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Abstract 
Introduction: In free overfall spillways, waterfalls over the crown of 
the spillway almost vertically and impacts the downstream bed of the 
dams. Due to the high velocity and energy of the flow which impacts 
the erodible downstream bed, it may cause scouring close to the 
foundation of the dam and consequently threaten the stability of the 
dam. 
Methods: In this study, artificial intelligence methods were used to 
estimate the scour depth of slope control structures with sharp-
crested weir due to the complexity of the phenomenon. Three models 
including neural network, adaptive fuzzy neural system, and support 
vector machine (SVM) were used as artificial intelligence or black-
box model to solve the problem.. 
Findings: The results showed that artificial intelligence methods are 
more efficient than conventional experimental methods in estimating 
the depth of downstream scours of slope control structures with 
sharp-crested weir. Using more parameters in the input of artificial 
intelligence models does not increase the accuracy of these models. It 
is because of increasing errors as a result of using more parameters 
in these models. In estimating the downstream scour depth of slope 
control structures with the sharp-crested weir in both calibration and 
validation stages, an adaptive fuzzy neural system model is up to 20% 
more reliable than the artificial neural network model and up to 8.5% 
than the support vector machine model. 
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Extended Abstract 
Introduction 

In the structure of the dams, spillways are 
constructed to discharge the water excess to 
the reservoir capacity. In free overfall 
spillways, waterfalls over the crown of the 
spillway almost vertically and impacts the 
downstream bed of the dams. Due to the high 
velocity and energy of the flow which 
impacts the erodible downstream bed, it 
may cause scouring close to the foundation 
of the dam and consequently threaten the 
stability of the dam. Thus, an accurate 
estimation of the scour depth is one of the 
important topics in hydraulic engineering. 
Although the physical-based numerical 
technique is widely used for temporal 
and/or spatial modeling of systems, some 
real-world conditions can have meaningful 
impacts on the modeling of scour depth of 
slope control structures with sharp-crested 
weir and restrict the use of such methods. As 
a result, these methods may be replaced by 
other techniques. In the situation where 
there is no sufficient field data and output 
accuracy is preferred over the perception of 
phenomena, a data-driven or black-box 
model can be properly subsided. Several 
studies have been performed to examine the 
susceptibility of artificial intelligence (AI) 
models for hydraulic modeling. Artificial 
neural networks (ANNs) as a black-box tool 
are the most popular and widely applied 
models in many practical applications. The 
feed-forward neural network (FFNN) as an 
ANN model has been broadly employed in 
the field of hydro-environment as a temporal 
forecasting technique. Three-layer FFNN 
with an input layer, an output layer and the 
hidden layer calibrated using the back-
propagation algorithm is adequate for 
nonlinear temporal hydro-environmental 
molding. The ANFIS as a universal function 
approximator has been applied in various 
practical applications. The ANFIS integrates 
both neural networks and fuzzy principles in 
a single framework of a hybrid artificial 
intelligent technique by catching the 
benefits of their best features. Mamdani-
Assilian and Takagi-Sugeno are two 
techniques that have led to the wide use and 
the success of fuzzy inference systems. The 

support-vector network is a new leaming 
machine for two-group classification 
problems. The machine conceptually 
implements the following idea: input vectors 
are non-linearly mapped to a very high 
dimensional feature space. In this feature 
space, a linear decision surface is 
constructed. Special properties of the 
decision surface ensure the high 
generalization ability of the learning 
machine. The idea behind the support-
vector network was previously 
implemented for the restricted case where 
the training data can be separated without 
errors. 
 

Materials and Methods  

In this study, artificial intelligence methods 
were used to estimate the scour depth of 
slope control structures with sharp-crested 
weir due to the complexity of the 
phenomenon. Three models including 
neural network, adaptive fuzzy neural 
system, and support vector machine (SVM) 
were used as artificial intelligence or black-
box model to solve the problem. 225 data 
were used in order to simulate scour depth 
of slope control structures with sharp-
crested weir. In the present study, about 
70% of collected data were used for the 
calibration and the remaining for the 
validation of the artificial intelligence 
models. The performance of the AI model is 
evaluated based on some efficiency criteria 
in both calibration and verification steps. 
Some common efficiency criteria employed 
in hydro-environmental problems are as 
correlation coefficient (R); root means 
square error (RMSE); standard error of 
estimates SEE); coefficient of determination 
(R2); mean absolute error (MAE). Two 
evaluation criteria employed in the present 
study are root mean square error and 
coefficient of determination. 
 

Findings 

The results of modeling of the downstream 
scour depth of slope control structures with 
sharp-crested weir using artificial 
intelligence models show that the efficiency 
of the neural network, adaptive neural-fuzzy 
system, and support machine vector 
methods are appropriated in predicting 
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scour depth. This can be a result of the 
nonlinearity and complexity of the nature of 
the phenomenon. The results showed that 
artificial intelligence methods are more 
efficient than conventional experimental 
methods in estimating the depth of 
downstream scours of slope control 
structures with sharp-crested weir. 
 
Discussion 

Using more parameters in the input of 
artificial intelligence models does not 
increase the accuracy of these models. It is 
because of increasing errors as a result of 
using more parameters in these models. So, 
input parameters should be chosen 
carefully. In estimating the downstream 
scour depth of slope control structures with 
the sharp-crested weir in both calibration 
and validation stages, an adaptive fuzzy 
neural system model is up to 20% more 
reliable than the artificial neural network 
model and up to 8.5% than the support 
vector machine model. This may be due to 
the efficiency of the fuzzy concept to 
overcome the uncertainties of the 
phenomenon. 
 

Conclusion 

The uncertainty and complexity of the 
hydraulic process have caused data-driven 
models such as artificial neural networks, 
adaptive neuro-fuzzy inference systems, and 
support vector machines to be used in 
estimating the scour depth of slope control 
structures with sharp-crested weir. The 
result of the adaptive fuzzy neural system 
model was more reliable than artificial 
neural network and support vector machine 
models in both calibration and validation 
stages due to the capability of fuzzy system 
theory to handle the uncertainties of the 
hydraulic process. 
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 مقاله پژوهشی

مدل از استفاده با تیز لبه سرریز با شیب کنترل هایسازه آبشستگی عمق تخمین

 مصنوعی هوش های
 1*موسوی شهرام

 ایران میانه، اسلامی، آزاد دانشگاه میانه، واحد عمران، مهندسی گروه استادیار،-1

 27/06/1400تاریخ دریافت: 

 07/09/1400تاریخ داوری: 

 15/10/1400تاریخ پذیرش: 

 چکیده

لبه  زیبا سرر بیکنترل ش هایسازه دستنییپا یعمق آبشستگ ندیفرا یکیزیف یپارامترها تیعدم قطع :مقدمه

 .دهندیقرار م ریرا تحت تأث یسازمدل جینتا ز،یت

 بیکنترل ش هایسازه آبشستگی عمق مقدار تخمین برایمصنوعی  هوش یهاروش در این تحقیق، از :روش

تطبیقی و  فازی عصبی عصبی، سیستم شبکه مدل سه از. شد استفاده پدیده پیچیدگی دلیل به زیلبه ت زیبا سرر
 منظوربه .گردید استفاده مسئله حل برای های هوش مصنوعی یا جعبه سیاهروش عنوانبهماشین بردار پشتیبان 

ها، داده استفاده شد. در تمامی مدل 225 از تیز لبه سرریز با شیب کنترل یهاسازهسازی عمق آبشستگی در شبیه
های هوش مصنوعی استفاده ها برای صحت سنجی در روشدرصد داده 30ها برای واسنجی و از درصد داده 70از 

 به عمل آمد.

