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Extended abstract 
Introduction 
The cycle of soil erosion (including removal, transport and deposition) that controls the sedimentation of 
watersheds, includes a set of complex and highly nonlinear processes. On the other hand, the factors 
influencing sedimentation in watersheds are very diverse, and according to the specific conditions of climate, 
soil, vegetation, geology, topography, etc., in each basin, the weight and role of each of the mentioned factors 
in sediment production is very different. Accurately determining and measuring these factors and making 
mathematical relationships between them are often difficult, expensive, time-consuming and error-prone, and 
this is the case with the use of models based on computational intelligence and the use of a limited number of 
basin dynamic variables, it is possible to simulate the behavior of the watershed in sediment production. 
Regardless of the type of intelligent models, in most of the conducted research (especially in internal 
research), the simulation of suspended sediment is mainly based on the discharge variable and the role of 
variables such as precipitation (especially precipitation obtained from satellite images), which are effective in 
the sedimentation of basins, have received less attention. In addition to precipitation, the skewness of 
sediment measurement data is also one of the issues that lack of recognition and attention will reduce the 
efficiency of estimator models. In the present study, the role of variable daily rainfall (taken from CHIRPS 
satellite) in the simulation of suspended sediment of Qarachai River has been investigated. 
 
Materials and methods 
Multi-layer perceptron artificial neural network was used in order to simulate the daily suspended sediment 
concentration of Qarachai River (at the Ramian hydrometer station in Golestan province). In this regard, the 
variables of discharge and previous discarge (in instantaneous and daily scales) as well as the average daily 
and previous rainfall of the basin (taken from CHIRPS satellite) for a statistical period of 37 years (1980-
2017) as variables model input was used. In order to increase the generalization power of the models, self-
organized mapping neural network (for data clustering) and gamma test was used to find the best combination 
of input variables. In order to improve the efficiency of network training, a variety of activation and loss 
functions as well as the overfitting prevention algorithm were used. In order to investigate the effect of using 
activation and loss functions in suspended sediment estimation, different scenarios were considered, which 
led to the construction of 9 models. After that, using validation indicators, the effectiveness of the models in 
simulating suspended sediment was investigated and compared, and then the best model was selected. 
 
Results and discussion 
The results obtained from the present research showed that among the different models, the neural network 
model with Huber's activation function and ReLU loss function, having the average absolute value of the 
error equal to 368 mg/l, the root mean square error equal to 597 mg per liter, the Nash-Sutcliffe coefficient of 
0.87 and the percent bias -2.2% were selected as the best model. The results also showed that the use of the 
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rainfall variable (as one of the important factors in causing erosion and sediment transfer in the basin) has 
improved the efficiency of the models, therefore, considering the ease of using CHIRPS satellite rainfall data, 
it is suggested in order to simulate the suspended sediment of rivers, this data is also used along with other 
predictive variables. 
 
Conclusion 
In the simulation of suspended sediment, discharge variable is often used as the only predicting variable of 
suspended sediment, while in basins with rainy, or rainy-snow regimes, the role of precipitation in the 
production of surface runoff and soil erosion is very important and plays an important role in the production 
and transport of sediment in the basin. In this regard, although the use of rainfall data obtained from ground 
rain gauge stations has played an effective role in increasing the efficiency of data-based models in estimating 
suspended sediment, however, the preparation of hundreds of spatial distribution layers of daily rainfall from 
the data point data of ground stations, the use of this variable in the simulation of the suspended sediment of 
the basin has been faced with many problems (such as the lack or inappropriateness of the spatial distribution 
of rain gauge stations, statistical deficiencies, the use of inappropriate interpolation methods and time-
consuming calculations). Therefore, in practice, the variable of river flow is often used as a predictor of 
sediment, and precipitation is used less often. One of the solutions to the problem mentioned in the present 
study is the use of CHIRPS satellite data, which was investigated for the first time in this study. These data, 
available since 1981, can easily be used to simulate suspended sediment or other applications related to 
watersheds. Another important point that needs to be taken into account in the simulation of suspended 
sediment is the presence of high skewness in sediment measurement data (both suspended sediment and flow 
rate), which lack of attention in the process of training (or recalibration) and testing the models leads to It will 
lead to the construction of weak models in terms of efficiency and the existence of uncertainty in the accuracy 
of their results. In this regard, it is necessary to use logarithmic transformations or suitable functions of 
activation and loss in the training process, which in this research, two functions, ReLU and Huber, were 
proposed respectively. Another important point is to pay attention to the generalization power of data-based 
models, which is largely dependent on the data used in their calibration or training process. These data should 
be selected in such a way that while they are representative of the data in the entire statistical period, they are 
similar and have the same distribution with other data sets (such as cross-validation or test sets). According to 
the results obtained from the present research and in order to increase the efficiency of artificial neural 
network models in estimating the suspended sediment of watershed hydrometric stations, it is suggested to 
use the experiences obtained in this research in other sediment measuring stations of the country. 
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 هايداده و ماشينييادگيري  هايالگوريتمرسوب معلق با استفاده از  سازيشبيه

 مطالعه، گاما و آزمونها بندي دادهبا تاكيد بر خوشه  CHIRPSبارش ماهواره
  استان گلستان، راميان آبخيز حوزه: موردي

  
  1يو جمال مصفائ 1 جمپورصالح ني، ام*1يطباطبائمحمودرضا 

  رانيتهران، ا ،يكشاورز جيآموزش و ترو قات،يسازمان تحق ،يزداريپژوهشكده حفاظت خاك و آبخ ،يپژوهش اريدانش 1
 

  16/03/1401تاريخ پذيرش:     28/01/1401تاريخ دريافت: 
  

  مبسوط چكيده
  مقدمه

شامل  كند،يرا كنترل م زيآبخ يهاحوزه يدهرسوب كه يگذاررسوبو شامل برداشت، حمل  ،خاك شيچرخه فرسا
 زيآبخ يهاحوزه يدهدر رسوب رگذاريعوامل تاث گر،يد ياست. از سو يخطريغ شدت و به دهيچيپ يهافراينداز  يامجموعه

در هر  غيرهو  يتوپوگراف ،يشناسنيزم ،ياهيگ پوشش ،يشناسخاك ،يميخاص اقلط يمتنوع بوده و با توجه به شرا اريبس
عوامل و  نيا قيدق يريگو اندازه نييمتفاوت است. تع اريرسوب بس ديشده در تول ادياز عوامل  كيحوضه، وزن و نقش هر 

است كه با استفاده  يدر حال نيا است. بوده هبر و با خطا همرازمان نه،يها اغلب مشكل، پرهزآن نيب ياضير هايهابطر ايجاد
رفتار حوزه  توانيم ،حوضه كيناميد يهارياز متغ يتعداد محدود يركارگيو به يبر هوش محاسبات يمبتن يهااز مدل

بهانجام شده ( هايپژوهشدر اغلب هاي هوشمند، نظر از نوع مدلصرف كرد. يسازهيشب يخوب بهرسوب  ديدر تولرا  زيآبخ
 ييرهايبه نقش متغ و است بوده انيجر يدب ريمتغ هيبر پا طور عمده،بهرسوب معلق سازي ، شبيه)داخلي قاتيدر تحق ويژه
بر علاوهاست.  كمتر توجه شدهموثرند، ها حوضه يدهدر رسوبكه  اي)ويژه بارش اخذ شده از تصاوير ماهواره(بهبارش  رينظ

كارايي لي است كه عدم شناخت و توجه به آن سبب كاهش ياز جمله مساسنجي نيز رسوب هايدادهبارش، چولگي 
 سازيدر شبيه CHIRPSخواهد شد. در پژوهش حاضر، نقش متغير بارش روزانه اخذ شده از ماهواره برآوردگر  هايمدل

  چاي مورد بررسي قرار گرفته است.قره رسوب معلق رودخانه
  

  هامواد و روش
از  ،در استان گلستان راميان يسنجآب ايستگاه محل چاي درقره سازي غلظت رسوب معلق روزانه رودخانهشبيه منظوربه

از متغيرهاي دبي جريان و دبي جريان پيشين در  منظور،اين  به. شد پرسپترون چند لايه استفادهشبكه عصبي مصنوعي 
براي يك  CHIRPSمتوسط بارش روزانه و پيشين حوضه اخذ شده از ماهواره  ،اي و روزانه و همچنينهاي لحظهمقياس

ها، ي مدلدهيمتعم افزايش قدرت جهتمتغيرهاي ورودي مدل، استفاده شد.  عنوانبه) 1359-1396ساله ( 37دوره آماري 
يافتن بهترين تركيب متغيرهاي ورودي، از  منظوربهها) و بندي دادهخوشه ده (براينگاشت خود سازماناز شبكه عصبي 

الگوريتم  ،و زيان و همچنين سازيفعالي آموزش شبكه، انواع توابع يكارا افزايش. در راستاي شدآزمون گاما استفاده 
در برآورد رسوب معلق،  انيو ز سازيتوابع فعال كارگيريبهبررسي تاثير  منظوربهاستفاده شد.  برازش بيشجلوگيري از 
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هاي . پس از آن، با استفاده از شاخصشدمدل نه سناريوهاي مختلفي در نظر گرفته شد كه در مجموع منجر به ساخت 
مقايسه قرار گرفت و سپس مدل برتر انتخاب  سازي رسوب معلق مورد بررسي وها در شبيهي مدليسنجي، ميزان كاراصحت

  شد.
  

