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 چکیده

هیدرولوژی و مدیریت فرسایش و رسوب، در مطالعات  مهمي، نقش ها رودخانهرسوب معلق  برآورد صحیح مقدار

 در ،زیاد بوده های پیچیدگي دارای ،های هیدرولوژیکي امانهسدر معلق رسوب سازی  شبیهای آبخیز دارد. ه حوزه

سبب  ،این امر .همواره با عدم قطعیت روبرو است هادرون آنیندهای افراز اجزاء و  پژوهشگراندرک و دانش  حال ینع

های  استفاده از این مدل ،حال ینابا شده است. های عصبي مصنوعي  شبکه جمله ازهای هوشمند و  فراوان مدل کاربرد

 در آن استفاده مورد پارامترهایدن کربهینه مستلزم ،تعیین ساختار مناسب شبکه است.روبرو  چالشبا نیز هوشمند 

 آزمون به روش ها آنمناسب  واسنجي که بوده (سازی نوع توابع فعال و ، وزن و بایاسها و لایه ها نرونتعداد بهینه نظیر )

 بار رسوب معلقسازی  منظور شبیهبه ،در پژوهش حاضر .شود مي زیاد زمان صرفبه منجر  ،کم کارایيضمن  ،خطا و

از شبکه عصبي مصنوعي پرسپترون  ،(اردبیل استان در نیر سنجي آب ایستگاه محل در( نیرچای رودخانه روزانه

از الگوریتم  ،خطا انتشار پس روش مرسومبر علاوه مدل شبکه عصبي،منظور آموزش بهلایه استفاده شد. چند

استفاده  های شبکه عصبي مدل های نرون وزن و بایاسمقادیر سازی  منظور بهینهبه(، PSO) ازدحام ذرات سازی ینههب

از پژوهش  شده گرفتهنتایج  استفاده شد.بندی فازی از خوشهها،  مدل يدهیمتعمافزایش قدرت  برای ،همچنین. دش

 خطای با کاهش خطای برآورد رسوب )کاهش ،PSOالگوریتم  های شبکه عصبي باآموزش مدلنشان داد که حاضر 

 هایمدل نسبت بهبیشتری  کارایي (روز در تن 4/27درصد و  3/7 تا ترتیب بهمربعات خطا  یانگینم یشهو ر کل برآورد

 سازی ینهبه در کهاینتوجه به  باداشته است.  ،دکننمياستفاده خطا  انتشار پس های روشاز  اصرفکه شبکه عصبي 

 در لذا ،هستند مناسبي هایحلهرا ارائه به قادر (PSO یتمالگور نظیر) يتکامل هایالگوریتم ي،شبکه عصب یپارامترها

  .دکر استفاده یتوانمند ینا از توان يرسوب معلق( م یر)نظ یزآبخ هایحوزه پیچیده متغیرهای و هاپدیده سازی شبیه

 

 مطالعات فرسایش و رسوب، مدل هوشمند بالخلوچای،، رودخانه فازی بندی خوشه، تکاملي: الگوریتم یدیکل یها واژه
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رواناب و -پیچیده هیدرولوژیکي نظیر فرایندهای بارش

های هوشمند )نظیر  فرسایش و رسوب، کاربرد مدل

و غیره( به  نرو فازیهای عصبي مصنوعي، فازی،  شبکه

و  Lafdaniسرعت رو به افزایش است. در این رابطه 

برآورد رسوب معلق روزانه  منظوربه(، 1723همکاران )

های شبکه رودخانه دویرج در غرب کشور، از مدل

( SVMعصبي مصنوعي و ماشین بردار پشتیبان )

های دبي جریان، . در این پژوهش، دادهدندکراستفاده 

خروجي استفاده  عنوانبهدبي رسوب ورودی و  عنوانبه

از الگوریتم ژنتیک و آزمون گاما  ،همچنین. دش

منظور تعیین بهترین ترکیب متغیرهای ورودی  به

در  یادشدههای بیانگر برتری مدل ،استفاده شد. نتایج

های رگرسیوني بود. برآورد رسوب روزانه نسبت به مدل

 Wangو  Tfwala وسیلهبهنتایج مشابه دیگری 

. در دشی شیون تایوان گزارش ( از رودخانه1727)

سازی ( برای مدل1726) Ozkanو  Kisiپژوهشي، 

های دو ال در کالیفرنیا، داده رسوب معلق رودخانه

 2166تا  2177ایستگاه هیدرومتری را در بازه زماني 

های مدل ،مورد بررسي قرار دادند. در این پژوهش

 (، شبکهLWLRدار مکاني ) رگرسیون خطي وزن

مورد مقایسه  2بعصبي مصنوعي و منحني سنجه رسو

عصبي  قرار گرفتند. نتایج نشان داد که مدل شبکه

درصد برآورد  31ها، مصنوعي در مقایسه با سایر مدل

تری از رسوب معلق )تن در روز( داشته است. در دقیق

نقش مهمي در  1های تکاملي الگوریتم ،های اخیر سال

های  سازی و واسنجي بهینه پارامترهای مدل بهینه

های  )نظیر مدل 3های داده مبنا ژیکي و مدلهیدرولو

اند. در اغلب  داشته( غیرهرگرسیون، شبکه عصبي و 

های مشتق مبنا  دلیل ضعف و نقائص الگوریتمبه ،موارد

های  از الگوریتم ،سوی مقادیر بهینههب گرایيهمدر 

 ،شود ها استفاده مي جستجوی تکاملي در واسنجي مدل

متغیرهای مدل زیاد  در مواردی که تعدادخصوصا 

در عین حال این متغیرها، با خروجي مدل دارای  ،بوده

 با‌.(Tayfur ،1721هستند ) غیرخطيروابط پیچیده و 

 شبکه پارامترهای سازی بهینه در کهآن به توجه

                                                           
1
 Sediment Rating Curve (SRC) 

2
 Evolutionary algorithms 

3
 Data driven models 

 4(PSO الگوریتم نظیر) تکاملي های الگوریتم عصبي،

 در لذا ،دهند ارائه مناسبي های حل راه توانند مي

 توانمندی این از توان مي پیچیده مسائل سازی شبیه

( بار 1727) Wangو  Guo، در این رابطه .دکر استفاده

را با استفاده از شبکه  5رسوب معلق رودخانه زرد

 وسیلهبهکه پارامترهای آن  7عصبي تابع پایه شعاعي

در  .دندکرسازی  شبیه ،بهینه شده بود PSOالگوریتم 

  Salehpour Jamو Tabatabaei پژوهشي دیگر،

 ،PSOهای ژنتیک و  ( با استفاده از الگوریتم1726)

ضرایب مدل منحني سنجه رسوب را برای رودخانه 

. نتایج این دندکررود در استان گیلان بهینه  شلمان

شده با بهینههای  مدل کارایينشان داد که  پژوهش

های مشتق مبنا  کمک این دو الگوریتم بهتر از روش

محاسبه  برای معمول طور به)مشتقات جزئي( بوده که 

های رگرسیوني نظیر مدل منحني سنجه  ضرایب مدل

. در دشو ميواسنجي استفاده یند افررسوب و در 

 برایAltunkaynak (1771 )پژوهش مشابه دیگری، 

پي ضرایب  سي سي برآورد رسوب معلق رودخانه مي

مدل منحني سنجه رسوب را با کمک الگوریتم ژنتیک 

ها )مدل منحني  . نتایج ارزیابي مدلدکرسازی  بهینه

شده با الگوریتم ژنتیک( نشان بهینهسنجه مرسوم و 

 کارایيشده با الگوریتم ژنتیک از بهینهداد که مدل 

 Sahooو  Swain ،همچنین بیشتری برخوردار است.

