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In this study, the performance of machine learning-based methods for predicting the maximum 

scour depth around a Bandallike spur-dike is evaluated. For this purpose, three methods of 

Random Forest (RF) model, Support Vector Machine (SVM), and Gene Expression 

Programming (GEP) were used. To train and test the models, 108 data series (87 series for 

training and 21 series for testing) were extracted from the results of an experimental study. 

The models were evaluated with four different combinations of inputs (Fr: flow Froude 

number, S/L: ratio of distance to breakwater length, θ: spur-dike installation angle relative to 

the bank, and α: porosity of the permeable structure). The results showed that for all methods 

in the one input mode, the parameters with the most and least impact were, in order, α and S/L. 

In the SVM model, the average MAE index increased by about 2 times when the number of 

inputs increased from one input mode. In the GEP model, the average MAE index increased 

by about 3.5 times when the number of inputs increased from three to four inputs mode. 

However, in the RF method, increasing the number of inputs led to an increase in model 

accuracy, and the average MAE index decreased by 83% in the four inputs mode compared to 

the three inputs mode. Finally, it was found that the RF method had much better performance 

(MAE = 0.006 and RMSE = 0.009) in estimating the scour depth around the Bandal-like spur-

dike than the other methods, and this model had less error spread with the same inputs. 
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اطراف  یحداکثر عمق آبشستگ ینبیشیبه منظور پ نیماش یریادگیبر  یمبتن هایحاضر عملکرد روش قیدر تحق
 نی(، ماشRF) یتصادف هایمنظور سه روش مدل جنگل نیا یقرار گرفت. برا یابیمورد ارز کیآبشکن نوع باندال لا

 شیقرار گرفت. به منظور آموزش و آزما اده( مورد استفGEPژن ) انیب یزری( و روش برنامهSVM) بانیبردار پشت
 قیتحق کی جیتست( مستخرج از نتا یبرا یسر 21آموزش و  یبرا یسر 87اطلاعات ) سری 108 از هامدل
ی( از ورودرهیو چهار متغ رهیسه متغ ره،یدو متغ ره،ی)تک متغ یمتفاوت هایبترکی با هااستفاده شد. مدل یشگاهیآزما
:  تخلخل αنصب آبشکن نسبت به ساحل و  هی: زاوθ: نسبت فاصله به طول آبشکن،S/Lان، ی: عدد فرود جرFr) ها

تک  ورودی حالت در هاروش یتمام یحاصل نشان داد برا جیقرار گرفتند. نتا یابیسازه( مورد ارز ریقسمت نفوذپذ
تعداد  شیبا افزا SVM مدلبودند. در  S/Lو  α یمربوط به پارامترها بیبه ترت ریتاث نیو کمتر نیشتریب ره،یمتغ

 شیافزا زین GEP. در مدل افتی شیبرابر افزا 2 بایتقر MAEشاخص  نیانگیم رهیبه دومتغ رهیاز تک متغ هایورود
 RFدر روش  ی. ولافتی شیبرابر افزا 5/3 بایتقر MAEشاخص  نیانگیم رهیمتغ 4به  رهیاز سه متغ هایتعداد ورود

نسبت به سه  رهیمتغ 4در حالت  MAEدقت مدل شد و متوسط شاخص  شیافزامنجر به  هایتعداد ورود شیافزا
اطراف آبشکن نوع باندال  یدر برآورد عمق آبشستگ RFمشخص شد روش  تی. در نهاافتیدرصد کاهش  83 رهیمتغ
 نای و بوده برخوردار هاروش ری( نسبت به ساMAE=009/0 و وRMSE= 006/0) یبهتر اریاز عملکرد بس کیلا

 .برخوردار بود یکمتر یاز پراکنش خطا کسانی هاییمدل با ورود

 یدر برآورد حداکثر عمق آبشستگ نیماش یریادگیبر  یمبتن هایعملکرد مدل یابی( ارز1403پور؛ محمود، ) یفرشاد، کاشف ؛یاحمد ،یمهد ؛یائیدر وسف،ی ؛یصادق: استناد
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 دمه مق

گیری جوامع شکل باشد.های زیرزمینی میقسمتی از آب های سطحی ومسیرهای طبیعی رودخانه به عنوان مجرای طبیعی جمع آوری آب
ها قرار دارند. این موضوع باعث گسترش صنایع بوده و امروزه نیز جوامع متعددی در ساحل رودخانهها بشری همواره در مجاورت رودخانه

تواند ها همواره مورد تهدید خطراتی بوده که میها در سراسر جهان شده است. ایجاد تاسیسات در کنار رودخانهمتفاومتی در اطراف رودخانه
باشد. های اطراف خود وارد نماید. از جمله مهترین این خطرها وقوع سیلاب میها وسازهانها و صدمات جبران ناپذیری را به انسخسارت

ستر باشد. بدین صورت که بها مییکی دیگر از خطرات بالقوه در این راستا فرسایش سواحل و در نتیجه ناپایداری اراضی اطراف رودخانه
وص نماید. لذا مطالعه در خصیشروی نموده و برای اراضی اطراف ایجاد مشکل میرودخانه با گذشت زمان بر اثر فرسایش سواحل به اطراف پ

ای هحفاظت از اراضی اطراف رودخانه و کنترل فرسایش از گذشته مورد مطالعه بسیاری از محققین قرار گرفته است. در این راستا روش
ها در این خصوص استفاده از سازه آبشکن ترین روشمها ارائه شد. یکی از مرسومختلفی در خصوص کنترل فرسایش سواحل رودخانه

ها ومتمایل کردن آن به خط الرأس رود خانه زمینه مناسبی جهت ها با انتقال الگوی جریان فرسایش پذیر از سواحل وکنارهباشد. آبشکنمی
کنون مطالعات متعددی در خصوص  (. تا1402کند )روشنگر و همکاران، ها را فراهم میرسوب گذاری و رسوبگذاری در بین آبشکن

 (.Pandeyet al., 2017ها انجام شده است )هیدرولیک جریان و رسوب اطراف آبشکن
اشد. بیکی از مسائل اساسی در خصوص سازه آبشکن، آبشستگی اطراف دماغه آن به واسطه تغییر ایجاد شده در الگوی جریان می

شود. لذا ارائه راهکارهایی جهت کنترل و کاهش یداری سازه و در نهایت تخریب آن میوقوع آبشستگی اطراف دماغه منجر به ایجاد ناپا
های اجرایی متعددی مانند انجام ریپ رپ و همچنین آبشستگی اطراف دماغه آبشکن از اهمیت بالایی برخوردار بوده و تا کنون روش

جریان رو به  کند یکن به بالادست آبشکن نفوذناپذیر برخورد میاستفاده از آبشکن محافظ بدین منظور ارائه شده است. هنگامی که جریا
ود. همچنین ششود که با توجه به جهت جریان به سمت دماغه آبشکن متمایل شده و منجر به ایجاد آبشستگی در دماغه میپایین ایجاد می

جایی رسوبات در این ناحیه خواهد فشار و جابهحیه کمبا برخورد جریان به دماغه آبشکن پدیده جدایی جریان رخ داده که منجر به ایجاد نا
شد. به منظور کاهش عمق آبشستگی اطراف دماغه آبشکن، سازه آبشکن جدیدی به نام باندال لایک معرفی شد. این سازه برای اولین بار 

ال جریان تفاده قرار گرفت و با انتقدر کشورهای جنوب وجنوب شرقی آسیا به منظور ثابت نگه داستن عمق جریان برای کشتیرانی مورد اس
(. Teraguchi et al., 2011آورد )ها و سواحل به صورت غیر مستقیم محافظت به عمل میهای مخرب به مرکز رودخانه از فرسایش کناره

ده است. در ساخته شساختار این سازه بدین صورت بود که از یک آبشکن نفوذ پذیر در قسمت پایین و یک آبشکن نفوذ ناپذیر روی آن 
های پایین رونده کاهش یافته و لذا عمق حداکثر آبشستگی اطراف نتیجه با توجه به الگوی جریان اطراف آبشکن نفوذناپذیر میزان جریان

