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  چکیده 

با توجه به . هاي سطحی در جهان است برداري از منابع آب از جمله مشکلات بهرهآبخیز  هاي دهی حوزه امروزه رسوب
گیري و محاسبه دقیق آن، باعث اتلاف  نقش و اهمیت رسوب در عمر مفید سدهاي کشور، عدم توجه به اندازه

هاي محاسباتی،  دهی، بستگی زیادي به روش ی است که دقت تخمین میزان رسوببدیه. شود هاي ملی می سرمایه
چون عوامل مختلفی در فرسایش و تولید رسوب مؤثر است . ها یا اطلاعات تخمین رسوب دارد معادلات ارائه شده و داده

راي بررسی مسئله  ب،رو از این.و بر اساس شرایط هر حوزه ممکن است یک یا چند عامل در تشدید آن مؤثر باشد
طور صحیح برآورد کرد و سپس   و بهشناساییدهی آن منطقه را  دهی هر حوزه باید عوامل مختلف مؤثر در رسوب رسوب

عنوان روشی   وعی بههاي عصبی مصن  شبکه،در این تحقیق. نموددهی مشخص  تأثیر عوامل مختلف را بر روي رسوب
هاي کافی،  اي با ساختار و  آموزش مناسب و داده شبکه. فته شده استکار گر دهی حوزه، به  تخمین رسوببرايجدید 

دهی را بدون استفاده از روابط اختصاصی و  قادر است تأثیرات و ارتباط بین رسوب و سایر متغیرهاي مؤثر در رسوب
وزش و آزمایش پس از آم.  استفاده شدMLP ها، از ساختار دهی زیرحوزه مین رسوببراي تخ. معادلات مربوطه فراگیرد

دهنده  نتایج نشان. شدهاي چندمتغیره مقایسه   سپس با روش رگرسیون بهترین حالت در نظر گرفته شده و،ها داده
 هاي چند روش رگرسیون هاي عصبی نسبت به هی در محاسبه و تخمین رسوب و کارآیی روش شبکهبهبود قابل توج

  . متغیره است
  

  ، منابع آب سطحی MLPمتغیره، ساختار چندیون رگرسانتقال رسوب، : هاي کلیدي واژه
 

  مقدمه 
بدین . هاي آبخیز ضروري است دهی حوزه هاي تأمین آب، تخمین رسوب هاي آبخیز و طرح براي مدیریت حوزه

این معادله با وجود استفاده وسیع از . شود استفاده می) USLE( از روابطی نظیر معادله جهانی فرسایش ،منظور
این معادله . متوجه بوده استهاي اخیر انتقاداتی به استفاده از این معادله  ، در سالآنت شکل ساده عل هفرسایش، ب

از . کند شدت افزایش پیدا می هها در هم ضرب شده و خطاي کل معادله ب ضرب چند عامل بوده، خطاهاي عامل حاصل
روش . )2003و همکاران،  (Sonneveld داردی ـ کم سوي دیگر، نتایج معادله با مقادیر مشاهداتی همبستگی نسبتاً

 آبخیز  دهی حوزه هاي واقعی یک منطقه، رسوب اي است که براساس داده تحلیل منطقههاي   استفاده از مدل،دیگر
، Xieو  Owen ،1970; Bray و Branson ;1376 مهرسرشت، ;1374 ،زرگر و خدري عرب (شود تخمین زده می

1993; Dendi و Bolton ،1976; Ferrarsi ،1990; Flaxman ،1972; Jansen و Painter ،1974(.بررسی  
ها از مدلی به مدل دیگر متفاوت بوده و مدل ارائه شده مختص منطقه خاص  دهد که عوامل مدل ها نشان می این مدل

  .)1377خانی، حکیم(است 

                                         
1 banihabib@ut.ac.ir 
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ي محاسبات رسوب استفاده شده هاي هیدروانفورماتیک نظیر شبکه عصبی مصنوعی برا هاي اخیر، از روش سالدر 
 ها اشاره نمود توان به استفاده از شبکه عصبی مصنوعی در محاسبه رسوب معلق رودخانه است که از آن جمله می

مدل شبکه عصبی  )Bhattacharya ،2005 و Sarangi ;2002 و همکاران، Nagy ;1379آوریده و همکاران، (
 ارائه داده 1WEPPکار رفته است و نتایج خود را در حد مدل هز بآزمایشی نی هاي براي تخمین فرسایش در کرت

هاي واقعی بررسی نشده  در تحقیق فوق نتایج مدل شبکه عصبی در حوزه. )2003 و همکاران،  (Sonneveldاست
هاي  از مدل. گیرد هاي واقعی مورد بررسی قرار می  ولی در تحقیق حاضر کاربرد مدل شبکه عصبی در حوزه.است

خدري   و عرب1377خانی،  حکیم(اي رسوب استفاده شده است  عنوان مدل تحلیل منطقه   به نیزتگی چندمتغیرههمبس
اي با مدل همبستگی  عنوان مدل تحلیل منطقه   شبکه عصبی مصنوعی بهاین بررسی که در )1374و همکاران، 
  .شده است مقایسه  دریاچه ارومیههاي زیرحوزهچندمتغیره 

  
   هامواد و روش

هاي زاگرس و  وسیله بخش شمالی کوه ر گرفته و بهحوزه دریاچه ارومیه در شمال باختر ایران قرا:  منطقه مورد مطالعه
این حوزه بین . هاي شمالی، باختري و جنوبی کوه سهند احاطه شده است هاي جنوبی کوه سبلان و نیز دامنه دامنه

 30 درجه و 38 ثانیه تا 40 درجه و 35 ثانیه طول خاوري و 53  درجه و47 ثانیه تا 7درجه و 44مختصات جغرافیایی 
ومترمربع آن را  کیل35147 کیلومترمربع است که حدود 51866مساحت آن حدود . ثانیه عرض شمالی واقع شده است

