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 چکیده

از راف جریان و سدهاي مخزني منابع آب نظیر تأسیسات تنظیم و انحهاي مهندسي بیني مقدار رسوب در طرحپیش

 با در این تحقیق مدلي براي تخمین دبي روزانه رسوب،. استها آن و بررسي عملکرد عوامل مهم در تعیین عمر مفید

مدل مدل با  عملکردو شد  ارائهخطا  انتشار پس یادگیري الگوریتم با لایه چند پرسپترون عصبي شبکه مدل از استفاده

-بدین منظور از داده. دشاحل آموزش و آزمون مقایسه سنجه رسوب در مررگرسیون غیرخطي چند متغیره و منحني

در ایستگاه پل  0913-0900هاي روز قبل در محدوده سالدبي آب در بارش، شماره روز در سال و اي، هاي دبي لحظه

 يورود يهامجموعه دادهمختلف  یبحاصل از آزمون ترک یجنتا. استفاده شدزغال واقع در حوضه رودخانه چالوس 

ترتیب بیشترین  اي، سپس دبي روز قبل و در نهایت عوامل بارش و شماره روز سال بهابتدا پارامتر دبي لحظه ،نشان داد

خوبي با نتایج حاصل از آنالیز ضرایب استاندارد شده مدل  این نتایج تطابق نسبتا ،ارندتأثیر را در عملکرد مدل د

( و جذر میانگین مربع R2) مقایسه ساختارهاي مختلف شبکه عصبي از معیارهاي ضریب تبیین براي. رگرسیوني دارد

و مقادیر  9-2-0بهترین شبکه با ساختار  ا حذف متغیر شماره روز سال،بدین ترتیب ب( استفاده شد. RMSEخطا )

03/1= R2 12/1 وRMSE= ترتیب در مرحله آموزش و آزمون به ،نشان داد هاحاصل از مقایسه مدل نتایج دست آمد. به 

مدل شبکه عصبي مقدار ضریب و  اندعصبي بهترین عملکرد را به خود اختصاص دادهسنجه و مدل شبکه روش منحني

 بر موثر عوامل استفاده از نتایج این تحقیق، با. درصد نسبت به دو روش دیگر افزایش داد 01همبستگي را تقریباً 

رسوب  ياز دب تريدقیق برآورد کمتر هزینه و وقت صرف باها، پروژه در توانمي شناسایي شده و رسوب دبي تخمین

 داشت.

   

، مدل هوش مصنوعيمدل رگرسیون غیرخطي چندگانه،  اي،دبي لحظهالگوریتم پس انتشار خطا، : های کلیدیواژه

 سنجه رسوبمنحني

  

 مقدمه

 پدیده، زیست محیطيمخاطرات یکي از مهمترین 

ست. هاي آبخیز اهدر حوزگذاري رسوب فرسایش و

از  بسیاريها، براي در حوضه دبي رسوب برآورد دقیق

لحاظ ه ب، ت منابع آبهاي مدیریریزيها و برنامههپروژ

 و ها و سدهاکانالنظیرآبي هاي محافظت از زیرساخت

از  ت آبکیفیکاهش ظرفیت ذخیره مخازن و  نیز

 ،این مواردبرخوردار است. لذا با توجه به  اهمیت بالایي
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بیني میزان بار معلق رسوب در ت پیشتوان به اهمیمي

عنوان یکي از مهمترین موضوعاتي که  ها بهآبراهه

آگاهي از آن، لازمه هر طرح مهندسي رودخانه و 

 هیدرولوژي است، پي برد.  

