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 چکیده
باشد. لذا شناسایی و پیشنهاد های مهندسی آب و رودخانه میمطالعات و طراحی پروژه در کاربردی و مهم مسائل از هارودخانه رسوب بار برآورد

های شبکه عصبی مصنوعی، مدلها این روش جمله ازهای مرتبط انجام شود. بر اساس پژوهش دمناسب جهت برآورد بار معلق رسوب بایهای روش

بینی میزان دبی ها در پیشباشد. در این پژوهش کارایی این روشمتغیره مینروفازی، منحنی سنجه رسوب و همچنین مدل رگرسیونی چند

گیری شده دبی جریان و رسوب های اندازهی قرار گرفت. همچنین، از سری زمانی روزانه دادهموردبررسچای یز رودخانه قرهرسوبات معلق حوزه آبخ

( بود. متغیرهای مستقل 1396-1395در این مدل دو سال آبی ) شدهاستفادهطول دوره آماری د. ش استفادهچای ایستگاه پل دوآب رودخانه قره

چای بود. متغیر وابسته که همان خروجی شبکه است، بار مورداستفاده برای ورود به شبکه شامل رواناب و بار معلق ایستگاه پل دوآب رودخانه قره

نتایج نشان داد که روش ، بهترین ترکیب انتخاب شد. 2Rو  SERMها و محاسبه مقادیر سازی با هر یک از ترکیبمعلق بود. پس از انجام مدل

های دبی، نسبت به رگرسیون چند متغیره و منحنی ورودی اساس برهای شبکه عصبی مصنوعی های دبی و رسوب و مدلورودی اساس برنروفازی 

با مدل شبکه عصبی  شدهیسازهیشبماری، مقادیر تری بود. برای مقادیر بالاتر از میانگین درازمدت سری آسنجه رسوب، دارای دقت مطلوب

برای مقادیر  کهیدرحالتر بود. از میانگین و بار رسوب سالانه هم برآورد نروفازی نسبت به مقادیر مشاهداتی نزدیک ترنییپامصنوعی و برای مقادیر 

 خطی مشاهده نگردید. های شبکه عصبی مصنوعی، نروفازی و رگرسیونداری بین مدلحدی بیشینه، تفاوت معنی

   منحنی سنجه. ؛شبکه عصبی مصنوعی ؛رسوبات معلق ؛نروفازی ؛پل دوآب :یدیکل یهاواژه

. 
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 مقدمه -1
-رودخانه توسط شدهمنتقل رسوبی بار دقیق میزان تعیین

است.  اهمیت حائز آبی هایپروژه از وسیعی برای دامنه ها،

 بر منفی آثار اعمال به منجر گذاریو رسوب فرسایش

 کاهش خاک، رفتن دست از کیفی آب، هایشاخص

 تأسیسات به خسارت وارد شدن و سدها مخازن ظرفیت

 اعظم بخش هااغلب رودخانه شود. درمی ایرودخانه

 دقیق یابد. برآوردانتقال می معلق بار صورتبه رسوبات

 برآورد طراحی مخازن، ازجمله مسائلی در رسوب میزان

 به گذاریاز رسوب ناشی خسارات تعیین دریاچه، آلودگی

 ازیموردنآبخیز،  مدیریت تأثیرات تعیین و زیستمحیط

 برزمان یکار رودخانه رسوباتمستقیم ی ریگاندازه است.