 یکه اعمال پارامترها دادنشان  یشنهادیدر هر سه مدل پ یورود ینسبت به پارامترها تیحساس زیآنال :هایافته

دست، قطر متوسط  نییتاج، اختلاف ارتفاع آب در بالادست و پا یآب، ارتفاع آب رو زشیرتفاع را ز،یعرض سرر
 دستنییپا یعمق آبشستگ زانیم نی. در تخمدهدمی بهبود را هامدل ییدست، کارا نییذرات و عمق آب در پا

 فازی عصبی یستمسمدل  ،یدر هر دو مرحله واسنجی و صحت سنج زیلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش یهاسازه
بر اساس درصد  5/8تا ماشین بردار پشتیبان درصد و نسبت به مدل  20تا  عصبی شبکهنسبت به مدل تطبیقی 

 یفاز یتئور ییتوانا لیبه دل تواندیامر م نیدارد که ا یشتریب نانیاطم تیقابلها، معیارهای رایج در ارزیابی مدل

 یسازمدل جینتا :گیرینتیجه.  ی باشدعمق آبشستگ زانیمخمین پارمترهای موثر در ت عدم قطعیتغلبه بر  رد

 یهوش مصنوع یهابا استفاده از مدل زیلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش یهاسازه دستنییپا یعمق آبشستگ زانیم
 تجربی هاینسبت به روشو  هستندمناسب  یآبشستگ ریمقاد ینیبشیدر پ هااین مدل ییکه کارا دهدینشان م

 مسئله باشد. عتیبودن طب دهیچیو پ یرخطیبه علت غ تواندیامر م نیکه اباشند تر میزمینه دقیق رد رایج
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 مقدمه-1
لبه  ریزسر یکبا  یبسازه کنترل ش یکدست یینپا یموضع بشستگیآ
حداکثر  یلپتانس یندر تخم یچیدهپ یدهپد یک یواقع در بستر آبرفت یزت

انتقال  ی،آبشستگ یندااست. در زمان شروع فر یافته یشعمق فرسا
شدن به  یککه در زمان نزد یحال نسبتاً فعال است در یرسوبات موضع

شود که در آن یم یدرولیکیکاملاً ه یزممکان بهتعادل منجر  یطشرا
ذرات نهشته شده و انتقال  یناز توازن جرم ب یناش یافته یشبستر فرسا

 یروابط  Rouseو   Ferro(. 1د )باشیداده شده از داخل حوضچه م
 یهندس ینسبت به زمان با درنظرگرفتن پارامترها یعمق آبشستگ یبرا

 ی،حد عمق آبشستگ یینمنظور تعبه (.3، 2) ارائه دادند یانجر یو دب
  Masonها توسط داده یلدر خصوص تحل یژهومتعدد به یهایسبرر

حداکثر  ینتخم یبرا Hoffmans. (4) شدانجام   Arumugam  و
 استفادهوتن یبر اساس قانون دوم ن یلیتحل یمهاز روش ن یعمق آبشستگ

از جت مدور  یناش یآبشستگ ینهگرفته در زم. مطالعات صورت(5) کرد
نشان داد که عمق  یرچسبندهقائم در بستر با مصالح غ یزشبا ر

 یبرا یگر،د یقدر تحق .(6) از عدد فرود ذره است یتابع یآبشستگ
نشان  یب،ترل شکن یهاسازه دستییندر پا یموضع یآبشستگ ینتخم

 یریگاندازه یبرا یزداده شد که نسبت عمق آب بالادست و ارتفاع سرر
 یشگاهیهر دو حالت آزما یشده برا یجادا یعمق آبشستگ

در تحقیق  .(1) استفاده استقابل یاسو بزرگ مق یاسمقکوچک
 شیفرسا یمستغرق بر الگو یهازیسررتاج  بیارتفاع و ش ریتأثدیگری، 

در  رییتغبررسی و نتابج نشان داد که  درجه تند 90و رسوب در قوس 
بر کاهش  یاملاحظهمستغرق اثر قابل زیتاج سرر بیارتفاع و ش

 صلبی و همکاران مطالعاتی (.7)رد ندا یرسوب توده یارتفاع نسب ممیماکز
 حوضچه آرامش ابیدر پا یحداکثر عمق آبشستگ نیتخمدر زمینه 

نشان  زیدر طول زمان ن یآبشستگ زانیمانجام دادند و نتیجه گرفتند که 
حفره در آغاز آزمایشها  لیو تشک یفرسایش پذیر یندافر سرعت دهدیم

 و حفره شودیآن کاسته م زانیزیاد بوده و با گذشت زمان از م اریبس
تحقیق آزمایشگاهی در زمینه  (.8) رسدیحالت پایدار مبه  یآبشستگ

ی کیدرولیجت ه یمؤثر در طراح یپارامترها یشگاهیآزما یبررس
 نیدر اصورت گرفت و  درجه 90قوس  یدر کاهش آبشستگ رهمفازیغ

 یکه دب بستر قرار گرفته یلوله منفذدار در امتداد قوس رو کی روش
نشان  جینتا؛ شدیم قیتزر یاصل انیآن به درون جر یهوا از دو انتها

در قوس  موجودی آبشستگ ممیهمفاز ماکزریدادند با نصب سازه جت غ
. Roushangar et al (.9) گرددمیفلوم منتقل  انهیبه م یرونیب
 یروش شبکه عصب ی،تجرب یهاز روشادر پژوهشی دیگر، ( 2016)

 یحداکثر عمق آبشستگ ینتخم یژن برا یسینوو روش برنامه یمصنوع
و  یدانیم یهاکنترل با استفاده از داده یهاسازه دستیینپا

و  یهندس یپارامترهادر این تحقیق، . گردیداستفاده  یشگاهی،آزما
در  یبکنترل ش یهاو سازه یزهاسرر دستیینبالادست و پا یدرولیکیه

 یجگرفته شدند. نتا ظرهوشمند در ن یهامختلف روش یهایقالب ورود
به  یمنته یزآمده نشان داد که در مورد هر سه سازه سرردستبه

کنترل  یهاو سازه یزتلبه یبکنترل ش یهاسازه ی،کننده جامپرتاب
 یزیربهتر از روش برنامه خوریشپ یعصب یهاروش شبکه یل،ما یبش

هوشمند نسبت به  یهاعملکرد روش ینکند و همچنیژن عمل م انیب
 . (10) شودیم یبهتر  یجموجود منجر به  نتا یککلاس روابط

 یبه طور گسترده برا کیزیبر ف یمبتن یعدد هاییکاگر چه تکن
بکار برده  زیستطیآب و مح هایستمیس یمکان ای و یزمان یسازمدل

 تواندیدر نظر گرفته شده م هاییسازساده طیشرا یدر برخ شوند،یم
 نیآب داشته باشد و کاربرد ا انیجر یسازبر مدل دارییمعن یرتأث

 یکاف دانییم هایکه داده یزمان جهیها را محدود سازد. در نتروش
 یها، مدلمسئله باشد یکیزیتر از مفهوم فمهم یدقت خروج اینباشند 
عدم  .(11) ها شوندروش نیا نیگزیتوانند جایمحور مداده ای اهیجعبه س

 یهامدل تا اندباعث شده هیدرولیکی یندهایفرا یدگیچیو پ تیقطع
 Artificial) یمصنوع یعصب هایل شبکهقبی ازمحور داده

Neural Networks (ANNs)،  یقیتطب یفاز-یعصب ستمیسو 
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

(ANFIS)) های بردار پشتیبان و ماشین(Support Vector 

Machines (SVM))  به کار گرفته  محققینبطور گسترده توسط
در  یهوش مصنوع یهامدل یابیارز یبرا یشوند. مطالعات متعدد

، 14، 13، 12) استنجام شده اهیدرولیکی و هیدرولوژیکی  یسازمدل
15 ،16 ،17.)  

