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This study develops a meta-model combining Fluent numerical simulations and 

machine learning (ML) to predict sediment diversion into lateral intakes along 

a U-shaped channel. The model considers key input parameters, including the 

intake’s position along the outer bend, diversion angle, and inflow percentage. 

Initially, sediment transport was simulated using discrete phase model in a U-

shaped channel with a lateral intake positioned at 115° on the outer bank and a 

45° diversion angle. The results were validated against experimental data. 

Following calibration, the numerical model was applied to 31 intake positions 

along the outer bend (from 10° to 140° at 5° intervals) with diversion angles of 

10°, 30°, 50°, 70°, and 90°, and inflow ratios of 20%, 30%, and 40%. For each 

configuration, the percentage of sediment entering the lateral intake was 

computed. The resulting dataset was used to train and validate multiple neural 

network models, including Multi-Layer Perceptron (MLP), Radial Basis 

Function (RBF), Generalized Regression Neural Network (GRNN), and Support 

Vector Regression (SVR). Using 70% of the data for training, the meta-model’s 

performance was assessed on the remaining 30%. Error analysis demonstrated 

that the SVR model outperformed others in predicting bed load sediment rates  
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EXTENDED ABSTRACT 

 

Introduction 

This study presents an innovative hybrid approach combining discrete phase numerical modeling with 

machine learning techniques to predict bedload sediment transport rates into lateral intakes located in 

curved channel bends. The research addresses a critical gap in sediment management for water diversion 

systems by developing a predictive model that considers three key parameters: intake position along 

the outer bend (10°-140°), diversion angle (10°-90°), and inflow ratio (20%-40%).The numerical model 

employed a two-phase discrete phase approach to simulate sediment transport in a U-shaped channel 

(bend radius: 2.6 m, width: 0.6 m), calibrated against experimental data from Montaseri (2008) for a 

lateral intake at 115° (45° diversion angle). The validated model was extended to 31 intake positions 

(10°–140° at 5° intervals), five diversion angles, and three inflow ratios, generating a dataset for ANN 

training. 

 

Materials and methods  

Numerical Modelling 

 Geometry & Setup: U-shaped channel with lateral intake; simulations conducted in Fluent using a 

discrete phase model (DPM) for sediment transport. 

 Validation: Results matched against laboratory data (Montaseri, 2008). 

Machine Learning Framework 

Four ANN architectures were trained on 465 simulated cases (70% training, 30% validation): 

1. Multilayer Perceptron (MLP): Optimized with two hidden layers (5 neurons each). 

2. Radial Basis Function (RBF): Best performance at Spread = 0.25. 

3. Generalized Regression Neural Network (GRNN): Optimal Spread = 5. 

4. Support Vector Regression (SVR): Kernel-based regression for nonlinear prediction. 

Results and discussion  

The SVR model achieved superior accuracy (R² = 0.982), followed by RBF (R² = 0.98), MLP (R² = 

0.976), and GRNN (R² = 0.949). Error analysis confirmed SVR’s robustness in predicting bed load 

sediment rates under varying hydraulic and geometric conditions. 

 

 

Conclusion  

The meta-model demonstrates that SVR outperforms MLP, RBF, and GRNN in predicting sediment 

diversion to lateral intakes. Recommendations: 

- Use SVR for sediment transport predictions in bend channels. 

- Optimized ANN architectures (e.g., MLP layers, RBF/GRNN spread values) are critical for model 

accuracy. 

   The hybrid model provides water engineers with: 

- Reliable sediment intake predictions for diversion structure design 

- Framework applicable to various bend geometries 

- Decision-support tool for irrigation and flood control systems 
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قوسی  آبراهه هایبه آبگیرهای جانبی واقع در ورودی پیش بینی نرخ انتقال بار بستر 

 و مدل عددی فاز گسسته ترکیب مدل های یادگیری ماشینبا استفاده از 
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 اطلاعات مقاله              چکیده

کند تا های یادگیری ماشین تلفیق میپردازد که مدل عددی دوفازی را با الگوریتمتوسعه یک فرامدل ترکیبی میاین پژوهش به 
بینی نماید. مطالعه حاضر با در نظر گرفتن سه ها را با دقت بالا پیشنرخ رسوب انحرافی به آبگیرهای جانبی در قوس رودخانه

رصد دبی آبگیری درجه( و د 90-10اویه انحراف آبگیر )درجه(، ز 140-10رجی )پارامتر کلیدی موقعیت آبگیر در طول قوس خا

بیه ، شFluentابتدا، با استفاده از مدل دوفازی فاز گسسته در نرم افزار  ئه می دهد.جامع را ارا (، یک چارچوب تحلیلی40-20%)
وس خارجی و با زاویه قدرجه از  115موقعیت درجه با آبگیر جانبی که در  180سازی پدیده انتقال رسوب در یک کانال قوسی 

موقعیت  31است. در ادامه، در  درجه قرار دارد، صورت پذیرفته و نتایج حاصل با داده های آزمایشگاهی کالیبره گردیده 45انحراف 
درجه و سه دبی  90و  70، 50، 30، 10زاویه آبگیری  5درجه و با  5درجه از قوس با فواصل  140تا  10از قوس خارجی از مقطع 

انبی برای هر مدل جمدل عددی کالیبره شده، اجرا گردیده است و درصد رسوب انحرافی به آبگیر  %40و  %30، %20آبگیری 
صبی به کار برده تعیین گردید. نتایج حاصل به عنوان داده های لازم برای آموزش و صحت سنجی مدل های مختلف شبکه ع

های شبکه عصبی مصنوعی چند لایه استفاده از مدل با درصد داده های حاصل، یک فرامدل 70با استفاده از  شد. در ادامه
(MLP( شبکه عصبی شعاعی ،)RBF( شبکه عصبی رگرسیون عمومی ،)GRNN( و رگرسیون بردار پشتیبان )SVR) 

گرفت.  قرار ارزیابی دمور نشده، استفاده از آنها آموزش مرحله در که هاییداده از بخشی توسط آن صحت و شده آموزش داده
در  SVRدهنده توانایی بهتر مدل شبکه عصبی دقت نتایج حاصل از مدل های مذکور بر اساس معیار ضریب همبستگی، نشان
 پیش بینی مقادیر رسوب ورودی به آبگیر جانبی نسبت به سایر مدل ها می باشد. 
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 مقدمه -1

سط رودخانه سوبات انتقالی تو شکلات زیادی جهت بهرهر سازهها م سات انحراف وجود میآبی بههایبرداری از  سی آورند. آبگیر جانبی و تا

ه انتقال رسوب سروکار شود، با پدیدکار برده میای در زمینه آبیاری، زهکشی زمین و سیستم فاضلاب شهری بهجریان که به طور گسترده

شووود تا جریان در حین ورود به آبگیر، باعث ایجاد (. الگوی خاص جریان اطراف آبگیرهای جانبی باعث می2020، و همکاران Tien) دارند

مطالعه رفتار منظور به (.2020و همکاران،  Xiao) یک ناحیه جدایی جریان گردد و راندمان آبگیری در اثر وقوع این پدیده کاهش می یابد

