
 

  

 

 

 1مهدی فیض اله پور

 

  شبکه عصبی مصنوعی تخمین بار معلق رسوبی رودخانه سنگورچای با استفاده از مدل

 26/01/1394 تاریخ پذیرش:  16/11/1392 تاریخ دریافت:

 چکیده

است. با  از رسوباتدارای حجم بالایی  اوزن قزلرودخانه  یها شاخهیکی از  عنوان بهحوضه رودخانه سنگورچای 

 خطا پس انتشاربا الگوریتم  خور یشپوجه به این نکته در این تحقیق برای تخمین بار معلق رسوبی روزانه از مدل ت

(FFBP) و تابع پایه شعاعی(RBF)  فوق  یها مدلبار معلق رسوبی استفاده از  یرخطیغاستفاده شد. در واقع طبیعت

کرده است. لیکن پارامترهای ورودی برای هر  یرناپذ اجتناباین پارامتر  سازی یهشبغیرخطی در  یها مدل عنوان بهرا 

مدل متفاوت بوده و در یک مرحله تنها از داده دبی استفاده شده و در مرحله بعد علاوه بر داده دبی از داده بارندگی 

و   (RMSE)از فاکتور مجذور میانگین مربعات خطا ها مدلنیز در هر مدل استفاده گردید. سپس برای تعیین کارایی 

R) تعیینخطای 
2
در صورت استفاده از دو پارامتر دبی و بارندگی  RBFکه مدل  شود یماستفاده شده و مشاهده  (

 265 و مجذور میانگین مربعات خطای معادل 9251/0 تعیینپارامترهای ورودی، با برخورداری از خطای  عنوان به

در صحت سنجی هر  RMSEنهایت برای تعیین قابلیت پارامتر به نتایج بهتری دست یافته است. در در لیتر  گرم یلیم

با برخورداری از مقادیر  RBFمدل استفاده شده و مشاهده شد که  (AIC) ، از سیستم اطلاعاتی آکائیکها مدلیک از 

 از قابلیت بهتری برخوردار است. 1042 آکائیک معادل

 

پس انتشار، تابع پایه شعاعی، سیستم آکائیک، حوضه م با الگوریت خور یشپمدل بار معلق رسوبی،  :هاواژه کلید

 .سنگورچای

                                                           
                                                                                E-mail: feyzolahpour@znu.ac.irاستادیار گروه جغرافیا، دانشگاه زنجان. -1

      

  دانشگاه آزاد اسلامی واحد اهر  

پژوهشی فضای جغرافیایی-ی علمی فصلنامه       

 56 ی ، شمارهشانزدهمسال 

 115-131 ، صفحات1395 زمستان
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 مقدمه

برخوردار است. در مخازنی که  زیست یطمحبار معلق رسوبی از اهمیت بالایی در مهندسی هیدرولیک و  بینی یشپ

. تخمین بایستی مقادیر ورودی بار رسوبی نیز در نظر گرفته شود اند شدهبرای نگهداری حجم وسیعی از آب طراحی 

از حد واقعی باعث پر شدن سریع مخازن شده و تخمین بیش از حد معمول نیز منجر به طراحی مخازن با  کم تر

مباحث مربوط به در کنار آن در بنابراین تعیین بار رسوبی بایستی با دقت بالایی صورت گیرد. ؛ گردد یمحجم بالا 

توسط  ها یندهآلاخوردار بوده و نیازمند در نظر گرفتن انتقال بار رسوبی از اهمیت بالایی بر بینی یشپ، زیست یطمح

و  ها رودخانهدر کنترل سطح آلودگی در  ،. این امر با در نظر گرفتن توزیع زمانی انتقال رسوباتباشد یمرسوبات 

معمول هیدرومکانیک به علت پیچیدگی حرکت ذرات در  یها روشمخازن نقش مهمی را ایفا خواهد کرد. 

. برخی از اند یدهنگرداغتشاشی و روند تصادفی آن موفق به ارائه مدل کاملی در تخمین بار معلق رسوبی  ایه یانجر

. در جهان واقعی، متغیرهای زمانی از کنند یمزمانی متغیرها را خطی فرض  های یسرموجود برای تحلیل  های یکتکن

از  یریگ بهرهبنابراین ؛ سازد یمرا با مشکل مواجه  دقیق بینی یشپروابط منظم برخوردار نبوده و این امر تحلیل و 

عصبی مصنوعی برای تحلیل  یها شبکه. رسد یمضروری به نظر  (ANN)عصبی یها شبکهغیرخطی از قبیل  یها مدل

 .یابند یمزمانی به نتایج مطلوبی دست  یها داده

 طور بهابط بارش رواناب عصبی مصنوعی در منابع آب وجود دارد. رو یها شبکهکاربردهای متفاوتی از 

، 3، فرناندو و جایاواردینا402: 1996، 2مانس و هالاند ) شده یساز مدلتوسط شبکه عصبی مصنوعی  آمیزی یتموفق

 بینی یشپ(، شبکه عصبی مصنوعی را برای 352: 2003) 5( و سیقیزاغلو236: 1999) 4(. توکار و جانسون205: 1998

(، 148: 2000، 6شین و سالاس) یخشکسالشامل تحلیل  ANNیر کاربردهای مدل کار گرفتند. سابه ها رودخانهدبی 

 های ینزم پذیری یبآسارزیابی  و (293: 2000، 7تانداوسوارا و ساجیکومار) یا رودخانه یها حوضه یبند طبقه

  .باشد یم( 169: 2000، 8رای و کلیندورث) یقعم یها چاهکشاورزی در اثر حفر 

 یدگردادغام  ANNمیانگین متحرک اتورگرسیو در تست و تعلیم مجموعه داده با مدل  در سایر تحقیقات، مدل

و تخمین مجموع بار معلق  بینی یشپ( به 168: 2004) 10(. در تحقیقی دیگر سیقیزاغلو354: 2003، 9سیقیزاغلو)

پس  خور یشپسط مدل روزانه یا ماهانه بار معلق رسوبی و دبی تو یها دادهروزانه پرداخته است. به این منظور، 

 مورد پردازش قرار گرفتند. FFBP)انتشار )
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دبی و رسوب به تخمین بار معلق  یها دادهاز  یریگ بهرهو با  ANNبا استفاده از مدل (، 1028: 2004) 11کیسی 

 یها داده بینی یشپدر تخمین و  ANN( به بررسی صحت مدل 13: 2005) 12و کیسی سیقیزاغلورسوبی پرداخت. 