  کیلومترمربع آن را دریاچه ارومیه و7150  وها پایه ها و کوه  کیلومترمربع آن را دشت9569 مناطق کوهستانی و
  . دهند هاي اطراف تشکیل می باتلاق

یاچه ارومیه است که ارتفاع آن ترین ارتفاع آن خود در کوه سبلان و کمبه  متر مربوط 4811بلندترین ارتفاع منطقه 
گراد در مناطق اطراف   درجه سانتی10سالانه در حوزه از حدود  درجه حرارت میانگین.  متر است1280طور متوسط  به

 123کنون  در حوزه دریاچه ارومیه تا . درجه در سال در ارتفاعات سهند و سبلان متغیر است5/2ر از ت دریاچه تا کم
 55ها در  از میان این ایستگاه.  مورد آن در حال حاضر فعال هستند115سنجی احداث شده است که تقریباً  ایستگاه آب

 ؛ ایستگاه ونیار،چاي ن در این حوزه از رودخانه آجیریاترین آمار دبی ج طولانی. شود گیري می مورد رسوب نیز اندازه
بوکان موجود است و   ایستگاه داشبند، و سیمینه رود؛ ایستگاه بابارود، باراندوز چاي؛ ایستگاه بندر ارومیه،شهرچاي

 ایستگاه 30 ،در این تحقیق.  است1343 سال ، و غلظت رسوب1328 سال ،تاریخ شروع آماربرداري از دبی جریان
. هاي انتخابی مشخص شده است  حوزه دریاچه ارومیه و موقعیت حوزه1  در شکل.ستا  انتخاب شدهسنجی  برسو

  . استهشدارائه  1 و در جدولاساس تحقیقات پیشین انتخاب شده است  ها بر دهی این حوزه عوامل موثر بر رسوب
  

  
 دریاچه ارومیه در محدوده حوزه انتخابی هاي  موقعیت زیرحوزه-1 شکل

                                         
1 Water Erosion Prediction Project  
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  )Ferrarsi ،1990 Jansen ;  ،1974 (دریاچه ارومیههاي  زیرحوزهو  ها  مشخصات ایستگاه-1 جدول
ف

ردی
  

 ایستگاه  حوزه
دماي 
 متوسط

 )c(سالانه 

بارش 
 متوسط
سالانه 

)mm( 

شیب  
 متوسط

 (%)حوزه 

 اراضی
رو به شمال 

(%) 

 هاي سنگ
حساس به 

 (%)فرسایش 

ارتفاع 
 متوسط

 )m(حوزه 

مساحت 
 حوزه

)km2( 

دبی 
 متوسط
 سالانه

)m3/s( 

رسوب 
 متوسط
سالانه 

)t/y( 

 751924 10/13 70/1265  29/2054 67/24 32/21  58/10 36/377 88/7 تپیک نازلوچاي 1

بند  شهرچاي 2
 181836 17/5 81/363 10/2152 55/31 14/28 72/16 84/526 86/5 ارومیه

 87390 89/6 97/404 96/2063 37/25 38/42 09/13 95/546 19/3 بیبکران باراندوزچاي 3

 200720 95/11 66/820 34/1935 56/30 74/24 34/10 25/448 07/9 نقده گادارچاي 4

 15935 44/1 86/311 70/1936 19/5 15/26 30/10 06/437 57/9 قاسملو بالانچ چاي 5

چهریق  زولاچاي 6
 173945 31/4 80/619 31/2359 83/45 47/32 65/7 98/336 33/8 علیا

اذر شهر  7
 12931 10/1 10/274 06/2134 92/24 84/37 19/11 98/341  63/9 اذر شهر چاي

زینجنا سرد رود 8
 3802 32/0 89/40 07/2682 42/11 55/49 32/12 70/324 52/3 ب

 4996 76/0 96/72 02/2753 16/20 33/40 17/11 36/354 36/2 لیقوان لیقوان چاي 9

قشلاق  مردوق چاي 10
 80530 80/2 36/370 25/2366 38/46 44/10 72/5 45/5 45/5 امیر

 381736 30/16 17/2299 86/1661 79/31 20/26 60/4 04/566 57/10 داشبند سیمینه رود 11

 30991 53/1 85/180 94/1779 00/0 90/25 38/8 87/590 54/10 بیطاس مهاباد 12

 2585430 88/15 42/7224 41/2023 38/46 21/32 80/4 77/353 36/7 ونیار اجی چاي 13

تاجیار  14
 17105 46/1 50/63 75/1844 00/0 48/0 67/6 72/320 50/8 اسبقران سراب

پل  سنیخ چاي 15
 77148 05/1 35/482 75/1844 91/42 54/8 55/6 51/286 67/9 سنیخ

 87223 55/0 90/65 16/2251 70/66 59/2 66/14 11/409 36/9 دریان دریان چاي 16

شیرین  ن چايلیلا 17
 192255 72/1 33/668 87/2054 30/30 88/18 88/1 63/448 65/7 کندي

