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 چکیده 
ریزی مدیریت و برنامهدر بحث  روند فرسایش و رسوبشناخت ها اساس رودخانهبار رسوب معلق در های تحلیل داده

گیری مستقیم، استفاده از های بار رسوب معلق روزانه با اندازهدادهعدم دسترسي به دلیل به .استاک آب و خمنابع 

مورد استفاده مناسب های های آبخیز حائز اهمیت است. یکي از روشسازی و برآورد آن در حوزههایي برای مدلروش
بار رسوب معلق روزانه، ایستگاه هیدرومتری  سازیمدلبرای  .استهای عصبي مصنوعي شبکهکارگیری بهدر این زمینه، 

داده با طول  114 ،پژوهشاین . تعداد داده مورد استفاده در مورد مطالعه قرار گرفتکرج  رودخانه آبخیز حوزهسیرا در 

 دبيشامل  ی شبکه عصبي مصنوعيهامدل بهورودی متغیرهای  است.( 2910تا 2910سال )از سال  92آماری  دوره
 خیرات با روزانهسه روزه، متوسط بارش روزانه و متوسط بارش ر خیات با روزانه دبي متوسط روزانه، دبيای، متوسط لحظه

بهینه و بهترین ترکیب متغیرها  یمتغیرها تعیین. برای استبار رسوب معلق روزانه ها مدلخروجي به متغیر روزه و  سه

همراه برخي از ترکیب بهها این ترکیب ،سپس تیک استفاده شد.از آزمون گاما و الگوریتم ژنبرای ورود به مدل 
ده از شبکه عصبي نگاشت خودسازمان های عصبي مصنوعي شد.شبکههای مدلوارد ، حاصل از آزمون و خطامتغیرهای 

 درصد برای  21آموزش، برای درصد  10 شامل ،ها به سه گروه همگنها استفاده و دادهبندی دادهبرای خوشه
عصبي با توابع  شبکههای متغیرها وارد مدلترکیب  ،در ادامه. شدجدا آزمون برای درصدی  21عتبارسنجي و ا

های شبکه های ورودی به مدلترکیبتمام در بین نتایج نشان داد، سازی لوگ سیگموئید و تانژانت سیگموئید شد.  فعال

(، دبي متوسط Qای )دبي لحظهمتغیرهای ورودی شامل  ترکیببا سازی تانژانت سیگموئید با تابع فعالعصبي، مدل 
(، Pi(، بارندگي متوسط روزانه )Qi-3(، دبي متوسط روزانه سه روز قبل )Qi-2(، دبي متوسط روزانه دو روز قبل )Qiروزانه )

رآورد بار برای ب مناسب ( مدلPi-3( و بارندگي متوسط روزانه سه روز قبل )Pi-2بارندگي متوسط روزانه دو روز قبل )

tonday)(مقدار خطا  کمتریناین مدل  .رسوب معلق روزانه شد
-1) 01/100MAE=، (tonday

-1 )99/2111=RMSE  و
%1Erel= ،)( 11/0بالاترین دقت=R

و کمترین انحراف استاندارد عمومي ( =11/0NSEمدل )یي اکاربالاترین (، 2

(11/0GSD= )دست بهورودی  هایمتغیرثیرگذارترین اتبهترین ترکیب با  ،این مدل .ها داردرا در مقایسه با سایر مدل

 .است SSLبرای برآورد  آمده از آزمون گاما و الگوریتم ژنتیک
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   111/  . . . بار رسوب یسازمدل یبرا یدرولوژیه یرهایمتغ نهیبه یهابیترک

 مقدمه

 شناخت اساس (SSL) 2بار رسوب معلقتحلیل 

 .استرودخانه و حوزه آبخیز  ند فرسایش و رسوبرو
منجر به از دست دادن خاک تشدید فرسایش، 

همراه مواد غذایي مفید مانند  بهحاصلخیز کشاورزی 
 که این مواد در رسوبات به همراه رس و مواد آلي شده

آلودگي آب  باعثشده و حمل عناصر و فلزات سنگین 

 و همکاران، Kisi ؛Chau ،1021و  Chen)خواهند شد 
به دو صورت طبیعي و  فرسایش خاک .(1021

عامل ایجاد فرسایش در اغلب موارد ) تشدیدی

و شامل شود تشدیدی انسان است( ایجاد مي
در نظر گرفتن غیرخطي و پیچیده است. یندهای افر

در  فرسایش ویند افربر روی ثیرگذار اتتمامي عوامل 

 است دشوارار رسوب بسی برآوردگیری و اندازه نتیجه،
(White ،1004؛Azamathhulla  ،1029 .)با  ،بنابراین

بر ثر ویندهای مافردر شناخت  عدم اطمینانتوجه به 
یک حوزه  SSLسازی فرسایش و رسوبدهي در مدل

، توجه ای کميرابطهارائه آبخیز، به جای تمرکز برای 

آبخیز در مقابل عوامل ورودی به آن  به پاسخ حوزه
ر دینامیک حوزه آبخیز مانند بارش( حائز )نظیر متغی

 . (Tayfur ،1021) اهمیت است

، از نظر کمیت و کیفیت بار رسوب معلقهای داده
 دسترس نبودن در تدچار مشکل هستند. مشکلا

تعداد کم ، مربوط به بار رسوب معلقهای داده

هزینه زیاد، خرابي تجهیزات  با توجه به ،هاگیری اندازه
و یا کمبود نیروی سنجي های آبتگاهموجود در ایس

دقت پایین  در ارتباط باکیفي  تمتخصص و مشکلا
 (در دبي پایینویژه به) های انجام شده گیریاندازه

رسوب در دبي بالا  حجم زیادی ازدر صورتي که . است

دلیل مشکلات به. (Tayfur ،1021) شودميحمل 
از  ،گیری مستقیمدر اندازهها کمي و کیفي داده

های آبخیز سازی و برآورد آن در حوزهمدلهای  روش

های روشها، این روشیکي از  .شوداستفاده مي
های استفاده از شبکهبا ها هوشمند پردازش داده

دلیل تحلیل اطلاعات با بهعصبي مصنوعي است که 

، دهيروشي مشابه مغز انسان، داشتن قدرت تعمیم
یش تعیین شده و عدم نیاز به یک مدل ریاضي از پ

                                                             
1
 Suspended Sediment Load 

بار تواند در تخمین توانایي آموزش و یادگیری مي

های توسعه مدلمورد استفاده قرار گیرد. رسوب معلق 
ها از در شرایطي که داده ،ندها قادریافته از این شبکه

کیفیت و کمیت مناسبي برخوردار نیستند، هنوز هم 

  د.ندهي باشکارآمد و دارای قدرت تعمیم
برای برآورد پژوهشگران  وسیلهبهادی های زیتلاش

برآورد رسوب معلق . است انجام شده ،بار رسوب معلق

  وسیلهبهروزانه با متغیرهای ورودی دبي و رسوب 

Ulke ترکیه در در رودخانه گدیز (. 1001) و همکاران

شبکه عصبي دست آمده از دو روش انجام شد. نتایج به

شبکه  روش و رگرسیون چند متغیره نشان داد که
را بار رسوب معلق تری از مقدار عصبي برآورد دقیق

