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ABSTRACT 

Numerous studies on sediment transport, especially prediction of this phenomenon, indicate its high importance 
in the sciences related to engineering and water resources management. In recent years, intelligent methods 
have been applied successfully to predict bed, suspended and total sediment load. However, due to the lack of 
measured data, limited researches have been done to deal with prediction of total load in gravel-bed rivers. The 
aim of this study is to apply Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Network (ANN) and Gaussian 
Process Regression (GPR) to predict total sediment load for 19 gravel-bed rivers and to compare the obtained 
results with well- known classic methods. For this purpose, different non-dimensional parameters based on 
hydraulic condition and sediment characteristics were defined and the performance of these methods was 
evaluated. According to the obtained results, the ANN model with correlation coefficient of R =0.952 and 
Nash–Sutcliffe efficiency (NSE=0.903) showed a better performance as compared to the other methods. 
Finally, by performing sensitivity analysis, the ratio of mean flow to shear velocity was introduced as the most 
effective parameter in predicting total sediment load. 

Keywords: Total load, Gravel-bed rivers, Support vector machine, Artificial neural network, Gaussian process 
regression   
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  چکیده

بینی این پدیده نشانگر اهمیت بسیار بالاي آن در علوم مرتبط ویژه پیشمطالعات فراوان در رابطه با انتقال رسوب و بهانجام 

آمیزي در هاي اخیر به طور موفقیتهاي هوشمند در سالباشد. در این بین روشبا مهندسی و مدیریت منابع آب می

هاي رسوب به کار گرفته شده است. با این حال با توجه به کمبود دادهبینی بار بستر، بار معلق و همچنین بار کل پیش

باشد. هدف از تحقیق حاضر هاي با بستر شنی، مطالعات انجام گرفته در این راستا محدود میمرتبط به بار کل براي رودخانه

بینی ند گاوسی به منظور پیشعصبی مصنوعی و رگرسیون فرآی هاي قدرتمند ماشین بردار پشتیبان، شبکهاستفاده از روش

هاي کلاسیک مرسوم متحده آمریکا و مقایسه نتایج حاصل با روشرودخانه شنی واقع در ایالات 19بار کل رسوب در 

باشد. بدین منظور پارامترهاي بدون بعد مختلفی مبتنی بر هیدرولیک جریان و مشخصات رسوب تعریف و عملکرد می

قرار گرفت. با توجه به نتایج به دست آمده شبکه عصبی مصنوعی با دارا بودن ضریب هاي مذکور مورد ارزیابی روش

سنجی از عملکرد هاي صحتبراي داده =NSE 903/0و  =R 952/0ساتکیف به ترتیب برابر با  -همبستگی و معیار ناش

پارامتر نسبت سرعت متوسط به باشد. در نهایت با انجام تحلیل حساسیت، بهتري نسبت به دو روش دیگر برخوردار می

 بینی بار کل رسوب معرفی شد.سرعت برشی جریان به عنوان تأثیرگذارترین پارامتر در پیش

عصبی مصنوعی، رگرسیون فرآیند  هاي شنی، ماشین بردار پشتیبان،  شبکهبار کل رسوب، رودخانه هاي کلیدي:واژه

  گاوسی

 

  *مقدمه
پدیده انتقال رسوب از دیرباز یکی از مسائل مهم در علوم مرتبط 

هاي گذشته مورد و در دهه شناسی بودهبا آب و همچنین زمین

توجه محققین و مهندسین فعال در این حوزه بوده است. انتقال 

نشینی در بلندمدت ها با فرآیند فرسایش و تهرسوب در رودخانه

موجب تغییرات مورفولوژیکی گشته و همین عامل نیز موجب 

تغییر شکل بستر رودخانه شده که تأثیر مستقیمی در تراز سطح 

باشد. این تغییرات موجب هاي سیلابی دارا مینآب در جریا

هاي هیدرولیکی ها، تضعیف عملکرد سازهتهدید پایداري رودخانه

). Choi and Lee, 2015گردد (محیطی میو اثرات مخرب زیست

همچنین تخمین دقیق مقدار بار رسوب یا میزان انتقال آن در 

مخازن و برآورد  ها یکی از پارامترهاي کلیدي در مدیریترودخانه

باشد. مقدار بار کل رسوب انتقالی توسط جریان عمر سدها می

رودخانه به صورت مجموع کل بار معلق و بار بستر و یا مجموع 

 ,Bejestan)گردد کل دبی مواد بستر و دبی مواد شسته تعریف می

توان با دو رویکرد مستقیم به طور کلی بار کل رسوب را می. (2009

و غیرمستقیم محاسبه نمود. در روش غیرمستقیم که اولین بار 
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پیشنهاد گردید، بار بستر و بار معلق به  Einstein (1950)توسط 

- صورت مجزا تعیین و بار کل رسوب از این طریق محاسبه می

گردد. این در حالی است که اکثر روابط موجود، بار کل رسوب را 

نمایند. با توجه به اهمیت این مسئله، مستقیم تعیین می به صورت

- تاکنون روابط تجربی و نیمه تجربی متعددي با استفاده از روش

اند. میزان کارایی هر یک از این هاي مختلف توسعه داده شده

هاي گذشته توسط محققین مورد بحث قرار روابط نیز در سال

  Khorram and Ergilت توان به مطالعاگرفته که از آن جمله می

داده  2000اشاره نمود که با به کارگیري بیش از (2010)