با توجه به پیشینه تحقیق صورت گرفته و پیچیدگی پدیده آبشستگی 
های کنترل شیب، در این تحقیق به منظور تخمین عمق در سازه

های کنترل شیب با سرریز لبه تیز از آبشستگی پایین دست سازه
( به عنوان SVMو  ANN ،ANFISی هوش مصنوعی )هاروش
دید برای شرایط واقعی و وابزار کاربردی ج های جعبه سیاهمدل

های هوش است. توانایی هر یک از مدلآزمایشگاهی استفاده شده
های کلاسیک مقایسه مصنوعی به کار گرفته شده بررسی و با روش

 اند.شده
 

 هامواد و روش-2

ش هایسازههای داده -2-1 سرر بیکنترل   زیبا 

  زیلبه ت
کنترل شیب با سرریز های سازی عمق آبشستگی در سازهمدل منظوربه

آزمایش آبشستگی به  227(، نتایج اطلاعات مربوط به 1لبه تیز )شکل 
 مورد استفاده قرار گرفت. 1شرح جدول 

 

 
 ( 1کنترل شیب با سرریز لبه ) آبشستگی سازه -1 شکل

 



 شهرام موسوی

 110 105-118(: 55) 15؛ 1401. مهندسی منابع آب یپژوهش -یفصلنامه علم

-های آزمایشگاهی عمق آبشستگی در سازهداده 1جدول 

 (1ی کنترل شیب با سرریز لبه تیز )ها
Number of 

data 

Number of 

variables 
Model 

36 6 Veronese(1937) 

19 8 Mossa(1998) 

114 11 D'agostino(1994) 

13 7 Chow(1959) 

29 7 
Falciai and 

Giacomin (1978) 

13 7 Lenzi et al. (2000) 

 
، پارامترهای به کار رفته توسط 1و مطابق شکل  1ر اساس جدول ب
)1937Veronese(  شامل)h/0Q, s, b, b/B, h(  است که در

از  Mossa(1998)باشد؛ عرض کانال می Bدبی و  Qآن 
استفاده نمود که در  )h, Q/B, s, XS, d0z, h ,50(پارامترهای 

مورد استفاده توسط قطر متوسط ذرات بستر است؛ پارامترهای  50dآن 
)1994D'agostino(  شامل, h, Q/b, s, XS, 0b, z, h(

)90, d50, XD, ddh  1959(است؛Chow( وFalciai and 

Giacomin (1978)  وLenzi et al. (2000)  از پارمترهای
)50, h, Q/B, s, d0z, h(  عوامل  با توجه به (.1) استفاده کردند

های مذکور تاثیر گذار در عمق آبشستگی اغلب پارمترها در مدل
رسد با توجه به نتایج تخحقیقات مذکو، باشند و به نظر میمشترک می

استفاده از تعداد پارامترهای بیشتر به علت ماهیت غیر خطی و پیچیده 
 دهد.  سازی را به همان نسبت افزایش میبودن پدیده، خطای مدل

 
 های هوش مصنوعیمدل -2-2

 صورتبهی جعبه سیاه هامدل عنوانبهی هوش مصنوعی هاروش
در این تحقیق  (.11) اندگسترده در مسائل مختلف به کار گرفته شده

ی عمق آبشستگی در سازمدلسه نوع تکنیک هوش مصنوعی برای 
یز لبه تیز، شامل شبکه عصبی، سیستم های کنترل شیب با سررسازه

فازی تطبیقی و ماشین بردار پشتیبان مورد استفاده قرار گرفته -عصبی
 است. 

 

 های عصبی مصنوعیشبکه -2-2-1
 به طوریک ابزار جعبه سیاه بسیار متداول و  عنوانبههای عصبی شبکه

. شبکه عصبی شده استگسترده در بسیار از مسائل کاربردی استفاده 
یک  عنوانبهزیست یطمحوسیع در مسائل آب و  صورتبهپیشرو 
شبکه عصبی پیشرو با  (.18) است بینی زمانی به کار رفتهیشپتکنیک 

یک لایه ورودی، یک لایه خروجی و لایه مخفی کالیبره شده با 
طی آب و یرخغی زمانی سازمدلالگوریتم انتشار برگشتی برای 

  (.20، 19) باشدزیست مناسب مییطمح

 
 تطبیقی فازی -عصبی شبکه مدل -2-2-2

گر عمومی در بسیاری از یک تابع تخمین عنوانبه ANFISمدل 
 منظوربه. در این تحقیق، استگرفته مسائل کاربردی مورد استفاده قرار 

یقی برای تطبفازی -غلبه بر عدم قطعیت پدیده از مدل شبکه عصبی
های کنترل شیب با سرریز لبه تیز سازی عمق آبشستگی در سازهمدل

 یک در عصبی و فازی مدل دو برگیرنده در مدل . اینشده استاستفاده 
 خروجی و رودیو متغیرهای بین یارابطه فازی بخش. باشدیمساختار 

 یلهوسبه فازی بخش عضویت توابع به مربوط پارامترهای و نموده برقرار
 و فازی مدل دو هر هاییژگیو ین؛ بنابراگرددیم تعیین عصبی شبکه

دو نوع  (.22، 21) است نهفته تطبیقی فازی -عصبی شبکه در عصبی
اند وسیع به کار برده شده صورتبهباشند که ای میتکنیک شناخته شده

اند. در این تحقیق از روش فازی مرتبه و در سیستم فازی مطلوب بوده
های کنترل شیب سازی عمق آبشستگی در سازهاول سوگنو برای مدل

 .شده استبا سرریز لبه تیز استفاده 
 دو و خروجی یک ورودی، دو با سوگنو اول همرتب فازی مدل یک برای
 فازی -عصبی شبکه مدل یک ها،یورود از یک هر برای عضویت تابع

 که گرددمی در این حالت فرض (.22) شودتشکیل می معمولی تطبیقی
 . باشدیم f خروجی یک و yو x ورودی دارای فازی سیستم

 -اگر فازی قانون دو گرفتن نظر در با معمولی قوانین مدلی چنین برای
 .گردد می تعریف زیر صورت به( If-then rules) سپس

Rule 1: If μ(x) is A1 and μ(y) is B1; then f1 = p1x 

+ q1y + r1     
Rule 2: If μ(x) is A2 and μ(y) is B2; then f2 = p2x 

+ q2y + r2   
 برای عضویت توابع ترتیب به B2 و A1، A2، B1متغیرهای  که

 پارامترهای   r2 و  p1 ،q1 ، r1،p2  ،q2و هستند y و x هاییورود
 شبکه در بندی فرمول حالت این در بنابراین. باشندیم خروجی تابع

 پیشرو لایه پنج عصبی شبکه آرایش یک از تطبیقی فازی -عصبی
توان در را می ANFISاطلاعات بیشتر در زمینه مدل  .کندمی پیروی
 ملاحظه نمود. (23، 21) منابع

 
 ماشین بردار پشتیبان مدل -2-2-3

 یتئور یبر مبنا آمدکار یریادگی ستمیس کی بانیبردار پشت نیماش
 یخطا یسازنهیکم یاصل استقرا از است که دیمق یسازنهیبه

. در گرددیمی کل نهیجواب به کیکرده و منجر به  استفادهی ساختار
 یکه خود تابع Yوابسته  ریبا متغ مرتبطی تابع SVM ونیمدل رگرس

مسائل  ریسا مشابه (.24) شودیماست، برآورد  x مستقل ریمتغ از چند
مستقل و وابسته با تابع  یرهایمتغ انیم رابطه شودیفرض م یونیرگرس
مشخص  (ε مجازی )خطا نوفه یبه علاوه مقدار f(x) مانندی جبر
   (.25( )2و  1)رابطه  شود