در  Brahmani نهمنظور پایش کیفي رودخابه( 1726)

سازی ضرایب  الگوریتم ژنتیک در بهینه از ،شرق هند

سه پارامتر گل سازی شبیهبرای های رگرسیوني  مدل

کل مواد جامد محلول و شش فلز سنگین  ،آلودگي

 (روم، سرب و کادمیوم)شامل آهن، روی، مس، ک

و همکاران  Chengدر پژوهشي دیگر، . دندکراستفاده 

رواناب در -منظور واسنجي یک مدل بارشبه( 1771)

های فازی و  ، از الگوریتمXinanjiangحوزه آبخیز 

 بیشینههدفه )شامل زمان تا اوج، چندژنتیک با توابع 

در کار  دبي جریان و حجم کل رواناب( استفاده کردند.

با استفاده از نیز ( 1771و همکاران ) Hejaziدیگری، 

-هدفه، یک مدل توزیعي بارشچندالگوریتم ژنتیک 

                                                           
4
 Particle Swarm Optimization 

5
 Yangtze River 

6
 Radial Basis Function (RBF) 



 651/  . . . رسوب معلق با یساز هیدر شب يمصنوع يمدل شبکه عصب یيبهبود کارا

 Sungai Bedupدر حوضه  .دندکررواناب را واسنجي 

منظور به( 1727و همکاران ) Kuokدر کشور مالزی، 

رواناب -سازی یک مدل شبکه عصبي بارش بهینه

ها نشان  . آنکردنداستفاده  PSOروزانه، از الگوریتم 

دادند که آموزش شبکه عصبي از طریق الگوریتم 

 در پژوهشبوده است.  آمیز یتموفق، یادشده

سازی  منظور بهینهبه( 1726) و همکاران  Kisi،دیگری

های  مدل ترتیب بههای شبکه عصبي ) پارامترهای مدل

ANN-PSO  وANN-DE) سازی کیفیت آب  در شبیه

های تکاملي  (، از الگوریتمSARو  SO4زیرزمیني )

PSO  2و
DE  مطالعه دیگری . درکردنداستفاده 

Ebtehaj  وBonakdari (1727از الگوریتم ) هایPSO  

1و رقابت استعماری
استفاده  3در برآورد عدد فرود 

، نتایج بهتری ICAکردند. نتایج نشان داد که الگوریتم 

   داشته است.

 يکیدرولوژیه یها مدلرفتار و عملکرد  يابیارز

و  شده یساز هیشب یرهایمتغ سهیمقا قیطر از معمولا

‌،نیب نیدر ا .شود يمانجام و گزارش  شده مشاهده

مدل و  يابیخاص ارز یارهایو استفاده از مع انتخاب

 با یبرا يبزرگ حت يچالش تواند يمآن  جینتا ریتفس

 اریمع هر رایز باشد، هاستیدرولوژیه نیتر تجربه

 یساز هیبمدل را در ش رفتارخاص  یمنظر از ،يابیارز

 .(1775و همکاران،  Krause) دهد يم ننشا ها دهیپد

( NSE) 4فیساتکل-شن یيکاراشاخص  ،رابطه نیا رد

 ،شد يمعرفSutcliffe (2167 )و  Nash لهیوسبهکه 

 یيکارا یریگ اندازه یارهایمع نیتر محبوب از يکی

 وجود با. (2111و همکاران،  Gupta) استها  مدل

 یيهاتیمحدود یدارا NSE شاخص آن، تیمحبوب

و همکاران،  Gupta ؛1776و همکاران،  Moriasi) است

 ادیز تیحساس (.1775و همکاران،  Krause ؛1771

 مثلا) ریمتغ کی یبالاو  یحد ریشاخص به مقاد نیا

 طیشرا در رسوب ای يدب یرهایمتغ بزرگ ریمقاد

حاصله از  یخطا زانیتا م شود يم سبب (يلابیس

استفاده  لیدلبه)آن  ادیز ریدر مقاد ریمتغ یساز هیشب

 یها مدل لذا ،شده ادیز اریبس (از مربع انحرافات

                                                           
1
 Differential Evolution 

2
 Imperialist Competitive Algorithm (ICA) 

3
 Froude number 

4
 Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) 

 کمتر ،کم یهاانیجر یساز هیشب یبرا را يکیدرولوژیه

 Criss ؛McCabe، 2111و  Legates) کنديحساس م

 گونه نیا یپارامترها ،نیبنابرا. (Winston، 1771 و

 ریکه بتوانند مقاد شوند يم يواسنج ینحوبهها  مدل

توابع  گرید در .کنند یساز هیرا بهتر شب رهایمتغ یبالا

 5خطا مربعات نیانگیم‌ریمقدار خطا نظ یریگ اندازه

(MSE )7خطا مربعات نیانگیم شهیر ای (RMSE که )

توابع  عنوانبه ایو  يسنج صحتشاخص  عنوانبه ای

 کارهب (ها مدل يو واسنج يابیدر ارز بیترت به)هدف 

در آن  ،داشته وجود يمشابه طیشرا ،شوند يمگرفته 

 سهیدر مقا .شود يم رسانده نهیکمبه  مانده يباقمربع 

قدر  نیانگیم تابع(  RMSEو NSE) ادشدهیبا توابع 

 انیجر ادیز ریبه مقادنسبت  (MAE) 6مطلق خطا

 ریداشته و بر عکس نسبت به مقاد یکمتر تیحساس

عملکرد  جهینت درو  دارد یشتریب تیحساس انیجر کم

 توجه با. (Muleta، 1722) کنديمتر کنواختیمدل را 

و همکاران  Tabatabaei( و 1722) Muleta نظر به

 استفاده با تواند يم هدفهچند يواسنج دقت ،(1721)

