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 چکیده 

های یادگیری ماشین به دلیل اینکه نیاز  تخمین مقدار عدد فرود در مهندسی آب بسیار مهم است. از طرفی استفاده از مدل

(  ANN. در پژوهش حاضر از مدل شبکه عصبی مصنوعی ) اندگرفته   قرار  موردتوجهها ندارند،  تمانی سامانهبه اطلاعات ساخ

(  DE( و الگوریتم تکاملی تفاضلی )FAتاب )(، الگوریتم کرم شبPSOهای تکاملی ازدحام ذرات ) و از الگوریتم  شدهاستفاده

  بینی عدد فرود پارامترهای . پارامترهای مؤثر بر پیششد  گرفتهبینی مقدار عدد فرود بهره  در پیش  ANNجهت بهبود نتایج  

و الگوهای    شدند که باهم ترکیب    بودند  یکیدرولی ه  شعاع  به  ها دانه  اندازه   نسبت  و   اصطکاک  عامل   ها، دانه  اندازه  ،یحجم  رسوب

همه پارامترهای ورودی باشد    . نتایج نشان داد الگویی که با مشارکتشد  نیتدو ها  عنوان ورودی به مدلورودی مختلفی به

پیشبیش در  را  دقت  الگوریتمترین  از  استفاده  دارد.  فرود  عدد  پیشنهادی  بینی  تکاملی  مدل    توانستهای  را    ANNدقت 

تر معیارهای ارزیابی  در بیش  PSOو    FAهای  ی، الگوریتمبررس  موردهای  در بین الگوریتم  . بخشدی بهبود  توجهقابلصورت  به

 0/ 1و    m  89/0،  m  07/0را به  میزان    ANNهای تکاملی، دقت مدل  لگوریتم اشتند. در حالت کلی استفاده از ادقت مناسبی د

های یادگیری ماشین در مقایسه با معادلات  بهبود بخشید. نتایج مدل  2Rو    RMSE  ،MAPEبه ترتیب برای معیار ارزیابی  

به همین سبب استفاده   .د نهای یادگیری ماشین بودمناسب مدلگیری داشتند و حاکی از دقت بسیار  تجربی نیز اختلاف چشم

 گردد.  جای استفاده از معادلات تجربی در برآورد مقدار عدد فرود پیشنهاد میی ماشین بهریادگی  یهامدلاز 

 . ANN  ؛مدل هیبریدی عدد فرود؛  ؛انتقال رسوب : یدیکل  یهاواژه
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  1400آریا آذر و همکاران،  

 مقدمه -1
نشینی رسوب در بستر باز، ته  های یکی از مشکلات عمده کانال

ثابت  ها است.  کانال  با شیب  باز  اگر سرعت ذرات در یک کانال 

دهد. وجود مواد گذاری در عمق کانال رخ میپایین بیاید، رسوب

می موجب  نیز  کانال  بستر  در  جریان  گردد  جامد  مقطع  سطح 

سرعت و توزیع   اساس  یناو زبری بستر افزایش یابد، بر   کاهش

برشی می  تنش  تغییر                                                 کنند    نیز 

(Safari et al. 2018; Butler et al. 2003; Delleur 2001 .)

هنگامی تئوری،  لحاظ  بهبه  جریان  سرعت  قابلکه  توجهی  طور 

  ند نشینی داربحرانی باشد، رسوبات تمایل به تهتر از سرعت پایین

 Montes et)  شوندی انباشته میعمق خاص  زمان تا   گذشت  با و  

al. 2020ب از سرعت جریان ذرات می  حالنیا  ا(.  توانند کندتر 

، حرکت  افتداتفاق نمیحتی در شرایط جریانی که در آن رسوب  

 عملکرد و بهینه  (. طراحیOta and Perrusquía 2013کنند )

نیازمند  مخزن، نظیر آب، منابع هایسازه مناسب کانال،    سد 

 Kisi and Shiri) است رودخانه رسوبی بار از دقیق تخمین

 کل%  95 تا  75حدود   که ایرسوب معلق رودخانه بار.  (2012

نظیر هایجنبه از  گردد،می  شامل را  رودخانه  رسوب   مختلف 

مسائل  منابع  مهندسی کیفیت  زیستیمحیط آب،   حائز آب و 

 فرسایش وضعیت از شاخصی  عنوانبه تواندمی و بوده اهمیت

 Zhu et)  شود نظر گرفته در حوزه شناختیبومشرایط   و خاک

al. 2007 .) 

در چند دهه اخیر جهت برآورد مقدار عدد فرود از روابط تجربی  

تجربی طور به  Novak and Nalluri (1975)بردند. رابطه بهره می

را   سخت  بسترهای  اولیه  رسوب  بحرانی    نظر  ازحرکت  سرعت 

(Vc) رشرح می تودهد.  ایشان   El-Zaemeyسط        وابط 

(1991)،  Salem (2013)    وBong (2013)    توجه  اندازه   بهبا 

یافته است. بر  گسترش رسوبات مختلف و ضخامت بستر رسوب  

ها سرعت بحرانی برای تعیین تأثیر جریان روی  اساس این معادله

ه رسوب  رسوب بسیار مهم بوده و تابعی از ضخامت رسوب، انداز

  را  یاخ(.  Bong et al. 2016ی است )و عمق آب طبیعمتوسط  

دلیل ماهیت پیچیده فرآیند انتقال رسوب در جریان کانال باز  به

یادگیری ماشین برای  و تأثیر عدد فرود بر این فرآیند، فن های 

انتقال رسوب   بسیاری از    توجه  موردتخمین عدد فرود و میزان 

)  قرارگرفته  گرانپژوهش  Olyaie et al. 2015; Chenاست 

and Chau 2016  .) اهاشبکه یکی  عصبی  پرکاربردترین ی  ز 

ی  های سازهیشبهای یادگیری است که کارایی مناسب آن در  مدل

مدل    شدهاثباتمختلف   این  حداقل    تواندیماست.  داشتن  با 

مناسبی   دقت  با  سامانه  هر  از  ممکن  را    عملکرداطلاعات  آن 

ی  نیبش یپ  بهبر آن   مؤثرعوامل  ی و با توجه به تغییراتسازه یشب

آن   عملکرد  از تغییرات  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  بپردازد. 