 نتایج مطالعات ،مشابهپژوهشي در  .ه استداشت
Wolfs ( 1024و همکاران ) در برآورد بار رسوب معلق

که  دهای مارک و دندر در بلژیک نشان دادر رودخانه

دارای قدرت  عصبي مصنوعي های شبکهتمام مدل
)مقدار خطای کم و ضریب تبیین با دقت بالا  برآورد

. استروش منحني سنجه رسوب  بالا( در مقایسه با

Boukhrissa ( 1029و همکاران)،  را بار رسوب معلق
عصبي  رسوب و شبکه ده از منحني سنجهبا استفا

های در الجزایر با دادهآبخیز الکبیر  مصنوعي در حوزه

. ردندکبرآورد  روزانه، معلق ورودی دبي و بار رسوب
عصبي مصنوعي  شبکه هایمدل داد که نتایج نشان

دارای کمترین خطای برآورد بار رسوب معلق روزانه 
  د.دنبو

Abbaspour ( 1021و همکاران)،  برای برآورد بار

رسوب معلق در ایستگاه هیدرومتری چم انجیر در 
عصبي مصنوعي و منحني  های شبکهروش ،لرستان

ای دبي روزانه و دبي رسوب هدادهرسوب را با  سنجه

. نتایج نشان داد که قرار دادندمقایسه روزانه مورد 
مدل شبکه عصبي دارای قدرت بیشتری در برآورد 

تر دبي رسوب با میانگین مربعات خطای پایین

رسوب بود.  ( در مقایسه با منحني سنجه0221/0)
Tfwala  وWang (1021برای برآو ،)تر بار رد دقیق

مدل دو  شیون تایوان به مقایسه ودخانهرسوب در ر

عصبي مصنوعي  رسوب و شبکه منحني سنجه
رسوب معلق و  داده 210از پژوهشگران تند. این پرداخ

ند. دبي جریان برای برآورد بار رسوب استفاده کرد
عصبي مصنوعي با  نتایج نشان داد که مدل شبکه
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ر دارای قدرت بیشتری د 2/0برابر با  ضریب تبیین

 جهتخمین بار رسوب معلق نسبت به منحني سن
و  Joshi بود. 11/0برابر با  ضریب تبیینرسوب با 

های یخچال غلظت رسوب معلق در ،(1021همکاران )

 را مورد بررسي قرار دادند.طبیعي کنگتری در هیمالیا 
با استفاده از دبي رابطه بین غلظت رسوب معلق با 

لگوریتم پس انتشار عصبي مصنوعي پیشرو با ا شبکه

 22ها طي یک دوره خطا مورد بررسي قرار گرفت. داده
 نتایجشد.  یآورجمع 1001تا  2111ساله از سال 

عصبي مصنوعي برآورد  شبکه نشان داد که مدل

تری از غلظت رسوب معلق نسبت به منحني دقیق
 .سنجه رسوب داشت

Kisi  وOzkan (1021برای مدل ،) سازی رسوب
های دو ایستگاه ال در کالیفرنیا، داده رودخانه معلق در

را مورد بررسي قرار  2111تا  2111های در سال

(، LWLRدار مکاني ) دادند. روش رگرسیون خطي وزن
 ( و منحني سنجهANNعصبي مصنوعي ) شبکه

ند. نتایج نشان ( مورد مقایسه قرار گرفتSRCرسوب )

در  درصد 91عصبي مصنوعي  داد که روش شبکه
تری از رسوب ها برآورد دقیقمقایسه با سایر مدل

 معلق را داشت. 

های شطور که مشاهده شد، قابلیت روهمان
های رسوب و روش مختلف از جمله منحني سنجه

در بحث رسوب در ایستگاه سیرا و در هوش مصنوعي 
مورد بررسي قرار گرفت. در مقالات ها سایر حوضه

توجه  هاسازی دادهث همگنکمتر به بح ،مورد مطالعه

های مورد تا داده شودميسازی باعث مگنهشده است. 
های آموزش، مجموعه دادهسه استفاده در هر 

، ی مختلفبرای متغیرها اعتبارسنجي و آزمون

در طول دوره های جمعیت آماری دادهای از نماینده
نقش مهمي در کارایي و قدرت  ،دلیلهمین به .باشد

و  Tokarها خواهند داشت )مدل یقبرآورد دق

Johnson ،2111منظور، از شبکه عصبي  (. بدین
2ده )سازمانخودنگاشت 

SOMها داده 1بندی( و خوشه

(Zhu ،1001 ) انتخاب استفاده شد. در این بررسي

در بسیاری از  مدل بهبهترین ترکیب متغیر ورودی 
برای  ،بنابراین .مطالعات در نظر گرفته نشده است

                                                             
1 

Self-Organizing Map 
2 

Clustering 

 انتخاب بهترین ترکیب از آزمون گاما استفاده شد.

متغیر ثیر ات قبلي از هایپژوهشبرخلاف  ،همچنین
در این  SSLدینامیک حوزه آبخیز )بارش( در برآورد 

 ،پژوهشاین در رو  ایناز . استفاده شده است پژوهش

های روشاز  ،بار رسوب معلقبررسي مقدار منظور به
ده، سازمانخود شبکه عصبي مصنوعي نگاشت

سازی لوگ با توابع فعال عصبي مصنوعي های شبکه

حوزه در  ،و آزمون گاماسیگموئید و تانژانت سیگموئید 
 .استفاده شدآبخیز کرج 

 

 هامواد و روش

 مختصات در کرج آبخیز حوزهپژوهش: منطقه مورد 

 91˚ 22 'و شرقي طول 12˚ 9 'تا  12˚ 91 'جغرافیایي

کیلومتری  10 تا 90 فاصله در ليشما عرض 91˚ 19 'تا
این حوضه . است واقع تهران استان غرب شمال و شمال

 114محیط و  کیلومتر مربع 212دارای مساحت 

متر از سطح دریا  1119کیلومتر، با ارتفاع متوسط 
کیلومتر و  41. طول آبراهه اصلي این حوضه، است

درصد است. ضریب  4/91شیب متوسط رودخانه 
 12/1ترتیب، ضریب شکل این حوضه به گراویلیوس و

آبخیز  حوزه به شمال از کرج حوزه آبخیز .است 11/1و 

 حوزه آبخیز به غرب از رود، طالقان هراز، چالوس،
 به منتهي هایرودخانههای هضحو به شرق از و کردان

شود. از نظر مي محدود رودخانه جاجرود و تهران

های فلات انهترین رودخای از پرآبرودخانه سامانه
مرکزی است. ایستگاه هیدرومتری مورد مطالعه 

 باشد و دورهیک مي ایستگاه سیرا از نوع درجه

های های آماری قابل استفاده از آن با توجه به داده داده
 2910تا 2910از سال سال  92دینامیک حوزه آبخیز 