  نتايج و بحث
، ReLUو تابع زيان  Huberسازي هاي مختلف، مدل شبكه عصبي با تابع فعالنشان داد كه از بين مدل ،نتايج پژوهش حاضر

در ليتر،  گرمميلي 597برابر  مربعات خطا يانگينم يشهرگرم در ليتر، ميلي 368رابر خطا ب ميانگين قدر مطلقبا داشتن 
نشان داد كه  ينهمچن نتايج. شدمدل برتر انتخاب  عنوانبه، درصد -2/2درصد اريبي  و 87/0ساتكليف -ضريب ناش

ها مدلكارايي بهبود  سبب حوضه، رسوب انتقالو  يشفرسا يجاداز عوامل مهم در ا يكيعنوان به، بارش متغير از استفاده
 معلق رسوب سازيشبيه در توانمي ،CHIRPSبارش ماهواره  هايداده از استفاده سهولتتوجه به  با لذا .است شده

  .شود استفاده كننده بينييشپ يرهايمتغ يربه همراه سا يزن داده اين از ها،رودخانه
  
  گيرينتيجه

 شود،استفاده مي معلق كننده رسوببيني تنها متغير پيش عنوانبهسازي رسوب معلق، اغلب از متغير دبي جريان در شبيه
 شيو فرسا يسطح يهارواناب دينقش بارش در تول ،يبرف-يباران اي ،يباران يهاميبا رژ ييهااست كه در حوضه يدر حال نيا

هاي بارش اخذ نقش مهمي در توليد و انتقال رسوب حوضه دارد. اگرچه استفاده از داده است و بودهيت با اهم اريك بسخا
هاي داده مبنا در برآورد رسوب معلق داشته ي مدلزميني، نقش موثري در افزايش كاراي سنجيهاي باراناز ايستگاهشده 
هاي زميني، استفاده از اين متغير اي ايستگاههاي نقطهحال، تهيه صدها لايه مكاني توزيعي بارش روزانه از داده با اين ،است

هاي بارانمشكلات فراوان (نظير كمبود يا نامناسب بودن توزيع مكاني ايستگاهسازي رسوب معلق حوضه با را در شبيه
در  ،لذا است. رو ساختههبر بودن انجام محاسبات) روبيابي نامناسب و زمانهاي ميانروش كارگيريبهسنجي، نواقص آماري، 

يده شده و كمتر از بارش استفاده ماستفا بيني كننده رسوبمتغير پيش عنوانبهعمل، اغلب از متغير دبي جريان رودخانه 
هاي استفاده از داده ،رفت از مشكل ياد شده كه در پژوهش حاضر به آن پرداخته شدهاي برونحل. يكي از راهودش

ميلادي در  1981از سال  هادادهكه براي اولين بار در اين پژوهش مورد بررسي قرار گرفت. اين است  CHIRPSاي ماهواره
آبخيز مورد  هايحوزهمرتبط با  يرسوب معلق يا ديگر كاربردها سازيشبيهبراي  توانداست و به سادگي ميدسترس 

وجود چولگي زياد در  ،رسوب معلق به آن توجه شود سازيشبيهاستفاده قرار گيرد. نكته مهم ديگر كه لازم است در 
آموزش (يا واسنجي) و  فرايندرسوب معلق و دبي جريان) كه عدم توجه به آن در  هايدادهبوده ( سنجيرسوب هايداده

ها خواهد شد. در وجود عدم قطعيت در صحت نتايج آن ضعيف به لحاظ كارايي و هايمدلها منجر به ساخت مدلآزمون 
استفاده شود كه در اين  آموزش فرايندان در سازي و زيهاي لگاريتمي و يا توابع مناسب فعال، لازم است از تبديلاين رابطه
داده مبنا  هايمدل دهيميتوجه به قدرت تعم گر،ياز نكات مهم د. شدپيشنهاد  Huberو  ReLUترتيب دو تابع پژوهش به

 ياگونهبه ديها باداده نيها است. انآآموزش  اي يواسنج فراينداستفاده شده در  هايدادهوابسته به  يادياست كه تا اندازه ز
 يابيارز يهامجموعه ريداده (نظ يهامجموعه گريهستند، با د يها در كل دوره آمارمعرف داده كهآنضمن انتخاب شوند كه 

 شيمنظور افزاآمده از پژوهش حاضر و به دستبه جيبرخوردار باشند. با توجه به نتا كساني عيآزمون)، مشابه و از توز اي
 شودمي، پيشنهاد زيآبخ هايحوزههاي هيدرومتري ايستگاهدر برآورد رسوب معلق  يمصنوع يعصب شبكه هايمدل ييكارا

   كشور نيز استفاده شود. سنجيرسوبهاي ده در اين پژوهش در ديگر ايستگاهآم دستبهاز تجارب 
  
  رسوبدهي، مدل ،دهسازمان خود نگاشت، عصبيشبكه بارش روزانه،  :يديكل يهاواژه
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 مقدمه

و خاك شامل برداشت، حمل  شيچرخه فرسا
يرا كنترل م زيآبخ يهاحوزه 1يدهرسوب كه يگذاررسوب
شدت  و به دهيچيپ يهافراينداز  ياشامل مجموعه كند،

در  رگذاريعوامل تاث گر،يد ياست. از سو يخطريغ
با  است و متنوع بوده اريبس زيآبخ يهاحوزه يدهرسوب

 پوشش ،يشناسخاك ،يميط خاص اقليتوجه به شرا
در هر حوضه،  غيرهو  يتوپوگراف ،يشناسنيزم ،ياهيگ

رسوب  ديشده در تول ادياز عوامل  كيوزن و نقش هر 
 نيا قيدق يريگو اندازه نييمتفاوت است. تع اريبس

ها اغلب مشكل، آن نيب ياضير هايهابطر ايجادعوامل و 
 با كهيدر حال .است بوده هبر و با خطا همرازمان نه،يپرهز

و به يبر هوش محاسبات يمبتن يهااستفاده از مدل
حوضه  كيناميد يهارياز متغ يتعداد محدود يركارگي

 يخوبرسوب را به ديدر تول زيرفتار حوزه آبخ توان،يم
   ).Tayfur, 2012( كرد يسازهيشب

هاي نظير مدل 2هاي داده مبنااستفاده از مدلامروزه، 
هاي رگرسيوني (منحني سنجه رسوب) يا ماشيني (شبكه

) در غيره هاي ژنتيك وعصبي، فازي، نروفازي، الگوريتم
 بسيار رايج شده است هارسوب معلق رودخانهسازي شبيه

)2015; Buyukyildiz and Kumcu, 2017; Chen and 

Chau, 2019; Khan et al., 2019; Olyaie et al., 2015; 

Tabatabaei et al., 2019( .يبا توجه به تنوع و گستردگ 
 يهاكاربرد شبكه نهيانجام شده در زم يهاپژوهش

ها (در در برآورد رسوب معلق رودخانه يمصنوع يعصب
ها به برخي از نتايج آن داخل و خارج از كشور) در ادامه،

   شود.اشاره مي
Rezaei banafsheh et al., (2013)، برآورد بار  يبرا

 سامانهرسوب معلق روزانه حوضه رودخانه قرانقو، از 
 ني. در اكردنداستفاده  3يقيعصبي تطب-استنتاج فازي

از ورودي، مشتمل بر  يهاي مختلفپژوهش، تركيب
هاي دبي روزانه و بار رسوب معلق روزهاي پيشين، داده

                                                            
1 Sediment yield 
2 Data driven models 
3 Adaptive Neuro‑Fuzzy Inference System 
(ANFIS) 

گرفت. نتايج نشان داد كه مدل  ارمورد استفاده قر
ANFIS و  يونيرگرس يهادر مقايسه با ساير روش

  .استبرخوردار  يبالاتر ييرسوب، از كارا سنجه يمنحن
كردند  انيب Joshi et al., (2016) ،ديگري در پژوهش

 يكيدرولوژيه هاييژگيبا و 4كه غلظت رسوب معلق
 ،ليدل نيدارد. به هم يرخطغيرابطه  زيحوزه آبخ

يرسوب نم سنجه يمنحن يسنت هاياستفاده از روش
در برآورد غلظت رسوب معلق  يدرست نيتخم تواند

 بر شبكه ينمبت هاياز روش هاآن ،جهيداشته باشد. در نت
استفاده  سازي رسوب معلقشبيه يبرا يمصنوع يعصب

 يعيطب ايهخچالي مطالعه، موردكردند. منطقه 
Gangotri غلظت رسوب  نبي كه رابطهبود  ايماليدر ه

معلق با رواناب حاصل از ذوب برف با استفاده از شبكه 
 خطا 5پس انتشار تميبا الگور روشيپ يمصنوع عصبي

  قرار گرفت.  يمورد بررس
 تا 1999 سال از ساله 11دوره  كي يها، طداده

آموزش  يها برادرصد داده 80از شد.  آوريجمع 2009
. در شدها استفاده آزمون مدل يها برادرصد داده 20و 
و  يمصنوع عصبي شبكه مدل، هر دو پژوهش نيا

 يقرار گرفت. بررس يرسوب مورد بررس سنجه يمنحن
قدر مطلق  نيانگي، م6مربعات خطا نيانگيم هايآماره
 عصبيشبكه  نشان داد كه مدل 8نييتب بيو ضر 7خطا

غلظت رسوب معلق نسبت به  از بهتريبرآورد  يمصنوع
  .رسوب داشته است سنجه يمنحن

در  Goodwin Creekدر پژوهشي در حوزه آبخيز 
براي برآورد بار رسوب  Chiang et al., (2014) آمريكا، 

معلق، از شبكه عصبي مصنوعي، ماشين بردار پشتيبان و 
. در اين پژوهش، از دبي كردندمدل رگرسيون استفاده 

 هاي ورودي و از بار رسوب معلقعنوان دادهجريان به
سازي استفاده شد. هاي خروجي در مدلعنوان دادهبه

ماشين ي مدل ينشان داد كه كارا هاپژوهش آننتايج 

                                                            
4 Suspended Sediment Concentration (SSC) 
5 Back propagation 
6 Mean Square Error (MSE) 
7 Mean Absolut Error (MAE) 
8 Coefficient of determination (R2) 
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بهتر از شبكه  ،برآورد رسوب معلق بردار پشتيبان در
 Kisi and Fedakar. عصبي و مدل رگرسيوني بوده است

منظور برآورد غلظت رسوب معلق در دو به ،(2014)
ي يدر آمريكا، كارا Muddy Creekسنجي ايستگاه آب

، شبكه عصبي ANFISژنتيك، -هاي هيبريد فازيمدل
رسوب را با يكديگر  و منحني سنجه پرسپترون چند لايه

عنوان ها از دبي جريان بهمدل . در همهكردندمقايسه 
عنوان داده داده ورودي و از غلظت رسوب معلق، به

، حاكي از هاآن خروجي استفاده شد. نتايج پژوهش
ژنتيك نسبت به ديگر -ي بالاتر مدل هيبريد فازييكارا
  ها بود. مدل

 ،Tayfur and Guldal (2006) زين يگريد پژوهش در
 يكيدر كه  1برآورد مجموع رسوب معلق روزانه منظوربه

از  ،شد انجام كايآمر در Tennessee يهاحوضهرياز ز
 يمدل شبكه عصب و ينيزم يهاستگاهيا بارش يهاداده

نمونه بارش  240از  پژوهش، نيا در. اندكردهاستفاده 
و  يورود ريتنها متغ عنوانبه(بارش  رسوب معلق-روزانه

هيشب براي )يخروج ريمتغ عنوانبهغلظت رسوب معلق 
  . شد استفادهرسوب معلق  برآوردو  يساز

 چهار(تا  گذشته يروزها روزانه بارش از ،نيهمچن
 از .شد استفاده يورود يرهايمتغ عنوانبه زي) نقبل روز

در آن از بارش روزانه  كه گريد مشابه يهاپژوهش
 رسوب يسازمدل در اثرگذار يرهايمتغ از يكي عنوانبه

 ،است شده استفاده ينيماش يريادگي هايروش در معلق
 Teixeira et al., (2020) ،Cobaner يكارهابه  توانيم

et al., (2009) ،Kisi and Shiri (2012) ،Melesse et 

al., (2011)  وKhan et al., (2019) كرد اشاره.  