خطا  الگوریتم  همگرایی  برای  خطا  انتشار  پس  آموزشی  های 

چنین  کند اما به دلیل سرعت همگرایی پایین و هماستفاده می

ی سرتاسری محلی قادر به تخمین بهینه  هانهیبهگیر افتادن در  

( به؛  (Zhang 2006نیست  مشکلات  رفع  برای  وجود   بنابراین 

های  شبکه عصبی مصنوعی از دیگر الگوریتم  آموزشهت  ج  آمده

میبهینه  استفاده  ذرات  ازدحام  نظیر  زمینه  سازی  این  در  شود، 

میبه نمونه  به  عنوان  جهت گرفته  انجام هایپژوهشتوان 

رودخانه  پیش آب  سطح  اشاره   کنگهنگ در    گوننیشبینی 

بینی رواناب  دیگری جهت پیش پژوهش . در   (Chau 2006)کرد

از   کانادا  آناپولیس  رودخانه  حوضه  برای هاروش در  مختلف  ی 

پرسپترون   عصبی  شبکه  است    شده استفاده  هیچندلاآموزش 

(Piotrowski 2011  نتایج حاکی از کارایی مناسب شبکه عصبی .)

 ی رواناب بود.  نیبشیپ در جهت 

است که در    تابشبتکاملی، الگوریتم کرم    یهاتم یالگوراز  یکی  

)  2010  سال گردید  این Yang 2010معرفی  بار  اولین  برای   .)

جهت   آغدوش  برداربهره الگوریتم  سد  مخزن  از  بهینه  ی 

ارزیابی    بخش تیرضا  تمیالگورقرار گرفت، نتایج این    مورداستفاده

چنین هم  (.Garoosi Nejhad and Bozorg Hadad 2011)د  ش

از   ی بهینهبرداربهرهبرای مقایسه    تاب شبالگوریتم کرم    دعملکر

برای   بازفت  نتایج  بررسنیاز کشاورزی    ن یتأممخزن سد  ی شد. 

نتایج   با  مذکور  و  هاتمیالگورالگوریتم  ژنتیک  ذرات  ی  ازدحام 

تاب نسبت به  مقایسه گردیده و نشان داده شد الگوریتم کرم شب

بالاتر دقت  دارای  دیگر  الگوریتم  -Hosseini) است  یدو 

Moghari and Banihabib 2014)  . رودیم انتظار    وجود  نیا  با  

 آوردن   به دستی در جهت  سازنه یبهی  هاتمیالگوربا استفاده از  

بهینه   بایاس  هاوزن مقدار  در هاتمیالگور  یجابهها  و  موجود  ی 

 ی ارائه گردد.  ترقبول قابلعصبی، نتایج شبکه 

ت گرفته در خصوص انتقال رسوب  ورص  هایپژوهشبا توجه به  

کانال پیشدر  و  باز  بررسی  های  کلی  نتیجه  فرود،  عدد  بینی 

bshahmorady@gmail.com
Typewritten text
74



 

 

 Environment and Water Engineering محیط زیست و مهندسی آب 

 Vol. 7, No. 1, 2021 1400، بهار  1، شماره  7دوره  

 

 سازی انتقال رسوب مدل

میپژوهش بیان  تجربی  ات گذشته  معادلات  مختلفی جهت کند 

های اخیر نیز برخی است. در سال  شدهارائه برآورد مقدار عدد فرود  

مورد مدل فرود  عدد  مقدار  برآورد  جهت  ماشین  یادگیری  های 

مدلاندقرارگرفتهه  اداستف این  کارایی  معادلات  .  به  نسبت  ها 

  انجامو بررسی و مقایسه کافی    قرارگرفته  موردتوجهتجربی کمتر  

الگوریتم است. در سال  نشده از  استفاده  اخیر،  تکاملی  های  های 

شبکه توانسته دقت  زیادی  اند  حدود  تا  را  مصنوعی  عصبی  های 

  قرارگرفته قان مختلفی  حقم  توجه  موردبهبود بخشند و این نکته  

در    ها آنهای جدید و ارزیابی کارایی  است. لذا استفاده از الگوریتم

رسد. به همین منظور بهبود دقت شبکه عصبی ضروری به نظر می

الگوریتم   ارزیابی  به  پژوهش حاضر  آموزش    تابشبکرم  در  در 

.  شد   پرداختهشبکه عصبی مصنوعی برای برآورد مقادیر عدد فرود  

مدل  تاین و  دیبریهج  عصبی  شبکه  نتایج  با  همچنین  مذکور  ی 

تفاضلی    -شبکه عصبی تکامل  الگوریتم  ازدحام ذرات   الگوریتم 

بین   از  گرفت.  قرار  مقایسه  مذکور  هامدلمورد    نیترمناسبی 

 .  شد انتخابی عدد فرود نیبشیپ مدل جهت 

 موارد و روش - 2

 های مورداستفاده داده - 1- 2

زی  روابط برای  تجربی  ارائه  ادی  پارامتر  این  است که  شدهبرآورد 

( جدول  بیش1مطابق  که  است  مشخص  در  (  مذکور  روابط  تر 

  آنکه  وجود  با بوده است. این روابط    2010-  1990ی بین  هاسال

دقت   گرانپژوهشتوسط   از  همواره  اما  یافتند  توسعه  مختلفی 

 ل دوج  درتخمین مقدار عدد فرود برخوردار هستند.  ضعیفی در  

(1)  ،vC    ،رسوب حجمیgrD  ها،  اندازه دانهd  ها  هاندازه متوسط دان

(mm  ،)R  ( شعاع هیدرولیکیmm  ،)λ    ،عامل اصطکاکg    شتاب

  عدد فرود   rpF( و  m/sسرعت متوسط جریان )  V،  (2m/s)گرانش  

 . استجریان 

 ( Bong et al. 2016)   در خصوص برآورد مقدار عدد فرود  شنهادشدهیپبرخی معادلات تجربی    -1جدول 

Table 1 Some of proposed experimental equations for estimating the Froude number (Bong et al. 2016) 
Equation Author (year) No 

( )

0.23

1.07
1

CV d

Rgd s

−

 
=  

 −
 Salem (2013) 1 

 

( )
( )