ها در بسیاري از نقاط متأسفانه، براي رودخانه

دلیل نیاز به  گیري دقیق رسوبات بهجهان، اندازه

 سنجيزیاد رسوب هزینه نسبتا و تجهیزات خاص

، تخمین مقدار بار رسوب. بنابراین یستنپذیر امکان

گیري مستقیم دشواري اندازهو کمبود اطلاعات دلیل  به

یده در مهندسي رودخانه به شمار مسائل پیچاز  ،روزانه

و  Melesse) برانگیز استرفته و یک موضوع چالش

براي (. 2101 ،و همکاران Tachi ؛2100 ،همکاران

زیادي،  هاي تجربيمقابله با این مشکلات، مدل

ها توسعه منظور برآورد دبي رسوبات معلق حوضه به

یکي از  (SRC) 0سنجه رسوبمنحني. است یافته

 وسیلهبهترین مدل تجربي است که عمدتاً ساده

منظور کاهش  گیرد. بهمحققین مورد استفاده قرار مي

، محققان از سنجه رسوب هاي منحنيخطاي روش

از سوي دیگر  کردند.ضرایب تصحیح مختلف استفاده 

هاي تجربي محققان هاي مدلتدقت پایین و محدودی

هاي شبکه هاي هوشمند نظیرمدلرا به استفاده از 

و  Barzegari) وادار نموده است عصبي مصنوعي

مطالعات  این روش علاوه بر بهبود .(2101همکاران، 

بیني پیشمانند به دلایلي شناسي  هیدرولوژي و رسوب

هاي سریع، توانایي تشخیص ارتباط بین دادهدقیق و 

هاي ورودي و خروجي و پایداري مدل در برابر داده

ت هاي دیگر ارجحیروشبه نسبت  ،غیرقابل اعتماد

 (.Afkhami ،2100و  Dastorani)دارد 

Banihabib  وEmami (2112)،  از مدل شبکه

عصبي براي تخمین آورد رسوب استفاده کردند و 

مقایسه  اي برآورد رسوبمدل منطقهنتایج آن را با 

مدل شبکه عصبي  ،ها نشان دادهاي آنکردند. یافته

ها دارد. مدلنسبت به سایر  ايدقت قابل ملاحظه

Kumar ( 2102و همکاران)بیني منظور پیش ، به

واقع در شمال  2حوضه رود ستلجغلظت رسوبات معلق 

با روش پس  هاي شبکه عصبي مصنوعيهند، از مدل

                                                      
1 Sediment Rating Curve (SRC) 
2 Sutlej basin 

-Levenbergو الگوریتم یادگیري  9انتشار خطا 

marquarlt و  2، منطق فازي4و تابع پایه شعاعي

استفاده کرد.  M5گیري مانند الگوریتم درخت تصمیم

  M5ها بیانگر عملکرد بهتر مدل نتایج پژوهش آن

محققاني نظیر  ،همچنین ها بود.نسبت به دیگر مدل

Cigizoglu (2112)، Cimen (2110)، Tayfur 

(2112) ،Mustafa (2100)  وRaghuwanshi 

مطالعات مشابهي در این زمینه انجام  (2111)

براي برآورد  ولي هیچ یک اثر عوامل مختلف دادند.

  .رزیابي ننموده و در نظر نگرفتندا را دبي رسوب

جهان از شبکه  سراسرپژوهشگران زیادي در 

بیني بار معلق رسوبات استفاده منظور پیش عصبي به

هاي مختلف مانند کردند و نتایج آن را با مدل

ها مقایسه کردند. اما سنجه رسوب و دیگر مدل منحني

-مطالعات کافي در زمینه تعیین بهترین ترکیب داده

بیني میزان بار معلق رسوب منظور پیش هاي ورودي به

-در تحقیق حاضر علاوه بر پیشصورت نگرفته است. 

براي ایستگاه پل زغال واقع در بیني دبي روزانه رسوب 

، بهترین عصبي دخانه چالوس، با استفاده از شبکهرو

 ،هاي وروديو بهترین ترکیب داده معماري شبکهنوع 

تعیین شده شبکه هاي ورودي به با تغییر تعداد داده

هر یک از  دردقت عملکرد مدل شبکه عصبي  واست 

 سنجه رسوب و روش منحنيبا مراحل آموزش و آزمون 

مقایسه شده ، 1رگرسیون غیرخطي چندمتغیرهمدل 

ضرایب استاندارد شده با استفاده از  ،همچنین .است

ورودي  عواملمدل رگرسیوني میزان تأثیر هر یک از 

و با نتایج مدل شبکه  ،در برآورد دبي رسوب ارزیابي

 .ه استعصبي مقایسه شد

 