(1)  bxWxf T  )()(   

(2)  noisexfy  )(  

های تابع رگرسیونی ثابت مشخصه bبردار ضرایب،  Wکه 

توسط  SVM کرنل است. این مورد با آموزش مدل تابع و 

شود. ها )مجموعه آموزش( محقق میای از نمونهمجموعه
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( در 3لازم است تابع خطا )معادله  b و W برای محاسبه

با در نظر گرفتن شرایط مندرج )قیود( در  ε–SVM  مدل

 بهینه شود. 4معادله 

(3)  *
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عامل تعیین جریمه در هنگام رخ و  عددی صحیح و مثبت است Cکه
و  ξها و دو مشخصه تعداد نمونه N ، خطای آموزش مدل است دادن

*ξ متغیرهای 

با مقدار خطای  که حد بالا و پایین خطای آموزش مرتبط هستند کمکی
 کنند.را مشخص می  εمجاز  

، در صورتی که قرارگیرندε ی ها درون بازه مرزداده حل مسائل، در
جود  ξ*و  ξ آنگاه یک خطا معادلبگیرد قـرار  ε ا خارج از بازههداده

 (.2)شکل  خواهد داشت

 

 
 (.25)رگرسیونی  SVMمدل  2شکل 

 

، معرفی یک SVMدر مدل  3یک الگوریتم استاندارد برای حل معادله 

*و   iمجموعه دوتایی ضریب لاگرانژ 

i  برای حل ساده مسائل

 بیضرا نییپس از تعباشد. میسازی عددی تابع درجه دوم بهینهبا 
 تئوری طیشرابا استفاده از توان  یرا م bو  W یلاگرانژ، پارامترها

 یرا م یبی، تابع تقر جهیدر نت(. 26) زد نیاکر تخمت -ن هکو -کاروش 
 :نوشت 5توان به صورت 

(5)  
*

, 1

( ) ( ) ( ). ( )
N

T

i i i j

i j

f x x x b   


    

در  x)(حاسبه میانگین ضرایب لاگرانژ است. م i، 5در معادله 

 سیار پیچیده باشد. برای حل اینممکن است ب فضای مشخصه آن
 انتخاب یک تابع کرنل به صورت، SVMمشکل روند معمول در مدل 

( , ) ( ). ( )T

i j i jK x x x x  شود.  به کار برده می 

 ε –SVMمختلف  توان برای ساخت انواعاز توابع مختلف کرنل می

در مدل در این تحقیق استفاده  مورد استفاده کرد. انواع توابع کرنل
SVM  ای کرنل چندجملهشامل رگرسیونی(Polynomial)  با سه

مشخصه هدف  با یک (RBF) کرنل توابع پایه شعاع مشخصه هدف،
 است. (Linear) و کرنل خط

-در این تحقیق، آنالیز حساسیت نسبت به کلیه پارامترهای موثر در شبیه

سازی تخمین عمق آبشستگی در هر سه مدل پیشنهادی با ترکیب 
  گردد.ای یکسان و متفاوت تحلیل میهورودی

 

 هامدلمعیار ارزیابی  -2-3
ی هوش مصنوعی مبتنی بر برخی معیارهای ارزیابی در هامدلکارایی 

هر دو مرحله آموزش و صحت سنجی است. برخی از معیارهای ارزیابی 
ساتکلیف -زیست شامل ضریب نشیطمحمتداول در مسائل آب و 

(NS)، خطاها مربع میانگین  (MSE)، خطاها مربع میانگین جذر  
(RMSE)، خطاها مطلق میانگین  (MAE) استاندار خطاهای درصد و  
(SEP )در این تحقیق دو نوع معیار ارزیابی  .استRMSE و NS  به

اند. این معیارها برای مقایسه مقادیر واقعی و تخمینی از کار گرفته شده
 آیند.بدست می  8، 7رابطه 

(7) 
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به ترتیب نشان دهنده مقدار واقعی،  obsXو  obsX ،preXکه 

باشد. لگاتس و ها میتعداد داده  nهاست و تخمینی و متوسط داده
لهای آب و برای ارزیابی مد DCو  RMSEمکیب نشان دادند که 
   (.26) باشندمحیط زیست کافی می

 

 نتایج و بحث -
با توجه به نتایج مطالعات صورت گرفته توسط محققین قبلی اشاره شده 

های رایج در این در بخش مقدمه مقاله حاضر وخطاهای زیاد مدل
های کنترل ر سازهخصوص، عدم قطعیت ارتباط پارامترهای آبشستگی د

های کنترل ی میزان آبشستگی در سازهسازمدلاند تا شیب باعث شده
ها، در این شیب، غیرخطی و پیچیده باشد. به دلیل همین پیچیدگی

( SVMو  ANN ،ANFISی هوش مصنوعی )هاروشتحقیق از 
های جعبه سیاه که به اطلاعات فیزیکی پدیده نیاز چندانی مدل عنوانبه

های ورودی است. آنالیز حساسیت نسبت به داده استفاده شده ندارند
های هوش مصنوعی به عنوان لایه ورودی )پارمترهای مدل( در روش

 طیمورد استفاده در مح یابزارها هیکلاند. در این تحقیق، تحلیل شده
Matlab و توسعه داده شدند. یسیکدنو 

 SVMو  ANN ،ANFIS برای تعیین لایه ورودی هر سه مدل
 یارتفاع آب رو، (z) آب زشیارتفاع ر، (b)از پارامترهای عرض سرریز 

، قطر )H( دست نییاختلاف ارتفاع آب در بالادست و پا، )0h( تاج
، دبی جریان در واحد )h(، عمق آب در پایین دست )md(متوسط ذرات 

و عدد فرود جریان  (Fr1)، عدد فرود جریان در بالادست (q)عرض 
ها امتحان شدند تا های مدلبه عنوان ورودی (Fr2) در پایین دست



 شهرام موسوی
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برای مدلسازی تعیین گردد. چهار ترکیب به شرح زیر  بهترین ورودی
 به عنوان لایه ورودی مطرح شدند:

Comb. (1): b/z, h0/H 

Comb. (2): b/z, h0/H, Fr1,Fr2             

Comb. (3): b/z, h0/H, dm/h 

Comb. (4): b/z, h0/H, dm/h, Fr1,Fr2 

های های هوش مصنوعی، دادهبه منظور افزایش دقت پیش بینی مدل
درصد  70ها ورودی نرمال سازی و به کار گرفته شد. در کلیه مدل

ها نیز برای درصد داده 30های هر ترکیب به عنوان واسنجی و داده
اند و بهترین ترکیب ورودی برای هر مدل هوش تست به کار گرفته شده

گردد. به منظور آنالیز حساسیت به ی به صورت مجزا تعیین میمصنوع
پارامترهای موثر در عمق آیشستگی، کلیه پارامترها در هر سه مدل 

  پیشنهادی بررسی شد.

