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  چكيده

جريان اهميـت بسـيار   بار رسوبي  تخمينهاي طبيعي در  ها و آبراهه آگاهي از توزيع عمقي رسوبات معلق در كانال
هـا و   خطاي قابـل توجـه روش  ها و همچنين  برداري از رودخانه بر بودن عمليات نمونه نهاي زياد و زماهزينه. زيادي دارد

آمـاري   نوينهاي  استفاده از روشو  سازي هاي شبيه مدلبرداري، مهندسان و محققان را به سوي  تجهيزات مختلف نمونه
هـاي عصـبي مصـنوعي    بكهش ـ روشسـه  توزيع غلظـت رسـوبات معلـق از     تخمين، براي مطالعهدر اين  .سوق داده است

)ANN(عصبي -، سيستم استنتاج فازي )ANFIS( براي بررسي دقـت و صـحت    .استفاده شد چندمتغيره و رگرسيون خطي
 ،روش يادشـده عملكرد سه پس از ارزيابي . هاي آزمايشگاهي موجود مورد استفاده قرار گرفتهر روش، معتبرترين داده

هـاي  نسبت بـه روش ، 042/0برابر با  RMSEو  999/0ضريب همبستگي با شبكه عصبي مصنوعي  مشخص شد كه روش
سيستم اسـتنتاج  دقت  پس از اين روش، .استو به خوبي قادر به برآورد توزيع غلظت رسوبات  داشتهديگر برتري نسبي 

يافـت  بـا اسـتفاده از ره  . در مرتبـه دوم قـرار گرفـت    042/0برابر بـا   RMSEو  994/0 با ضريب همبستگيعصبي  -فازي
مدل رگرسيون چند نتايج نشان داد كه  .صاف و زبر ارائه شددر بسترهاي دو رابطه براي جريان  ،رگرسيون چند متغيره

مانند معادله راوس و  ،ارائه شدهها با روابط تجربي  با مقايسه اين مدل .داردمتغيره كارايي كمتري نسبت به دو مدل ديگر 
نسـبت بـه   هاي آماري توزيـع غلظـت رسـوبات معلـق را بـا دقـت بيشـتري         وشمشخص شد كه ر ،معادله اينشتين و شن

 . كنند برآورد ميتجربي معادلات 

  
 ،هاي عصبي مصنوعي، معادلـه راوس   عصبي، شبكه -، سيستم استنتاج فازيمعلق توزيع غلظت رسوبات :كليدي هاي واژه

 مدل رگرسيون خطي چند متغيره
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Abstract 

Understanding the vertical distribution of suspended sediment in channels and natural 

waterways is very important in estimation of the suspended load. High costs, time-consuming of the 

sampling operations from rivers, and remarkable error associated with equipment and sampling 

methods, have led engineers and researchers to perform the simulation models and the new 

statistical methods. In this study, three methods namely artificial neural networks (ANN), adaptive 

neuro-fuzzy inference system (ANFIS), and multivariate linear regression were used to estimate the 

distribution of suspended sediment concentration. The accuracy of each method was assessed using 

the most reliable experimental data. After evaluating the performance of the three aforesaid 

methods, it was found that the ANN method with the values of 0.999 and 0.042 for r and RMSE, 

respectively, had a relative advantage as compared with the other methods. This method precisely 

estimated the distribution of sediment concentration. Also the adaptive neuro-fuzzy inference 

system accuracy, with the values of 0.994 and 0.042 for r and RMSE, respectively, ranked in the 

second position. Two equations were proposed for the currents on the smooth and rough beds, using 

the multivariate regression approach. The results showed that the multivariate regression model had 

less efficiency than the two aforementioned models. By comparing these models with existing 

empirical equations such as Rouse's equation and the equation of Einstein and Chien, it was 

revealed that statistical methods had estimated the distribution of sediment concentration more 

accurately than empirical equations. 

  

Keywords: ANFIS, Artificial Neural Network (ANN), Multivariate regression model, Rouse's 

equation, Suspended sediment distribution 
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 مقدمه

آگاهي از  ،در برآورد دبي بار رسوبي جريان
هاي ها و آبراههتوزيع عمقي رسوبات معلق در كانال

از طرفي . برخوردار استاهميت بسيار زيادي از طبيعي 
درصد از كل بار رسوبي آبراهه  80به دليل اينكه تقريباً 

توان با پس ميدهد، را رسوبات معلق تشكيل مي
دست دبي كل رسوبات  به ميزانلق محاسبه دبي بار مع

براي محاسبه ميزان نرخ انتقال رسوبات معلق . پيدا نمود
ها به نحوه توزيع غلظت رسوبات معلق نياز در كانال

اولين رابطه تئوري توزيع غلظت رسوبات معلق . است
با  )1937( راوس. ارائه شد) 1937(توسط راوس 

هاي  ي جريانبراويليام اشميت استفاده از معادله پخش 
 :كرددوبعدي يكنواخت و ماندگار رابطه زير را ارائه 
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ــه،   ــن رابط ــدد راوس  z1=ωs/(kU*)در اي ــدد (ع ع
 B1و  A1( اسـت  N=B1(0.5–A1)و  β= 1بـا فـرض   ) تعليق