 114385 01/4 37/231 82/2462 67/56 51/5 68/9 25/356 88/3 تازه کند صوفی چاي 18

 5029 36/0 57/63 41/2096 73/64 58/6 64/6 04/370 14/11 خرمازرد ماهپري 19

 34470 33/1 88/96 46/2474 83/41 89/36 14/11 00/325 29/5 قرمزیگل گمبرچاي 20

 7710 69/0 26/135 57/2595 39/17 60/49 39/9 94/346 65/3 هروي لیقوان چاي 21

بستان  اوجان چاي 22
 69187 28/2 83/547 45/2074 27/27 01/32 75/3 68/374 56/5 آباد

 98951 22/1 94/295 65/2104 84/36 27/23 18/9 91/255 86/7 پل نهند نهند چاي 23

خرخره  24
 33965 27/0 13/211 65/1873 51/13 44/38 68/8 18/457 19/10 تمر چاي

 70133 82/5 15/189 35/2467 12/43 08/33 23/23 90/509 68/2 میر آباد شهر چاي 25

باراندوز  26
 222606 99/8 75/625 99/2022 32/30 29/34 89/12 31/564 60/4 دیزج چاي

 17239 65/1 43/99 33/2280 00/0 69/26 82/14 01/524 92/6 اشنویه گلازچاي 27

 90289 47/9 16/256 76/2289 59/28 24/16 85/16 76/473 90/3 پی قلعه گادارچاي 28

 95249 73/10 31/609 86/2007 69/0 07/33 35/7 86/450 02/6 قبقبلو سقز چاي 29

 126231 87/4 40/1072 90/2121 77/26 77/30 49/10 00/435 23/8 چوبلوچه اجرلو 30

 
، Ferrarsi(دهی موثرند  اي رسوب هاي تحلیل منطقه عواملی که در مدل: سازي  هاي مورد نیاز براي شبیه داده

1990;  Jansen ،(  دماي متوسط سالانه زیرحوزه:  عبارتند ازاساس تحقیقات پیشین بر )1974 و همکارانC0(، بارش 
هاي حساس به  ، سنگ  )درصد(، اراضی رو به شمال  )درصد( شیب متوسط زیرحوزه ،)mm(ه متوسط سالانه زیرحوز

 این m3). (s/دبی متوسط زیرحوزه و ، km2)( مساحت زیرحوزه (m)، ارتفاع متوسط زیرحوزه )درصد(فرسایش 
 ،شبکه مد نظر استعنوان خروجی از   و عاملی که بهگردد  عنوان ورودي شبکه عصبی مصنوعی انتخاب می   بهعوامل

 ستونی تشکیل 9صورت  هاي شبکه به رد فوق، ماتریس دادهباتوجه به موا (t/y).عبارت است از رسوب معلق زیرحوزه 
 یکهاي   ستون در همان رسوب معلق زیرحوزه است و،، خروجی واقعی)رسوب معلق زیرحوزه(ن آ 9شود که ستون  می
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سط، شیب متوسط، درصد اراضی رو مل دماي متوسط سالانه، بارش متو بقیه اطلاعات ثبت شده هستند که شاهشتتا 
. استهاي حساس به فرسایش، ارتفاع متوسط زیرحوزه، مساحت زیرحوزه و دبی متوسط سالانه  شمال، درصد سنگ به

  . گره خواهد داشتیک گره و لایه خروجی تنها هشتلایه ورودي شامل ساختار مدل، بنابراین در این نوع 
ترتیب  ها را برحسب رسوب معلق سالانه به  ابتدا داده،ده شودا براي آن که شبکه خوب آموزش د، مدلدر این

 تاي دیگر براي آزمایش شبکه در 15داده براي آموزش شبکه و  15در میان  صورت یک  و سپس به1مرتب کرده  صعودي
 تا به داده تغییر ن یادگیري و تابع انتقال مرتباً همچنین قانو3 و 2، 1ها در لایه مخفی  تعداد گره. شود نظر گرفته می
 آموزش ،شود شبکه به تعداد دفعاتی که توسط کاربر تعیین می. دست یافت RMSترین خطاي   یعنی کم،بهترین پاسخ

. دیابحد مطلوب برسد یا روند کم شدن خطا کند شود، باید آموزش ادامه   بهRMSبیند و تا زمانی که مقدار خطاي  می
  . دچار نوسان شده، دوباره کم شودیارود و ب بالا RMSصورت آموزش زیاد، ممکن است مقدار خطاي در 
  

  روش تحقیق 
دهی حوزه  ن رسوب براي مدل کردNeural works protessional II /plus  از نرم افزار ،تحقیقاین در 

. ا به بهترین حالت آموزش شبکه دست یافت باید با آزمون و خطسازي با شبکه عصبی منظور مدل به. استفاده شده است
 پروندهابتدا باید دو . هاي آموزش و آزمون است بندي داده اي که باید به آن توجه شود، نحوه تقسیم نخستین مسأله
 مطرحطور که  همان. ها تهیه کرد که یکی از آن ها براي یادگیري و دیگري براي آزمون استفاده شود جداگانه از داده

صورت صعودي مرتب شده و نیمی از  ها به  داده،دهی خوبی باشند هاي آموزش داراي قدرت تعمیم دادهي آن که  برا،شد
 در تحقیق حاضر از .شود کار برده می بکه و دیگري براي آزمایش شبکه بهصورت یکی در میان براي آموزش ش ها بهآن
 اده وسیع در سایر مباحث مهندسی آب بوده استعلت انتخاب این ساختار، استف.  استفاده شده استMLPختار اس
  .)2005 ،و همکاران Sarangi ;1377 حکیم خانی، ; 1379آوریده و همکاران، (

هاي طبیعی  هاي عصبی مصنوعی، با الهام از سلول در ساختار شبکه: هاي عصبی مصنوعی  شبکهايمفاهیم و اجز
 یک شبکه عصبی 2 در شکل.  باشد مغز انساني عصبی ها توان مدلی تهیه کرد که مشابه حالت طبیعی شبکه می

، لایه 2هر شبکه از سه نوع لایه تشکیل شده که شامل لایه ورودي. داده شده است طور شماتیک نشان مصنوعی به
که با .  قرار دارد6نام نرون   به5گر ها تعدادي واحد پردازش روي هر یک از این لایه  بر.   است4و لایه مخفی 3خروجی