ها، توجه رایانهباشد. امروزه با پیشرفت قابلگیر میبر و وقتشود که این روش هزینههای هیدرولیکی، اغلب مدل فیزیکی آن ساخته میسازه

ن های فیزیکی ایهای عددی نسووبت به مدلاند. از مزایای اصوولی مدلهای عددی جایگاه خاصووی برای حل مسووائل پی یده پیدا کردهمدل

سادگی تغییرات و شرایط فیزیکی را در شرایط مسأله اعمال و نتایج را مشاهده نمود. از طرف توان بههای عددی میاست که به کمک مدل

توان تعداد مدل سازی ها را کاهش داد و در زمان محاسبات های عددی، میبینی در تعامل با مدلدیگر در صورت استفاده از یک مدل پیش

بینی نتایج با ضریب همبستگی بالا و خطای کمتر در مقایسه های هوش مصنوعی، به دلیل تخمین و پیشنمود. امروزه  مدلصرفه جویی 

ای کارا عنوان گزینههای هیدرولیکی بهبینی رفتار سوووازههای عددی جهت پیشتوانند در تعامل با مدلبینی معمولی، میهای پیشبا مدل

تاسیسات انحراف جریان رودخانه ها، جهت انتخاب  تخمین میزان رسوب ورودی به (.2023و همکاران،  Tassi) اندهمورد استفاده قرار گرفت

بینی نرخ انتقال های انحراف جریان حائز اهمیت اسووت . پیشبخش جهت کنترل رسوووب ورودی به سووازهراه کارهای پیشووگیرانه یا علاج

 وع ذاتی در هیدرولیک رودخانه و مورفولوژی کانال، یک مسئله بسیار دشوار است. یادگیری ماشینها به دلیل تنرسوب بار بستر در رودخانه

(ML) سعه یک مدل پیشرویکردی جذاب برای بهره سمت تو ستر به  شد انتقال بار ب شاهدات رو به ر بینی مبتنی بر داده ارائه برداری از م

رود. اخیرا این کار میهای متعدد علمی بهریتم های یادگیری ماشووین در شوواخهاخیرا مدل های مبتنی بر هوش مصوونوعی و الگو دهد.می

از جمله این کاربردها  (.2021و همکاران،  Sisinggih)تکنیک یک رشد ساختاری در کاربرد در مهندسی رودخانه و منابع آب داشته است 

)طایفه طاهرلو و سدی وایقان،  PM2.5یش بین غلظت آلاینده (، پ1404بینی راندمان حذف سرب )سعیدی نیا و دیوبند، می توان به پیش

و  Jain(، پیش بینی و بهره برداری جریان ورودی به مخزن سووود )1995و همکاران،  Hsuرواناب )-(،  مدل سوووازی فرآیند بارش1403

 ای مثلثی در کانال مستقیم¬کنگره، تخمین ظرفیت تخلیه سرریز (2000و همکاران،  Imrie) (، پیش بینی جریان رودخانه1999همکاران، 

(Emiroglu  ،2011و همکاران ،)ای مثلثی در کانال قوسی-پیش بینی ضریب تخلیه سرریز کنگره (Bilhan  ،2011و همکاران ،) مدل

های سوووطز آزاد ) یان  های افقی در جر طه وری بحرانی آبگیر کاران،  Ayoublooپیش بینی غو ناب 2011و هم ( ، پیش بینی روا

(Ghumman  ،پیش بینی تغییرات زمانی عمق آبشستگی اطراف آبشکن2011و همکاران ،)( هاKarami  ،مدلسازی 2012و همکاران ،)

شار  شویی تحت ف سوب ستگی اطراف خروجی در ر ش سه مخروط آب سیل در(Emamgholizadeh, 2012)هند رودخانه  ، پیش بینی 

(Elsafi 2014)( تغییرات مورفولوژی بسوووتر رودخانه نزدیک آبگیرهای تامین مسوووتقیم آب ،Khalaf  ،پیش بینی 2013و همکاران ،)

، (Noori and Hooshyaripor 2014)، پیش بینی آبشستگی پایین دست جام پرتابی (Onen 2014)آبشستگی در سرریز جانبی

و همکاران،  Kang، مدل بارش رواناب با درنظرگرفتن رطوبت پیشوووین خا  )(2015و همکاران،  Mishra) تحلیل و پیش بینی رواناب

گذری سووورریز کن2015 نه(2015و همکاران،  Karimi) گره ای مثلثی(، تعیین ظرفیت آب -Veintimilla) ، پیش بینی جریان رودخا

Reyes  ،و تخمین طول غلطابی پرش هیدرولیکی (2016و همکاران (Azimi  ،2018و همکاران) شاره نمود صوص کاربرد مدل  .ا در خ

وهمکاران  Khosraviدر مطالعه  ت زیر اشووواره کرد:های یادگیری ماشوووین جهت پیش بینی بار رسووووبی در آبراهه ها میتوان به مطالعا

( IBKو یادگیری مبتنی بر نمونه ) P5M( ، REPTیافته )کاوی مستقل یعنی درخت هرس خطای کاهشهای دادهارزیابی مدل ( 2018)

مدل ناشوووی از ذوب برای پیش  RS-REPT)و  bagging-M5P ، RC-REPTهای ترکیبی )یعنی و  بار رسووووب معلق  بینی 

های منفرد های ترکیبی عملکرد بهتری نسبت به مدلهای طبیعی در حوضه آبریز آند در شیلی انجام شده است. نتایج نشان داد مدلیخ ال

مدل  ند.  یت پیش bagging-M5Pداشوووت قابل مدل بهترین  یت پیشضوووعیف REPTبینی و  قابل در تحقیق  بینی را داشوووت.ترین 

Khosravi ( ستفاده از داده2020و وهمکاران ستر جمع( با ا شگاهی، عملکرد چهار شده در آزمایشآوریهای انتقال بار ب های فلوم آزمای

( و درخت هرس خطای RF( ، جنگل تصادفی )RT، درخت تصادفی )M5Pیافته شامل کاوی مستقل اخیراً توسعههای دادهنوع از تکنیک

کاوی جهت پیش بینی نرخ انتقال بار بسووتر ارزیابی دیده با الگوریتم داده( به همراه چهار نوع الگوریتم ترکیبی آموزشREPT)یافته کاهش

( یک ساختار شبکه عصبی ترکیبی 2022و همکاران ) Hosseiniدر مطالعه  را نشان دادند.« بسیار خوبی»ها عملکرد همه مدل شده اند و

ستر بر روی  (GA) الگوریتم ژنتیککه با  (BCNNبلوکی ) شده جهت پیش بینی نرخ انتقال بار ب ستر، با  879ترکیب  مجموعه داده بار ب

بندی صووحیز بار بسووتر های مدل اعمال شوود. نرخ طبقهدر نظر گرفتن سوورعت، دبی، میانگین اندازه دانه، شوویب و عمق به عنوان ورودی

 های تجربی نشان داد.ها و مدلANNدقت عملکرد برتر این مدل را در مقایسه با سایر  (٪89.77) بینی شده با استفاده از این مدلپیش
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ستفاده از روش2023و همکاران ) Shakyaدر مطالعه  (، SVR( ، رگرسیون بردار پشتیبان )LRهای مختلف مانند رگرسیون خطی )( با ا