مايشــگاهي هــاي آزهــاي عــددي هســتند و از داده ثابــت
 و تاناكـا  محققـين بسـياري از جملـه    ).آينـد  بدسـت مـي  
 يلـيس و، )1965(چانـگ و همكـاران   ، )1958( سوگيموتو

و  )1981( تيگـو ¬مك، )1980( يشيو ك يتاكوراا، )1979(
در  معلـق  به بررسي توزيع غلظت رسوبات )2008( يگرَ

ها پرداختند و معادلاتي را بـراي ايـن توزيـع ارائـه      كانال
بــا بررســي و ) 1392(نصــرآبادي و همكــاران  .نمودنــد

براي برآورد توزيـع   موجودارزيابي كليه روابط تجربي 
غلظت رسوبات معلق، به اين نتيجه رسـيدند كـه معادلـه    

هــاي  داده بــاتطــابق را بهتــرين ) 1955(اينشــتين و شــن 
  .آزمايشگاهي داشته است

نيمـه تجربـي انتقـال رسـوب،     هاي  در كنار روش
اي هوشـمند نيـز كـابرد زيـادي در     ه ـ سامانه استفاده از

از جمله تحقيقـات انجـام شـده    . برآورد بار رسوبي دارد
بايزيـدي و همكـاران   (به موارد زير اشاره نمود توان مي

و همكــاران  رجــايي، 1388و همكــاران نيــا  فــيض، 1384
 و همكـاران  ، طلـوعي 1389مهر و همكاران  ، داننده1388
  ).1392 همكارانفلامكي و و  1390

 رسـوبي  بـار  دبـي  )1380( همكـاران  و آوريـده 

 و بـرآورد كـرده   عصبي شبكه از استفاده با را رودخانه
 مناسبي براي جايگزين تواندمي روش اين كردند كه بيان

 و همكـاران  طباطبائي. باشد رگرسيوني متداول هايمدل
مدل شبكه عصـبي  در تحقيقي به مطالعه عملكرد ) 1392(

 برآورد غلظت رسـوب معلـق رودخانـه اي   در مصنوعي 
ــد  ــارون پرداختن ــه ك  ــ .در رودخان ــقيزاوقلو و كيش  يس

در تحقيق خود از روش شبكه عصبي مصنوعي  )2006(
د و دقت برخـي  بيني بار رسوب استفاده كردن براي پيش

پارامترها را در بهينه كردن كار شـبكه عصـبي بررسـي    
با بيـان ايـن نكتـه كـه     ) 2007(آلپ و سقيزاوقلو . نمودند

هاي  نيازمند استفاده از روش طبيعت غير خطي بار معلق
براي نيل به هـدف   ،خطي براي تخمين بار معلق استغير

خود از دو نـوع شـبكه عصـبي اسـتفاده كـرد و بـا يـك        
و به اين نتيجـه   كردندسيون خطي چندگانه بررسي رگر

تـري  سازي بسيار واقعـي رسيدند كه شبكه عصبي شبيه
  .دهد نسبت به رگرسيون چند متغيره انجام مي

آوي به دليل پيچيدگي و مشكلات ناشـي از جمـع  
ها براي استفاده از روابط موجـود، بـه ابـزاري كـه     داده
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در عـين  داشـته و  قابليت يادگيري و درك تابع حـاكم را  
نيـز داشـته باشـد،    پذيري خطاهـا را  قابليت انعطافحال 

ــاج اســت هــاي شــبكه عصــبي مصــنوعي و   روش. احتي
نـوين  هـاي  عصـبي از جملـه روش   -هاي فـازي مجموعه

هـاي رايـج   ها نسـبت بـه روش  هستند و مزيت اين تكنيك
بدون نياز به يافتن و اين است كه در مدت زمان كوتاهي 

قادر به بررسي انواع پارامترهاي  ،رياضي رابطه پيچيده
با توجه بـه  . هستنديند مورد بررسي آدر دسترس بر فر

هاي هوش مصـنوعي در شناسـايي ارتبـاط    توانايي مدل
بين متغيرهاي ورودي و خروجي يـك مسـأله بـدون در    

ــك   ــرفتن فيزي ــر گ ــئلهنظ ــبكه مس ــن ش ــراي   ، از اي ــا ب ه
  .شده استتوزيع غلظت بار معلق استفاده سازي  مدل

از آنجاكه بخش عمـده تحقيقـات انجـام شـده در     
-بصورت تحليليتوزيع غلظت رسوبات معلق  خصوص

اسـتفاده از  هدف با در تحقيق حاضر ، تجربي بوده است
شـــبكه عصـــبي مصـــنوعي، منطـــق فـــازي و روابـــط  
رگرسيوني به برآورد توزيع غلظت بـار معلـق پرداختـه    

  .ه استشد

 ها  مواد و روش

  صنوعيشبكه عصبي م
شبكه عصبي در واقع يك مدل رياضي اسـت كـه   
توانايي نشان دادن فرايندها و تركيبات دلخواه غيرخطي 

هـاي هـر سيسـتم    ها و خروجيجهت ارتباط بين ورودي
هـاي موجـود طـي فرآينـد      اين شبكه بـا داده . سترا دارا