بار معلق رسوبی روزانه از شبکه عصبی مصنوعی  یساز مدل( برای 692: 2005) . کیسیاند پرداختهوزانه رسوبی ر

نسبت به مدل منحنی سنج رسوبی از کارایی بهتری برخوردار  ANNبهره گرفته و به این نتیجه دست یافته که مدل 

ین محقق از یک نوع الگوریتم برای اصلاح ( با استفاده از تحقیقات چند299: 2005همکاران )و  13است. باتاچاریا

انتقال رسوب به نتایج  یها مدلکه این مدل نسبت به  دهد یماستفاده کرده و صحت سنجی مدل نشان  ANNمدل 

مختلفی  یها روشاز  ANN( برای بهبود کارایی مدل 226: 2006) 14بهتری دست یافته است. سیقیزاغلو و کیسی

بار معلق رسوبی بهره  بینی یشپ( از روش پرسپترون چندلایه برای 71: 2006) 15گولدال. تایفور و اند کردهاستفاده 

دبی و بار معلق رسوبی حوضه  بینی یشپکه در  اند کرده( عنوان 75: 2006همکاران )و  16گرفته است. راگووانشی

 به نتایج مطلوبی دست یافته است. ANNرودخانه ناگوان در هند، مدل 

داشته  (FFBPانتشار )پس  خور یشپدر مهندسی منابع آب اختصاص به استفاده از مدل  ANN اکثر کاربردهای مدل

روند دبی، مقدم  بینی یشپدر  FFBPاز این الگوریتم بهره گرفته شده است. کارایی الگوریتم  ها دادهتعلیم  فرآیندو در 

(. با توجه به 352: 2003، 18، سیقیزاغلو395: 2002، 17بریکانداوی و همکارانباشد ) یمماری آتصادفی و  یها مدلبر 

است مختلف شبکه عصبی مصنوعی صورت گرفته  های یتمالگوربین  ای یسهمقااین مدل،  های یتمحدود

. باشد یممحلی  های ینهکمدارای برخی نقایص از قبیل مشکل  FFBPالگوریتم (. 13: 2005 ،و همکاران 19سیقیزاغلو)

 یها وزنبا  ها شبکهحقیقی با بررسی نتایج تحقیقات مختلف و تعلیم شماری از (، در ت111: 2000) 20مایر و دندی

محلی  های ینهکمتصادفی باعث گریز شبکه از  یها دادهورودی متفاوت، بر این مشکل غلبه کرده و با اضافه کردن 

یا مدل الگوریتم گرادیان  نیوتونی و لونبرگ مارکواردت های یتمالگوراز  فرآیندگردیدند. در این بین برای تسریع این 

( با 42: 1388همکاران )دهقانی و در ایران نیز تحقیقاتی در این زمینه صورت گرفته است. نزولی بهره گرفته شد. 

استفاده از منحنی سنجه رسوبی و شبکه عصبی مصنوعی به تخمین بار معلق رسوبی رودخانه دوغ در استان گلستان 

یافته  که شبکه عصبی مصنوعی نسبت به منحنی سنجه رسوبی به نتایج بهتری دستپرداختند. تحقیق فوق نشان داد 

( با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی به تخمین بار معلق رسوبی رودخانه 163: 1389همکاران )است. دهقانی و 
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معلق رسوبی پرداختند. نتایج نشان داد که مدل شبکه عصبی مصنوعی از قابلیت بالایی در تخمین بار  آباد بهشت

 MLR یها مدل( با استفاده از سیستم استنتاجی فازی عصبی و 84: 1392همکاران )رضایی بنفشه و  برخوردار است.

سیستم استنتاجی نسبت به  به تخمین بار معلق رسوبی رودخانه قرانقو پرداخته و به این نتیجه رسیدند که SRCو 

دقیق بار معلق رسوبی از  بینی یشپدر این تحقیق برای  یافته است.استفاده شده به نتایج بهتری دست  یها مدلسایر 

و تابع پایه  FFBP)انتشار )پس  خور یشپمدل شبکه عصبی مصنوعی با عناوین پرسپترون چند لایه با الگوریتم  2

م به . در هر مرحله با یکسری پارامترها اقداگیرد یمدر دو مرحله صورت  فرآینداین استفاده شد.  (RBF)شعاعی

ده شد. در ورودی استفا عنوان بهدبی  یها دادهگردید. در مرحله اول برای تخمین بار معلق رسوبی تنها از  سازی یهشب

 از دو پارامتر بارندگی و دبی در کنار بار معلق رسوبی استفاده شد. سازی یهشبدومین مرحله از 
 

 گستره مورد مطالعه

 باشد یمکیلومتر مربع یکی از زیرحوضه های آبریز سفیدرود  853 حوضه رودخانه سنگور چای با مجموع مساحت