 2/191 بارندگي سالیانه این ایستگاه. متوسط است

درجه  14/2، ی سالیانهسط دماو متو مترمیلي
است. خاک حوزه آبخیز عمق چنداني ندارد  گراد سانتي

 منطقه بر پوشش گیاهي منطقه تنک است. اقلیمو 
 .(2شکل )مرطوب است از نوع  اساس روش دومارتن

های مورد استفاده در این مشخصات آماری داده

 نشان داده شده است. 2 مطالعه در جدول



   192/  . . . بار رسوب یسازمدل یبرا یدرولوژیه یرهایمتغ نهیبه یهابیترک

 
  ت حوزه آبخیز کرجموقعی -1شکل 

 

 کرج زیآبخ حوزه استفاده مورد یهاداده یآمار مشخصات -1 جدول

 يچولگ راتییتغ بیضر نیانگیم نهیشیب نهیکم نوع داده

(m
3
s

-1
) Q 1/19 0/11 21/92 291/21 1/19  دبي لحظهای 

(m
3
s

-1
) Qi 2/12 0/14 21/11 21/11 1/01  دبي متوسط روزانه 

(m
3
s

-1
) Qi-1 2/41 0/21 24/14 21/21 2/11  دبي متوسط روزانه یک روز قبل 

(m
3
s

-1
) Qi-2 2/11 0/21 24/91 21/21 2/11  دبي متوسط روزانه دو روز قبل 

(m
3
s

-1
) Qi-3 2/11 0/21 24/04 21/11 1/24  دبي متوسط روزانه سه روز قبل 

(mm) Pi 1/20 1/01 4/11 11/12 0/00  بارندگي متوسط روزانه 

(mm) Pi -1 9/94 1/21 1/21 11/14 0/00  بارندگي متوسط روزانه یک روز قبل 

(mm) Pi -2 1/42 1/19 1/90 11/12 0/00  بارندگي متوسط روزانه دو روز قبل 

(mm) Pi -3 9/19 1/12 2/10 91/04 0/00  بارندگي متوسط روزانه سه روز قبل 

(tonday
-1

) SSL 1/11 9/41 2110/11 11112/12 0/14  بار رسوب معلق روزانه 
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، متغیرهای پژوهشدر این : های مورد استفادهداده

 دبي، متوسط (Q) ایلحظه دبيها شامل ورودی مدل

 و متغیر (iP) متوسط بارش روزانه ( وiQروزانه )
. است( SSLبار رسوب معلق روزانه )ها مدلخروجي به 

سازی بار رسوب معلق روزانه، برای افزایش دقت مدل
های روزانه جاری، از دادهو بارش  دبي وه بر متوسطعلا

  قبل نیز استفاده شد.  سه روزتا 

 ها درآنو ترکیب  بهینههای متغیرانتخاب 

 کاهش و دقت افزایش منظوربه: های هوشمند مدل

قبل از  مراحل مهمترین از یکي سازی،مدل در وقت

 بهینه و بهترین ترکیب انتخاب ،سازیانجام مدل
 ،شود فرض اگر .است هابه مدل های ورودیمتغیر

تعداد  باشد،m  برابر مدل به ورودی متغیرهای تعداد

2
m

 برای ورود بهورودی  متغیرهای از ترکیب حالت 1-
 برای ،ممکن ترکیبات همه از استفاده .مدل وجود دارد

 بسیار مدل به ورودیهای ترکیب بهترین یافتن

 آزمونهای تفاده از روشبا اس .است و مشکل گیر وقت
از بین تمام حالات توان ميو الگوریتم ژنتیک  گاما

 یهاترکیب بهترین بهینه وممکن از ترکیبات، به 
با آزمون گاما های ورودی به مدل دست یافت. متغیر

 سازیدر مدلبررسي تمامي حالات ترکیبات ورودی 

را  (MMSE) 2خطا اتمیانگین مربع کمینه، غیرخطي
و مقدار خطا برای هر ترکیب ورودی را  گرفتهظر در ن

ترین رابطه بین مناسب کند و با ارائهميمحاسبه 

 را بهینه ورودی متغیرهای ترکیب ،ها و خروجيورودی

ها که از دادههایي ترکیبدر نهایت  .کندمي شناسایي

 و Vratioدارای کمترین میزان خطا و کمترین مقدار 

های ترکیبعنوان بهترین به ،هستندضریب گاما 
 Kakaei- Lafdani) شوندميمتغیری به مدل انتخاب 

 ،فرض کنید (. Durrant ،1002 ؛1029و همکاران، 

 وجود دارد ایههای مشاهدای از دادهمجموعه
(Durrant ،1002). 

(2)     1... ,  ,  mx x y X y 

 ر محدودهبردار ورودی د (x1... xm) ،که در آن

C R
m و y بین  (1)اگر معادله  .بردار خروجي است

 .داشته باشداعضای جامعه وجود 

 1... my f x x r                                            (1) 

                                                             
1
 Minimum Mean Square Error 

آزمون گاما  .است يتصادف یرمتغ r ،آن در که

است،  یرهموارمدل غ یک يخروج یانسبرآورد وار
 یک ی، است که حاو N[i, k] آزمون گاما بر اساس

i X ≥1)هر بردار  یبرا k(1≤k ≤p) همسایگان از لیست

i≤M) .است 
 همسایگي امینKفاصله  مجذور میانگین دلتا تابع

 .(Durrant ،1002) کندمي محاسبه را

  ( )  
 

 
∑ |  [   ]    |

  
                          (9) 

 هفاصل هدهند نشان |   [   ]  | ،آن در که
نشان  زیرتابع گاما مربوطه در معادله است،  اقلیدسي

 .(Durrant ،1002) داده شده است

  ( )  
 

  
∑ |  [   ]    |

  
                        (4) 

امین همسایگي Kمقدار متناظر با  N[i,k]y ،آن در که
Xi محاسبه منظور به .است (4) هرابط در Γخطر ، یک 

 ( )   و( )  مقادیر  بر نقطه P از خطي گرسیون

 .(Durrant ،1002) شودمي داده برازش
                                                           (1) 

 نشان را Γ ، مقدار) (0=خط  این مبدأ از عرض

 است. خطاها واریانس بابرابر  ( )   دهد و مي
تواند با استفاده یکي دیگر از معیارهای مهم که مي

 دست آید، معیار بدون بعد معادلهاز آزمون گاما به

(Vratio ) تغییر یک  و  صفربین  آندار مقاست  که
 .(Jones، 1001و Evans ) کند مي

       
 

  ( )
                                                  (1) 

است و  y واریانس خروجي از ( )   ،که در آن

دهنده دقت نشاناست، این تر نزدیکبه صفر  مقدار آن

. های مطلوب ورودی استخروجيبالا مدل برای یافتن 
 ، مقدارکم شودیک عدد از  vratio در واقع، اگر مقدار