بينــي در آينــده يــادگيري، آمــوزش ديــده و جهــت پــيش
سـازي شـبكه   حقيق براي مدلدر اين ت. شود مي استفاده

ــرم ،عصــبي مصــنوعي ــب از كدنويســي در ن ــزار متل اف
رين روش شـبكه عصـبي   ت ـ متـداول . استفاده شده اسـت 
ــو حــل مســائل غير بينــي مصــنوعي در پــيش ه خطــي ب

هاي موسوم به پرسپترون  خصوص در علوم آب، شبكه
ــه   ــد لاي ــت) MLP(چن ــاران  ( اس ــاني و همك . )1389دهق

ا بـا اسـتفاده از الگـوريتم پـس     ه ـآموزش در اين شـبكه 
سـاختار شـبكه    1 شـكل . گيـرد  مـي انتشار خطا صورت 
 عصـبي  شـبكه  معماري معمول .دهد عصبي را نشان مي

 در را هـا  داده( ورودي لايـه  اسـت،  لايـه  سـه  از متشكل

 را پـردازش  هـا  داده(پنهـان   لايـه  ،)كنـد  مـي  توزيع شبكه

هـاي   يازاي ورود بـه  را نتـايج ( خروجـي  لايـه  و) كند مي
د ن ـتوان عصبي مـي  هاي شبكه. )كند مشخص استخراج مي

طراحـي معمـاري   . دناز يك يا چند لايه پنهان تشكيل شو
 در. اسـت  اشبكه به طور معمول بر اساس سعي و خط ـ

 نـرون  ورودي، الگوي هر ابعاد تعداد به بايد ورودي لايه

 عـد ب را لايـه ورودي  انـدازه  بنـابراين . داده شـود  قـرار 

 هاي نرون تعداد مورد در .كند مي تعيين ورودي هاي داده

 سـعي  با معمولاً و ندارد وجود خاصي مياني، مبناي لايه

 معقولي جواب شبكه كه شود مي انتخاب نحوي به خطا و

  .ارائه دهد

  
 .ساختار شبكه عصبي پرسپترون چندلايه -1 شكل

  
  فازي -عصبيسيستم استنتاج 
و  عصبي ايه شبكه ساختار دو تركيب از اين مدل

سـاختار،   ايـن  در كه است شده تشكيل فازي هاي سيستم
فـازي   هـاي  هم سيستم و عصبي هاي شبكه از مزاياي هم

خصوصـيت   از كـه  معنـي  ايـن  بـه . است شده گيري بهره
ويژگـي   از همچنـين  و عصـبي  هـاي  شبكه پذيري آموزش
 باعـث  فازي كـه  هاي سيستم استنتاج سازي مدل توانايي

 و عـدم قطعيـت   شـرايط  در گيـري  متصمي قدرت افزايش
 فـازي   شـبكه عصـبي   سـاختار  در شود، مي دقت افزايش

 براي روند سينماتيك فازي در منطق. است شده استفاده

 عبـارت  بـه  .وجـود نـدارد   فـازي  كننده كنترل يك طراحي

 محـيط  از كـه  را دارد توانايي اين عصبي شبكه يك ديگر،

 اختارشس ـ ،)خروجي -ورودي هايجفت( ببيند آموزش

 دهد تطبيق را خود اي، تعامل شيوه با و كند مرتب خود را

 كـرد،  ارائـه  را  ANFIS مدل) 1993( جنگ منظور اين به.

 .داشـت  را شـده  يـاد  روش دو تركيب توانـايي  قابليت كه
 لايه با تعـدادي متغيـر ورودي   5شامل  ANFISساختار 

 لايه در. دارد عضويت تابع چند يا دو ورودي هر كه است
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 هاي مختلفبازه به ورودي هر تعلق ميزان )ورودي( اول

 ضـرب مقـادير   بـا . شودمي مشخص كاربر توسط فازي

 دوم در لايه هاقانون وزن يكديگر، در گره هر به ورودي

 وزن نسـبي  محاسـبه  عمل سوم لايه در. آيدمي دست به

 از است كه قوانين لايه چهارم، لايه. شودمي انجام قوانين

 ايـن لايـه   بـه  ورودي هايسيگنال روي بر ياتعمل انجام

 كـه  اسـت  شبكه خروجي لايه آخر، لايه. شودمي حاصل

 آمـده از  دست به خروجي اختلاف سازي كمينه آن هدف

  .است واقعي خروجي و شبكه
ــوانين ANFIS  در ــت ق ــه و هســتند ثاب  آنچ

 كه بوده عضويت توابع پارامترهاي شودسازي مي بهينه

 شـكل  همـان  يـا ( عضويت توابع ترهايتعيين پارام براي

 عصـبي  شبكه آموزشي هاياز الگوريتم) عضويت توابع

شـامل توابـع    عضـويت  توابـع  نـوع  .شـود  مي گيريبهره
توابـع   و شـمار  بـوده  گوسـي  و مثلثـي از جملـه   مختلفي
 و سـعي  روش به هاخروجي و هاورودي براي عضويت

