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 چکیده

از عوامل مؤثر بر کاهش کارایی عمر سدهای بزرگ بوده، بنابراین  د. چون این جریانباش میگذاری سدها ترین عوامل در فرایند رسوب غلیظ یکی از مهم جریان

د. بر این اساس در این پژوهش درصد کاهش هد جریان غلیظ نمکی تحت تأثیر باش میگذاری جهت مدیریت مخزن سدها بسیار کارامد درک الگوهای رسوب

صورت چون دبی، شیب، غلظت و ارتفاع موانع به متر(، با درنظرگرفتن متغیرهایی همیسانت 5/0های شن با قطر ای شکل )پرشده با دانهموانع نفوذپذیر ذوزنقه

خور و روش سازی هد جریان غلیظ نمکی با روش شبکه عصبی مصنوعی پیشآزمایشگاهی موردبررسی قرار گرفته است و براساس نتایج حاصله اقدام به مدل

خور در ش مورد مقایسه قرار گرفته است. نتایج نشان داد که روش هوشمند شبکه عصبی مصنوعی پیشکلاسیک رگرسیون چندمتغیره شده و کارکرد این دو رو

 .توجهی دارد سازی درصد کاهش هد جریان غلیظ نمکی نسبت به روش رگسیون چند متغیره برتری قابلمدل
 

 خور.غلیظ، درصد کاهش هد، رگرسیون چندمتغیره شبکه عصبی پیش جریان ها:کلیدواژه
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Abstract 
Density current is one of the most important factors in the sedimentation process of dams. Because this current is one of the important factors affecting 
the reduction of life efficiency of large dams, so understanding sedimentation patterns to manage the reservoir of dams is very effective. Accordingly, 
in this study, the reduction percentage of the density current head flux under the influence of trapezoidal permeable barriers (filled with sand grains 
with a diameter of 0.5 cm) is investigated also variable parameters effect such as discharge, slope, concentration and height of obstacles on density 
current control is examined experimentally, based on the results, the reduction percentage of the density current head flux was modeled using the 
artificial neural network feed-forward method and the classical multivariable regression method, and the performance of these two methods was 
compared. The results showed that the intelligent method of feed-forward artificial neural network has a significant advantage over the multivariable 
regression method in modeling the reduction percentage of the density current head flux. 

 
Keywords: Density current, Feed-forward artificial neural network, Head reduction percentage, Multivariable regression. 
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  مقدمه
سالیانه عمر مفید تعداد زیادی از سدهای مخزنی در 

نشینی رسوبات در نزدیکی دلیل ته سراسر جهان به

های  کند. با پژوهشها کاهش پیدا می آندیواره 

شده مشخص شد که عامل اصلی انتقال این  انجام

که نیروی  ند. ازآنجاییباش میهای کدر  رسوبات، جریان

تری از آب  ها )که غلظت بیشگرانش بر این جریان

عنوان های کدر بهگذارد، جریانشفاف دارند( تأثیر می

مخازن ادامه های زیرین به حرکت خود در جریان

 ها  نیروی جاذبهدهند. چون عامل ایجاد این جریان می

 د. بر اینباش میواردشده  بر اختلاف چگالی دو سیال 

های چگال های کدر زیرمجموعه جریاناساس جریان

 ,.Rzadkiewicz et al)ند شو مییا غلیظ قرار گرفته 

وقوع جریان کدر در مخازن سد سبب نزدیکی  .(1997

توجهی  به بدنه سدها شده که تهدیدهای قابلرسوبات 

های ورودی برای تأسیسات آزادسازی آب مانند دریچه

کند، کنترل و و خروجی بخش پایینی سد ایجاد می

هایی سبب بهبود و افزایش طول حذف چنین جریان

(. Asghari Pari et al., 2017)د شو میعمر مفید سدها 

-یریت رسوبهای مختلفی برای مدمهندسین تکنیک

اند که ساخت موانع در گذاری در مخازن ارائه داده

ها جهت کنترل یا مخازن یکی از مؤثرترین روش

کاهش همین امر سبب  د،باش میها غلیظ انحراف جریان

غلظت و چگالی جریان عبوری از روی موانع شده و 

-در نتیجه بسیاری از رسوبات در پشت مانع رسوب می

یان غلیظ اندکی که از روی مانع حال جر کنند. با این

دلیل کاهش چگالی نسبی جریان از بین  عبور کرده، به

د، شو میرو  رود. وقتی جریان غلیظ با مانعی روبهمی

بسته به ارتفاع مانع و شرایط ورودی روند متفاوتی رخ 

بندی  آن را به چهار حالت طبقه توان میدهد، که می

 Asghari Pari et al. (2010)نمود. این نظریه توسط 

طور  طور گسترده موردبحث قرار گرفته است و به به

( 1( ارائه شده است. در شکل )1خلاصه در شکل )