 
 ANNنتایج مدل  -3-1

 ANNآموزش  یمارکارت برا -لونبرگ  تمیاز الگور قیتحق نیدر ا
به منظور تعیین بهترین ورودی مدل شبکه عصبی (. 27) استفاده شد

های ورودی آزمون و بهترین ورودی برای مدل، ترکیب یبترککلیه 
یرات عدد فرود به دلیل اینکه در شبکه تأثتعیین گردید. با وجود  3شماره 

تواند منجر به خطای بیشتر عصبی تعداد پارامترهای ورودی بیشتر می
یرات مستقیم پارامترهای دیگر در تأثدد و همچنین در ارزیابی مدل گر

 تواند بیانگر عدد فرود گردد.ی مینوعبه 3ترکیب 
عمق  زانینمودار پراکنش مشاهدات و محاسبات م، 3در شکل 

با  زیلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش یهاسازه دستییندر پا یآبشستگ
 نشان داده شده است.  ANNاستفاده از مدل 

 

 
 یپراکنش محاسبات عمق آبشستگدار نمو 3شکل 

در  زیلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش هایسازه دستپایین

 ANN مقابل مشاهدات با استفاده از مدل

عمق  زانیم نییتع یبرا ANNمدل  یپارامترها نهیبه ریمقاد
که  یکننده جامبه پرتاب یمنته یزهایسرر دستییندر پا یآبشستگ

مربعات  نیانگینکرار،  حداقل جذر متعداد  ،یمخف هیشامل تعداد لا
 آورده شده است. 2در جدول باشد، می نییتب بیخطاها و ضر

 

 یمحاسبات عمق آبشستگ یسازمدل جینتا 2جدول 

در  زیلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش یهاسازه دستنییپا

 ANNمقابل مشاهدات با استفاده از مدل 
 TRAIN 

   RMSE  NS 

Comb. (1) 
0.092156  0.608 

VERIFY 

   RMSE  NS 

   0.122159 0.452 
 TRAIN 

   RMSE  NS 

Com. (2) 
0.081129  0.803 

VERIFY 

   RMSE  NS 

   0.091259 0.631 
 TRAIN 

   RMSE  NS 

Comb. (3) 
0.041044  0.927 

VERIFY 

   RMSE  NS 

   0.064917 0.740 
 TRAIN 

   RMSE  NS 

Comb. (4) 
0.089236  0.782 

VERIFY 

   RMSE  NS 

   0.096254 0.596 

 
 ANFISنتایج مدل  -3-2

 یعمق آبشستگ یبرا یو محاسبات یمشاهدات یرنمودار پراکنش مقاد
 یهابا انتخاب حالت یز،لبه ت یزبا سرر یبکنترل ش یهاسازه دستیینپا

تعداد تکرار، تابع  یمآنها تنظ ینکه مهمتر ANFISمختلف مدل 
ه نشان داده شد 4باشد، در شکل یم یتو تعداد تابع عضو یتعضو
 است.

( ، gussmf) یتابع گوس یقتحق یناستفاده در ا ردمو یتتوابع عضو
(، تابع trapmf) یا(، تابع ذوزنقهgauss2mf) یگوس یبیتابع ترک

شکل  π(، تابع gbellmf) یا(، تابع زنگولهtrimfشکل ) یمثلث
(pimfتفاضل دو تابع حلقو ،)ی (dsigmf و حاصل ضرب دو تابع )

نوع تابع  یت،تابع عضو عدادت ینهبه یراند. مقاد( بودهpsigmf) یحلقو
در جدول  یینتب یبمربعات خطاها و ضر یانگینحداقل جذر م یت،عضو

از  ANFISنشان داده شده است. بر اساس جدول مذکور مدل  3
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دست  ییندر پا یعمق آبشستگ یزانم ینیب یشپ یبرا یمناسب ییتوانا
 خوردار است.بر یزلبه ت یزبا سرر یبکنترل ش یسازه ها

 

 
 یپراکنش محاسبات عمق آبشستگنمودار  4شکل 

در  زیلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش یهاسازه دستنییپا

 ANFISمقابل مشاهدات با استفاده از مدل 

 

 یمحاسبات عمق آبشستگ  یسازمدل جینتا 3جدول 

در  زیلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش یهادست سازه نییپا

 ANFISاده از مدل مقابل مشاهدات با استف

Comb. 

(1) 

TRAIN 

M

F 
Psigmf 

RMSE  NS 

2 
0.0398

52 
0.852 

VERIFY 

M

F 
Psigmf 

RMSE  NS 

2 
0.0596

23 
0.701 

Comb. 

(2)  

TRAIN 

M

F 
Trimf 

RMSE  NS 

2 
0.0342

8 

0.946

6 

VERIFY 

M

F 
Trimf 

RMSE  NS 

2 
0.0441

24 
0.813 

Comb. 

(3) 

TRAIN 

M

F 
Trimf 

RMSE  NS 

2 
0.0331

8 
0.952 

VERIFY 

M

F 
Trimf 

RMSE  NS 

2 
0.0417

27 
0.893 

Comb. 

(4)  

TRAIN 

M

F Gauss2

mf 

RMSE  NS 

2 
0.0399

8 
0.916 

VERIFY 

M

F Gauss2

mf 

RMSE  NS 

2 
0.0512

35 
0.786 

 

 SVMنتایج مدل  -3-3
 بیکنترل ش یهادست سازه نییپا یعمق آبشستگبه منظور مدلسازی 

که شامل کرنل خطی،  SVMهای رایج مدل از کرنل ز،یلبه ت زیبا سرر
ای و کرنل تابع پایه شعاعی است، استفاده شد. مقادیر کرنل چند جمله

نشان داده  4ها که با سعی و خطا مشخص شدند در جدول بهینه کرنل
نل ، کرنل تابع پایه شعاعی نسبت به کر4است. بر اساس جدول شده

نمودار پراکنش ای از دقت بیشتری برخوردار است. خطی و چند جمله
دست  نییپا یعمق آبشستگ یبرا یو محاسبات یمشاهدات ریمقاد
و  SVMمدل  با استفاده از ز،یلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش یهاسازه

 نشان داده شده است. 5در شکل  ،RBFانتخاب کرنل 
 

 یق آبشستگمحاسبات عم یسازمدل جینتا 4جدول 

در  زیلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش یهاسازه دستنییپا

 SVMمقابل مشاهدات با استفاده از مدل 

 
 TRAIN 

    RMSE  NS 

Comb. 

(1) 

Linear 
 

0.033785 

0.951 

 

Polynomia

l 
0.036815 0.941 

RBF 0.042529 0.922 

 VERIFY 

   RMSE  NS 

Linear 0.081281 0.593 

Polynomia

l 
0.061510 0.767 

RBF 
 0.05373

5 
0.822 

 
 TRAIN 

    RMSE  NS 

Comb. 

(2) 
Linear 

 

0.035862 

0.892 
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Polynomia

l 
0.036895 0.863 

RBF 0.046259 0.854 

 VERIFY 

   RMSE  NS 

Linear 0.086958 0.522 

Polynomia

l 
0.072563 0.598 

RBF 
 0.05982

5 
0.792 

 
 TRAIN 

    RMSE  NS 

Comb. 

(3) 

Linear 
 

0.033785 

0.951 

 

Polynomia

l 
0.036815 0.941 

RBF 0.042529 0.922 

 VERIFY 

   RMSE  NS 

Linear 0.081281 0.593 

Polynomia

l 
0.061510 0.767 

RBF 
 0.05373

5 
0.822 

 
 TRAIN 

    RMSE  NS 

Comb. 

(4) 

Linear 
 

0.036298 

0.822 

 

Polynomia

l 
0.039532 0.811 

RBF 0.049985 0.803 

 VERIFY 

   RMSE  NS 

Linear 0.094526 0.506 

Polynomia

l 
0.084625 0.520 

RBF 
 0.06325

9 
0.700 

دهند که نشان می SVMو  ANN ،ANFISهای یج مدلنتا
روشهای هوش مصنوعی در برآورد میزان عمق آبشستگی پایین دست 

ای کنترل شیب با سرریز لبه تیز از قابلیت مناسبی برخوردار هسازه
آنالیز حساسیت نسبت به پارامترهای ورودی در هر سه مدل هستند. 