رابطه مختلف براي  23داده میدانی به بررسی  700آزمایشگاهی و 

تعیین بار کل رسوب پرداختند. نتایج حاصل نشان دهنده دقت 

نسبت به سایر روابط    and White (1973)  Ackersبالاتر رابطه

باشد. با توجه اي میبا بستر شنی و ماسه رودخانه براي هر دو نوع

هاي انجام هاي حاکم بر پدیده انتقال رسوب، پژوهشبه پیچیدگی

شده نشان دهنده عدم کارایی روابط کلاسیک در برآورد بار رسوب 

هاي ). در سالRoushangar and Parhiz Javan, 2014باشد (می

در مباحث هیدرولیکی هاي هوشمند به صورت گسترده اخیر روش



 1469  ...روشنگر و شهنازي: ارزیابی عملکرد روشهاي داده گرا   

به کار گرفته شده و توانایی بالاي خود را در حل مسائل با عدم 

 اند.قطعیت بالا نشان داده

 .Dogan et alدر این خصوص، اولین مطالعه توسط  

هاي آزمایشگاهی گیري از دادهانجام پذیرفت که با بهره  (2007)

هاي از شبکهبه تخمین بسیار خوبی از بار کل رسوب با استفاده 

- عصبی مصنوعی دست یافتند. همچنین نتایج حاصل از پژوهش

ها نشان دهنده تأثیر بالاي دبی جریان، متوسط اندازه هاي آن

هاي مربوطه بوده است. بینیذرات رسوب و شیب بستر در پیش

هاي هاي عصبی مصنوعی در محدوده دادهعملکرد شبکه

نیز مورد بررسی   Falamaki et al. (2013)آزمایشگاهی توسط 

هاي پرسپترون چند قرار گرفته که نشان دهنده کارایی بهتر شبکه

- ) در پیشRBF) نسبت به شبکه توابع پایه شعاعی (MLPلایه (

بینی بار کل رسوب بوده است. با توجه به شرایط کاملاً متفاوت 

هاي آزمایشگاهی و میدانی، تعیین مدلی که داراي داده

باشد، از اهمیت فی در هر دو شرایط مذکور پذیري کاانعطاف

هاي عصبی بالایی برخوردار است. بدین منظور کارایی شبکه

رودخانه واقع در  10شده از آوريهاي جمعمصنوعی براي داده

متحده آمریکا نیز مورد ارزیابی قرار گرفته و توانایی بالاي ایالات

اي میدانی به هبینی بار کل رسوب در محدوده دادهآن در پیش

- ). با توجه به قدرت بالاي شبکهYang et al., 2009اثبات رسید (

هاي عصبی مصنوعی در حل مسائل با عدم قطعیت بالا، این روش 

آوري هاي جمعبینی بار کل رسوب در محدوده دادهبه منظور پیش

نیز به کار گرفته شد ) Brownlie  )1981شده توسط 

)Bhattacharya et al., 2007; Kumar, 2012.(  مقایسه کارایی

هاي عصبی ) با شبکهANFISهاي استنتاج عصبی فازي (سیستم

بینی بار کل در ) در پیشGEPریزي بیان ژن (مصنوعی و برنامه

هاي استنتاج هاي مالزي نشان دهنده دقت کمتر سیستمرودخانه

 ,.Chang et al( باشدعصبی فازي در مقایسه با دو روش دیگر می

سازي انتقال بار کل نتایج حاصل از ارزیابی و اصلاح شبیه).  2012

رسوب در رودخانه قطور چاي واقع در آذربایجان غربی با استفاده 

هاي استنتاج عصبی فازي حاکی ریزي بیان ژن  و سیستماز برنامه

- از آن بود که اصلاح و تقویت روابط کلاسیک با استفاده از روش

بینی و ارتقاي کارایی روابط هبود نتایج پیشهاي هوشمند، باعث ب

همچنین در یک . (Roushangar et al, 2014)گردند مذکور می

هایی که بر مبناي توان جریان توان گفت مدلمقایسه کلی، می

هایی دارند که اند، عملکرد بهتري نسبت به مدلتوسعه یافته

ت. ها بکار گرفته شده اسمفهوم تنش برشی در ساختار آن

هاي مالزي نیز به کار براي رودخانه ریزي بیان ژنهمچنین برنامه

                                                                                                                                                                                                 
1. Polynomial best subset regression 

بینی بار کل رسوب اي از این طریق براي پیشگرفته شده و رابطه

  okcu). در پژوهشی دیگر Zakaria et al, 2010توسعه داده شد (

) 2016. (et alگیري از الگوریتم با بهرهPBSR1  و همچنین

- ر بدون بعد مستخرج از روابط پرکاربرد رابطهپارامت 10استفاده از 

بینی بار کل رسوب توسعه دادند که در هر دو اي براي پیش

هاي میدانی و آزمایشگاهی داراي عملکرد مناسبی محدوده داده

با استفاده از دو روش حداقل ) Sahraei et al. )2017. باشدمی

و  M5) و مدل LSSVRمربعات رگرسیون بردار پشتیبان (

داده میدانی  327داده آزمایشگاهی و  315همچنین به کارگیري 

سازي بینی بار مواد بستر پرداختند و به منظور بهینهبه پیش

) PSOسازي توده ذرات (پارامترهاي کرنل از الگوریتم بهینه