0.430.18 0.14 0.1814.43
1

V gr

V
C D d R

gd s


−−=
−

 Mayerle et al. (1991) 2 

( )
( )

0.6160.2264.31
1

V

V
C d R

gd s

−
=

−
 Vongvisessomjai et al. (2010) 3 

( )

0.68

0.234.32
1

t

V

V d
C

Rgd SG

−

 
=  

 −
 Mayerle (1998) 4 

( )

0.53

0.21 0.09 0.213.08
1

t

V gr S

V d
C D

Rgd SG


−

− − 
=  

 −
 Ab Ghani (1993) 5 

( )

0.593

0.209 0.0584.79
1

t

V

V d
C

Rgd SG


−

 
=  

 −
 Montes (2020) 6 

 

پیشبه مدلمنظور  و  فرود  عدد  در  بینی  رسوب  انتقال  سازی 

داده  کانال مجموعه  چهار  از  صلب،  مرزی   Mayerleهای 

(1988), May (1993), Ab Ghani (1993) and 

Vongvisessomjai et al. (2010)    شده  استفادهدر این مطالعه  

در جدول    استفاده  موردهای  خلاصه پارامترهای آماری داده  .است

 .است شده ارائه( 2)
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  1400آریا آذر و همکاران،  

 مورداستفادههای  خلاصه پارامترهای آماری برای داده - 2جدول 

Table 2 Summary of statistical parameters for the used data 

(ppm) vC (mm) grD d/R λ Frp Statistical parameter 

0.0001568 215.5 0.4162 0.050 13.52 Maximum 

0.0002830 65.10 0.0671 0.020 4.400 Average 

0.0000002 5.00 0.0052 0.011 1.290 Minimum 

0.0004320 88.26 0.1006 0.023 4.900 Standard deviation 

-انددددازه دانددده grDرسدددوب حجمدددی،  vC(، 2در جددددول )

در  5/215 - 5( mmبدددددازه )هدددددا کددددده مقدددددادیر آن در 

، اسدددت 1/65 (mmنوسدددان بدددوده و متوسدددط مقددددار آن )

50d هددددا، وسددددط دادهزه متانددددداR  شددددعاع هیدددددرولیکی

(mm ،)λ  ،عامددددددل اصددددددطکاکg  شددددددتاب گددددددرانش

(2m/s) ،V ( سددددددرعت متوسددددددط جریددددددانm/s و )rpF 

هدددای کددده بدددرای رودخانددده اسدددتجریدددان  عددددد فدددرود

در چهددددار پددددژوهش فددددوق، مقدددددار آن در  موردمطالعدددده

قدددرار دارد. مقددددار عددددد فدددرود  52/13و  29/1محددددوده 

 شود.ی( محاسبه م1از رابطه )

(1                                      )
( )1

p

V
Fr

gd s
=

−
 

 شبکه عصبی مصنوعی- 2-2

 به زیادی هایسال (،1ANNمصنوعی )  عصبی شبکه هایمدل

 سرعت زمینه  در  انسان کارایی مشابه به عملکردی  رسیدن  امید

در Lippman 1987)  اندقرارگرفته موردمطالعهشناخت   و  .)

های مختلف، ابتدا  نوعی، بعد از انتخاب ورودیه عصبی مصشبک

های میانی و خروجی تعیین گردد و برای هر لایه  باید تعداد لایه

مه معیار ارزیابی شبکه میانی مقدار نرون اولیه داده شود. در ادا

گردد تا مقدار خطای مشاهداتی و تخمینی شبکه را انتخاب می

نتایج، معماری  منتخب  بخش    (. درHaykin 1999محاسبه کند )

های میانی، توابع انتقال و الگوریتم و تعداد نرون مناسب برای لایه

برای است.  شده  آورده  شبکه  آموزش  جهت   انجام منتخب 

 شامل رمجموعه ی ز دو به سازینرمال از ها پسداده سازی،مدل

از کل    % 25مرحله آزمایش ) ها(،از کل داده%    75آموزش ) مرحله

 .  اندشده میتقسها( داده

 
1Artificial Neural Network (ANN) 
2Particle Swarm Optimization 

الگوریتم   –   مصنوعی مدل هیبریدی شبکه عصبی    - 3- 2

 تکاملی 

( فلوچددارت پددژوهش حاضددر و نحددوه ترکیددب مدددل 1شددکل )

هددای تکدداملی را نشددان الگوریتمشددبکه عصددبی مصددنوعی و 

هددای تکدداملی سددازی بددا اسددتفاده از الگوریتمدهددد. در بهینهمی

عصدبی شدامل   سدازی در آمدوزش یدک شدبکهمتغیرهای بهینه

 Mehraشددوند )هددای مربددو  بدده شددبکه میهددا و بایاسوزن

and Wah 1990صددورت اسددت سددازی بدین(. مراحددل مدددل

برابدر بدا تعدداد اع دای  Nکده  Xiبدردار موقعیدت  Nکه ابتددا 

گددردد. شددبکه صددورت تصددادفی تولیددد میدسددته اسددت، به

و خطددای  اجراشدددهعصددبی بدده ازای پارامترهددایی ایددن بردارهددا 

عنوان میددزان برازندددگی بددردار از هددر اجددرا بدده آمدهدسددتبه

قدددر شددود. ایددن رونددد آنمتغیددر آن شددبکه در نظددر گرفتدده می

در   واقدع  درگرایدی نهدایی حاصدل گدردد.  تدا هدم  شودتکرار می

هددا بدده حالددت هددا و بایاسگرایددی نهددایی مقددادیر وزننقطدده هددم

خطددای آمددوزش بدده ازای آن  کددهی نحوبددهبهیندده رسددیده 

تدابع هددف مسدئله، کمینده کدردن   وجدودنیا  بدانه گردد.  کمی

 . استمیزان خطا 

 الگوریتم ازدحام ذرات  - 4-2

هددددای یکددددی از روش (PSO2) الگددددوریتم ازدحددددام ذرات

در سددازی الهددام گرفتدده از طبیعددت اسددت کدده اولددین بددار بهینه

 Eberhart and Kennedyمطدددرح شدددد ) 1995سدددال 

ی جمعیددت تصددادف بددا ایجدداد یددک PSO(. الگددوریتم 1995

شددود. هددر جزئددی در طبیعددت مجموعدده مختلددف شددروع می

هدا بایدد تدأمین کده مقدادیر بهینده آن  اسدتمتغیرهای تصمیم  

گددردد و درواقددع هددر ذره یددک بددردار را در ف ددای حددل مسددئله 
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 .(Arumugam et al. 2008)دهد  نشان می