ارتفاع دهد که اعمال پارامترهای عرض سرریز، پیشنهادی نشان می
 نییاختلاف ارتفاع آب در بالادست و پا، تاج یارتفاع آب رو، آب زشیر

ها را ت و عمق آب در پایین دست، کارایی مدل، قطر متوسط ذرادست
ها با دهد. این موضوع به دلیل اعمال خطاهای ورودی مدلبهبود می

و استفاده از  1فرض استفاده از پارامترهای کمتر مثل ترکیب شماره 
که حطاهای بیشتری به مدل وارد  4پارامترهای بیشتر مثل ترکیب 

نسبت  ANFISل مذکور، روش از بین سه مد کند، مطابقت دارد.می
از دقت بیشتری برخوردار است که  SVMو  ANNهای به مدل

ها در سیستم فازی در نظر تواند از ناشی از غلبه بر عدم قطعیتمی
های های محققین در زمینهگرفته شود و این موضوع با پژوهش

ر کلیه د (.29، 28) هیدرولوژی و هیدروژئولوژی مطابقت کامل دارد
گردد استفاده از تعداد پارامترهای خیلی زیاد کارایی ها مشاهده میمدل
دهد که ناشی از ورود تعداد خطاهای جزئی بیشتر ها را کاهش میمدل

پارامتر  6باشد. در این تخقیق، با در نظر گرفتن ها میبه وردی مدل
 های جعبه سیاه بهترین نتیجه حاصل شد.   برای مدل

 

 
 نییپا یپراکنش محاسبات عمق آبشستگنمودار  5شکل 

در مقابل  زیلبه ت زیبا سرر بیکنترل ش یهادست سازه

 SVMمشاهدات با استفاده از مدل 
ی مورد بررسی در این تحقیق با سایر هاروشمقایسه بیشتر  منظوربه

 (10) در منبعیج و انجام شده، از نتایج تحقیق انجام شده های راروش
های هوش مصنوعی نسبت به سایر کارایی مدل 6در شکل  استفاده شد.

ی هاروشروشها نشان داده شده است.  همانند روش الگوریتم بیان ژن، 
ANN ،ANFIS  وSVM آبشستگی پایین  در تخمین میزان عمق

ی هاروشنترل شیب با سرریز لبه تیز نسبت به کهای دست سازه
از دقت بیشتری برخوردار هستند. همچنین، در مقایسه با روش  بیتجر

نسبت به دو روش دیگر بررسی  ANFISالگوریتم بیان ژن، روش 
از کارایی نسبتا بیشتری  (ANN , ANFIS)شده در این تحقیق 

ت افزایش دقت مدل سیستم عصبی فازی تطبیقی برخوردار است. عل
تواند مربوط به استفاده این مدل از توانایی هر ها مینسبت به سایر مدل

-دو روش شبکه عصبی و منطق فازی فازی باشد که در آن عدم قطعیت

های کنترل شیب با سرریز لبه تیز وجود سازی سازههایی که در مدل
  شود.دارد، پوشش داده می



 مصنوعی هوش هایمدل از استفاده با تیز لبه یزسرر با شیب کنترل هایهساز آبشستگی عمق تخمین
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مقایسه کارایی روشهای تجربی، الگوریتم بیان ژن و روشهای هوش مصنوعی در تخمین عمق آبشستگی پایین  6کل ش

 های کنترل شیب با سرریز لبه تیزدست سازه
 

 گیرینتیجه -
دست یینپایند عمق آبشستگی فراعدم قطعیت پارامترهای فیزیکی 

یر تأثی را تحت سازمدلهای کنترل شیب با سرریز لبه تیز، نتایج سازه
ی هوش مصنوعی هامدلهای دهند. در این تحقیق از تواناییقرار می

(ANN, ANFIS, SVM)  به عنوان یک مدل جعبه سیاه استفاده
ی هاسازهاست. نتابج مدلسازی میزان عمق آبشستگی پایین دست شده

های هوش مصنوعی کنترل شیب با سرریز لبه تیز با استفاده از مدل
 یفاز-یعصب ستمیسه عصبی، کهای شبدهد که کارایی مدلمینشان 

ی و بردار ماشین پشتیبان در پیش بینی مقادیر آبشستگی مناسب قیتطب
تواند به علت غیرخطی و پیچیده بودن طبیعت ه این امر میکباشند می

ی هوش مصنوعی از هاروشه کمسئله باشد. نتایج تحقیق نشان داد 
های تجربی رایج در زمینه برآورد به روشارایی مناسبتری نسبت ک

ی کنترل شیب با سرریز لبه هاسازهمیزان عمق آبشستگی پایین دست 
های هوش تیز دارند. استفاده از تعداد پارامترهای بیشتر در ورودی مدل

تواند دهد که این مسئله میها را افزایش نمیمصنوعی دقت این مدل
ها باشد و بایستی به صورت مدل به دلیل ورود خطای بیشتر به این

محتاطانه پارامترهای ورودی انتخاب شوند. در این تخقیق، با در نظر 
 های جعبه سیاه بهترین نتیجه حاصل شد.    پارامتر برای مدل 6گرفتن 

ی کنترل شیب با هاسازهدست یینپادر تخمین میزان عمق آبشستگی 
حت سنجی، مدل سرریز لبه تیز در هر دو مرحله واسنجی و ص

ANFIS  نسبت به مدلANN  درصد و نسبت به مدل  20تا
SVM  تواند این امر میکه  درصد قابلیت اطمینان بیشتری دارد 5/8تا

 باشد.  به دلیل توانایی تئوری فازی در غلبه بر نامعینی فرایند
 

 فهرست علایم -5
yx, رودیپارامترهای و 

A  تابع عضویتx 

B  تابع عضویتy 

rqp  پارامترهای تابع خروجی ,,

W بردار ضرایب 

b یونیتابع رگرس هایثابت مشخصه 

 تابع کرنل 

C عدد صحیح و مثبت 

ξ حد بالای خطای آموزش 

*ξ ایین خطای آموزشحد پ 

ε خطای مجاز 
* , ii 

 
 ضرایب لاگرانژ

K تابع کرنل 

DC ضریب تبیین 

MSE خطاها مربع میانگین   

RMSE   جذر میانگین مربع خطاها 

MAE   میانگین مطلق خطاها 

SEP   درصد خطاهای استاندار 

obsX  مقدار واقعی 

preX
 مقدار تخمینی 

obsX مقدار متوسط 

b عرض سرریز 

z آب زشیارتفاع ر 

h0 تاج یارتفاع آب رو 

H اختلاف ارتفاع آب 

dm قطر متوسط ذرات 

Fr1 در بالادست انیعدد فرود جر 

Fr2 دست نییدر پا انیعدد فرود جر 

 

 هشملاحظات اخلاقی پیروی از اصول اخلاق پژو
تحقیق حاضر به صورت داوطلبانه و با در کنندگان همکاری مشارکت

 .رضایت آنان بوده است
 

0/576
0/658

0/874
0/74

0/893
0/822

0/098518 0/085232 0/047152 0/064917 0/041727 0/053735

0

0/2

0/4

0/6

0/8

1

Yen(1987) D’Agostino and 
Ferro (2004)

Gene
Expression

Programming

ANN ANFIS SVM
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 حامی مالی
 .ه استحاضر توسط نویسندگان مقاله تامین شدتحقیق  هزینه

 

 مشارکت نویسندگان
ها: شناسی و تحلیل داده؛ روششهرام موسویپردازی: طراحی و ایده
 ؛ شهرام موسوی

 

 تعارض منافع
ابر اظهار نویسندگان، مقاله حاضر فاقد هرگونه تعارض منافع بوده بن

 است.

 حامی مالی

 .ه استحاضر توسط نویسندگان مقاله تامین شدتحقیق  هزینه
 

 مشارکت نویسندگان
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 ؛ شهرام موسوی
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 است.
 