رژیم جریان عبوری از مانع را در یک جریان دو لایه، 

ارائه داده  متفاوت با لایه فوقانی شفاف برای عدد فرود

 افتد که ارتفاع شده است. حالت اول زمانی اتفاق می

مانع کم باشد، در این حالت جریان کاملاً از روی مانع 

 Cو  A ،Bاین حالت مربوط به مناطق کند،عبور می

افتد که ارتفاع مانع د. حالت دوم زمانی اتفاق میباش می

طور کامل  ای باشد که جریان با عمق بحرانی بهبه گونه

کند. حالت سوم زمانی اتفاق از روی مانع عبور می

ای باشد که جریان حتی که ارتفاع مانع به گونهافتد  می

با عمق بحرانی نیز نتواند از روی مانع عبور کند، در 

کند و این حالت بخشی از جریان از روی مانع عبور می

صورت پرش هیدرولیکی به سمت بالادست  باقی آن به

کند. چنین پرشی منجر به اتلاف انرژی شده حرکت می

دست تنظیم  الادست و پایینو شرایط جریان را در ب

د. حالت باش می D کند. این حالت مربوط به منطقهمی

افتد که ارتفاع مانع به اندازه چهارم زمانی اتفاق می

کافی زیاد انتخاب شود تا جریان کاملاً مسدود شود 

(. ازآنجاکه در دو مورد اول، جریان در حالت  E)منطقه

افتد، اتفاق نمی مانده و انسداد نسبی جریان ثابت باقی

گذارند. این دو حالت بر الگوی رسوب تأثیر نمی

بنابراین چنین مواردی در محدوده این پژوهش 

ها در شرایطی گنجد، در این پژوهش همه آزمایش نمی

انجام شده که انسداد نسبی یا کامل جریان رخ دهد 

تر از یک  که عدد فرود کم E و D )یعنی مناطق

 د(.باش می

Wilson et al. (2018)  آزمایشگاهی به  پژوهشیدر

بررسی اثر مانع مستطیلی شکل پرداختند و متوجه شدند 

که میزان اغتشاش در نزدیک مانع به شدت افزایش یافته 

 انجامد.که به کاهش سرعت می
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Figure 1. The process of crossing the density current over obstacles (Asghari pari et al., 2010) 

 

Xu et al. (2020)  در پژوهشی عددی به مطالعه جریان

چون غلظت  غلیظ پرداختند و برای این منظور متغیرهایی هم

دست فلوم بررسی کردند و سرعت جریان غلیظ را در پایین

کل  6/0تا  3/0و متوجه شدند که عمق بدنه جریان غلیظ 

 .Ebrahimzadeh et alد. باش میارتفاع سیال موجود در فلوم 

سازی سد به شبیه ها با توسعه مدل پویایی سیستم (2019)

با استفاده از  He et al. (2018)حاجیلرچای پرداختند. 

که افزایش شیب سبب سازی عددی متوجه شدند  شبیه

د که همین امر سبب شو میتر هد جریان غلیظ تشکیل سریع

 Davoodi & Shafaeiد. شو میکاهش کارایی موانع 

Bajestani (2011) صفحات مستغرق در  به بررسی عملکرد

های آبیاری  کنترل رسوب آبگیرهای منشعب از کانال

نمک به سازی نفوذ به مدل Pirnia et al. (2012)پرداختند. 

های غلیظ پرداختند. ها و ایجاد جریانرودخانه

Nasrollahpour & Qomshi (2012)  تأثیر هندسه زبری را

 Oshaghiبر غلظت هد جریان غلیظ موردبررسی قرار دادند. 

et al. (2013) های آزمایشگاهی را با یک سری آزمایش

 های مانع و عدد فرود متفاوت ورودی انجام دادند.ارتفاع

تر،  تایج نشان داد که جریان غلیظ با عدد فرود ورودی کمن

تر نسبت به  تر نسبت به جریان با عدد فرود بیشسریع

در  Abhari  et al. (2018)دهد. حضور مانع واکنش نشان می

پژوهشی آزمایشگاهی به بررسی دبی، غلظت، شیب و ارتفاع 

موانع پرداختند، که نتایج نشان از افزایش کارایی موانع با 

 Baghalian & Ghodsianها داشت.  افزایش ارتفاع آن

در پژوهشی آزمایشگاهی به بررسی اثر زبری بستر   (2020)

مصنوعی بر جریان کدر با تغییر ناگهانی در شیب بستر 

تأثیر زبری بستر بر سرعت هد نتایج نشان داد که  رداختند.پ

 گیر است. جریان کدر چشم

Kooti et al. (2018)  از نظر آزمایشگاهی به بررسی

میزان تأثیر زبری بر ایجاد اختلاط بین سیال شفاف و غلیظ 

در مرز دو سیال پرداختند که متوجه شدند افزایش زبری کف 

لاط در مرز دو سیال ندارد. تأثیر چندانی در ایجاد اخت

Jahangir et al. (2020)  در مطالعه آزمایشگاهی به بررسی اثر

تخلخل و زاویه نصب و ضخامت )بعد( موانع نفوذپذیر بر 

ها متوجه شدند که افزایش  کنترل جریان غلیظ پرداختند. آن

 د.شو میزاویه نصب سبب کاهش کارایی موانع 

ش جدید و ساخت یک مانع در مخزن سد یک رو

اساس  د بر اینباش میکارامد در کاهش اثرات جریان غلیظ 

در پژوهش حاضر از یک مدل فیزیکی برای بررسی تأثیر اثر 

متر( بر سانتی 5/0ای نفوذپذیر )پرشده با شن موانع ذوزنقه

چون دبی و غلظت  هد جریان غلیظ تحت متغیرهایی هم

اساس نتایج ورودی، شیب و ارتفاع مانع استفاده شده و بر
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د. شو میحاصله میزان درصد کاهش شار هد جریان مشخص 