 

 های تکاملی پیشنهادی زش شبکه عصبی مصنوعی با الگوریتمفلوچارت مدل در  پژوهش حاضر در خصوص ترکیب و نحوه آمو   -1شکل  
Fig. 1 Model flowchart in the present study on the combination of artificial neural networks with proposed 

evolutionary algorithms 
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  1400آریا آذر و همکاران،  

بردار حرکت دارای یک بردار سرعت    داشتن علاوه براین الگوریتم  

اع   استنیز   مجکه  ف ای   ای  در  موقعیت  تغییر  به  را  موعه 

کند. این بردار سرعت خود برآیند دو بردار به  جستجو وادار می

ذره تاکنون  بهترین موقعیتی است که یک   P.  است  gPو    Pهای  نام

بهترین موقعیتی است که بهترین ذره در   gPبه آن رسیده است و  

این به آن رسیده است. در  تاکنون  الگوریتم    همسایگی آن ذره 

یک  تکرار  هر  در  مجموعه  اع ای  از  ارائه هرکدام  را  حل  راه 

امین ذره    Iبعدی، مکان    Dی یک ف ای  دهند. در جستجومی

),,...,(  بعدی به نام   Dوسیله یک بردار  به 21 iDii XXX    =iX  

به ذره  هر  سرعت  بردار  و  یک  نام  Dوسیله  به  سرعت    بعدی 

),...,,( 21 iDii vvv    =iV  شود. سرانجام جمعیت، داده می  اننش

صورت هدفمند به سمت نقطه به  ( 3( و )2)با استفاده از روابط  

 . کندبهینه حرکت می

(2                                                                 )( ) ( )( )1

1 1 1 2

n n n n n n n n

id id id id id pg idV X c r p x c r p x+ = + − + − 

(3                                          )1 1n n n

id id idx x + += + 

آن   در  و    Xکه  کارایی  نرخ  برای  آن  از  و  است  انقباض  فاکتور 

عداد تصادفی در   2rو  1r شود.میگرایی شدن استفاده سرعت هم

با توزیع یکنواخت     1cشماره تکرارها،    N.  استبازه صفر و یک 

  2cآورد.  ذره به دست میحلی که یکمؤلفه شناختی و بهترین راه 

حلی توسط کل گروه تشخیص داده  راهعی و بهترین  مؤلفه اجتما

فه شناختی و اجتماعی  شود. انتخاب مقادیر مناسب برای مؤلمی

گرایی زودرس در نقا   منجر به تسریع الگوریتم و جلوگیری از هم

 شود. بهینه محلی می
 

 الگوریتم تکاملی تفاضلی - 5-2

بهینه  نیا  1995  سال  در برای حل مسائل  ارائه   سازیالگوریتم 

اپراتور  (Storn and Price 1997)شد   یک  از  الگوریتم  این   .

گیرد که این اپراتور های جدید بهره میتفاضلی جهت تولید جواب

می جمعیت  اع ای  بین  اطلاعات  مبادله  این باعث  در  شود. 

انتخاب  برای  الگوریتم همه اع ای یک جمعیت شانس مساوی 

. به این صورت که نسل نوزاد  ددارن  را عنوان یکی از والدین  شدن به

میزان شایستگی که توسط تابع هدف سنجیده    ازنظرسل والد  با ن

میمی مقایسه  بهشود،  اع ا  بهترین  سپس  نسل  گردد.  عنوان 

می بعد  مرحله  وارد  سه  بعدی  تنظیم  با  تنها  روش  این  گردند. 

کند و به نقطه  پارامتر جهش، متقاطع و انتخاب شروع به کار می 

 سرعتگوریتم سادگی، ترین ویژگی این الاز مهم .رسدمیبهینه 

الگوریتم  بالا سایر  مشابه  است.  آن  بودن  قدرتمند  های  و 

در این پژوهش، هدف این الگوریتم در ترکیب مدل   مورداستفاده

مقادیر   بین  کردن حداقل خطای  بهینه  عصبی مصنوعی  شبکه 

شبیه و  مقسازیمشاهداتی  نتایج  قسمت  در  است.  ادیر  شده 
 

1Firefly Algorithm (FA) 

ا  مورداستفادهپارامترهای   مطلوب در  حالت  به  که  الگوریتم  ین 

 رسیده است آورده شده است.  

 تابالگوریتم کرم شب - 6- 2

برای اولین بار توسط یانگ در سال   (1FA) تابالگوریتم کرم شب

)  شنهادشدهیپ   2010 این  Yang 2010است  اصلی  ایده   .)

است.   شده گرفته الهامتاب الگوریتم از ارتبا  نوری بین کرم شب

 کنند. الگویمی تولید کوتاه  و موزون نورهای  تابشب هایکرم

. فرض  است متفاوت یکدیگر  تاب با شب هایکرم از هرکدام نوری

امین موقعیت ذره   𝑥𝑖  ،iهای تابشی است و  تعداد کرم  n شودمی

  تاب برابر با مقدار تابع است بنابراین میزان روشنایی هر کرم شب

 :(4)رابطه  هزینه است

(4                           )1 i n          ( )i iI f x=  هر

دهنده قدرت  تاب دارای یک ویژگی تابشی است که نشانکرم شب

آن است. این ویژگی یک مقدار نسبی است که با تغییر فاصله بین  

کند. تابع جاذبه به شرح تغییر می  jتاب  و کرم شب  iتاب  کرم شب 

 .( است5رابطه )

(5    )                                              ( )
2rr e   −=

 ،[1, 0] تغییرات   دامنه با جذابیت  بیشینه بیانگر   𝛽0آن   در که

𝛾 است.   [∞,0] تغییرات دامنه با جذب ضریب بیانگرr  بیانگر 

صورت رابطه ه آن بهکه رابط است م   jحشره از امi حشره   فاصله

 باشد. ( می6)

(6)                   ( ) ( )
2 2

ij i j i jr x x y y= − + + 

 دسددت( به7رابطه ) با ام  jحشددره سددمت ام بهi حشددره  حرکت
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 .آیدمی

(7                 )( ) ( ) ( )1i i r j ix t x t x x+ = + − 

 هادلمقایسه الگوها و م   یابرمعیارهای ارزیابی   - 7-2

برای ارزیابی الگوها، معیارهای ارزیابی میانگین قدر مطلق درصد  

مربعات  (8)رابطه    )MAPE)1خطا   میانگین  جذر  خطای   ،

RMSE)2(    2و ضریب تبیین  (  9)رابطهR    شد استفاده(  10)رابطه. 