 مواد و روش

در استان رودخانه چالوس : منطقه مورد مطالعه

. واقع شده استمازندران و جنوب شهرستان چالوس 

از دامنه شمالي ارتفاعات  ،این رودخانه دائمي بوده

کندوان و طالقان سرچشمه گرفته و در نزدیکي ده 

یز داراي این حوزه آبخریزد. آباد به دریاي خزر ميفرج

                                                      
3 Error back propagation 
4 Radial basis function 
5 Fuzzy Logic 
6 Multiple Non-Linear Regression (MNLR) 

 



 220/  . . . يدب بیني‌یشپ يبرا یهپرسپترون چند لا يمصنوع يمدل شبکه عصبگزارش فني: 

 کمینهو  بیشینهو کیلومتر مربع  11/0244مساحت 

متر است و در  2022و  4293ترتیب  ارتفاع آن به

شمالي و  91° 91΄ 91" یيعرض جغرافیامحدوده 

 شرقي قرار دارد 20° 21΄ 10" طول جغرافیایي

(Jowkar Sarhangi 2110 ،و همکاران) . 0شکل، 

-موقعیت رودخانه چالوس و ایستگاه هیدرومتري پل

 دهد.زغال را نشان مي

منظور  در این تحقیق، به: های مورد استفادهداده

تخمین دبي روزانه رسوب در ایستگاه پل زغال، از 

(، متر مکعب بر ثانیهاي )لحظهشامل دبي  داده 901

، بارش تجمعي )متر مکعب بر ثانیه(دبي روز قبل 

( و شماره روز در متر میليروز قبل ) سههمان روز تا 

( تن در روزعنوان عوامل ورودي و دبي رسوب ) سال به

-0900 هايعنوان متغیر خروجي در محدوده سال به

تعدد عوامل ورودي علت  استفاده شده است. به 0913

ها و اطمینان از کارکرد گیري آنو واحدهاي اندازه

هاي ورودي یکسان کلیه متغیرها، نرمالیزه کردن داده

قبل از آموزش شبکه، ضرورت دارد. بدین منظور از 

ها استفاده شده نرمال کردن داده براي (0)رابطه 

 .است

min

max min

i

n

X X
X

X X





 (0         )                           

    هاي استاندارد شده، نشانگر داده   ، که در آن

ترتیب  به     و      هاي مشاهداتي و نمایانگر داده

 ها است.داده کمینهو  بیشینهبیانگر 

 

 
 موقعیت رودخانه چالوس -1شکل 

 

سنجه رسوب اساساً منحني :سنجه رسوبمنحنی

یند تغییرات حمل رسوبات ابراي ارزیابي مستقیم فر

منظور تخمین بار کل  مستقیم بهغیرطور  معلق و به

صورت رابطه  این منحني به ،شودرسوب استفاده مي

( و   آماري بین غلظت رسوبات معلق یا بار رسوب )

 (.Thomas ،0300) شود( تعریف مي  دبي جریان )

از طریق رگرسیون خطي  bو  aضرایب در این رابطه 

هاي لگاریتم دبي آب و دبي رسوب تعیین بین داده

معادله این منحني به شکل زیر نشان داده شود. مي

 شود.مي

 b

s wQ a Q (2      )                                        

یک  شبکه عصبي مصنوعي: صنوعیشبکه عصبی م

شبکه مورد استفاده در ات است. پردازش اطلاع سامانه

لایه تحت عناوین  ايساختاري لایه این تحقیق،

هاي انواع مدلدارد.  ورودي، لایه پنهان و لایه خروجي

دارد. دو نوع هاي یادگیري وجود شبکه عصبي و روش

بیني مورد منظور پیش شبکه عصبي که عمدتا به

و  0پیشخور هايشبکه گیرند با عنواناستفاده قرار مي

شبکه پرسپترون شوند. شناخته مي 2پسخورهاي شبکه

هاي پیشخور ( یکي از انواع شبکهMLP) 9چند لایه

ات یادگیري و پردازش ها عملیدر این شبکه .است

جلو از سمت لایه ورودي به لایه ها به سمت داده

شبکه مذکور با  هر دوگیرد. خروجي صورت مي

-آموزش داده مي استفاده از الگوریتم پس انتشار خطا

 (.Afkhami ،2100و  Dastorani) شوند

                                                      
1 Feed-forward network 
2 Recurrent networks 
3 MultiLayer Perceptron (MLP) 
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با الگوریتم  MLPحاضر از شبکه در مطالعه 