 (.1یابد )شکل دماغه کاهش می
 

 
 . شکل شماتیک سازه باندال لایک1شکل 

 

در زمینه آبشستگی اطراف دماغه آبشکن تا کنون مطالعات متعددی به صورت آزمایشگاهی و عددی توسط محققین مختلف انجام  
(. با توجه به پیچیده بودن مکانیسم حرکت رسوبات در پدیده آبشستگی و همچنین تأثیر داشتن پارامترهای Pandey et al., 2017شده است )

و  سازی این پدیده در آزمایشگاه بسیار پرهزینهارائه روابط تجربی دقیق در این زمینه وجود ندارد. همچنین شبیهزیاد در این پدیده امکان 
ند. لذا باشهایی بوده و در تمامی شرایط دارای دقت قابل قبول نمیباشد. روابط تجربی ارائه شده در این راستا دارای محدودیتبر میزمان
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ده های گوناگون احداث شهای یادگیری ماشین در خصوص تخمین آبشستگی رسوبات  اطراف سازهاز روش در چند سال گذشته استفاده
 ها از جمله آبشکن توسعه پیدا کرده است.در آبراهه

های هوش مصنوعی مورد مطالعه قرار دادند. ( تخمین آبشستگی اطراف سازه آبشکن را با استفاده از روش1398فرزین و همکاران )
نشان داد  ( بود. نتایج حاصلGMDHها)( و روش گروهی مدلسازی دادهGEPریزی بیان ژن)ای مورد استفاده در این تحقیق برنامههروش

 باشد. دارای دقت بالاتری می GEPنسبت به مدل  GMDHسنجی مدل که در بخش آموزش و صحت
Basser et al., (2014) رسی اهمیت و تعیین پارامترهای بهینه سازه آبشکن حافظتی های یادگیری ماشین به بربا استفاده از روش

های اصلی پرداختند. این پارامترها شامل زاویه نصب، طول و فاصله آبشکن حفاظتی از آبشکن روی کنترل آبشستگی اطراف دماغه آبشکن
استفاده شد. نتایج حاصل نشان داد  ANNو  SVR ،ANFISهای باشد. برای این منظور از روشاصلی، شدت جریان و اندازه رسوبات می

 باشد.عملکرد بهتری در این زمینه نسبت به دو روش دیگر دارا می SVRکه روش 
Pandey et al., (2015) بینی حداکثر عمق آبشستگی اطراف سازه آبشکن صلب پرداختند. آنها به بررسی دقت روابط موجود در پیش

های آماری معادلات جدیدی را در این خصوص ت پیشین استفاده نموده و با استفاده از روشاز اطلاعات و نتای سایر محققین در تحقیقا
 توسعه دادند.

Parsaie et al., (2019) ان ها را با استفاده از ماشین بردار پشتیبدر تحقیقی به تخمین عمق آبشستگی در زیر خطوط لوله در رودخانه
(SVM)  های میدانی استفاده شد. همچنین عملکرد مدل پرداختند. در این تحقیق از دادهSVM های های آماری با مدلبا استفاده از شاخص

مقایسه شد. نتایج حاصل نشان از برتری مدل   (ANFIS)های استنتاج فازی عصبی تطبیقی و سیستم  (ANN)شبکه عصبی مصنوعی 
SVM ها داشت. همچنین انجام آنالیز حساسیت ط لوله در رودخانهنسبت به دو مدل دیگر به منظور تخمین عمق آبشستگی در زیر خطو

 باشند. نشان داد که زبری نسبی، عدد فرود و تنش برشی مهمترین برای یافتن موثرترین پارامترها در این تخمین می
Najafzadeh and Oliveto (2021) استفاده از  های ثابت باهای شمع تحت جریانبررسی آبشستگی اطراف گروه به در تحقیقی

برای توسعه معادلات رگرسیون  M5MTو  EPR ،GEP ،MARSهای پرداختند. در این تحقیق مدل (AI) های هوش مصنوعیمدل
های تخمین  MARS تکنیک حاصل نشان داد که نتایج ند.تخمین حداکثر عمق آبشستگی تعادلی مورد استفاده قرار گرفت به منظورغیرخطی 

 .دهدگی ارائه میدقیق تری از عمق آبشست

Nou et al., (2022)  دقت تخمین آبشستگی اطراف گروه دو پایه و گروه سه پایه مربوط به پل را با استفاده از روش یادگیری ماشین
استفاده شد. نتایج حاصل نشان داد که این مدل دقت قابل قبولی در این زمینه  ORELMمورد بررسی قرار دادند. در این مطالعه از روش 

 دارد. همچنین میزان تاثیرگذاری پارامترهای تاثیرگذار نیز مورد ارزیابی قرار گرفت. 
Pandey et al., (2022) فاده از تبینی تغییرات زمانی عمق آبشستگی اطراف سازه آبشکن در حضور رسوبات چسبنده با اسروی پیش

( و روش CFNN(، شبکه عصبی پیشخور )GBDTگیری )ها شامل درخت تصمیمهای یادگیری ماشین مطالعه کردند. این روشروش
از دو روش دیگر با دقت بالاتری قادر به تخمین تغییرات زمانی  GBDT( بود . نتایج حاصل نشان داد که روش KRRرگرسیون کرنل )

 باشد. عمق آبشستگی می
Tripathi and Pandey (2023)  با استفاده از مدلGEP ت بینی نموده و دقحداکثر عمق آبشستگی اطراف آبشکن نفوذناپذیر را پیش

 بالای این مدل در این خصوص را گزارش دادند.
Kumar et al., (2023) ل با ای پههای یادگیری ماشین درتخمین تغییرات زمانی چاله آبشستگی اطراف پایهبه بررسی دقت روش

استفاده شد. نتایج حاصل  SVRو همچنی از روش  ABRو  BRای شکل پرداختند. در این تحقیق از دو روش ترکیبی سطح مقطع دایره
قادر به تخمین تغییرات زمانی چاله آبشستگی اطراف پایه پل  SVRهای ترکیبی با دقتی به مراتب بالاتر نسبت به روش نشان داد که روش

 باشد. می
کنون روابط تجربی متعددی جهت تخمین حداکثر عمق آبشستگی اطراف دماغه سازه آبشکن نفوذناپذیر به منظور در نظر گرفتن  تا

تمهیداتی در راستای طراحی ارائه شده است. ولی در خصوص آبشکن نفوذپذیر روابط زیادی ارائه نشده است. باید توجه داشت روابط تجربی 
یری های مبتنی بر یادگباشند. با توجه به این موضوع که روشه و در تمامی حالات قادر به تخمین دقیق نمیدارای محدودیت کاربرد بود

ر تواند سودمند باشد. لذا هدف از تحقیق حاضها در این زمینه میباشند در نتیجه استفاده از این روشماشین تابع شرایط آزمایشگاه نمی
اشد. برای این بادگیری ماشین به منظور تخمین حداکثر عمق آبشستگی اطراف سازه باندال لایک میهای مبتنی بر یارزیابی عملکرد روش
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های ها با ترکیببه همراه نتایج اطلاعات آزمایشگاهی استفاده شده است. همچنین دقت مدل RFو  GEP ،SVMهای منظور از روش
 هر کدام از متغیرهای تاثیرگذار تعیین شد. ها مورد ارزیابی قرار گرفت و میزان اهمیتمتفاوت از ورودی

 هامواد و روش

 آوری اطلاعاتجمع

در تحقیق حاضر از نتایج یک تحقیق آزمایشگاهی انجام شده روی آبشکن نوع باندال لایک در آزمایشگاه هیدرولیک دانشکده مهندسی 
ها در تحقیق مذکور با استفاده از یک (. آزمایش1394ان، آب و محیط زیست دانشگاه شهید چمران اهواز  استفاده شد )شجاعیان و همکار

انجام شده است. در انجام هر آزمایش از  0028/0متر با شیب ثابت  60/0متر و عمق 56/0متر،  عرض  30/7فلوم آزمایشگاهی به طول 
ه ورودی( روی آبشستگی اطراف دماغعددی آبشکن نوع باندال لایک استفاده شد. متغیرهای بدون بعد تاثیرگذار )متغیرهای  4یک سری 

( و نسبت فاصله به طول آبشکن α(، درصد نفوذپذیری قسمت متخلخل )θ(، زاویه نصب آبشکن نسبت به دیواره فلوم )Frآبشکن عدد فرود )
(S L⁄چاله آبشستگی  عمق ( در نظر گرفته شد. لازم به ذکر است این متغیرها پس از انجام آنالیز ابعادی تعیین شدند. همچنین نسبت حداکثر

hsنسبت به عمق جریان ) h⁄ 2( به عنوان متغیر خروجی در نظر گرفته شد )شکل.) 