 مثال  عنوان به. ابدی بهبود گروه هر از هدف تابع کی از

 کم یها انیجر به حساس که ،MAE از تابع استفاده

 یها انیجر به حساس که RMSE ای NSEتوابع  ،بوده

 .باشد يمناسب بیترک تواند يم هستند، بالا

 یها خوشه از یریگ نمونه و ها داده یبند خوشه

 یها داده مجموعه ساخت در يمهم نقش حاصله،

 ای 1واسنجي  یها داده  مجموعه ری)نظ مشابه و همگن

 یبرا( 22آزمون و 27متقابل ياعتبارسنج ،1آموزش

 یها مدل رینظ) 21مبناداده یها مدل در استفاده

دارند. عدم  (یفاز نرو ،يعصب یها شبکه ون،یرگرس

 یها مشابه و همگن در مجموعه یها استفاده از داده

دقت و  زانیدر م میمستق اریبس راتیتأث، ادشدهی

داشته، سبب  شده يطراح یها مدل یينها یيکارا

و  Mayها خواهد شد ) آن يدهمیتعمکاهش قدرت 

                                                           
5
 Mean Square Error 

6
 Root Mean Square Error (RMSE) 

7
 Mean Absolute Error 

8
 Calibration set 

9
 Training 

10
 Cross validation 

11
 Test set 

12
 Data driven 
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حاضر، برای ایجاد  پژوهشدر  .(1727همکاران، 

 یفاز یبند خوشهاز  مشابه و همگن یها مجموعه داده

 هدف با ،پژوهش نیادر مجموع  .است شده  استفاده

 رسوب بار رآوردب بهبود در مناسب راهکار کی ارائه

 مدل بیترکبا استفاده از  یرچاین روزانه رودخانه معلق

 شده نیتدو PSO تمیو الگور يمصنوع يعصب شبکه

 و همگن یها داده مجموعه از استفاده بر دیتاک. است

 یریگ بهره)با  ها مدل يابیارز و آموزش هنگام به مشابه

 یساز نهیبه تمیالگور از استفاده و( یفاز یبندخوشه از

 اسیبا و وزن دنکرنهیبه در( PSO) ذرات ازدحام

 یهايژگیوو  ینوآورجمله  از يشبکه عصب یهامدل

 .شوند يم محسوب پژوهش نیا مهم

 

  هامواد و روش
: مورد استفادههای  و داده پژوهش موردمنطقه 

بر روی نیر  سنجي  آب در محل ایستگاهپژوهش حاضر 

استان  در بالخلوچایحوزه آبخیز در نیرچای  رودخانه

 52'این حوضه در موقعیت است.  شده  انجام اردبیل

 41˚ 15'تا  46˚ 47'عرض شمالي و  31˚ 11'تا  36˚

 (.2)شکل  استطول شرقي واقع 

 

 
 نیرهیدرومتری  و ایستگاه بالخلوچایموقعیت حوزه آبخیز  -1 شکل

 

 قرار اردبیل شهر جنوب درحوزه آبخیز بالخلوچای 

. شودمي محسوب سو قره مهم های زیرحوضه از و گرفته

هکتار، ارتفاع متوسط آن  217611مساحت حوضه 

 373 حوضه متوسط متر از سطح دریا و بارش 1717

 شاملعمدتا  حوضه این .است دهش برآورد مترمیلي

 اردبیل، شهر حوالي در و است کوهستاني مرتفع نواحي

 اصلي رودخانه. گیردمي بر در را محدودی دشت

 کیلومتر 61 با برابر طولي که بوده بالخلوچای حوضه

 هایرودخانه بالخلوچای، رودخانه سرچشمه دارد.

 ارتفاعات از ترتیببه که است چایامام و نیرچای

 گیرند.مي  منشأ صائین گردنه ارتفاعات و سبلان

 پرآبي دوران ،بوده دائم آب دارای بالخلوچای رودخانه

 حوضه در. است باراني–برفي آن آبي رژیم و بهار در آن

 ،يفشان آتش هایسنگ از ایمجموعه بالخلوچای

 تا دانه درشت هایآبرفت و آتشفشاني–رسوبي رسوبي،

 اثر در حوضه مرکزی بخش. دارد وجود ریزدانه

 هایسنگ. است درآمده هموار پهنه صورت به فرسایش

 نئوژن سن به قرمز سنگ ماسه مارن، آن دهنده تشکیل
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 توان و هبود خورده چین شدت به که هستند

 بر اساس .است زیاد بسیار هاآن پذیری فرسایش

رسایش (، ف1723و همکاران ) Nasserabadiپژوهش 

از نوع سطحي و  مورد مطالعهحوضه زیرآبي غالب در 

در مدل  شده انجامبر اساس محاسبات  ،شیاری بوده

EPM شدید قرار دارد.طبقه ، فرسایش منطقه در 

در این  مورد استفادههیدرولوژیکي  هایداده 

 ایستگاه سنجي آبهای  پژوهش، شامل داده

عنوان به( Qwای ) شامل دبي لحظهنیر هیدرومتری 

عنوان  به( Qsروزانه ) 2متغیر ورودی و دبي رسوب معلق

در  ها دادهاین خصوصیات آماری . استمتغیر خروجي 

 است. ارائه شده  2جدول 

استنباط  2که از اطلاعات آماری جدول  طور همان

دارای چولگي و ضریب  شود، دبي رسوب ایستگاه مي

آن  بیشینهو  کمینهتغییرات زیاد بوده و تغییرات بین 

های  همراه سایر آماره. این موضوع بهاستزیاد 

سازی برآورد  ، حکایت از پیچیدگي مدلشده محاسبه

 رسوب معلق رودخانه دارد.

رو  لایه چند پرسپترون عصبی مصنوعی  شبکه

در این پژوهش، از شبکه عصبي مصنوعي با : 1جلو به 

سازی  شبیه برای( جلو رو به  ناظر )پرسپترون چند لایه

 اختصار به است که در ادامه  شده  استفادهرسوب معلق 

، از عناصر عملیاتي  این شبکهشود.  اشاره مي  به آن

موازی در  صورت بهکه  شده  ساختهنام نرون  ای به ساده

های عصبي چند لایه، از  شبکه .کنند کنار هم، عمل مي

های ورودی(، یک  یک لایه ورودی )در ارتباط با داده

ها( و یک  نرون دهي سازمان براییا چند لایه پنهان )

لایه خروجي )در رابطه با داده خروجي( تشکیل 

شوند. عملکرد شبکه عصبي، از طریق نحوه اتصال  مي

نام وزن  بین اجزاء، با تنظیم مقادیر هر اتصال که به

د. یکي از انواع شو شود، تعیین مي اتصال بیان مي

 و منابع آب، های عصبي پرکاربرد در هیدرولوژی شبکه

با  جلو رو به لایه  های عصبي پرسپترون چند شبکه

و  Ulke) خطا است 3الگوی آموزش پس انتشار

 عصبي، های . در این نوع از شبکه(1771همکاران، 

                                                           
1
 Suspended sediment load 

2
 Feed-Forward Multi-Layer Perceptron 

(FFMLP) 
3
 Back propagation 

جهت جریان داده، از لایه ورودی به سمت لایه پنهان 

از این نظر  ،و از لایه پنهان به سمت لایه خروجي بوده

خور گفته یشپیا  جلو  به روهای عصبي  ها شبکه به آن

منظور آموزش شبکه عصبي، مقدار خطا در به شود. مي

شده و این  جهت بیشترین شیب تابع خطا محاسبه

های پنهان(  های قبل )لایه یا لایه مقدار، به لایه

ها،  شده تا با تنظیم مجدد مقادیر وزن نرون  فرستاده

 ،Tayfur)مقدار خطا را کاهش دهند )قانون دلتا( 

 (:2)  رابطه (1721

(2)                                  
       