ي هابا داده ،CHIRPSبارش ماهواره  هايداده
تواند مي 2ييهوا و كارگروه مخاطرات آب يستگاهيا

در  روزانه اخذ و مورد استفاده قرار گيرد. صورتبه
 منظوربه Duan et al., (2019)وسيله به پژوهشي كه

در ايتاليا و  Adigeسازي جريان رودخانه در حوضه شبيه

                                                            
1 Total Suspended Sediment (TSS) 
2 Climate Hazards Group Infrared Precipitation 
with Station Data (CHIRPS) 

هاي بارش از داده ،شدانجام  3SWAT به كمك مدل
استفاده شد كه نتايج  4TRMMو  CHIRPSماهواره 

ه بود تربخشرضايت CHIRPS هاياز دادهآمده  دستبه
ي كه يهاها در حوضهاستفاده از اين داده هاآن. است

را توصيه  وجود داردكمبود يا فقدان اطلاعات بارش 
سازي ديگري در رابطه با شبيه نتايج مشابه .كردند

  CHIRPSبارش ماهوارههاي استفاده از دادهجريان و 
 ,.Sulugodu and Deka (2019), Ahmadi et alوسيله به

    گزارش شده است. (2019)
شبكه عصبي،  هايآموزش و آزمون مدل منظوربه

 هايداده هاي مورد استفاده در مجموعهلازم است تا داده
مشابه و همگن  7آزمون و 6بلامتق اعتبارسنجي ،5آموزش
 ,.Li et al ؛Nour et al., 2006 ؛May et al., 2010( باشند

 Kaufman and ؛Bowden et al., 2002 ؛2010

Rousseeuw, 2009( .و مشابه هايداده از استفاده عدم 
 مستقيم بسيار تاثيرات شده، ياد هايمجموعه در همگن

 شده طراحي هايمدل يينها ييكارا و صحت ميزان در
 هاآن دهيتعميم قدرت كاهش موجب خواهد داشت كه

   .)May et al., 2010شد ( خواهد
 هايداده مجموعه ايجاد براي ،، در اين پژوهشلذا
 8دهشبكه عصبي نگاشت خود سازمان از مشابه و همگن
در مجموع،  ).Kohonen, 1998است ( شده استفاده
سازي و برآورد رسوب معلق حاضر با هدف شبيه پژوهش

با تاكيد بر استفاده  راميانروزانه در ايستگاه هيدرومتري 
در  كنون كه تا CHIRPSهاي بارش ماهواره از داده

 ،همچنين و گرفته نشده كار هبپژوهشي مشابه 
 (انتخاب 9ويژگيانتخاب  برايآزمون گاما  كارگيريبه

 انجام شده است. ،)ي ورودي مدلبهينه تركيب متغيرها

سنجي هاي رسوباين، به مشكل چولگي داده برعلاوه
  ي براي آن معرفي شد.يپرداخته و راهكارها

                                                            
3 Soil and Water Assessment Tool 
4 Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM)  
5 Training data set 
6 Cross-validation data set 
7 Test data set 
8 Self-organizing map 
9 Feature selection 
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   هامواد و روش
پژوهش : استفاده موردهاي و داده مطالعه موردمنطقه 

و در  رامياندر حوزه آبخيز  گلستانحاضر در استان 
راميان بر روي رودخانه قره محل ايستگاه هيدرومتري

مختصات اين حوضه در ). 1شكل (انجام شده است چاي 
تا  36°49'طول شرقي و  55°16'تا  55°02'جغرافيايي 

. استعرض شمالي در استان گلستان واقع  02°37'
هكتار و متوسط ارتفاع آن  30345 ،مساحت حوضه

 33 يچارهرودخانه قمتر از سطح دريا است. طول  1189
و از  يكوهستان لامناطق بالادست آن كام كيلومتر بوده و

مناطق اطراف  ي است.جنگل شتريب ياراض يكاربر نظر
 ياراض شامل هموار بوده و بايتقر ،دستنييپارودخانه در 

 طقه برمن مياقل. بافت خاك سيلتي لوم و است يكشاورز
مرطوب مهيمرطوب تا ن اريدومارتن بس يبندطبقه اساس
، برخي از خصوصيات فيزيوگرافي و 1جدول  . دراست

  نشان داده شده است. كاربري اراضي حوضه راميان
 

 
  راميان يدرومتريه يستگاهو امورد مطالعه  يزحوزه آبخ يتموقع -1 شكل

Fig. 1. The location of the studied watershed and Ramyan hydrometric station 
 

ــژوهش، شــامل هــاي مــورد اســتفداده اده در ايــن پ
رسـوب معلـق غلظـت  و اي جريـاندبي لحظـه هايداده

زمـاني در يـك دوره  ،راميـانايستگاه هيدرومتري روزانه 
ركـــورد  358بـــه تعـــداد و ) 1359-1396ســـاله ( 37

هــاي بــارش روزانــه تصــاوير داده ،اطلاعــاتي و همچنــين
  . استشده در دوره ياد  CHIRPSاي ماهواره

هاي مورد اسـتفاده در جـدول ماري دادهآ هايويژگي
طور كـه از اطلاعـات آمـاري همـاناسـت. ارائه شـده  ،2

داراي  شود، رسوب معلق ايسـتگاه،استنباط مي 2جدول 
چولگي (چولگي مثبت) و تغييرات بين كمينه و بيشـينه 

موضـوع بـه همـراه آن (ضريب تغييرات) زياد است. ايـن 
ــاير آماره ــاي محاسبهس ــدگي ه ــت از پيچي ــده، حكاي ش

  مدلسازي برآورد رسوب معلق رودخانه دارد. 
در پژوهش حاضر و در است كه  توضيحلازم به 

راميان، از  يدرومتريه ستگاهياسازي رسوب معلق شبيه
اي، دبي روزانه و بارش متوسط هاي دبي لحظهداده
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 عنوانبه هاروزهاي پيشين آن هايهمراه داده حوضه، به
گر مدل)، و از غلظت رسوب تغيرهاي ورودي (تخمينم

عنوان متغير خروجي، در مدلسازي استفاده شده معلق به
  است. 

 
  

 انيحوضه رام ياراض يو كاربر يوگرافيزيف اتيخصوصبرخي از  -1جدول 
Table 1. Some features of physiography and land use of Ramyan Watershed 

Physiographic characteristics and land use Values 

Area (ha) 30345 
Average slope of the watershed (percent) 35.7 

Minimum watershed height (meter) 127 
Maximum watershed height (meter) 2774 
Average watershed height (meter) 1189 

Forest (percent) 57.67 
Pasture (percent) 10.21 

Agriculture (percent) 32.12 

 
 CHIRPS ايماهواره ريبارش روزانه تصاو هايدادهو  راميانهيدرومتري  ايستگاه سنجيرسوبهاي هاي آماري دادهويژگي -2جدول  

Table 2. Statistical features of Ramyan hydrometric station sediment measurement data and daily rainfall data of CHIRPS satellite 
images 

Statistical year 
and number of 

data 
Data type Average Median 

Standard 
deviation 

Minimum Maximum Skewness 
Coefficient 
of variation 

(percent) 

1980-2017  
358 

Instantaneous 
discharge 
(m3s-1 ) 

1.60 0.624 2.43 0.002 13.4 2.61 152 

Suspended 
sediment 

concentration 
(mgl-1) 

1175.09 382.16 2473.88 4.2 23456 5.04 210 

Daily rainfall 
(mm) 

2.21 0 8.07 0 65.5 5.39 365 

  
 ماهواره بارش يهاداده: CHIRPS ماهواره يهاداده

CHIRPS  ي كشاورزيخشكسال شياهداف پاكه با 
 40 حدود اي مشتمل برمجموعه، اندتوسعه داده شده

 يزمان هاياسيمق در بوده كه يجهان يبارندگ دادهسال 
 يمكان كيتفكقدرت با و و ماهانه  روزانه ،ساعته شش

در دسترس  يلاديم1981از سال تهيه و درجه  05/0
تنها  ،تاين محصولا ).Funk et al., 2015( هستند

 يهاستگاهياوسيله به بلكه ،نبودهي ااطلاعات خام ماهواره
 منظوربهحاضر، در پژوهش  .اندهشد قيتدق ينيزم

تصاوير  يرقوم يهاداده پردازش و تجزيه و تحليل
CHIRPS  حوضه روزانه  هايبارش نيانگيمو محاسبه

از كدنويسي در محيط مورد مطالعه در طول دوره آماري، 
 شده است.  استفاده Google Earth Engineسامانه 

لايه  چند پرسپترون عصبي مصنوعي شبكه

، هيپرسپترون چند لا يمصنوع يعصب شبكه: 1جلوروبه
كه  شده ساخته نروناي به نام از عناصر عملياتي ساده

هاي شبكه .كننددر كنار هم، عمل ميو موازي صورت به
عصبي چند لايه، از يك لايه ورودي (در ارتباط با 

براي هاي ورودي)، يك يا چند لايه پنهان (داده
ها) و يك لايه خروجي (در رابطه با نرون دهيسازمان

شوند. عملكرد شبكه عصبي، از داده خروجي) تشكيل مي
با تنظيم مقادير هر اتصال  ،اجزابين طريق نحوه اتصال 

. يكي شودشود، تعيين ميكه به نام وزن اتصال بيان مي
هاي عصبي پركاربرد در هيدرولوژي و منابع از انواع شبكه
با  جلوروبهچند لايه رسپترون هاي عصبي پآب، شبكه

                                                            
1 Feed-Forward Multi-Layer Perceptron (FFMLP) 
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 ,.Ulke et al( آموزش پس انتشار خطا استالگوي 

2009( .  
جهت جريان داده،  عصبي، هايدر اين نوع از شبكه

از لايه ورودي به سمت لايه پنهان و از لايه پنهان به 
ها از اين نظر به آن است كه سمت لايه خروجي بوده

 شود.گفته مي خورپيشيا  جلوروبههاي عصبي شبكه
آموزش شبكه عصبي، مقدار خطا در جهت  منظوربه

و اين مقدار، به  شده محاسبهشيب تابع خطا  بيشترين
تا با  شده فرستادههاي پنهان) هاي قبل (لايه يا لايهلايه

ها، مقدار خطا را كاهش نرونتنظيم مجدد مقادير وزن 
  ).1 رابطه( )Tayfur, 2012(دهند (قانون دلتا) 