دهنده برتري مدل استفاده نمودند. نتایج به دست آمده نشان

و روابط کلاسیک  M5مدل  در مقایسه با PSO-LSSVRهیبریدي 

گردد که به دلیل با بررسی منابع موجود مشخص می .بوده است

هاي شنی، گیري شده براي رودخانههاي اندازهکمبود داده

تحقیقات انجام گرفته در این راستا محدود بوده و تحقیق چندانی 

هاي هوشمند براي تخمین بار سنجی کاربرد روشدر زمینه امکان

هاي شنی وجود ندارد. همچنین عمده ر رودخانهکل رسوب د

هاي میدانی و تحقیقات انجام شده شامل طیف محدودي از داده

باشد. لذا هدف از مطالعه حاضر ارزیابی عملکرد آزمایشگاهی می

هاي هاي رگرسیون فرآیند گاوسی به عنوان یکی از روشروش

هاي کهکاوي و همچنین ماشین بردار پشتیبان و شبنوین داده

با  رودخانه 19بینی بار کل رسوب در عصبی مصنوعی در پیش

باشد. بدین منظور پارامترهاي بدون بعد مختلفی بستر شنی می

هاي هاي مدل تعریف شده و نتایج حاصل از روشبه عنوان ورودي

  هوشمند با روابط کلاسیک مقایسه خواهد شد. 

 هامواد و روش

  هاي مورد استفادهداده

داده  900هاي مورد مطالعه در این تحقیق شامل نزدیک به داده

رودخانه با بستر شنی از ایالت آیداهو آمریکا  19شده از آوريجمع

 2000تا  1993هاي ها بین سالباشد که بخش اعظمی از آنمی

هاي مربوطه شامل بار بستر، بار معلق و اند. دادهگیري شدهاندازه

) عمق �ز قبیل دبی جریان (مشخصات هیدرولیکی جریان ا

) و �)، عرض رودخانه (�)، سرعت متوسط جریان (�متوسط (

همچنین مشخصات فیزیکی ذرات رسوبی مانند متوسط اندازه 

ها زیر حوزه رودخانه باشند. تمامی رودخانه) می���ذرات رسوب (

هاي مختلفی با شرایط ها و رودخانهو از جریاناسنیک بوده 
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شناسی و هیدرولیکی و رسوبی تشکیل وگرافی، زمینمختلف توپ

براي لایه سطحی در  )50D(متوسط اندازه ذرات رسوبی . شده است

باشد ها بیش از مقادیر مربوط به لایه زیرسطحی میهمه رودخانه

 King et)هاي مذکور است که نشان از درشت دانه بودن رودخانه

al., 2004) .ها به درصد از داده 75ها براي هر یک از رودخانه

درصد نیز به عنوان  25صورت تصادفی براي قسمت آموزش و 

- اي از مشخصات داده. خلاصهسنجی انتخاب شد.هاي صحتداده

  .) ارائه شده است1هاي به کار رفته در این مطالعه در جدول (
 

  در تحقیقهاي به کار رفته مشخصات داده -1جدول 

-دوره اندازه  نام رودخانه

  گیري

  تعداد داده

به کار 

  رفته

  هايداده

  آموزش

  هايداده

صحت 

  سنجی

مساحت حوضه 

  آبریز

)Km�(  

 شیب

  متوسط

  ���بازه 

  مترمیلی

)mm(  

  دبیبازه 

  مترمکعب بر ثانیه

 )sec/3m(  

Big Wood River 2000-1999 26 17 8 7/349  0091/0  7/40-7/0  8/30-6/9 

Bruneaul River  2002-1998 27 18 9 989  0054/0  92/34-72/0 9/20-7/4 

Fourth Of July  1995-1994 25 17 8 28/44  0202/0  11/3-38/0  8/3-2/0  

Herd Creek  1995-1994 22 15 7 6/292  0077/0  7/5-5/0  1/8-5/0  

Jarbidge River  2002-1998 26 18 9 25/79  0160/0  35/35-79/0  8-4/1  

Johns Creek  1995-1986 22 14 7 1/293  0207/0  38/2-64/0  26-97/0  

Little Slate Creek  1997-1986 79 55 24 5/168  0268/0  5/17-42/0  7/15-52/0  

Lolo Creek  1997-1980 41 28 13 7/107  0097/0  22/4-46/0  2/16-8/1  

Main Fork Red River  1999-1986 110 77 33 3/129  0059/0  28/5-31/0  2/18-29/0  

Marsh Creek  1995-1994 27 18 9 5/191  0060/0  65/22-1/1  2/23-36/3  

Rapid River  2000-1986 72 50 22 5/279  0108/0  20/37-41/0  8/36-91/0  

South Fork Red River  1999-1986 97 67 30 8/97  0146/0  71/10-43/0  11-2/0  

South Fork Salmon River  1997-1985 51 35 16 6/853  0025/0  02/2-59/0  3/124-8/3  

Sqauw Creek (USGS)  1995-1994 32 22 10 192  0100/0  68/2-44/0  5,7-4/0  

Thompson Creek  1995-1994 24 16 8 1/58  0153/0  07/7-47/0  5/3-4/0  

Trapper Creek  1997-1985 87 60 27 2/22  0414/0  78/1-5/0  8/2-05/0  

Hawley Creek  1996-1990 65 45 20 8/104  0233/0  69/3-48/0  6/2-27/0  

Salmon River near Obsidian  1990 19 14 6 9/243  0066/0  52/4-86/0  9/20-44/11  

Sqauw Creek (USFSD)  1996-1990 38 26 12 6/37  0240/0  55/5-59/0  5/1-18/0  

 