     
  

    
 

    ،کههه در آن
   و     

ترتیههب وزن بههین   بههه    

نهر     قبل و بعد از یک تکرار معهین،    jو  iهای  نرون

  تابع خطا است. Eیادگیری و 

ایجاد همگرایي در آموزش شبکه و کاهش خطا تا 

توانند دارای  های عصبي مي شبکهیابد.  امه ميشبکه اد

با این وجود، تحقیقات  ،چندین لایه پنهان باشند

های عصبي  دهد که شبکه نشان مي شدهانجام

تقریب ، با دارا بودن یک لایه پنهان، قادر به خور پیش

و  Hornik) هستندهر نوع  تابع غیرخطي  زدن

، از یک شبکه عصبي پژوهش. در این (2111همکاران، 

لایه )یک لایه ورودی، یک لایه پنهان و  پرسپترون سه

ها  و تعداد بهینه نرون شده  استفادهیک لایه خروجي( 

منظور آموزش شبکه د. بهشبا سعي و خطا تعیین 

دلیل کارایي و به 4عصبي از روش لونبرگ مارکواردت

 کارآمدیتر در آموزش شبکه و اثبات  سریع همگرایي

، Shiriو  Kisiای ) آن در تخمین رسوب رودخانه

های لایه  در نرون سازی فعالد. توابع ش( استفاده 1721

-سیگوئید یا لوگ ترتیب بهپنهان و لایه خروجي، 

  سیگموئید و خطي در نظر گرفته شد.

الگوریتم : 5سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه

، یک الگوریتم (PSOسازی انبوه ذرات ) بهینه

جستجوی اجتماعي است که از رفتار اجتماعي دسته 

جستجوی غذا الهام  به هنگامها،  پرندگان و ماهي

حل )در این  گرفته است. در این الگوریتم، هر راه

های شبکه عصبي(، که به آن  ها و بایاس پژوهش وزن

شود، معادل یک پرنده در الگوی  یک ذره نیز گفته مي

                                                           
4
 Levenberg-Marquardt algorithm 

5
 Particle Swarm Optimization (PSO) 
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پرندگان فرض شده و شایستگي آن حرکت جمعي 

د. در شوتعیین مي (23)یک تابع هدف رابطه  وسیله به

، ذرات برای رسیدن به یک هدف PSOالگوریتم 

در نتیجه این روش  ،دهکرمشترک، با یکدیگر همکاری 

جداگانه عمل  طور بهاز هنگامي است که ذرات  مؤثرتر

. (1722و همکاران،  Shahriar Shahhoseini)د کنن مي

، رفتار جمعي فقط وابسته به رفتار PSOدر الگوریتم 

تعامل میان فرد در اجتماع نیست بلکه به چگونگي 

شود. در این روش، ذرات در  افراد گروه نیز مربوط مي

منظور رسیدن سپس به ،فضای جستجو گسترده شده

تجربه و دانش خود و  تأثیرها، تحت  حل به بهترین راه

رفته به سمت  رفته همسایگانشان،دانش دیگر ذرات 

د. در کنن های بهینه( میل مي حل نواحي موفق )راه

(، GASهای تکاملي )نظیر  ر الگوریتممقایسه با دیگ

های جالبي نظیر همکاری  دارای ویژگي PSOالگوریتم 

در  بنابراین. استسازنده و حافظه مشترک میان افراد 

این الگوریتم، حرکت به سمت نواحي در برگیرنده 

 ،های بهتر، از شانس بیشتری برخوردار بوده حل راه

تر انجام  ، سریع های با کیفیت مطلوب حل کشف راه

بر آن، این الگوریتم بسیار ساده، دارای د. علاوهشو مي

، Yar Kiani) استهزینه   ای کم سرعت بالا و حافظه

1771). 

 
 هیدرومتری نیر ایستگاه سنجي   آبهای  های آماری داده ویژگي -1جدول 

 

 صورت است که ابتدابدینروش کار این الگوریتم 

تعدادی ذره با موقعیت و سرعت تصادفي ایجاد شده، 

سپس در هر تکرار، ذرات بر حسب بهترین موقعیت 

حرکت به سوی هدف را  همسایگانشانگذشته خود و 

. پس از تکرارهای متوالي، مسئله به دکنن مياصلاح 

. اصلاح سرعت و موقعیت دشو ميجواب بهینه همگرا 

انجام  (3) و (1)روابط  وسیلهبه ترتیب بههر ذره 

 .شود مي

(1)                                  (   )     ( )  

        (      ( )    ( ))  

         (      ( )    ( ))    
(3    )                  (   )    ( )    (   ) 