 اول يهكه در لا است لازمANFIS در . شودمي خطا تعيين

 .شـود  مشـخص  را هـا  آن شـمار  و عضـويت  تـابع  نـوع 
ورودي،  هـاي داده بـا  متناسـب ANFIS مناسـب   سـاختار 

تابع  تعداد و قوانين خروجي، و ورودي عضويت تابع نوع
 دو قواعـد فـازي،   افـراز  بـراي . دشومي انتخاب عضويت

1بنديزيرخوشه روش
 وجـود  2ايشـبكه  سازيمنقطع و 

 روش مطالعـه  ايـن  در كـه  ،)2005چانگ و چانـگ  ( دارد

 بـراي انجـام   .گرفـت  قرار استفاده مورد بنديزيرخوشه

  افزار نرم درANFISEDIT محيط  از مطالعه از قسمت اين
ــع  اســتفاده شــد و متلــب ــل حساســيت روي تواب  تحلي

 در عضـويت  توابـع  و تعداد خروجي و ورودي عضويت

روش  .شـد  انجـام  هاي وروديداده براي شده گرفته نظر
  .بود هيبريد الگوريتم ،يادگيري برايشده  انتخاب

  مورد استفاده آزمايشگاهيهاي داده
 هـا، به منظور ارزيابي كارايي مدل ،مطالعهدر اين 

 ونـوني مربـوط بـه مطالعـات     هاي آزمايشـگاهي  از داده
 . اسـتفاده شـده اسـت    )1955(و شـن   اينشتين و )1946(

 هـاي رترين دادههاي آزمايشگاهي به عنوان معتباين داده
محــدوده وســيعي از   و شــدهشــناخته  آزمايشــگاهي

                                                            
1 Sub Clustering  
2 Grid Partioning 

پارامترهــايي ماننــد قطــر، غلظــت و جــرم مخصــوص را 
محققين در اكثر مطالعات براي  همچنين ،دهند پوشش مي

هـاي آزمايشـگاهي   سنجي روابط خود از اين دادهصحت
ها و شـرايط  خلاصه داده 1 در جدول. انداستفاده نموده

. اسـت  نشـان داده شـده   يك از محققان رههاي  آزمايش
در يـك فلـوم مسـتطيلي بـا      )1946( هاي ونـوني  آزمايش
 0025/0متر، بستر زبر و شيب ثابـت  سانتي 5/84عرض 

متر انجـام شـده    ميلي 16/0و  13/0، 1/0 ذره با سه قطر
در يـك فلـوم   ) 1955( و شن هاي اينشتينآزمايش. است

ستر صاف و شيب متر، بسانتي 7/30مستطيلي با عرض 
و  94/0، 3/1بــراي ســه قطــر ذره  0025/0تــا  00185/0

در واقع دليل اسـتفاده  . متر انجام شده است ميلي 274/0
ي آزمايشگاهي مختلف، واسـنجي معـادلات بـا    هااز داده

تغيير شرايط آزمايشگاهي مختلف از قبيل تغيير در قطر 
رســوبات، شــرايط بســتر   و وزن مخصــوص متوســط

محـدوده غلظـت   همچنـين  و عمق جريان و  كانال، عرض
مجموعه آزمـايش   204در مجموع تعداد  .رسوبات است

  . سازي قرار گرفت مورد بررسي و مدل
  هاروش ارزيابي مدل

هاي ارائه شده در ايـن تحقيـق   براي ارزيابي مدل
هاي آماري مانند ضريب همبستگي، ترين شاخصاز مهم

بـه   4ن مطلـق خطـا  و ميانگي 3ريشه ميانگين مربعات خطا
  .استفاده شده استشرح زير 

]4[              
n

OP
RMSE

n

i
ii




 1

2)(
  

]5[             
n

OP
MAE ii 

 

مقـادير   Oiمقادير برآورد شده،  Piدر اين روابط، 
. هـاي برداشـت شـده اسـت    تعـداد نمونـه   nمشاهداتي و 

همــواره مثبــت بــوده و بيشــترين مقــدار   RMSEمقــدار 
 MAE و RMSEبســتگي و كمتــرين مقــدار   ضــريب هم

  .دهدبهترين مدل را نشان مي
 
 

                                                            
3 RMSE 
4 MAE 
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 نتايج و بحث

برآورد توزيع بار معلق با استفاده از شـبكه عصـبي   
  مصنوعي

 معمـاري  بهترين آوردن بدست براي هاي مختلفيگزينه

 قـرار  آزمـايش  و تحـت آمـوزش   و عصـبي ايجـاد   شبكه

بايــد  عصــبي مصــنوعي هــايروش شــبكه در .گرفتنــد
 شـامل  سـاختار شـبكه   .شود تعيين شبكه بهينه ساختار

 و هـاي مخفـي   تعـداد لايـه   هـا،  خروجي و ها ورودي نوع
 و سـازي  فعـال  تابع نوع مخفي، لايه هر در ها نرون شمار
بـه   بايد ورودي پارامترهاي .است آموزشي الگوريتم نوع