سازی این در بخش بعد با توجه به نتایج آزمایشگاهی به مدل

خور جریان با هوش مصنوعی )شبکه عصبی مصنوعی پیش

و روش رگسیون چند متغیره( پرداخته شده است. در واقع 

د و باش میهای آزمایشگاهی بسیار محدود انجام آزمایش

یابی به نتایج آزمایشگاهی براساس تمامی شرایط مؤثر دست

د، که باش میشده تقریباً غیرممکن  بر طرح تعریف

های مختلفی از جمله هزینه بالا و مدت زمان محدودیت

های آزمایشگاهی نیز در این زمینه طولانی برای انجام تست

های وجود دارد. علاوه بر این بسیاری اوقات طرح

صورت خاص برای شرایط یک مشکل  گاهی بهآزمایش

که طراحان نتایج آزمایشگاهی را  ریزی شده و هنگامی طرح

ند که در برخی شرایط نیاز به شو میکنند، متوجه دریافت می

یابی به آزمایشگاه و معرفی متغیرهای اضافی بوده که دست

ابزارآلات مربوطه و ایجاد تغییرات در محیط آزمایشگاهی 

پذیر رح پژوهشی جدید، گاهی اوقات امکانبراساس ط

د. بنابراین ارائه یک ابزار هوشمند برای مجهزکردن باش مین

بینی دقیق شرایط و امکان ایجاد تغییرات طراح جهت پیش

کاری  چنین  راه د، همباش میها لازم متنوع در روند آزمایش

باید تعریف شود که بتواند مقادیر پارامترهای طراحی مستقل 

های موردنظر را ارائه دهد و با این کار سبب خروجی و

ها شود. مشکلات بیان شده با شدن بسیاری از طرح ساده

شده از این مطالعه براساس هوش  استفاده از رویکرد ارائه

بینی برای مصنوعی قابل حل است و امکان تعیین دقت پیش

 های مختلف قابلها در مراحل مختلف و با دادهاین آزمایش

 گیری است.اندازه

 

 هاآزمایش

های این پژوهش در آزمایشگاه هیدرولیک دانشگاه آزمایش

 8/7شهید چمران اهواز در فلومی مستطیلی شکل به طول 

متر انجام شد. این سانتی 70متر و ارتفاع سانتی 40متر، عرض

درصد  4صورت دستی به میزان فلوم قابلیت افزایش شیب به

سرریزی در انتها کانال تعبیه شده بود که (. 2را داشت )شکل 

ای بتوان ارتفاع آب را در حین آزمایش کنترل نمود و دریچه

در ابتدای کانال نصب شده بود و با شروع هر آزمایش به 

شد. این دریچه طور ناگهانی باز می متر بهسانتی 10میزان 

امکان جداسازی سیال غلیظ در بالادست و آب شفاف را در 

کرد. یک مانع دست کانال را بدون اختلاط میسر میپایین

متر، ارتفاع متغیر و سانتی 25ای با طول نفوذپذیر ذوزنقه

متر کاملاً سانتی 5/0که با شن با قطر  1:1شیب جداره 

که عرض کانال را کاملاً اشغال کرده، در  ایگونه پرشده، به

ل غلیظ متری دریچه ورودی قرار داده شده بود. سیا 2فاصله 

کردن  لیتر با اضافه 3000شکل با حجم  ایدر مخزن استوانه

شد و برای نمک و پرمنگنات )جهت ردیابی جریان( تهیه می

ها ایجاد کرد با نواخت را در آزمایشکه بتوان جریان یک این

شده در کنار مخزن این سیال را به هد تانک که در  پمپ تعبیه

شد. ده شده بود، منتقل میمتری سطح زمین قرار دا 3ارتفاع 

لیتر در ثانیه برای  001/0سنج الکترومغناطیس با دقت از دبی

که سطح شد و هنگامیتعیین سیال غلیظ عبوری استفاده می

سیال غلیظ در پشت دریچه و سیال شفاف در کانال 

رسید، دریچه کاملاً باز متر می سانتی 50دست به ارتفاع  پایین

ها در تمامی آزمایششد. تشکیل میشده و جریان غلیظ 

 حالت جریان زیربحرانی بود.

آزمایش جریان غلیظ نمکی انجام شد و  72در مجموع 

درصد(،  5/1و  1، 5/0متغیرهای مورد بررسی شامل شیب )

 2و  5/1و  1گرم در لیتر( و دبی ) 15و  10غلظت ورودی )

یین بدنه آزمایش بدون مانع )برای تع هجده لیتر در ثانیه( بود.

 2و  5/1، 1آزمایش با مانع )با ارتفاع  54جریان غلیظ( و 

متر  5/0برابر ارتفاع بدنه جریان غلیظ( انجام شد. در فواصل 

قبل و بعد از مانع سیفون نصب شده بود تا بتوان میزان هد 

ها، برداری کلیه آزمایشجریان غلیظ را ثبت کرد و با فیلم

 شد.ان غلیظ تعیین میمقادیر ارتفاع و سرعت هد جری
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Figure 2. Laboratory flume view (Asghari Pari et al., 2010) 

 