  رگرسیون فرآیند گاوسی

رگرسیون فرآیند گاوسی رویکردي غیر پارامتریک و مبتنی بر 

نماید. احتمالات براي حل مسائل رگرسیون غیر خطی ارائه می

فرض اصلی رگرسیون فرآیند گاوسی این است که مقادیر 

 شوند:گیري میبه شکل زیر اندازه �متغیرهاي خروجی 

� )                                        1(رابطه  = ���(�)� + �                                                                                                                             

گیري هاي اندازهنمایانگر مقادیر داده �که در رابطه فوق، 

ز گاوسی با نیز مقدار نوی �تابع وابسته مجهول و  �شده ورودي، 

��واریانس 
باشد. رگرسیون فرآیند گاوسی به طور کامل می �

تعریف  (��,�)���و تابع کوواریانس خود  (�)�توسط میانگین 

بینی متغیرهاي شود. پس از تعیین میانگین و کوواریانس، پیشمی

به صورت توزیع  ∗�خروجی براي یک نمونه از متغیرهاي ورودي 

با میانگین و تابع  (∗�,�,�|∗�)�بینی شده گاوسی پیش

  شود:کوواریانس به شکل زیر ارائه می

∗��)       2(رابطه  = �(�∗) + �∗
�(� + ��

��)��(� − �(�∗))  

                             ��∗
� = �∗ + ��

� − �∗
�(� + ��

��)���∗  

�,�[�]هاي ماتریس کوواریانس با درایه �در روابط فوق،  =

�[∗�]به صورت  ∗�، بردار (��,��)��� = ���(��,�∗)  ،�∗ =

) 2باشند. با توجه به رابطه (ماتریس همانی می �و  (∗�,∗�)���

هاي بینی مبتنی بر آموزش دادهشود که فرایند پیشمشاهده می

باشد و هاي مرسوم رگرسیون میبوده که در تضاد با روش �و  �

بینی مسئله مورد نظر ها فقط از پارامترها به منظور پیشآندر 

بینی دقیق، پارامترهاي میانگین گردد. به منظور پیشاستفاده می

هاي موجود تخمین زده و تابع کوواریانس بایستی از روي داده

شود. هایپرپارامترها در ها هایپرپارامتر گفته میشوند که به آن

- بینی شده میهاي توزیع احتمالی پیشواقع تعریف کننده ویژگی

logسازي باشند. مقادیر هایپرپارامترها معمولاً با بیشینه �(�|�) 

 .آیدباشد، به دست میکه درست نمایی بر حسب لگاریتم می

)Rasmussen and Williams, 2006(  

  ) 3(رابطه 

log �(�|�) = −
�

�
��(� + ��

��)��� −
�

�
log(|� +

��
��|) −

�

�
log	(2�) )3  
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  ماشین بردار پشتیبان

�مدل رگرسیون بردار پشتیبان مشهور به  − اولین بار   ���

در یک مدل  معرفی شد. cortes and Vapnik (1995) توسط 

به  yلازم است وابستگی تابعی متغیر وابسته  SVMرگرسیونی 

) مشخص 1همانند رابطه ( xاي از متغیرهاي مستقل مجموعه

است که بتواند  fبنابراین موضوع اصلی پیدا کردن فرم تابع  گردد.

تاکنون تجربه نکرده  SVMبه صورت صحیح، موارد جدیدي را که 

بر  SVMبینی کند. این تابع به وسیله آموزش مدل است پیش

روي یک مجموعه داده به عنوان مجموعه آموزش که شامل 

ست، قابل سازي دائمی تابع خطا افرآیندي به منظور بهینه

براي این مدل، تابع خطا به صورت زیر تعریف دسترسی است. 

  شود.می

�)                     4(رابطه 

�
��� + � ∑ ��

�
��� + � ∑ ��

∙�
���  

هاي زیر تابع خطاي مذکور لازم است که با توجه به محدودیت

  کمینه گردد.

(�Χ)���    ) 5(رابطه  + � − �� ≤ � + ��
⋅               

�� −�
��(Χ�) − � ≤ � + ��

⋅ 
��. ��

⋅ ≥ 0					. � = 1.… .�                                    
  که در این روابط: 

C 1ثابت گنجایش ،W  ،بردار ضرایبW�  ترانهاده بردار

�ξو  �ξضرایب، 
الگوي آموزش  Nضریبی ثابت،  b، 2ضرایب کمبود ⋅

نیز  ɛو  γ ،Cکه پارامترهاي تابع کرنل است. ضمن این ϕمدل و 

با استفاده از روش سعی و خطا بهینه شدند  Statisticaافزار در نرم

به نحوي که میانگین مربع خطا را کمینه و مقادیر مربوط به 

  ساتکلیف را نیز بیشینه کند. -ضریب همبستگی و معیار ناش

و رگرسیون فرآیند  هر دو الگوریتم ماشین بردار پشتیبان

باشند. هاي یادگیري ماشین با فرمول متفاوت میگاوسی از روش

مفهوم تابع کوواریانس در رگرسیون فرآیند گاوسی مشابه تابع 

) ارائه 2باشد. در میان توابع کرنل مختلف که در جدول (کرنل می

شده، کرنل تابع پایه شعاعی به عنوان بهترین انتخاب از بین دیگر 

 ,Roushangar anf Ghasempour)ع کرنل گزارش شده است تواب

بنابراین در این تحقیق از تابع مذکور به عنوان تابع کرنل  .(2017

  استفاده گردید.