شدید ) شین یادگیری  صبی عمیق )ELMما شبکه ع شان بینی ( به پیشDNN( و  ست. نتایج ن شده ا سوب کل در رودخانه پرداخته  بار ر

بینی را داشووته اسووت با این حال، بینی کرده و بالاترین دقت پیش، بار رسوووب کل را با دقت قابل توجهی پیشDNNدهد که روش می

( چندین 2023و همکاران ) tifLaمطالعه  دربخش بوده است. های موجود رضایتهای پیشنهادی در مقایسه با تکنیکعملکرد سایر روش

( و ماشووین بردار پشووتیبان ANN( ، شووبکه عصووبی مصوونوعی )LSTMمدت بلند )مدل مبتنی بر هوش مصوونوعی مانند حافظه کوتاه

(SVMرا در پیش ) بینی انتقال رسوب در رودخانه جوهور بررسی کرد. نتایج آماری نشان داد که علیرغم توانایی مدل های یادگیری عمیق

شین در ارائه پیشو ی ساس مجموعه دادهبینیادگیری ما سوب بر ا شین، مانند های ر ست ANNهای ورودی تاریخی، یادگیری ما ، ممکن ا

در  ها پیشی گرفت.در این مقایسه از سایر مدل LSTMی محلی باشد. برازش یا گیر افتادن در بهینهبیشتر از یادگیری عمیق مستعد بیش

صنوعی )( 2023ران )و همکا Hosseinyتحقیق  صبی م شبکه ع ست برای پیش (ANNیک مدل  شده ا ستر ارائه  بینی نرخ انتقال بار ب

ست. ورودی 134گیری از اندازه 8117که از  ست آمده ا ستر و چهار اندازه رودخانه به د شیب ب های این مدل، دبی رودخانه، عرض جریان، 

شان داد که همه ورودی سیت ن ستر بودند. تجزیه و تحلیل حسا سطز ب سوب  ستر کمک  ANNهای مدل ر به تخمین معقولی از نرخ بار ب

 ( ارائه شده است. 1در جدول ) ش بینی بار رسوبی در آبراهه هادر زمینه پی خلاصه پیشینه تحقیقات انجام شده.  کنندمی
 

 ( مقایسه پیشینه تحقیقات انجام شده در زمینه پیش بینی بار رسوبی با تحقیق حاضر1جدول )

 بهترین مدل مدل های مورد استفاده هدف سال نام محقق

Hosseiny بستر بار انتقال نرخ بینیپیش 2023 و همکاران ANN ANN 

Latif رسوب انتقال بینیپیش 2023 و همکاران LSTM, ANN, SVM LSTM 

Shakya کل رسوب بار بینیپیش 2023 و همکاران LR, SVR, ELM, DNN DNN 

Hosseini پیش بینی نرخ انتقال بار بستر 2022 و همکاران ANN, BCNN BCNN 

Khosravi بستر بار انتقال پیش بینی 2020 و همکاران M5P, RT, RF, REPT M5P 

Khosravi معلق رسوب بار بینیپیش 2018 و همکاران M5P, REPT, IBK, bagging-

M5P, RC-REPT, RS-REPT 
bagging-M5P 

 2025 تحقیق حاضر
به  بستر بار رسوب بینیپیش

 آبگیر جانبی در کانال قوسی
ANN, RBF, GRNN, SVR SVR 

 

 روش انجام تحقیق   -2

مدل هوشمند به منظور  کی ،با مدل های مختلف شبکه عصبی عددی فاز گسسته مدلاز آمده به دست جیبراساس نتا تحقیق حاضر در

 :مراحل تحقیق به شرح زیر استاست. شده  نیانحراف رسوبات بار بستر تدو زانیدر م یجانب ریآبگ یکیدرولیرفتار ه ینیبشیپ

 جانبی و دبی آبگیری آبگیر انحراف زاویه و موقعیت تغییر ازای به شدهمدل عددی کالیبره اجرای از تهیه داده ها. 

 مقدار رسوب ورودی به آبگیر  بینیپیش و نتایج مدل عددی جهت هوش مصنوعی های تدوین یک فرامدل برمبنای مدل

 .شکل Uجانبی در کانال 

  مصنوعی چند لایه  عصبی شبکه آموزش و آزمایش مدلهای(MLP)شبکه عصبی شعاعی ، (RBF)  رگرسیون بردار پشتیبان ،

(SVR)  و مدل شبکه عصبی رگرسیون عمومی(GRNN) . 

 های شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از معیارهای تعیین بهترین ساختار از مدل, SSE, MARE2R. 
 

 مدل آزمایشگاهی 

کانال  (1). شکل باشدمیمتر  6/0متر و عرض  6/2شعاع متوسط  شکل با Uکانال مدل آزمایشگاهی مورد استفاده در این تحقیق شامل یک 

درجه  45درجه قوس و با زاویه آبگیری  115متر در موقعیت سانتی 25آبگیر جانبی به عرض دهد. را نشان می مذکور آزمایشگاهی

سانتی متر انجام شده است. دبی  5/14لیتر بر ثانیه و عمق ورودی ثابت  40ها با دبی ثابت آزمایشقرار دارد، تشکیل شده است. 

میلیمتر  1درصد جریان ورودی تعیین شده است. رسوبات مورد استفاده با دانه بندی یکنواخت و قطر متوسط  30آبگیری برابر با 

که از بالادست قوس با نرخی برابر با قدرت حمل جریان به درون کانال تزریق می شوند و شرایط حرکت رسوبات به صورت بار 

 (.1397ستر می باشد )منتصری و همکاران، ب
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 (2008مدل آزمایشگاهی، ابعاد به متر است )منتصری،  -1شکل 

 مدل عددی فاز گسسته 

را دارد.  فاز گسسته لاگرانژی و اویلری رویکرد، توانایی مدل سازی انتقال رسوب را با روش دوفازی و بر اساس دو FLUENTنرم افزار 

شکل با آبگیر جانبی  Uبه منظور تهیه داده های لازم جهت برپایی مدل های یادگیری ماشین، اقدام به مدلسازی انتقال رسوب در کانال 
، شبیه سازی 1396( استفاده شد. توکلی و منتصری در سال 1396بدین منظور از مدل کالیبره شده در تحقیق توکلی و منتصری ) گردید.
شکل با آبگیر جانبی را با استفاده از مدل های اویلری و لاگرانژی در نرم افزار فلوئنت انجام دادند و مکانیسم   Uنتقال رسوب در یک پدیده ا

(. برای صحت سنجی مدل 2انتقال رسوب و میزان رسوب ورودی به آبگیر در شرایط هیدرولیکی مختلف مورد بررسی قرار گرفت )شکل 
 10موقعیت از قوس خارجی از مقطع  31لذا با استفاده از مدل عددی کالیبره شده، در  ل آزمایشگاهی استفاده کردند.عددی از داده های مد

مدل  %40و  %30، %20درجه و سه دبی آبگیری  90و  70، 50، 30، 10زاویه انحراف آبگیر  5درجه و با  5درجه از قوس با فواصل  140تا 
مدل های ، درصد رسوب انحرافی برای هر مدل تعیین گردید و به عنوان داده های لازم برای ایجاد عددی برپا شد و پس از اجرای مدل

داده برای میزان رسوب ورودی به آبگیر جانبی  465 فلوئنت عددی مدل از آمده بدست هایداده کل تعدادبه کار برده شد.  یادگیری ماشین
می باشد که جهت آموزش  آبگیری متفاوت دبی های و زوایای انحراف مختلف جانبی، های مختلف آبگیرموقعیت ازای به شکل Uدر کانال 

 و آزمایش شبکه های عصبی مختلف مورد استفاده قرار گرفت.
 