ها طبق برنامه خاصی که براي شبکه تنظیم شده است، تغییر   آن7هم مرتبط هستند و وزن دار کاملاً به صالاتی وزنات
 تنها گرفتن سیگنال از خارج شبکه و انتقال آن به واحدهاي لایه بعدي  آنلایه اول، لایه ورودي است که کار. یابد می

چه خروجی آخرین لایه با پاسخ واقعی  چنان.  نام برده شده است8روند تغییرات و اصلاحات با عنوان یادگیري. است
تر  کند که مقدار خطا کم ها را طوري اصلاح می ، وزن)الگوریتم یادگیري(سان نبود، شبکه طبق برنامه خاصی  یک
ه این عمل  ب.دست آید ه با دقت مورد نظر مطابق نتیجه واقعی ب د تا پاسخ شبکهشو قدر تکرار می این عمل آن. شود می

  .آموزش شبکه گویند
ابع و قوانین یادگیري مختلف در ارتباط با تدر شروع آموزش، مرتباً : یک لایه مخفیMLPها با شبکه  پردازش داده

هایی با الگوریتم  براي شبکه. آیددست  بهشوند تا زمانی که بهترین حالت  صورت دو به دو آزمایش می انتقال مختلف به
استفاده و سایر توابع  و توابع انتقال تانژانت هیپربولیک یا سیگموئید Deltaشده است که از قوانین  توصیه ،انتشار پس
داده  آموزش ،عوامل وروديدو سوم  ،  گره مخفی در لایه مخفی اول7 و  6لایه و با فرض  شبکه را در حالت تک .شود

                                         
1 Sort  
2 Input Layer 
3 Output Layer 
4 Hidden Layer 
5 Processing Element or Unit 
6 Neuron 
7 Weight 
8 Learning 
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از آموزش آن با قوانین یادگیري و توابع  شبکه را پس Scaled RMS توان میزان خطاي  می2در جدول . شود می
  .انتقال مختلف مشاهده کرد

  
  

Input 
Data 

Input Layer Hidden Layer 

Data 
Output 

Output  Layer   
   ساختار یک شبکه عصبی مصنوعی-2 شکل

  
   حاصل از آموزش شبکه تک لایه با قوانین یادگیري و توابع انتقال مختلفScaled RMS مقایسه خطاهاي -2جدول 

Hidden 
1 

Learning 
Rule  

Transfer 
Function 

Learn 
Count 

Scaled 
RMS 

Hidden 
1 

Learning 
Rule 

Transfer 
Function 

Learn 
Count 

Scaled 
RMS 

6 Delta Linear 2,000,000 0.0351 7 Delta Linear 2,000,000 0.0351 

6 Delta TanH 2,000,000 0.0074 7 Delta TanH 2,000,000 0.0033 

6 Delta Sigmoid 2,000,000 0.007 7 Delta Sigmoid 2,000,000 0.0063 

6 Delta Dnna 2,000,000 0.0096 7 Delta Dnna 2,000,000 0.0109 

6 Delta Since 2,000,000 0.0042 7 Delta Since 2,000,000 0.0037 

6 NCD Linear 2,000,000 0.0353 7 NCD Linear 2,000,000 0.0352 

6 NCD Tan H 2,000,000 0.0104 7 NCD Tan H 2,000,000 0.0093 

6 NCD Sigmoid 2,000,000 0.0113 7 NCD Sigmoid 2,000,000 0.0126 

6 NCD Dnna 2,000,000 0.019 7 NCD Dnna 2,000,000 0.0196 

6 NCD Since 2,000,000 0.0122 7 NCD Since 2,000,000 0.0095 

6 Ext DBD Linear 2,000,000 0.0353 7 Ext DBD Linear 2,000,000 0.0351 

6 Ext DBD Tan H 2,000,000 < 
0.0001 7 Ext DBD Tan H 2,000,000 0.0001 

6 Ext DBD Sigmoid 2,000,000 0.0042 7 Ext DBD Sigmoid 2,000,000 0.0041 

6 Ext DBD Donna 2,000,000 0.004 7 Ext DBD Donna 2,000,000 0.0027 

6 Ext DBD Since 2,000,000 < 
0.0001 7 Ext DBD Since 2,000,000 < 

0.0001 
6 Quick prop Linear 2,000,000 0.0371 7 Quick prop Linear 2,000,000 0.0367 

6 Quickprop Tan H 2,000,000 0.0122 7 Quickprop Tan H 2,000,000 0.0113 
6 Quick prop Sigmoid 2,000,000 0.0111 7 Quick prop Sigmoid 2,000,000 0.0133 
6 Quick prop Dnna 2,000,000 0.0139 7 Quick prop Dnna 2,000,000 0.0179 

6 Quick prop Since 2,000,000 0.0131 7 Quick prop Since 2,000,000 0.0114 

6 Max prop Linear 2,000,000 0.0374 7 Max prop Linear 2,000,000 0.0434 

6 Max prop Tan H 2,000,000 0.0257 7 Max prop Tan H 2,000,000 0.0309 

6 Max prop Sigmoid 2,000,000 0.0776 7 Max prop Sigmoid 2,000,000 0.1031 

6 Max prop Dnna 2,000,000 0.1132 7 Max prop Dnna 2,000,000 0.1659 

6 Max prop Since 2,000,000 0.0297 7 Max prop Since 2,000,000 0.0362 

6 DBD Linear 2,000,000 0.0351 7 DBD Linear 2,000,000 0.0351 

6 DBD Tan H 2,000,000 0.0078 7 DBD Tan H 2,000,000 0.0068 

6 DBD Sigmoid 2,000,000 0.0078 7 DBD Sigmoid 2,000,000 0.0074 

6 DBD Donna 2,000,000 0.009 7 DBD Donna 2,000,000 0.0117 

6 DBD Since 2,000,000 0.0056 7  DBD Since 2,000,000 0.0101 
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 ، قوانین یادگیري، تابع انتقال تانژانت هیپربولیک و سینوسبیشینهشود، تقریباً براي  طور که ملاحظه می همان
 (Ext DBD)یافته  بسط DBDهمچنین در بین قوانین یادگیري، قانون یادگیري . اند هداد نشانبهترین نتایج را 