بهترین موقعیتي  دهنده نشان gbestها،  که در آن

 pbestو  آمده  دست بهجمعیت ذرات وسیله بهاست که 

آن را  به حال تابهترین موقعیت خود ذره است که 

ثابت شتاب  cتعداد تکرار،  نمایانگر tاست، ده کرتجربه 

 ]7و2[اعدادی تصادفي در بازه   rand2و  rand1و 

پارامتر شناختي  ترتیب به C2و  C1. ضرایب هستند

)تجربه شخصي( و پارامتر اجتماعي )تجربه جمعي( 

شیب حرکت در جستجوی محلي را مشخص  ،بوده

تعیین  ]7و1[. مقدار این دو ضریب در بازه دکننمي

 صورت به، ضریب اینرسي بوده که ω. ضریب دشو مي

تعریف  ]7و2[در بازه  معمولاو  یافته کاهشخطي 

 PSOمنظور استفاده از الگوریتم بهدر مجموع  .دشو مي

ضریب  ،عدد 37در این پژوهش، تعداد ذرات اولیه 

 گرایيهمو تعداد تولید نسل تا رسیدن به  1/7اینرسي 

لازم به ذکر نسل در نظر گرفته شد.  2777، نهاني

( و MLPهای هیبرید شبکه عصبي ) مدل دراست که 

(، مقادیر PSO) سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه

 وسیلهبهی شبکه عصبي ها نرونوزن و بایاس بهینه 

و سپس این مقادیر بهینه،  شده تعیین PSOالگوریتم 

 به ،ادامه در. شوند شبکه مي جایگزین مقادیر اولیه در

 .شودمي اشاره روش انجام کار

سازی و  در بهینه PSOالگوریتم  کارگیری به

 شبکه یک آموزش در: های عصبی آموزش شبکه

 و ها شامل وزن سازی بهینه متغیرهای عصبي،

 شبکه یک از امnلایه  اگر. هستند شبکهآن  های بایاس

در نظر  نرون Mورودی و   Rاز متشکل فرضيعصبي 

Wها ) ماتریس وزن گاهآن ،گرفته شود
nیها ( و بایاس 

آماری و  سال

 تعداد داده
 ضریب تغییرات )درصد( چولگي بیشینه کمینه انحراف معیار میانگین نوع داده

2315-2356 

313 

 ایدبي لحظه

 بر ثانیه( مترمکعب)
12/2 77/7 26/7 51/3 63/7 25/54 

 دبي رسوب 

 )تن در روز(
11/22 27/21 23/7 36/211 14/5 31/271 



 671/  . . . رسوب معلق با یساز هیدر شب يمصنوع يمدل شبکه عصب یيبهبود کارا

(B
nزیر  صورت به (4)توان با رابطه  ( این لایه را مي

 .(1776 ،و همکاران Kashefei Kavyani) نمایش داد

   

[
 
 
 
 
 
(  

 ) 

(  
 ) 

 
 
 

(  
 ) ]
 
 
 
 
 

                

[
 
 
 
 
 
  
 

  
 

 
 
 
  
 ]
 
 
 
 
 

 (4      )        

    ]   که در آن،
      

       
 ]

، بردار  

های همان  ام را به ورودیm نرونهایي است که  وزن

این لایه را نیز کند. بردار پارامترهای  لایه مربوط مي

 .( نشان داد5توان با رابطه ) مي

(5)                                                 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 

 
 
 
  
 

 
  
 

 
 
  
 ]
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 ،در شبکه عصبي لایه هر ازای به ترتیب، همین به

بایاس و بردار پارامترهای مربوطه  و وزن های ماتریس

 پارامترهای بردار دادن قرار هم زیر با شود. تعریف مي

 سازی بهینه متغیرهای بردار شبکه، های لایه همه

  Lبا شبکه یک برای انهایت. شود مي تشکیل موردنظر

( 7توان از رابطه ) را مي Xبردار متغیرهای  ،لایه

 .آورد دست به

(7                  )                                 

[
 
 
 
 
 
  

  

 
 
 
  ]
 
 
 
 
 

 

ذره )یا راه  موقعیت بردار همان بردار این واقع در

 بهینه مقدار که است PSOالگوریتم  در (ذکرشدهحل 

 محاسبه الگوریتماین  از استفاده با آن های آرگومان

 .شود مي

 بردار Nابتدا  که است ترتیببدین کار روند

 اعضای تعداد با برابر Nکه  Xi (i=1,2,..N) موقعیت

 تولید تصادفي صورت به، است (ها حل راهذرات ) دسته

 برابر پنج تا چهار معمولا نیز دسته جمعیت. دشو مي

 شبکه. شود مي انتخاب سازی بهینه متغیرهای تعداد

 این متغیرهای با برابر پارامترهایي ازای به عصبي

 اجرا هر از آمده  دست به خطای ،شده اجرا بردارها

 در شبکه آن متغیرهای بردار برازندگي میزان عنوان به

 شود. مي گرفته نظر

 و( 1) روابط از استفاده با جدید موقعیت هایبردار

 تا شود مي تکرار قدر آن روند این و شده تولید( 3)

 نهایي، گرایيهم از منظور .دشو حاصل نهایي گرایي هم

ها و  )مقادیر بهینه وزن بهینه موقعیت بردار به رسیدن

 ازای به آموزش خطای که است نحویبه ،ها( بایاس

 .شود کمینه هاآن

های شبکه عصبي از بر مدلعلاوهدر پژوهش حاضر 

 برایهای رگرسیوني منحني سنجه رسوب نیز روش

ها با و مقایسه نتایج آن سازی رسوب معلقشبیه

است که در ذیل  شده  استفادهشبکه عصبي های  مدل

 .شودها اشاره ميبه آن اختصار  به

 رسوب  منحنی سنجه

، مدلاین  در: یخط کی  سنجه یمنحن -الف

 های غلظت یا دبي رسوب معلق و دبي جریان داده

ها، به یک دستگاه مختصات تمام  متناظر آن ایلحظه

استفاده از بهترین خط برازش با  ،شده منتقللگاریتمي 

مربعات خطا از میان نقاط عبور داده  کمینهروش 

پس از محاسبه دبي رسوب، بایستي این . شود مي

از قالب لگاریتمي به شکل اولیه خود )در  مجددامقدار 

عبارتي  به، یا 2( تبدیل شونديده دهشکل حسابي و 

 .(Jansson ،2117) ها گرفته شود لوگ از آن آنتي

این  در :1ها حد وسط دسته  سنجه منحنی -ب

( پیشنهاد کرده است، 2117)Jansson  را روش که آن

های جریان، با یک نمو معین به تعدادی دسته  دبي

و برای دبي متوسط هر دسته، دبي رسوب  شده  یمتقس

 یبضرادر آخر،  .شود متوسط همان دسته تعیین مي

رسوب مشابه با بند الف و با استفاده   منحني سنجه

 آید. مي دست بهمربعات خطا  کمینهروش 

و آموزش  برایو مشابه های همگن  تهیه داده

و  يدهیمتعمافزایش قدرت  منظوربه: ها آزمون مدل

مورد های  لازم است داده ،ها تر مدل ساخت هرچه دقیق

های  ها، معرف و نماینده داده مدل آموزشدر  استفاده

ظور آزمون و ارزیابي منبهکل دوره آماری باشند. 

های آزمون، مشابه  ها، لازم است داده صحیح نتایج آن

                                                           
1
 Back-transformed 

2
 Mean load method 
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ها  از توزیع یکساني با آن ،بوده آموزشهای  داده

منظور در پژوهش حاضر از بدینبرخوردار باشند. 

ها و از روش  بندی دادهخوشه برای، بندی فازیخوشه

 بهها  گیری از خوشه منظور نمونهبه، 2تخصیص برابر

 سهساخت  برای ترتیب به درصد 25 و 25 ،67 نسبت

 4آزمون و 3متقابل اعتبارسنجي ،1آموزش مجموعه داده

در این راستا،  (.1727و همکاران،  May) دشاستفاده 

شاخص  وسیلهبههای بهینه،  تعیین تعداد خوشه

 Kaufman) انجام گرفته است 5بولدین-ارزیابي دیویس

الگوریتم  به اختصار به ادامه در (.Rousseeuw ،1771 و

 د.شو مي اشاره فازی بندی خوشه

بندی فازی،  در الگوریتم خوشه :فازی بندیخوشه

 ،درجه عضویت هر داده، با توجه به فاصله بین آن داده

 دستبه ،است قرارگرفتهای که داده در آن  مرکز خوشه

 ،تر باشد آید. هر چقدر داده به مرکز خوشه نزدیک مي

از درجه عضویت بیشتری نسبت به آن خوشه برخوردار 

، هدف، بندی خوشهدر این روش  ،بنابرایناست. 