 نتايج آزمايشگاهي نتايج مدل عددی نتايج آزمايشگاهي نتايج مدل عددی

 
   

 دقیقه از شروع تزريق45ج(  دقیقه از شروع تزريق 10الف( 

    

 دقیقه از شروع تزريق 60الف(  دقیقه از شروع تزريق35ب( 

 (1396)توکلی و منتصری،  ٪30نحوی حرکت ذرات رسوب برای دبی ابگیری  -2 شکل
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 دگیری ماشین مدل های یا 

دهد. نویسی صریز را میبرنامهها بدون ها توانایی یادگیری خودکار از دادهای از هوش مصنوعی است که به سیستمشاخه 1یادگیری ماشین
های یادگیری ماشین با خودکارسازی تحلیل داده .سازدگیری میبینی یا تصمیمهایی برای پیشها، مدلاین فناوری با شناسایی الگوها در داده

جم داده و دقت موردنیاز بستگی به نوع مسئله، ح انتخاب روش .پی یده، انقلابی در علوم مهندسی از جمله مدیریت منابع آب ایجاد کرده است

بر اساس نوع داده، روش یادگیری و  (ML) یادگیری ماشین .ضروری است RMSE با معیارهایی مانند اعتبارسنجی این مدل ها  .دارد
 :شودکاربرد، به سه دسته اصلی تقسیم می

روش های  .بینددار آموزش میهای برچسباز دادهدر این حالت، مدل با استفاده : (Supervised Learning) شده یادگیری نظارت. 1

 های عصبی مصنوعیو شبکه(SVM) ، ماشین بردار پشتیبان(Decision Trees) رگرسیون خطی/لوجستیک، درخت تصمیم

(ANN) .در این دسته قرار می گیرند 

کاربرد دارد و  ای بدون برچسبهاین روش جهت کشف الگوها در داده: (Unsupervised Learning) یادگیری بدون نظارت . 2

 می باشند.(SOM)  های عصبی رقابتیو شبکه (PCA)  های اصلی، تحلیل مؤلفهK-Means  بندیهای خوشهشامل روش

انجام می شود.  یادگیری تقویتی از طریق تعامل با محیط و دریافت پاداش/تنبیه :(Reinforcement Learning) یادگیری تقویتی . 3

 اشاره نمود.(Deep Q-Networks) های عمیق تقویتیو شبکه Q-Learningهای این روش می توان به از نمونه

اند. های پیشرفته یادگیری ماشین، با الهام از ساختار عصبی زیستی طراحی شدهبه عنوان یکی از روش (ANNs) های عصبی مصنوعیشبکه
شامل ANN مزایای استفاده از .شوندهای مختلف سازماندهی میاند که در لایهازشی به نام نورون تشکیل شدهها از واحدهای پرداین سیستم

های های محاسباتی نسبت به روشپذیری به شرایط مختلف جریان و کاهش هزینهتوانایی مدلسازی روابط غیرخطی پی یده، قابلیت تعمیم
ود. هر اشاره نم  MLP, RBF, GRNN, SVRنوعی می توان به شبکه های عصبیعددی می باشد. از انواع شبکه های عصبی مص

های آزمایشگاهی هم نین اعتبارسنجی نتایج با داده .لسازی انتقال رسوب دارندهای خاص خود را در مدیک از این مدل ها مزایا و محدودیت
  .ضروری است CFD سازی عددیو شبیه

 ( مدل شبکه عصبی مصنوعی چند لایهMLP)2 

های لایه بعد ارتباط مه سلولههای موازی قرار دارند و هر سلول واقع در یک لایه با های عصبی در لایهدر شبکه پرسپترون چند لایه سلول
 باشد )حسینی و همکاران،ی میدارد. پرسپترون چند لایه به ترتیب شامل یک لایه ورودی، یک یا چند لایه میانی )پنهان( و یک لایه خروج

است. در حالت کلی برای تعیین  (. نوع تابع فعالیت برای لایه دوم تابع تانژانت سیگموئید و برای لایه سوم از نوع خطی انتخاب شده1381
 خاصی وجود ندارد و با استفاده از های عصبی قرار گرفته در هر لایه پنهان و نیز نوع تابع فعالیت، قاعدههای پنهان، تعداد سلولتعداد لایه

 ه قرار زیر است:این شبکه ها ب های کلیدیویژگیگردد. سعی و خطا و بررسی کارایی شبکه این پارامترها تعیین می
 خورساختار پیش (Feed-Forward) روجیبا حداقل سه لایه )ورودی، پنهان، خ( 

 ساز غیرخطی )مانند سیگموئیداستفاده از توابع فعال( 

  غیرخطی بین پارامترهای هیدرولیکی و انتقال رسوبقابلیت یادگیری روابط پی یده 

 
 شبکه عصبی مصنوعی چند لایه - 3شکل

                                                           
1 Machine Learning 
2 Multi Layer Perceptron 
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 شبکه( های توابع پایه شعاعیRBF)1 

چند ون ه شبکه پرسپترشبیری با ساختار شبکه عصبی با تابع شعاعی می باشد که یک شبکه پیش خو، عصبی مصنوعیی یگر شبکه هاع دنو
ین ابع شعاعی می باشند. اتوم ابع به ناتواز نوعی ده در آن، ستفارد است. تابع مواین شبکه مشخص م انااز که ر همانطومی باشد. ای لایه 
هم نین و  1988ل ساو در لوو د هوم معرفی شدند. بری یابی چند متغیردرون مسائل حلی برای ول به عنوان راهتوسط پار لین بااوبع اتوع نو
ین شبکه وزه از امراند. دکره دستفااعصبی ی حی شبکه هااطردر تابع با پایه شعاعی از ند که دلین کسانی بواو 1989ل سادی و داکن در مو
به و یافت ت را درطلاعاا ورودیلایه ی هاه نیز گر RBFشبکه عصبی د. در می شوده ستفااناشناخته ت تباطاارتخمین ده ای در گسترر بطو

ل نتقااجی خطی می باشد. ومیانی به خری فضال از نتقاو امیانی غیرخطی ی به فضای ورودی فضا ل ازنتقااهند. دمی ل نتقاالایه مخفی 
ی مترهاراپااز یکی ، مخفی لایهی هاه گراد ید. تعدآمی د بوجو w1وزن سته دخطی بوسیله یک ل نتقاو اشعاعی ل نتقااغیرخطی توسط تابع 