دقیقه  34درجه و  37 طول شرقی وثانیه  24دقیقه و  33درجه  48ثانیه تا  20دقیقه و  4درجه و  48 که در مختصات

بریز عرض شمالی واقع شده است. این حوضه از شمال به حوضه آ ثانیه 17دقیقه و  56درجه و  37ثانیه تا  32و 

تالش و از جنوب به حوضه آبریز  یها کوه رشته، از غرب به حوضه آبریز رودخانه قرنقو و از شرق به سو قره

 . (1)شکل  شود یممحدود  اوزن قزلرودخانه 
 

 
 موقعیت جغرافیایی حوضه رودخانه سنگورچای در استان اردبیل :1 شکل

D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 g
eo

gr
ap

hi
ca

l-s
pa

ce
.ia

u-
ah

ar
.a

c.
ir 

at
 0

:5
9 

IR
D

T
 o

n 
W

ed
ne

sd
ay

 A
ug

us
t 2

7t
h 

20
25

http://geographical-space.iau-ahar.ac.ir/article-1-694-fa.html


 119                                                               عصبی شبکه مدل از استفاده با سنگورچای رودخانه رسوبی معلق بار تخمین  

 
 

فروردین و  یها ماهدرصد از مجموع بارندگی در  92تا  83بوده و  متر یلیم 427میانگین بارندگی در این حوضه 

ترین شدت و فراوانی است. علاوه بر آن این منطقه . بارندگی در فصل مرطوب دارای بیشدهد یماردیبهشت رخ  

  تشدید فعالیت کشاورزی،  ،ییزدا جنگل  از عوامل انسانی از قبیل رشد جمعیت، توسعه سریع اقتصادی، شدت به

 تاثیر پذیرفته است. یساز جادهاستخراج معادن و  ها، احداث سد

دبی روزانه و بار معلق رسوبی حوضه رودخانه سنگورچای برای تخمین بار معلق رسوبی  یها دادهدر این تحقیق، 

را در بر گرفته و از سازمان تماب گردآوری  1391تا  1389فوق دوره زمانی  یها دادهمورد استفاده قرار گرفته است. 

و حداقل و حداکثر  (csx) ، ضریب چولگی(sx) انحراف معیار ،(x) ده است. سپس پارامترهای آماری میانگینش

 نشان داده شده است. (1جدول )برای حوضه سنگورچای محاسبه گردید. مقادیر آماری فوق در  ها داده

(1389-91پارامترهای آماری روزانه دبی و رسوب در ایستگاه سنگور چای ) -1جدول   

ها دادهنوع   حداقل داده حداکثر داده ضریب چولگی انحراف معیار میانگین نوع داده 

های تعلیمیداده  

متر مکعب در ثانیه() یدب  49 126 82/4  924 7/0  

گرم در لیتر(میلیرسوب )  328 759 36/5  7452 6 

7/43 (متر یلیم) یبارندگ  08/46  7/1  2/29  1/0  

آزمایشی یها داده  

در ثانیه( مکعبمتر) یدب  38 67 55/2  461 4/0  

در لیتر( گرم یلیمرسوب )  415 951 02/4  7300 8 

7/55 (متر یلیم) یبارندگ  14/33  6/0  7/21  3/0  

 

 ها روشمواد و 

در ساختار الگوریتم لونبرگ  FFBPو  RBF یها مدلدو کد برای  MATLAB افزار نرمدر اولین مرحله از تحقیق در 

مورد توجه قرار گرفته است.  ها دادهشد. این الگوریتم به علت سرعت بالای آن در همگرایی مارکوارت نوشته 

. اولین مرحله شامل تعلیم شبکه عصبی گیرد یمشبکه عصبی مصنوعی در دو مرحله صورت  یها مدل یریکارگ به

مدل را شامل  های یودوردر درون شبکه،  ییها وزنو رسوب با اختصاص  ، بارندگیدبی یها دادهمصنوعی بوده و 

. در این میان، گردد یمآزمودن مدل انتخاب  منظور به ها داده. پس از تکمیل و اتمام مرحله تعلیم، نیمی از شوند یم

و پیچیدگی محاسباتی از اهمیت بالایی برخوردار  گیری یمتصمتعیین ساختار مناسب به علت نقش آن در قابلیت 

. سپس گردد یمر اولین لایه با استفاده از پارامترهای آماری و احتمالاتی تعیین لایه ورودی د یها گرهاست. تعداد 

در تخمین بار معلق رسوبی رودخانه سنگورچای مورد ارزیابی و مقایسه قرار  RBFو  FFBP یها مدلکارایی 
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تا اواخر خرداد ماه  1389سال  ماه ی دبه ترتیب اول  ها داده. دوره زمانی انتخاب شده برای تعلیم و تست گیرند یم

دوره  یها داده. علت این امر تاثیر منفی گیرد یمرا در بر  1391تا اول خرداد ماه  1390و اول دی ماه  1390سال 

روز واقع در بازه  185 یها دادهبار معلق رسوبی است که باعث شده تا در این تحقیق  بینی یشپخشک در صحت 

شده با  بینی یشپرد. برای ارزیابی کارایی هر مدل نیز مقادیر مشاهداتی و مد نظر قرار گی بینی یشپزمانی فوق در 

Rو  RMSEاستفاده از پارامتر 
گردید. در  سازی یهشبالبته در این تحقیق اقدام به دو سری  مورد بررسی قرار گرفت. 2

 سازی یهشبر دومین مرحله از بار معلق رسوبی استفاده شده ولی د سازی یهشب، تنها از داده دبی برای سازی یهشباولین 

از  یریگ بهرهکه  در انواع ساختارها نشان داد ها یبررسبارندگی نیز در کنار داده دبی استفاده شده است.  یها دادهاز 