References 

1. D'Agostino, V., and Ferro, V. (2004). 
Scour on alluvial bed downstream of 
grade-control structures. Journal of 
Hydraulic Engineering, 130(1), 24-37. 

2. Doddiah, D., Albertson, M. L., and 
Thomas, R. ~1953!. ''Scour from jets.'' 
Proc., 5th Congr. Int. Assoc. for Hydraulic 
Res., Minneapolis, September, 161-169. 

3. Rouse, H. ~1940!. ''Criteria for similarity 
in the transportation of sediment.'' 
Studies in engineering bull., Univ. of 
Iowa, 20, 33-49. 

4. Mason, P. J., and Arumugam, K. ~1985!. 
''Free jet scour below dams and flip 
buckets.'' J. Hydraul. Eng., 111~2!, 220-
235. 

5. Hoffmans, G.J.C.M. 1998. Jet scour in 
equilibrium phase. Journal of Hydraulic 
Engineering., 124(4): 430-437. 

6. Rajaratnam, N., and Mazurek, K. 2003. 
Erosion of sand by circular impinging 
water jets with small tailwater. Journal 
of Hydraulic Engineering., 129(3):225-
229. 

7. Salehzadeh, M., Hemmati, M., Yasi, M., & 
lanzoni, S. (2021). The Effect of Height 
and Crest Slope of the Submerged Weirs 
on Erosion and Sedimentation Pattern in 
a [90]^ o Sharp Bend. Iranian Journal of 
Soil and Water Research, 52(3), 621-
633. 

8. Solbi, M., Dehghani, A. A., Meftah Halaghi, 
M., & Zahiri, A. Z. (2021). Estimation of 
maximum scour depth downstream of 
stilling basin (Case study: Masonary 
check dam of Ziarat basin). Journal of 
Hydraulics, 16(1), 81-92. 

9. Ahadiyan, J. (2020). Experimental 
investigation of the effective parameters 

in design of non-phase hydraulic jet in 
reduction of 90 degrees bend scour. 
Modares Civil Engineering journal, 
20(4), 179-190. 

10. Roushangar, K., Akhgar, S., Erfan, A., and 
Shiri, J. (2016). Modeling scour depth 
downstream of grade-control structures 
using data driven and empirical 
approaches. Journal of 
Hydroinformatics, 18(6), 946-960. 

11. Nourani, V., Mousavi, S., Sadikoglu, F., 
and Singh, V. P. (2017). Experimental 
and AI-based numerical modeling of 
contaminant transport in porous media. 
Journal of contaminant hydrology, 205, 
78-95. 

12. Singh, R. M. and Datta, B. (2007), 
Artificial Neural Network Modeling for 
Identification of Unknown Pollution 
Sources in Groundwater with Partially 
Missing Concentration Observation 
Data, Water Resources Management, 21, 
557-572. 

13. Nourani, V., Mogaddam, A. A. and Nadiri, 
A. O. (2008), An Ann-Based Model for 
Spatiotemporal Groundwater Level 
Forecasting, Hydrological Processes, 22, 
5054-5066. 

14. Li, X. and Tsai, F. T.-C. (2009), Bayesian 
Model Averaging for Groundwater Head 
Prediction and Uncertainty Analysis 
Using Multimodel and Multimethod, 
Water resources research, 45(9). 

15. Taormina, R. and Chau, K.-W. (2014), 
Neural Network River Forecasting with 
Multi-Objective Fully Informed Particle 
Swarm Optimization, Journal of 
Hydroinformatics, 17(1), 99-113. 

16. Foddis, M. L., Ackerer, P., Montisci, A. and 
Uras, G. (2015), Ann-Based Approach for 

https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(2004)130:1(24)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(2004)130:1(24)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(2004)130:1(24)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(2004)130:1(24)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(2004)130:1(24)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(2004)130:1(24)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(2004)130:1(24)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(2004)130:1(24)
https://authors.library.caltech.edu/48240
https://authors.library.caltech.edu/48240
https://authors.library.caltech.edu/48240
https://authors.library.caltech.edu/48240
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(1985)111:2(220)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(1985)111:2(220)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(1985)111:2(220)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(1985)111:2(220)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(1998)124:4(430)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(1998)124:4(430)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)0733-9429(1998)124:4(430)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/%28ASCE%290733-9429%282004%29130%3A7%28725%29
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/%28ASCE%290733-9429%282004%29130%3A7%28725%29
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/%28ASCE%290733-9429%282004%29130%3A7%28725%29
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/%28ASCE%290733-9429%282004%29130%3A7%28725%29
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/%28ASCE%290733-9429%282004%29130%3A7%28725%29
https://www.sid.ir/FileServer/JF/5001714000303
https://www.sid.ir/FileServer/JF/5001714000303
https://www.sid.ir/FileServer/JF/5001714000303
https://www.sid.ir/FileServer/JF/5001714000303
https://www.sid.ir/FileServer/JF/5001714000303
https://www.sid.ir/FileServer/JF/5001714000303
https://www.sid.ir/FileServer/JF/5001714000303
http://jhyd.iha.ir/article_130354_5b8f61388102e203a7b5ba203de74af1.pdf
http://jhyd.iha.ir/article_130354_5b8f61388102e203a7b5ba203de74af1.pdf
http://jhyd.iha.ir/article_130354_5b8f61388102e203a7b5ba203de74af1.pdf
http://jhyd.iha.ir/article_130354_5b8f61388102e203a7b5ba203de74af1.pdf
http://jhyd.iha.ir/article_130354_5b8f61388102e203a7b5ba203de74af1.pdf
http://jhyd.iha.ir/article_130354_5b8f61388102e203a7b5ba203de74af1.pdf
https://mme.modares.ac.ir/article-16-29209-en.html
https://mme.modares.ac.ir/article-16-29209-en.html
https://mme.modares.ac.ir/article-16-29209-en.html
https://mme.modares.ac.ir/article-16-29209-en.html
https://mme.modares.ac.ir/article-16-29209-en.html
https://mme.modares.ac.ir/article-16-29209-en.html
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/18/6/946/3381
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/18/6/946/3381
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/18/6/946/3381
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/18/6/946/3381
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/18/6/946/3381
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/18/6/946/3381
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169772217300566
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169772217300566
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169772217300566
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169772217300566
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169772217300566
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169772217300566
https://link.springer.com/article/10.1007/s11269-006-9029-z
https://link.springer.com/article/10.1007/s11269-006-9029-z
https://link.springer.com/article/10.1007/s11269-006-9029-z
https://link.springer.com/article/10.1007/s11269-006-9029-z
https://link.springer.com/article/10.1007/s11269-006-9029-z
https://link.springer.com/article/10.1007/s11269-006-9029-z
https://link.springer.com/article/10.1007/s11269-006-9029-z
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/hyp.7129
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/hyp.7129
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/hyp.7129
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/hyp.7129
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/hyp.7129
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2008WR007488
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2008WR007488
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2008WR007488
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2008WR007488
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/2008WR007488
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/17/1/99/3413
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/17/1/99/3413
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/17/1/99/3413
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/17/1/99/3413
https://iwaponline.com/jh/article-abstract/17/1/99/3413
https://iwaponline.com/ws/article-abstract/15/6/1285/28078
https://iwaponline.com/ws/article-abstract/15/6/1285/28078


 مصنوعی هوش هایمدل از استفاده با تیز لبه یزسرر با شیب کنترل هایهساز آبشستگی عمق تخمین

 117 فصلنامه علمی- پژوهشی مهندسی منابع آب. 1401؛ 15 )55(: 105-118

the Estimation Aquifer Pollutant Source 
Behaviour, Water Science and 
Technology: Water Supply, 15(6), 1285-
1294. 