 ورودي الگوهـاي  تعداد كمـي از  كه شوند اي تعيين گونه

 را هـا  داده موجـود در  فرد به منحصر هاي ويژگي بتواند

تحقيق، با توجه به پارامترهاي بدست  اين در. كنند تعيين
 هـاي موجـود، الگوهـاي مختلفـي بـراي      آمده از آزمايش

ــؤثرترين ورودي  ــين م ــد    تعي ــي ش ــبكه بررس ــاي ش  ه
به ترتيب نشـان   d50و  S،Ks  ،bها،  در اين مدل ).2جدول(

بستر، عـرض كانـال،    دهنده شيب كانال، زبري رسوبات
  .باشد قطر معادل ذرات رسوب مي

  .هاها و شرايط آزمايشادهخلاصه د -1جدول 
 نوع بستر D(cm) U*(cm/s) d50(mm) Ca (gr/lit)آزمايش شماره منبع

 )1946(ونوني 

Run-181415/41/0  78/4  زبر 
Run-192/7  97/2  1/0  29/1  زبر 
Run-2020 88/5  1/0  27/4  زبر 
Run-212/7  15/4  1/0  42/3  زبر 
Run-229 69/4  1/0  75/6  زبر 

اينشتين و 
 )1955(شن

S-1 78/13 48/11 3/1 44/44 صاف 

S-2 95/11 85/12 3/1 74/164 صاف 

S-3 64/11 27/13 3/1 52/218 صاف 

S-4 52/11 28/14 3/1 03/373 صاف 

S-5 97/10 5/14 3/1 84/585 صاف 

S-6 3/14 82/11 94/0 53/21 صاف 

S-7 23/14 73/11 94/0 42/48 صاف 

S-8 78/13 54/11 94/0 19/56 صاف 

S-9 53/13 86/11 94/0 49/109 صاف 

S-10 01/13 6/12 94/0 37/183 صاف 

S-11 26/13 58/10 274/0 21 صاف 

S-12 2/13 05/10 274/0 140 صاف 

S-13 41/13 43/10 274/0 225 صاف 

S-14 31/12 17/12 274/0 295 صاف 

S-15 44/12 12 274/0 510 صاف 

S-16 89/11 45/12 274/0 520 صاف 

  

هاي ورودي هاي شبكه عصبي با پارامترمدل -2جدول 
  .متفاوت

 پارامترهاي ورودي نام مدل

ANN1 y/Dd50,S,b,ks,, β,
ANN2 y/Dd50,S,b,ks,

ANN3 S, d50, y/D 

است كه به گفته بيشتر ضريبي  ANN1 ،βدر مدل 
ضـريب   κشـود و   در نظـر گرفتـه مـي    1ن برابـر  امحقق
بـا  . در نظـر گرفتـه شـده اسـت     4/0كارمن كه برابـر   ون

مـدل پرسـپترون    نهايت در مختلف، هاي معماريبررسي 
 با روش پـس انتشـار خطـا    MLPچند لايه يا به اختصار 

، )دارديي جهت تخمين هر تـابع غيرخطـي   كه قابليت بالا(
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مخفـي و   لايـه  براي (tansig) زيگموئيد تانژانت انتقال تابع
 عنـوان  به خروجي لايه براي (pureline) خطي انتقال تابع

 .شـد  معرفـي  بينـي  پـيش  ايـن  در شـبكه  بهترين معمـاري 
 15ها براي آمـوزش مـدل، از   درصد داده 70همچنين از 
درصـد ديگـر    15سنجي و از  ها براي صحت درصد داده

هاي مخفـي و تعـداد   تعداد لايه. شدبراي آزمون استفاده 
و خطا براي سه مدل  سعيهاي هر لايه به صورت  نرون

لايـه   1بـراي هـر سـه مـدل از     . بدست آمد شبكه عصبي
 ANN3نـرون و   ANN2 7نـرون،   ANN1 6 مخفي و براي

اد نتـايج بررسـي تعـد    3جدول . نرون استفاده شد 6نيز 
 داده مجموعـه هـاي پنهـان بـراي    هـا و تعـداد لايـه   نرون

ــگاهي ــي  آزمايش ــان م ــدرا نش ــكل. ده ــادير  2 در ش مق
 C/Ca(cal) ه عصـبي مصـنوعي  بيني شده توسط شـبك  پيش

ــراي  C/Ca(obs) هــاي مشــاهده شــدهدر مقابــل داده كــه ب
همچنين . اند، ترسيم شده است شدهآزمون مدل استفاده 

گيـري شـده در مقابـل مقـادير      همقادير انـداز  3در شكل 
هـاي شـبكه عصـبي     محاسبه شده توسط هر يك از مدل

 .ترسيم شده است

  
 ANN1.ها در مدل هاي پنهان و تعداد نروننتايج تعيين مقادير بهينه براي تعداد لايه -3جدول 

پنهان تعداد لايه نرون تعداد   

 ANN1 
  

)1946( ونوني )1955( اينشتين    
RMSE MAE ضريب همبستگي  RMSE MAE ضريب همبستگي 

1 

2 077/0  101/0  88/0   071/0  091/0  902/0  
3 056/0  074/0  93/0   055/0  066/0  910/0  