 یها مدلدر زیر هر یک از  .یابد یمدست در تخمین بار معلق رسوبی به بهترین نتیجه  دبی و بارندگی دو پارامتر

 :گردد یمین تحقیق تشریح مورد استفاده در ا

 (ANN) یمصنوعشبکه عصبی  یها مدلساختار 

 (FFBP) پس انتشار خور یشپالگوریتم 

 باهمموازی  صورت بهکه  اند شدهشامل اجزا ساده پردازشگری به نام نرون تشکیل  هایی یهلاعصبی از  یها شبکه

ی آماری یا مولفه های حاصل از تبدیلات ریاضی پارامترها توانند یم. لایه اول، لایه ورودی است که کنند یمعمل 

. کار اصلی این دهند یمپنهان هستند که اساس ساختار یک شبکه را تشکیل  های یهلاروی توابع باشند. لایه دوم، 

اساس انتظارات  . لایه آخر یا لایه خروجی برباشد یمموجود  یها دادهاز  شده یبند دستهلایه، استخراج اطلاعات 

 یبند دستهتوسط یک یا چند عنصر پردازشگر که خروجی آن نشان دهنده  تواند یم. این لایه شود یمیین کاربر تع

نهایی است شناخته شود. هر لایه دارای وزنی است که بیانگر میزان تاثیر دو نرون بر یکدیگر است. تخمین پارامترها 

. در این حالت پس از یادگیری پذیرد یمصورت ( توسط قوانین یادگیری که همان برآورد پارامترها است ها وزن)

یک پاسخ  بینی یشپیک مدل برای  عنوان به تواند یم، شبکه ها یخروجو  ها یورودشبکه و یافتن ارتباط تابعی بین 

(. در عملکرد شبکه دو گام یادگیری )آموزش( و 9: 2003، 21وارنر)مطابق با یک الگوی ورودی جدید استفاده شود 

به تصادف به دو مجموعه آموزشی و آزمایشی  ها دادهوجود دارد و مبتنی بر این واقعیت  ()آزمایش به یاد آوردن

را بازشناسی کرده و  ها دادهکه شبکه قادر باشد که الگوی موجود در  رود یم. در گام آموزش انتظار شوند یمتقسیم 

شبکه بر اساس برآوردهای حاصل از   گام آزمایش، آزمایشی( استفاده نماید. در یها داده)جدید  یها دادهدر ادامه در 

یادگیری،  های یتمالگور(. یکی از 124: 1993، 22)اسمیت کند یم بینی یشپآزمایشی را  یها دادهمرحله آموزشی، 

معمول مبتنی بر مشتقات جزئی  یها روشهمان مبنای نظری   الگوریم پس انتشار است. مبنای نظری این الگوریتم،

وجود یک یا چندین لایه پنهان  یلهوس بهاین الگوریتم (. 92: 2005، 23رافسون است )سوباسا-و نیوتوننیوتون -گوس

                                                           
21- Werner 

22- Smith 

23  - Subasia 
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پنهان در بین ورودی  یها نورون که یصورت. در پردازد یمسیستم  یها گره. هر لایه پنهان، به محاسبه شود یمشناخته 

ترین تعداد افزایش یک یا چندین لایه پنهان، بیشواقع گردد، بهترین عملکرد را خواهد داشت. با  ها یخروجو شبکه 

ترین دقت را نسبت مارکوادت، بیش-از تکنیک لون برگ یریگ بهرهاین مدل با . گردد یمآماری استخراج  یها شاخه

تابع . اگر باشد یمبه تکنیک گرادیان نزولی کسب نموده است. الگوریتم لون برگ مارکوادت برگرفته از روش نیوتون 

v(x)، یبرداررا به پارامتر  یاثرگذارین ترکم (x ):داشته باشد، در آن صورت، مدل نیوتونی به شکل زیر خواهد بود 
 

𝑥∆ (1رابطه ) = −[∇2𝑣(𝑥)]−1∇𝑣(𝑥), 
 

 مجموع مربعات تابع زیر باشد:، V(x) 3که . اگر فرض شود باشد یمگرادیان  xV)(در این فرمول 
 

 (2) رابطه
𝑣(𝑥) = ∑ 𝑒𝑖

2(𝑥)

𝑛

𝑖=1

 

 :گردد یمدر این صورت معادله به شکل زیر بیان 
 

𝑣(𝑥)∇ (3رابطه ) = 𝐽𝑇(𝑥)𝑒(𝑥)   
 

2𝑣(𝑥)∇ (4رابطه ) = 𝐽𝑇(𝑥)𝐽(𝑥) + 𝑠(𝑥) 

 :دگرد یمنیز از طریق معادله زیر محاسبه  S (x)ماتریکس یاکوبین بوده و  ،J (x)فوق در معادله 

 (5رابطه )
𝑠(𝑥) = ∑ 𝑒𝑖∇2𝑒𝑖(𝑥)

𝑛

𝑖=1

 
 

 زیر خواهد بود: صورت بهفرض گردد، شکل ارتقا یافته معادله  s (x)=0در صورتی که در روش گوسن نیوتون، 

𝑆x (6ه )رابط = [JT(x)J(x)]−1JT(x)e(x) 
 

 :شود یممارکوادت ارائه معادله لون برگ  صورت بهدر نهایت شکل اصلاح شده مدل گوس نیوتون، 

Δ𝑥 (7رابطه ) = [𝐽𝑇(𝑥)𝐽(𝑥) + 𝜇𝑖]−1𝑗𝑇(𝑥)𝑒(𝑥)  
 

مقدار  توان یمتقسیم شده باشد، در این صورت  Bفاکتور  یلهوس به M، یک تابع نزولی بوده و V (X)که  یصورتدر 