 ؛Jones، 1004) آیددست ميبهضریب تبیین 

Moghaddamnia  ،در این مطالعه،  (.1001و همکاران
ورودی به  هایدست آوردن بهترین ترکیببرای به

 افزاردر نرماز آزمون گاما مدل شبکه عصبي مصنوعي، 
WinGamma

TM  برای اطمینان  ،همچنین .شداستفاده

دست آمده از آزمون به ورودی هایترکیب دقتاز 

استفاده  افزارنرمدر این  لگوریتم ژنتیکا روشاز  گاما،
 .شد

های یکي از روش: SOMشبکه عصبی مصنوعی 

ها، آموزش در مدلیند افرپردازش قبل از پیش
های ها در گروهها و قرار دادن آنبندی داده خوشه
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و دهي قدرت تعمیمیند افر. انجام این استهمگن 

 بدیند. را افزایش خواهد داها مدلیي اکاراعتماد به 
یک روش  که SOMاز روش  پژوهشدر این منظور، 

 ،است نظارتن عصبي مصنوعي با یادگیری بدو  شبکه

این شبکه دارای دو فاز نگاشت و آموزش  .استفاده شد
نگاشت را با یک فاز رقابتي است که  فاز آموزشاست. 

 روش کند.ميجاد یا هاورودیمتغیرهای استفاده از 

SOM  که  و لایه متشکل از لایه ورودیساختار ددارای
های ورودی و شبکه نورون محل قرار گرفتن نورون

 یه خروجي است. بر اساس فاصلهخروجي در لا

های لایه ورودی با ( نورون1اقلیدوسي )معادله 
، جایي شبکههای لایه خروجي و با جابه نورون

ها صورت ها در خوشهشاني دادهپوبیشترین هم
 . (1024و همکاران،  Chaudhary)گیرد  مي

j=1,2,…,M 

   |    |  ∑ [(      )
 ]
 

  
                 (1) 

ام لایه خروجي از jفاصله نورون  Dj ،که در آن
(xبردار ورودی 

n
R  (X= (xi;i=1,2,3,.,N)  ،N  تعداد

های لایه تعداد نورون Mمتغیرهای بردار وروری، 

) ,… ,Wji; j=1,2وزن نورون خروجي  Wijوجي، خر

)M; i=1,2,…, n دهنده، نشان |    |و علامت 

.(Bowden، 1001)است فاصله 

: 1شاخص دیویس بولدین با روش هاخوشه ارزیابی
ها برای تعیین تعداد بهینه خوشه طي یکي از روش

شاخص دیویس بولدین بندی استفاده از خوشهیند افر

میانگین شباهت بین هر ساس کار این روش . ااست
 است. در (2)معادله  به آن  هترین خوش خوشه با شبیه

دست آمده از این روش، کروی های بهکه خوشهصورتي

ها تعداد خوشه ،شکل و قابل تفکیک از هم باشند
 .(1001و همکاران،  Gan) بهینه است

    
     

   
                                                       (2) 

 jSو  j ،iSو  iهای شباهت بین خوشه ijR ،که در آن
فاصله بین مراکز دو  ijdو  jو  iهای پراکندگي خوشه

 خوشه است.

دست به رابطه زیرطریق از  ینشاخص دیویس بولد
 .آیدمي

   
 

  
∑   
  
                                                 (1)  

                                                             
1
 Davies Bouldin Index 

تعداد  ncشاخص دیویس بولدین،  DB ،که در آن

ای است که خوشهبالاترین شباهت بین  iRها و خوشه
 .شودميمحاسبه  (20)با استفاده از معادله 

 
1 ,

 , 1,  i ij cj nc i j
R MAX R i n

  
                                                                                                

(20)  

ها در شوند که دادهایجاد مي یيهادر نهایت، خوشه

. هستندها کل دادهاز  ایهر خوشه همگن و نماینده
های  باشد، خوشه کمترهرچه مقدار این شاخص 

و همکاران،  Bolboaca) تولید شده است بهتری

، وزشآم ها به سه گروه همگنداده ،بنابراین(. 1001
 10ترتیب بهکه  شونداعتبارسنجي و آزمون تقسیم مي

های درصد برای داده 21، آموزش برایدرصد داده 
استفاده  های آزموندرصد برای داده 21اعتبارسنجي و 

 خواهد شد.

 پرسپترون نظارت شده شبکه عصبی مصنوعی

شبکه عصبي مصنوعي پروسپترون از سه : 2جلو به رو

شود. هر یک خروجي تشکیل مي لایه ورودی، پنهان و

ها از تعدادی نورون )گره، سلول یا واحد( از لایه
های تشکیل شده است که هر نورون به کلیه نورون

های لایه ورودی مکان لایه دیگر متصل است. نورون

های قرار گرفتن پارامترهای ورودی است و تعداد نورون
 ترتیب برابر با تعدادبهلایه ورودی و خروجي 

مدل است. تعداد  خروجيورودی و  متغیرهای

های لایه پنهان نیز با توجه به پیچیدگي مدل و  نورون
شود طراح انتخاب مي وسیلهبهخروجي، متغیرهای 

(He  ،1024و همکاران .)های روند آموزش در شبکه

یا  9عصبي مصنوعي پروسپترون از قانون کلي دلتا
 که کندعیت ميتب( 22)معادله انتشار خطا قانون پس

 پنهان لایه سمت به ورودی لایه از داده، جریان جهت با
شبکه  .لایه خروجي است سمت به پنهان لایه از و

 نظارت، یک شبکه عصبي عصبي مصنوعي پروسپترون

شود. یعني شده است که آموزش آن با ناظر انجام مي
های ورودی به مدل، آموزش، دادهیند افردر طي 

اساس آن آموزش داده  بیند و برا ميخروجي واقعي ر

 (.1024و همکاران،  He) شوندمي
   
       

     
  

    
                                (22)  

                                                             
2
 Feed Forward Multi Layer Perceptron 

(FFMLP) 
3 

DeltaRule, Back Propagation Rules 
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    ،آن در که
   و     

ترتیب وزن بین به    

نرخ   معین،  قبل و بعد از یک تکرار jو  iهای نورون
زماني آموزش شبکه  .استتابع خطا  Eیادگیری و 

به کمترین میزان رسیده میزان خطا  شود کهتمام مي

آموزش یند افر(. در طي Kaufman ،1001باشد )
برای کاهش میزان خطا، از الگوریتم  شبکه عصبي،

تعداد با سعي و خطا، لونبرگ استفاده شد. -مارکوارت

توابع  استفاده شد.های عصبي کهیک لایه پنهان در شب
پنهان و لایه خروجي  های لایهسازی برای نورونفعال

سیگموئید و خطي  سیگوئید یا تانژانت ترتیب لوگبه

 .است

 کردنبعد بي منظوربه: هادادهاستانداردسازی 

افزار ها به نرممحاسبات ورود داده در ها داده

WinGamma
TM از کوچک  جلوگیری منظور به یا و

 در هانورون به یافتهتخصیص هایوزن حد از بیش شدن

در این مطالعه  .شود انجام ميعصبي  شبکه هایمدل
WinGammaافزار به نرم هادادهبرای ورود 