5 064/0  055/0  99/0   06/  044/0  972/0  

6 042/0038/0999/0   036/0 032/0999/0 
7 051/0  037/0  98/0   048/0  031/0  993/  

         

2 

2 092/0  112/0  89/0   08/0  09/0  864/0  
3 071/0  088/0  95/0   066/0  065/0  930/0  

5 066/0  05/0  97/0   072/  04/0  971/0  

6 043/0  042/0  98/0   035/0  041/0  991/0  

7 041/0  044/0  98/0   04/0  042/0  902/  

          

3 

2 121/0  155/0  83/0   11/0  109/0  801/0  
3 099/0  09/0  87/0   082/0  088/0  882/0  

5 07/0  086/0  982/0   077/  06/0  933/0  

6 088/0  062/0  985/0   059/0  067/0  94/0  

7 08/0  055/0  98/0   06/0  049/0  95/  

R² = 0.9971
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C/Ca(obs)  
   .بيني شده غلظت رسوبات به وسيله شبكه عصبي مصنوعي اي و پيش ارتباط بين مقادير مشاهده -2شكل 
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 استنتاج ده از سيستمتخمين توزيع بار معلق  با استفا

  عصبي -فازي
 وارد صـورت فـازي   بـه  متغيرهـا  روش ايـن  در

 كردن متغيرهاي ورودي با تعريف فازي .شوند مي شبكه

 عضـويت گوسـي،   تـابع  ماننـد  مختلـف  عضـويت  توابـع 

 ايـن  در. شـود  انجام مي ...و  اي، مثلثي ذوزنقه اي، زنگوله

شد پژوهش نوع و تعداد توابع عضويت مختلف ارزيابي 
بهترين تابع عضـويت   ها آنو با تحليل حساسيت، از بين 

. كه با مساله تطابق مناسبي داشـته باشـد، انتخـاب شـد    

نشان داد كه با افزايش تعداد توابع عضويت، مـدل   نتايج
. شـود دچار بيش برازش شده و از كارايي آن كاسته مي

گوناگون مدل  توابع بينو تحليل حساسيت  نتايج مقايسه
تـابع   توابـع،  بـين  در نهايـت از . اسـت  آمـده  4ل جـدو  در

تـرين تـابع عضـويت     مناسب به عنوان) gaussmf(گوسي 
مقادير محاسبه شـده بـه وسـيله     4در شكل  .انتخاب شد

ــازي  ــق فـ ــل داده –روش منطـ ــبي در مقابـ ــاي  عصـ هـ
  .آزمايشگاهي رسم شده است
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  :هاي آزمايشگاهي در مقابل داده شبكه عصبيهاي  مدلروش گيري شده و محاسبه شده به  توزيع غلظت اندازه -3 شكل

  .)1946(ونوني) ب )1955( اينشتين و شن )الف 

  .مختلف عضويت توابع كارگيري به با عصبي -فازي استنتاجي سيستم نتايج -4جدول 

 تابع عضويتنوع 

RMSE   ضريب همبستگي 

 هاي آزمون داده هاي آموزش داده
 هاي آموزش داده  

اي ه داده
 آزمون

 trimf( 101/0 177/0   930/0 886/0(مثلثي 

 trapmf( 147/0 168/0   849/0 911/0(اي  ذوزنقه

(gaussmf (گوسي    061/0 143/0   973/0 911/0 

(gauss2mf (گوسي    067/0 152/0  968/0 918/0 

(gbellmf (اي  زنگوله   074/0 160/0   960/0 893/0 

(pimf  ) П تابع   151/0 173/0   841/0 899/0 

(psigmf (تابع سيگموئيد    931/0 881/0   102/0 177/0 

  
  

 )الف( )ب(



  239                                                                                                                  ...     توزيع تخمينهاي آماري در  هاي هوشمند و روش كاربرد سامانه

0

0.04

0.08

0.12

0.16

0.2

0 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5

Y/D

C/Ca

Experimental data-Enstein(1955)

Anfis

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5

Y/D

C/Ca

Experimental data-vanoni(1946)

Anfis

  
 )الف :هاي آزمايشگاهيدر مقابل داده عصبي - منطق فازي روشگيري شده و محاسبه شده به  توزيع غلظت اندازه -4شكل 

  .)1955(اينشتين و شن ) ب و )1946(ونوني 

  .توسعه داده شده هاي رگرسيونيمدل -5جدول 
 رابطه  ضريب همبستگي لمد

82.050804.018.1504.1 992/0 بستر صاف
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برآورد توزيع بار معلق با استفاده از رگرسيون 
  چندمتغيره

به منظور برآورد توزيع بار معلق با استفاده از 
هاي ورودي و  يك رابطه رگرسيوني كه ارتباط بين داده

هاي مختلفي توسعه داده شد  ي را ايجاد كند، مدلخروج
بستر صاف و  بستراي مدل بر 2و در نهايت عملكرد 

گيري  توزيع غلظت اندازه ).5جدول ( گزارش شد ،زبر
ها  شده و محاسبه شده توسط هر يك از معادلات و مدل

و شن  و اينشتين )1946( براي دو مجموعه داده ونوني
  . ه استرسم شد 5، در شكل )1955(