)1(                                           wij
new=wij

old-η ∂E
∂wij

  
wij ،كه در آن

old  وwij
new ،هاي نرونوزن بين  ترتيببه

i  وj   ،قبل و بعد از يك تكرار معينη  نرخ يـادگيري وE 
   .استتابع خطا 

در  همگرايـيآموزش شبكه و كاهش خطا تـا ايجـاد 
تواننـد داراي هاي عصـبي ميشـبكهيابد. شبكه ادامه مي

تحقيقــات بــا ايــن وجــود،  ،چنــدين لايــه پنهــان باشــند
، پيش خورهاي عصبي دهد كه شبكهنشان مي شدهانجام

 هـر نـوع تقريب زدنبا دارا بودن يك لايه پنهان، قادر به 
  . )Hornik et al., 1989(هستند  تابع غيرخطي

، از يك شـبكه عصـبي پرسـپترون پژوهش حاضردر 
سه لايه (يك لايه ورودي، يك لايـه پنهـان و يـك لايـه 

هـا بـا نرونتعداد بهينـه  است كه شده استفادهخروجي) 
آموزش شبكه عصبي از  منظوربه. شدسعي و خطا تعيين 
 همگرايـيو  كـاراييدليـل بـه ،Adam الگوريتم يادگيري

ــريع ــات س ــبكه و اثب ــوزش ش ــديتر در آم آن در  كارآم
 Sahoo et( شده استاي استفاده رسوب رودخانهتخمين 

al., 2022; Kaveh et al., 2021( .هـاي در آموزش مـدل
، ReLUمختلفـي نظيـر  سـازيفعالتوابع ، عصبي شبكه

Sigmoid  وTanh شبكه مورد استفاده قـرار هاي نرون در
ــت و  ــع گرف ــاناز تواب ــراي  Huberو  MSE ،MAE 1زي ب

  .شداستفاده شبكه سازي ماتريس ضرايب بهينه

                                                            
1 Loss functions 

ها مدل 2جلوگيري از بيش برازش منظوربه ،همچنين
ــوزش ــان آم ــدت زم ــف زودرس ،در م ــوريتم توق  3از الگ

 .استفاده شد

هاي همگن جهت آموزش و آزمون تهيه داده
شبكه  دهي مدلمنظور افزايش قدرت تعميمبه: هامدل

 استفاده در آموزشهاي مورد عصبي، لازم است داده
هاي كل دوره آماري باشند. ، معرف و نماينده دادهمدل

، لازم آزمون و ارزيابي صحيح نتايج مدل براي ،همچنين
هاي آموزش و ارزيابي هاي آزمون، مشابه دادهاست داده
مدل  از بيش برازش(كه براي جلوگيري  4متقاطع

ها توزيع فراواني يكساني با آن بوده و ازشود) استفاده مي
در پژوهش حاضر از شبكه  ،باشند. بدين منظوربرخوردار 

ها و بندي دادهراي خوشهب ده،سازمان خود عصبي نگاشت
ها گيري از خوشهنمونه منظوربه، 5از روش تخصيص برابر

وسيله به ها،استفاده شده است. تعيين تعداد بهينه خوشه
 6بولدين-بندي ديويسخوشهشاخص ارزيابي كيفيت 

  انجام گرفته است. 
بندي تحليل نتايج آماري حاصل از خوشه منظوربه
ها در سه مجموعه داده آموزش، ارزيابي متقاطع و داده

آزمون،  مقايسه پارامترهاي آماري (ميانگين، انحراف 
از  انجام شد. همچنين، ها با يكديگرچولگي) آن و معيار

 7اسميرنوف-كلموگروفاي آزمون ناپارامتري دو نمونه
هاي بررسي و مقايسه يكسان بودن توزيع دادهبراي 

كه در  شداستفاده  ،هاي ياد شدهموجود در مجموعه
 شود.ميها اشاره ه اختصار به آنادامه ب

 عصبيشبكه : ده سازمان خودنگاشت  عصبيشبكه 
شبكه عصبي ، يك SOM يا دهنگاشت خود سازمان

است كه الگوريتم آموزش آن،  نظارتي بودهمصنوعي غير
شود. ساختار صورت رقابتي و بدون ناظر انجام ميبه

SOMورودي و يك لايه خروجي  ، از يك لايه
). در اين Kohonen, 1998شود (كوهنن) تشكيل مي(لايه

                                                            
2 Overfitting 
3 Early stopping method 
4 Cross validation 
5 Proportional allocation 
6 Davies-Bouldin Index 
7 Two-sample Kolmogorov-Smirnov Test (KS) 
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هاي هاي لايه ورودي، محل ارتباط دادهساختار، نورون
متغير ورودي،  هر ازابه  است كه كه بودهورودي با شب

مثال دبي و  عنوانبهيك نرون در اين لايه وجود دارد (
يك  اي (عموماشبكه). لايه خروجي، ماتريس يا بارش

 طوريهب است، ها را تشكيل دادهشبكه دو بعدي) از نرون
هاي لايه ورودي كه هر نورون اين شبكه، به كليه نورون

هاي ديگر اين لايه متصل ولي به نورون ،استمتصل بوده 
از سه مرحله  SOMآموزش در شبكه  فرايند. نيست
، . در ابتداشودتشكيل مي 3و تطبيق 2، همكاري1رقابت

صورت تصادفي تعريف هاي لايه خروجي بهوزن نورون
آموزش و در طول زمان، به  فرايندو در طي  است شده

. شودمقادير متغيرهاي بردارهاي ورودي بيشتر شبيه مي
مشخص  4ترين نورون به بردار وروديشبيه كهآنپس از 

هاي همسايه آن، هاي ديگر نورونهاي آن و وزن، وزنشد
دارند (فاز همكاري)  BMUاي كه از برحسب مقدار فاصله

  شوند (فاز تطبيق).مي) به هنگام 2( بر طبق رابطه
)2   (   wjiሺt+1ሻ= wjiሺtሻ+θሺtሻ*ηሺtሻ*[ xiሺtሻ-wjiሺtሻ]  

تابعي است كه  θሺtሻ نماينده زمان، t ،كه در آن
را به نسبتي از  BMUهاي  همسايه فاصله نورون

در  نرخ يادگيري است. ηሺtሻكند و همسايگي تبديل مي
هاي بهينه، عيين تعداد خوشهت منظوربه، پژوهش حاضر

 استفاده شده است 5بولدين- شاخص ارزيابي ديويس از
)Kaufman and Rousseeuw, 2009.(  

 منظوربهها، داده سازينرمال: هادادهخطي سازي نرمال
ها در محاسبات فاصله (در عمليات آن كردنبعد بي

، امكان استفاده از متغيرهاي چندگانه با بندي)خوشه
منظور و يا بهگيري متفاوت در يك مدل واحدهاي اندازه
 هاي تخصيصشدن بيش از حد وزن وچكجلوگيري از ك

استفاده  ،هاي شبكه عصبي)ها (در مدليافته به نرون
. در اين پژوهش، با توجه به استفاده از توابع شودمي

از  )Tanh( تانژانت هايپربوليك و سيگموئيد محرك

                                                            
1 Competitive phase 
2 Co-operative phase 
3 Adaptive Phase 
4 Best Matching Unit (BMU) 
5 Davies-Bouldin Index 

ها داده كردن نرمال براي ،ترتيببه )4(و  )3(هاي رابطه
استفاده شده  ]-0/0-9/9 [ و ]0/0-9/1[هاي در بازه

 است.

)3(                                     z=0.1+(0.8*
Xi-Ximin

Ximax-Ximin
                             

)4   (                                      z=ቆ1.8(Xi-Ximin)

Ximax-Ximin
ቇ -0.9                             

متغير اوليه،  iX شده، نرمالمتغير  Z ،هاكه در آن
iminX و imaxX ، ترتيب مقادير كمينه و بيشينه متغير بهiX 

  .هستند
منظور تهيه سه مجموعه به: هاگيري از خوشهروش نمونه

هاي آموزش، ارزيابي مشابه و همگن (مجموعه تقريبا
هاي توليدي به شكل از خوشه دمتقاطع و آزمون)، باي

كه در پژوهش حاضر،  بيايدعمل ه گيري بمناسبي نمونه
 15، 70)، به نسبت 5از روش تخصيص متناسب (رابطه 

ترتيب براي سه مجموعه داده ياد شده درصد به 15و 
خصيص متناسب، تعداد استفاده شده است. در روش ت

است. به اين  ها متناسب با اندازه خوشه تغيير كردهنمونه
گيري كه با افزايش اندازه هر خوشه، تعداد نمونه صورت
  ).5 رابطه( استيافته  و يا كاهش ها افزايشاز آن

)5         (                                        nh=n Nh∑ NjH
j=1

                             
 h ،nتعداد نمونه گرفته شده از خوشه  nh ،كه در آن

 Njو  hها در خوشه تعداد داده Nhتعداد داده مورد نياز، 
  .استها تعداد داده در ساير خوشه

 منظوربه: شدهبندي هاي خوشهتحليل آماري داده
هاي بررسي و مقايسه همگني و مشابهت داده

بر علاوه، ارزيابي متقاطع و آزمون، 6هاي آموزشمجموعه
 و مقايسه پارامترهاي آماري (ميانگين، انحراف معيار

 دو اسميرنوف-چولگي) از آزمون ناپارامتري كولموگروف
بررسي يكساني و تشابه توزيع فراواني  منظوربهاي، نمونه
 شدهاي ياد شده استفاده داده مجموعهها در داده

)Mansourfar, 2017.(  

هاي سازي مدلپياده منظوربه، حاضر در پژوهش
انجام ها و همچنين بندي دادهخوشه شبكه عصبي،

سامانه  ، متلب وپايتون هايافزارنرم ازهاي آماري، تحليل
                                                            
6 Training set 
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وسيله به ساز رسوب معلق كهمكاني هوشمند شبيه
ه و داراي گواهي ثبت اختراع شدنگارنده تهيه و تدوين 

  شده است. استفاده  ،99925ره به شما
 مدلسازي سناريوهاي ي،خروج-يورود متغيرهاي

هاي شبكه عصبي در آموزش مدل :هامدل اسامي و
هاي دبي ، از دادهرسوب معلقسازي شبيه منظوربه

 متوسط حوضهو بارش ) i-wQ( دبي روزانه ،)Q(  ايلحظه
)i-P( تخمينعنوان متغيرهاي به) و از  گر مدل)،ورودي

عنوان متغير خروجي به )SSC( قمعلغلظت رسوب 
  استفاده شده است. 