و تابع محرک سیگموئید در ار خطا یادگیري پس انتش

که با استفاده از  شده استاستفاده لایه پنهان 

در  ضمناً .سازي شده استشبیه   MATLABافزار نرم

داده( براي آموزش،  210ها )درصد داده 11این شبکه 

 20درصد ) 02داده( اعتبارسنجي و  20درصد ) 02

متغیرهاي داده( به آزمون اختصاص داده شده است. 

اي، دبي آب در روز قبل، دبي لحظهشامل  ورودي

-تعداد نرونبرابر که  شماره روز در سال است بارش و

نرون  یکو لایه خروجي داراي  هاي لایه ورودي است

تعداد  ،همچنینباشد. تحت عنوان دبي رسوب مي

منظور  ها در لایه پنهان از طریق سعي و خطا و بهنرون

دست آمده  دقت به بیشینها رسیدن به ساختار بهینه ب

تلف با ترکیب مختلف هاي مخاست. بدین منظور شبکه

هاي ( و تغییر تعداد نرون0)جدول  هاي وروديداده

گرفت مورد آزمایش قرار  لایه پنهان براي هر شبکه

با توجه به بهترین معماري شبکه  و نهایتا( 2)جدول 

 .شناسایي شدهاي ارزیابي بهترین مقادیر شاخص

 از دو شاخص ،منظور ارزیابي عملکرد مدل به

 میانگین مربعات خطاجذر ( و R2ضریب تبیین )

(RMSE)  استفاده شده است. روابط مربوط به این

 صورت زیر است. معیارها به

R2= 
∑ (      ̅ )       ̅  ))

√ ∑(      ̅ )
 
)   ∑      ̅ )

 )

                    (9)  

RMSE=√
 

 
 ∑        )

  
                         (4)  

مقادیر  xoبیني شده و مقادیر پیش xp ها، که در آن

 ها است.معرف تعداد داده n مشاهده شده و

های ورودی در ارزیابی ترکیب مختلف داده

هدف از این مرحله از تحقیق،  :برآورد دبی رسوب

هاي شناسایي ساختار بهینه شبکه با تغییر تعداد داده

ست. در واقع سعي بر ا و تعداد نرون لایه پنهانورودي 

هاي با در نظر گرفتن ترکیب مختلفي از دادهاست،  این

ورودي در هر مرحله، پارامتري که اثر کمتري در 

بیني دبي رسوب داشته است، شناسایي شده و در پیش

مرحله بعد، عملکرد مدل بدون در نظر گرفتن عامل 

گیري شناخته شده بررسي شود. بدین ترتیب با اندازه

توان وقت و هزینه کمتر ميکمتر و صرف  عواملتعداد 

تري از میزان دبي با استفاده از مدل، برآورد دقیق

 هفترسوب در روزهاي فاقد آمار داشت. بدین منظور 

ساختار بهینه با در نظر گرفتن ترکیب مختلفي از 

. تعداد عوامل ورودي ورودي، شناخته شد عوامل

 است. 0استفاده شده در هر شبکه مطابق با جدول 
 

 ساختارهاي مدلمختلف ترکیب  -1 جدول
 شبکه

 عوامل
0 2 9 4 2 1 1 

    ×          ايدبي لحظه

 ×      ×      دبي روز قبل

        ×   ×  بارش

 × × ×         سالشماره روز 

 

 نتایج و بحث

در هاي ورودي با تغییر تعداد داده در این بخش 

در برآورد دبي رسوب  عواملهر یک از ثیر تامدل، 

براي هر شبکه با تغییر تعداد  ،مورد ارزیابي قرار گرفته

هاي لایه پنهان در نهایت بهترین ساختار شبکه نرون

نتایج بدین ترتیب با کمترین خطا شناسایي شد. 