 ساختار بهینه است براي شرط لازم ،هاي آموزش  در دادهRMS Scaledخطاي کم  .یجاد کرده استترین خطا را ا کم
، 7، 6، 5، 4هایی که لایه مخفی داراي  روي این اصل در حالت. هاي آزمایش است  در دادهRMSو شرط کافی، خطاي 

شود و سپس  دست آورده می هب RMS مقدار Tan H و Sinceباشد، در دو حالت تابع انتقال   گره مخفی می9 و 8
هاي عصبی تعداد  معمولاً در شبکه. شود لایه انتخاب می عنوان بهترین حالت در شبکه تک   بهRMSترین خطاي  کم

هاي  تر گره جهت آن است که افزایش بیش این امر به. گیرند تر نمی ها بیش هاي لایه مخفی اول را از تعداد ورودي نرون
 شود تر شدن خود شبکه و روند آموزش و آزمایش کند آن می  سبب سنگین،ه لایه وروديلایه مخفی اول نسبت ب

)www.neuralwave.com( . گره مخفی 9 و 8، 7، 6، 5، 4 نتایج شبکه را در حالت آموزش و آزمایش با 3جدول 
.  نیسترط کافی شبوده و شرط لازم ،شود آموزش خوب طور که مشاهده می همان .لایه مخفی نمایش می دهدیک در 

 Tan H و تابع انتقال Ext DBD گره مخفی در لایه خروجی اول است و قانون یادگیري 7شبکه در حالتی که داراي 
هاي محاسبه شده توسط شبکه عصبی  هاي واقعی و خروجی براي مقایسه خروجی . بهترین نتیجه را داده استباشد، می

  . آمده است4 دول جدره  نتایج حاصل،در هنگام آموزش و آزمایش
 گره در لایه اول داشته 7 شبکه در حالتی که ، با یک لایه مخفیMLP در حالت شبکه ،طور که اشاره شد همان

شبکه در این حالت . دهد  بهترین نتیجه را میTan H و تابع انتقال Ext DBD با استفاده از قانون یادگیري ،باشد
  .هاي آزمایش دیده است  تعمیم خوبی براي داده،لاتآموزش خوبی ندیده است ولی نسبت به بقیه حا

  
  نتایج شبکه عصبی در حالت آموزش و آزمایش با یک لایه مخفی -3جدول 

Hidden 
1 

Learning 
Rule 

Transfer 
Function 

Learn 
Count 

Scaled 
RMS 

Hidden 
1 

Learning 
Rule 

Transfer 
Function 

Learn 
Count 

Scaled 
RMS 

1 Ext DBD Since 2,000,000 0.0101 11 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

2 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 12 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

3 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 13 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

4 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 14 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

5 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 15 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

6 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 16 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

7 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 17 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

8 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 18 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

9 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 19 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

10 Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 20  Ext DBD Since 2,000,000 <0.0001 

  
  یک لایه مخفی براي  نتایج حاصل از آموزش و آزمایش شبکه در بهترین حالت یادگیري  -4جدول 

   RMSخطاي 
(t/y)  

  ضریب رگرسیون  شیب خط رگرسیون
 (R2)  

  ردیف  ها نوع داده  ها تعداد داده

  1  آموزش  15  9999/0  9999/0  03/118
  2  آزمایش  15  5199/0  3785/0  90/158512

  
ت شبکه نهای شود و در  یک لایه مخفی اضافه می،در این مرحله:  دو لایه مخفیMLPها با شبکه  پردازش داده

هاي مختلف امتحان شود تا به  هاي این لایه نیز باید در حالت تعداد گره.  لایه مخفی یا میانی خواهد بوددوداراي 
هاي لایه  شود و گره  در نظر گرفته می7 تا 4هاي لایه اول را از  در این حالت تعداد گره. بهترین تعداد گره دست یابیم

 Since و Tan H انتقال توابعدر این حالت نیز . شوند هاي لایه اول در نظر گرفته می تر از گره  تا یکی کم1دوم را از 
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سازي را  نتایج حاصل از این مدل 5جدول  .نیز استفاده شده است Ext DBD شده و از قانون یادگیري استفاده
  .دهد  نمایش میTanH و Sinceترتیب با توابع انتقال  به

 از بین نتایج بالا ، که تعمیم دهی خوبی براي آزمون نیز داشته باشد،آموزشیابی به بهترین حالت  براي دست
 در حالت آزمون RMSاست را انتخاب کرده و سپس  0.0001تر از  ها کم  آنScaled RMSکه خطاي  هایی آن

حالت دو لایه عنوان بهترین ساختار در    به، را در حالت آزمون داشته باشدRMSترین  ساختاري که کم. آید دست می هب
 نتایج شبکه عصبی را در حالت آموزش و آزمایش با تعداد دو لایه مخفی نمایش 6 جدول .شود مخفی شناخته می

 گره مخفی در لایه 5که   در حالت دو لایه مخفی، در صورتیشود شبکه  مشاهده می6طور که در جدول  همان .دهد می
   .دهد  بهترین نتیجه را می، گره مخفی دیگر در لایه دوم داشته باشد3اول و 