زیادی در جهت ایجاد  هایپژوهش. باشدو پرهزینه می

رابطه بین میزان رسوبات رودخانه و خصوصیات جریان 

توان منحنی سنجه می مثالعنوانبهاست.  شدهانجام

های هوشمند را نام برد. ب، روش رگرسیونی و مدلرسو

Kumar Goyal (2014) عملکرد مدل درختی M5 و 

 مصنوعی عصبی شبکه با مقایسه در موجکی رگرسیون

 در واقع ناگوا آبخیز حوزه در رسوبی آورد بینیپیش برای

 های ویپژوهش . نتایجقرارداد یموردبررس را هند

 موجکی رگرسیون و M5 درختی مدل برتری دهندهنشان

 سازیمدل در et al. Senthil Kumar (2012). باشدمی

 و فازی منطق مصنوعی، عصبی شبکه از استفاده با رسوب

 نتیجه این به هند کاسل هضحو در تصمیم درخت الگوریتم

 شبکه به نسبت تصمیم درخت M5که مدل  یافتند دست

 برخوردار بالاتری صحت و دقت از فازی، مدل و عصبی

 بار آورده برب .Bhattacharya et al (2007). است

 عصبی شبکه مدل دو از استفاده با کل بار و بستر رسوب

 تجربی هایروش با هاآن نتایج مقایسه و درخت تصمیم و

 حاصل نتایج. ندپرداخت واقعی شده گیریاندازه هایداده و

 هر در) شبکه عصبی و درخت تصمیم مدل که داد نشان

 تجربی، هایروش به نسبت (کل بار و بستر بار مورد دو

 . دارند واقعی هایداده با بهتری تطابق

(2013 )Heng and Suetsugi شبکةعصبی کارایی 

 آبخیز حوضة رسوبی بار تخمین در مصنوعی

کامبوج را مورد ارزیابی  در ساپ تونله رودخانه

 قبولقابل عملکرد بیانگر هاآنپژوهش  . نتایجقراردادند

 (2015است. ) زمینه این در مصنوعی شبکةعصبی

Duan et al. انتقال و معلق رسوب منابع سازیمدل 

 از روش استفاده با راایشیکاری  هحوض در هاآن

SPARROW هاآندر مطالعه  د. همچنیندنانجام دا 

 مشخص حوضه این در انتقال رسوب و تولید نحوه

 برای تواندمی روش نشان داد که این جینتاشد. 

 Kisi (2009رود. ) کار به یخوببه آب منابع مدیریت

et al. در  فازی - عصبی تطبیقی استنتاج سیستم عملکرد

و  کیولوس رودخانه دو ماهانه معلق رسوب تخمین

های شبکه مدل به نسبت را ترکیه در سالورکوپروسو

. ندبررسی نمود رسوب سنجه منحنی و مصنوعی عصبی

 سیستم استنتاج روش داد نشان پژوهش این نتایج

 میزان در تخمین بهتری عملکرد فازی - عصبی تطبیقی

است.  داشته روش دیگر دو به نسبت رودخانه معلق بار

(2001 )Jain منظور ایجاد رابطه بین دبی و رسوب از به

مصنوعی استفاده و نتیجه گرفت  شبکه عصبییک مدل 

نسبت به منحنی سنجه رسوب، تخمین  شبکه عصبیکه 

 بهتری دارد. 

(2002 )Nagy هایی مانند عدد در پژوهشی با ورودی

فرود، نسبت عرض جریان، عدد رینولدز، خروجی غلظت 

سازی با یک مدل شبکه عصبی رسوبات معلق، به شبیه

که شبکه عصبی نتایج بهتری  نتیجه گرفته شدپرداخت. 

 (2007). ردتخمین رسوب داهای رایج نسبت به روش

Zhu های ورودی میانگین بارش، دما، با استفاده از داده

شدت بارش و دبی جریان یک مدل شبکه عصبی ارائه داد. 

با در نظر گرفتن همبستگی با ماه قبل، جریان رسوب 

بینی شد. سیستم نروفازی که مدل پیش یخوببهماهانه 

در  لیدل بهشد، باهیبرید شبکه عصبی و منطق فازی می

 موردتوجههای شبکه عصبی و منطق فازی، برگرفتن برتری

شبکه توانایی نروفازی و  Kisi (2005). باشدمیمحققان 

برای مدل کردن غلظت مواد معلق با  را مصنوعی عصبی

منحنی  کهیدرحال. قرارداد یموردبررسجریان رودخانه 

د. بو شدهگرفتهسنجه رسوب و رگرسیون خطی هم بکار 

بینی بهتر غلظت نتایج حاکی از توانایی نروفازی در پیش

 رسوبات معلق بود. 

(2007 )et al. Lohani با استفاده از منطق فازی به مدل-

غلظت رسوبات معلق ماهانه  اشل -سازی رابطه دبی

در مقایسه با  یفاز منطق. نتایج نشان داد که ندپرداخت
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 شبکه عصبی و منحنی سنجه رسوب نتایج بهتری دارد. 

Cobaner et al. (2009)  ی با در نظر گرفتن پژوهشدر

ورودی و  عنوانبهبارش و جریان یک روز قبل و همان روز 

های خروجی، در مقایسه با معماری عنوانبهرسوبات معلق 

، شعایی و افتهیمیتعممختلف شبکه عصبی رگرسیون 

لایه و دو نوع منحنی سنجه رسوب، از مدل پرسپترون چند

-به .Rajaee et al (2010)نروفازی نتایج بهتری گرفت. 