شود هر سه  همان طور كه ملاحظه مي
بيني  مدل شبكه عصبي مصنوعي به خوبي قادر به پيش

با  ANN3توزيع غلظت رسوبات معلق هستند و مدل 
كند،  وجود اينكه از پارامترهاي ورودي كمي استفاده مي

هاي  دهد، بررسي نتايج بسيار مناسبي را بدست مي
 تاييدرا  نتيجهاين  7و  6آماري انجام شده در جداول 

در مقايسه با معادلات تجربي روش شبكه . كند مي

عصبي و سيستم استنتاج فازي، با توجه به سرعت بالا 
توزيع غلظت رسوبات معلق  تخميندر محاسبات براي 

  .شود هاي باز توصيه مي در كانال
نتايج برآورد توزيع غلظت  6در شكل 

بررسي شده در هاي آماري و تجربي  با استفاده از مدل
هاي آزمايشگاهي ونوني و  اين تحقيق، به همراه داده
و  6همان طور كه در شكل . اينشتين آورده شده است

شود، مدل  مشاهده مي 7و  6هاي  همچنين در جدول
بهترين برآورد از توزيع غلظت  ANN3شبكه عصبي 
. دهد ارائه مي مدل كانديدا 7را در بين  رسوبات معلق
نيا و همكاران  قيق با نتايج تحقيقات فيضنتايج اين تح

ها مدل  كه در آن) 1392(و فلامكي و همكاران ) 1388(
هاي رگرسيوني، به  شبكه عصبي نسبت به ساير مدل

خوبي قادر به تخمين توزيع غلظت رسوبات معلق بوده 
  .باشد است، مشابه مي

 

 

 )الف( )ب(
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  .)1946(هاي ونوني  ا دادهمقايسه بها،  ج حاصل از عملكرد روابط و مدلنتاي -6جدول 
 ضريب همبستگي RMSE MAE ها روابط و مدل

 991/0 039/0 053/0 راوس

 993/0 034/0 047/0 ونوني

ANN1 042/0 038/0 999/0 

ANN2 053/0 044/0 998/0 

ANN3 046/0 026/0 999/0 

ANFIS 058/0 042/0 997/0 

Regresion2 192/0  115/0  969/0  
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شده گيري شده و محاسبه  توزيع غلظت اندازه -5 شكل
در مقابل  ي رگرسيونها براي هر يك از معادلات و مدل

) ب و )1955( اينشتين و شن) هاي آزمايشگاهي الفداده
  .)1946( ونوني

 

 

 
 
 

 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5 1.75 2

Y/D

C/Ca

Experimental data-vanoni(1946)
Rouse (1937)
Einstein and Chien(1952)
ANN3
Anfis
Regresion1

 

0

0.04

0.08

0.12

0.16

0.2

0 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5

Y/D

C/Ca

Experimental data-Einstein(1955)
Rouse (1937)
Einstein and Chien(1952)
ANN3
Anfis
Regresion2

 
 

توزيع غلظت محاسبه شده به وسيله هر يك از  -6شكل 
  .آزمايشگاهي هاي هاي تجربي و آماري به همراه داده مدل
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ها، ج حاصل از عملكرد روابط و مدلنتاي -7جدول 
  .)1955( وشن  هاي اينشتينمقايسه با داده

 ضريب همبستگي RMSE MAE هاروابط و مدل

 987/0 044/0 051/0 راوس

 988/0 043/0 048/0 اينشتين و شن

ANN1 036/0 032/0 999/0 

ANN2 0374/0 0268/0 999/0 

ANN3 0372/0 0269/0 999/0 

ANFIS 042/0 029/0 996/0 

Regression1 052/0  048/0  992/0  

  كلي گيري نتيجه
عصـبي مصـنوعي،    شـبكه  روش سه مقاله اين در
 عصبي و رگرسيون چند متغيره -فازي استنتاج سيستم

توزيــع غلظــت رســوبات معلــق در  بــرآوردمنظــور  بــه
 روش در .تـه شـد  مورد ارزيابي قرار گرف هاي باز، كانال

و در  (MLP)لايـه   چنـد  پرسپترون شبكه از عصبيشبكه
 بـراي  (ANFIS)عصـبي   -فـازي  روش سيستم اسـتنتاج 

 .شـد  استفاده بنديخوشه زير روش از فازي قواعد افراز
تعـداد   افزايش با كه در مدل شبكه عصبي داد نشان نتايج
ن آ افـزايش  با و يابد نمي بهبود شبكه دقت پنهان هاي لايه
 همين علت به و يابدمي كاهش شبكه دقت حتي لايه سه به

يـك لايـه    چندلايـه،  پرسپترون شبكه پنهان هايلايه تعداد
عصبي -در مدل سيستم استنتاج فازي. در نظرگرفته شد

نيز با تحليل حساسيت انجام شده روي توابع عضـويت،  
تابع عضويت گوسي بـه عنـوان بهتـرين تـابع عضـويت      

ايـن مـدل نيـز بـا افـزايش تعـداد توابـع        در . انتخاب شـد 
هـا در  دقـت مـدل  . عضويت از كارايي مدل كاسته گرديد