(8                       )
( )

2

1

n

i o px x
RMSE

n

= −
= 

(9                          )1

1 o pn

i

o

x x
MAPE

n x
=

−
=  

(10        )
( )( )

( ) ( )

2

12

22

1 0 1

n

i o p

n n

i i p

x x x x
R

x x x x

=

= =

  − −
 =

 −  −
 

آن در  )اندازهداده  ox  که  مشاهداتی  وهای  شده(   px  گیری 

  کاربههای  شده توسط روابط تجربی و مدلسازیهای شبیهداده

  تر و مقداردیک نز  صفربه    MAPEو    RMSE  باشد. هرچقدرمی  رفته
2R    شدهاستفادهبه یک نزدیک باشد نشان از دقت مناسب مدل  

 دارد. 

 نتایج و بحث -3
 الگوریتم تکاملی- های هیبریدیارزیابی نتایج مدل  - 1-3

الگوهای مختلف  ابتدا نتایج مدل های یادگیری ماشین در قالب 

  دهشارائهو سپس نتایج برخی معادلات تجربی    شده ورودی تشریح  

های تجربی،  نتایج  مدل یادگیری ماشین و مدل  ت یدرنهااست.  

است.   گردیده  ورودی  کهییآنجا   ازمقایسه  از  فرود  های  عدد 

(  3ورودی مطابق جدول )  بیچهارترکپذیرد، از  مختلف تأثیر می

شبیه  فرود  برای  عدد  این    است.  شده استفادهسازی  ترکیب 

ارزیابی قرار ها برای هر مدل یادگیری ماشین باورودی ید مورد 

 ها انتخاب گردد آن گیرد تا بهترین ترکیب از بین

 
1Mean Absolute Percent Error 

 الگوهای ورودی مختلف جهت برآورد عدد فرود تدوین   -3  جدول
Table 3 Developing different input patterns to estimate 

the Froude number 

Output  
Input Parameters 

Pattern 
cp Dgr d/R λ 

𝐹𝑟𝑝 

✓  ✓ ✓ P1 

P2 

P3 

P4 

 ✓ ✓ ✓ 

✓ ✓ ✓  

✓ ✓ ✓ ✓ 

.( مدل4جدول  نهایی  مشخصات  ،  ANN  ،ANN-PSOهای  ( 

ANN-FA   وANN-DE دهد. برای هر مدل، تعداد  را نشان می

الگوریتم کد  مشخصات  مختلفی    ها جمعیت،  تکرارهای  و 

است و مقادیر پارامترهای نهایی در جدول آمده است.    شدهیابیارز

و   بوده  متفاوت  الگوریتم  هر  در  تکرار  تعریکارگبهتعداد  داد  ی 

بیشتر، از مقداری که در جداول آورده شده است تأثیری در بهبود  

قبل از ارائه نتایج مربو  به هر یک از الگوها،   نتایج نداشته است.  

پژوهش   در  رفته  بکار  عصبی  شبکه  معماری  که  است  ضروری 

از مشخصات   (  4این معماری در جدول )مشخص گردد، برخی 

های مختلفی  ی موردنظر معماریاست. برای همه الگوها  شده ارائه 

گرفته نظر  و   در  همه    ت ینها  درشده  برای  مناسب  معماری 

 .  ها مطابق جدول مذکور به دست آمدورودی

(  5نتایج معیارهای ارزیابی خطا برای الگوهای مختلف در جدول )

الگوی    نتایج  برحسباست.    شدهارائه  که شامل    P4این جدول، 

بیش دارای  است  ورودی  پارامترهای  به  تمام  نسبت  دقت  ترین 

از بین مدل الگو و  این  الگوها است. در  های مختلف، مدل  سایر 

ANN-DE    وANN-FA  ترین دقت در خروجی نتایج را  بیش

برای    2Rو    RMSE  ،MAPEاند. مقادیر معیارهای ارزیابی  داشته

های  برای داده  92/0  و  m  75/0  ،m  176/0ر  براب  ANN-DEمدل  

نیز نتایج مشابه و بسیار    ANN-FAآزمون به دست آمد. مدل  

-ارائه کرد که معیارهای ارزیابی به  ANN-DEنزدیکی نسبت به  

دست های آزمون بهبرای داده  m  91/0و    143/0،  76/0رتیب  ت

 آمد.  

زدیک به  شود نتایج هر دو مدل بسیار نطور که ملاحظه می همان

از دقت یکسانی در پیش برای   بینی مقدارهم بوده و  عدد فرود 

درصورتیداده هستند.  برخوردار  آزمون  دادههای  دقت  های  که 

2Root Mean Square Error 
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نشان می را  متفاوتی  نتایج  ازآنجاییآموزش  اما  معمولا   دهد؛  که 

های مذکور مدل  جهتن یازا  است  موردتوجهنتایج بخش آزمون  

در تمام    P1ا، الگوی  . از بین الگوهترین دقت هستنددارای بیش

پارامترهای    𝐹𝑟𝑏بینی  ترین دقت در پیشها دارای کممدل بود. 