 (ANN) یمصنوع شبکه عصبی

یک مدل ریاضی است که  (ANN) مصنوعیعصبی  شبکه

بین پارامترهای ورودی و  توانایی پیداکردن رابطه غیرخطی

جزئی خروجی بدون نیاز به حل معادلات پیچیده 

مهندسی  هایطرحدر بسیاری از   ANNرا دارد. دیفرانسیل

های ز شبکها ANN .های غلیظ کاربرد دارد جریان از جمله

ها و عصبی بیولوژیکی الهام گرفته که شامل نورون

کرده تا عات را پردازش ای است که اطلااتصالات ساده

ترین ای بین ورودی و خروجی پیدا کنند. معمولرابطه

 ،که توسط مهندسین استفاده شده ANN معماری

کننده  است که یک شبکه تغذیههای چند لایه  گیرنده

د که از سه لایه نورون که شامل لایه باش میخور  پیش

های پنهان و لایه خروجی تشکیل شده است. ورودی، لایه

های ورودی و خروجی براساس تعداد تعداد نورون

لایه ورودی فقط  د،باش میهای ورودی و خروجی  داده

تر در  های ورودی برای پردازش بیشعنوان دریافت داده به

های پنهان بخش بسیار کند و لایهشبکه عصبی عمل می

کند زیرا قادر به ایجاد روابط ایفا می MLPمهمی در 

د. با باش میو خروجی های ورودی غیرخطی بین مجموعه

های های پنهان یا تعداد لایههای پنهان در لایهافزایش نورون

تری را حل کرد. نورون  مشکلات پیچیده توان میپنهان 

خروجی در واقع خروجی مطلوب مدل است. فرایند ارتقا 

ANN ها، ب( براساس الف( ورودی مناسب مجموعه داده

ج( آموزش و تست شبکه های پنهان، ها و نورونتعداد لایه

 د:شو می( ارائه 1د که براساس رابطه )شو میتعیین 

(1) 
2 1

1 1

[ ( )]
j i

t j i i

j i

Y f W f W X
 

   

 wi ورودی شبکه و   xiخروجی شبکه،   Yt، در آن که

 های ورودی و لایهدهی بین نورونترتیب وزن به wj و 

د. طبق باش میلایه پنهان و خروجی  چنین همپنهان و 

عملکرد انتقال نوع  Maier and Dandy (2000) نظرات 

رای لایه پنهان ترتیب ب سیگموئیدی و توابع انتقال خطی به

تابعی از  f1 در این مطالعه .دشو میو خروجی توصیه 

تانسیگموئید در نظر گرفته شده است که یک تابع 

به شرح زیر بوده که خطی  تابعی f2 غیرخطی است و

 :(3و  2های  )رابطه تعریف شده است

(2) 
1

2
1

(1 exp( 2 )
f

x
 

 
 

 

                                                           

(3) 
2( )f x x 

مارکارد  -ونبرگبراساس الگوریتم ل ANN هایمدل

های عصبی پنهان بر و تعداد سلول اندآموزش داده شده

 ANN سازیانتخاب شدند. در مدلالگوریتم سازنده 

وجود دارد و برای جلوگیری از  فرابرازشهمیشه شانس 

بروز این مشکل، در این مطالعه از روش توقف اولیه 

هنگام آموزش استفاده شده است. در این روش شبکه از 

 .(Rojas, 2013) کندجلوگیری می تر بیش فرابرازش
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 ایسازی با استفاده از رگرسیون چندجملهمدل

ای است ای در واقع تابعی چندجملهرگرسیون چندجمله

که قادر به ایجاد رابطه بین هر مجموعه ورودی و 

ای که د. مدل رگرسیون چندجملهباش میخروجی مربوطه 

نامیده  MPR، کننده باشد بینیشامل بیش از دو متغیر پیش

ای درجه بالایی داشته د. اگر رگرسیون چندجملهشو می

د از نظر توان میباشد و یا دامنه عملکرد آن صفر نباشد 

ای اگر درجه چندجمله از طرفیعددی ناپایدار شود، 

د پیچیدگی تابعی را که فراگرفته توان میخیلی کم باشد، ن

این  ،شده های بیان با تمام ضعفاما  .خوبی نمایش دهد هب

د. در باش میسازی های مدلاز بهترین روشهنوز روش 

اینجا رابطه آماری بین درصد کاهش هد جریان غلیظ 

ها )ارتفاع موانع، شیب، دبی و براساس سایر پارامتر

های مختلف  مرتبه  MPRغلظت( را با استفاده از معادله

ها سازی این دادهبیان شده است و مرتبه مناسب برای مدل

ظر در این ای موردناستفاده شده است. معادله چندجمله

 (:4)رابطه  تحقیق در حالت کلی به شکل زیر است

(4) 
2

0 11 1 12 1 1 1

2 2

21 2 22 2 2 2 31 3 32 3

2

3 3 41 4 42 4 4 4

( , , ) m

m

n

n

k p

k p

y P m n k x x x

x x x x x

x x x x

   

    

   

    

     

    

 

بینی درصد کاهش هد دهنده پیش نشان y در آن، که

,1جریان غلیظ و  , nx x های ورودی هستند. پارامتر

از روش تحلیلی  معمولاً β آوردن پارامترهای دست هبرای ب

حداقل میانگین مربعات خطا با استفاده از مفاهیم جبر 

 د.شو می( استفاده 5خطی براساس رابطه )

(5) 
11 21 31 41

12 22 32 42

1 22 3 4

11 21 31 41

12 22 32 42

1 2 3 4

1

1

1
t t t

m n k p

m n k p

m n k k

t t t t

x x x x x x x x

x x x x x x x x
A

x x x x x x x x

 
 
 

  
 
 
 

 

 