روجي مدل با در خ عواملحاصل از تأثیر هر یک از 

تحلیل ضرایب استاندارد شده مدل رگرسیوني با 

مقایسه شده و دقت عملکرد  SPSSافزار  نرماستفاده از 

با  به تفکیک هر یک از مراحل آموزش و آزمون مدل

و مدل رگرسیون غیرخطي سنجه رسوب  منحني

 R2مقادیر ، 2در جدول  مقایسه شده است.چندمتغیره 

در  حاصل از بهترین ساختار شبکه عصبي RMSEو 

هاي ترکیب متفاوت از داده هفتبا مرحله آزمون، 

تعداد عوامل ورودي ورودي، نشان داده شده است. 

نشان داده شده  0در جدول لحاظ شده در هر شبکه، 

  است.

، در شبکه دوم تا پنجم، در هر مطابق جدول فوق

ر شده تا اثترتیب یکي از عوامل ورودي حذف  شبکه به

ها با مقایسه شبکه آن در خروجي مسئله بررسي شود.



 229/  . . . يدب بیني‌یشپ يبرا یهپرسپترون چند لا يمصنوع يمدل شبکه عصبگزارش فني: 

اي، سپس دبي روز قبل و در ابتدا پارامتر دبي لحظه

ترتیب  نهایت عوامل بارش و شماره روز سال به

علت  هاند. ببیشترین تأثیر را در عملکرد مدل داشته

گیري اهمیت کاربردي مدل پیشنهادي، معیار تصمیم

و  R2شناسایي بهترین ساختار شبکه ضرایب  براي

RMSE بر اساس این معیار، باشددر مرحله آزمون مي .

 لایه در نرون پنج با، 9-2-0 ساختار با پنجم شبکه

 ،در سال روز شماره پارامتر اثر حذف با و پنهان

-شبکه کلیه یاندر م شبکه ساختار بهترینعنوان  به

 .شد شناخته يمورد بررس هاي

نتایج حاصل از مدل رگرسیوني را نشان  ،9جدول 

دهد. این جدول شامل ضرایب رگرسیون استاندارد مي

شده است. در این ضرایب مقیاس متغیرها یکسان شده 

ها وجود دارد. در حقیقت این و امکان مقایسه آن

دهنده میزان تغییر در متغیر وابسته به ازا  ضرایب نشان

ار در متغیر مستقل تغییر به اندازه یک انحراف معی

تر باشد، است. هر چه، قدرمطلق این ضریب بزرگ

-تر بین متغیر وابسته و مستقل را نشان ميرابطه قوي

مطابق جدول (. Ghayomi ،2100و  Momeni)دهد 

اي، دبي روز قبل، شماره روز در زیر، عوامل دبي لحظه

ترتیب بیشترین تأثیر را در برآورد  سال و بارندگي به

دهد ضرایب سوب دارند. نتایج نشان ميدبي ر

استاندارد شده مدل رگرسیوني از نظر تأثیر هر یک از 

 مدل با خوبي نسبتاً ، تطابقعوامل در خروجي مدل

 .دارد عصبي شبکه

 

 ورودي عواملبهترین ساختار شبکه عصبي با ترکیب مختلف  -2جدول 

 آزمون اعتبارسنجي آموزش  شبکهساختار  شبکه
R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE 

0 0-0-4 01/1 11/1 19/1 14/1 12/1 11/1 

2 0-3-9 90/1 11/1 2/1 12/1 22/1 11/1 

9 0-00-9 12/1 11/1 10/1 12/1 19/1 13/1 

4 0-02-9 1/1 11/1 19/1 11/1 14/1 12/1 

2 0-2-9 23/1 12/1 20/1 11/1 03/1 12/1 

1 0-02-2 11/1 12/1 2/1 14/1 11/1 11/1 

1 0-00-2 22/1 11/1 20/1 11/1 12/1 12/1 

 
 ضرایب مدل رگرسیون خطي چند متغیره -3جدول 

 رتبه تأثیر قدرمطلق ضریب رگرسیون استاندارد شده خطاي معیار ضرایب متغیر

Q 911/91 030/1 0 

Qi-1 132/41 000/1 2 

P 119/21 109/1 4 

DOY* 222/9 012/1 9 

* Day of year Day of year 

 