ورودی   پارامترهای  همه  شامل  الگو  این  در  اندازه   جزبهورودی 

-بیش   ریتأثها  دهد مقادیر اندازه دانهها بود. این نکته نشان میدانه

ت به سایر پارامترهای  تری در تخمین درست مقدار عدد فرود نسب

پارامتر در بین پارامترهای    نیمؤثرتر  رونیا  از.  ورودی دیگر دارد

 .  است استفاده مورد

 ANNبرای مدل    شدهگرفتهخصوصیات معماری در نظر    -4جدول  

Table 4 Architecture parameters of the ANN Model 
Model Parameter Value 

ANN 

Number of network layers 2 

Number of neurons in hidden layer 12 

Transform function of hidden layer logsig  

Transform function of output layer Purlin 
Learning algorithm Levenberg-Marquardt  
Iteration 2000 

ANN-PSO 

Population size 30 
Maximum particles number 2000 
Initial inertia weight (Wmin) 1 
Inertia weight damping ratio (Wdamp) 0.99 
Cognitive acceleration (C1) 1 
Social acceleration (C2) 2 

ANN-FA 

Population size 25 
Maximum number of generation in DE 2000 
Lower Bound of scaling factor (beta_min) 0.2 
Upper Bound of scaling factor (beta_max) 0.8 
Crossover Probability (pCR) 0.1 

ANN-DE 

Population size 30 
Maximum number of generation in FA 2000 
Light Absorption Coefficient (ɤ) 1 
Attraction Coefficient Base Value (β0) 2 
Mutation Coefficient (α) 0.2 

 

 

 کاررفته در پژوهش حاضر.های مختلف بهنتایج معیارهای ارزیابی خطا برای الگوها و مدل  -5جدول 

Table 5 Evaluation criteria of studied scenarios using different models 
2R  RMSE (m)  MAPE (m)   

test Train  test train  Test train Pattern  Model 

0.72 0.74  1.42 1.30  0.27 0.23 P1 

A
N

N
 

0.79 0.80  1.00 0.96  0.22 0.18 P2 

0.77 0.79  1.10 0.98  0.22 0.17 P3 

0.82 0.84  0.97 0.93  0.16 0.15 P4 

0.79 0.77  1.00 1.10  0.20 0.19 P1 

A
N

N
-

P
S

O
 

0.76 0.75  1.14 1.10  0.21 0.18 P2 

0.80 0.83  0.96 0.90  0.14 0.14 P3 

0.85 0.87  0.85 0.80  0.13 0.11 P4 

0.76 0.76  1.13 1.08  0.18 0.19 P1 

A
N

N
-F

A
 

0.81 0.84  0.92 0.89  0.19 0.18 P2 

0.84 0.86  0.88 0.85  0.16 0.15 P3 

0.91 0.90  0.76 0.70  0.12 0.10 P4 

0.75 0.78  1.15 1.12  0.21 0.20 P1 

A
N

N
-D

E
 

0.85 0.84  0.81 0.83  0.14 0.16 P2 

0.82 0.86  0.88 0.81  0.15 0.13 P3 

0.92 0.89  0.75 0.77  0.11 0.13 P4 
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توان  ( از معیارهای ارزیابی، می5مطابق نتایج حاصله از جدول )

کارگیری توانایی بالایی در به  DEو    FAهای  بیان کرد الگوریتم

 PSOآموزش شبکه عصبی برخوردار هستند و بهتر از الگوریتم  

داده آموزش  را  عصبی  هیبریدی  شبکه  مدل  که  هرچند  اند. 

ANN-PSO   شبیه در  قبولی  قابل  خروجی  سنتایج  مقدار  ازی 

کمتری  دقت  از  دیگر  الگوریتم  دو  به  نسبت  اما  است  داشته 

چنین نشان  نتایج ارزیابی معیارهای ارزیابی خطا هم  برخوردار بود.

مدلمی الگودهد  از  استفاده  و  هیبریدی  تکاملی  ریتم های  های 

قابل و  بهتر  ارائه  تقبولنتایج  عصبی  شبکه  انفرادی  مدل  از  ری 

اگر    ؛دهندمی ارزیابی خطا  معیارهای  نتایج  به  توجه  با  بنابراین 

  rbF  دقت در تخمین مقدار  ازنظرها مدنظر باشد  بندی مدلرتبه

و در ادامه    ANN-FA   ،ANN-DEها را به ترتیب  توان مدلمی

ANN-PSO    وANN  بندی کرد. ترکیب الگوهای مختلف رتبه

میهم بیان  پار  هرچقدر  کندچنین  به  تعداد  ورودی  امترهای 

سازی مدل نیز تر باشد دقت شبیههای یادگیری ماشین بیشمدل

می ورودیبهتر  افزایش  با  عبارتی  به  پیچیدهشود.  سامانه  تر  ها، 

  کهییآنجا  زاگردد اما  تری ایجاد میشده و روابط غیرخطی پیچیده

تر هایی که روابط غیرخطی پیچیدهها عموما  برای حالتاین مدل

دهند و توانایی بالایی در  ی ارائه میترقبول قابلگردد نتایج  می

به همین سبب   دارند؛  پیچیده  و  غیرخطی  روابط  این  تشخیص 

بیش که  میالگوهایی  شامل  را  ورودی  دقت  ترین  از  شوند 

هسمناسب برخوردار  )تند.  تری  مقادیر 2شکل  تغییرات   )

را برای الگوی    شده عدد فرودبینیگیری شده و مقادیر پیشاندازه

 .  دهدهای مختلف نشان میمنتخب در مدل

 
 های آزمون الگوی منتخب.های مختلف برای دادهشده مدلسازیگیری شده و شبیههای اندازهمقادیر داده -2شکل 

Fig. 2 Values of measured and simulated data of different models for selected pattern test data 

دهددد مدددل بررسددی رونددد تغییددرات ایددن پددارامتر نشددان می

شددبکه عصددبی مصددنوعی بددا دقددت کمتددری قددادر بدده تخمددین 

هددا در اطددراف خددط ایددن پددارامتر اسددت و پراکندددگی داده

 کنددد؛ امددارگرسددیون نیددز صددحت ایددن مسددئله را تائیددد می

هددای تکدداملی ایددن مشددکلات را برطددرف لگوریتماسددتفاده از ا

مقددادیر  ANN-FAعنوان نموندده در نمددوده تددا جددایی کدده بدده

 گریهمددددگیری شدددده خیلدددی بددده شدددده و انددددازهبینیپیش

صدددورت نزدیددک هسدددتند و در اطدددراف خددط رگرسدددیونی به

کندد چندین بیدان می. شدکل مدذکور هدماندشددهپخشمتراکم  

رات رفتدددار پدددارامتر درسدددتی تغییدددبههای هیبریددددی مددددل

سدددری زمدددانی  جدددهینت دراندددد و ص دادهیخروجدددی را تشدددخ

شدددده مقدددادیر توسدددط مددددل هیبریددددی بسدددیار سازیشبیه
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  است.  شدهمشاهدهگیری شده  های اندازهنزدیک به داده