زمان در رودخانه رسوب معلق مقدار  از آنجا كه
متغيرهاي روزهاي قبل با مقادير تواند مي گيرياندازه

 باشد ارتباط داشته (در اين پژوهش دبي و بارش) ورودي
)Tayfur and Guldal, 2006; Ulke et al., 2009(،   

و  هاي شبكه عصبيمدل يايافزايش كار منظوربه ،لذا
تاخيرها (پيشين آنمقادير روزهاي ، از آزمون اين روش

سازي در شبيه نيز )روزهچهار تا  هاي يك روزه، دو روزه
  . شداستفاده  رسوب معلق
روزهاي  شمارهگذاري متغيرهاي ورودي، در نام
 ،مثال طوربه .است مشخص شده iانديس پيشين با 

اشاره به متغير دبي روزانه با تاخير يك روزه  ،wQ-1متغير 
در  اشاره به مقدار متوسط بارش حوضه ،P-2متغير  دارد يا

   .دارددو روز قبل آن 
گفته شد در شكل  چهاز آنتر درك مناسب منظوربه

هاي مورد استفاده در آموزش مدلداده از هايي، الگو2
  هاي شبكه عصبي نشان داده شده است.

، قابل مشاهده است، از 2طور كه در شكل همان
اي، دبي روزانه و تركيب متغيرهاي ورودي (دبي لحظه

توان براي بارش)، الگوهاي ورودي متنوعي را مي

 كهتوجه به اينسازي رسوب معلق در نظر گرفت. با شبيه
 2ିଵ )nتعداد تركيبات غيرتكراري ممكن از قانون كلي 

  تعداد متغير) قابل محاسبه است، 
توان تعداد تركيبات ممكن از الگوهاي ورودي لذا مي

عنوان مثال در سازي تعيين كرد. بهرا قبل از شروع شبيه
اي و دو دبي لحظهپژوهش حاضر، چنانچه از متغير 

هاي متغير بارش روزانه و دبي روزانه (با احتساب داده
ها) استفاده شود، تعداد الگوهاي چهار روز پيشين آن

يا  2ଵଵିଵها،غيرتكراري ممكن حاصل از تركيب آن
  الگو است.  1024

از آنجا كه تعيين بهترين الگو يا الگوهاي ورودي (در 
معلق) از بين اين تعداد تر رسوب برآورد هرچه صحيح

الگوي ممكن، عملا كاري دشوار است، لذا لازم است قبل 
هاي انتخاب روشسازي، با استفاده از از شروع شبيه

نسبت به تعيين الگوهاي مناسب اقدام شود. در  ويژگي،
هاي مناسب براي يكي از روش 1اين رابطه، آزمون گاما

كه در ادامه به كشف الگو يا الگوهاي مناسب ورودي بوده 
  شود. ختصار در مورد آن مطالبي ارائه ميا

  
متغير بارش اخذ  كارگيريبهبررسي تاثير  منظوربه

هاي در مقدار كارايي مدل CHIRPSشده از ماهواره 
شامل  )رسوب معلق، دو سناريوي كلي الف برآوردكننده

متغيرهاي دبي  ) تنهامتغيرهاي بارش و دبي جريان و ب
  در نظر گرفته شد.  ،جريان

ها (متغيرهاي در هر دو سناريو، انتخاب ويژگي
 كهپس از آنآزمون گاما انجام شد. وسيله به ورودي)

، با استفاده از شدمتغيرهاي منتخب هر دو سناريو تعيين 
هاي هاي مجموعه آموزش، براي هر سناريو مدلداده

توابع  كارگيريبهاثير ها تشبكه عصبي ساخته و در آن
) و توابع زيان ReLUو  Sigmoid ،Tanhسازي (فعال

)MSE ،MAE  وHuber شد) بررسي.    
 

                                                            
1 Gamma test 
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 هاي شبكه عصبيهاي مورد استفاده در آموزش مدلداده هايي ازالگو - 2شكل 

Fig. 2. Patterns of data used in training neural network models 

  
مدل و در مجموع  نهدر هر سناريو خلاصه،  طوربه

ها با دادهي آنيكاراپس از آن، مدل ساخته شد و  18
درك بهتر  منظوربههاي آزمون مورد مقايسه قرار گرفت. 

 نام"مطابق الگو  ،هااسامي آن ،هامدلسهولت مقايسه و 
. شدتعريف  "A(or B)-M-زياننام تابع -سازيفعال تابع
 B يا Aاشاره به مدل و حروف  ،M حرف ،الگواين  در

 يالگو ،مثال يالف و ب دارند. برا يوهاياشاره به سنار
M-A-ReLU-MSE   الف  يويمدل در سنار يكاشاره به

  .دارد  MSEزيانو تابع  ReLU سازيبا تابع فعال
 سازي غيرخطيابزار مدل يك ،گاما آزمون: آزمون گاما

(ويژگي) هاي متغير بين از توانمي آن كمك به كه است
 يك مناسب متغيرها را براي ، تركيبوروديمختلف 

 گاما آزمون كرد.تعيين  بررسي و 1هموار ايجاد يك مدل
 ارائه و در Koncar )1997(وسيله به باربراي اولين

 استفاده مورد محققين از بسياريوسيله به بعد هايسال
 Durrant, 2001; Choubin and(گرفته است  قرار

Malekian, 2017(. توانبه كمك آزمون گاما مي، 
 ،سپس وتركيبات مختلف متغيرهاي ورودي را تعيين 

در هر تركيب را قبل از انجام مقدار نويز (خطا) موجود 
آزمون گاما روي اين  ،طور كليبه كرد. سازي مشخصمدل

فضاي ورودي به در  ’xو  xكه اگر دو متغير  استفرض 
ها باشند، آنگاه دو متغير خروجي متناظر آنهم نزديك 

)y وy’خروجي به هم نزديك بايست در فضاي ) نيز مي
از هم فاصله  ’yو yباشند. بنابراين، اگر اين دو مقدار 

  .استدليل نويز يا خطا داشته باشند، اين فاصله به
از متغيرهاي  ون گاما براي تمامي تركيبات ممكنآزم

هر تركيبي كه  كند وميورودي، مقدار خطا را محاسبه 
عنوان بهترين كمترين مقدار خطا را داشته باشد، به

                                                            
1 Smooth 

شود. بهترين سازي انتخاب ميبراي مدل تركيب ورودي
عنوان ورودي از اين تركيب متغيرها به در آيندهمدلي كه 
 ي كمتر از مقدار خطايي، نبايد خطاكندمياستفاده 

دهنده اشته باشد و اگر چنين باشد، نشانآزمون گاما د
 كه مدل مورد مطالعه دچار بيش برازش شده آن است

  شده است.  ارائهاست. ايده اصلي اين آزمون در ادامه 
- ورودي مشاهده M از ايمجموعه، طور فرضبه

ݔሺ خروجي را تشكيل  )6(رابطه  مجموعه زير ሻݕ,
  دهند.مي

)6    (                                       ൛൫xi,yi൯, 1≤i≤ Mൟ 

 و قطعيت عدم فرض با آزمون گاما در اين صورت،
 روي از خروجي آوردن دستبه در خطا مقدار پذيرش
 يهاپديده بودن غيرخطي و پيچيدگي خاطر(به ورودي

 مجموعه بين )7( رابطه صورتبه را خطا اين سازي)مدل
  .دهدمي نشان f تابع با خروجي و ورودي هايداده

)7(                                       y=fሺx1,x2,…,xmሻ+r  
تابع ناشناخته و همواري است كه متغيرهاي  fكه در آن، 

,ଵݔورودي ( ,ଶݔ … , ) ارتباط ݕ) را به متغير خروجي (ݔ
ير تصادفي است كه مقدار خطاي متغ rدهد و مي
  كند.سازي را بيان ميمدل

گيري )، آنچه كه آزمون گاما اندازه7در رابطه (
) yكند در حقيقت، آن بخش از واريانس خروجي (مي

 ،تواند تبيين شود. در واقعنمي fوسيله تابع است كه به
، مقادير  fتابعي نظير تابع  كهآنقبل از  آزمون گاما

براي  Var (r)واريانس خطا يا ، كندسازي خروجي را مدل
 ،. نكته اخيركندميگزارش را ) 6 رابطهمجموعه داده (

به كمك آن  كه يكي از نقاط قوت آزمون گاما بوده
توان، مقدار خطاي هر تركيب از متغيرهاي ورودي را مي

سازي و حتي مدل فرايندها و قبل از خود داده از امستقيم
 موجبحدس زد. اين امكان  fبا ناشناخته بودن تابع 
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شود، بدون صرف هزينه و زمان، تركيبات مختلف مي
 فرايندورودي را بررسي و بهترين تركيب ورودي را براي 

بر ) Γمحاسبه آماره آزمون گاما ( كرد.سازي انتخاب مدل
) و بر اساس 9) و گاما (رابطه 8توابع دلتا (رابطه  اساس
ورودي  براي هر بردار k (1≤k≤p) از همسايگان يليست

Xi (1≤i≤M) شودمحاسبه مي )Durrant, 2001.(  
)8(                              δmሺkሻ= 1

M
∑ หXNሾi,kሿ-Xiห2M

i=1   

 ترين همسايهنزديك ام Kشاخص  Nሾi,kሿآن،  در كه
 مجذور ميانگين دلتا، تابع ሺ݇ሻߜكند،را اعلان مي ܺ به

  علامت فاصله اقليدسي است. |.|همسايگي و  ام Kفاصله 
  

)9      (                       	γmሺkሻ= 1
2M
∑ ቚyNሾi,kሿ-yiቚ2M

i=1  
 Xiهمسايگي  ام Kمتناظر با مقدار  N [i,k]yآن،  در كه

  .استتابع گاما،  γmሺkሻ) و 8رابطه ( در
 P بر رگرسيون خط ، يكΓآماره  محاسبه منظوربه

 ) ازندكنميفرض  10را  Pفرض مقدار طور پيش(به نقطه

 كمينهبا استفاده از روش  ሺ݇ሻߛو   ሺ݇ሻߜمقادير
شود. عرض از مبدا خط مي داده برازش 1طاخمربعات 

  ). 3(شكل  است Γرگرسيون، بيانگر مقدار آماره 
  

  
و  Jonesنمودار خط رگرسيون آزمون گاما ( -3شكل 

  )2002همكاران، 
Fig. 3. Gamma test regression line diagram  

 
شده  ارائه) 10معادله خط رگرسيوني در رابطه (

  است.
)10(                                                   γ=Aδ+Γ   

                                                            
1 Least square method 

خط  مبدأ از آماره گاما و عرض Γكه در آن، 
خطاي  واريانس  γmሺkሻشيب خط و Aرگرسيون، 

  است. هاي خروجيداده
) در Γآماره گاما ( ،بيان شد ترپيشطور كه همان
 يهاداده واريانس از بخش آن )، بيانگر10رابطه (
 ) برآوردf(تابع  مدل وسيلهبه تواندنمي كه است خروجي
آماره گاما مقدار خطاي موجود در  ،عبارت ديگرشود، به