  
  هاي مختلف با تعداد گره مخفی نتایج حاصل از آموزش شبکه دو لایه -5جدول 

Hidden 
1 

Hidden 
2 

Learning 
Rule 

Transfer 
Function  

Scaled 
RMS 

Hidden 
1 

Hidden 
2 

Learning 
Rule 

Transfer 
Function 

Scaled 
RMS 

4 1 Ext DBD Since <0.0001 4 1 Ext DBD Tan H 0.0002 

4 2 Ext DBD Since 0.0004 4 2 Ext DBD Tan H 0.0004 

4 3 Ext DBD Since 0.003 4 3 Ext DBD Tan H 0.0006 

5 1 Ext DBD Since 0.0003 5 1 Ext DBD Tan H 0.0012 

5 2 Ext DBD Since <0.0001 5 2 Ext DBD Tan H 0.0002 

5 3 Ext DBD Since <0.0001 5 3 Ext DBD Tan H <0.0001 

5 4 Ext DBD Since 0.0001 5 4 Ext DBD Tan H 0.0001 

6 1 Ext DBD Since <0.0001 6 1 Ext DBD Tan H 0.0001 

6 2 Ext DBD Since <0.0001 6 2 Ext DBD Tan H 0.0001 

6 3 Ext DBD Since <0.0001 6 3 Ext DBD Tan H <0.0001 

6 4 Ext DBD Since <0.0001 6 4 Ext DBD Tan H <0.0001 

6 5 Ext DBD Since 0.0001 6 5 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 1 Ext DBD Since 0.0002 7 1 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 2 Ext DBD Since <0.0001 7 2 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 3 Ext DBD Since <0.0001 7 3 Ext DBD Tan H 0.0001 

7 4 Ext DBD Since <0.0001 7 4 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 5 Ext DBD Since <0.0001 7 5 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 6 Ext DBD Since <0.0001 7 6 Ext DBD Tan H <0.0001 

  
شود و   میافزودههاي مخفی   یک لایه مخفی به لایه،در این مرحله:  سه لایه مخفیMLPها با شبکه  پردازش داده

هاي این لایه نیز باید در حالات مختلف امتحان شود  تعداد گره. خواهد بود لایه مخفی یا میانی 3نهایت شبکه داراي  در
هاي بهتري دارند  پاسخ هایی که در ساختار دو لایه، از بین حالت ،در این حالت. دست آید بهتا بهترین حالت ممکن 

هاي  در این حالت نیز تابع .شود  میسازي بررسی ها نتایج حاصل از مدل یک لایه مخفی به آنافزودن استفاده شده و با 
ازي را س نتایج حاصل از این مدل 8 جدول.  استExt DBD فرض شده و قانون یادگیري Since و Tan Hانتقال 

  .دهد  نمایش میTan H و Sinceترتیب با توابع انتقال  به
 هایی  از بین نتایج بالا آن، حالت آموزش که تعمیم دهی خوبی براي آزمون داشته باشدبهترینیابی به  براي دست

دست   را در حالت آزمون بهRMS است را انتخاب کرده و سپس 0.0001تر از  ها کم  آنScaled RMSکه خطاي 
 لایه مخفی 3عنوان بهترین ساختار در حالت    به، را در حالت آزمون داشته باشدRMSترین  ساختاري که کم. آوریم می

 از ذکر جداول نتایج مقالهجهت تکراري بودن مطلب و جلوگیري از ازدیاد حجم  در این قسمت باز به .شود شناخته می
 7 با اي ، شبکه در این حالتد که بهترین حالت ساختاري شبکهشو عمل آمده و تنها این مطلب گفته می خودداري به

  . گره مخفی در لایه سوم است3 گره مخفی در لایه دوم و 4گره مخفی در لایه اول و 
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   نتایج شبکه عصبی در حالت آزمایش با دو لایه مخفی-6جدول 

Hidden 1 Hidden 2 Learning Rule Transfer Function Learn count Test RMS (t/y) 

4 1 Ext DBD Since 2,000,000 184005.46 
5 2 Ext DBD Since 2,000,000 186048.32 
5 3 Ext DBD Since 2,000,000 171032.81 
6 1 Ext DBD Since 2,000,000 185496.34 
6 2 Ext DBD Since 2,000,000 164462.62 
6 3 Ext DBD Since 2,000,000 189624.21 
6 4 Ext DBD Since 2,000,000 180274.23 
7 2 Ext DBD Since 2,000,000 180177.83 
7 3 Ext DBD Since 2,000,000 183958.08 
7 4 Ext DBD Since 2,000,000 167080.46 
7 5 Ext DBD Since 2,000,000 185548.6 
7 6 Ext DBD Since 2,000,000 188805.16 
5 3 Ext DBD Tan H 2,000,000 115901 
6 3 Ext DBD Tan H 2,000,000 225517.8 
6 4 Ext DBD Tan H 2,000,000 165738.7 
6 5 Ext DBD Tan H 2,000,000 193708 
7 1 Ext DBD Tan H 2,000,000 197473.46 
7 2 Ext DBD Tan H 2,000,000 172999.5 
7 4 Ext DBD Tan H 2,000,000 192820.24 
7 5 Ext DBD Tan H 2,000,000 171285.7 
7 6 Ext DBD Tan  H 2,000,000 169243.79 

  
  براي دو لایه مخفی  نتایج حاصل از آموزش و آزمایش شبکه در بهترین حالت یادگیري-7جدول 

 RMSخطاي 
(t/y)  

شیب خط 
  ردیف  ها نوع داده  ها تعداد داده  ضریب رگرسیون  رگرسیون

  1  آموزش  15  9999/0  9999/0  05/45
  2  آزمایش  15  7739/0  5531/0  115901

  
 گره 7 با سه لایه مخفی، شبکه در حالتی که MLP  در حالت شبکه ابراینبن:  سه لایه مخفیMLPنتایج شبکه 