های سازی غلظت رسوبات معلق روزانه، مدلمنظور مدل

با پس انتشار خطا، نروفازی سوگنو  جلوروبهشبکه عصبی 

تغیره و منحنی سنجه مهای سنتی رگرسیون چند و روش

نتایج حاکی از مطابقت بهتر شبکه  .نددر نظر گرفترا رسوب 

 et (2013)باشد. عصبی و نروفازی با مقادیر مشاهداتی می

al. Kia به مصنوعی عصبی هایاز شبکه استفاده با 

 .ندپرداخت رود بابل رودخانه معلق بار میزان تخمین

 مربوط نتیجه هترینب داد نشان هاآنپژوهش  نتایج

 است چندلایه پرسپترون عصبی شبکه از به استفاده

 نتایج از بهتر عصبی شبکه نتایج کلی حالت در و

 رسوب است.  سنجة منحنی

(2013)et al.   Kakaei Lafdani باای در مطالعه 

 ماشین و مصنوعی شبکةعصبی مدل دو از استفاده

 روزانه رسوب معلق بار بینیبه پیش پشتیبان بردار

 گرسیونیر هایمدل با نتایج ند.پرداخت رودخانه

رگرسیونی  هایداد مدل نشان شد. نتایج مقایسه

 در دیگر مدل دو به نسبت تریضعیف عملکرد

 در .Eshghi et al (2016) دارند. رسوب بینیپیش

های هوشمند در برآورد مدل ییآ کارای به بررسی مطالعه

-دادهدر این پژوهش . ندای پرداخترسوبات معلق رودخانه

جریان، دبی رسوب معلق، بارش و تبخیر های ورودی، دبی 

های منحنی سنجه رسوب، مدل شبکه عصبی بود. از روش

 بردار نیماشمصنوعی، مدل درخت تصمیم و مدل 

پشتیبان استفاده شد. نتایج نشان داد که ماشین بردار 

تطابق بیشتری با  ذکرشدهپشتیبان در مقایسه با سه روش 

در  .Sattari et al (2016) گیری شده دارد.مقادیر اندازه

به  اهرچای رودخانه معلق رسوب سازیمدل یپژوهش

 در پشتیبان بردار رگرسیون ،M5درختی  مدل هایروش

را انجام رسوب  سنجه منحنی کلاسیک روش با مقایسه

 سه از شدهاستفاده هایروش عملکرد ارزیابی . جهتدادند

 خطا مربعات میانگین جذر همبستگی، ضریب شامل آماره

 انجام تحلیل گردید. با استفاده مطلق خطای میانگین و

 متغیر گردید مشخص ،ورودی متغیر به هامدل حساسیت

 روی بر تأثیر بیشترین دارای جاری ماه در جریان دبی

 کلی نتایج حالت باشد. درمی معلق رسوبی بار میزان

 کاویداده هایروش بالای بسیار دقت بیانگر آمدهدستبه

 باشد. می رسوب سنجه منحنی به نسبت

 و تربیش دقت شدهیبررس کاویداده روش دو هر اگرچه

 سنجه منحنی متداول روش به نسبت تریخطای کم

 و ساده خطی روابط به توجه با اما ،اندداشته رسوب

 این کاربرد M5درختی  مدل توسط شدهارائه فهمقابل

 (2007)د. نمودن توصیه مشابه کارآمد را در موارد روش

Alp and Cigizoglu الگوریتم دو از پژوهشی در 

 و شعاعی پایة شامل توابع مصنوعی عصبی شبکه

 سازیمدل برای خطا انتشار پس خورپیش الگوریتم

 با امریکا جونیاتاییز خآب حوزهدر  رسوب معلق بار

 هایداده و بارندگی جریان هایداده از استفاده

 دهندهنشان. نتایج کردند استفاده معلق رسوب بار

 روش به نسبت مصنوعی شبکةعصبی روش برتری

با توجه  نیبنابرا ؛بود زمینه این در خطی رگرسیون

اهمیت رودخانه قره چای به مشکلات رسوب و همچنین 

در تأمین آب کشاورزی روستاهای اطراف، هدف اصلی از 

 شبکه عصبیهای قابلیت مدلی بررس پژوهشانجام این 

مصنوعی، نروفازی، منحنی سنجه و همچنین رگرسیون 

 باشد.چند متغیره در تخمین میزان رسوبات معلق می

 هامواد و روش -2
 چایموقعیت جغرافیایی رودخانه قره-2-1

 تا 33 ° 30´ 35˝ استان مرکزی بین عرض جغرافیایی

 شدهواقعالنهار گرینویچ طول شرقی نصف °48 57´ 51˝

بخشی از رودخانه در محدوده  موردمطالعهمنطقه  .است

 20تا  32 50طول شرقی و  49 30تا  49 10جغرافیایی 

عرض شمالی بین شازند و خنداب قرار دارد. مساحت  34

باشد. در این کیلومترمربع می 1740 حوضه در این ایستگاه

گیری شده های اندازهاز سری زمانی روزانه داده پژوهش

 .شداستفادهدبی جریان و رسوب ایستگاه پل دوآب 

 روش کار -2-2

در این مدل دو سال آبی  شدهاستفادهطول دوره آماری 

( بود. متغیرهای مستقل که برای ورود به 1395-1396)
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است شامل رواناب و بار معلق ایستگاه  شدهاستفادهشبکه 

( معیارهای 1ول )جد باشد.چای میپل دوآب رودخانه قره

های زمانی و خصوصیات آماری مربوط به سری

گونه که از دهد. هماندر کل دوره را نشان می مورداستفاده

های آماری بکار برده شده داده ،( نیز معلوم است1جدول )

 باشند.دارای چولگی می

 پل دوآب های دبی و رسوب روزانه ایستگاهمشخصات آماری مجموع داده -1جدول 

Table 1 Statistical data of daily discharge and sediment of Doab Bridge station 

 