لذا، مقدار آن هر . دهدهاي خروجي را نشان ميداده
چقدر كمتر باشد، بيانگر آن است كه تركيب متغيرهاي 

 خط آماره گاما، شيب برعلاوهورودي بهتر بوده است. 
 كه است مدلي دهنده پيچيدگينيز نشان )Aرگرسيون (

 ساخته خروجي و ورودي يهاداده مجموعه روي از
دهنده نشان باشد، تندتر هرچه شيب اين شود ومي

مهم  يارهاياز مع گريد يكي .است تر مدلبيش پيچيدگي
) 11است (رابطه  Vratioبدون بعد  اريآزمون گاما، مع

)Jones et al., 2002.( 

)11              (                                  Vratio= Γ
σ2(y)

 

 )y(هاي خروجي ، واريانس دادهσ2(y)كه در آن، 
 هرچهو  بوده كيصفر و  نيب اين آمارهمقدار  .است

آن  بهتر بودنتر باشد، نمايانگر به صفر نزديكآن مقدار 
در هاي مطلوب يافتن خروجيتركيب متغيري براي 

انجام آزمون  منظوربهدر اين پژوهش،  .مدلسازي است
، محصول 98/1نسخه  winGammaTMاز نرم افزار  ،گاما

 استفاده شده است. Cardiffدانشگاه 

 منظور ارزيابي وبه: هامدلو ارزيابي سنجي صحت
شبكه عصبي و  هايشده از مدل مقايسه نتايج گرفته

هاي هاي رسوب مشاهداتي (دادهها با دادهمقايسه آن
 هايمقدار خطا و ترسيمگيري مجموعه آزمون)، اندازه

ريشه  هاياز شاخص ،در اين رابطه. شدگرافيكي انجام 
 ضريب، خطاقدر مطلق  نيانگيم، 2ميانگين مربعات خطا

و ) 2Rضريب تبيين ( ،)ENSساتكليف (-ناشي يكارا
هاي بين داده )PBIAS( درصد اريبي يا باياس

 يهامحاسباتي (به ترتيب رابطه هاياي با دادهمشاهده
  ) استفاده شد. 15تا  11

                                                            
2 Root Mean Squre Error (RMSE) 
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)11(                             RMSE=ට1
n
∑ ൫sM-sO൯2n

i=1                                          
)12         (                             MAE= ∑ ห൫SO-SM൯หn

i=1
n

                                                       
)13         (                               NS=1- ∑ ൫sM-sO൯2n

i=1∑ ൫sO-SO൯2n
i=1

                                                     

)14    (                  R2=  ∑ ൫SO-SO൯(SM-SM)n
i=1ට∑ ൫SO-SO൯2∑ (SM-SM)

2n
i=1

n
i=1

2

 

)15(                             PBIAS= ∑ ൫SO-SM൯n
i=1∑ ሺSOሻn

i=1
*100	  

 رسوب غلظت ،ترتيببه MSو  oSهاي فوق، در رابطه
هب  ،SMو  mgl(، SO-1( برآورد شدهو  ايمشاهده معلق

و محاسبه شده اي رسوب مشاهده غلظتترتيب ميانگين 
درك  منظوربهپيش از ارائه نتايج،  .استها تعداد داده nو 

مدلسازي رسوب  فراينددر شده  ارائههاي بهتر از روش
پژوهش، مختلف هاي و چگونگي ارتباط بين بخشمعلق 

خلاصه و  ،4ساختار كلي مراحل مدلسازي، در شكل 
  .داده شده استنمايش 

 

  
 مراحل مختلف پژوهش يروندنما - 4شكل 

Fig. 4. Flowchart of different stages of the research 
 

  و بحث ايجتن
كليه تركيبات  ،به كمك آزمون گاما: آزمون گاما نتايج
و  هگرفتمتغيرهاي ورودي مورد بررسي قرار  يتكرارغير
 بيترك نيبهتر Vratio) و Γ( گاما آمارهاساس  بر

سازي رسوب معلق تعيين براي شبيه يورود يرهايمتغ
ات تركيبسه نمونه از بهترين ، 3 . در جدولشد
   شده است. اي آوردهمحاسبهتغيرهاي ورودي م

تنها از در پژوهش حاضر، است كه  توضيحلازم به 
رسوب معلق  سازيتركيب متغيرهاي رديف اول در شبيه

  استفاده شده است. 

 از استفاده با: هابندي و تحليل آماري دادهنتايج خوشه
 شاخص و دهنگاشت خود سازمان بنديخوشه الگوريتم

داده براي )K( بهينه هايخوشه ديويس بولدين، تعداد
  ). 5 شكل(شد  تعيين خوشه 14، مورد مطالعه ايه

 

 نتايج آزمون گاما - 3جدول 
                  Table 3. Gamma test results 

Row 
Combination of 
input variables 

Gamma(Γ) Vratio 

1 
Q, Qw-0, Qw-2, Qw-

3, Qw-4, P-0, P-3 
0.049871 0.19948 

2 
Q, Qw-0, Qw-2, Qw-

3, Qw-4, P-1, P-3 
0.05026 0.20104 

3 
Q, Qw-0, Qw-2, Qw-

3, P-3 
0.052616 0.21046 

4 Q, Qw-0, Qw-1, Qw-4 0.12835 0.51341 
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 از استفاده با: هادادهو تحليل آماري بندي خوشهنتايج 
 شاخص و دهنگاشت خود سازمان بنديخوشه الگوريتم

داده براي )K( بهينه هايخوشه ديويس بولدين، تعداد
  ). 5 شكل(شد  تعيين خوشه 14، مطالعه مورد ايه

  

  
 راميانبولدين در ايستگاه - و شاخص ديويس دهخود سازماننگاشت بندي ها با استفاده از خوشهتعيين تعداد بهينه خوشه -5شكل 

Fig. 5. Determining the optimal number of clusters using self-organized map clustering and Davis-Bouldin index in Ramyan station 
  

(معيارهاي مركزيت و  آماري پارامترهاي نتايج
نتايج مربوط به مقايسه  ،همچنين ها) ودادهپراكندگي 
داده در سه مجموعه )KS ها (نتايج آزمونتوزيع داده

براي  ،آزمون و هاي آموزش، اعتبارسنجي متقاطع

سازي رسوب معلق متغيرهاي مورد استفاده در شبيه
آمده  5و  4 هايدر جدول راميانهيدرومتري  ايستگاه

   است.

  
 راميانايستگاه هيدرومتري  آزمون و اعتبارسنجي متقاطع واسنجي، هايداده مجموعه آماري پارامترهاي - 4 جدول

Table 4. Statistical parameters of the calibration, cross-validation and test data sets of the Ramyan hydrometry station  
Model variables and 

datasets 

Statistical parameters 

Average 
Standard 
deviation 

Maximum Minimum Skewness 
Coefficient of 

variation (percent) 
Instantaneous discharge (Q) (m3s-1) 

Training set 1.48 2.3 12.74 0 2.66 155.51 
Cross validation set 1.75 2.55 11.79 0.02 2.38 145.67 

Test set 2.01 2.89 13.46 0 2.57 143.49 
Average daily discharge(Qw-0) (m3s-1) 

Training set 1.51 2.72 24 0 4.01 179.42 
Cross validation set 1.69 3.15 20.3 .01 4.4 186.84 

Test set 2.45 4.28 25.4 0 3.65 174.95 
Average discharge 2 days ago (Qw-2) (m3s-1) 

Training set 1.84 3.67 26.7 0 4.13 199.76 
Cross validation set 1.51 3.17 21.1 0 4.87 209.88 

Test set 2.02 2.58 12.3 0.01 2.01 127.93 
Average discharge 3 days ago(Qw-3) (m3s-1) 

Training set 1.77 4.2 48 0 7.04 236.73 
Cross validation set 1.21 1.54 5.8 0 1.6 127.68 

Test set 2.3 4.39 30.4 0 5.1 190.98 
Average discharge 4 days ago(Qw-4) (m3s-1) 

Training set 1.44 2.7 27.7 0 5.08 188.23 
Cross validation set 1.37 1.98 9.72 0 2.26 144.09 

Test set 2 2.85 14.4 0 2.5 142.11 
Average daily rainfall (p-0) mm 

Training set 2.36 8.79 65.56 0 5.32 372.01 
Cross validation set 2.37 6.38 34.44 0 3.4 269.68 

Test set 1.38 5.96 42.62 0 6.36 431.53 
Average daily rainfall 3 days ago ( p-3) mm 

Training set 2.35 7.45 74.32 0 5.48 317.17 
Cross validation set 1.68 4.91 24.73 0 3.42 291.87 

Test set 2.85 7.04 30.51 0 2.69 247.19 
Suspended sediment concentration (ssc) (mgl-1) 

Training set 1282.99 2754.01 23456 4.27 4.82 214.65 
Cross validation set 960.72 1609.64 8935.67 31.88 3.44 167.55 

Test set 898.21 1703.18 11484 29.06 4.92 189.62 
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دهد، مينشان  ،4طور كه نتايج جدول همان

پارامترهاي آماري متغيرهاي موجود در سه مجموعه داده 
آموزش، اعتبارسنجي متقابل و آزمون، به يكديگر نسبتا 

اند كه بيانگر آن است، اجراي عمليات نزديك بوده
ها سبب شده است تا گيري از آنبندي و نمونهخوشه
هم انتخاب شوند. اين هاي سه مجموعه، شبيه به داده

تر بيان شد، موجب افزايش طور كه پيشمساله همان
ها شده و بيانگر آن است كه دهي مدلقدرت تعميم

هايي انجام ها با دادهآموزش، اعتبارسنجي و آزمون مدل

ط به شده است كه مربوط به كل دوره آماري بوده و مربو
  يك دوره زماني خاص نيستند.