دیگر،  عبارت بهو  (6)دن تابع هدف رابطه کرکمینه

 ،Yar Kiani) استها  عضویت داده  نمودن درجهیشینهب

1771). 

 (6)   ∑ ∑    
  

   ‖     ‖
  

                         

          1≤m≤∞                                                    
 uij، یکاز  تر بزرگهر عدد حقیقي  m ،که در آن

 cjبعدی،  dام iداده  j ،xiدر خوشه  xiدرجه عضویت 

هر معیاری )نظیر  ||.||بعدی خوشه و علامت  dمرکز 

گر شباهت بین هر داده  فاصله اقلیدسي( است که بیان

بندی فازی  . خوشهاستمرکز خوشه  ،شدهگیری اندازه

. این دشوميمکرر تابع فوق انجام  سازی بهینهاز طریق 

و  uijدرجه عضویت  روزرساني بهبا استفاده از یند افر

 شود از طریق روابط زیر انجام مي cj مرکز خوشه

(Zhou  وSchaefer ،1771). 
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1
 Proportional allocation 

2
 Training set 

3
 Cross validation set 

4
 Test set 

5
 Davies-Bouldin index 

 که: شود ميفرایند تکرار، زماني متوقف 

(27                        )      {|   
       

 |}     

امین k دهنده نشان kمعیار خاتمه و  ε، که در آن

 مرحله از فرایند تکرار است.

-به: بندی خوشه از حاصل های داده آماری تحلیل

 بندی خوشه از حاصل آماری نتایج تحلیل منظور

 میانگین،) آماری پارامترهای مقایسه برعلاوه ها، داده

 دو ناپارامتری آزمون از( و غیره چولگي معیار، انحراف

 بررسي برای (KS) 7اسمیرنوف-کلموگروف ای نمونه

داده  مجموعه سهدر  های داده توزیع بودن یکسان

 (.Mansourfar، 1771) است شده  استفاده یادشده

ها،  دادهدن کراستاندارد : ها سازی داده استاندارد

ها در محاسبات فاصله )در  آندن کربعد  منظور بي به

جلوگیری از  منظوربهبندی( و یا  عملیات خوشه

به  یافته یصتخصهای  بیش از حد وزن شدنکوچک

. در این استهای شبکه عصبي(  )در مدل ها نرون

با توجه به استفاده از توابع محرک سیگموئید  ،پژوهش

و  (22)های  از رابطه ترتیب بهو تانژانت هایپربولیک، 

-1/7[های  ها در بازه دن دادهکراستاندارد برای (21)

 است. شده  استفاده ]-1/7-1/7 [و  ]2/7

(22)                     (      (    
        

           
 

(21   )                          (
   (        )

           
)      

متغیر  Xi  ،استانداردشدهمتغیر  Z ،ها که در آن

مقادیر کمینه و بیشینه  ترتیب به Ximax و Ximinاولیه، 

های شبکه عصبي، از  در آموزش مدل .است Xiمتغیر 

 متغیر ورودی عنوانبه( Qwای ) های دبي لحظه داده

 عنوانبه( Qs( و از بار رسوب معلق )6مدل گر ینتخم)

 است.  شده  استفادهمتغیر خروجي 

با توجه به : ها سازی و اسامی مدلسناریوهای مدل

لونبرگ که در پژوهش حاضر از دو الگوریتم آن

سازی آموزش و بهینه برای ترتیب به PSOو  مارکواردت

و دو تابع  است شده  استفادههای شبکه عصبي  مدل

توابع  عنوانبهسیگموئید و تانژانت هایپربولیک 

 اند شده  گرفتهکار هها ب سازی در این مدل فعال

مقایسه تسهیل در  منظوربه ،ذا، لمدل( چهار مجموعا)

                                                           
6
 Non parametric two-sample Kolmogorov-

Smirnov (K-S) test 
7
 Model predictor 
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از  ،های مختلف شبکه عصبي و ارزیابي نتایج مدل

  .است شده  استفاده اسامي ذیل

 ANN-LM-Tanو  ANN-LM-Sig های مدل

های شبکه عصبي با الگوریتم آموزشي  مدل ترتیب به

سازی  با توابع فعال (LM) لونبرگ مارکواردت

-ANNهای  مدلسیگموئید و تانژانت هایپربولیک و 

PSO-Sig  وANN-PSO-Tan های  مدل ترتیب به

و توابع  PSOسازی  شبکه عصبي با الگوریتم بهینه

 .هستند سیگموئید و تانژانت هایپربولیک سازی فعال

های رگرسیوني منحني سنجه یک خطي و حد مدل

-SRCو  SRCبا اسامي  ترتیب بهها نیز وسط دسته

MeanLoad اند.شده گذاری نام 

 یسهو مقاارزیابي  منظوربه :ها مدل کاراییارزیابی 

و رگرسیوني های شبکه عصبي  از مدل شده گرفتهنتایج 

های  های رسوب مشاهداتي )داده ها با داده و مقایسه آن

گیری مقدار خطا و ترسیم  مجموعه آزمون(، اندازه

بررسي سنجي و صحتمنظور به. دشگرافیکي انجام 

ریشه های  شاخصها، از  میزان خطای محاسباتي مدل

(، میانگین قدر مطلق RMSE) 2میانگین مربعات خطا

، درصد (NS) 3ساتکلیف-معیار ناش ،(MAE) 1خطا

R) 5( و ضریب تبیینPBIAS) 4بایاس
( و انحراف 2

های  ( خط رگرسیون برازش یافته بین دادهSxyمعیار )

 هایرابطه ترتیب بههای محاسباتي  ای با داده مشاهده

 استفاده شد.  (17)تا  (23)

(23       )                  √
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1
 Root Mean Square Error 

2
 Mean absolute error 

3
 Nash-Sutcliffe 

4
 Percent Bias (PBIAS) 

5
 Coefficient of determination  

رسوب معلق  دبي ترتیب به SMو   So، ها آندر که 

رسوب  دبيمیانگین  ،  ای و برآورد شده،  مشاهده

  nرسوب برآورد شده و دبيمیانگین    ای،  مشاهده

 منظوربهدر این پژوهش،  .استها  تعداد داده

، و رگرسیوني های شبکه عصبي سازی مدل پیاده

انجام ها و  بندی داده خوشهو  PSO    الگوریتم

 MATLABافزار  از نرمهای آماری،  تحلیل

 است.  شده  استفاده  R2015bنسخه

 

  و بحث ایجتن

 با: ها داده یآمار لیتحل و یبندخوشه جینتا

 شاخص و فازی بندیخوشه الگوریتم از استفاده

 برای (K) بهینه هایخوشه دیویس بولدین، تعداد

  شکل)شد  تعیین خوشه 41، مورد مطالعه ایهداده

1 .) 