 

 سری زمانی غلظت رسوب-بو  زمانی دبی رودخانه سری -الف -1شکل 
Figure 1. a) River discharge time series, and b) Sediment concentration time series 

 متغیر وابستتته که همان خروجی شتتبکه استتت بار معلق  

در  روزانهو رستتوب های دبی ستتری زمانی دادهباشتتد. می

  استتت. نکته شتتدهدادهنشتتان  ب -1الف و  -1های شتتکل

بل    جه قا یاد    در داده تو استتتت  ها آنها، وجود چولگی ز

نه تنها    730از مجموع  که ینحوبه   24داده رستتتوب روزا

( 316/129میانگین ) تر ازداده(، مقادیر بزرگ 176درصد )

تقسیم شدند.   دودستهها به ابتدا داده ب(. -1) شکل دارند

  پژوهشها در این  که طول دوره آماری داده  با توجه به این   

مجموعه 

 هاداده
 کمینه بیشینه ضریب چولگی ضریب تغییرات انحراف معیار میانگین نوع داده

 آموزش

 

 100.90 196.80 1.80 3.59 1860 28 (s/3ftجریان )

 mg/lit) 128.46 195.77 1.52 4.96 1940 6  (رسوب

 آزمون

 

 118.73 291 2.45 6.70 2790 30 (s/3ftجریان )

 130.17 239.89 1.84 4.92 2150 18 (mg/litرسوب)
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شد، به سال می  2 منظور ارزیابی کامل مدل در یک دوره با

یک سال( برای آموزش و  ) یمشاهدات ها داده %50سالانه،  

سال( برای   50% شد. برای این   آزمون)یک  در نظر گرفته 

 تصادفی تعیین شد. طوربهداده  دودستهمنظور 

سازی، انتخاب ترکیب مراحل در مدل نیترمهمیکی از 

های هوشمند مناسبی از متغیرهای ورودی است. در مدل

-هبهای اولیه مناسب و تأثیرگذار در پدیده انتخاب ورودی

 ه باعث بهبودمنظور آموزش ماهیت سازوکار حاکم بر پدید

بنابراین در الگوسازی دبی رسوبی  ؛عملکرد خواهد شد

 یگذارنامترکیب و  مؤثرترینروزانه نیز سعی شده است تا 

های ( انتخاب شود. ابتدا ترکیب2مطابق جدول ) هاآن

ودی عنوان ور( بهtS-1 و tQ ،1-tQمتفاوتی از متغیرهای )

ید. خروجی هر مدل انتخاب گرد عنوانبه( tS) ها ومدل

ها و محاسبه سازی با هر یک از ترکیبپس از انجام مدل

 ، بهترین ترکیب انتخاب شد. 2Rو  RMSEمقادیر 

 مورداستفاده هاییبترک یگذارنام -2جدول 
Table 2 Name of the compounds used 

 مشخصه  ورودی مدل

tQ  I 

1-tQ  وtQ  II 

tQ  1و-tS  III 

1-tQ ،tQ  1و-tS  IV 

سازی غلظت رسوب بر لازم به ذکر است که برای مدل

اساس شبکه عصبی مصنوعی، سیستم نروفازی و منحنی 

و برای محاسبات  Matlabافزار سنجه رسوب از نرم

استفاده شد.  Datafit V.9افزار رگرسیون خطی از نرم

ها بر پایه مقادیر جذر میانگین همچنین عملکرد مدل

مورد ارزیابی  )2R(و ضریب تبیین  )RMSE(مربعات خطا 

 است. قرارگرفته

 ها و بحثیافته -3

مدل شبکه عصبی مصنوعی، سیستم نروفازی، -1-3

 منحنی سنجه رسوب و مدل رگرسیونی

های سیستم ( معماری ساختار مختلف مدل3جدول )

دهد. با توجه مصنوعی و نروفازی را نشان می شبکه عصبی

های به نتایج جدول بهترین معماری برای هر یک از ترکیب

مصنوعی و نروفازی  شبکه عصبیمختلف ورودی به 

ها برای مقادیر است. نتایج ارزیابی عملکرد مدل شدهارائه

 های عصبیشبکه هم با استفاده از چهار مدل آزمون

مصنوعی، نروفازی، منحنی سنجه رسوب و رگرسیون خطی 

است. در این جدول از مقایسه  مشاهدهقابل (4در جدول )

شود که مدل ها مشخص میپارامترهای آماری ترکیب

 2Rبا توجه به  IIدر ترکیب  شبکه عصبی مصنوعی

های (، بهترین ترکیب شبکه39/73) RMSE( و 913/0)

و  2 ترتیبلایه پنهان آن به 2عصبی مصنوعی است که در 

 (TANSIGنرون با تابع محرک تانژانت سیگموئید ) 3

 RMSE( و 839/0) 2R با III وجود دارد. همچنین ترکیب

 3و  2ترتیب با ( برای مدل سیستم نروفازی به351/97)