 توابع کرنل -2جدول 

  رابطه  کرنل

Linear K (��  ,	��) = (�� 	, ��)  
Polynomial  K (��  ,	��) = ((��	, ��) 	+ 	1)

�  
RBF  

K (��  ,	��) = exp(- 
||�����||

�

���
)  

ERBF٣  
K (��  ,	��) = exp(- 

||�����||

���
)  

 

                                                                                                                                                                                                 
1. Capacity Constant 

2. Slack Variables 

هاي کرنل محور، انتخاب مقادیر به منظور استفاده از روش

بهینه پارامترهاي مربوط به تابع کرنل به دلیل تأثیر مستقیم خود 

باشد. می در دقت نتایج به دست آمده از اهمیت بالایی برخوردار

همچنین در رگرسیون فرآیند گاوسی نیز به مشخص کردن مقدار 

باشد که در این تحقیق تمامی بهینه نویز گاوسی نیاز می

سازي پارامترهاي مذکور با استفاده از روش آزمون و خطا بهینه

  شدند.

   هاي عصبی مصنوعیشبکه

هاي عصبی مصنوعی بر حسب کاربرد هاي مختلفی از شبکهمدل

ها وجود دارند. در این پژوهش از شبکه معمول و و عملکرد آن

پرکاربرد پرسپترون چند لایه با قانون یادگیري پس انتشار خطا 

)FFBPساز به کار رفته، تابع ) استفاده شده است. تابع فعال

هاي لایه میانی نیز با سعی و تانژانت هیپربولیک و تعداد نورون

ه به تعدد منابع موجود براي خطا به دست آمده است.با توج

هاي عصبی مصنوعی از ارائه توضیحات بیشتر در این قسمت شبکه

 گردد.صرفه نظر می

  روابط کلاسیک 

گرا با روابط هاي دادهبه منظور مقایسه نتایج به دست آمده از روش

 and Hansen  Engelund کلاسیک مرسوم از پنج رابطه پرکاربرد

(1967) ،and White Ackers (1973) ،Karim (1998) ،(2006) 

Yang  (1972)و Shen and Hung  استفاده گردید. روابط مذکور

) 3به همراه تئوري مربوطه و محدوده کاربرد هر یک در جدول (

  اند.ارائه شده

  معیارهاي ارزیابی 

بینی بار کل هاي تعریف شده براي پیشبه منظور ارزیابی مدل

)، جذر میانگین Rماري ضریب همبستگی (رسوب از پارامترهاي آ

ساتکلیف استفاده گردید. -) و معیار ناشRMSEمربعات خطا (

  باشد:تعریف ریاضی پارامترهاي مذکور به شکل زیر می

R)                                  6(رابطه  =
∑ (�����)×(�����)
�
���

∑ (�����)
�×(�����)

��
���

   

RMSE)                                  7(رابطه  = �∑
(�����)

�

�

�
���   

NSE)                                     8(رابطه  = 1 −
∑ (�����)

��
���

∑ (������)
��

���

                                                    

شامل مقادیر  Yشامل مقادیر مشاهداتی و  Xدر این روابط   

 RMSEو  1نزدیک به  NSEو  Rمحاسباتی هستند. هر چه مقادیر 

آل مقادیر نزدیک به صفر داشته باشند، نشان دهنده کارکرد ایده

   مدل مورد نظر خواهد بود.

   

3. Exponential Radial Basis Function 
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 روابط کلاسیک به کار رفته در تحقیق -3جدول 

  رابطه  ترهیاف  محدوده کاربرد

0.15 ≤ ��� ≤ 0.93 
Engelund (1967) and Hansen  

  تئوري انرژي

�� = ��� 

�� = 0.05 �
��

�� − 1
�

��

�(�� − 1)����

��

(�� − 1)���
 

  

0.04 ≤ ��� ≤ 4 
0.022 ≤ � ≤ 2.44 

0.183 ≤ �� × 10
� ≤ 1.13 

Ackers (1973) and White  
  تئوري توان جریان

Q�
Q
= C

D��
R
�
V

U∗
�
�

�
F�

A
− 1�

�

 

F� =
U∗
�

��gD∗ �
ρ�
ρ − 1��

�
V

32log	(10R/D∗
�
���

 

D∗ > 60	 �

A = 0.17
C = 0.025
m = 1.78
n = 0

										D∗ ≤ 1	 �

A = 0.17
C = 0.025
m − 1.78
n = 1

 

1 < D∗ < 60	

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧ A =

0.23

�D∗
+ 0.14

LogC = 2.86LogD∗ − (LogD∗)
� − 3.53

m =
9.66

D∗
+ 1.34

						n = 1 − 0.56LogD∗

 

0.088 ≤ ��� ≤ 1.41 
Karim (1998) 

  تحلیل رگرسیونی

��
(�� − 1)����

� = 0.00139 �
�

(�� − 1)����
�
�.��

�
�∗
��
� 

 