شبکه در لایه لایه مخفی  بهینهه گراد تعدآوردن بدست ای حتی برروش رافانه لی متاسد وبایستی بهینه شوو می باشد  RBFشبکه ی کلید
RBF محاسبه ها از گرهمختلفی اد با تعدرا که شبکه رت بدین صوآورد. بدست اد را ین تعدان امایش می توآزطریق از تنها ارد و ندد جوو
تابع ان به عنو، پایه شعاعی لایه مخفی شامل یک تابع باه هر گرد. نظر گرفته می شودر بهینه ه گراد تعدان به عنواب بهترین جوده و کر
ین امی شوند. ن داده نشا σو cی هادپهنا می باشند که به ترتیب با نماو مرکز ن مترهایی هم وراپادارای بع شعاعی امی باشد. تول نتقاا
های محدود، کارایی مناسب در دهقت بالا در برونیابی داشامل د  مزایا در مدلسازی رسوب. شبکه تعیین می شوندزش موآمرحله در مترها راپا

در  RBFماتیک یک شبکه عصبی شر ساختامی باشد. (Outliers) های پرت مدلسازی فضای پارامتری پیوسته و مقاومت در برابر داده
 ن داده شده است.نشازیر شکل 

 
 RBFساختار کلی یک شبکه عصبی مصنوعی  -4شکل 

 
 یافته شبکه عصبی رگرسیون تعمیم )GRNN( 2 

ه نووع دیگوری از یک شوبکه بورای حل مسائل رگرسیونی بر پایه آمار است. ایون شوبک (GRNN)شبکه عصبی رگرسیون تعمیم یافته
موی توانود توابوع  توسط اسپکت معرفی گردید. این شبکه دارای آموزش سوریع بووده و 1991در سال  GRNNاست.  RBF هایشبکه

بسویار آسوان تور  MLP های آن در مقایسه بایک شبکه سه لایوه اسوت. که تعداد نورون GRNNغیرخطی را به خوبی مدل نماید. 
را نشان میدهود . ایون شوبکه  GRNN یک شبکه 4وی شووند . شوکل م شود، زیرا برابر تعداد مشاهدات در نظر گرفتهانتخواب می

   .وارد محاسوبات موی شوود RBF تور از، در لایه میانی از تابع گوسی استفاده میکند؛ اما در لایوه خروجوی یوک بخش اضافه RBFهمانند
 

 

 GRNNشماتیک کلی شبکه  -5شکل 

                                                           
1 Radial Basis Function Networks 
2 Generalized Regression Nuaral Network 
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  مدل رگرسیون بردار پشتیبان)SVR(1 

های های بردار پشتیبان استخراج شده است. ماشینروش رگرسیون بردار پشتیبان مستقیما از نظریه یادگیری آماری وپنیک به نام ماشین
ها توسعه یافت. این ها برای کار با مسائل رگرسیون یا تخمین دادهروند. بعدها الگوریتم آنبردار پشتیبان برای مسائل طبقه بندی به کار می

ری تئوس ساار وه بوت  کوساین وماشی گیردیای یتم هارلگواز ایکی  SVRیتم رلگوریتم جدید رگرسیون بردار پشتیبان نامیده شد .االگو
ار مقدورودی و   یاوهداده ین وب، توس( اSupervisedه )دوشرتنظازش موی آهاو روش که جزروش ین است. ار استوری امازش آموآ
کمینه اول متدروش سبت به نری، یسک ساختازی رمیکند. کمینه ساار برقرط  اوتبری اریسک ساختازی رهساکمینس ساابر ، بستهوامتر راپا
و ت وسی  اروبرترای ری، داماآکلاسیک ی هاو روش عصبی ی د شبکه هاوایی ماننویتم هروولگده در اتفاوسرد اوویسک تجربی مزی رسا

ت وساابع وتک وتخمین یای شی بررو SVRد. نمی شوا عی همگروموض یاوهاب به جو، عصبیی هایی همانند شبکه هاف روش برخلا
به ودی ی ورهاداربر ن،گرسیورمسائل د. در ی نگاشت میشووقعد وادوک عوه یوبء ورودی یوک شویاز شی زموی آهاس دادهساار وه بوک

یکدیگر ، از له ممکنا بیشترین فاصبی ورودی را هاداره  بروکد برصفحه ساخته میشواسپس یک ، نگاشت می شوندی، چندبعدی یک فضا
د ونایتوومت اوعملیرت ووین صر ادد. میشوده ستفااابع کرنل وک توید، از اوید زاوبعابا ی فضات در عملیام نجاافع مشکل ای رمیکند. برا جد
ع ومرتف، نگاشتدن رخطی بویغی و مشکل چندبعد، ابع  کرنلوتده از ستفااقع با د. در واشوم نجای ورودی اهای دادهسرعت فضان اوا هموب
ت ووحقیقد. در روور گیووبردرا له وونجش فاصووا  سوتد، ووشاه روهمه دوشح صلاتلفات اباید با یک تابع زی یند بهینهساآفرد. ووی  شوم
د ونای تووم SVRابع  و. تشته باشدداا  وهدادهبر ق را نطبااست که بهترین ایب تابعی و ارها ی وزنمترهاراین پاووتخم، SVRف  دووه
که د میگیررت ووالا صوبد اوبعاا وی بویژگی واویک فضن در گرسیورمحاسبه تابع ،  یوحالت غیرخط)شکل (  و در ی یا غیرخطی باشد وخط
 شوند.میت ونگاش، یوابع غیرخطوطریق یک تی ورودی از هاداده

 
 خطی )تابع تلفات و متغیرهای آن(   SVRنمایش یک تابع  -6 شکل

های یادگیری ماشین، در گیرد. مانند بسیاری از روشبه طور کلی روش رگرسیون بردار پشتیبان در مسائل رگرسیون مورد استفاده قرار می
باشد. در انتهای فاز آموزش قابلیت تعمیم می Testingو آزمایش  Trainingاین روش نیز فرآیند ساخت مدل شامل دو مرحله آموزش 

گیرد. در واقع رگرسیون بردار پشتیبان، تابع رگرسیون را با به های آزمایش مورد ارزیابی قرار میده شده با استفاده از دادهدایابی مدل آموزش
مجاز است )تابع تلفات  بینی شده از مقدار واقعی به میزان زند. در این تابع، انحراف مقادیر پیشگیری یک دسته تابع خطی تخمین میکار

Loss Functionشود. برای رائه می(. در نهایت بهترین جواب به کمک اصول کمینه سازی ریسک توسط تابع تلفات مورد استفاده، ا

تواند یک پارامتر تنظیمی است و می Cوند. پارامترشتوسط کاربر تعریف می و  Cساخت مدل رگرسیون بردار پشتیبان، پارامترهای 
های آموزش را ع خطا در دادهاجازه وقو SVRمقادیر صفر تا بی نهایت را بپذیرد. وقتی به این پارامتر مقادیر بزرگی اختصاص داده شود، 

به سمت صفر میل  Cوقتی که  یابد. از طرف دیگریم  مدل کاهش میبود، لذا قابلیت تعم دهد و نتیجه حاصل یک مدل پی یده خواهدنمی
تواند مقادیر صفر تا بی نهایت را نیز می بپذیرد، در نتیجه پی یدگی مدل کمتر خواهد بود. پارامتر  تواند خطای زیادی راکند، مدل میمی

که انتخاب مقادیر بسیار بزرگ  بپذیرد. مقدار این پارامتر در وضعیت بردارهای پشتیبان و در نتیجه کارآیی مدل بسیار موثر است. هر چند