 
 (1394های یادگیری ماشین موردنظر )شجاعیان و همکاران، . متغیرهای ورودی به مدل2شکل  

 

درصد  80سری اطلاعات استخراج شد.  108با توجه به تعداد در نظر گرفته شده در تحقیق مذکور برای هر متغیر در مجموع تعداد  
 1ها استفاده شدند. جدول سری( برای ارزیابی مدل 22درصد باقیمانده ) 20ها و سری( به منظور آموزش مدل 86از سری اطلاعات )

 دهد.های آماری اطلاعات مورد استفاده در تحقیق حاضر را نشان میشاخص
 

 ادههای آماری اطلاعات مورد استفشاخص .1جدول 
  متغیرهای ورودی متغیر خروجی

𝒉𝒔 𝒉⁄  𝑺 𝑳⁄  𝛉 𝜶 𝑭𝒓 های آماریشاخص 
01/0 2 60 30/0 18/0 Min 

54/0 3 120 64/0 24/0 Max 

23/0 5/2 90 46/0 21/0 Mean 

13/0 41/0 06/24 14/0 02/0 Std. deviation 

 

 (SVMماشین بردار پشتیبان )

فاضلاب،  تیفیشاخص ک نیمانند تخم آب، یمهندسهای مختلف نهیرا در زم یزیآمتیموفق جیاست که نتا یتمیالگور بانیبردار پشت نیماش
 Wang et al., 2018) دهدیرسوب نشان م زانیم برآوردو  یو خشکسال لیس نیرواناب، تخم -بارش یسازمدل ،رودخانه انیجر بینیپیش

; Katipoğlu et al., 2023 .)SVM یبرا یآمار یریادگیو  یساختار سکیکاهش ر یهاکه از روش باشدمی کرنلبر  یمبتن تمیالگور کی 
 کیبا استفاده از  SVM. کندیاستفاده م یآموزش یبا خطا سهیدر مقا میتعم یبه حداقل رساندن خطا قیاز طر بسط مناسب تیظرف جادیا

 کمک یسازنهیبه یدگیچیکند، که به کاهش پیبا ابعاد بالا کار م یژگیو یفضا رد یورود یبردارها یرخطیغ یبردارتابع انتقال به نقشه



  پژوهشی( -)علمی  1403 ماهشهریور، 6، شماره 55، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 950

 یامجموعه بر اساس ونیتابع رگرس بیتقر کی فیتعر (. روش ماشین بردار پشتیبیان بر مبنای2022نماید )اسام و همکاران، قابل توجهی می
شود به شرح زیر بیان می SVM. با توجه به مطالعات موجود تابع ردیگینشات م یمجموعه داده آموزش کیاست که از  یبانیپشت یاز بردارها

 :(2022)اسام و همکاران، 

 (1رابطه   *

1

( ) ( , )
N

i i i

i

f x K x z b 


  
 

که در آن 
*( )i i  لاگرانژ، بیضر ( , )K x z  و کرنلتابع ib نشان دهنده  کرنلتابع باشد. مقدار خطای رابطه رگرسیونی می

 هیتوان از آنها استفاده کرد تابع پایکه م یشود. توابع کرنل میتنظ ایانتخاب  مدل یقبل از اجرا دیاست که با SVM یاصل پرپارامتریها
یل مختلف با توجه به در مسابوده و  مهم یارکرنل بستابع انتخاب  SVMدر مدل هستند.  دیگموئیو س ایجملهچند  ،ی(، خطRBF) یشعاع

 یحالت خاصی، تابع کرنل خطارائه شده است.  2در جدول کرنل انواع مختلف تابع توان موارد متفاوتی را در نظر گرفت. ماهیت مسئله می
ی اتابع کرنل چندجمله یچیدهپ یلمسا ری دول دهد،یاز خود نشان م یخوب ییتر کاراساده یلدر مسابوده و  ایجمله از تابع کرنل چند

سازی محاسبه ینهبه هاییتمالگور یقاز طر یااز طرق آزمون و خطا  یدبا dپارامتر  ایتابع کرنل چندجمله . درباشد یدترمف یاربس تواندیم
 یاختگونه شن یچکه هشود که برده میبه کار  ئلیمعمولا در مسابوده و از توابع کرنل  یگرید ( نوعRBFی یا شعاعی )تابع کرنل گوس شود.

برآورد گردد. بدین منظور دو  γ و c ،εینه ضرایب ر بهیدامقباید ها در دسترس نباشد. به طور کلی در توابع کرنل میو ماهیت داده از نوع

 های پیشینپژوهشنیز به صورت آزمون و خطا محاسبه شد.  γو متغیر  1سازی جستجوی شبکهتوسط الگوریتم بهینه cو  εمشخصه 
ت در حل مسائل پیچیده( پیشنهاد داده اسآن  یو سازگار یسازنهیبهمناسب در  ییل کارایبه دل) کرنلتابع  نیبه عنوان بهتررا  RBFتابع

(Tikhamarine et al., 2019; Parisouj et al., 2020; Essam et al., 2022.)  بنابراین در این پژوهش از تابع کرنلRBF  انجام برای

 .محاسبات استفاده شد
 (Hamel, 2009. توابع کرنل رایج در ماشین های بردار پشتیبان )2جدول 

 تابع کرنل نوع تابع

𝐾(𝑋𝑖 خطی , 𝑋𝑗) = 𝑋𝑖
𝑇 × 𝑋𝑗  

𝐾(𝑋𝑖 چند جمله ای , 𝑋𝑗) = (𝛾𝑋𝑖
𝑇 × 𝑋𝑗 + 𝐶)𝑑 

𝐾(𝑋𝑖 تانژانت هیپربولیک , 𝑋𝑗) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛾𝑋𝑖
𝑇 × 𝑋𝑗 + 𝐶) 

RBF 𝐾(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = −𝑒𝑥𝑝 (−𝛾|𝑋𝑖 − 𝑋𝑗|
2

) 

 (RFهای تصادفی )مدل جنگل

 بندیطبقه حل مسائل مختلف یکه برا باشدیم نیماش یریادگی هایاز مدل یکی یتصادف میتصم هایجنگل ای یجنگل تصادف تمیالگور
اقدام و تعداد  یاطلاعات آموزش افتیدر یبرا رگیمیماز درختان تص یادیتعداد ز لیروش با تشک نی. اشودیبه کار گرفته م ونیو رگرس

ار است که استو هیپا نیبر ا یآموزش گروه کی. اصل تکنکندیم بیحاکم، ترک نیمنفرد را با هم و با استفاده از قوان تمیالگور یادیز
 یرا برا تریدقت مناسب ،ینبیشیپ تمیرالگو نیاز چند یبیاست چون ترک بییشتر هاتمیالگور رینسبت به سا تمیالگور نیمشخصه دقت در ا