TM 

دلیل استفاده از به[ و 0 2ها بین ]سازی دادهاستاندارد

در  هیپرپونیکتوابع محرک سیگموئید و تانژانت 
ها صنوعي استاندارد سازی دادهمهای عصبي شبکه

  .[ انجام شد0-/1 1/0[ و ]2/0 1/0ترتیب بین  ] به

  
(        )

(           )
                                          (21)  

          
(        )

(           )
                      (29)  

  (    
(        )

(           )
)                       (24)  

متغیر    متغیر استاندارد شده،  Z ،هاکه در آن

   مقدار بیشینه       مقدار کمینه و       اولیه، 

 .است

 اعتبار و صحت ارزیابي برای: اهیی مدلاارزیابی کار

 مقابل در هامدل از استفاده با شده محاسبه هایداده

R) 2تبیین ضریب هایآماره از مشاهداتي، مقادیر
2
)، 

 قدر میانگین(، RMSE) 1خطا مربعات میانگین ریشه

 4نسبي خطای ،(21( )معادله MAE) 9خطا مطلق
(Erel،) 1يانحراف استاندارد عموم (GSD )رمعیا و 

 نمودار ،یناستفاده شد. همچن (NS) 1ساتکلیف-نش

                                                             
1
 Coefficient of determination 

2
 Root Mean Square Error 

3
 Mean Absolute Error 

4 
Relative error 

5
 General Standard Deviation 

6
 Nash-Sutcliffe 

1پراکنش
 محاسباتي هایداده با ایمشاهده هایداده 

  .شدرسم  یزن

   [
∑ (     ̅̅ ̅)(     ̅̅ )̅
 
   

√∑ (     ̅̅ ̅)
 ∑ (     ̅̅ )̅

  
   

 
   

]

 

                 (21)  

     √
 

 
∑ (     )

  
                           (21)  

    
∑ |(     )|
 
   

 
                                      (21)  

     
(     )

  
                                                (22)  

    
    

  ̅̅ ̅
                                                  (21)  

     
∑ (     )

  
   

∑ (     ̅̅ ̅)
  

   

                                  (10)  

ترتیب بار رسوب معلق به   و     ،هادر آنکه 

میانگین بار رسوب معلق  ̅  برآورد شده،  ای ومشاهده

میانگین بار رسوب معلق برآورد شده و  ̅  ای، مشاهده
n استها تعداد داده.  

 

 نتایج و بحث

بندی برای انجام خوشه: هابندی دادهنتایج خوشه

استفاده شد. تعداد بهینه  SOMها از شبکه عصبي داده

خوشه  99ویس بولدین خوشه با استفاده از شاخص دی
 1طور که در شکل همان (.1تعیین شد )شکل 

( 02/2کمترین مقدار این شاخص ) ،شودميمشاهده 

پس از آن . استبهینه تعداد خوشه  دهندهنشان
 10به سه مجموعه بندی های حاصل از خوشه داده

های درصدی داده 21های آموزش، درصدی داده

ای آزمون تقسیم هدرصدی داده 21اعتبارسنجي و 
بندی در سه مجموعه نتایج آماری حاصل از خوشهشد. 

نتایج  مقایسهنشان داده شده است.  1در جدول 
مجموعه آموزش، اعتبارسنجي و آزمون  سه ازحاصل 

ها توزیع یکنواخت داده دهندهنشانمتغیر،  20 در هر

 یهادادهنتایج نشان داد که  ،عبارت دیگربه .است
در در نهایت که بندی در هر مجموعه وشهحاصل از خ

ای از کل دوره نماینده ،مدل استفاده خواهند شد

باعث افزایش قدرت یند افراین . هستندآماری 
بار و همچنین، افزایش دقت برآورد ها دهي مدل تعمیم

و همکاران  Chaudhary د شد.خواهرسوب معلق 

ه در مطالعات خود به این نتیجه رسیدند ک ،(1024)
باعث  SOMبندی به روش استفاده از خوشه

                                                             
7
 Scatter Plot 
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ها خواهد شد و نتیجه در برآورد سازی داده همگن

بندی تر از زماني خواهد بود که خوشهمتغیرها دقیق
را  SOMالگوریتم پژوهشگران . این استانجام نشده 

که در بحث ند کردگزارش مورد بررسي قرار دادند و 

ها دهي مدلتعمیمبرآورد این روش قادر است تا قدرت 

 Liaoو  Shiehمشابه   يپژوهشرا افزایش دهد. در 

( نیز به همین نتیجه 1029) Kohonen( و 1021)
 پژوهشدست آمده از این رسیدند که با نتایج به

 مطابقت دارد.

 
 ها در سه مجموعه آموزش، اعتبارسنجي و آزمونبندی دادهمشخصات آماری حاصل از خوشه -2جدول 

داده مجموعه  چولگي ضریب تغییرات میانگین بیشینه کمینه نوع داده 

 دبي لحظه ای
(m

3
s

-1
)  Q 

 1/21 11/11 21/21 291/21 1/19 آموزش

 1/21 201/12 22/01 201/14 1/11 اعتبارسنجي

 1/91 201/12 21/12 201/21 1/21 آزمون

 دبي متوسط روزانه
(m

3
s

-1
) Qi 

 2/12 12/14 21/94 24/11 1/01 آموزش

 2/12 200/41 21/11 21/12 1/11 اعتبارسنجي

 1/12 200/41 21/91 21/11 1/10 آزمون

 دبي متوسط روزانه یک روز قبل
(m

3
s

-1
) Qi-1 

 2/14 21/94 24/11 21/21 2/11 آموزش

 2/22 10/12 21/94 14/10 1/11 اعتبارسنجي

 2/10 10/12 29/10 19/22 9/02 آزمون

 دبي متوسط روزانه دو روز قبل
(m

3
s

-1
) Qi-2 

 2/24 10/01 24/41 21/21 2/11 آموزش

 2/29 21/01 24/14 11/10 1/11 اعتبارسنجي

 2/19 21/01 29/11 11/11 1/11 آزمون

 دبي متوسط روزانه سه روز قبل
(m

3
s

-1
) Qi-3 

 2/11 21/19 24/12 21/11 1/24 آموزش

 2/19 10/21 29/11 11/10 1/11 اعتبارسنجي

 2/42 10/21 29/90 11/11 9/21 آزمون

 بارندگي متوسط روزانه
(mm) Pi 

 1/12 101/19 4/22 11/12 0/00 آموزش

 1/21 101/11 1/21 11/10 0/00 اعتبارسنجي

 1/12 101/11 4/41 11/14 0/00 آزمون

 بارندگي متوسط روزانه یک روز قبل
(mm) Pi-1 

 9/90 121/11 1/19 11/14 0/00 آموزش

نجياعتبارس  0/00 91/41 1/14 190/21 9/92 

 9/91 190/21 1/92 92/11 0/00 آزمون

 بارندگي متوسط روزانه دو روز قبل
(mm) Pi-2 

 1/12 122/42 1/91 11/12 0/00 آموزش

 1/12 119/11 1/91 11/41 0/00 اعتبارسنجي

 9/99 119/11 2/21 11/11 0/00 آزمون

 بارندگي متوسط روزانه سه روز قبل
(mm) Pi-1 

 9/11 119/10 2/11 91/04 0/00 آموزش

 1/21 142/12 1/21 11/01 0/00 اعتبارسنجي

 4/19 142/12 2/40 11/11 0/00 آزمون

 بار رسوب معلق روزانه
(tonday

-1
) SSL 

 1/22 912/91 2142/11 11112/12 2/20 آموزش

 9/10 112/04 2110/11 90042/11 2/42 اعتبارسنجي

 1/11 112/04 2114/21 41112/11 0/14 آزمون

 