)معیارهای مرکزیت و  آماری پارامترهای نتایج

ها( و نتایج مربوط به مقایسه توزیع  پراکندگي داده

های داده در سه مجموعه (KS ها )نتایج آزمون داده

  برای ایستگاه اعتبارسنجي متقاطع و آزمونآموزش، 

است. لازم به  آمده 3و  1ول اهیدرومتری نیر در جد

-ه)شاخص ب hذکر است که مقادیر صفر برای شاخص 

، 3متلب( در جدول  افزار نرمدر  KSکار رفته در آزمون 

 موردمجموعه  در دوها بودن توزیع دادهبیانگر یکسان

 است. يبررس

های وزش )واسنجي در مدلنتایج ساخت، آم

های مختلف شبکه عصبي و  رگرسیوني( و ارزیابي مدل

 4در جدول  مورد مطالعه رگرسیوني در ایستگاه

بهترین ساختار  ،در این جدول خلاصه شده است.

ها، به همراه شبکه عصبي و نوع توابع محرک آن

 ده است.شمدل بیان  سنجي صحتهای ارزیابي  شاخص

پنهان  های لایهنرونتعداد بهینه لازم به ذکر است که 

لونبرگ های شبکه عصبي با الگوریتم آموزشي مدلدر 

دن خطای کرمارکواردت، با آزمون و خطا و کمینه

منظور ارزیابي به شده، تعیین شبکه در تکرارهای زیاد 

های شبکه عصبي که ها با مدلو مقایسه این نوع مدل

از همین تعداد  ا، عیناند یدهد  آموزش PSOبا الگوریتم 

-در واسنجي مدل د.شها استفاده نرون در ساخت آن

-های رگرسیوني منحني سنجه رسوب از مجموع داده

-آموزش و ارزیابي متقاطع )که در آموزش شبکه های
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ها ده و آزمون آنش( استفاده شده  استفادههای عصبي 

مورد های شبکه عصبي های آزمون که در مدلبا داده

 است. شده  انجام ،اندقرار گرفته استفاده

 

 
 بولدین در ایستگاه نیر-بندی فازی و شاخص دیویسها با استفاده از خوشهتعیین تعداد بهینه خوشه -2شکل 

 
 ایستگاه هیدرومتری نیر آزمون و اعتبارسنجي متقاطع واسنجي، های داده مجموعه آماری پارامترهای -2 جدول

‌ها متغیرهای مدل و مجموعه داده

‌پارامترهای آماری

‌میانگین
‌انحراف

‌معیار
‌چولگي‌کمینه‌بیشینه

‌درصد ضریب

‌تغییرات

‌(Qw( )m3s-1ای ) دبي لحظه

 51/55 65/7 27/7 51/3 77/7 ‌21/2مجموعه واسنجي

 61/57 73/7 37/7 71/3 73/7 ‌14/2مجموعه اعتبارسنجي متقاطع

 17/51 67/7 35/7 11/3 75/7 ‌15/2مجموعه آزمون

‌(tonday-1)( Qsدبي رسوب معلق)

 11/211 47/5 23/7 36/211 61/17 ‌31/22واسنجي مجموعه

 37/243 51/3 11/7 56/275 37/27 ‌36/22متقاطع اعتبارسنجي مجموعه

 62/211 11/1 47/7 17/17 61/23 ‌77/27مجموعه آزمون

 
های سه مجموعه آموزش، اعتبارسنجي متقاطع و آزمون در ایستگاه  بر روی داده KSای  ناپارامتری دو نمونه نتایج آزمون -3جدول 

 هیدرومتری نیر

 P-value سهیمقا مورد یها مجموعه ریمتغ
 k ای Dc آماره

 (ي)محاسبات

 افزار نرم شاخص

 (h) متلب

 7 715/7** 115/7 متقاطع ياعتبارسنج-آموزش (Qw( )m3s-1) یا لحظه يدب

 7 71/7** 655/7 آزمون-آموزش (Qw( )m3s-1) یا لحظه يدب

 7 771/7** 11/7 آزمون-متقاطع ياعتبارسنج (Qw( )m3s-1) یا لحظه يدب

 7 711/7** 151/7 متقاطع ياعتبارسنج-آموزش ((tonday-1( Qs)معلق رسوب يدب

 7 77/7** 11/7 آزمون-آموزش ((tonday-1( Qs)معلق رسوب يدب

 7 774/7** 11/7 آزمون-متقاطع ياعتبارسنج ((tonday-1( Qs)معلق رسوب يدب
 درصد 11( با اطمینان α= یک درصدداری در سطح خطا ) معني **
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‌(k)تعداد خوشه 

K=41 

 Davis-Bouldin Index=7/74 
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 در ایستگاه های آزمون داده رسوب معلق بار برآورددر و رگرسیوني های مختلف شبکه عصبي  نتایج ارزیابي مدلساختار و  -4جدول 

 نیر هیدرومتری

 ونیرگرس مدل/شبکه ساختار مدل نام

 مدل يسنج صحت یها شاخص

MAE 

 (روز در)تن 

RMSE 

 NSE (روز در)تن 
Sxy 
 R2 (روز در)تن 

ANN-LM-Sig 2:5:2 4/7 1/27 35/7 7/22 31/7 

ANN-PSO-Sig 2:5:2 3/7 4/27 4/7 7/27 42/7 

ANN-LM-Tan 2:1:2 3/7 1/22 32/7 4/22 36/7 

ANN-PSO-Tan 2:1:2 1/7 5/27 4/7 6/27 41/7 

SRC Qs=5.4806Qw
1.1639 4/7 1/22 14/7 7/21 31/7 

SRC-MeanLoad Qs=8.9656Qw
1.4537 6/6 1/27 35/7 21/22 42/7 

 