نادرست است. از  ی دن به این هدف با عریض کردن بازهسیشود و مطلوب نیز چنین است اما رسبب کاهش تعداد بردارهای پشتیبان می
 Overشود تا تعداد زیادی بردار پشتیبان انتخاب شود و احتمال خطر بیش آموزش طرف دیگر مقادیر بسیار کوچک این پارامتر، موجب می

fitting  شدن افزایش یابد. مسئله رگرسیون خطی درSVR ین منظور از توابع قابل گسترش به رگرسیون غیر خطی است. بد به راحتی
کنند که در آن فضا ممکن است امکان نگاشت می Feature Spaceها را به یک فضای ویژگی شود. توبع کرنل، دادهکرنل استفاده می

ای های چندجملهتوان به کرنلمیان می در ایناند که استفاده از رگرسیون خطی وجود داشته باشد. تاکنون توابع کرنل گوناگونی معرفی شده
Polynomial  و کرنل گاوسی یا پایه شعاعیRadial Basis .و ... اشاره کرد 

 

                                                           
1 Supprt Vecror Regression 
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 معیارهای ارزیابی و اعتبارسنجی 

 ها، از معیارهای معتبر به شرح زیر استفاده شده است.در این تحقیق، به منظور ارزیابی کارآیی مدل
 (Determination Coefficientضریب تعیین ) -

د. توجیه می شوه شدزی یر شبیه سادط مقاوه توسوت کوسه ای ااهدویر مشدیانس مقاوارکل از بخشی ة دوکننن )تبیین( بیاتعیین ضریب 
بیه وویر شداوومقدر آن ه   وت کوسامانی زبه ط ین حالت مربوو است ایک آن بهینۀ ار دومقو ضریب تبیین بین صفر تا یک تغییر می کند 

,در این رابطه تی باشد. ایر مشاهدداووابه مقوواً مشووققیه ددووشزی اووس ,imeas ipredx x x   به ترتیب برابر با مقدار میانگین متغیر

 باشد.گیری شده میبینی شده و مقدار متغیر اندازهگیری شده، مقدار متغیر پیشاندازه
 

(1) 2

2 1

2

1

( )
1

( )

n

imeas ipredi

n

imeasi

x x
R

x x






 





  
 

 ( میانگین مربعات خطاMean Squared Error) 

به دو دلیل تقریباً همه جا  MSEروشی برای برآورد میزان خطاست که در واقع تفاوت بین مقادیر تخمینی و آن ه تخمین زده شده، است. 
را گر اطلاعاتی که قابلیت تولید تخمین دقیق تری دارد مثبت است )صفر نیست( یک اینکه تصادفی است و دوم به این دلیل که تخمین

کند. پس این شاخص که مقداری همواره نامنفی دارد، هرچقدر مقدار آن به صفر نزدیکتر باشد، نشان دهنده میزان کمتر خطاست. حساب نمی

,د که می شون یر بیارت زین شاخص به صوار امقد ,imeas ipredx x n  گیری شده، مقدار متغیر به ترتیب برابر با تعداد متغیر اندازه

 باشد.گیری شده میبینی شده و مقدار متغیر اندازهپیش

(2) 2

1

1
[( ) ]

n

imeas ipredi
MSE x x

n 
  

 
 

 مطلق  نسبی خطای میانگین(Absolute Relative Error Mean) 
 باشد.شود. مقدار بهینه برای این خطا برابر با صفر میروشی برای برآورد خطا است که به صورت رابطه زیر تعریف می

(3) 
1

| ( ) |n
imeas ipred

i imeas

x x

x
MARE

n








 

, ,imeas ipredx x n  گیری بینی شده و مقدار متغیر اندازهگیری شده، مقدار متغیر پیشبه ترتیب برابر با تعداد متغیر اندازه

 باشد.شده می
 

  ( مجموع مربعات خطاSum of Squared Error) 

SSE  مجموع مربعات خطاهای بین هر متغیر مشاهده شدهix  .و میانگین گروه آن است, ,ix x n  به ترتیب برابر با تعداد متغیرهای
 مشاهده شده، میانگین متغیرها و متغیرهای مشاهده شده است.

 

(4) 2
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( )
n
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SSE x x
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 نتایج  -3

(، شبکه عصبی رگرسیون عمومی RBF(، شبکه عصبی شعاعی )MLPهای شبکه عصبی مصنوعی چند لایه )زی مدلسال جهت مد
(GRNN( و رگرسیون بردار پشتیبان )SVR ،)موآحل امرای ها بری داده تقسیم بند( زشTrain( و آزمایش )Test در )مختلفی ت حالا
ید. دگرده ستفابه صورت تصادفی اها ل مایش مدای آزصد مابقی بردر 25زش و  موای آبرها دادهصد در 75از نهایت و در گرفت م نجاا

ها مقدار رسوب انحرافی به درون های مذکور عبارتند از موقعیت آبگیر، زاویه انحراف آبگیر و دبی آبگیری. خروجی مدلهای مدلورودی
 آبگیر می باشد که در ادامه نتایج حاصل از هر یک از این مدل ها بررسی می گردد.
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  مدلنتایج ( سازی شبکه عصبی مصنوعی چند لایهMLP) 

 و دشو نمی دهستفا ا روننو دیاز ادتعد با لایه یک از معمولاً. قانون و قاعده خاص و مشخصی ندارد نپنها ىلایهها ىهاروننو ادتعدانتخاب 

 ىهالمد که دشو مى توصیه و اردند دجوو لمد ساخت اىبر کلى نقانو. دکر دهستفاا کمتر ىهاروننو ادتعد با شتر بی ىلایهها از ستا بهتر

 2 و ورودى لایه یک با انمیتو. ددگر بنتخاا هاآن بهترین ه،مدآ ست د به نتایج به توجه با و دشو مایشآز وتمتفا ىهاریمعما با ،مختلف

 هدوونش دهتفاووسا زشموآ مهنگا که هایىداده از دهستفاا با نتهاا در. دشو داده زشموآ بهینه روش با باید شبکه. دکر وعشر آن در روننو 3 یا

برای مشخص  دد و بهترین ساختار شبکه عصبی گزارش شود.گر یابىارز هالمد ،خطا انمیز به توجه با و دوووش آزمایش هالمد ،تووسا

کردن بهترین ساختار و معماری شبکه عصبی، از مدل های سه لایه )دارای یک لایه پنهان( و چهار لایه )دارای دو لایه پنهان( استفاده 

عدد انتخاب شد. نتایج در هر حالت بدست آمد و مقایسه شدند که طبق جدول زیر  5تا  2نورون لایه پنهان از گردید. در هر دو حالت، تعداد 

نورون در لایه پنهان  5نورون در لایه پنهان اول و  5بدست آمد. به عبارت دیگر  3×5×2×1بهترین معماری شبکه عصبی چندلایه به صورت 

 نورون در لایه خروجی دارند. 1نورون در لایه ورودی و  3( 2)ی عصبی در جدول دوم. لازم به ذکر است که تمام شبکه ها