در  tQو  tS-1برای حافظه  (ftrim)عضویت مثلثی  تابع

 2Rطی با مقادیردر رگرسیون خ Iسیستم سوگنو و ترکیب 

بهترین ترکیب  عنوانبهRMSE (354/119 )( و 778/0)

 2Rمشخص شدند. با استفاده از منحنی سنجه نیز مقادیر

 آمد.  دستبهRMSE (248/320 )( و 754/0)

های سیستم شبکه های مختلف مدلمعماری ترکیب -3جدول 

 عصبی مصنوعی و نروفازی
Table 3 Architectures of Different Components of 

Neural Network and Neural Network Models 
نام 

 )مشخصه(

های لایه تعداد نرون 

 پنهان

تعداد توابع  

 عضویت

I [1] 2 
II [2,3] 3,2 
III [6,9] 3,2 
IV [2,7] 2, 2,2 

 و 2R ها با توجه به مقادیربندی مدلدر خصوص رتبه

RMSE های عصبی (، مشخص است که شبکه4) جدول

بالاتر و خطای  2Rمصنوعی نسبت به سه مدل دیگر دارای 

باشد که این امر ناشی از قدرت یادگیری و کمتری می

باشد. همچنین سیستم ها میاین نوع مدل یده میتعم

نروفازی نسبت به مدل رگرسیونی و مدل رگرسیونی نسبت 

خطای کمتری داشته و به بالاتر و  2Rبه منحنی سنجه 

 یمنحنگیرند. مدل ترتیب در اولویت دوم و سوم قرار می

و بالاترین خطا در رتبه آخر قرار  2Rنیز با کمترین  سنجه

 دارد.

است. شدهمنعکس( نیز 3( و )2) هایها در شکلنتایج مدل

 

SAMSUNG
Typewritten text
332



 های برآورد بار رسوبات معلقکارایی روش 

 1398زمستان ، 4 ، شماره5 زیست و مهندسی آب، دورهمحیط
 

 (آزمونهای مختلف )دوره برای ترکیب مورداستفادههای ارزیابی عملکرد مدل -4جدول 
Table 4 Performance evaluation of models used for different compounds (Test Period) 

 
 ها با مقادیر مشاهداتیی و منحنی سنجه و مقایسه آنخط ونیرگرسهای شبکه عصبی، نروفازی، از مدل نتایج حاصل -2شکل 

Fig. 2 Results of neural network models, neurophysics, linear regression and measure curve and 

comparison with observational values 

 
 عصبی مصنوعی، سیستم نروفازی، رگرسیون خطی و منحنی سنجه های شبکهنمودار پراکنش نتایج مدل -3شکل 

Fig. 3 Distribution graph of the results of ANN models, neurophysics system, linear regression and 

measure curve

( مشتتتخص استتتت،  3طتتتور کتتته از شتتتکل )  همتتتان

فتتتتازی  -رگرستتتتیون خطتتتتی و سیستتتتتم عصتتتتبی 

( y=xستتاز )هتتا بتته ختتط نتتیم نستتبت بتته ستتایر متتدل 

شتتتتبکه عصتتتتبی  ازآنپتتتتستتتتتر بتتتتوده و نزدیتتتتک

گیتتتترد. مصتتتنوعی در اولویتتتت بعتتتدی قتتترار متتتی     

همچنتتتین منحنتتتی ستتتنجه بتتتا انحتتتراف شتتتدید از    

 ساز در آخرین اولویت خواهد بود.خط نیم

 ترکیب

n 

 رگرسیون خطی منحنی سنجه شبکه عصبی مصنوعی سیستم نروفازی

RMSE 2R RMSE 2R RMSE 2R RMSE 2R 

I 105.70 0.81 104.08 0.81 320.70 0.75 119.50 0.78 

II 100.34 0.83 73.40 0.91 - - 122.03 0.77 

III 97.35 0.84 89.68 0.86 - - 626.85 0.028 

IV 212.99 0.24 77.59 0.90 - - 121.79 0.76 
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های هر یک از مدل 2Rنمودار تغییرات مقادیر  (4شکل )

-مقادیر رسوب بیش کهییازآنجادهد. چهارگانه را نشان می

و همچنین مقدار رسوب  درازمدتتر از میانگین تر و کم

، لذا دارندآبحدی بیشینه، نقش مهمی در مطالعات منابع 

برای  مورداستفادههای تر، دقت مدلجهت بررسی بیش

از میانگین  تریینپا، درازمدتبالاتر از میانگین  مقادیر

 آزمون، مقادیر حدی و بار رسوب سالیانه در دوره درازمدت

قرار گرفت. با توجه به شکل برای مقادیر بالاتر  یموردبررس

های عصبی مصنوعی و برای ، شبکهدرازمدتاز میانگین 

، سیستم نروفازی درازمدتاز میانگین  ترپایینمقادیر 

دهند. همچنین نشان میها داری با بقیه مدلتفاوت معنی

شود که هر چهار مدل برای مقادیر بالاتر از مشاهده می

از  ترپایینمیانگین، دقت بسیار بالاتری نسبت به مقادیر 

 .میانگین دارند

 
 چهارگانه هایمدلهر یک از  2Rنمودار تغییرات مقادیر  -4شکل 

values of each of the four models 2Rhe changes in T 4 .Fig 

های چهارگانه در نقاط حدی تغییرات میزان خطای مدل

با توجه به اینکه است.  شدهداده( نشان 5بیشینه در شکل )