ورودی های پارامترهای ( شامل داده5رابطه ) که

 د(.باش میها تعداد داده tد )باش می

(6) 
1 2[ , ,..., ]Tty y y y 

د باش میهای خروجی برداری شامل داده y ،که در آن

 دنآیدست می هصورت زیر ب ای بههای چند جملهو پارامتر

 .(7)رابطه 

(7) 1( )T TA A A y  
های این روش بسیار دقیق بوده و قابلیت ایجاد پارامتر

صورت تحلیلی را دارد. استفاده از  ای را بهمدل چندجمله

دارد و از جمله این که ابعاد  این روش مشکلاتی نیز

A ماتریس
T
A د بسیار زیاد باشد و این باعث توان می

د که گرفتن معکوس این ماتریس بسیار مشکل و شو می

که ماتریس فوق از مرتبه  مورد دیگر این .بر باشدزمان

د که دترمینان آن صفر شو میکامل نباشد و در نتیجه باعث 

پذیر نبوده و دیگر شود و درنتیجه ماتریس فوق معکوس

 ،مشکلات ذکرشده دلیل بهد. باش میگو ن این روش پاسخ

های ها از روشلازم است برای تعیین  این پارامتر

سازی استفاده شود که در این مقاله از الگوریتم  بهینه

 .(Bishop, 2006)سازی ژنتیک استفاده شده است  بهینه

 

 ژنتیک سازی الگوریتم بهینه

سازی ابتکاری های بهینهمؤثرترین و کاراترین روشیکی از 

ژنتیک  د. در الگوریتمباش میاستفاده از الگوریتم ژنتیک 

معمولاً یک جمعیت تصادفی تعیین شده سپس برای 

یابد.  های بهتر مجموعه اولیه تکامل میحلیابی به راه دست

این فرایند تکامل ادامه پیدا کرده تا شرایط توقف تکامل 

عنوان  به های اولیهایجاد و مهیا شود. در ابتدا جواب

های اولیه انتخاب شده و براساس تابع هزینه، کروموزوم

د و سپس با انتخاب شو میهزینه اولیه محاسبه 

ها با هم ترکیب شده و های بهتر، این کروموزوم کروموزوم

ند. پس از اجرای این شو میها ایجاد نسل بعدی کروموزوم

های د که در هر نسل، کروموزومشو میمشاهده  فرایند

ند. پس از انجام فرایند شو میهای( بهتری حاصل  )جواب

عنوان یک پاسخ بهینه برای  ترین کروموزوم بهتکامل، مناسب
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بندی ( طبقه1جدول ) در د.شو میشده انتخاب  مسئله داده

گام نشان داده شده است بهصورت گام الگوریتم ژنتیک به

(Kochenderfer and Wheeler, 2019.) 
 

Table 1. Genetic algorithm framework  

(Kochenderfer and Wheeler, 2019) 
Genetic algorithm 

1. Create an initial population set 
2. If the stop criteria are not met, the algorithm continues 
3. Do for each chromosome in the population 
4. Calculate the cost function for chromosomes 
5. Combine chromosomes 
6. The new generation will replace the old generation 
7. Return to 2 

 

 نتایج و بحث
در این بخش با ذکر جزییات به ارائه نتایج حاصل از 

های درصد کاهش هد جریان براساس سازی داده مدل

پارامترهای ورودی )ارتفاع مانع، شیب کف، غلظت و دبی 

ای از دو روش ورودی( پرداخته شده است. ساختار بهینه

سازی انتخاب شده و به مقایسه کارایی دو روش مدل

 پرداخته شده است.
 

 خورسازی با شبکه عصبی پیشنتایج مدل

ها با استفاده از شبکه سازی دادهدر این بخش به مدل

های این ورودی .خور پرداخته شده استیشعصبی پ

شبکه شامل ارتفاع مانع، شیب کف، غلظت و دبی ورودی 

د. باش میشبکه درصد کاهش شار جریان  بوده و خروجی

( n-4 -1شده در این بخش ) ساختار شبکه عصبی استفاده

 تعداد گر نشان چپ، سمت از که اولین عددد باش می

 در هانورون تعداد گر نشان دومین عدد های شبکه،ورودی

. دباش می خروجی تعداد گر نشان سومین عدد و پنهان لایه

 ست:ا در این بخش توجه به دو نکته ضروری

 تأثیرمنظور آموزش صحیح شبکه عصبی و  به  -1

ها ها بر خروجی موردنظر، دادهمناسب هر یک از ورودی

این  ند، بهشو میابتدا نرمالیزه شده سپس به شبکه اعمال 

های مربوط به هر پارامتر ورودی بر مقدار صورت که داده

مربوطه بین های تقسیم شده تا داده ماکزیمم آن پارامتر

 قرار گیرند. یکو  صفر

صورت  ها بهدرصد داده 85در آموزش شبکه عصبی  -2

و  MATLAB افزارها با استفاده از نرم تصادفی )داده

صورت  ها بهداده قرارگیری سببتصادفی،  کارگیری تابع شبه به

ند( انتخاب شده و برای شو میتصادفی در ماتریس جدیدی 

ها درصد باقیمانده داده 15ند و شو میآموزش شبکه استفاده 

ای عملکرد ند. واضح است، شبکهشو میبرای تست استفاده 

تری دارد که خطای تخمین خروجی آن برای هر دو مناسب

 کمینه باشد.های آموزشی و تست داده

های سازی برای نوروندر این بخش به شبیه -3

 د.  شو میهای مختلف پرداخته  لایه

 RMSEد که معیار شو میحالت بهینه طوری انتخاب  -4

آن بسیار زیاد و  Rهای آموزشی بسیار کم بوده و برای داده

که نتایج مناسب برای  نزدیک به یک باشد، که پس از این

های تست رائه شد این دوشرط برای دادههای آموزش اداده

د شو میگیرد سپس ساختاری انتخاب مینیز موردبررسی قرار

 های آموزشی و تست ایجاد کند.که حالت بهینه برای داده

( واضح است که شبکه با ساختار 2با توجه به جدول )