که به  کندیم انیرا ب هاتیومحدود طیاز شرا ای( مجموعهRT) یونیروش درخت رگرس نی(. در اBreiman, 2001) کندیمدل فراهم م
 ,Breiman) رسندیبرگ م هایبه سمت بالا رشد کرده و به گره شهیاز گره ر یو به صورت متوال اندافتهیسازمان  یصورت سلسله مراتب

 شه،یره راز گ یدر هر گره داخل یرگیمیتصم اتی. عملگرددمی استفاده گانهچند هایونیرسگاز ر یونیدرخت رگرس جادی(. به منظور ا2001
 به هابرگ ای یآخر های. هر کدام از گرهدیشده بدست آ نییتع یتوقف قبل طیتا آن لحظه که شرا گرددیدرخت تکرار م نیمطابق با قوان

شود هرس  کیدرخت به انتها نزد یفراخان ندیکه فرا ی. زمانگرددیمتصل م شودیساده که فقط در گره به کار برده م یونیمدل رگرس کی
 در هاهتعداد نمون رود.یساختار بکار م یدگیچپی کاهش توسط هادرخت میتعم تیراندمان ظرف شیافزا یبرا نگیپرون ایکردن درختان 

است که به طور مستقل  نیا یجنگل تصادف کی یمفهوم اصل(. Breiman, 2001) در نظر گرفته شود نگیپرون اریعنوان مع تواندبهیم هاگره
 یهادرخت نیا یهاینیبشیپ نیانگیبسازد. م یاصل یمجموعه داده آموزش یتصادف هایمجموعه ریز یرا بر رو میدرخت تصم نیچند

توان مراحل محسباتی به طور کلی می (.He et al., 2022) رندیگی/استحکام مدل مورد استفاده قرار میریپذمیمنفرد به منظور بهبود تعم
 (:Kumar et al., 2023های تصادفی را به شرح زیر ارائه نمود )روش جنگل

                                                                                                                                                                                
1. Grid Search 
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مجموعه  ریز نیشود. ایانتخاب م یاز نقاط داده از مجموعه آموزش یمجموعه تصادف ریز کیمجموعه:  ریز یانتخاب تصادف -1
 شود.ینشان داده م "p"از کل نقاط داده است که با  یمعمولاً شامل کسر

روش با استفاده از  نیشود. ایساخته م میمجموعه نقاط انتخاب شده، درخت تصم ری: با استفاده از زمیدرخت تصم ساخت -2
 .شودیتکرار م« N»کل درختان  یمختلف داده برا یهارمجموعهیز

 جی. نتاکندیم ینیبشیپ دینقطه داده جد کی یهدف را برا ریمقدار متغ« N» میتصم یهااز درخت کی: هر ینیبشیپ عیتجم -3
 .شوندیم نیانگیم یینها ینیبشیارائه پ یاز درختان برا هاینیبشیتمام پ

1 یتصادف بردارهای که مستقل از nXیبردار تصادف RF روشدر  2 1, ,...., nX X X بوده، برای درخت n،ین. همچنشودیم تولید ام 

محاسبه شده مجموعه درخت nXهای آموزش وداده مجموعه با استفاده ازیون درختی رگرس کنند.یع مشابهی تبعیت میتوزاز همه بردارها 
 (:1396)نوروزی و همکاران، نماید را به شرح زیر تولید می nهایی برابر با 

 (2رابطه 
 

 1 2( ), ( ),..., ( )n nX h x h x h x 

 (3رابطه  1 2( , ), , ,...,n n ph h x X x x x x 
 

 شود:ها برای هر درخت به صورت زیر ارائه مییخروجیل داده و جنگل را تشک بعدی فوق یک p بردار
 (4رابطه 

1 21 2( ), ( ),..., ( )nny h x y h x y h x   

 محاسبه هادرخت هایینیبیشمتوسط همه پ یی،نها یخروج برای به دست آوردنباشد. ام میnخروجی درخت  nyکه در رابطه فوق 
 . (1396شود )نوروزی و همکاران، یم

 (GEPریزی بیان ژن )روش برنامه

ای مناسب هراه حل جادیا یبرا یکیولوژیاست که از تکامل ب یاکتشاف یسازنهیجستجو و به کیتکن ک( یGEP)ژن  انیب ریزیروش برنامه
های های متفاوتی از الگوریتمهای اخیر، سیستمدر سال (.Ferreira, 2022برد )بهره میخاص  دادیرو کاستفاده نموده و از آن برای برآورد ی

لوم بکار گرفته توانند در طیف وسیعی از عاند و میالهام گرفتههای قدرتمندی که از سیر تکاملی طبیعی اند؛ الگوریتمژنتیک گسترش یافته
های ژنتیک با افرادی شامل ( الگوریتم1 (:Ferreira, 2022توانند به سه گروه اصلی تقسیم شود )ها از لحاظ ساختاری میشوند. این الگوریتم

شوند و ها طبق برتری خصوصیات فردیشان حفظ میروموزومها کهای خطی با طول ثابت و بدون بیانی پیچیده. در این سیستمکروموزوم
ها و اشکال متفاوت و از اندازه 2ایهای ژنتیک با افرادی شامل ساختارهای شاخه( الگوریتم2( معروف هستند. GA) 1به الگوریتم ژنتیک

شوند که تری خصوصیات فردیشان حفظ میای طبق برها نیز ساختارهای شاخهتوانا در پذیرش تعداد بیشتری از عوامل. در این سیستم
های خطی با طولی ثابت و های ژنتیک با افراد کدگذاری شده به شکل کروموزوم( الگوریتم3شوند. ( نامیده میGPریزی ژنتیک )برنامه

 رتری عوامل سببی رویها بواسطه بها کروموزومها و اشکال متفاوت. در این سیستمای با اندازهقابل بیان به شکل ساختارهای شاخه
 (.2022( معروف هستند )احمدی و همکاران، GEPریزی بیان ژن )شوند و به برنامهای( حفظ می)ساختارهای شاخه 3فنوتیپ

 ری. در زکندیرا فراهم م ادیز یهاربرنامهیبا ز تردهیچیپ یهابرنامه جادیبودن آن است که امکان ا یچند ژن GEP یایاز مزا یکی
: 2. مرحله شودیم جادیمشکل بالقوه( ا یهاحلها )راهکروموزوم یبا انتخاب تصادف تیجمع کی: 1: مرحله شودیارائه م GEPمراحل کلی 

( iشوند. ) یتکرار م دیمراحل جد جادیا یبرا ری: مراحل ز3[. مرحله f(x)تناسب ] ع( با استفاده از تابxهر کروموزوم ) یسازگار نییتع
با احتمال  1مرحله  نیوالد یها( )متقاطع(: کروموزومiiشوند. )یانتخاب م تیآنها، دو کروموزوم والد از جمع یبر اساس سازگار)انتخاب(: 

 نیبا احتمال مع ینرخ تصادف کیشده با  جادیکودکان ا یها( )جهش(: کروموزومiii. )کنندیم جادیو دو فرزند ا کنندیم یتلاق یخاص
یاضافه م دیجد تیبه جمع شوندیم جادی)انتخاب، متقاطع و جهش( ا یکیژنت یعملگرها جهیکه در نت یکودکان( IV. )ابندی یجهش م

به  دنیو در صورت رس ابدییخاتمه م تمی: الگور5 رحلهشوند. میم نیگزیشده جا جادیا تیجمع نیوالد دی. مرحله چهارم: در نسل جدشوند

                                                                                                                                                                                
1. Genetic Algorithm 

2. Ramified Structures 

3. Phenotype 
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 ,.Azimi et al) دهدیموجود پاسخ مورد نظر را نشان م تیذکر شده در مسئله، جمع یتعداد تکرارها ایمطلوب مانند دقت مورد نظر  طیشرا

 کی یاضیشود. کد ریمورد نظر تکرار م جیبه نتا دنیرس برای ششتا  دوختم نشود، مراحل  پنجبه مرحله  تمی: اگر الگور6مرحله  .(2017
 یهاهستند. ژن GEP یدو جزء اصل انیها و درختان ب(. کروموزومET) انیا و زبان درختان بهکرد: زبان ژن انیتوان به دو زبان بیژن را م

GEP و ثابت  شودیاستفاده م یاضیعبارت ر کی شینما یاست که برا یاضیر یشوند. سر شامل عملگرهایم میبه دو بخش سر و دم تقس
 یمادهانباشد، از ن یکاف یاضیمعادله ر کی حیتوض یدر سر برا یانیپا ینمادهااند. اگر در دم گنجانده شده یانیپا یها به عنوان نمادها

 Bagatur) شودیانجام م انیترجمه درخت ب ن،ییدرخت و خواندن از چپ به راست، از بالا به پا یشود. با شروع از خط بالایاستفاده م یاضاف

and Onen, 2016). 