باشند. های آماری بکار برده شده دارای چولگی میداده

پذیری و توانایی برآورد مقادیر جهت بررسی میزان انعطاف

ها، سه مقدار بیشینه غلظت توسط مدل بیشینهحدی 

های دیگر دارند، گیری با دادهرسوب که تفاوت چشم

انتخاب شدند و این مقادیر مشاهداتی حدی ماکزیمم به 

( 5ها در شکل )همراه مقادیر برآورد شده هر یک از مدل

و  A ،B یهابانامیب ترتاین نقاط به است. شدهدادهنشان 

C  دوره تست در  290و  133، 160 یروزهابهمربوط

های (. با مقایسه داده5 و 2 شکل) روندها بکار میتحلیل

ها، ملاحظه شد که در مشاهداتی با نتایج حاصل از مدل

باشد، نتایج سیستم که بیشینه دوره تست می Aنقطه 

(. پس از 2 و 5 شکلنروفازی بهترین برآورد را دارد )

ترتیب رگرسیون خطی و شبکه عصبی سیستم نروفازی به

بهترین  Bمصنوعی برآوردهای قابل قبولی دارند. در نقطه 

 به ازآنپسباشد. برآورد با استفاده از رگرسیون خطی می

شبکه عصبی مصنوعی و نروفازی برآوردهای خوبی  بیترت

 داشتند. 

هم   Cه مصنوعی و سیستم نروفازی در نقط    شبکه عصبی  

تر از مقدار مشتتتاهداتی   هم و کمدارای برآوردی نزدیک به

و  قبولقابل  ها مدل رگرستتتیونی برآورد   بوده و پس از آن

طور که دهد. همانتر از مقدار مشتتاهداتی را ارائه میبیش

برای نقاط حدی، تفاوت     مجموع درشتتتود مشتتتاهده می 

ندارد ولی می  معنی توان داری بین این ستتته روش وجود 

تر از مقدار مشاهداتی  گفت رگرسیون خطی برآوردی بیش

تر از مقدار و شتتبکه عصتتبی مصتتنوعی برآوردی تقریبا  کم

سیستم نروفازی برآوردهایی     کهیدرصورت مشاهداتی دارد،  

تر از مقدار مشتتاهداتی داشتتته استتت. این در تر و کمبیش

رستتوب  ستتنجه یمنحنحالی استتت که در همه برآوردها 

شتر    سیار بی شاهداتی می  ب شد. همان از مقدار م طور که با

دهد هر سه مدل نروفازی، رگرسیون خطی نتایج نشان می

و شتتبکه عصتتبی مصتتنوعی دارای دقت قابل قبولی جهت 

عات بوده و    ریزیاستتتتفاده در برنامه      به ترتیب  ها و مطال

لت  می حا نه و خوش     توان  نا بدبی با      های منطقی،  نه را  نا بی

 ها برآورد نمود.آن
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 چهارگانه در نقاط حدی بیشینه هایمدلتغییرات میزان خطای  -5شکل 

Fig. 5 The error rates of the quadratic models at maximum points 

های ( نمودار برآورد بار رسوب سالانه مدل6شکل )

دهد. برآورد بار تست را نشان میی مختلف در دوره

رسوب سالانه ورودی به مخزن در مدیریت مخزن بسیار 

 های مختلف رامهم است. این شکل مقادیر برآوردی مدل

دهد. در این با مقدار مشاهداتی جهت مقایسه ارائه می

ولی  مقایسه تفاوت زیادی بین این سه روش وجود ندارد.

های اولویت اول و مدلتوان گفت سیستم نروفازی در می

در  بیترت بهشبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی 

های بعدی قرار دارند. نهایتا  منحنی سنجه رسوب اولویت

که در این برآورد هم وضعیت خوبی نداشته، در اولویت 

در مقایسه با مطالعات دیگران  گیرد.آخر برآوردها قرار می

ترکیه اشاره  در Kisi (2009)مطالعات  توان بههم می

 تطبیقی سیستم استنتاج روش کرد. وی نشان داد که

های شبکه مدل به نسبت بهتری عملکرد فازی - عصبی

 در تخمین رسوب سنجه منحنی و مصنوعی عصبی

گونه که در همان. است داشته رودخانه معلق بار میزان

شود در این مقایسه شبکه عصبی شکل مشاهده می

از مقدار مشاهداتی و رگرسیون مصنوعی برآوردی کمتر 

 دهد.خطی برآوردی بیشتر از مقدار مشاهداتی ارائه می

 
 ی تستمختلف در دوره هایمدلنمودار برآورد بار رسوب سالانه  -6شکل 

Fig. 6 Estimation chart of the annual sediment load of different models during the test period 