عامل تأثیر کمتر  دلیل با توجه به جدول فوق، به

رابطه  ، از اثر آن دردر برآورد دبي رسوببارش 

-نرم کمکبا صرف نظر شد. لذا این رابطه  رگرسیوني

 اي،لحظه دبي)موثرتر  متغیرهاي بین SPSSافزار 

صورت زیر،  به (قبلآب در روز  يروز سال و دب هشمار

 .است آمده دست به

Qs=2.958Q1.586 Qi-1
1.043 DOY-0.588                    (2)  

ایسه دقت مدل شبکه عصبي با منظور مق به

سوب، دبي بار معلق رسوب با استفاده رسنجه منحني

سنجه منحنيرابطه  ،2د. شکل شن روش برآورد از ای

ي که براي آموزش مدل هایبراي مجموعه دادهرسوب 

این . دهدنشان مي کار رفته است، شبکه عصبي به

دبي  معادله از رابطه تواني بین متغیرهاي دبي آب و

دست  کار رفته، به بهرسوب که در مرحله آموزش مدل 

 آمده است.

نتایج حاصل از عملکرد شبکه الف،  -9در شکل 
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رسوب در مرحله آموزش  عصبي در برآورد دبي روزانه

با مدل رگرسیون غیرخطي چند متغیره و روش 

طور که  سنجه رسوب، مقایسه شده است. همانمنحني

هاي پایه براي دبي ،شود، در مرحله آموزشدیده مي

 دو روش دیگرسنجه رسوب نسبت به روش منحني

پراکندگي کمتري پیرامون خط رأس دارد. ضمناً در 

تن در روز(  0111رسوب بیشتر از هاي بالا )دبي دبي

مدل شبکه عصبي عملکرد به نسبت بهتري نسبت به 

روش، روش  سهطور کلي از بین  دو روش دیگر دارد. به

سنجه رسوب، عملکرد بهتري در برآورد دبي منحني

در قسمت ب، نتایج  رسوب در مرحله آموزش دارد.

ها در مرحله آزمون با یکدیگر مقایسه عملکرد مدل

سیلابي ه است. مطابق این شکل، در مواقع غیرشد

سنجه رسوب، مدل شبکه عصبي و روش منحني

 پراکندگي نسبتاً کمتري اطراف خط رأس دارند در

که روش رگرسیوني مقدار دبي رسوب را کمتر از حالي

هاي بالا و کند. در دبيبیني ميمقادیر مشاهداتي پیش

سیوني، با مدل شبکه عصبي و رگر، در مواقع سیلابي

اختلاف کمتري مقادیر دبي مشاهداتي رسوب را 

کنند. در این حالت مقادیر دبي رسوب برآورد مي

سنجه رسوب در برآوردي با استفاده از روش منحني

 زیز خط یک به یک پراکنده شده است.

، مقدار ضریب همبستگي براي هر 4در جدول 

مدل در مراحل آموزش و آزمون گزارش شده است. 

، ، مدل شبکه عصبيطور کلي، در مرحله آزمون به

درصدي ضریب همبستگي  01)افزایش  عملکرد بهتري

بیني دبي روزانه در پیش نسبت به دو روش دیگر(

توان در با استفاده از این مدل ميو  رسوب دارد

ي رسوب تري از دبروزهاي فاقد آمار برآورد دقیق

 داشت.