17. Nourani, V., Alami, M. T. and Vousoughi, 
F. D. (2015), Wavelet-Entropy Data Pre-
Processing Approach for Ann-Based 
Groundwater Level Modeling, 524, 255-
269 

18. Nourani, V. and Andalib, G. (2015), Daily 
and Monthly Suspended Sediment Load 
Predictions Using Wavelet Based 
Artificial Intelligence Approaches, 
Journal of Mountain Science, 12(1), 85-
100. 

19. Govindaraju, R. S. (2000), Artificial 
Neural Networks in Hydrology. Ii: 
Hydrologic Applications, Journal of 
Hydrologic Engineering, 5, 124-137. 

20. Hornik, K., Stinchcombe, M. and White, H. 
(1989), Multilayer Feedforward 
Networks Are Universal Approximators, 
Neural Networks, 2, 359-366. 

21. Jang, J.-S. R., Sun, C.-T. and Mizutani, E. 
(1997), Neuro-Fuzzy and Soft 
Computing; a Computational Approach 
to Learning and Machine Intelligence, 
Prentice-Hall.  

22. Kacprzyk, J. and Pedrycz, W. (2015), 
Springer Handbook of Computational 
Intelligence, Springer. 

23. Jang, J.-S. R. and Sun, C.-T. (1995), Neuro-
Fuzzy Modeling and Control, 
Proceedings of the IEEE, 83, 378-406. 

24. Cortes, C., and Vapnik, V. (1995). 
Support-vector networks. Machine 
learning, 20(3), 273-297. 

25. Chen, S. T., and Yu, P. S. (2007). Real-time 
probabilistic forecasting of flood stages. 
Journal of Hydrology, 340(1-2), 63-77. 

26. Legates, D. R. and McCabe, G. J. (1999), 
Evaluating the Use of 'Goodness-of-Fit' 
Measures in Hydrologic and 
Hydroclimatic Model Validation, Water 
Resources Research, 35, 233-241. 

27. Haykin, S. and Lippmann, R. (1994), 
Neural Networks, a Comprehensive 
Foundation, International Journal of 
Neural Systems, 5, 363-364. 

28. Nourani, V., & Mousavi, S. (2016). 
Spatiotemporal groundwater level 
modeling using hybrid artificial 

intelligence-meshless method. Journal of 
Hydrology, 536, 10-25. 

29. Nourani, V., & Komasi, M. (2013). A 
geomorphology-based ANFIS model 
for multi-station modeling of 
rainfall-runoff process. Journal of 
Hydrology, 490, 41-55. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://iwaponline.com/ws/article-abstract/15/6/1285/28078
https://iwaponline.com/ws/article-abstract/15/6/1285/28078
https://iwaponline.com/ws/article-abstract/15/6/1285/28078
https://iwaponline.com/ws/article-abstract/15/6/1285/28078
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169415001602
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169415001602
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169415001602
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169415001602
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169415001602
https://link.springer.com/article/10.1007/s11629-014-3121-2
https://link.springer.com/article/10.1007/s11629-014-3121-2
https://link.springer.com/article/10.1007/s11629-014-3121-2
https://link.springer.com/article/10.1007/s11629-014-3121-2
https://link.springer.com/article/10.1007/s11629-014-3121-2
https://link.springer.com/article/10.1007/s11629-014-3121-2
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)1084-0699(2000)5:2(124)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)1084-0699(2000)5:2(124)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)1084-0699(2000)5:2(124)
https://ascelibrary.org/doi/abs/10.1061/(ASCE)1084-0699(2000)5:2(124)
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0893608089900208
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0893608089900208
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0893608089900208
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0893608089900208
https://www.researchgate.net/profile/Jyh-Shing-Jang/publication/3022849_Neuro-Fuzzy_and_Soft_Computing-A_Computational_Approach_to_Learning_and_Machine_Intelligence_Book_Review/links/55d5447808ae43dd17de517c/Neuro-Fuzzy-and-Soft-Computing-A-Computational-Approach-to-Learning-and-Machine-Intelligence-Book-Review.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Jyh-Shing-Jang/publication/3022849_Neuro-Fuzzy_and_Soft_Computing-A_Computational_Approach_to_Learning_and_Machine_Intelligence_Book_Review/links/55d5447808ae43dd17de517c/Neuro-Fuzzy-and-Soft-Computing-A-Computational-Approach-to-Learning-and-Machine-Intelligence-Book-Review.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Jyh-Shing-Jang/publication/3022849_Neuro-Fuzzy_and_Soft_Computing-A_Computational_Approach_to_Learning_and_Machine_Intelligence_Book_Review/links/55d5447808ae43dd17de517c/Neuro-Fuzzy-and-Soft-Computing-A-Computational-Approach-to-Learning-and-Machine-Intelligence-Book-Review.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Jyh-Shing-Jang/publication/3022849_Neuro-Fuzzy_and_Soft_Computing-A_Computational_Approach_to_Learning_and_Machine_Intelligence_Book_Review/links/55d5447808ae43dd17de517c/Neuro-Fuzzy-and-Soft-Computing-A-Computational-Approach-to-Learning-and-Machine-Intelligence-Book-Review.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Jyh-Shing-Jang/publication/3022849_Neuro-Fuzzy_and_Soft_Computing-A_Computational_Approach_to_Learning_and_Machine_Intelligence_Book_Review/links/55d5447808ae43dd17de517c/Neuro-Fuzzy-and-Soft-Computing-A-Computational-Approach-to-Learning-and-Machine-Intelligence-Book-Review.pdf
https://books.google.com/books?hl=en&lr=&id=gLS4CQAAQBAJ&oi=fnd&pg=PR5&dq=22.%09Kacprzyk,+J.+and+Pedrycz,+W.+(2015),+Springer+Handbook+of+Computational+Intelligence,+Springer.&ots=Kj3B8Ia1If&sig=ZHvh4yhDy1brygvpvWEo9aHNzu0
https://books.google.com/books?hl=en&lr=&id=gLS4CQAAQBAJ&oi=fnd&pg=PR5&dq=22.%09Kacprzyk,+J.+and+Pedrycz,+W.+(2015),+Springer+Handbook+of+Computational+Intelligence,+Springer.&ots=Kj3B8Ia1If&sig=ZHvh4yhDy1brygvpvWEo9aHNzu0
https://books.google.com/books?hl=en&lr=&id=gLS4CQAAQBAJ&oi=fnd&pg=PR5&dq=22.%09Kacprzyk,+J.+and+Pedrycz,+W.+(2015),+Springer+Handbook+of+Computational+Intelligence,+Springer.&ots=Kj3B8Ia1If&sig=ZHvh4yhDy1brygvpvWEo9aHNzu0
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/364486/
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/364486/
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/364486/
https://link.springer.com/article/10.1007/BF00994018
https://link.springer.com/article/10.1007/BF00994018
https://link.springer.com/article/10.1007/BF00994018
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169407002089
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169407002089
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169407002089
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/1998wr900018
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/1998wr900018
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/1998wr900018
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/1998wr900018
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/1998wr900018
https://www.worldscientific.com/doi/abs/10.1142/S0129065794000372
https://www.worldscientific.com/doi/abs/10.1142/S0129065794000372
https://www.worldscientific.com/doi/abs/10.1142/S0129065794000372
https://www.worldscientific.com/doi/abs/10.1142/S0129065794000372
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169416300646
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169416300646
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169416300646
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169416300646
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169416300646
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169413002333
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169413002333
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169413002333
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169413002333
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022169413002333


 شهرام موسوی

 118 105-118(: 55) 15؛ 1401. مهندسی منابع آب یپژوهش -یفصلنامه علم

 

 

 