در این روش، : نتایج آزمون گاما و الگوریتم ژنتیک

اساس متغیرهای ورودی، در  تمامي ترکیبات ممکن بر
افزار مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفتند و در نهایت نرم

های پنج گروه ترکیب متغیری با کمترین مقادیر آماره

-، برای ورود به شبکهVratioگاما، خطای استاندارد و 

نتایج ، 9های عصبي مصنوعي انتخاب شد. جدول 
های ورودی به مدل با متغیرهای بهترین ترکیب

را برای هر دو  Vratioهای گاما، خطای استاندارد و  آماره



 2911، 2، شماره 21جلد    پژوهشي مهندسي و مدیریت آبخیز -/  نشریه علمي191

دهد. گروه آزمون گاما و الگوریتم ژنتیک نشان مي

با  2شود، مدل طور که از جدول استنباط ميهمان
ای، دبي متوسط روزانه، ی ورودی دبي لحظهمتغیرها

دبي متوسط روزانه دو روز قبل، دبي متوسط روزانه 

سه روز قبل، بارندگي متوسط روزانه، بارندگي متوسط 
روزانه دو روز قبل و بارندگي متوسط روزانه سه روز 

(، خطای 0001/0های گاما )قبل با کمترین مقدار آماره

( بهترین و 0121/0) Vratio( و 0009/0استاندارد )
های هوشمند ترکیب بهینه متغیرهای ورودی به مدل

از  ،(1029و همکاران ) Kakaei Lafdani. هستند

پردازش متغیرهای  روش آزمون گاما برای پیش

ورودی در عملکرد ماشین بردار پشتیبان برای برآورد 

حجم رسوب در رودخانه دویرج در ایلام استفاده 
و همکاران  Remesan ،مشابه کردند. در پژوهشي

( نیز از آزمون 1021و همکاران )  Shamim( و1001)

گاما برای انتخاب ترکیب بهینه متغیر در برآورد تابش 
 ،خورشیدی روزانه و حجم روزانه مخزن استفاده کردند

ترتیب با نتایج نشان داد که استفاده از این ترکیبات به

برآورد  10/0و  22/0، 12/0برابر  ضریب تبیینضریب 
دقیق از حجم رسوب، تابش خورشیدی روزانه و حجم 

روزانه مخزن دارد که نتایج حاصل از پژوهش یاد شده 

 دست آمده از این پژوهش مطابقت دارد.با نتایج به

 

 
 نمودار شاخص دیویس بولدین برای تعیین تعداد بهینه خوشه -2شکل 

 

کیژنت تمیورحاصل از آزمون گاما و الگ جینتا -3 جدول  

مدل شماره یورود یهابیترک   VRatio استاندارد یخطا گاما  

2 Q,Qi,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-2 ,Pi-3 0121/0  0001/0  0009/0  

1 Q,Qi,Qi-1,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 0194/0  0001/0  0001/0  

9 Q,Qi,Qi-2,Pi,Pi-2,Pi-3 2021/0  0001/0  0001/0  

4 Q,Qi,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 0222/0  0001/0  0001/0  

1 Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1 ,Pi-2 ,Pi-3 2419/0  0022/0  0001/0  

 

 سازیمدل ازنتایج حاصل : سازینتایج مدل

 سازی لوگعصبي مصنوعي با دو تابع فعال های شبکه

در مرحله آزمون  سیگموئید و تانژانت سیگموئید

طور نهماشده است.  ارایه 1و  4ترتیب در جداول  به
های یک تا شود، مدلین جداول مشاهده ميکه در ا

های بهینه متغیری حاصل از پنج مربوط به ترکیب

، 20های شش تا آزمون گاما و الگوریتم ژنتیک و مدل
 و آزمون و خطا صورت دستيهایي است که بهمدل

همچنین، اند. های عصبي مصنوعي شدهوارد شبکه

کارایي های ارزیابي های عصبي و شاخصساختار شبکه
در این  ،برای هر مدل آزمون هایمجموعه دادهبرای 

اساس  بر ،در این جداولشده است. ه ئاراجداول 

، تمامي SPSS22افزار تحلیل آماری انجام شده در نرم
Rضرایب 

 باشند.دار ميدر سطح یک درصد معني 2

شود، استنباط مي 1و  4طور که از جداول همان
سازی شبکه عصبي با مدل پنج مدل اول وارد شده به

دست آمده از آزمون گاما و های بهینه متغیر )بهترکیب

تر از بار تر و صحیحالگوریتم ژنتیک(، برآورد دقیق
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هایي دارد که رسوب معلق روزانه را در مقابل مدل

اند. مقادیر صورت دستي مورد استفاده قرار گرفته به
قادیر و همچنین، م GSDو  MAE ،RMSE ،Erelکمتر 

در این ترکیبات  ضریب تبیینو  NSEبیشتر 

های بهینه متغیر ها با ترکیببرتری مدل دهنده نشان
، در این جداول مشاهده شد، باشند. همچنینمي

همراه دبي استفاده ها از بارندگي بههایي که در آن مدل

توانند با دقت و صحت بالاتری بار رسوب شده، مي
های ورودی کنند. در بین ترکیب معلق روزانه را برآورد

سازی لوگ های شبکه عصبي با تابع فعالبه مدل

سیگموئید، مدل با ترکیب بهینه متغیرهای ورودی 
(، دبي Qi(، دبي متوسط روزانه )Qای )دبي لحظه

(، بارندگي متوسط Qi-1متوسط روزانه یک روز قبل )
-Pi(، بارندگي متوسط روزانه یک روز قبل )Piروزانه )

( و Pi-2(، بارندگي متوسط روزانه دو روز قبل )1

(، با مقادیر Pi-3بارندگي متوسط روزانه سه روز قبل )
، 22/101برابر با   MAEی ارزیابي شاملهاآماره

RMSE  41/1104برابر با ،NSE  و  12/0برابر با

، بهترین مدل برای برآورد 11/0برابر با  ضریب تبیین
های . در بین ترکیببار رسوب معلق روزانه است

سازی های شبکه عصبي با تابع فعالورودی به مدل

تانژانت سیگموئید، مدل با ترکیب بهینه متغیرهای 
(، Qi(، دبي متوسط روزانه )Qای )ورودی دبي لحظه

(، دبي متوسط Qi-2دبي متوسط روزانه دو روز قبل )

(، بارندگي متوسط روزانه Qi-3روزانه سه روز قبل )
(Piب ،)( ارندگي متوسط روزانه دو روز قبلPi-2 و )

( بهترین Pi-3بارندگي متوسط روزانه سه روز قبل )
 مدل برای برآورد بار رسوب معلق روزانه شد.