M  را از مجموع چندین فاکتورB آورد. افزایش میزان  دستبهM شیب نزولی در الگوریتم خواهد شد.  باعث ایجاد
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متشکل از چندین لایه پنهان  تواند یم FFBP. مدل باشد یممرحله کلیدی الگوریتم فوق، محاسبه ماتریس یاکوبین 

 .گردند یمدر محاسبات اعمال  یرخطیغتوابع  صورت بهباشد که 
 

 (RBF) یشعاعتابع پایه 

. این توابع پردازد یمورودی قبل از الصاق به شبکه  یها داده یبند طبقهبه  یرخطیغ، با استفاده از توابع RBF مدل

 .دهند یمسطحی فضای ورودی را تحت پوشش قرار 

 یها دادهغیر صفری فقط در زمانی که  یها داده. باشند یمشبکه  در مرکز ها گرهلایه پنهان محتوی شمار یکسانی از 

. با وجود این گیرند یمواقع شده باشد، مورد استفاده قرار ورودی  یها دادهورودی در بین سطح کوچکی از فضای 

 حجم رسوبات استفاده شده است. بینی یشپ یها روشیکی از  عنوان بهکاستی، روش فوق 

 یرخطیغ صورت به RBF. انتقال ورودی در مدل باشد یمقسمت مطالعات  ینتر مهمدر مدل تجربی،  ها یورودانتقال 

 های یورود، یرخطیغ. بعد از یک رابطه گیرد یمتثبیت شده شعاعی صورت  ای یهپابوده و در غالب یک تابع 

. با این کنند یمرا ایفا  یا کننده بینی یشپشعاعی، نقش  ای یهپابدون در نظر گرفتن فضای خروجی در تابع  یچندبعد

که از وزن  باشد یمرا یک رگرسیون خطی بوده و فقط قابلیت تنظیم پارامترهایی را دا صورت بهوجود لایه خروجی 

 RBF. معادله برآورد روش شوند یمین مربعات شناخته ترکمروش  عنوان به پارامترهامعینی برخوردار باشند این 

 :باشد یممعادله زیر  صورت به

𝑦(𝑥) (8بطه )را = 𝜙((𝑥 − 𝑐)𝑇𝜁−1(𝑥 − 𝑐)) 
 

. غالبا واحد متریک، یک عبارت باشد یمتابع  یریگ اندازهواحد  و مرکز شبکه  Cتابع فعال،  در این فرمول 

 :باشد یماقلیدسی بوده و برابر معادله فوق 

 (9رابطه )
 

 

ξ = 𝑟2𝑖   

y(x) (10رابطه ) = ϕ(
(x−c)T(x−c)

r2 )   
 

و مرکز  y=(y1,y2,…,ym)بردار از طریق تفریق بین که  شود یمنمایش داده  rj یلهوس بهدر این معادله، طول اقلیدسی 

 :باشد یمزیر  صورت بهو فرمول کلی آن  آید یم دستبه، yi=(w1,w2,…,wmj)شعاع 

𝑟j          (11رابطه ) = ‖y − Yj‖ = [∑ (yi − wij)
2m

i=1 ]
1/2

   
 

 :آید یم ستبهریق رابطه زیر ، از طشود یمبه کار برده  rj ینتخمتابع انتقالی مناسبی که برای 
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(rj)∅ (12رابطه ) = ∅(‖y − Yk‖   

 

 :گردد یمکه از طریق معادله زیر محاسبه  باشد یم دار وزننهایتا لایه خروجی، یک ترکیب خطی 
 

𝑦̅(x) (   13رابطه ) = ∑ cj
k∅(rj) = ∑ cj

k = ∅(‖y − Yk‖n
i=1

n
j=1   

 

 و بحث ها یافته

شبکه عصبی مصنوعی بایستی پیش پردازشی انجام گیرد به این منظور  یها مدلبه  ها دادهقبل از ورود ق، در این تحقی

تا  01/0از طریق معادله زیر در محدوده  ها داده(. لذا 147: 1995، گاه، 137: 1993، 24مسترشوند ) یم دار کران ها داده

 .گیرند یمقرار  99/0
 

xs                  (14رابطه ) =
0.99(𝑥𝑖 − 𝑥𝑚𝑖𝑛)

(𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛)
+ 0.01 

 

غیرمقیاس  یها دادهترتیب به 𝑥𝑚𝑖𝑛و  𝑥𝑖  ،𝑥𝑚𝑖𝑛شده بوده و  گذاری یاسمقورودی  یها داده، xsر این معادله، د

بار معلق رسوبی در مدل شبکه  سازی یهشببرای سپس . باشند یمحداکثر  یها دادهحداقل و  یها دادهگذاری شده، 

پس انتشار و تابع پایه شعاعی نوشته شد.  خور یشپبرای مدل  MATLAB افزار نرمعصبی مصنوعی کدهایی در 

پنهان و خروجی است. لایه ورودی با استفاده از ترکیب متفاوت  لایه ورودی، 3ه عصبی مصنوعی شامل ساختار شبک

. گیرد یممرحله صورت  2زمانی در  های یسردر تحلیل  ANN یها مدله است. کاربرد هیدرواقلیم تهیه شد یها داده

ورودی که شامل  یها داده. در این بخش با اختصاص وزن به شوند یمعصبی تعلیم داده   یها شبکهدر اولین مرحله، 

شده بار معلق  بینی یشپ یها دادهخروجی که همان  یها دادهدبی و بارندگی روزانه هستند سعی شده تا  یها داده

آزمایش یا  ها دادهدر شبکه عصبی مصنوعی انجام گرفت  ها دادهشوند. پس از اینکه تعلیم  سازی یهشبرسوبی هستند 

 یها دادهبرای تعلیم و  1390 تا اواخر خرداد ماه سال 1389اول دی ماه سال  یها دادهاین منظور . به شوند یمتست 

 برای تست در نظر گرفته شد.  1391د ماه تا اول خردا 1390اول دی ماه 

تعیین ساختار مناسب برای شبکه عصبی مصنوعی به علت پیچیدگی محاسباتی از اهمیت بالایی برخوردار است. 