 الگوهای ورودی

سازی دخالت داده شود. این امر موجب میهای آموزشی در فرآیند مدلها نیاز است تا بهترین دادهعملکرد مدلبرای دستیابی به بهترین 
پدیده مورد بررسی و اطلاعات مورد نیاز مدل در اختیار آن قرار گرفته و نتایج برآوردها از اطمینان بیشتری حاکم بر  کار ساز و یتماه گردد

نیز قت شد، بلکه سبب کاهش د یر خواهدحافظه درگ یشالگو و افزا یچیدگیتنها سبب پها نه یش تعداد ورودیبرخوردار باشد. از طرفی افزا

hsتخمین حداکثر عمق ابشستگی در دماغه ) در ینبنابراگردد. یم

h
های را به عنوان داده گیریاندازههای داده ینموثرتر ی نمودسع یستیبا(  

،Fr ر مطالعه حاضر متغیرهای مستقل )ی انتخاب کرد. بدین منظور دآموزش
S

L
، α،θها معرفی گردید. ( در آزمایشگاه اندازه گیری و به مدل

های یادگیری ماشین سناریوها بر این اساس تعریف شدند که حذف هر کدام از آنها به عنوان متغیر ورودی به چه میزان عملکرد مدل
( و یا 4S-1Sدهد. در نتیجه سناریوهای ورودی یا به صورت تک متغیره هستند )ار میهای آماری را تحت تاثیر قرموردنظر بر اساس شاخص

( تعریف 15Sمتغیره ) 4باشند. در نهایت یک سناریو هم به صورت ( می14S-11S( و سه متغیره )10S-5Sهای دو متغیره )به صورت یا ترکیب
 تعریف گردید. 3الگوی مختلف ورودی مطابق با جدول  15گیری شده در کل شد. با استفاده از پارامترهای اندازه

 

 ها. الگوهای مختلف ورودی به مدل3جدول 

 خروجی مدل
 سناریو های ورودیداده

𝛉 𝐒 𝐋⁄  𝛂 𝐅𝐫 
ℎ𝑠 ℎ⁄      1S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      2S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      3S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      4S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      5S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      6S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      7S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      8S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      9S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      10S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      11S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      12S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      13S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      14S 

ℎ𝑠 ℎ⁄      15S 

 

 هاارزیابی مدل

و ضریب  (MAEمیانگین خطای مطلق )، (RMSE) های موردنظر از معیارهای جذر میانگین مربعات خطادر این تحقیق، برای ارزیابی مدل
 RMSEسازی است. هر چقدر مقادیر بینی در فرایند مدلی میزان خطای پیشنشان دهنده RMSEشد. شاخص ارزیابی همبستگی استفاده 

ن باشد. میانگین خطای مطلق، مقدار میانگیتر و به سمت عدد صفر حرکت کند نشانگر این است که مدل از دقت بالایی برخوردار میکم
باشد. در ادامه روابط می RMSEکند و رفتار آن مشابه با شاخص بینی شده را محاسبه مییک مجموعه از مقادیر پیش مثبت خطاها در
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 های مورد استفاده ارائه شده است :شاخص
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Oها و  تعداد داده nمقدار محاسبه شده در همان زمان،  iPام،  iگیری شده در گام زمانی مقدار اندازه iOکه در روابط فوق  میانگین  
ها استفاده شده است ها به منظور ارزیابی مدلباشد. لازم به ذکر است در مقالات متعددی از این شاخصگیری شده میمقادیر اندازه

(;Hassanzadeh and Abbaszadeh, 2023 ;Abbaszadeh et al., 2024 ;Abbaszadeh et al., 2023 1400فراز و همکاران، دانش.) 

 نتایج و بحث
یزی های برنامه رلایک با استفاده از روشسازی حداکثر عمق آبشستگی اطراف آبشکن باندالطور که اشاره شد در این پژوهش مدلهمان

های درصد نفوذپذیری آبشکن ( انجام شد. بدین منظور پارامترRFی )های تصادف( و جنگلSVM(، ماشین بردار پشتیبان )GEPبیان ژن )
(θ( فاصله آبشکن ها نسبت به همدیگر ،)S/L( درصد بازشدگی ،)α( و عدد فرود )Frبه عنوان متغیر ) های اصلی در نظر گرفته شد. همچنین

بینی عمق آبشستگی ها در پیشت سنجی عملکرد مدلدرصد برای صح 20های آموزشی و ها به عنوان دادهدرصد داده 80در پژوهش حاضر 
 لایک استفاده شد.اطراف آبشکن باندال

شود که در سناریوهایی که فقط یک ارائه شده است. با توجه به این جدول مشاهده می 4در جدول  GEPنتایج حاصل از اجرای مدل 
با پارامتر  S2( کمترین خطا مربوط به الگوی S4تا  S1سازی عمق آبشستگی مورد استفاده قرار گرفته است )سناریوهای ورودی برای مدل

α باشد. این بدان مفهوم است که در مقایسه با سایر پارمترهای اندازه گیری شده متغیر میα  بیشترین وS/L  کمترین تاثیر را در بهبود
 داشته است.  CC براساس شاخص GEPعملکرد مدل 

 

 لایکسازی عمق آبشستگی اطراف آبشکن باندالدر مدل GEPهای آماری ارزیابی عملکرد برای روش . نتایج شاخص4جدول 
test Train سناریو 

CC MAE RMSE CC MAE RMSE 

728/0 107/0 085/0 69/0 090/0 10/0 S1 

761/0 077/0 066/0 69/0 080/0 10/0 S2 

701/0 173/0 147/0 24/0 110/0 14/0 S3 

062/0 128/0 109/0 06/0 120/0 14/0 S4 

988/0 018/0 015/0 98/0 020/0 03/0 S5 

725/0 177/0 153/0 74/0 080/0 09/0 S6 

731/0 107/0 085/0 69/0 090/0 10/0 S7 

756/0 076/0 066/0 69/0 080/0 10/0 S8 

062/0 175/0 149/0 25/0 110/0 14/0 S9 

761/0 088/0 073/0 70/0 080/0 10/0 S10 

992/0 022/0 019/0 98/0 020/0 03/0 S11 

735/0 087/0 077/0 60/0 090/0 12/0 S12 

723/0 106/0 087/0 71/0 080/0 10/0 S13 

990/0 017/0 013/0 99/0 020/0 02/0 S14 

976/0 025/0 021/0 97/0 021/0 02/0 S15 

 
یابد به داری بهبود میبه طور معنی GEPها عملکرد مدل شود که با افزایش تعداد ورودیمشاهده می 4 همچنین با توجه به جدول
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درصدی را در  11( بهبودی S1-S4ها نسبت به الگوهای تک متغیره )بینی( دقت پیشS5-S10طوریکه در الگوهای ورودی با دو متغیر )
 گردد. ه متغیره نیز تکرار میدهد. همین روند در الگوهای سنشان می RMSEشاخص 