الگوریتم تکاملی - های هیبریدیمقایسه نتایج مدل  -2-3

 با روابط تجربی 

سال معاددر  اخیر  در های  مختلفی  محققین  توسط  تجربی  لات 

است. در ادامه نتایج    شنهادشدهیپ خصوص تعیین مقدار عدد فرود  

های  با نتایج مدل  گرانپژوهشبرخی    شنهادشدهیپ روابط تجربی  

 از ها  عملکرد مدلاست.    قرارگرفتهیادگیری ماشین مورد ارزیابی  

(  6در جدول )   RMSEو    2R  ،MAPEسه شاخص آماری    نظر

مدل  .است  شدهیبررس برای  خطا  ارزیابی  و  مقادیر  تجربی  های 

میمدل نشان  ماشین  یادگیری  مدلهای  این  دارای دهد  ها 

های تجربی هستند. مقادیر تغییرات بهتری نسبت به مدل  عملکرد

مدل بین  در  خطا  کمدرصد  بسیار  ماشین  یادگیری  از  های  تر 

معادله تجربی    نوان نمونه نتایج بهترینع معادلات تجربی بود. به

  RMSE  ،MAPEبینی با دقت  است که پیش   Montesمربو  به  

داشته است.   79/0و    m  36/1  ،m  20/0و ضریب تبیین نزدیک به  

مدلدرحالی دقت  بدترین  ماشین  که  یادگیری   کاررفته بههای 

و    m  96/0   ،m  16/0ترتیب برابر    خطابه برای معیارهای ارزیابی  

است. این نکته بیانگر آن است    ANNبود که مختص مدل    83/0

مدل از  استفاده  نتایج  که  زیادی  حد  تا  ماشین  یادگیری  های 

 دهند.  ی در این خصوص ارائه میترقبولقابل

تاب قادر به  های مختلف نیز الگوریتم کرم شبدر بین الگوریتم

که طوری آموزش بهتر ساختار شبکه عصبی مصنوعی بوده است به

و    m  89/0  ،m  07/0دهد در حدود  ن میمعیارهای ارزیابی نشا

و ضریب تبیین نسبت به    RMSE  ،MAPEترتیب مقادیر  به  1/0

گیری شده و  مقادیر اندازه  اند.شده دادهمدل شبکه عصبی بهبود  

مدلبینیپیش و  تجربی  معادلات  ماشین  شده  یادگیری  های 

-( آورده3و خط رگرسیون ترسیم و در شکل )  گریهمدنسبت به  

تراکم نقا  بیشتر و نزدیک به خط رگرسیون   هرچقدرده است.  ش

بیان پیشباشد  دقت  بودن  مناسب  و  گر  پراکندگی  است.  بینی 

های  اکم نقا  نسبت به خط مذکور برای معادلات تجربی و مدلتر

های هیبریدی تراکم  . در بین مدلاستیادگیری ماشین مشهود  

اندازهداده پیشهای  و  شده  خط  بینیگیری  به  نسبت  شده 

گرسیون نزدیک به هم و تشابه زیادی دارند اما این تراکم تفاوت  ر

ها  نوعی تراکم دادهو بهنسبتا  محسوسی با مدل شبکه عصبی دارد  

 در گراف مربو  به شبکه عصبی تا حدودی کاسته شده است.  

های تجربی و الگوریتم  منظور ارزیابی بهتر نتایج حاصل از مدلبه

یلور نیز استفاده شد. در این گراف،  تکاملی از گراف ت-هیبریدی

دایره   ربع  و مکان  تغییرات  بیانگر ضریب  عمودی  و  افقی  محور 

از    RMSDدهد. برای نشان دادن  مبستگی را نشان میضریب ه

میکمان استفاده  دایره  ربع  داخل  گراف،  های  این  در  شود. 

گیری شده نزدیک  ها به مقادیر اندازههرچقدر نتایج حاصل از مدل

تر خواهد بود. گراف تیلور شد، ضریب همبستگی برای آن بیشبا

وریتم تکاملی در  الگ-های تجربی و الگوریتم هیبریدیبرای مدل

( نشان  4شکل  معادلات    است.   شدهداده(  به  مربو   گراف  در 

 8/0شود مقادیر ضریب همبستگی در دامنه  تجربی مشاهده می

های تجربی  در مدلترین ضریب همبستگی  قرار دارد. بیش  9/0تا  

است که مقداری نزدیک    Ab Ghani (1993)مربو  به معادله  

مقدار    9/0به   و  کمان  آ   RMSDدارد  روی  دارد.   m  1ن  قرار 

است که   Mayrel et al. (1991)برای    RMSDترین مقدار  بیش

ازبیش می  .  باشد می   m  2  تر  نشان  ارقام  از    کیچیهدهد  این 

بینی مقدار عدد فرود با دقت مناسب  معادلات تجربی قادر به پیش

. نبودند

 ماشین   ادگیریهای ینتایج معیارهای ارزیابی خطا برای نتایج معادلات تجربی و الگوی منتخب مدل   -6جدول  

Table 6 Value of error criteria for the results achieved by experimental equations and the selected model of machine 

learning models 

Parameter ANN-FA ANN-DE 
ANN-

PSO 
ANN 

Montes 

(2020) 

Vongvisessomjai 

et al. (2010) 

Ab Ghani 

(1993) 

Mayerle 

et al. 