افزار متلب ، ستون مربوط به شاخص نرم5در جدول 
)hباشد. مقدار تواند داراي دو مقدار صفر و يك )، مي

ها در دو مجموعه صفر بيانگر يكسان بودن توزيع داده
 بودن توزيع مورد مقايسه، و مقدار يك، بيانگر غيريكسان

محاسبه شده در همه توجه به مقادير صفر  با است.
 گيري كرد كه توزيع متغيرهايتوان نتيجهها، ميمقايسه

  .بوده استنظير در هر دو مجموعه مورد مقايسه، يكسان 

  
هاي سه مجموعه آموزش، اعتبارسنجي متقاطع و آزمون در ايستگاه هيدرومتري بر روي داده KSاي ناپارامتري دو نمونه نتايج آزمون - 5جدول 

 راميان
Table 5. The results of two-sample KS non-parametric test on the data of three sets of training, cross-validation and test at the 

Ramyan hydrometric station 

Variable The sets to be compared 
P-

value 
Dc or k statistic 
(calculated)**  

MATLAB software 
index (h) 

Instantaneous discharge (Q) (m3s-1) Training-Cross validation 0.72 0.1 0 
Instantaneous discharge (Q) (m3s-1) Training-Test 0.02 0.22 0 
Instantaneous discharge (Q) (m3s-1) Cross validation-Test 0.68 0.13 0 
Average daily discharge (Qw-0) (m3-1) Training-Cross validation 0.81 0.09 0 
Average daily discharge (Qw-0) (m3-1) Training-Test 0.01 0.24 0 
Average daily discharge (Qw-0) (m3-1) Cross validation-Test 0.38 0.17 0 
Average discharge 2 days ago (Qw-2) (m3s-1) Training-Cross validation 0.91 0.08 0 
Average discharge 2 days ago (Qw-2) (m3s-1) Training-Test 0.1 0.18 0 
Average discharge 2 days ago (Qw-2) (m3s-1) Cross validation-Test 0.12 0.22 0 
Average discharge 3 days ago (Qw-3) (m3s-1) Training-Cross validation 0.95 0.08 0 
Average discharge 3 days ago (Qw-3) (m3s-1) Training-Test 0.03 0.21 0 
Average discharge 3 days ago (Qw-3) (m3s-1) Cross validation-Test 0.3 0.18 0 
Average discharge 4 days ago (Qw-4) (m3s-1) Training-Cross validation 0.95 0.08 0 
Average discharge 4 days ago (Qw-4) (m3s-1) Training-Test 0.12 0.17 0 
Average discharge 4 days ago (Qw-4) (m3s-1) Cross validation-Test 0.21 0.2 0 
Average daily rainfall (p-0) mm Training-Cross validation 0.98 0.07 0 
Average daily rainfall (p-0) mm Training-Test 1 0.05 0 
Average daily rainfall (p-0) mm Cross validation-Test 0.95 0.1 0 
Average daily rainfall 3 days ago (p-3) mm Training-Cross validation 1 0.06 0 
Average daily rainfall 3 days ago (p-3) mm Training-Test 1 0.06 0 
Average daily rainfall 3 days ago(p-3) mm Cross validation-Test 1 0.07 0 
Suspended sediment concentration (ssc) (mgl-1) Training-Cross validation 0.64 0.11 0 
Suspended sediment concentration (ssc) (mgl-1) Training-Test 0.1 0.18 0 
Suspended sediment concentration (ssc) (mgl-1) Cross validation-Test 0.09 0.23 0 

 درصد 99) با اطمينان α =درصد  يك(يك درصد داري در سطح خطا معني **
Significance at the error level of one percent (α = 1%) with 99 percent confidence  

 
و ارزيابي  ، آموزشساختنتايج : سازيلنتايج مد

 مطالعه مورد ايستگاههاي مختلف شبكه عصبي در مدل
   شده است.آورده خلاصه طور به ،6جدول در 

نوع  ،بهترين ساختار شبكه عصبي ،در اين جدول
هاي ارزيابي به همراه شاخص، زيانسازي و فعالابع وت

   ه است.شد ارائه هامدل سنجيصحت

هاي شبكه مدلپنهان  هاي لايهنرونبهينه تعداد 
خطاي شبكه در كردن و كمينه با آزمون و خطا عصبي 

است  توضيحاست. لازم به  شده تعيين ،زيادتكرارهاي 
ها با دادهليه مدلآموزش، اعتبارسنجي و آزمون ك كه

ارزيابي متقاطع و  ،آموزش هايمجموع دادههاي يكسان (
 است. شده انجام )آزمون
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) M5هاي (، مدل6با توجه به نتايج مندرج در جدول 
M-A-Tanh-Huber ) وM2(  M-A-ReLU-Huber  با

تر نسبت به سنجي مناسبهاي صحتداشتن شاخص

و   M3هايها، مدلو  پس از آن 1ها در رتبه ديگر مدل
M1 هستندهاي بعدي ترتيب، در رتبهبه .  

  
 

 هاي آزموندادهراميان با ايستگاه هيدرومتري  معلقغلظت رسوب  برآوردهاي مختلف شبكه عصبي در نتايج ارزيابي مدلساختار و  - 6جدول 
Table 6. The structure and evaluation results of different neural network models in estimating the suspended sediment concentration 

of Ramian hydrometric station with test data 

Model name 
Abbreviated 
name of the 

model 

Network 
structure 

Activation 
function 

Loss 
function 

MAE 
(mgl-1) 

RMSE 
(mgl-1) 

NSE R2 

M-A-ReLU-MSE M1 1:14:1 ReLU MSE 391.03 631.98 0.86 0.89 
M-A-ReLU-
Huber 

M2 1:14:1 ReLU Huber 368.68 589.42 0.88 0.88 

M-A-ReLU-MAE M3 1:14:1 ReLU MAE 381.54 603.65 0.87 0.88 
M-A-Tanh-MSE M4 1:14:1 Tanh MSE 466.16 1038.62 0.62 0.71 
M-A-Tanh-Huber M5 1:14:1 Tanh Huber 368.94 597.89 0.82 0.88 
M-A-Tanh-MAE M6 1:14:1 Tanh MAE 463.55 1083.67 0.59 0.7 
M-A-Sigmoid-
MSE 

M7 1:14:1 Sigmoid MSE 532.13 1134.34 0.55 0.67 

M-A-Sigmoid-
Huber 

M8 1:14:1 Sigmoid Huber 511.11 972.99 0.67 0.7 

M-A-Sigmoid-
MAE 

M9 1:14:1 Sigmoid MAE 508.75 1072.53 0.6 0.7 

  
اختلاف آن است كه  ،6يكي از نكات مهم در جدول 

ها زياد در همه مدل RMSEو  MAEبين مقادير شاخص 
ي پرت و دور هااز وجود داده اينشانهله ا. اين مساست

كه به تبع  سنجي بودهي رسوبهاهدر ميان دادافتاده 
از حالت نرمال خارج شده به سمت  هاتوزيع دادهآن، 

 راست) (جدول شوند (چولگي به سمتميراست كشيده 
   .)Altunkaynak, 2009( )6و شكل  2

  

 
 معلق رسوب غلظت هايداده نرمال احتمالنمودار  -  6 شكل

Fig. 6. Normal probability diagram of suspended sediment 
concentration data 

 

هاي سنجي ايستگاههاي رسوبدادهيكي از مشكلات 
 ،هاي هيدرومتري كشورايستگاه خصوصامهيدرومتري 

معمول ناشي از كيفيت و  طوربهبوده كه وجود چولگي 

ها عمدتا مربوط به داده .است هاكميت نامناسب داده
هاي دبي پايه با مقادير رسوب كم بوده است و داده

با توجه  شوند.ميشرايط سيلابي با رسوب بالا كمتر ثبت 
از مربعات خطا  ،MSEدر محاسبه شاخص  كهآنبه 

 در وجود خطاهاي بزرگ كه معمولا ،لذا ،شوداستفاده مي
وجود ميهمدل بوسيله به هاي بزرگ رسوببرآورد داده

شود تا فاصله اين شاخص از شاخص مي موجب ،آيد
MAE شودزياد  ،كندميخطا استفاده  كه از قدر مطلق 

)Legates and McCabe, 1999( .  
ها در آموزش مدلكه زماني، MSEتابع خطاي 

كاهش كمتر از واحد (يك) را  يخطا ،شوداستفاده مي
بزرگ شدن خطا، مقدار آن را  با ،و برعكس است داده

كه درصورتي ،لذا .كندميبيش از حد واقعي محاسبه 
 هايدر مجموعه دادهو بزرگ داده پرت معدودي تعداد 

 ها دروزن اين داده ،آموزش مدل حضور داشته باشند
ها بسيار بيشتر شده و در نتيجه مقايسه با ساير داده

شوند كه محاسبه مي صورتيهمدل بو پارامترهاي ضرايب 
به سمت (در همه اوقات) هاي مدل بينيمقدار پيش

  . شودمقادير پرت متمايل 
به  هاي پرت رسوبدادهاست كه  توضيحلازم به 

ي رسوبهاسادگي قابل حذف شدن از مجموعه داده



 1402، 2، شماره 15جلد مهندسي و مديريت آبخيز                                                                                            /  345
 

 
 

كه از مخدوش  درصورتي خصوصبه( اندنبوده سنجي
و ) اطمينان وجود داشته باشدها به خطا نبودن آن

يرا در مورد رسوب رودخانه بيان م اطلاعات با ارزشي
موزش آنگام ه است كه به لازم ،چنين شرايطيدر نند. ك

هاي مورد پردازش ماهيت دادهها، به يا واسنجي مدل
(نظير  هاي لازمتوجه كافي شده و از پيش پردازش

توابع مناسب خطا  كارگيريبهو يا تبديلات لگاريتمي) 
 .شوداستفاده  2تابع هدف عنوانبه) 1زيان(هزينه يا 

خطاي حاصل از  تواندمي حدي تا ،MAEاستفاده از تابع 
طرف بررا هاي پرت) (ناشي از بزرگي دادهها چولگي داده

خطاهاي بزرگ و كوچك، وزن كه  صورتين اه ب .كند
مقدار بزرگي خطا  ،با افزايش بزرگي داده ،يكساني داشته

   يابد.صورت خطي افزايش ميبهنيز 
هاي پرت حساس اين تابع به داده ،ديگر يبه عبارت

در البته استفاده از اين تابع  ).Muleta, 2011(نيست 
با چالش ،نيز هدفتابع  عنوانبهآموزش مدل و  فرايند

هاي در مجموعه دادهچه نو چنا است روهروبي ايه
مقادير  ، دارايهااز داده كوچكي بخشسنجي، رسوب
هاي داده ،ها(در اين حالت ممكن است دادهرسوب  زياد

داراي بزرگي  و بخشواقعي نباشند) مخدوش و غير
ه ب ،است پايين آمده كارايي تابع ،مقادير كم باشند

منجر به توليد  ،سازي اين تابعكمينه كهنحوي
بيني خواهد شد كه خطاي پيشاز مدل پارامترهايي 

دهد. رسوب را افزايش ميبالاي ي با مقادير يهابراي داده
زرگ مدل در برآورد مقادير رسوب ب ،تربه عبارت ساده

  شود. دچار خطاي بيشتري مي
 ،اين شرايط وجود داردراه حل ديگري كه در 

خطاي قدر ميانگين يا  3Huberزيان استفاده از تابع
كه حالتي حد واسط بين دو  است بودههموار شده  مطلق
 ،خطاهاي زياددر  ،. اين تابعاست MAEو  MSEتابع 

تابع  مشابه ،خطاهاي كوچكو در  MAEشبيه تابع 
MAE  قابل  ،6. نكته ديگري كه از جدول كندميرفتار