 گره مخفی در لایه سوم داشته باشد، بهترین نتیجه را با استفاده از 3 گره مخفی در لایه دوم و 4مخفی در لایه اول و 
هاي محاسبه  وجیهاي واقعی و خر براي مقایسه خروجی .دهد  میTan H و تابع انتقال Ext DBDقانون یادگیري 

  . آمده است 9 شبکه عصبی در هنگام آموزش و آزمایش، نتایج حاصله در جدول وسیلهبهشده 
هاي مختلفی  براي بهترین ساختار شبکه از لحاظ آموزشی و آزمایشی شبکه ،بخشدر این : انتخاب ساختار مناسب

با .  شدهاي مخفی بهترین شبکه انتخاب حاظ لایهها براي هر حالت از ل مورد آموزش و آزمایش واقع شدند و در بین آن
 گروه در 3 گروه در لایه اول و 5 با  دو لایه مخفیMLPدست آمده مشخص است که شبکه  هتوجه به مقایسه نتایج ب

چون هم از . شود  مدل انتخاب میيعنوان بهترین الگو   بهTan H و تابع انتقال Ext DBD با قانون یادگیري لایه دوم
 نسبت به بقیه RMSهاي مشاهداتی و شبکه عصبی و هم از لحاظ خطاي  ضریب رگرسیون و انطباق پذیري دادهلحاظ 

  .ها پاسخ بهتري داده است داده
دست آمده از تخمین رسوب   نتایج بهبخشدر این  : چندمتغیرههمبستگیهاي عصبی با  مقایسه روش شبکه

انتشار، با روش   شبکه عصبی مصنوعی چندلایه با الگوریتم پسهاي دریاچه ارومیه با استفاده از معلق زیرحوزه
، خطاي شده وارد همبستگیهاي مربوط به هر زیرحوزه در معادله تحلیل  داده .شود چندمتغیره مقایسه میهمبستگی 

 اي که براي برآورد براساس تحقیقات پیشین رابطه .شود حاصل محاسبه و با خطاي حاصل از شبکه عصبی مقایسه می
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 ،ندا هدست آورد ه چندمتغیره بهاي هاي آبخیز دریاچه ارومیه با استفاده از روش رگرسیون تولید رسوب معلق حوزه
  .)1374 خدري و همکاران، عرب(صورت ذیل است  به

0.893 0.634 ( 2) 1.894 12.122 36.395LogSy LogQ Log Li LogN LogR        )6(  
هاي  سنگ m3/s(، Li( دبی متوسط سالانه Q ،)t/y(ها   هر یک از زیرحوزه در تولید رسوب معلقSy، آنکه در
  .است) mm ( مقدار بارش متوسط سالانهR، و )درصد( اراضی رو به شمال N ،)درصد(فرسایش  حساس به

  
  هاي مختلف  نتایج حاصل از آموزش شبکه سه لایه مخفی با تعداد گره-8 جدول

Hidden 
1 

Hidden 
2 

Hidden 
3 

Learning 
Rule 

Transfer 
Function 

Scaled 
RMS 

Hidden 
1 

Hidden 
2 

Hidden 
3 

Learning 
Rule 

Transfer 
Function 

Scaled 
RMS 

4 1 1 Ext DBD Since 0.0006 4 4 3 Ext DBD Tan H 0.0001 

4 4 1 Ext DBD Since 0.0001 5 2 1 Ext DBD Tan H 0.0008 

5 2 1 Ext DBD Since 0.0001 5 3 1 Ext DBD Tan H 0.0003 

5 3 2 Ext DBD Since 0.0001 5 3 2 Ext DBD Tan H 0.0003 

5 3 1 Ext DBD Since 0.0008 5 4 1 Ext DBD Tan H 0.0014 

5 4 1 Ext DBD Since <0.0001 5 4 2 Ext DBD Tan H <0.0001 

5 4 2 Ext DBD Since 0.0001 5 4 3 Ext DBD Tan H 0.0004 

5 4 3 Ext DBD Since 0.0005 5 5 1 Ext DBD Tan H 0.0001 

6 2 1 Ext DBD Since 0.0014 5 5 2 Ext DBD Tan H <0.0001 

6 3 1 Ext DBD Since 0.0003  5 5 3 Ext DBD Tan H 0.0001 

6 3 2 Ext DBD Since <0.0001 5 5 4 Ext DBD Tan H <0.0001 

6 4 1 Ext DBD Since <0.0001 6 3 1 Ext DBD Tan H 0.0007 

6 4 2 Ext DBD Since 0.0001 6 3 2 Ext DBD Tan H 0.0005 

6 4 3 Ext DBD Since <0.0001 6 4 1 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 3 1 Ext DBD Since 0.0001 6 4 2 Ext DBD Tan H 0.0001 

7 3 2 Ext DBD Since <0.0001 6 4 3 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 4 1 Ext DBD Since 0.0004 6 5 1 Ext DBD Tan H 0.0001 

7 4 2 Ext DBD Since 0.0001 6 5 2 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 4 3 Ext DBD Since <0.0001 6 5 3 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 5 1 Ext DBD Since <0.0001 6 5 4 Ext DBD Tan H 0.0003 

7 5 2 Ext DBD Since <0.0001 7 2 1 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 5 3 Ext DBD Since <0.0001 7 4 1 Ext DBD Tan H 0.0003 

7 5 4 Ext DBD Since <0.0001 7 4 2 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 6 1 Ext DBD Since 0.0003 7 4 3 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 6 2 Ext DBD Since <0.0001 7 5 1 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 6 3 Ext DBD Since <0.0001 7 5 2 Ext DBD Tan H 0.0001 