)برابر  MAEکمترین میزان شاخص  S5با الگوی  GEPاند، مدل ها به صورت دو ورودی برسی شدههایی که تأثیر پارامتردر سناریو
خصوص شود. در را شامل می Frو عدد  αبینی میزان آبشستگی به خود اختصاص داده است. این الگو متغیرهای ( را در پیش018/0با 

، RMSEهای آماری بوده و شاخصα  ، Fr، θبا پارامترهای  S14( بیشترین دقت مربوط به الگوی S11-S14ها با ترکیب سه متغیر )سناریو
MAE  وCC  حاصل شده است. در الگوی  990/0و  017/0، 013/0به ترتیب برابر باS15 بینی میزان های مورد بررسی در پیشتمام پارامتر

 ،α ،Frنسبت به زمانی که از سه متغیر  GEPخالت داده شدند. نتایج نشان داد که با دخالت کلیه پارامترها دقت عملکرد مدل آبشستگی د
S/L  یا همان الگویS14 بینی عمق آبشستگی اندکی افزایش یافته است. به عبارت دیگر از بین کاهش یافته و شاخص های خطا در پیش

توان تعداد پارامترهای کند. چنانچه آستانه خطا اندکی افزایش یابد، میفراهم می GEPین دقت را برای مدل بیشتر S14کل الگوها، الگوی 
توصیه نمود. در شکل  GEPبینی عمق آبشستگی آبشکن باندال لایک با استفاده از مدل را نیز در پیش S5وردی را کاهش داده و الگوی 

 ارائه شده است.  S14 و  S5های های محاسباتی و مشاهداتی برای سناریوه دادهنمودارهای پراکندگی و گرافیکی مربوط ب 3
 

 
در برآورد حداکثر عمق آبشستگی اطراف آبشکن نوع باندال لایک در مرحله  GEP. نمودارهای گرافیکی و پراکندگی حاصل از عملکرد مدل 3شکل 

 آزمون

 

در هر دو مرحله آموزش و آزمون ارائه شده است. همانگوننه که مشاهده  SVMهای آماری ارزیابی عملکرد مدل شاخص 5در جدول 
و  SVMبیشترین دقت را برای این مدل فراهم نموده است. به عبارت دیگر با مقایسه نتایج الگوهای تک ورودی بین  α شود پارامترمی

GEP توان عملکرد یکسان را مشاهده نمود اما خطا در روش میSVM ست به طوریکه در سناریوهای افزایش داشته اS1  تاS4  میانگین
 دهد.درصد رشد را نشان می RMSE 14شاخص 
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 لایکسازی عمق آبشستگی اطراف آبشکن باندالدر مدل SVMهای آماری ارزیابی عملکرد برای روش . نتایج شاخص5جدول 

test Train 
Pattern 

CC MAE RMSE CC MAE RMSE 
732/0 085/0 107/0 68/0 10/0 09/0 S1 

761/0 067/0 078/0 69/0 10/0 08/0 S2 

000/0 127/0 150/0 22/0 14/0 11/0 S3 

000/0 109/0 128/0 20/0 12/0 11/0 S4 

992/0 011/0 015/0 99/0 02/0 02/0 S5 

732/0 171/0 190/0 74/0 09/0 08/0 S6 

740/0 081/0 106/0 68/0 10/0 09/0 S7 

755/0 067/0 078/0 70/0 10/0 08/0 S8 

062/0 127/0 149/0 22/0 14/0 11/0 S9 

761/0 192/0 210/0 71/0 10/0 08/0 S10 

997/0 007/0 009/0 99/0 02/0 02/0 S11 

743/0 167/0 184/0 74/0 09/0 08/0 S12 

759/0 142/0 159/0 71/0 10/0 08/0 S13 

195/0- 114/0 132/0 99/0 01/0 01/0 S14 

098/0- 260/0 329/0 97/0 01/0 01/0 S15 

 
دهد. لزوما به معنای بهبود عملکرد نبوده و رفتاری متفاوت را نشان می GEPهمچون مدل  SVMها در مدل افزایش تعداد ورودی

دهد اما نسبت به الگوهای تک متغیره افزایشی حدودا دو برابری را نشان می MAEبه طوریکه با الگوهای دو متغیره میانگین شاخص 
های چندگانه ها به صورت ورودیهایی که تأثیر پارامتردهد. در سناریودرصدی را در این شاخص گزارش می 15الگوهای سه متغیره کاهش 

بینی ( را در پیش007/0و  011/0)به ترتیب برابر با  MAEکمترین میزان شاخص  S11و  S5با الگوی های  SVMاند، مدل برسی شده
شود. در الگوهایی که از سه و چهار پارامتر را شامل می θو  Fr، عدد  αگی به خود اختصاص داده است. این الگوها متغیرهای میزان آبشست
ها نتوانسته برای این روش مفید باشد. به به شدت کاهش داشته و افزایش تعداد ورودی SVM( عملکرد مدل S15تا  S11شود )استفاده می

ها حساسیت ای دستیابی به بهترین دقت به تعداد پارامترهای بیشتری نیاز ندارد بلکه به ترکیب صحیح ورودیبر SVMعبارت دیگر مدل 
داشته  GEPخطای بیشتری را نسبت به روش  SVMشود که مدل های خطا مشاهده میدهد. با مقایسه میانگین شاخصبیشتری نشان می

برابر  MAE، 009/0برابر با  RMSEنسته خطای کمتر و دقت بسیار بهتری را با مقادیر توا S11های مناسب در الگوی اما با ترکیب ورودی
های محاسباتی و نمودارهای پراکندگی و گرافیکی مربوط به داده 4ارائه دهد. در شکل  997/0و ضریب همبستگی معادل با  007/0با 

  ارائه شده است. SVMبرای مدل  S11و  S5های مشاهداتی برای سناریو

 
در برآورد حداکثر عمق آبشستگی در اطراف آبشکن نوع باندال لایک در  SVM. نمودارهای گرافیکی و پراکندگی حاصل از عملکرد مدل 4شکل 
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 مرحله آزمون

را برای هر دو مرحله آموزش و آزمون نشان می دهد. همانطور که مشاهده  RFهای آماری ارزیابی عملکرد مدل شاخص 6جدول 
بینی حداکثر عمق آبشستگی (، مؤثرترین پارامتر در پیشS1-S4باشد )های انفرادی که شامل یک پارامتر ورودی میسناریوشود در می

های آماری مربوط به این سناریو  شامل باشد. شاخصمی S2لایک، پارامتر درصد بازشدگی و مربوط به سناریو ی باندالاطراف دماغه
RMSE ،MAE  وCC باشد. همچنین پارامترمی 7161/0و  067/0، 064/0ر با به ترتیب براب θ مربوط به سناریوS3 ترین به عنوان کم اهمیت

 متغیر شناخته شد. 
 

 لایکسازی عمق آبشستگی اطراف آبشکن باندالدر مدل RFهای آماری ارزیابی عملکرد برای روش . نتایج شاخص6جدول 
test Train 

Pattern 
CC MAE RMSE CC MAE RMSE 

731/0 077/0 074/0 748/0 01/0 09/0 S1 

761/0 073/0 064/0 789/0 01/0 08/0 S2 

000/0 113/0 095/0 000/0 14/0 11/0 S3 

062/0 112/0 096/0 078/0 14/0 11/0 S4 

994/0 013/0 009/0 999/0 02/0 02/0 S5 

731/0 077/0 074/0 831/0 09/0 08/0 S6 

740/0 076/0 073/0 830/0 01/0 09/0 S7 

762/0 073/0 063/0 821/0 01/0 08/0 S8 

062/0 112/0 096/0 079/0 14/0 11/0 S9 

761/0 073/0 064/0 812/0 01/0 08/0 S10 

999/0 009/0 008/0 999/0 02/0 02/0 S11 

739/0 076/0 073/0 821/0 09/0 08/0 S12 

762/0 073/0 063/0 892/0 10/0 08/0 S13 

995/0 012/0 009/0 996/0 01/0 01/0 S14 

998/0 009/0 006/0 999/0 01/0 00/0 S15 

 
های عدد با دارا بودن پارامتر S5در خصوص الگوهایی که پارامترهای ورودی به صورت  دوتایی مورد برسی قرار گرفت، سناریوی 