 
 معلق رسوب بار برآورد در دیگموئیس لوگ یسازبا تابع فعال يمصنوع يعصب شبکه یهامدل جینتا -4 جدول  

یورود یهابیترک مدل شماره MAE RMSE Erel GSD NSE R شبکه تارساخ 
2 

2 Q,Qi,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-2 ,Pi-3 2:2:2 11/2010 14/9019 02/11 11/0 12/0 20/0 
1 Q,Qi,Qi-1,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 2:22:2 22/101 41/1104 41/21 91/2 12/0 11/0 

9 Q,Qi,Qi-2,Pi,Pi-2,Pi-3 2:22:2 91/124 11/1111 12/21 12/2 21/0 21/0 

4 Q,Qi,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 2:1:2 01/111 21/1124 12/10 90/2 24/0 21/0 
1 Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1 ,Pi-2 ,Pi-3 2:22:2 14/2241 41/9422 02/11 41/2 19/0 11/0 

1 Q,Qi,Qi-1 2:22:2 01/2111 19/1014 12/91 41/1 42/0 12/0 

1 Q,Qi,Qi-1,Qi-2 2:21:2 21/2924 11/4112 20/91 11/2 42/0 11/0 
2 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3 2:21:2 21/2919 29/4111 01/11 41/1 11/0 11/0 

1 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,P i 2:1:2 92/2919 94/4911 91/90 20/2 10/0 11/0 

20 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,P i,P i-1 2:22:2 19/2140 21/4229 11/92 11/2 10/0 11/0 

 
 سیگموئید در برآورد بار رسوب معلقسازی تانژانت مصنوعي با تابع فعالعصبي  های شبکهنتایج مدل -5جدول 

 شماره

 مدل
یورود یهابیترک MAE RMSE Erel GSD NSE R شبکه ساختار 

2
 

2 Q,Qi,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-2 ,Pi-3 2:22:2 01/100 99/2111 21/1 21/2 11/0 11/0 

1 Q,Qi,Qi-1,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 2:20:2 42/124 19/1190 22/19 41/2 29/0 22/0 

9 Q,Qi,Qi-2,Pi,Pi-2,Pi-3 2:22:2 11/111 10/1411 10/24 11/2 21/0 22/0 

4 Q,Qi,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 2:21:2 29/114 91/1121 10/21 12/2 24/0 21/0 

1 Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1 ,Pi-2 ,Pi-3 2:22:2 12/220 10/1121 12/19 11/2 11/0 22/0 

1 Q,Qi,Qi-1 2:21:2 20/2141 91/1292 12/91 02/1 40/0 11/0 

1 Q,Qi,Qi-1,Qi-2 2:21:2 01/2410 22/4211 12/11 11/2 14/0 11/0 

2 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3 2:24:2 41/2411 12/4111 90/91 19/2 49/0 44/0 

1 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,P i 2:21:2 91/2229 14/9129 41/12 21/2 11/0 11/0 

20 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,P i,P i-1 2:22:2 14/2921 22/4220 12/11 21/2 11/0 10/0 
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، 01/100برابر با  MAEی ااین مدل با مقادیر آماره

RMSE  99/2111برابر با ،NSE  و  11/0برابر با
توانست بهترین برآورد بار  11/0برابر با  ضریب تبیین

های شبکه رسوب معلق روزانه را در بین تمامي مدل

سازی لوگ مصنوعي، در هر دو گروه توابع فعال عصبي
سیگموئید و تانژانت سیگموئید داشته باشد. همچنین، 

این مدل، بهترین و ترکیب بهینه متغیر حاصل از 

یتم ژنتیک با کمترین مقدار آزمون گاما و الگور
( 0009/0(، خطای استاندارد )0001/0های گاما ) آماره

( و در 1021) Shiriو  Kisi( است. 0121/0) Vratioو 

(، برای 1021) Ozkanو  Kisiمشابه  پژوهش
ال در کالیفرنیا و  سازی رسوب معلق در رودخانه مدل

Zounemat-Kermani ( در 1021و همکاران )
های آرکانساز، دلاوار و های هیدرومتری ایالتایستگاه

منظور برآورد غلظت رسوب معلق اوهایو در آمریکا به

یرهای بارش روزانه و دبي جریان روزانه روزانه از متغ
سازی غلظت رسوب معلق روزانه استفاده برای مدل

بارش به همراه دبي در ثیر اتکردند. نتایج نشان داد که 

رد بیشتر از زماني است که دبي به افزایش دقت برآو
شود که نتایج این محققان با نتایج تنهایي استفاده مي

، در رابطه با اثر بارندگي شپژوهدست آمده در این به

همراه دبي، در افزایش دقت و صحت برآورد بار به
 رسوب معلق مطابقت دارد.

 ای نتایجنمودار نقطهترتیب، به 1و  9 هایشکل
 با استفاده از معلق روزانه رسوب بار برآورد از حاصل

سازی فعالتوابع های شبکه عصبي مصنوعي با مدل

مقابل مقادیر  درسیگموئید ت و تانژان سیگموئید لوگ
های آزمون را نشان برای مجموعه داده مشاهداتي

معادلات رگرسیوني برای هر با توجه به هد. د مي

های که مدل شدده ، مشاه1و  9های نمودار در شکل
های شبکه عصبي مصنوعي در هر دو گروه مدل 1تا  2

 یدسازی لوگ سیگموئید و تانژانت سیگموئبا تابع فعال

 الگوریتم ژنتیک و مربوط به ترکیبات ورودی حاصل از
نزدیک به یک و ضریب شیب خط دارای ، آزمون گاما

 ،20های شش تا مدلتبیین بالاتر در مقایسه با 

عنوان به .استترکیبات متغیر ورودی با آزمون و خطا 
صورت به 2مدل ، معادله خط 1در شکل  ،مثال

(y=0.9851x-229.76 ) .خط این معادله شیب است
است.  11/0و ضریب تبیین آن برابر با  1212/0برابر با 

، به عدد یکمدل این مقدار شیب خط  نزدیک بودن

مقادیر مشاهداتي و برآورد  این است که دهندهنشان
و  استبا یکدیگر  زیاد در تطابقشده بار رسوب معلق 

از بار رسوب معلق  دقیقبرآورد  ،است مدل توانسته

 را داشته باشد.  روزانه
این مسئله بیانگر انتخاب مناسب متغیرهای 

با استفاده از روش الگوریتم ژنتیک و آزمون ورودی 

در  ،همچنین .استبرای برآورد بار رسوب معلق گاما 
تا  1های در مقایسه با مدل 20و  1های ، مدل9شکل 

شیب خط بالاتر است. با توجه دارای ضریب تبیین و  2

 (4)جدول ها تغیرهای ورودی در این مدلبه ترکیب م
، اضافه کردن 20و  1های مشاهده شد که در مدل

، دقت در برآورد بار رسوب معلقمتغیر بارندگي به دبي 
های در مدلاین مسئله برآورد را افزایش داده است. 