سازي ي دو تابع فعالياست كه كارا آناستنباط است 
                                                            
1 Loss function 
2 Objective function 
3 Smooth Mean Absolute Erro 

ReLU ) و تانژانت هايپربوليكTanh هامدلآموزش ) در، 
است.  ) بودهSigmoidسازي سيگموئيد (بهتر از تابع فعال

تحليل بصري از ، 4در ادامه، با استفاده از نمودار تيلور
  ارائه خواهد شد.گانه نههاي سنجي مدلمقايسه صحت

هستند كه  ياضير ي)ها(نمودار لور،يت ي)ها(نمودار
هاي مختلفي كه يك دلم ،توانمي هاآن به كمك

 صورتبه، دهنديا پديده را نمايش مي فرايند ،سامانه
(شكل  )Taylor, 2001(كرد با يكديگر مقايسه گرافيكي 

سه پارامتر ضريب  ،خلاصه در نمودار تيلور طوربه. )7
و انحراف معيار  5ميانگين مربعات خطاهمبستگي، ريشه 

ي مورد مطالعه قابل نمايش بصري و مقايسه هابراي مدل
 . هستند

مدل برآوردگر نه ، اين سه پارامتر براي 7در شكل 
در اين نمودار،  نشان داده شده است. ،رسوب معلق

هاي دايره (خطوط آبي شعاع صورتبهضريب همبستگي 
 معيار انحراف مقاديرچين) و روي قوس دايره، رنگ خط

 صورتبهها بر روي محورهاي افق و عمودي داده
 مختصات مبدامركزيت متحدالمركز با  هايدايره

 RMSDشاخص چين) و خاكستري رنگ نقطههاي دايره(
متحدالمركز با مركزيت انحراف معيار هاي دايره صورتبه

ان چين) نشسبز رنگ خطهاي دايرههاي مشاهداتي (داده
  داده شده است. 
اشاره به مقدار انحراف معيار  refواژه  ،در اين رابطه

گروه آزمون داشته و ربع قوس  اي رسوب معلقهداده
ها مقايسه مدل منظوربهقرمز رنگ، مقدار اين شاخص را 

برخي از جنبه ،دهد. استفاده از نمودار تيلوران مينش
 عنوانبهكند. ها را آشكار ميمدلهاي پنهان در كارايي 

سنجي هاي صحتبه لحاظ شاخص M1مثال، مدل 
، با اين حال، استنزديك  M3) بسيار به مدل 6(جدول 

كه مقدار شود مشخص ميبا دقت در نمودار تيلور 
هاي برآورد شده رسوب معلق اين مدل انحراف معيار داده

) فاصله refدر مقايسه با مقدار انحراف معيار مرجع (
  بيشتري دارد.

                                                            
4 Taylor diagram 
5 Root Mean Square Difference (RMSD) 
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 انيرام يدرومتريه ستگاهيا گانه برآوردگر رسوب معلقنههاي مدل سنجيهاي صحتتيلور و مقايسه شاخص نمودار - 7 شكل

Fig. 7. Taylor diagram and comparison of validation indices of nine models of suspended sediment estimator of Ramyan hydrometric 
station 
  

هاي مختلف مدل ،سنجيصحتي هاشاخصبر علاوه
و شبكه عصبي از نظر مقدار برآورد كل رسوب معلق 

 هايبراي داده بيش برآوردي يا كم برآورديميزان 
ها نيز با يكديگر مورد مقايسه گرفتند كه نتايج آنآزمون 

  است.  شده دادهنشان  ،8و شكل  7در جدول 
آمده است، مجموع وزني  7طور كه در جدول همان

اي در ايستگاه هيدرومتري راميان رسوب معلق مشاهده
تن است كه اين مقدار  2/26236هاي آزمون براي داده
و  5/2، 2/2ترتيب با ، بهM5و  M2 ،M3هاي در مدل

و  1/26898، 3/26819مقادير  درصد بيش برآوردي 1/3

و  M1 ،M4 ،M6 ،M7 ،M8 يهامدلتن و در  7/27043
M92/34 و 6/13، 5/32، 6/31، 5/26، 7/9ترتيب با ، به 

، 8/19293، 8/23686درصد كم برآوردي مقادير 
 تن است.  5/17257و  22672، 9/17700، 6/17939

سنجي و هاي صحتدر مجموع، با مقايسه شاخص
گيري توان نتيجهها ميمقدار درصد اريبي (باياس) مدل

) از ديگر M2 )M-A-ReLU-Huberكرد كه كارايي مدل 
عنوان ها بهتر بوده است و بنابراين، اين مدل بهمدل

چاي (در بهترين مدل برآوردگر رسوب معلق رودخانه قره
  محل ايستگاه هيدرومتري راميان) انتخاب شد.        

 
 آزمون هايبراي دادههاي مختلف مدلوسيله به برآورد شدهاي و مشاهدهمجموع كل رسوب معلق  - 7جدول 

Table 7. Total observed suspended sediment and estimated by different models for test data 
The total amount of 
observed suspended 

sediment (tons) / 
model name 

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 

26236.2 23686.8 26819.3 26898.1 19293.8 27043.7 17939.6 17700.9 22672 17257.5 

PBIAS (%) 9.7 -2.2 -2.5 26.5 -3.1 31.6 32.5 13.6 34.2 
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 آزمون هايدادهبراي  مختلف هايمدلوسيله به شده برآورد و ايمشاهده معلق رسوب مجموع نمودار -8 شكل

Fig. 8. Diagram of total suspended sediment observed and estimated by different models for test data 

  
 گيرينتيجه

 يدب ير، اغلب از متغرسوب معلق يسازيهشبدر 
كننده رسوب معلق  ينيبيشپ يرعنوان تنها متغبه يانجر

با  ييهااست كه در حوضه يدر حال ينشود، اياستفاده م
 يدنقش بارش در تول ي،برف- يباران يا ي،باران هاييمرژ

 يتبا اهم يارخاك بس يشو فرسا يسطح يهارواناب
و انتقال رسوب حوضه دارد  يدتول در يبوده و نقش مهم

)Ayes Rivera et al., 2019; Shams et al., 2020.(  
ها از پژوهش يدست آمده از برخبه يجنتا ين،همچن
به  يانجر يدهد كه در فصول مختلف سال، دبينشان م

 يدرسترسوب رودخانه را به ييراتتغ تواندينم يي،تنها
 ,.Rodríguez-Blanco et alرابطه،  ينكند. در ا يينتب
درصد 19رودخانه تنها  يكه دب كننديم يان) ب2010(

 يج. نتاكنديم يحرسوب معلق رودخانه را تشر يانسوار
 يرمحققان نظ يگرد يلهوسانجام شده به يهاپژوهش

Ulke et al.  (2009), Melesse et al., (2011), Tayfur 

et al) ,.2012شده است.  يادمطلب  يدمو يز) ن  
هاي بارش اخذ شده از اگرچه استفاده از داده

سنجي زميني، نقش موثري در افزايش هاي بارانايستگاه
داشته هاي داده مبنا در برآورد رسوب معلق ي مدليكارا
مكاني توزيعي بارش  تهيه صدها لايه حال، با اين ،است

هاي زميني، استفاده از اي ايستگاههاي نقطهروزانه از داده
سازي رسوب معلق حوضه با اين متغير را در شبيه

مشكلات فراوان نظير كمبود يا نامناسب بودن توزيع 
)، Cho et al., 2009( سنجيباران هايمكاني ايستگاه

يابي نامناسب و هاي ميانروش كارگيريبهنواقص آماري، 
 ،لذا است. رو ساختههروب، بر بودن انجام محاسباتزمان

 عنوانبهدر عمل، اغلب از متغير دبي جريان رودخانه 
و كمتر است بيني كننده رسوب استفاده شده متغير پيش

رفت از هاي برونحلراه. يكي از شوداز بارش استفاده مي
 مشكل ياد شده كه در پژوهش حاضر به آن پرداخته شد

كه براي است  CHIRPSاي ماهوارههاي استفاده از داده
اولين بار در اين پژوهش مورد بررسي قرار گرفت. اين 

به  است،ميلادي در دسترس  1981ها كه از سال داده
رسوب معلق يا ديگر  سازيشبيهبراي  تواندميسادگي 

آبخيز مورد استفاده قرار  هايحوزهكاربردها مرتبط با 
  گيرد. 

رسوب  سازيشبيهنكته مهم ديگر كه لازم است در 
 هايدادهوجود چولگي زياد در  ،معلق به آن توجه شود

(هم رسوب معلق و هم دبي است بوده  سنجيرسوب
آموزش (يا  فرايندجريان) كه عدم توجه به آن در 

 هايمدلها منجر به ساخت مدلواسنجي) و آزمون 
ضعيف به لحاظ كارايي و وجود عدم قطعيت در صحت 

. در اين رابطه لازم است از شدها خواهد آننتايج 
زيان  سازي وفعالمناسب توابع يا تبديلات لگاريتمي و 

استفاده شود كه در اين پژوهش به آموزش فراينددر 
  . شدپيشنهاد  Huberو  ReLUترتيب دو تابع 

مدل دهيميتوجه به قدرت تعم گر،ياز نكات مهم د 
وابسته به  ياديداده مبنا است كه تا اندازه ز هاي
نآآموزش  اي يواسنج فراينداستفاده شده در  هايداده
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كه انتخاب شوند  ياگونهبه ديها باداده نيها است. ا
هستند، با  يها در كل دوره آمارمعرف داده كهآنضمن 

 اي يابيارز يهامجموعه ريداده (نظ يهامجموعه گريد
 نيبرخوردار باشند. در ا كساني عيآزمون)، مشابه و از توز

 يبا استفاده از شبكه عصب در پژوهش حاضر ،راستا
همگن  يهامجموعه هيبه ته ده اقدامسازمان نگاشت خود

كه  شدها آموزش و آزمون مدل يها براو مشابه از داده
 Li et al., (2010)ر بخش از پژوهش با كا نيا جينتا
  طابقت دارد.م

آمده از پژوهش حاضر و دستبه جيبا توجه به نتا
 يمصنوع يشبكه عصب هايمدل ييكارا شيمنظور افزابه

هاي هيدرومتري ايستگاهدر برآورد رسوب معلق 
 دستبهاز تجارب  شودميپيشنهاد  ،زيآبخ هايحوزه

 سنجيرسوبهاي ده در اين پژوهش در ديگر ايستگاهآم
   كشور نيز استفاده شود.

  
  تشكر و قدرداني

با حمايت مالي و معنوي  شده انجامپژوهش 
است  شده انجامپژوهشكده حفاظت خاك و آبخيزداري 

كه بدين وسيله از كليه عزيزاني كه ما را در اين راه 
  شود.ميتشكر  ،اندكمك نموده
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