عمق آبشستگی در میان سناریوهای دو تایی دارا بود. در این سناریو بینی حداکثر ( بیشترین دقت را در پیشFr ،αفرود و درصد بازشدگی )
و  013/0، 009/0های آماری میانگین مجذور مربعات خطا، میانگین قدر مطلق خطا و ضریب همبستگی به ترتیب برابر با میزان شاخص

 ،RMSE( نیز α  ،Fr ،S/Lهای )شامل پارامتر S11های سه تایی از پارامترهای موجود در سناریو به دست آمد. در خصوص ترکیب 994/0
MAEو CC های ورودی به مدل ها به عنوان دادهکه شامل تمام پارامتر 15تعیین شدند. سناریو  999/0و  009/0، 008/0به ترتیب معادل

RF دهد که مدل بوده خطایی کمتر از الگوهای قبلی ارائه کرده است. این امر نشان میRF  به بهترین عملکرد خود نیاز برای دست یابی
های دارد. اما نکته مهمی که باید مورد توجه قرار گیرد آن است که در روش GEPو  SVMهای به پارامترهای بیشتری نسبت به روش

SVM  وGEP دادند. میشد و بعضا الگوهای دو یا سه پارامتری خطای بزرگی را نشان ها لزوما باعث بهبود نتایج نمیافزایش تعداد ورودی
ها سناریوهای باشد. از بین کل سناریوبا الگوهای دو، سه و چهار پارامتری بسیار کمتر می RFاین در حالی است که نوسان خطا در روش 

S11  وS15  به ترتیب بیشترین دقت و کمترین خطا را به خود اختصاص داده اند. الگویS5 تواند با افزایش اندکی در خطای قابل نیز می
نمودارهای پراکندگی و  5بول به عنوان الگویی که اطلاعات کمتری نیاز دارد به عنوان الگوی ارزیابی اولیه انتخاب گردد. در شکل ق

 ارائه شده است.  SVMبرای مدل  S15و  S11های های محاسباتی و مشاهداتی برای سناریوگرافیکی مربوط به داده
در مرحله آزمون ارائه شده است. در  RFو  GEP ،SVMهای ، برای مدلRMSEنمودار جعبه و خط )باکس و ویسکر(  6در شکل 

ها در قسمت فوقانی، صدک باشد. عرض مستطیلالگوهای مختلف ورودی می RMSEها، میانه این شکل خط رسم شده در داخل مستطیل
های انتهایی خطوط قائم در قسمت فوقانی و تحتانی به ترتیب نشان دهد. همچنین قسمترا نشان می 25و در قسمت تحتانی صدک  75

شود که مشاهده می 6باشد. با توجه به شکل های مورد بررسی میدهنده حداکثر و حداقل مقدار خطا برای الگوهای مختلف ورودی مدل
بسیار  SVMباشد. همچنین پراکندگی خطا در روش می GEPو  SVMهای در مرحله صحت سنجی بسیار بهتر از روش RFعملکرد مدل 

در برآور عمق آبشستگی آبشکن  RFتوان نتیجه گرفت که روش باشد. با مقایسه نمودار جعبه ای سه روش میها میبیشتر از سایر روش
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 طای کمتری برخوردار است.های یکسان از پراکنش خنوع باندال لایک از عملکرد بسیار بهتری برخوردار بوده و مدل با ورودی
 

 
در برآورد حداکثر عمق آبشستگی در اطراف آبشکن نوع باندال لایک در مرحله  RF. نمودارهای گرافیکی و پراکندگی حاصل از عملکرد مدل 5شکل

 آزمون

 

 
 در مرحله صحت سنجی RFو  GEP ،SVMهای ، برای مدلRMSE. نمودار جعبه ای شاخص 6شکل 

 
بهینه   ها با الگوهای ورودیهای به کارگرفته شده با استفاده از کلیه سناریوها، بهترین حالت این مدلمقایسه عملکرد مدلعلاوه بر 

 و یمنف یهمبستگ شیمابرای ن رهیدامیبه دو صورت ن لوریمودار ت(. ن7نیز از طریق نمودار تیلور مورد بررسی و ارزیابی قرار گرفت )شکل 
 بیرض ریر هر دو صورت، مقادباشد. دقابال ترسیم می مثبـت یهمبسـتگ شینمـابرای فقـط  رهیداربعان یا به صورت همزم مثبت
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شود. علاوه براین در در محورهای عمودی و افقی واقع می اریانحراف مع ریمقادبوده و  رهیبه صورت شعاع دای روی قوس آن و همبستگ
های های مشاهداتی است. هرچقدر موقعیت سری دادهه همان انحراف از معیار سری دادهگردد کنمودار تیلور یک نقطه مرجع تعریف می

(. Dehghani et al., 2020شود )تر باشد، عملکر آن مدل بهتر ارزیابی میها به نقطه مرجع نزدیکسازی شده توسط هر یک از مدلشبیه
اف دماغه آبشکن اطر یدر برآورد حداکثر عمق آبشستگ نیماش یریادگیبر  یمبتن هایمدلبنابراین با توجه به نمودار تیلور رسم شده برای 

کمترین فاصله از نقطه مرجع و بیشترین ضریب همبستگی را به خود  S15با سناریوی  RFشود که روش ، مشاهده میکینوع باندال لا
زدیک ها نیز به یکدیگر نکه عملکرد سایر روش دهدشود. همچنین این شکل نشان میاختصاص داده و به عنوان گزینه برتر انتخاب می

 باشد.می
 

 
 در مرحله صحت سنجی RFو  GEP ،SVMهای . نمودار تیلور برای مدل7شکل 

 گیری نتیجه
بینی حداکثر عمق آبشستگی دماغه آبشکن به منظور در نظر گرفتن تمهیداتی در راستای جلوگیری از تخریب همانطور که عنوان شد پیش

باشد. لذا تا کنون روابط تجربی متعددی توسط محققین مختلف در خصوص آبشکن صلب ارائه شده است. در بسیار حائز اهمیت میآن 
بینی حداکثر عمق آبشستگی با در نظر گرفتن ( در خصوص پیشGEP ،SVM ،RFهای یادگیری ماشین )تحقیق حاضر دقت روش

های ها برای سناریوغه آبشکن نوع باندال لایک مورد ارزیابی قرار گرفت. برای تمامی مدلهای متفاوت از متغیرهای ورودی در دماترکیب
 GEP ،SVMهای برای مدل MAEتعیین شد. در این راستا شاخص  αبا پارامتر ورودی  S2تک متغیره بهترین عملکرد مربوط به سناریوی 

با پرامتر ورودی  S3ترین سطح عملکرد مربوط به سناریوی چنین پایینبرآورد گردید. هم 073/0و  067/0، 077/0به ترتیب معادل  RFو 
S/L  .این بدان مفهوم است که در مقایسه با سایر پارمترهای اندازه گیری شده متغیر تعیین شدα  بیشترین وS/L  کمترین تاثیر را در بهبود

ا  هصل نشان داد که بهترین ترکیب ورودی برای تمامی مدلهای مورد بررسی دارند. برای سناریوهای دو متغیره نتایج حاعملکرد مدل
، 015/0به ترتیب معادل  RFو  GEP ،SVMهای برای مدل RMSEباشد. بر این اساس شاخص می Frو  αبا متغیرهای  S5سناریوی 

 12به ترتیب  RFو  GEPهای برای مدل MAEها به دو متغیر، متوسط شاخص تعیین گردید. با افزایش تعداد ورودی 009/0و  015/0
باشد. اما متوسط این شاخص درصد کاهش داشته که نشان دهنده افزایش دقت با افزایش تعداد ورودی برای این دو مدل می 24درصد و 