های سازی دادهترین شبکه برای مدل( مناسب1-13-4)

بینی را برای خطای پیش 0001/0مربوطه بوده و مقدار 

های آموزشی نشان داده است، که مقدار خطای کم و  داده

دهد. خطای بسیار کم شبکه عصبی بسیار مناسبی را نشان می

د توان میدر تخمین درصد کاهش شار هد جریان غلیظ 

دلیل فرابرازش در یادگیری شبکه عصبی اتفاق افتاده باشد.  به

های آموزشی را حفظ عملاً دادهبه این صورت شبکه عصبی 

بینی درست ها به پیشد برای این دادهتوان میکرده و فقط 

های ترین مسایل الگوریتمبپردازد که این مورد یکی از بزرگ

ها ترین روشباشد، یکی از کاربردی یادگیری هوشمند می

های برای بررسی فرابرازش در شبکه عصبی استفاده از داده

  ه لازم است موردبررسی قرار گیرد.باشد ک تست می
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Table 2. Performance of feed artificial neural network for different network structures 
Test Train 

Structure Row 

The reduction 
percentage of 

the density 

current head 
flux 

RMSE R RMSE R 

0.01 0.01 0.04 0.8779 4-3-1 3 

0.03 0.9053 0.09 0.8738 4-4-1 4 

0.008 0.97 0.007 0.87 4-5-1 5 

0.01 0.7203 0.003 0.9757 4-6-1 6 

0. 03 0.597 0.015 0.9311 4-7-1 7 

0.009 0.9235 0.009 0.9987 4-8-1 8 

0.004 0.7212 0.0002 0.9709 4-9-1 9 

0.02 0.8247 0.0009 0.9839 4-10-1 10 

0.05 0.4568 0.003 0.9881 4-11-1 11 

0.05 0.9501 0.03 0.8474 4-12-1 12 

0.001 0.9675 0.0001 0.9869 4-13-1 13 

0.05 0.6021 0.009 0.9634 4-14-1 14 

0.01 0.854 0.001 0.988 4-15-1 15 

 

د توان میبه این ترتیب مشخص شود که آیا شبکه عصبی 

گونه که نشان  به تخمین مناسب هد جریان بپردازد، اما همان

های تست برای بینی برای دادهداده شده است خطای پیش

بوده که به نحوه مناسبی  001/0( مقدار 4-13-1ساختار )

د و این نشان از عملکرد مناسب شبکه باش میبسیار کم 

های جدید را دارد.  البته بینی برای دادهی و قدرت پیشعصب

با بررسی نتایج این شبکه با ساختارهای دیگر مشاهده 

تر نیز حاصل شده، اما ساختار  د که خطای آموزش کمشو می

تری نیز داشته و در  ( مقدار خطای تست کم1-13-4)

د. در بعضی از باش میهای جدید بسیار کارامد بینی داده پیش

د که خطای شو میساختارهای شبکه عصبی مشخص 

بینی برای تر از خطای پیش های تست کمبینی برای داده پیش

د که این پدیده در بعضی از باش میهای آموزش داده

د که یکی از دلایل شو میبینی مشاهده های پیشالگوریتم

های آزمایشگاهی بودن نمونه اصلی این رخداد این پدیده کم

های موردبررسی تا حد مطلوبی که با افزایش دادهد باش می

د. رخداد این پدیده نشان از ضعف شو میاین پدیده برطرف 

های مهمی  د، چرا که در پژوهشباش میالگوریتم یادگیری ن

نیز این پدیده مشاهده  El-Kenaw et al. (2020)چون  هم

تر  ( به بررسی دقیق3د. در ادامه و در شکل )شو می

های آموزشی و رگسیون این شبکه برای داده نمودارهای

 تست پرداخته شده است. 
 

Figure 3. Neural chart of testing and training 
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های آموزش و ( نمودار رگسیون را برای داده3شکل )

( را 4-13-1خور با ساختار )تست شبکه عصبی پیش

طورکه مشخص است هر چه مقدار دهد، هماننشان می

تر باشد، شبکه عملکرد بهتری در نزدیک 1به رگسیون 

های های جدید دارد. مقدار رگسیون داده بینی دادهپیش

صورت بوده که به 9869/0و  9675/0آموزشی و تست 

بینی مطلوبی نزدیک به یک است و نشان از قدرت پیش

 بالای شبکه دارد.

 متغیرهها با رگرسیون چندسازی دادهدر ادامه به مدل

 پرداخته شده است.

 
 سازی با روش رگرسیون چندمتغیرهنتایج مدل

های درصد سازی دادهنتایج مدل ارائهدر این بخش به 

کاهش هد جریان براساس پارامترهای ورودی پرداخته 

ای جملهآوردن ضرایب رگرسیون چند دست هشده و برای ب

از الگوریتم ژنتیک استفاده شده است. به این صورت که 

های مختلف ایها برای چندجملهسازی دادهابتدا به مدل

ها را تا حدی که فرابرازش پرداخته و سپس توان پارامتر

 Rو  RMSEاتفاق بیافتد ادامه داده، و براساس معیار 

( نتایج 3در جدول )بهترین مدل انتخاب شده است. 