2 ≤ ��� ≤ 10 
0.43 ≤ � ≤ 1.56 

1.2 ≤ �� × 10
� ≤ 29 

 تئوري توان جریان

Yang (2006)  

�� = ������ × 10� 

������� = 6.681 − 0.633��� �
�����
�

� − 4.816 �
�∗
��
�

+ �2.784 − 0.305��� �
�����
�

�

− 0.282��� �
�∗
��
� ��� �

���

��
−
�����

��
�� 

���
��

=
2.5

���
�∗���
� + 0.06

										1.2 <
�∗���
�

≤ 70 

���
��

= 2.05										
�∗���
�

> 70										 

0.06 ≤ ��� ≤ 1.41 

Shen and Hung (1972) 
 تحلیل رگرسیونی

Yang (2006) 

�� = ������ × 10� 
������� = −107404.46 + 324214.75�

− 326309.589�� + 109503.872�� 

� = �
���

�.�����

��
�.�����

�

�.������

 

سرعت سقوط ذره،  ��سرعت برشی جریان،  ∗�شعاع هیدرولیکی،  �دبی جریان در واحد عرض،  �دبی بار کل رسوب در واحد عرض رودخانه،  ��در روابط فوق، 

سرعت متوسط جریان در آستانه حرکت و یا  ���عدد ذره،  ∗�به ترتیب وزن واحد حجم آب و ذرات رسوب،  ��و  �شتاب ثقل،  �چگالی ویژه ذرات رسوب،  ��

  )ppmغلظت وزنی بار کل رسوب ( ����سرعت بحرانی، 

   

  هاپردازش دادهپیش

- هاي هوشمند پیشیکی از مراحل اصلی در استفاده از روش

هاي ورودي دادهباشد. با توجه به دامنه وسیع ها میپردازش داده

هاي مورد سازي، دادهو به منظور افزایش دقت و سرعت مدل

) 1/0-9/0) در بازه (9استفاده در این تحقیق با استفاده از رابطه (

هاي هر رودخانه به درصد از داده 75اند. همچنین نرمال شده

درصد نیز براي قسمت  25صورت جداگانه براي آموزش مدل و 

هاي فوق براي ده و در نهایت مجموع دادهصحت سنجی انتخاب ش

  سازي به کار گرفته شدند.  مدل

�����		)                     9(رابطه  = 0.1 + 0.9 × (
��������

�����������
)                                                                                                   
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 مقدار نظر از داده بیشترین imaxx  و داده کمترین iminx آن در که

  .است

  ها با پارامترهاي وروديتعریف مدل

انتخاب پارامترهاي مختلف به عنوان ترکیب ورودي تأثیر بسیاري 

هاي مدل،  باشد. براي تعیین وروديدر دقت نتایج حاصل دارا می

ترکیب مختلفی از پارامترهاي بدون بعد مبتنی بر هیدرولیک 

��عدد فرود (جریان مانند  = � نسبت سرعت متوسط )، ⁄���

�(به سرعت برشی جریان  نسبت عمق به عرض رودخانه ) و ⁄∗�

)� ) به همراه سایر پارامترهاي مبتنی بر مشخصات رسوب ⁄�

��(نسبت شعاع هیدرولیکی به متوسط ذرات رسوب مانند  ���⁄ ،(

�(متوسط ذرات رسوب نسبت عمق به  استفاده گردید. ) ⁄���

  گردد:پارامتر عدد حرکت به صورت زیر تعریف می

T                                                 )10(رابطه  =
������

���
   

   ��θزبري ذره و پارامتر حرکت مربوط به �θدر رابطه بالا 

  نیز عدد شیلدز بحرانی است که برابر است با:

�θ)                                           11(رابطه  =
��

(����)����
�                                                                                                                                        

C)                                           12(رابطه  = 18log �
��

���
�   

��θ)                                          13(رابطه  =
��

(�����)����
   

تنش برشی جریان در آستانه حرکت ذره است. به  ��  که

هایی با قابلیت اعتماد بالا، ترکیب مختلفی منظور دستیابی به مدل

از پارامترهاي فوق تعریف شده و پس از انجام فرآیند سعی و خطا، 

بینی هاي تعریف شده براي پیشهاي برتر انتخاب شدند. مدلمدل

  .اند) ارائه شده4بار کل رسوب در جدول (

 بینی بار کل رسوبهاي تعریف شده براي پیشمدل -4جدول 

  مدل  پارامترهاي ورودي

(Re∗. D∗.
R

D��
) 

TL(I) 

(
V

U∗
.D∗.

R

D��
) 

TL(II)  

(Fr.
V

U∗
. D∗	.

R

D��
) 

TL(III)  

(Fr.
V

U∗
. θ	.

V�

g. y.ω�
) 

TL(IV)  

(Fr.
V

U∗
. θ. T	.