باشد. در خصوص درصدی داشته که بیانگر کاهش دقت ارزیابی این مدل با افزایش تعداد ورودی می 12افزایش  SVMبرای مدل 
، RMSEهای آماری بوده و شاخصα  ، Fr، θبا پارامترهای  S14بیشترین دقت مربوط به سناریوی  GEPسناریوهای سه متغیره برای مدل 

MAE  وCC  حاصل شد. همچنین میانگین شاخص  990/0و  017/0، 013/0به ترتیب برابر باMAE  برای سناریوهای سه متغیره در مدل
GEP هاست. در درصد کاهش داشت که همچنان بیانگر افزایش دقت این مدل با افزایش تعداد ورودی 46سناریوهای دو متغیره  نسبت به
برای این دو مدل به  RMSEبوده که شاخص ارزیابی α  ، Fr، S/Lبا پارامترهای  S11بهترین سناریوی سه متغیره  RFو   SVMهای مدل

با افزایش تعداد متغیرهای ورودی افزایش دقت  GEP نیز مانند مدل RF شدند. مشخص شد مدلتعیین  008/0و  009/0ترتیب معادل 
تغییر محسوسی در دقت آن  SVM داشته است. حال آنکه افزایش تعداد ورودی برای مدل( MAE درصدی میانگین شاخص 41)کاهش 

افزایش  MAEبا کاهش دقت شدیدی مواجه شد و میانگین شاخص   SVMمدل  (S15ایجاد نکرده است. برای سناریوهای چهار متغیره )
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نیز افزایش دقت را تجربه کردند. هر چند میزان افزایش  S15برای سناریوی  RFو  GEPهای درصد داشت. حال آنکه مدل 140تقریبی 
 S15  ،78برای سناریوی  RFبرای مدل  MAEحاصل شد. چرا که میانگین شاخص  GEPبرای این سناریو بیشتر از مدل  RFدقت مدل 

برای دست یابی به بهترین عملکرد  RFدهد که مدل درصد کاهش را نشان داد. این امر نشان می GEP 57درصد کاهش و برای مدل 
 دارد.  GEPو  SVMهای خود نیاز به پارامترهای بیشتری نسبت به روش

 سپاسگزاری
 (.SCU.WH1402.31370شهید چمران اهواز کمال تشکر را داریم ) دانشگاه پژوهشی شورای مالی حمایت از پایان در
 

 "ن وجود نداردانویسندگرض منافع بین اگونه تعهیچ"

 منابع
آبشستگی و تأثیر آن بر پارامترهای  بر ایهای تیغه(. بررسی عددی عملکرد آبشکن1402زاده، حمیدرضا )روشنگر، کیومرث؛ گودرزی، سپهر؛ عباس

 .136-121(، 1)10، محیط زیست و مهندسی آبهیدرولیکی رسوب و جریان. 
مطالعه آزمایشگاهی آبشستگی موضعی اطراف (. 1394پور، سیدمحمود؛ موسوی جهرمی، سیدحبیب؛ شفاعی بجستان، محمود )اعیان، زهرا؛ کاشفیشج

 .32-21 (،2)38علوم و مهندسی آبیاری، . های نوع باندال لایک در شرایط آب زلالسری آبشکن
دودکشی،  تناسبی سرریزهای در جریان هیدرولیک پارامترهای مؤثر بر عددی (. بررسی1400زاده، حمیدرضا )دانشفراز، رسول؛ نوروزی، رضا؛ عباس

 .1616-1599(، 6)52، تحقیقات آب و خاک ایران
انتقال آبخوان دشت ملکان با استفاده از روش  تیقابل ینیبشی(. پ1396) میمر ی،قره خانو اصغر  ،مقدم یاصغر ؛عطاء الله ی،ریند ؛نیحس ی،نوروز

 .75-61 ،(2)27 ،دانش آب و خاک. یجنگل تصادف
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Evaluation of the performance of machine learning methods for estimating the 

maximum scour depth around the bandallike spur-dike 
 

EXTENDED ABSTRACT 
Introduction 

Various methods have been proposed to control riverbank erosion, with one of the most common methods 
being the use of a spur-dike. One of the key issues with these structures is the scouring around their foundations 
due to changes in flow patterns. Scouring around the foundation can lead to structural instability and ultimately 
its destruction. To reduce the depth of scouring around the foundation of the dam structure, a new type of spur-
dike "BandalLike" has been introduced. This structure consists of a permeable part at the bottom and an 
impermeable part on top. Experimental relationships have been established to estimate the maximum depth of 
scouring around the foundation of the impermeable spur-dike to consider precautions in design. However, 
there are not many relationships provided for the permeable dam structure. Therefore, the aim of the current 
research is to evaluate the performance of machine learning-based methods to estimate the maximum depth of 
scouring around the "BandalLike" structure.  

Methodology 

In the current research, the results of a laboratory experiment were used. Dimensionless influential 
variables (input variables) on the scouring around the bandallike were considered, including Froude number 
(Fr), angle of installation of the bandallike relative to the flume wall (θ), percentage of permeability of the 
porous section (α), and the distance ratio to the length of the bandallike (S/L). It is worth mentioning that these 
variables were determined after dimensional analysis. Additionally, the ratio of maximum scouring depth to 
the flow depth (hs/h) was considered as the output variable. For each variable, a total of 108 data series were 
extracted. 80% of the data series (86 series) were used for model training, and the remaining 20% (22 series) 
were used for model evaluation. Furthermore, GEP, SVM, and RF methods were used in this research. 

Results and Discussion 

For all models, the best performance for single-variable scenarios was determined to be scenario S2 with 
input parameter α. In this regard, the MAE index for GEP, SVM, and RF models was estimated to be 0.077, 
0.067, and 0.073, respectively. Additionally, the lowest performance level was determined for scenario S3 
with input parameter S/L. For two-variable scenarios, the results showed that the best input combination for 
all models is scenario S5 with variables α and Fr. Based on this, the RMSE index for GEP, SVM, and RF 
models was determined to be 0.015, 0.015, and 0.009, respectively. With an increase in the number of inputs 
to two variables, the average MAE index for GEP and RF models decreased by 12% and 24%, respectively, 
indicating increased accuracy with an increase in inputs for these two models. However, the average MAE 
index for the SVM model increased by 12%, indicating a decrease in evaluation accuracy for this model with 
an increase in inputs. For three-variable scenarios, the GEP model achieved the highest accuracy for scenario 
S14 with parameters α, Fr, and θ, with RMSE, MAE, and CC statistical indices of 0.013, 0.017, and 0.990, 
respectively. In SVM and RF models, the best three-variable scenario was S11 with parameters α, Fr, S/L, with 
RMSE evaluation indices of 0.009 and 0.008, respectively. It was found that the RF model, like the GEP 
model, increased accuracy (a 41% decrease in average MAE index) with an increase in the number of input 
variables. However, increasing the number of inputs did not significantly change the accuracy of the SVM 
model. For four-variable scenarios (S15), the SVM model faced a significant decrease in accuracy, with an 
approximate 140% increase in the average MAE index. Meanwhile, the GEP and RF models also experienced 
increased accuracy for scenario S15.  

Conclusion 

All methods in single-variable input mode had the most and least impact respectively related to 
parameters α and S/L. In the SVM model, increasing the number of inputs from single-variable to two-variable 
mode resulted in an almost 2-fold increase in the average MAE index. In the GEP model, increasing the number 
of inputs from three variables to four variables led to an approximately 3.5-fold increase in the average MAE 
index. However, in the RF method, increasing the number of inputs resulted in improved model accuracy, with 
the average MAE index in the four-variable mode decreasing by 83% compared to the three-variable mode. 
Ultimately, it was evident that the RF method provided much better performance in estimating the depth of 
sedimentation around the bandallike spur-dike compared to other methods. 

 
Keywords: Scouring, Artificial Intelligence, River, Spur-Dike. 