ای با استفاده ها توسط رگرسیون چندجملهسازی داده مدل

 شده است.   ارائهاز الگوریتم ژنتیک 

ای با آوردن ضرایب رگسیون چندجمله دست هبرای ب

د که شو میاستفاده از الگوریتم ژنتیک به این صورت عمل 

های واقعی و تلاف دادهای شامل اختابع هزینه

شده توسط روش رگسیون به این الگوریتم داده  زده تخمین

کردن این تابع، ضرایب بهینه  تم با کمینهشده و این الگوری

کند و این ضرایب قادرند بهترین تخمین را را مشخص می

 پژوهششده در این  دهند. تابع هزینه استفاده ارائه

 د.باش می (8رابطه )صورت  به

(8) cos t = RMSE (P (x1, x2, x3, x4) – y) 

= RMSE (Aβ – y) 
وسیله الگوریتم ژنتیک  هسازی این تابع هزینه ب با بهینه

 آیند. دست می هضرایب بهینه رگرسیون چندمتغیره ب

سازی برای ساختار مختلف ( نتایج مدل3در جدول )

کردن ساختار بهینه لازم  ارائه شده است و برای مشخص

های آموزشی بسیارکم بوده برای داده RMSEاست که معیار 

آن بسیار زیاد و نزدیک به یک باشد سپس نیاز است که  Rو 

به ارزیابی این دو شرط برای حالت تست نیز پرداخته شود و 

ساختاری که معیارهای آموزش و تست آن شروط بالا را 

 عنوان حالت بهینه معرفی شود.   تأمین کنند به

 
Table 3. Results of data modeling by polynomial regression and genetic algorithm 

Test Train 
Structure Row  

RMSE R RMSE R 

0.5228 0.86 0.1255 0.8725 P (1,1,1,1) 1 

The reduction 

percentage of the 
density current head 

flux 

0.1229 0.883 0.1181 0.882 P (1,1,1,2) 2 

0.222 0.9092 0.1048 0.9131 P (1,1,2,1) 3 

0.1353 0.8243 0.1983 0.8477 P (1,2,1,1) 4 

0.2369 0.8204 0.1254 0.8729 P (2,1,1,1) 5 

0.1761 0.913 0.0884 0.9215 P (1,1,2,2) 6 

0.4247 0.7967 0.3511 0.8316 P (1,2,1,2) 7 

0.1426 0.8809 0.118 0.8883 P (2,1,1,2) 8 

0.1364 0.8736 0.5027 0.8836 P (1,2,2,1) 9 

0.1251 0.9117 0.1049 0.9137 P (2,1,2,1) 10 
0.1236 0.827 0.2347 0.8535 P (2,2,1,1) 11 

0.1889 0.9167 0.1176 0.9338 P (1,2,2,2) 12 

0.1615 0.8841 0.225 0.8573 P (2,1,2,2) 13 

0.1035 0.883 0.1559 0.8858 P (2,2,1,2) 14 

0.3491 0.981 0.3839 0.8816 P (2,2,2,1) 15 

0.1259 0.9051 0.1306 0.9263 P (2,2,2,2) 16 
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وسیله  ها بهسازی داده( نتایج مدل3در جدول )

شده  ارائههای مختلف ای با درجهرگرسیون چندجمله

ها با چند دادهسازی ه امکان مدلک شود است. توجه

سازی در مدل .دباش میهای مرتبه بالاتر میسر نایجمله

 افتاد به این صورت که عملاًها فرابرازش اتفاق میاین داده

های آموزشی را حفظ کرده و در نتیجه ای دادهچندجمله

صورت زیادی افزایش یافته و  های تست بهخطای داده

 ند.باش میهای حاصل قابل استناد و مناسب نپاسخ

( مشخص است که رگسیون 3با توجه به جدول ) 

ها را مدل صورت نسبتاً مناسبی قادر بوده داده ای بهچندجمله

بینی نماید. در این بین با مقایسه ها را پیش کند و رفتار آن

های مختلف مشخص شد که ای با درجهتوابع چندجمله

توانسته رفتار به بهترین حالت  p (1،2،2،2)ای چندجمله

ی برای بینکه خطای پیش صورتی ها را مدل کند. بهداده

بوده  1889/0و  1176/0ترتیب  های آموزشی و تست به داده

ند در ادامه به بررسی باش میاست که مقادیر بسیار کمی 

 ( پرداخته شده است. 4نمودارهای رگسیون در شکل )

ای با چندجمله( که نمودار رگسیون 4) با توجه به شکل

دهد و مشخص است که را نشان می p( 1،2،2،2)درجه 

ها به خط مرجع با شیب یک شده روی داده های برازشخطا

چنین ضریب رگسیون برای  باشد. هم بسیار نزدیک می

 9338/0و  9167/0ترتیب  های آموزشی و تست به داده

سازی بینی این روش مدلباشد، که نشان از قدرت پیش می

 ارد. د

دست آمد در  همعادله حاصل که از روش رگسیون ب

 شده است. ارائه( 9رابطه )

(9) 
 
 

 باشد: ( می10صورت رابطه ) بهکه بردار ضرایب معادله 

(10) 
 

 
Figure 4. Regression diagram of testing and training 

 