در لایه ورودی و پنهان بعد از آزمودن انواع ساختارهای شبکه  ها گرهپنهان و تعداد  های یهلا، تعداد FFBPبرای مدل 

محاسبه  ها دادهبرای  ها دادهصحت سنجی  منظور بهنیز  (RMSEمربعات )خطای مجذور میانگین . گردد یمتعیین 

 :گردد یماز طریق معادله زیر برآورد  RMSEمقادیر گردید. 
                                                           
24 -Master  
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 (15رابطه )
RMSE = √

1

N
∑[St measured − St predicted]

2
N

i=1

 

 

. تعداد تکرار با استفاده از این شود یمزایش یابد متوقف سنجی افتعلیم به محض اینکه میزان خطای صحت فرآیند

تکرار آموزش و تعلیم انجام گرفته و فواصل توزیع نرمال  فرآیندمرتبه  FFBP ،150. برای مدل گردد یمتعیین  فرآیند

گردید. مقادیر  + قرار گرفت. برای تابع انتقالی نیز، تابع تانژانت زیگموئید استفاده3تا  -3در بین  ها دادهبرای وزن 

. در این تحقیق مقدار یادگیری کنند یممومنتم و یادگیری نیز پارامترهایی هستند که در طول مرحله تعلیم تغییر 

کارایی الگوریتم به میزان در نوسان است.  1استفاده شده و در بین صفر تا  سازی یهشب فرآیندمتغیرها نیز در بین 

. اگر میزان یادگیری بیش از اندازه باشد ممکن است الگوریتم دچار نوسان یادگیری حساس است فرآیندمناسبی از 

همگرایی در الگوریتم نیز بسیار طولانی خواهد بود. تعیین  فرآینداگر میزان یادگیری کم باشد شده و ناپایدار گردد. 

تعلیم تعیین  فرآینددر طول نیست. در حقیقت میزان یادگیری بهینه  یرپذ امکانتعلیم  فرآیندمیزان یادگیری قبل از 

. میزان یادگیری به پیچیدگی سطح کند یمحرکت  یکارآمدترشده و در این صورت است که الگوریتم به سطح 

. در هر دوره، گردد یم. لذا در ابتدا در اولین شبکه مقادیر خروجی و خطا محاسبه باشد یمخطای محلی حساس 

. گردد یماز مقادیر یادگیری متفاوت محاسبه شده و خروجی و خطا برآورد جدید و مقادیر بایاس با استفاده  یها وزن

. علاوه بر شود یمجدید به همراه عبارات بایاس کنار گذاشته  یها وزناگر خطای جدید بیش از خطای قبلی باشد 

ر خطای جدید . اگگیرد یمجدید مورد بازبینی قرار  یها وزنبه عبارت دیگر، ؛ یابد یماین، میزان یادگیری کاهش 

یادگیری بایستی در حدی باشد که  فرآیندبنابراین ؛ یابد یماز خطاهای قدیمی باشد میزان یادگیری افزایش  ترکم

. گردد یمجداگانه بر مبنای لایه ورودی تعیین  طور بهتعداد واحدها در لایه پنهان نیز  باعث افزایش خطا نگردد.

تکرار در هر ساختار مدل فوق صورت  فرآیند، FFBP سازی یهشبمحلی در  یها ینهکمبه گیر انداختن مشکل  منظور به

در نظر گرفته شد. بررسی  سازی یهشبمبنای  عنوان بهدر مجموعه تست شده  RMSEین میزان خطای ترکم. گیرد یم

 در لایه ورودی دارد. ها گرههیدرواقلیمی، تاکید بر تعداد  یها دادهمتفاوت  های یسربین 

استفاده گردید. تعداد تکرار برای دوره تست شده از  FFBP، ساختار یکسانی در لایه ورودی با مدل RBFبرای مدل 

. بهترین آید یمدست به RBFبار تکرار بهترین نتیجه برای مدل  20 بار انجام گرفته و مشاهده شد که در 80تا  7

تا  1/0ورودی و خروجی بین  یها دادهست. نشان داده شده ا (3و  2جدول )در  ها مدلساختار ورودی برای این 

R) ) یینتعو خطای ( RMSEمربعات )، خطای مجذور میانگین ها مدلگردید. برای ارزیابی کارایی  یبند رتبه 9/0
به 2

مقدم  RMSEشبکه عصبی مصنوعی، پارامتر  یها مدلکار گرفته شد. با این وجود در انتخاب بهترین ساختار برای 

Rکل، پارامتر اما در ؛ باشد یم
در دو  سازی یهشب فرآینددر این تحقیق  در تطابق کامل قرار دارد. RMSEپارامتر با  2

ورودی استفاده  عنوان بهدبی  یها دادهبار معلق رسوبی تنها از  تخمین. در اولین مرحله، در گیرد یممرحله انجام 

ورودی استفاده شد. سپس  عنوان بهبارندگی نیز  یها هداددبی روزانه از  یها داده. در دومین مرحله، علاوه بر شود یم