V�

g. y.ω�
) 

TL(V)   

  نتایج و بحث

) شبکه RMSEو  R ،NSEبه مقادیر معیارهاي ارزیابی (با توجه 

عصبی مصنوعی از برتري کاملی نسبت به دو روش دیگر برخوردار 

ها برتري باشد. نتایج به دست آمده از این روش در تمامی مدلمی

با  TL(IV)باشد. مدل دارا می GPRو  SVMکاملی نسبت به 

ا مقادیر ضریب ب نرون و 9استفاده از شبکه عصبی مصنوعی و 

و  903/0و  952/0ساتکلیف به ترتیب -همبستگی و معیار ناش

هاي براي داده 021/0همچنین جذر میانگین مربعات خطا برابر با 

بینی بار کل رسوب سنجی به عنوان مدل برتر در پیشصحت

گردد. با انجام فرآیند سعی و خطا مشخص گردید انتخاب می

��جایگزینی پارامتر  �به جاي  ⁄���� باعث بهبود نتایج  ⁄���

 Molinas andاین پارامتر از رابطه گردد. سازي میحاصل از مدل

Wu )2001دست آمده و بر اساس تئوري نیروي ثقل ) به

Velicanov باشد که باشد. مبناي این تئوري به این صورت میمی

غلبه بر توان موجود در جریان برابر با مجموع توان مورد نیاز براي 

مقاومت جریان و نیز توان مورد نیاز براي غلبه بر نیروي ثقل براي 

باشد. همچنین استفاده داشتن ذرات رسوب در حالت معلق مینگه

) در ارتقاي ∗Dبه جاي عدد ذره (  )θبعد شیلدز (از پارامتر بی

کند. با بررسی نتایج حاصل مقادیر معیارهاي ارزیابی کمک می

بعد نسبت سرعت متوسط به سرعت پارامتر بیشود مشاهده می

�برشی جریان ( هاي برتر بوده و ) عضو مشترك در اکثر مدل⁄∗�

کند. این نسبت بینی بار کل رسوب ایفا مینقشی اساس در پیش

باشد. در واقع نشان دهنده مقاومت جریان و زبري کف کانال می

یند گاوسی مقایسه دو روش ماشین بردار پشتیبان و رگرسیون فرآ

به عنوان دو روش مبتنی بر کرنل نیز نشان دهنده برتري 

باشد. این بینی بار کل رسوب میرگرسیون فرآیند گاوسی در پیش

) کارایی بالاتري را نسبت به γروش با مقادیر کمتر پارامتر گاما (

دهد. هنگام استفاده از تابع ماشین بردار پشتیبان از خود نشان می

ر پارامتر نویز فرآیند گاوسی با استفاده از آزمون مقدا RBFکرنل 

در نظر گرفته شد و ملاحظه گردید در  1/0تا  01/0و خطا بین 

بهترین نتایج را به دنبال دارد.  1/0نظر گرفتن پارامتر نویز برابر با 

دهنده کارایی بالاي سازي نشانبه طور کلی بررسی نتایج مدل

بار کل و عملکرد ضعیف بینی شبکه عصبی مصنوعی در پیش

سازي بار کل باشد. نتایج حاصل از مدلماشین بردار پشتیبان می

و  یمشاهدات هايداده نیب) و نمودار پراکنش 5رسوب در جدول (

ی براي صحت سنج هاي آموزش وداده يسر يشده برا ینبیشیپ

آورده شده است. با  1به عنوان مدل برتر در شکل  TL(IV)مدل 

ها در بارهاي کم، جهت مشاهده توجه به پراکندگی بالاي داده

  ها از نمودار لگاریتمی استفاده گردید. بهتر پراکندگی داده

 نتایج حاصل از روابط کلاسیک

سی شده در این تحقیق نتایج مربوط به چهار رابطه کلاسیک برر

، ) ارائه شده است. بر اساس پارامترهاي آماري مربوطه6در جدول (

هیچ یک از روابط دقت مناسبی در برآورد بار کل رسوب نداشته 

ساتکلیف از قابلیت اعتماد -و با دارا بودن مقادیر منفی معیار ناش

 توان بهباشند. از دلایل ضعف این روابط میکافی برخوردار نمی

 Molinas and ها در شرایط آزمایشگاهی اشاره نمود.توسعه آن
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Wu  (2001) نیز علت عدم کارایی سه رابطهand Hansen (1967)  

Engelund ،and White (1973)   Ackers  و Yang (2006) را

ها در شرایط آزمایشگاهی با عمق کم اعلام کرده و نتیجه توسعه آن

هاي بزرگ را استفاده در رودخانهگرفتند روابط ذکر شده قابلیت 

به   بینی شدههاي مشاهداتی و پیشندارند.  نمودار پراکنش بین داده

) آورده شده است.2وسیله روابط کلاسیک در شکل (

  

  سازي بار کل رسوبنتایج حاصل از مدل -5جدول 

  پارامترهاي بهینه  روش  مدل
  معیارهاي ارزیابی

  صحت سنجی  آموزش

  γ  ε  C  R NSE  RMSE  R  NSE  RMSE  نویز  نرونتعداد     

TL(I) 

SVM 

-  -  10  001/0  1  717/0  415/0  044/0  508/0  211/0  061/0  

TL(II)  -  -  60  001/0  1  800/0  554/0  038/0  771/0  466/0  050/0  

TL(III)  -  -  12  001/0  3  896/0  701/0  031/0  864/0  688/0  038/0  

TL(IV)  -  -  25  001/0  4  955/0  892/0  019/0  932/0  858/0  026/0  

TL(I) 

GPR 

-  1/0  10  -  -  882/0  774/0  027/0  717/0  457/0  051/0  

TL(II)  -  1/0  15  -  -  822/0  674/0  033/0  820/0  667/0  039/0  

TL(III)  -  1/0  5  -  -  936/0  871/0  020/0  897/0  804/0  030/0  

TL(IV)  -  1/0  12  -  -  968/0  935/0  014/0  948/0  894/0  022/0  

TL(I) 