هـاي ضـريب   برآورد توزيع غلظت با اسـتفاده از آمـاره  
بـا   .مورد مقايسه قـرار گرفـت   MSEو RMSEهمبستگي، 

آمده بـا اسـتفاده    بدست نتايج مقايسهو  6توجه به شكل 
مصـنوعي   هـاي هـوش   كـه مـدل   داد نشـان  روش از سه

قابليت بالايي در برآورد توزيع غلظت رسوبات داشته و 
مدل شبكه عصبي به خوبي قادر به برآورد توزيع غلظت 

هـاي ارائـه شـده     رسوبات بوده و نسـبت بـه بقيـه مـدل    
عصبي نيز قـادر   -فازي استنتاج مدل. برتري نسبي دارد

سازي توزيع غلظـت بـوده، امـا نسـبت بـه روش       به مدل
ارزيـابي روابـط   . ارايي كمتري نشان دادشبكه عصبي ك

دهـد كـه روابـط ارائـه شـده بـراي       رگرسيوني نشان مي
هـا از دقـت    نسبت به ساير مدل بستر زبرصاف و  بستر
تــري برخــوردار بــوده و اســتفاده از آن توصــيه   پــايين
  .گردد نمي

  
  مورد استفاده منابع

، 367 تـا  366 .هـا رسوب رودخانه دبي تخمين جهت مصنوعي عصبي يهاشبكه كاربرد .1380 ط، شمسي حبيب م و بني آوريده ف،
  .تهران ،آبان 7تا  5، هيدروليك كنفرانس سومين

  .صفحه 798. چاپ اول. مهندسي رسوب، انتشارات دانشگاه تهران. 1391ح و نصرآبادي م،  اميد م
 عصـبي  هـاي شـبكه  .از  اسـتفاده  بـا  روزانـه  لـق مع رسـوب  برآورد و بيني پيش .1384 كارگر ع، و فتاحي ر ياسي م ، بايزيدي ش،

   .كرمان ،آبان 21، ايران هيدروليك كنفرانس ، پنجمين561 تا 555 هاي صفحه لايه، چند پرسپترون مدل – مصنوعي
. ژنتيـك  ريـزي برنامـه  از اسـتفاده  جريان بـا  دبي مبناي بر ها رودخانه معلق بار بيني پيش. 1389عليايي ا و قرباني م،  ، مهر عداننده

  .54تا  45هاي  صفحه. 88شماره . هاي آبخيزداريپژوهش
عصبي تطبيقي و زمين  -مقايسه سه روش شبكه عصبي مصنوعي، سيستم استنتاجي فازي .1389 ،ا ساعديم م و عسگريا،  دهقاني

 شـانزدهم،  ي جلـد طبيع ـ منـابع  و كشاورزي علوم مجله. )مطالعه موردي دشت قزوين(در ميان يابي سطح آب زيرزميني  آمار

  .14تا  1هاي  ب، صفحه 1 نامه ويژه
. شبيه سازي سري زماني بار معلـق رودخانـه توسـط مـدل شـبكه عصـبي مصـنوعي       . 1388ا و مرغوب ب،  رجايي ط، ميرباقري س

 .، تهرانبهمن1دي تا  29، دانشگاه خواجه نصيرالدين طوسي .زيست بين المللي مهندسي محيط سمينارين دوم

مدل شبكه عصبي مصنوعي برآورد غلظت رسوب معلق رودخانه اي به كمك تصاوير  .1392ك،  سليمانيو  ك، شاهدي م طباطبائي 
 صـنايع  و علـوم (خـاك   و آب نشـريه . )رودخانـه كـارون   -مطالعـه مـوردي ايسـتگاه هيـدرومتري ملاثـاني      (سنجنده موديس 

  .204تا  193هاي  صفحه .1شماره . 27جلد ). كشاورزي
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 استفاده با چايآجي رودخانه معلق بار مكاني زماني و تخمين. 1390سلماسي ف،  و فرد افاخري ، ع قرباني م ح،  ع دلير ، طلوعي س

  .104تا  93هاي  صفحه، 4 شماره.  21 جلد .خاك و آب دانش نشريه. عصبي مصنوعي شبكه و آمار از زمين
 عصـبي  هـاي شـبكه  از اسـتفاده  بـا  هـا رودخانـه  كـل  رسـوب  بـار  سـازي  مدل. 1392احمدي س،  و ع غلانيب م، اسكندري ا، فلامكي

  .24تا  13هاي  صفحه. 3 شماره دوم، سال خاك، و آب منابع حفاظت نشريه. مصنوعي
مجلـه  . رسوب معلق روزانهبررسي كارايي روش شبكه عصبي مصنوعي در تخمين . 1388م، معظمي  ح ومحمدعسگري ، سنيا  فيض

  .1210تا  1199هاي  صفحه .4، شماره 60دوره . منابع طبيعي ايران
مجله پـژوهش  . باز يها غلظت رسوبات معلق در كانال يعارزيابي معادلات توز. 1392و صمدي بروجني ح،  نصرآبادي م، رياحي ص

  . 131تا 122هاي  ، صفحهشماره يازدهم. سال ششم. آب ايران
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