 با یکدیگر مقایسه گردید. تخمینمقادیر هر دو 

D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 g
eo

gr
ap

hi
ca

l-s
pa

ce
.ia

u-
ah

ar
.a

c.
ir 

at
 0

:5
9 

IR
D

T
 o

n 
W

ed
ne

sd
ay

 A
ug

us
t 2

7t
h 

20
25

http://geographical-space.iau-ahar.ac.ir/article-1-694-fa.html


 125                                                               عصبی شبکه مدل از استفاده با سنگورچای رودخانه رسوبی معلق بار تخمین  

 
 

 برای حوضه سنگورچای دبی یها دادهبار معلق رسوبی با استفاده از  تخمین

رسوبی  و بار معلق لایه ورودی استفاده شد. روابط بین دبی عنوان بهدبی  یها دادهدر این بخش از تحقیق تنها از 

 وضوح بهبرخوردار است. منحنی سنجه رسوبی در بین دبی و بار معلق رسوبی  ای یچیدهپبوده و از روابط  یرخطیغ

 (.169: 2004، 25و همکاران سیقیزاغلواست )دو پارامتر بسیار پیچیده  نشان داده که روابط بین این

بی و بار رسوبی ترکیب شده و مشاهده شد که ساختار د یها دادهورودی با شمار متفاوتی از  های یهلادر ابتدا انواع 

برای هر یک از  ها شبکهبه بهترین نتیجه دست یافته است. ساختار متفاوتی از  Qrt, Qrt-1, Srt-1ترکیب برخوردار از 

بر اساس  داده شد. یش( نما3 و 2ول اجد)در یا تخمین  سازی یهشببه همراه دو مرحله  RBFو  FFBP یها مدل

 9084/0 تعیینبا برخورداری از خطای  RBFترکیب ورودی در مدل  سومینکه  شود یممشاهده  آمده دست بهنتایج 

دست  به بهترین میزان تخمیندر لیتر در تخمین بار رسوبی  گرم یلیم 306و مجذور خطای میانگین مربعات برابر 

نمودار پراکنش و مقادیر تخمین زده بار شود.  البته این در صورتی است که تنها از پارامتر دبی استفادهیافته است. 

 نمایش داده شده است. (2شکل )در صورت استفاده از پارامتر دبی در  ها مدلرسوبی هر یک از 
 

 از داده دبی در دوره تست شده یریگ بهرهبا  FFBPبررسی ساختارها و کارایی مدل  -2 جدول

 ساختار ورودی مدل
 FFBPمدل 

 R2 در لیتر گرم یلیمبر حسب  RMSE پنهانتعداد گره در لایه 

Qrt 2 362 8539/0 

Qrt and Srt−1 3 338 8928/0 

Qrt, Qrt−1 and Srt−1 4 327 9041/0 

 

 از داده دبی در دوره تست شده یریگ بهرهبا  RBFبررسی ساختارها و کارایی مدل  -3 جدول

 RBF مدل مدل ورودی ساختار

RMSE لیتر در گرم یلیم سبح بر R2 

Qrt 324 8936/0 

Qrt and Srt−1 315 9024/0 

Qrt, Qrt−1 and Srt−1 306 9084/0 

                                                           
25- Cigizoglu et al 
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R2= 9041/0   

 
R2= 9084/0  

 
 

 

 برخوردار از ورودی دبی یها مدلشده برای هر یک از  بینی یشپمقایسه مقادیر مشاهداتی و  :2شکل 

 برای حوضه سنگورچای دبی و بارندگی یها دادهسوبی با استفاده از بار معلق ر تخمین -

ورودی در نظر گرفته شد. انواع ساختارهای  یها داده عنوان بهدر دومین بخش از تحقیق، هر دو داده دبی و بارندگی 

 FFBPل شبکه عصبی مصنوعی آزمایش گردید. برای مد یها مدلدر تخمین بار معلق رسوبی لایه ورودی نیز برای 

مد. در این حالت آدست گره در لایه ورودی به 4در لایه پنهان و گره  3بهترین نتیجه برای ساختار برخوردار از 

Rو  RMSEمقدار 
نشان داده شده است. کارایی  (4جدول )برآورد گردید. مقادیر فوق در  9169/0و  284ترتیب به 2

R و  (در لیتر گرم یلیم 265) RMSEا مقادیر ب RBFمدل 
بوده است. نتایج نشان  FFBPبهتر از مدل   (،9251/0)2

به نتایج  دبی یها دادهاز  یریگ بهرهلایه ورودی در مقایسه با  عنوان بهاز دو داده دبی و بارندگی  یریگ بهرهکه  دهد یم

منفی دست  های ینتخمدر مقادیر دبی کم به  FFBPو  RBFکه مدل  رسد یم. با این حال به نظر یابد یمبهتری دست 

در صورت استفاده از پارامتر دبی و  ها مدلنمودار پراکنش و مقادیر تخمین زده بار رسوبی هر یک از . یابند یم

 نمایش داده شده است. (3شکل )بارندگی در 
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 از داده دبی و بارندگی در دوره تست شده یریگ بهرهبا  FFBPبررسی ساختارها و کارایی مدل  -4جدول 

 FFBPمدل  دی مدلساختار ورو

 R2 در لیتر گرم یلیمبر حسب  RMSE تعداد گره در لایه پنهان

Rt, Rt-1, Rt-2, Qt 3 315 9026/0 

Rt, Rt-1, Rt-2, Qt, Qt-1 5 346 8914/0 

Rt, Rt-1, Qt, Qt-1 3 284 9169/0 

 

 در دوره تست شدهگیری از داده دبی و بارندگی با بهره RBFبررسی ساختارها و کارایی مدل  -5 جدول