(1991) 

R2 0.89 0.89 0.90 0.83 0.79 0.75 0.78 0.77 

RMSE 0.70 0.74 0.73 0.93 1.36 1.61 2.36 3.16 

MAPE 0.10 0.14 0.12 0.16 0.20 0.22 0.50 0.44 
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 شده نسبت به خط رگرسیون سازی گیری شده و شبیه مقادیر اندازه برای    هامقایسه مدل   -  3شکل  

Fig. 3. Comparison of models for measured and simulated values regarding to regression line 

        

 های یادگیری ماشین، )ب( معادلات تجربی  شده، )الف( مدلنمودار تیلور ترسیم -4شکل 
Fig. 4. Plotted Taylor diagrams, by (a) machine learning models, (f) experimental equations 

مدل در  همبستگی  اما  ضریب  تکاملی  و  ماشین  یادگیری  های 

کم  9/0از    ترشیب به  است،  مربو   همبستگی  ضریب  ترین 

حدود داده در  آن  مقدار  که  است  مصنوعی  عصبی  شبکه  های 

های تکاملی جهت  اما سه مدل دیگر که از الگوریتماست؛    91/0

عصبی   شبکه  مدل  آموزش  ضریب    شدهاستفادهبهبود  بود 

در حدود   و  به هم  نزدیک  جز مدل هبداشتند.  95/0همبستگی 
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ANN-DE    معیار انحراف  مقدار  بیشکه  از  سایر    5/2تر  دارد، 

و در حدود  مدل به هم  نزدیک  معیار  انحراف  یادگیری    mهای 

این    25/2 از  های صورت گرفته و نمودار تحلیلرا دارا هستند. 

-ANNو    ANN-FAتوان نتیجه گرفت مدل هیبریدی  تیلور می

PSO  ده هستند و  گیری شترین معیارها به مقادیر اندازهنزدیک

ترین مدل  مناسب  ANN-PSOو    ANN-FAین معیار  ا  نظر  از

 باشند. بینی عدد فرود میجهت پیش

بینی مقدار مطابق نتایج دیاگرام تیلور و اختلاف زیاد دقت پیش

ی ماشین، امروزه  ریادگهای ی عدد فرود با معادلات تجربی و مدل

گردد و با استفاده  دیگر استفاده از معادلات تجربی پیشنهاد نمی

مدل مدلاز  و  مصنوعی  عصبی  شبکه  مانند  یادگیری  های  های 

بینی نمود.  ا با دقت بالاتری پیشان مقادیر رتوهیبریدی آن می

معیارهای ارزیابی    ج ینتادیاگرام کمی متفاوت از    ن یانتایج    علاوهبه

( در جدول  نتایج جدول   که  چراباشد  ( می5موجود  تحلیل  در 

  شنهادیپ   ANN-DEو    ANN-FAها  ترین مدلمذکور مناسب

دی نسبت  های هیبریاختلاف دقت نتایج مدل  وجود نیا  باشدند.  

دهد هر سه الگوریتم از دقت  یکدیگر ناچیز است و نشان میبه  

 .بینی مقدار عدد فرود برخوردار هستندبالایی در پیش

 گیری نتیجه  - 4

بینی مقدار عدد فرود در فرآیند  منظور پیشحاضر به  پژوهشدر  

های شبکه عصبی مصنوعی و در ادامه از سه مدلانتقال رسوب از  

و   ANNجهت آموزش بهتر    FAو    PSO  ،DEی  الگوریتم تکامل

-چنین پارامترهای مؤثر بر پیششد. همبهبود نتایج آن استفاده 

بوده که باهم ترکیب    λ  ،d/R  ،grD  ،vCبینی عدد فرود پارامترهای  

است.    شدهنیتدوها  عنوان ورودی به مدلو الگوهای مختلفی به

مدل و  الگوها  ارزیابی  و  تحلیل  معیابرای  از  ارزیابی  ها  رهای 

RMSE  ،MAE  ،2R    و نمودار تیلور استفاده گردید. نتایج کلی

از   آموزش    مورداستفادهی  هاتمیالگورمناسب    عملکردنشان  در 

و   مصنوعی  عصبی  فرود  نیبشیپ دقت    جهیدرنتشبکه  عدد  ی 

به موارد ذیل    توانیمنتایج پژوهش حاضر را    نیز   تیدرنها گردید.  

 اشاره کرد: 

تکاملی  هاالگوریتم  -1 پژوهش    FAو    PSO  ،DEی  این  در 

مدل  به دقت  توانستند  بهبود    ANNخوبی  زیادی  حدود  تا  را 

این نزدقابل  جینتا  هاتمیالگور  بخشند.  و  به    یکیقبول  نسبت 

درنت  گریهمد و  مناسب  ینیبشیپ   جهیداشتند  دقت  انجام    ی با 

 . دیگرد

  ANN-FAمعیارهای ارزیابی خطا و نمودار تیلور    بر اساس  -2

ی عدد  نیبشیپ های مختلف برای  ترین مدل از بین مدل مناسب

 فرود انتخاب شد. 

مدل  -3 از  پیشاستفاده  دقت  هیبریدی  بههای  را  صورت  بینی 

 دهد. گیری نسبت به معادلات تجربی افزایش میچشم

بهترین الگو انتخاب    عنوانبهرکیب تمام پارامترهای ورودی  ت  -4

ترین دقت ممکن  د فرود را با بیشتواند مقدار عدگردید که می

 بینی نماید.   پیش

 ها داد به یدسترس

 ق یطر  از  مسئول  سنده ینو  طرف  از  درخواست،  حسب  ها داده 

 . است ارسال قابل لیمیا
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Abstract  
In water engineering, estimating Froude number’s value is very important. The applying of 

machine learning models has received much attention because it does not require system building 

information. For this purpose, in the present study, the artificial neural network (ANN) model was 

used. To improve the ANN results, evolutionary algorithms including Particle Swarm Algorithm 

(PSO), Firefly Algorithm (FA) and Differential Evolution Algorithm (DE) have been used to 

predict the amount of Froude number. The parameters affecting the prediction of Froude number 

were λ, d / R, Dgr, Cv that combined, and different input patterns have been developed as input to 

the models. The results showed that the model involving all the affecting input parameters has the 

highest accuracy in predicting the Froude number. The proposed evolutionary algorithms 

significantly improved the accuracy of the ANN model. Among the algorithms, FA and PSO 

algorithms had good accuracy in most evaluation criteria. In general, the applying of evolutionary 

algorithms improved the accuracy of the ANN model by 0.89 m, 0.07 m and 0.1. The results of 

machine learning models were also significantly different from the experimental equations and 

indicated the high accuracy of machine learning models. Therefore, it is recommended to use them 

instead of using experimental equations in estimating the value of the Froude number. 

Key words: ANN Hybrid Model; ANN; Froude Number; Sediment Transport.  
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