خور و رگسیون مقایسه شبکه عصبی مصنوعی پیش

 سازی درصد کاهش شار هد جریانای در مدلچندجمله

در این بخش عملکرد روش هوشمند شبکه عصبی مصنوعی 

شده با  ای )بهینهخور با روش رگسیون چندجملهپیش

الگوریتم هوشمند ژنتیک( بر مقادیر درصد کاهش هد جریان 

مورد مقایسه قرار گرفته است تا بتوان تعیین نمود کدام روش 

تر و قدرت  بینی کمپیش سازی کارایی بهتر، خطایمدل

سازی  آوردن روش بهینه مدل دست تری دارد. به بینی بیشپیش

ای برخوردار است، چون  در این پژوهش از اهمیت ویژه

صورت  انجام آزمایش و محاسبه درصد کاهش هد به

ازای طیف وسیعی از متغیرها بسیار پرهزینه و  آزمایشگاهی به

شبکه عصبی با نورون مخفی اساس  د.  بر اینباش میبر زمان

ترین درجه با هم ای با مناسببهینه و رگسیون چندجمله

 ( ارائه شده است. 5اند. نتایج مقایسه در شکل )مقایسه شده
 

 

 

 

 

 

 

 

 2 2 2

1 2 3 4 0 11 1 21 2 22 2 31 3 32 3 41 4 42 4( , , , )P x x x x x x x x x x x              

 2 2 2

1 2 3 4 0 11 1 21 2 22 2 31 3 32 3 41 4 42 4( , , , )P x x x x x x x x x x x              

 [ 1.98 1.42 1.21 1.46 0.56 2.027 0.281 0.3]     
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a)  

 

b)  

Figure 5. Comparison of artificial feed neural network and multivariable regression (a) RMSE comparison (b) 

regression comparison 

 

( مشخص است عملکرد a-5) طورکه از شکلهمان

نورون مخفی  13خور با تعداد شبکه عصبی مصنوعی پیش

عملکرد بسیار بهتری نسبت به روش کلاسیک رگسیون 

 .نتیک داشته استشده با الگوریتم ژ چندمتغیره بهینه

برای شبکه عصبی  RMSEکه دیده شد شاخص  صورتی هب

های آموزشی مقدار بینی دادهخور در پیشمصنوعی پیش

که همین  در حالی .کمی بوده که نزدیک به صفر است

های آموزشی به معیار در رگسیون چندمتغیره برای داده

بوده است. با بررسی عملکرد این دو روش  تر بیشمراتب 

هایی که روش یادگیری در طول های تست )دادهبرای داده

ها در بررسی  همواجه نبوده است این دادها  آن آموزش با

ی نسبت به تر بیشعملکرد روش یادگیری اهمیت بسیار 

مشخص شد که عملکرد شبکه  ،های آموزشی دارند(داده

مشخص است  تر بوده و کاملاًخور بسیار بهعصبی پیش

از نصف این مقدار  تر کمبرای این شبکه  RMSEکه معیار 

 برای روش رگسیون چندمتغیره بوده است. 

( به مقایسه مقدار رگسیون دو روش b-5) در شکل

های آموزشی و تست پرداخته شده سازی برای دادهمدل

است. در هر دو روش مقدار رگسیون نزدیک به یک 

 هایی در مقدار رگسیونحال تفاوت مده، با ایندست آ هب

های آموزشی مقدار د و در دادهشو میمشاهده ها  آن

برابر یک بوده که  خور تقریباًرگسیون شبکه عصبی پیش

حال همین مقدار برای  با این .وب استلبسیار مط

 ،ی بوده استتر کمسازی با رگسیون چندمتغیره مقدار  مدل
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هتر شبکه عصبی مصنوعی که حکایت از عملکرد ب

های تست نیز از خور دارد. مقایسه این مقادیر در داده پیش

خور حکایت عملکرد بهتر شبکه عصبی مصنوعی پیش

طورکه مشخص است مقدار رگسیون شبکه  دارد. همان

تر از این مقدار برای رگسیون  صورت مطلوبی بیش عصبی به

و قدرت چندمتغیره است که از عملکرد بهتر این شبکه 

 های جدید حکایت دارد.بینی بالاتر آن برای دادهپیش

 

 گیرینتیجه
سازی د که به مدلباش میاین پژوهش از معدود مطالعاتی 

های آزمایشگاهی پرداخته مقادیر درصد کاهش شار هد داده

چون دبی، غلظت  اساس، اثر متغیرهایی  هماست. بر این 

جریان ورودی، شیب و ارتفاع موانع نفوذپذیر )شن با قطر 

طور آزمایشگاهی  متر( بر هد جریان غلیظ بهسانتی 5/0

موردمطالعه قرار گرفته و شار هد جریان غلیظ محاسبه 

شده و براساس نتایج حاصله درصدکاهش هد جریان 

های ستفاده از دادهمحاسبه شده است. سپس با ا

سازی جریان غلیظ با استفاده از شبکه  آزمایشگاهی به مدل

خور و روش کلاسیک رگسیون عصبی مصنوعی پیش

چندمتغیره پرداخته شده است. برای تعیین پارامترهای 

موردنظر در روش رگسیون چندمتغیره، از روش الگوریتم 

شده،  هوشمند ژنتیک استفاده شده است. با مقایسه انجام

سازی با شبکه عصبی مشخص شد که روش مدل

های آموزشی و تست خور برای دادهمصنوعی پیش

عملکرد بسیار بهتری  نسبت به روش رگسیون چند متغیره 

مربوط به شبکه عصبی بسیار  RMSEکه معیار  طوریدارد. به

تر از مقدار این معیار برای روش رگسیون چندمتغیره بوده  کم

 د.باش مین آن به یک نزدیک و مقدار رگسیو
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