 MLPمیزان خطا در مراحل آموزش و آزمایش معماری های مختلف مدل شبکه عصبی  (2) جدول

 MARE_ train MARE_test _ train2R _ test2R معماری شبکه عصبی

3×2×1 0.17419 0.1521 0.89516 0.92902 

3×3×1 0.076105 0.079411 0.97361 0.97205 

3×4×1 0.071942 0.090586 0.97615 0.96615 

3×5×1 0.072749 0.0869 0.97761 0.97101 

3×2×2×1 0.17221 0.15095 0.89485 0.92876 

3×2×3×1 0.12814 0.11638 0.93835 0.94278 

3×2×4×1 0.16904 0.1472 0.8944 0.93089 

3×2×5×1 0.13157 0.11868 0.93771 0.94267 

3×3×2×1 0.12568 0.12884 0.94292 0.93449 

3×3×3×1 0.072633 0.074534 0.97519 0.97328 

3×3×4×1 0.073222 0.076054 0.97444 0.97221 

3×3×5×1 0.073177 0.075667 0.097478 0.97174 

3×4×2×1 0.072034 0.077776 0.97662 0.97598 

3×4×3×1 0.06761 0.084524 0.97827 0.97352 

3×4×4×1 0.071729 0.086739 0.97623 0.9691 

3×4×5×1 0.070772 0.087029 0.97659 0.96927 

3×5×2×1 0.068605 0.075308 0.97889 0.97678 

3×5×3×1 0.062789 0.071299 0.098005 0.97548 

3×5×4×1 0.066716 0.07409 0.97835 0.97625 

3×5×5×1 0.067606 0.088232 0.97912 0.97172 

 

  مدل سازی شبکه عصبینتایج– ( شعاعیRBF) 

یا  Spreadبینی و یا میزان مطلوب خطای پیش Goalعلاوه بر متغیرهای ورودی و خروجی به پارامترهای  ،RBF برای طراحی شبکه

انتخاب  .آیددست بخطای پیش بینی ممکن  حداقلتا  ه شدرا برابر با صفر در نظر گرفت Goal. پارامتر استهمان پارامتر سیگما نیز نیاز 

ى هالمد Spreadبا انجام آزمون و خطا بر روی یک سری از مقادیر معمولاً قانون و قاعده خاص و مشخصی ندارد.  Spreadاد تعد

زش موآبهینه روش باید با  شبکهدد. گرب نتخااها آنبهترین ه، مدآست دبا توجه به نتایج به د و مایش شووت آزمتفاى هاریمختلف با معما

ها لمد، خطاان با توجه به میزد و وووشآزمایش ها لمد، تووسه ادوونشده تفاووسزش اموم آهایى که هنگاده از دادهستفاانتها با د. در اشوداده 

 Spreadمقدار  دد و بهترین ساختار شبکه عصبی گزارش شود. برای مشخص کردن بهترین ساختار و معماری شبکه عصبی، ازیابى گرارز

 Spreadاین مقادیر آزمایش شده و نتایج شبکه های عصبی مختلف با این مقادیر  9/0تا میزان  05/0شروع و با قدر نسبت  1/0به میزان 

 بدست آمد. 0.25برابر با  Spreadبا مقدار  RBF( نمایش داده شده است. که طبق جدول زیر بهترین معماری شبکه عصبی 3)در جدول 
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 RBFمیزان خطا در مراحل آموزش و آزمایش شبکه عصبی  (3) جدول

 Spread MARE_ train MARE_test SSE_ train SSE_test _ train2R _ test2Rمقدار 

0.1 1.384e-15 0.44 8.62e-29 0.87 1 0.39 

0.15 4.11e-15 0.38 8.69e-28 0.70 1 0.51 

0.2 6.74e-15 0.14 5.31e-27 0.27 1 0.8 

0.25 2.9e-14 0.11 1.07e-25 0.12 1 0.91 

0.3 1.93e-14 0.11 7.82e-26 0.12 1 0.91 

0.35 9.01e-15 0.12 1.04e-26 0.15 1 0.89 

0.4 5.97e-14 0.15 2.46e-25 0.24 1 0.82 

0.45 1.02e-13 0.19 9.38e-25 0.56 1 0.6 

0.5 1.4e-13 0.16 1.87e-24 0.49 1 0.65 

0.55 2.53e-13 0.28 3.52e-24 2.04 1 0.41 

0.6 3.18e-13 0.23 7.56e-24 1.40 1 0.023 

0.65 3.27e-13 0.14 1.16e-23 0.41 1 0.71 

0.7 5.71e-13 0.27 2.31e-23 2.70 1 0.87 

0.75 1.02e-12 0.37 9.82e-23 6.46 1 0.48 

0.8 5.93e-13 0.18 3.37e-23 0.71 1 0.50 

0.85 6.05e-13 0.19 2.77e-23 0.92 1 0.36 

0.9 1.33e-12 0.40 2.15e-22 10.07 1 0.98 
 

  مدلنتایج ( سازی با شبکه عصبی رگرسیون عمومیGRNN) 

یا همان پارامتر سیگما نیز  Spreadبرای طراحی شبکه علاوه بر متغیرهای ورودی و خروجی به پارامتر  GRNNى عصبی بکههاووشدر 

با انجام آزمون و خطا بر روی یک سری از مقادیر معمولاً قانون و قاعده خاص و مشخصی ندارد.  Spreadاد تعدانتخاب نیاز داریم. 

Spread شبکه باید با دد. گرب نتخااها آنبهترین ه، مدآست دبا توجه به نتایج به د و مایش شووت آزمتفاى هاریمختلف با معماى هالمد

با توجه د و وووشآزمایش ها لمد، تووسه ادوونشده تفاووسزش اموم آهایى که هنگادادهده از ستفاانتها با د. در اشوزش داده موآبهینه روش 

دد و بهترین ساختار شبکه عصبی گزارش شود. در این تحقیق، برای مشخص کردن بهترین ساختار و یابى گرارزها لمد، خطاان به میز

این مقادیر آزمایش شده و نتایج شبکه های  10تا میزان  5/0ت شروع و با قدر نسب 5/0به میزان  Spreadمعماری شبکه عصبی، از مقدار 

 GRNN( بهترین معماری شبکه عصبی 4) در جدول زیر نمایش داده شده است. که طبق جدول Spreadعصبی مختلف با این مقادیر 

 بدست آمد. 5برابر با  Spreadبا مقدار 

 GRNNمیزان خطا در مراحل آموزش و آزمایش شبکه عصبی  (4) جدول

 Spread MARE_ train MARE_test SSE_ train SSE_test _ train2R _ test2Rمقدار 

0.5 0.073 0.146 0.129 0.143 0.970 0.903 

1 0.074 0.146 0.137 0.144 0.969 0.902 

1.5 0.075 0.146 0.138 0.144 0.968 0.902 

2 0.075 0.143 0.139 0.138 0.968 0.907 

2.5 0.077 0.134 0.141 0.120 0.968 0.919 

3 0.079 0.127 0.145 0.103 0.967 0.930 

3.5 0.081 0.122 0.151 0.093 0.965 0.937 

4 0.083 0.119 0.157 0.086 0.964 0.941 

4.5 0.085 0.116 0.162 0.083 0.963 0.944 

5 0.086 0.115 0.166 0.080 0.962 0.945 

5.5 0.087 0.114 0.170 0.079 0.961 0.946 

6 0.088 0.113 0.173 0.078 0.960 0.947 

6.5 0.089 0.113 0.177 0.077 0.960 0.947 

7 0.090 0.113 0.180 0.077 0.959 0.948 

7.5 0.092 0.112 0.183 0.076 0.958 0.948 

8 0.093 0.112 0.187 0.076 0.957 0.948 

8.5 0.094 0.112 0.191 0.076 0.956 0.948 

9 0.095 0.111 0.195 0.075 0.956 0.949 

9.5 0.097 0.111 0.199 0.075 0.955 0.949 

10 0.098 0.110 0.204 0.075 0.953 0.949 
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  مدل شبکه عصبی رگرسیون بردار پشتیبان نتایج(SVR) 