 

 گیرینتیجه -4
سازی رسوب روزانه، مقادیر جهت مدل پژوهشدر این 

، مقادیر حدی ماکزیمم درازمدتاز میانگین  ترپایینبالاتر و 

شبکه های چای، مدلسالانه رودخانه قرهو بار رسوب 

مصنوعی، سیستم نروفازی، رگرسیون خطی و  عصبی

 :قرار گرفتند. نتایج نشان داد مورداستفادهمنحنی سنجه 

سازی رسوب روزانه و مقادیر بیشتر از میانگین در مدل -1

های عصبی مصنوعی دارای دقت خوبی است و مدل شبکه
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-های بعدی قرار میر اولویتسه مدل دیگر نیز به ترتیب د

 دقت ازها اما در مورد مقادیر کمتر از میانگین مدل ؛گیرند

کمتری برخوردارند و سیستم نروفازی بهتر از سه مدل 

 دیگر عمل نموده است.

 داریدر خصوص مقادیر حدی ماکزیمم تفاوت معنی -2

عصبی مصنوعی، سیستم نروفازی و رگرسیون  بین شبکه

توان گفت که برای حالت می هرچند خطی دیده نشد،

بینانه شبکه عصبی مصنوعی و برای حالت بدبینانه، خوش

 تر است.رگرسیون خطی مناسب

در برآورد بار رسوب سالانه نیز سیستم نروفازی و شبکه  -3

عصبی مصنوعی دارای دقت بالایی بوده و مدل رگرسیونی 

البته در شود. ی اختلاف مدل مناسبی شناخته میباکمنیز 

بینانه شبکه عصبی این حالت نیز برای حالت خوش

تر مصنوعی و برای حالت بدبینانه، رگرسیون خطی مناسب

رسد. این در حالی است که منحنی سنجه رسوب می نظر به

 تری داشته است.های مذکور، نتایج ضعیفدر همه برآورد

های هوشمند شبکه توان گفت مدلی میطورکلبه -4

بالاتر از میانگین  نوعی در حالت کلی و سریعصبی مص

تر از میانگین پایین درازمدت و سیستم نروفازی در سری

درازمدت و بار رسوب سالانه بهترین برآورد را دارند، 

در  جزبهاند و نتایج این سه مدل به هم نزدیک کهیدرحال

تر از میانگین های بالاتر از میانگین و پایینحالت سری

 ندارند. باهمداری معنی تفاوت

References 
Alp M. and Cigizoglu H. K. (2007). Suspended 

sediment load simulation by two artificial 

neural network methods using hydro 

meteorological data. Environ. Model. 

Software, 22, 2-13. 

Bhattacharya B., Price R. K. and Solomatine D. 

P. (2007). Machine Learning Approach to 

Modeling Sediment Transport. J. Hydraul. 

Eng., 133, 440-450. 

Cobaner M., Unal B. and Kisi O. (2009). 

Suspended sediment concentration 

estimation by an adaptive neuro-fuzzy and 

neural network approaches using hydro 

meteorological data. J. Hydrol., 367, 52–61. 

Duan W. L., He B., Takara K., Luo P. P., Nover 

D. and Hu M. C. (2015). Modeling 

suspended sediment sources and transport 

in the Ishikari River basin, Japan, using 

SPARROW. Hydraul. Earth Sys. Sci., 19, 

1293-1306. 

Eshghi P., Farzadmehr J., Dastorani M. T. and 

Arabasadi Z. (2016). The Effectiveness of 

intelligent model in estimating the river 

suspended sediments (case study: 

Babaaman basin, Northern khorasan). J. 

Watershed Manage. Res., 7(14), 88-95 [In 

Persian]. 

Heng S. and Suetsugi T. (2013). Using 

artificial neural network to estimate 

sediment load in ungauged catchments of 

the Tonle Sap River Basin, Cambodia. J. 

Water Resour. Protect., 5, 111-123. 

Jain S. K. )2001(. Development of integrated 

sediment rating curves using ANNs. J. 

Hydraul. Eng. 127(1), 30–37. 

Kakaei Lafdani E., Moghaddam Nia A. and 

Ahmadi A. (2013). Daily suspended 

sediment load prediction using artificial 

neural networks and support vector 

machines. J.  Hydrol., 478, 50-62 [In 

Persian]. 

Kia E., Emadi A. R. and Fazlola R. (2013). 

Investigation and evaluation of artificial 

neural networks in Babolroud River 

suspended load estimation. J. Civil Eng. 