 ،نیز مشهود است. بنابراین 1در شکل  20تا  شش

دارای نقش  متغیر بارندگيکه  شودگرفته مينتیجه 
تر بار رسوب معلق و رسیدن به صحیحدر برآورد مؤثر 

ترتیب، نمودار به 1و  4های شکلاست.  مدل کارآمدتر

معلق  رسوب بار برآورد از بهترین مدل حاصل روند
عصبي مصنوعي با توابع  شبکه مدل وسیلهبه روزانه

 سیگموئید در سیگموئید و تانژانتسازی لوگ فعال

روند  دهد. نتایجرا نشان مي دیر مشاهداتيمقابل مقا
نشان این نمودارها  ای و برآورد شده درمقادیر مشاهده

ها و ترکیب بندی دادهدهد که استفاده از خوشهمي
روزانه توانسته است تا بار رسوب معلق  هابهینه متغیر

 و مقادیر کندخوبي برآورد مقادیر کم و زیاد بهدر را 

 با هم هستند. زیاد در تطابق شده مشاهداتي و برآورد
 

 گیرینتیجه

نتایج این پژوهش نشان داد که  ،طور کليبه
استفاده از بارندگي که نقش مهمي در فرسایش و 

تواند برآورد دقیق همراه دبي مي به ،رسوب حوضه دارد

تری از بار رسوب معلق روزانه را انجام دهد. و صحیح
ای، لحظه دبيهمچنین، تعداد نه متغیر ورودی )

روزانه یک روز قبل،  دبي متوسط روزانه، دبيمتوسط 

روزانه  دبي روزانه دو روز قبل، متوسط دبي متوسط
 متوسط بارش ،متوسط بارش روزانه سه روز قبل،

دو روز قبل و  روزانهمتوسط بارش  یک روز قبل، روزانه
سه روز قبل( در این مدل مورد  روزانهمتوسط بارش 
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که استفاده از  استفاده قرار گرفت و با توجه به این

متغیرهای ورودی ممکن برای  تمامي ترکیب

کننده سازی شبکه عصبي بسیار سخت و خسته مدل

  .است
 

 

 

 

   

   
 سیگموئید در سازی لوگعصبي مصنوعي با تابع فعال مدل شبکه با معلق روزانه رسوب بار برآورد از حاصل ای نتایجنمودار نقطه -3شکل 

 های آزمونبرای مجموعه داده مقابل مقادیر مشاهداتي

y = 0.7543x - 336.19 
R² = 0.80 
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 (تن در روز)رسوب مشاهداتي 

 1مدل 

y = 0.8553x - 318.08 

R² = 0.92 
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 2مدل 

y = 0.976x - 470.79 
R² = 0.86 
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 3مدل 
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 سیگموئید درسازی لوگ عصبي مصنوعي با توابع فعال شبکه مدل با معلق روزانه رسوب بار برآورد از حاصل مناسب مدل نمودار روند -4شکل 

 مقابل مقادیر مشاهداتي
 

   

   

   

   
 سیگموئید درسازی تانژانت عصبي مصنوعي با تابع فعال مدل شبکه با معلق روزانه رسوب بار برآورد از حاصل ای نتایجودار نقطهنم -5شکل 

 های آزمونبرای مجموعه داده مقابل مقادیر مشاهداتي
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-تانژانت سازی عصبي مصنوعي با تابع فعال مدل شبکه با معلق روزانه رسوب بار برآورد از حاصل ای نتایجنمودار نقطه -5شکل ادامه 

 های آزمونبرای مجموعه داده مقابل مقادیر مشاهداتي درسیگموئید 

 

   
سیگموئید سازی تانژانت عصبي مصنوعي با توابع فعال شبکه مدل با معلق روزانه رسوب بار برآورد از حاصل مناسب مدل نمودار روند -6شکل 

 اتيمقابل مقادیر مشاهد در

 

از روش آزمون گاما و الگوریتم ژنتیک برای تعیین 
 های متغیر ورودی به مدل استفاده شد.بهترین ترکیب

متغیر ورودی ترکیب نتایج نشان داد که بهترین 

حاصل از آزمون گاما و الگوریتم ژنتیک، بهترین مدل 
شبکه عصبي مصنوعي در برآورد دقیق بار رسوب 

استفاده از روش آزمون گاما و بنابراین، معلق نیز بود. 

ثیرگذار اتمتغیرهای  با انتخاب ترکیبالگوریتم ژنتیک 
سازی را مدلیي اکاردر برآورد بار رسوب معلق، و مهم 

استفاده  دهد.سازی را کاهش ميافزایش و زمان مدل

برای  پژوهشدر این  SOMاز روش شبکه عصبي 
ها در هها، باعث ایجاد همگن شدن دادبندی دادهخوشه

های آموزش، اعتبارسنجي و آزمون سه مجموعه داده
کار های عصبي مصنوعي شد و این ورود به شبکهبرای 

دهي مدل افزایش یافته و تا قدرت تعمیم شدموجب 

 دقت برآورد بار رسوب معلق افزایش یابد. 

های عصبي از شبکه پژوهشدر این  ،همچنین
گموئید و سازی لوگ سیمصنوعي با دو تابع فعال

تانژانت سیگموئید استفاده شد و در نهایت بهترین 

مدل در برآورد بار رسوب معلق مربوط به مدل شبکه 
سازی تانژانت سیگموئید عصبي مصنوعي با تابع فعال

ترین ترکیب متغیر ورودی حاصل از آزمون گاما )بهینه

ترکیب متغیرهای ورودی دبي با  و الگوریتم ژنتیک(،
(، دبي متوسط Qiدبي متوسط روزانه ) (،Qای )لحظه

(، دبي متوسط روزانه سه روز Qi-2روزانه دو روز قبل )

(، بارندگي Pi(، بارندگي متوسط روزانه )Qi-3قبل )
( و بارندگي متوسط Pi-2متوسط روزانه دو روز قبل )

پیشنهاد دست آمد. ( بهPi-3روزانه سه روز قبل )
دست آمده به شبکه عصبيمدل از ساختار شود که  مي

الگویي در برآورد تبخیر و  عنوانبه پژوهشدر این 

سایر نیترات و سولفات موجود در آب رودخانه و  تعرق،
 .شوداستفاده  آبخیزهای هزحومتغیرهای دیریافت در 
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