 

 
 هاي آموزشمجموعه دادهسنجه رسوب براي  منحني -2شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
مرحله  مرحله آموزش ب( الف( ،سنجه و مدل رگرسیونيمقایسه دقت برآورد دبي رسوب مدل شبکه عصبي با روش منحني -3شکل 

 نآزمو

 

 آموزش و آزمونها در مراحل مقادیر ضریب همبستگي براي هر یک از مدل -4جدول 

 مدل مورد استفاده
R2 

 مرحله آزمون مرحله آموزش

 03/1 23/1 مدل شبکه عصبي

 09/1 11/1 سنجه رسوبمنحني

 21/1 10/1 مدل رگرسیون غیرخطي چندمتغیره

  

 
 الف

 
 ب

111/1R2= 



 222/  . . . يدب بیني‌یشپ يبرا یهپرسپترون چند لا يمصنوع يمدل شبکه عصبگزارش فني: 

 گیرینتیجه

با تغییر  در مدل شبکه عصبي که نتایج نشان داد

اي، دبي لحظهابتدا عامل تعداد متغیرهاي ورودي،  

دبي آب در روز قبل، بارش و شماره روز در سال سپس 

بار بیني دبي روزانه ترتیب بیشترین تأثیر را در پیش به

اند. با حذف متغیر شماره روز در معلق رسوب داشته

ورودي نرون  9) 9-2-0سال، بهترین شبکه با ساختار 

 خروجي(نرون و یک  نرون در لایه پنهان پنجو 

هاي آماري براي این شبکه شناخته شد. مقدار شاخص

 RMSE =120/1و  R2 =03/1در مرحله آزمون 

مقایسه ضرایب استاندارد شده با . دست آمده است به

توان نتیجه با مدل شبکه عصبي مي يمدل رگرسیون

اي و دبي آب روز قبل گرفت، عوامل دبي لحظه

و اند بیني دبي رسوب داشتهبیشترین تأثیر را در پیش

بیني در پیش عواملتطابق نسبتاً خوبي از نظر تأثیر 

مقایسه  دبي رسوب با مدل شبکه عصبي وجود دارد.

 و آزمون عملکرد مدل شبکه عصبي در مرحله آموزش

با مدل رگرسیون غیرخطي چند متغیره و روش 

تطابق با مقادیر از نظر میزان سنجه رسوب منحني

سنجه  روش منحني ،نشان داددبي رسوب اي مشاهده

در مرحله آموزش و مدل شبکه عصبي در مرحله 

اند. ها داشتهآزمون، عملکرد بهتري نسبت به سایر مدل

طور کلي با شناسایي تأثیر هر یک از عوامل بر  به

توان به سهولت و با گیري دبي رسوب، مياندازه

تري ینه کمتر، برآورد بهتر و دقیقاختصاص وقت و هز

 از دبي رسوب داشت. 
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Abstract 

Prediction of the sediment load in water resources engineering projects such as flow 

diversion projects and dam construction is important factor for determining their 

service life. In this study, a model for estimation of daily sediment discharge was 

proposed using multilayer perceptron Artificial Neural Network (ANN) model with 

back-propagation learning algorithm. For this purpose, current day’s discharge (Q t), 

precipitation, number of day in the year (DOY) and previous day’s discharge (Qt-1) 

data of Zoghal Bridge station (located on Chalus River) from 1990 to 2009 were 

used  for training, verification and test. Results of testing different combinations of 

input data sets showed that effective parameters of the model performance are 

current discharge parameter, antecedent discharge, precipitation and DOY, 

respectively. This results has a relatively good agreement with standardized 

coefficients of regression model. Coefficient of determination (R
2
) and Root Mean 

Square Error (RMSE) were used to compare the different structures of ANN. 

Therefore, best network with 3-5-1 architecture and the amounts of R
2
=0.89 and 

RMSE=0.02 was obtained by elimination of DOY variable. The performance of 

ANN model in the prediction of sediment discharge was compared with Sediment 

Rating Curve (SRC) and Multiple Non-Linear Regression (MNLR) model. The 

results showed, in the training and test steps, SRC method and ANN model have the 

best performance, respectively. Furthermore, in the test step, the ANN model 

performed better results compared to two other methods by increasing R
2
 about 

16%. Generally, the proposed ANN model can be estimated sediment discharge by 

less calculation time and cost and also with more accuracy. 

 

Key words: Artificial intelligence model, Back-propagation algorithm, Current 

day’s discharge, Multiple non-linear regression model, Sediment rating curve 
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