7 6 4 Ext DBD Since <0.0001 7 5 3 Ext DBD Tan H <0.0001 

7 6 5 Ext DBD Since <0.0001 7 5 4 Ext DBD Tan H <0.0001 

4 2 1 Ext DBD Tan H 0.0003 7 6 1 Ext DBD Tan H 0.0004 

4 3 1 Ext DBD Tan H 0.0002 7 6 2 Ext DBD Tan H 0.0002 

4 3 2 Ext DBD Tan H 0.0004 7 6 3 Ext DBD Tan H <0.0001 

4 4 1 Ext DBD Tan H 0.0001 7 6 4 Ext DBD Tan H <0.0001 

4 4 2 Ext DBD Tan H 0.0012 7 6 5 Ext DBD Tan H <0.0001 

  
 میزان 3 در شکل نهایتدر ها  هاي آزمون در معادله مربوطه و محاسبه میزان خطاي آن گذاري داده پس از جاي

 4شکل  .شود  ملاحظه می،صورت مطلق و برحسب درصد تعداد وقوع از شبکه عصبی و رابطه رگرسیون بهخطاي حاصل 
 نشان  راهاي چندمتغیره صبی و رابطه رگرسیونتوزیع خطاي مطلق حاصل از تخمین رسوب معلق با استفاده از شبکه ع
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ترین خطا برابر   تن در سال و کم9/9042083هاي چندمتغیره برابر  ین خطا در روش رگرسیونتر بیش .دهد می
هاي  گر خطاي حاصل از روش شبکه عصبی و خطاي روش رگرسیون نمایش 10 جدول.  تن در سال است44/2770

  .استچندمتغیره 
  

   براي سه لایه مخفییج حاصل از آموزش و آزمایش شبکه در بهترین حالت یادگیري نتا -9جدول 
  ردیف  ها نوع داده  ها تعداد داده  ضریب رگرسیون  شیب خط رگرسیون  RMS (t/y)خطاي 

  1  آموزش  15  9999/0  9999/0  53/48
  2  آزمایش  15  5203/0  3265/0  87/155974
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 هاي چندمتغیره گر خطاي حاصل از روش شبکه عصبی و خطاي روش رگرسیون نمایش -10جدول 

  رگرسیون چندمتغیره  شبکه عصبی  خطا
RMS               (t/y)  901/115 389/342/2  

  42/000/26  57/102/005/1  (t/y)  مطلق متوسط      
  40  18          (%)   نسبی متوسط

  78/005/278  95/083/042/9  (t/y)  گزیمم    مطلق ما
  63  36          ( %)نسبی ماگزیمم

  
هاي چندمتغیره  روش رگرسیون شود که شبکه عصبی نسبت به  ملاحظه می،مقایسه درونینتایج حاصل از  با توجه به

مؤثر بر آن، روابط رگرسیونی ل ها و عوام دهی حوزه دلیل پیچیدگی فرآیند رسوب به. دهد مینشان نتایج بسیار خوبی را 
این روابط در مواقعی که آمار و اطلاعات کافی در . درستی بیان کند تواند پیچیدگی بین متغیرها را به طور دقیق نمی به

 توصیه ،باشد ولی استفاده از شبکه عصبی در مواردي که آمار و اطلاعات کافی در اختیار . مؤثر است،اختیار نباشد
  .شود می

  
   و بحثنتایج 

هاي عصبی مصنوعی، تحت تأثیر عوامل مختلفی مانند  سازي یا تخمین رسوب معلق حوزه با روش شبکه شبیه
کدام از مطالعات پیشین انجام نگرفته   زمین شناختی و اقلیمی در هیچ، هیدرولیک، هیدرولوژیک،عوامل ژئومورفولوژیک
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از روش . هاي عصبی، انگیزه اصلی این پژوهش بوده است کهاي رسوب با استفاده از تئوري شب بررسی مدل منطقه. است
نتایج این .  استفاده شدهاي دریاچه ارومیه  بینی رسوب معلق متوسط سالانه در زیرحوزه هاي عصبی براي پیش شبکه

  .ذیل استشرح  پژوهش به
  .دهد کردن رسوب معلق حوزه را دارد و نتایج خوبی می شبکه عصبی مصنوعی قابلیت مدل .1
 تانژانت ،تابع انتقال ترین و مناسب) ExtDBD(یافته   قانون دلتاي بسط،ترین قانون یادگیري اسبمن .2

هاي  طوري که تعداد نرون به .شکل است  مثلثی ساختار دو لایه و بهترین ساختار شبکه،. هیپربولیک است
  .  گره است3 و لایه مخفی دوم 5لایه مخفی اول 

تدریج کند شده و  یابد ولی روند کاهش به ي کاهش میمقدار خطا تا حد زیاد ،با افزایش تعداد دفعات آموزش .3
 .شود متوقف می

در حالی که شرط کافی براي آن انجام آزمایش خوب . آموزش خوب شرط لازم براي یک شبکه عصبی است .4
 .ها است بر روي داده

، میزان رسوب معلق را در روش همبستگی چندمتغیره تر نسبت به صبی با دقت بسیار بیشهاي ع روش شبکه .5
  .هاي دریاچه ارومیه برآورد کرده است زیرحوزه
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Abstract 

Sediment yield of watersheds is considered as a problem of water resources 

management and operation. Considering important role of sedimentation, accurate 

measurement and estimation of it is important for national investment in water 

resources development. Accuracy of sediment yield estimation depends on the 

estimation methods. There are different parameters affectingt sediment yield. These 

parameters should be considered in simulation of sediment yield. An artificial neural 

network model is used for estimation of sediment yield in this research. The model with 

proper structure and sufficient data is trained and tested and it can recognize the relation 

of the parameters and sediment yield. The proper structure is found to be MLP. The 

result of the model is compared with a regional analysis model and it shows notable 

increasing of accuracy by the artificial neural network model. 
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