باشد ممكن . خروجي هاي مدل در اين مرحله با مقادير مشاهداتي مقايسه شده و دقت مدل به دست مي آيد. مي شود
ه بهترين شكل مدل، حالتي است كه سيستم در مقابل داد. است تا سه بار مراحل آموزش و صحت سنجي تكرار شود تا مدل به نتيجه مطلوب برسد

مرحله آزمون براي كنترل نهايي مدل . گويند) Generalization(هاي اين مرحله رفتاري شبيه مرحله آموزش داشته باشد كه اين مرحله را تعميم 
  .انجام مي شود

  
  توابع هدف

اي مختلفي مي تواند مورد استفاده به منظور ارزيابي كارائي هر شبكه و توانائي آن براي پيشگوئي دقيق و همچنين كارائي روابط بررسي شده معياره
  .استفاده شده است R2و ضريب تبيين ) RMSE(، ريشه مربع متوسط خطا )MAE (ميانگين مطلق خطا تابع هدف 3در اين تحقيق از . قرار مي گيرد

  
  نتايج و بحث

، سرعت نزديك شدن جريان به پايه  )y(مق جريان در اين تحقيق پارامتر هاي ع. پارامتر هاي زيادي در ميزان عمق ابستگي پايه هاي پل موثر است
)v( عرض پايه ،)b( قطر متوسط ذرات بستر ،)D50 ( و ميزان بار رسوبات كف به عنوان ورودي و عمق آبشستگي پايه پل)ds ( به عنوان خروجي مدل

پايه ها مورد بررسي قرار  هستند، در اين تحقيق اين نوع) circular(با توجه به اينكه اكثر پايه هاي پل در جهان به شكل دايره اي . در نظر گرفته شد
به علت عدم وجود داده هاي كافي در زمينه عمق ابشستگي پايه هاي پل در كشور به ناچار آمار مورد نياز از سايت اينترنتي سازمان نقشه . گرفته اند

  .تهيه شده استكه مربوط به يك ايالت در آمريكا است،) gov.sgsu.water://http(برداري آمريكا 
 نشان دادند Hect-Neilsen ([8]( و هك نيلسون [7]) Baheer(باهر. تعيين تعداد نرون ها و لايه هاي مخفي مهمترين مرحله در طراحي مي باشد

 نيز نشان دادند كه استفاده بيش از يك Rumelhart ([10](لهارت  و رام[9]) lippmann(ليپمن . كه يك لايه پنهان براي بيشتر مسائل كافي است
انتخاب تعداد نرون هاي لايه پنهان . به همين علت يك لايه پنهان در اين مقاله مورد استفاده قرار گرفت. لايه پنهان بندرت مي تواند موثر واقع گردد

در بيشتر موارد افزايش تعداد نودهاي مياني تا مقدار بهينه . كمترين خطا گرددمي تواند از طريق سعي و خطا صورت گيرد به نحوي كه شبكه داراي 
 در مرحله آموزش overtrainingخود، باعث كاهش خطاي مدل در مرحله آموزش مي شود، اما درصورتي كه از اين ميزان افزايش يابد باعث ايجاد 

  آموزش  در اين مدلها صحت سنجي باعث تشخيص. ]11[كاملا محسوس خواهد بودبنابراين تاثير افزايش نودهاي مياني براي صحت سنجي . مي شود
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تقـسيم بنـدي صـحيح داده هـاي         )  داده هاي آموزشي ب     افزايش تعداد و محدوده   ) الف: زياد مي شود و مي توان به سه روش زير از آن جلوگيري كرد             
تعـداد چرخـه هـاي آمـوزش      .]12[ده هـاي ورودي شـبكه بايـد نورمـاليزه  شـوند     در بيشتر موارد دا .تعيين تعداد بهينه نودهاي پردازشگر) آموزشي ج 

)Epoch (            عامل مهم ديگر نحوه دسته بندي داده ها براي مراحل آمـوزش، صـحت              . نيز عاملي است كه مي تواند در انتخاب مدل بهينه تاثير گذار باشد
 پيشنهاد كردند كه براي بدسـت آوردن نتيجـه بهتـر، تعـداد     ]Messer and Kittler (]13 ( به همين منظور مسر و كيتلر. سنجي و آزمون مي باشد

 درصـد از داده هـا را   30 تـا  Nelson and Illingworth (]14[ 20(نلسن و ايلينگورس .  بار تست شود5-10داده هاي مرحله آموزش بايد حداقل 
 درصد داده ها صورت گرفـت كـه         70 و   60،  50،  40ي، آموزش چندين بار با      در اين مقاله براي تعيين اين دسته بند       . براي مرحله آزمون توصيه كردند    