)میزان  εاز تابع کرنل )هسته( گاوسی استفاده شده است. پارامترهای کالیبراسیون مدل شامل  SVRدر این تحقیق جهت مدل سازی با 

ای از مقادیر تابع گوسی( می باشد که با مدلسازی برای بازه پارامترعنوان به) γ)ضریب جریمه( و پارامتر  Cو  خطای مجاز در تابع تلفات(

 γ=52و  610C= ،93/0=Ɛخطا، بهترین مقادیر برای پارامترهای مذکور برابر با مقادیر  و با درنظر گرفتن مقدار تابع γو  C ،Ɛمتفاوت 

آبگیری در دو مرحله  دبی و آبگیر انحراف زاویه آبگیر، بینی رسوب با استفاده از متغیرهای ورودی موقعیتسازی پیشآمد. نتایج مدلدستبه

دو حالت آموزش و آزمایش های زیر نمایش داده شده است. مقادیر معیارهای خطا در ( به ترتیب در شکلTest( و آزمایش )Trainآموزش )

 شان داده شده است. 7روی شکل 

 
 مقادیر معیارهای خطا در دو حالت آموزش و آزمایش مدل شبکه عصبی رگرسیون بردار پشتیبان -7 شکل

را برای مدل های مختلف شبکه عصبی مصنوعی در پیش بینی میزان رسوب وروردی به آبگیر  2R( مقادیر ضریب همبستگی 5)جدول 

شکل را نشان می دهد. همانگونه که مشاهده می شود مدل رگرسیون بردار پشتیبان بیشترین ضریب همبستگی  Uجانبی در کانال قوسی 

 بین داده های مشاهداتی و پیش بینی شده را دارد.

 برای مدل های مختلف شبکه عصبی مصنوعی R2مقادیر ضریب همبستگی  (5) جدول

Model 2R 

MLP 0.976 

RBF 0.98 

GRNN 0.949 

SVR 0.982 

 

 ی  ریگجهینت -4
شکل، از مدل های مختلف یادگیری  Uقوسی  در این تحقیق به منظور پیش بینی میزان بار بستر رسوبی ورودی به آبگیر جانبی در یک کانال

مورد نرخ بار بستر رسوب ورودی  465. داده های مورد استفاده در این تحقیق شامل استفاده شد MLP, RBF, GRNN, SVRماشین 

از مدل دبی آبگیری بود که  3زاویه انحراف آبگیر و  5، با شکل Uآزمایشگاهی  موقعیت از قوس خارجی یک کانال 31به آبگیر جانبی در 

عددی فاز گسسته که  با داده های مدل آزمایشگاهی کالیبره شده بود، بدست آمد. نتایج نشان داد مدل های مختلف یادگیری ماشین، توانایی 

ن نورو 5، با دو لایه پنهان که MLPبهترین معماری شبکه عصبی  بسیار بالایی در پیش بینی نرخ بار بستر ورودی به آبگیر جانبی را دارند.

، RBFبهترین معماری شبکه عصبی  بدست آمد. 0.976نورون در لایه پنهان دوم قرار دارد، با ضریب همبستگی  5در لایه پنهان اول و 

برابر  Spread، با مقدار GRNNبهترین معماری شبکه عصبی  بدست آمد. 0.98و ضریب همبستگی  0.25برابر با  Spreadبا مقدار 

( با داده های مشاهده  2R (دارای بیشترین ضریب همبستگی SVRنتایج نشان می دهد مدل بدست آمد.  90.94و ضریب همبستگی  5با 

استفاده  رگرسیون بردار پشتیبانلذا جهت پیش بینی رسوب ورودی به آبگیرهای جانبی پیشنهاد می شود از مدل است.  0.982ای برابر با 

شود. به منظور مقایسه تحقیق حاضر با تحقیقات انجام شده در زمینه پیش بینی بار رسوبی در آبراهه ها، فهرستی از این تحقیقات در جدول 

بینی بار رسوب معلق در رودخانه ها، ( جهت پیش2018وهمکاران ) Khosravi( ارائه شده است. همانگونه که ملاحظه گردید در تحقیق 1)
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-RS)و  bagging-M5P ، RC-REPTهای ترکیبی )یعنی ( و مدلIBKو  REPT ،M5Pکاوی مستقل )های دادهمیان مدل از

REPT   مدلbagging-M5P بینی و مدل بهترین قابلیت پیشREPT بینی را داشته است. در مطالعه ترین قابلیت پیشضعیف

Khosravi ( جهت پیش بینی انتقال بار ب2020و همکاران ) ستر از بین مدل هایM5P( درخت تصادفی ،RT( جنگل تصادفی ، )RF )

( دقت 2022و همکاران ) Hosseiniبهترین عملکرد را نشان داد. در مطالعه  M5P(، مدل REPTیافته )و درخت هرس خطای کاهش

 تخمین ٪89.77بار بستر، برابر با  ( در پیش بینی نرخ انتقالGAبا الگوریتم ژنتیک ) (BCNNعملکرد مدل شبکه عصبی ترکیبی بلوکی )

های مختلف رگرسیون خطی بینی بار رسوب کل در رودخانه با استفاده از روش( روی پیش2023و همکاران ) Shakyaزده شد. در مطالعه 

(LR( رگرسیون بردار پشتیبان ،)SVR( ماشین یادگیری شدید ،)ELM( و شبکه عصبی عمیق )DNN روش ،)DNN  بار رسوب کل ،

بینی انتقال ( در پیش2023و همکاران ) Latifبینی را داشته است. مطالعه بینی کرده و بالاترین دقت پیشرا با دقت قابل توجهی پیش

( و ANN( ، شبکه عصبی مصنوعی )LSTMمدت بلند )رسوب با استفاده از چندین مدل مبتنی بر هوش مصنوعی مانند حافظه کوتاه

های رسوب، مدل بینی( نشان داد که علیرغم توانایی مدل های یادگیری عمیق و یادگیری ماشین در ارائه پیشSVMار پشتیبان )ماشین برد

ی محلی باشد. برازش یا گیر افتادن در بهینه، ممکن است بیشتر از مدل یادگیری عمیق مستعد بیشANNهای یادگیری ماشین، مانند 

LSTM تحقیق  ها دقت بیشتری را نشان داد.مدل در این مقایسه از سایرHosseiny ( 2023و همکاران )بینی نرخ انتقال بار جهت پیش

 تخمین معقولی از نرخ بار بستر را ارائه داد.  (ANNبستر با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی )
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