Urban., 3(4), 183-190 [In Persian]. 

Kisi O. )2005(. Suspended sediment estimation 

using neuro-fuzzy and neural network 

approaches. Hydrol. Sci. J. (des Sci. 

Hydrol.), 50(4), 683-696 

Kisi O., Haktanir T., Ardiclioglu M., Ozturk 

O., Yalcin E. and Uludag S. )2009(. 

Adaptive neuro-fuzzy computing technique 

for suspended sediment estimation. Adv. 

Eng. Software 40, 438–444. 

Kumar Goyal M. (2014). Modeling of 

sediment yield prediction using M5 model 

tree algorithm and wavelet regression. J. 

Water Resour. Manage., 28, 1991-2003.  

SAMSUNG
Typewritten text
336



 های برآورد بار رسوبات معلقکارایی روش 

 1398زمستان ، 4 ، شماره5 زیست و مهندسی آب، دورهمحیط
 

Lohani A. K., Goel N. K. and Bhatia K. K. S. 

)2007(. Deriving stage–discharge–sediment 

concentration relationships using fuzzy 

logic. Hydrol. Sci. J., 52(4), 793–807. 

Nagy H. M., Watanabe K. and Hirano M. 

)2002(. Prediction of load concentration in 

rivers using artificial neural network model. 

J. Hydraul. Eng., 128(6), 588–595. 

Rajaee T., Mirbagheri S. A., Nourani V. and 

Alikhani A. (2010). Prediction of daily 

suspended sediment load using wavelet and 

neuro fuzzy combined model. Int. J. 

Environ. Sci. Tech., 7(1), 93-110 [In 

Persian].  

Sattari M. T., Rezazadeh Judi A., Safdari F. 

and Ghahremanzadeh F. (2016). Evaluation 

of the performance of M-tree modeling 

methods and regression vector support in 

river sediment modeling. J. Conserv. Soil 

Water Resour., 2(4), 109-123 [In Persian]. 

Senthil Kumar A. R., Ojha C. S., Manish 

Kumar Goyal P., Singh R. D. and Swamee 

P. K. )2012(. Modeling of suspended 

sediment concentration at Kasol in India 

using ANN, fuzzy logic and decision tree 

algorithms. A.S.C.E., 17, 394-404. 

Zhu Y. M., Lu X. X. and Zhou Y. )2007(. 

Suspended sediment flux modeling with 

artificial neural network: an example of the 

Longchuanjiang River in the Upper 

Yangtze Catchment, China. Geomor., 84, 

111–125. 

 

SAMSUNG
Typewritten text
337



 نژاد و همکارانمرادی

 1398زمستان ، 4 شماره ،5 زیست و مهندسی آب، دورهمحیط

 

 

Effectiveness Assessment of Suspended Sediment Load Estimation 

Methods in the Ghar Chai River 

Amir Moradinejad*1, Davod Davod Maghami2, and Mojtaba Moradi3 

1Assist. Professor, Soil Conservation and Watershed Management Research Department, Markazi 

Agricultural and Natural Resources Research and Education Center, AREEO, Arak, Iran 

 2Assist. Professor, Department of Water Engineering, Faculty of Agriculture, University of Arak, Arak, 

Iran 
3Ph.D. Scholar, Department of Watershed Management, Faculty of Agriculture, Tarbiat Modares 

University, Tehran, Iran 

 

*Corresponding author: amir_24619@yahoo.com  

 

Original Paper 
Received: October 06, 2019             Revised:  November 24, 2019                    Accepted: November 31, 2019 

 

Abstract  

Estimation of sediment load in rivers is one of the most important and applicable issues in studies and design 

of river and water engineering projects. Therefore, identification and suggestion of suitable methods for 

estimating suspended sediment load should be done based on relevant research. These methods include 

artificial neural network models, neurophysics, sedimentation rate curve as well as multivariate regression 

model. In this study, the efficiency of these methods was investigated in predicting discharge rate of 

suspended sediments of Gharachai River watershed. Daily time series data of measured flow discharge and 

sedimentation of bridge station of Gharachai River were used. The statistical period used in this model was 

two years (2016-2017). Independent variables used to enter the network include runoff and suspended load 

at the Gharachai River Doab Bridge station. The dependent variable, which is the network output, was the 

suspended load. After modeling with each compound and calculating RMSE and R2 values, the best 

combination was selected. The results showed that the neurophasic method based on discharge and sediment 

inputs and artificial neural network models based on discharge inputs were more accurate than multivariate 

regression and sedimentation rate curve. For values higher the long-run mean of the statistical series, the 

values simulated by the ANN model and for values less the mean and annual sediment load were also closer 

to the observed values. While for maximum values, no significant difference was found between ANN 

models, neurophysics, and linear regression. 

Keywords: Artificial Neural Network; Doab Bridge; Neuro-Fuzzy; Sediment Rating Curve; Suspended 

Sediments. 
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