ANN 

7  -  -  -  -  969/0  939/0  014/0  936/0  869/0  025/0  

TL(II)  8  -  -  -  -  957/0  915/0  016/0  890/0  711/0  037/0  

TL(III)  5  -  -  -  -  976/0  950/0  012/0  914/0  830/0  028/0  

TL(IV)  10  -  -  -    974/0  948/0  013/0  952/0  903/0  021/0  

  

  
  

 
  بینی شده براي مدل برترهاي مشاهداتی و پیشنمودار پراکنش بین داده -1شکل 
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 نتایج حاصل از روابط کلاسیک -6جدول 

  R RMSE  NSE  رابطه تجربی

and Hansen (1967) Engelund  438/0  117/0  14/2-  

and White (1973) Ackers  332/0  084/0  651/0-  

Karim (1998)  344/0  093/0  836/0-  

Yang (2006) 101/0  243/0  237/0-  

Shen and Hung (1972) 424/0  128/0  46/2-  

 

  
  

  
  بینی شده با استفاده از روابط کلاسیکهاي مشاهداتی و پیشدادهنمودار پراکنش بین  -2شکل

  تحلیل حساسیت

- به منظور بررسی میزان تأثیر پارامترهاي مختلف در فرآیند پیش

بینی بار کل رسوب از تحلیل حساسیت در این قسمت استفاده 

 TL(IV)گردید. بدین منظور با حذف هر یک از پارامترهاي مدل 

و آموزش مجدد آن در ماشین بردار پشتیبان،  به عنوان مدل برتر

میزان تغییرات پارامترهاي آماري بررسی و پارامترهاي اصلی 

) ارائه 7اسیت در جدول (معرفی شدند. نتایج حاصل از تحلیل حس

  شده است.

شود با حذف مطابق با نتایج به دست آمده مشاهده می

� پارامترهاي آماري بیشترین کاهش را نشان داده به نحوي  ،⁄∗�

دست آمده از ماشین بردار پشتیبان ساتکلیف به-که معیار ناش

کاهش پیدا  061/0به  858/0سنجی از هاي صحتبراي داده

هاي قبل نیز بیان طور که در قسمتبنابراین هماننموده است. 

گردید نسبت سرعت متوسط به سرعت برشی جریان به عنوان 

بینی بار کل رسوب در تأثیرگذارترین پارامتر در فرآیند پیش

گردد. پس از این نسبت، هاي با بستر شنی انتخاب میرودخانه

نیز پارامتر ) و در نهایت θبعد شیلدز () و عدد بیFrعدد فرود (

�Vبعد (بی
gyω�
 Molinas and ) به دست آمده از رابطه تجربی �

Wu (2001) گردند.به عنوان پارامترهاي تأثیرگذار معرفی می  
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  نتایج حاصل از تحلیل حساسیت -7جدول 

  مدل برتر
پارامتر حذف 

  شده

  معیارهاي ارزیابی

  هاي صحت سنجیداده  هاي آموزشداده

R RMSE  NSE  R  RMSE  NSE  

TL(IV)  

Fr  913/0  026/0  788/0  896/0  038/0  699/0  
V
U∗
�  553/0  052/0  192/0  376/0  067/0  061/0  

θ 953/0  017/0  906/0  912/0  028/0  825/0  

V�
gyω�
�  957/0  017/0  914/0  917/0 027/0 840/0 

  

  گیري نتیجه

بینی مقدار بار رسوب انتقالی با توجه به اهمیت خود در پیش

هاي مدیریت مخازن و برآورد عمر سدها، طراحی سازه

هیدرولیکی، مباحث مربوط به کیفیت و تصفیه آب، تغییر کاربري 

- اي برخوردار میاراضی و بسیاري از موارد دیگر، از اهمیت ویژه

تر بودن فرآیند انتقال رسوب در پیچیدهباشد. در این بین با وجود 

هاي مرتبط موجب محدود هاي درشت دانه، کمبود دادهرودخانه

بینی بار رسوب کل در این نوع بودن مطالعات در رابطه با پیش

داده  900ها شده است. در این تحقیق با استفاده از رودخانه

آن با  بینیهاي با بستر شنی به پیششده از رودخانهآوريجمع

هاي هوشمند پرداخته شد. بدین منظور از ترکیب استفاده از روش

مختلفی از پارامترهاي بدون بعد مبتنی بر هیدرولیک جریان و 

هاي مربوطه نشان مشخصات رسوب استفاده گردید. خروجی مدل

دهنده کارایی بالاي شبکه عصبی مصنوعی در برآورد بار کل 

به مقادیر معیارهاي ارزیابی،  رسوب بوده است. همچنین با توجه

هاي به ماشین بردار پشتیبان از دقت کمتري نسبت به سایر روش

هاي کلاسیک انتخاب کار گرفته شده برخوردار بود. از بین روش

شده نیز معیارهاي ارزیابی مقادیر ضعیفی را به دنبال داشته و 

 هیچ یک از روابط از قابلیت اطمینان کافی برخوردار نبودند.

همچنین مطابق با نتایج تحلیل حساسیت، نسبت سرعت متوسط 

�به سرعت برشی جریان ( ) به ��) و پس از آن عدد فرود (⁄∗�

بینی بار کل رسوب انتخاب عنوان تأثیرگذارترین پارامترها در پیش

 گردید.
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