 درصد باقيمانده بـراي مرحلـه ازمـون در نظـر     20 درصد داده ها نيز براي صحت سنجي و 20.  درصد از داده ها انجام شد     60بهترين آموزش به وسيله     
  .فاده شده استاست) MATLAB) version 7 از نرم افزار ANNبراي تهيه مدل . گرفته شد

سپس براي بدست . ، لارسن وتوچ، ملويل و سادرلند محاسبه شدcsu رابطه 3در اين مقاله با استفاده از آمار واقعي نتايج پيش بيني عمق آبشستگي 
ياني و نحوه دسته ، الگوريتم آموزشي، نرون هاي لايه مEpochبهينه، شبكه چندين بار با تغيير مدل، ) ANN(آوردن يك مدل شبكه عصبي مصنوعي 

 به علت اينكه يك روش كاهش گراديان با LMاز بين الگوريتم هاي مختلف، الگوريتم . بندي داده ها و پارامترهاي ورودي مورد بررسي قرار گرفت
     ارائه GDXلگوريتم فاصله زماني كم بوده و از سرعت همگرائي بالايي برخوردار مي باشد و همچنين نتايجي نزديك به مينيمم خطا را نسبت به ا

  .مي دهد، از مقبوليت بالائي برخوردار است
با ) FNN( مورد بررسي قرار گرفت و در نهايت از بين مدلهاي مختلف، شبكه پيشروR2 وMAE ،RMSEنتايج مدلهاي مختلف شبكه با توابع هدف 

 نرون بعنوان بهترين و منطقي ترين مدل با 11 شامليه مياني و تابع محرك تانژانت سيگموئيدي با يك لا) LM) levenberg-marquardtالگوريتم 
 ،نتايج بدست آمده توابع هدف براي مدلهاي رياضي بكار رفته و مدل شبكه عصبي مصنوعي بهينه. كمترين خطا براي داده هاي موجود انتخاب شد

حاسباتي و مشاهداتي براي روابط مختلف و مدل شبكه عصبي مقدار مقادير م6 و 4،5، 3، 2همچنين در نمودارهاي . ارائه شده است) 2(درجدول 
  . مصنوعي مقايسه شده است

  
  نتايج تست هاي آماري انجام شده بر روي مدل هاي بكار رفته: 2جدول 

RMSE MAE  R2  مدلهای بکار رفته  ضريب تبيين      خطا

CSU 0.042  0.039  0.67  
  0.611  0.042  0.058  لارسن و توچ
0.54  0.078  0.13  دملويل و سادرلن

ANNالگوريتم ( مرحله آزمونGDX(  0.031  0.022  0.81
0.89  0.015 0.023 ANNالگوريتم  ( مرحله آزمونLM(  
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                                                                 مقايسه مقدار عمق آبشستگي بدست آمده از   . 3شكل                            مقايسه مقدار عمق آبشستگي بدست آمده از. 2شكل 
رابطه اندازه گيري شده                                                              گيري شده' لارسن و توچ  با مقادير اندازهرابطه  CSUبا مقادير 
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مقايسه مقادير عمق آبشستگي پيش بيني شده                                                                         : 5 شكل                   مقايسه مقدار عمق آبشستگي بدست آمده از       . 4شكل 

 با مقادير اندازه گيري شده  درمرحله آزمون با استفاده از                                                   و GDX)الگوريتم ( ANNرابطه ملويل
  گيري شده                                                                                                                 مقادير اندازه 
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درمرحله آزمون مقايسه مقادير عمق آبشستگي پيش بيني شده: 6شكل 

ANN ) الگوريتم(LM با استفاده از  گيري شدهر اندازه مقادي و
  

  نتيجه گيري
همچنين نتايج بدست آمده . د نزديكتري به واقعيت ارائه مي ده نتايجCSU رابطه بررسي شده، رابطه  3نتايج بدست آمده حاكي از آن است كه از بين 

مشاهداتي دارد بنابراين مي تواند در پـيش  از مدل شبكه عصبي مصنوعي، نسبت به روابط ياد شده قابل قبول تر بوده و خطاي كمتري نسبت به مقادير      
 لازم به ذكر است چنانچه تعداد داده هـاي بيـشتري در             .بيني ميزان آبشستگي پايه هاي پل به عنوان يك ابزار مفيد و دقيق تر مورد استفاده قرار گيرد                 

  .دسترس بود، مدل شبكه عصبي نتايج بهتري ارائه مي داد
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