 RBF مدل مدل ورودی ساختار

RMSE لیتر در گرم یلیم حسب بر R2 
Rt, Rt-1, Rt-2, Qt 283 9124/0 

Rt, Rt-1, Rt-2, Qt, Qt-1 297 9013/0 

Rt, Rt-1, Qt, Qt-1 265 9251/0 
 

شد. معادله آکائیک  از سیستم اطلاعاتی آکائیک استفاده FFBPو  RBF یها مدلدر نهایت برای ارزیابی قابلیت 

 :باشد یمزیر  صورت به

AIC (16رابطه ) = N × ln(RMSE) + 2k      

 

 16. معادله باشد یم ها دادهتعداد پارامترهای مدل یا وزن  Kدر مجموعه آزموده شده و  ها نمونهتعداد  Nر اینجا د

باشد  ها مدلاز سایر  ترکم RMSEیر لیکن اگر مقاد یابد یمافزایش  AICمقدار  Kکه با افزایش مقدار  دهد یمنشان 

 (6جدول )نشان داده شده است.  (6جدول )برای دوره تست شده در  AICخواهد بود. مقادیر  ترکم AICمقادیر 

 . باشد یم 1042به مقدار  AICین مقادیر ترکمچای دارای سنگوردر حوضه رودخانه  RBFکه  دهد یمنشان 

مورد استفاده یها مدلک از مقادیر آکائیک برای هر ی -6جدول   

AIC k RMSE(mg/l) ها مدل  

1059 8 284 FFBP 

1042 6 265 RBF 
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R

2
= 9169/0   

 
R

2
= 9251/0   

 

 برخوردار از ورودی دبی و بارندگی یها مدلشده برای هر یک از  بینی یشپمقایسه مقادیر مشاهداتی و  :3شکل 

Rو  RMSEبا مقادیر ت استفاده از ورودی دبی و بارندگی، در صور RBFکه مدل  دهد یمدر کل نتایج نشان 
2  

 یحالاین در . یابد یمدست در تخمین بار معلق رسوبی به بهترین نتیجه  9251/0در لیتر و  گرم یلیم 265ترتیب به

برای  9041/0بارندگی با مقادیر  یها دادهدر صورت استفاده از ورودی دبی و عدم ورود  FFBPکه مدل  است

Rرامتر پا
به نتایج  ها مدلدر بهترین ساختار ورودی نسبت به سایر  RMSEدر لیتر برای پارامتر  گرم یلیم 327و  2

استدلال نمود که در صورتی که از دو پارامتر دبی و بارندگی در  توان یمبنابراین چنین ؛ ضعیفی دست یافته است

 .آید یمدست سوبی بهکنار هم استفاده شود بهترین نتیجه در تخمین بار معلق ر

 گیری یجهنت

انتشار پس  خور یشپمدل  2در این تحقیق روابط بین متغیرهای دبی، بارندگی و بار معلق رسوبی روزانه در قالب 

FFBP))  یشعاعو تابع پایه (RBF)  که استفاده از داده دبی به تنهایی در  رسد یمنظر گرفت. بهمورد بررسی قرار

 یها دادهاز  یریگ بهرهدست آورد. بار معلق رسوبی به سازی یهشبتایج رضایت بخشی را در ن تواند ینمورودی مدل 
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به نتایج مطلوبی دست  ییتنها بهاز داده بارندگی نیز  یریگ بهرهباعث بهبود نتایج شود.  تواند یمبارندگی در کنار دبی 

. باشد یممل بار رسوبی و فرسایش ح فرآینداز خصوصیات حوضه از قبیل  یپوش چشم. علت این امر یابد ینم

ورودی مدل در نظر گرفته  عنوان بهکه هر دو پارامتر دبی و بارندگی  شود یمزمانی حاصل  RMSEبهترین مقدار 

. بررسی دهد یمارائه  ANN یها مدلاطلاعات ارزشمندی را درباره بهترین ساختار ورودی در  RMSEشوند. مقادیر 

 فرآینددر لایه ورودی راهنمایی کرده و با جلوگیری از تکرار  ها گرهتخاب تعداد مناسب کاربر را در ان RMSEمقادیر 

در صورتی که از دو پارامتر دبی و بارندگی استفاده  RBFدر این تحقیق، مدل . گردد یمتعلیم مانع از اتلاف زمان 

R2 یهاپارامتردر لیتر برای  گرم یلیم 265و  9251/0از مقادیر  برخوردارینماید با 
در مقایسه با مدل  RMSE و 

در صورتی که از پارامتر دبی استفاده  FFBPست که مدل ا دست یافته است. این در حالیبه بهترین نتیجه دیگر 

R2 یپارامترهادر لیتر برای  گرم یلیم 327و  9041/0از مقادیر  برخوردارینماید با 
در مقایسه با مدل  RMSEو  

دست  سازی یهشببه نتایج مشابهی در  FFBPو  RBF یها مدلدر کل،  دست یافته است.نتیجه  ترین یفضعبه دیگر 

اولیه قبل  یها وزنبه علت طراحی تصادفی  FFBPمدل از مزایایی برخوردار است.  RBF. با این حال مدل یابند یم

دست آوردن این برای بهبنابر؛ متفاوتی را برای ساختارهای شبکه ارائه نموده است های ییکارا، سازی یهشباز هر 

مین بار معلق رسوبی را خت RBFآن، مدل  برخلافزیادی نیاز است.  سازی یهشببهترین کارایی در این مدل به 

تعلیم به تمام  فرآیندو تعلیم  یرخطیغبه علت روابط  ANN یها مدل. دهد یمانجام  سازی یهشبمنحصرا با یک 

بار معلق رسوبی به نتایج مطلوبی دست یافته و  سازی یهشب فرآینددر  ها مدلورودی نسبت به سایر  یها دادهمجموعه 

 امری بدیهی است. ها روشنسبت به سایر  ها آنموفقیت 
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