استفاده  ،شده  دادهنشان  4که در جدول  طور همان

در آموزش شبکه عصبي توانسته  PSOاز الگوریتم 

 ،های شبکه عصبي را بهبود ببخشدمدل کارایي ،است

 سنجي صحتهای که اغلب مقادیر شاخص نحویبه

در  RMSEمقدار  ،مثال  عنوان به .اند یافته بهبودها مدل

حالي در  ،استتن در روز  ANN-LM-Sig ،1/27مدل 

-PSO (ANN-LMولي با آموزش  ،در همین مدل که

PSO مقدار )RMSE  تن در روز تقلیل یافته  4/27به

-ANNاست. این به آن معنا است که خطای مدل 

LM-PSO  ،کیلو  577در برآورد رسوبات بالا، روزانه

. همچنین، در است ANN-LM-Sigگرم کمتر از مدل 

-ANN-LMو  ANN-LM-Tanهای  مدلمقایسه 

PSO که خطای مدل دهد مي، نتایج نشان ANN-

LM-PSO  ،کیلوگرم کمتر  677در برآورد رسوبات بالا

 .است

 677یا  577که در ظاهر کاهش خطای با این

اما بایستي توجه  ،نیست توجه قابلکیلوگرمي چندان 

نکته  ،شود که این میزان خطا در مقیاس روزانه بوده

مدل و کاهش  کارایيکه این میزان بهبود تر آنمهم

 1/2است که دبي متوسط آن  ای حوضهخطا در 

. پر واضح است که با افزایش استدر ثانیه  مترمکعب

حوضه )در  دهي رسوبدبي جریان رودخانه یا افزایش 

مدل بیشتر  کارایيکشور(، این بهبود  های حوضهدیگر 

از  شده گرفتهدر مقایسه نتایج  .نمود خواهد داشت

( و حد SRCخطي )یکرسوب سنجهمنحني های  مدل

 دهد مي( نتایج نشان SRC-MeanLoad) ها دستهوسط 

در برآورد رسوبات بالا بهتر  ها دستهکه مدل حد وسط 

تن  1/22از  RMSE)مقدار  کندميعمل  SRCاز مدل 

حد تن در روز در مدل  1/27به  SRCدر روز در مدل 

تقلیل یافته است(. با این حال عملکرد  ها دسته وسط

در برآورد رسوبات پائین بهتر از مدل حد  SRCمدل 

تن در روز  6/6از  RMSEبوده )مقدار  ها دستهوسط 

تن در روز در مدل  4/7به  ها دستهدر مدل حد وسط 

SRC .)تقلیل یافته است 

در  NSEمقدار شاخص  مقایسه ،همچنین

نشان  PSOترکیبي شبکه عصبي با الگوریتم های  مدل

چند  ، هریافته بهبودکه مقدار این شاخص نیز  دهد مي

کم  بادر رابطه  فاصله دارد. آن آل ایدهکه هنوز با نقطه 

کاربرد و تفسیر آن  این شاخص ومقدار  بودنیا زیاد 

 ،لازم است متغیر رسوب معلق، سازی شبیهدر خصوصا 

 طور همانانجام شود. و قضاوت با احتیاط  گیری تصمیم

کاربرد این محبوبیت  با وجود ،بیان شد پیشترکه 

هیدرولوژیکي در بین های  مدلشاخص در ارزیابي 

جدی  های محدودیتدارای این شاخص ، پژوهشگران

 ،Muletaتوجه شود ) ها آنبه  بایست ميکه  استنیز 

 مشکلاتیکي از  .(1776 ،و همکاران Moriasi ؛1721

 بودن آن به مقادیر خطاهایحساساصلي این شاخص، 

بزرگ  (ای محاسبهو  ای مشاهده)اختلاف بین مقادیر 

خطا به  ،صن شاخای  محاسبه برای که آنجا از. است

خطاهای بزرگ وزن  ،لذا ،(25)رابطه  رسد توان دو مي

دبي های سیلابي رسوبات در مربوط به  عمدتاکه )

زیادی  تأثیرن شاخص ای  محاسبهحوضه است( در 
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استفاده از میانگین  ،از سوی دیگرد داشت. نخواه

ن ای  محاسبهعنوان معیار در بهمشاهداتي  های داده

( نیز یکي دیگر از مشکلات این 25شاخص )رابطه 

مورد در ایستگاه . در این رابطه، شود ميمعیار محسوب 

 زیاد بودههای رسوب دارای چولگي بسیار  ، دادهمطالعه

مرکزیت  تواند ميشاخص میانگین ن ،لذا  ،(2)جدول 

بر علاوه .نشان دهد به درستيرسوب را  های داده

به  4مدل که در جدول  سنجي صحتهای شاخص

های مختلف شبکه عصبي و ها پرداخته شد، مدل آن

و رگرسیوني از نظر مقدار برآورد کل رسوب معلق 

( در دوره PBIASبرآوردی )کمبرآوردی یا بیشمیزان 

نیز با یکدیگر مورد مقایسه گرفتند که نتایج آزمون 

 است.  شده  دادهنشان  3و شکل  5ها در جدول آن

 

 های مختلف در دوره آزمونمدل وسیلهبهشده برآوردای و مشاهدهمجموع کل رسوب معلق  -5جدول 

 (تن) شده برآورد معلق رسوب کل مقدار 

 یامشاهده معلق رسوب کل مقدار

 )تن(
ANN-LM-

Sig 
ANN-PSO-

Sig 
ANN-LM-

Tan 
ANN-PSO-

Tan 
SRC SRC-

MeanLoad 

16/777 11/521 57/751 66/517 36/714 11/454 77/143 

PBIAS )54/16 26/32 53/5 37/17 37/7 5/11 )درصد- 

 

 
 آزمون هایداده برای مجموعه مختلف هایمدل وسیلهبه شده برآورد و ایمشاهده معلق رسوب مجموع نمودار -3 شکل

 

مجموع  ،آمده است 5که در جدول  طور همان

ای در ایستگاه هیدرومتری رسوب معلق مشاهدهوزني 

که این  استتن  16/777های آزمون  نیر برای داده

 ،ANN-LM-Sig ،ANN-PSO-Sigهای مقدار در مدل

ANN-LM-Tan ،ANN-PSO-Tan و SRC ترتیب به 

 کمدرصد  26/32 و 53/5 ،3/17، 37/7، 5/11 با

 و 66/517، 57/751، 11/521 برآوردی مقادیر

 54/16با  SRC-MeanLoadدر مدل  وتن  11/454

نشان نتایج  .استتن  143مقدار  ،برآوردی بیشدرصد 

 PSOشبکه عصبي که با الگوریتم های مدل ،دهدمي

-ANNو  ANN-PSO-Sig های)مدل اند دیده  آموزش

PSO-Tanهای شبکه عصبي پس ( در مقایسه با مدل

و ( ANN-LM-Sig ،ANN-LM-Tanانتشار خطا )

از مقدار  ،رسوبسنجههای رگرسیوني منحني مدل

مقایسه در همچنین، . هستند برخوردارخطای کمتری 

های شبکه عصبي با رگرسیوني، مدلهای مدلبا 

اند. در وضعیت بهتری داشته ،آموزش پس انتشار خطا

های رگرسیوني مدلخطا مربوط به  بیشتریناین میان 
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-ANNمدل  در مجموع .استرسوب  سنجهمنحني 

PSO-Sig  میانگین ریشه و کل برآورد خطایبا کاهش 

 روز در تن 4/27 و درصد 3/7 تا ترتیب به خطا مربعات

 که) عصبي شبکه های مدل به نسبت بهتری عملکرد

 و( ندکنمي استفاده خطا انتشار پس  های روش از صرفا

 .است داشته رگرسیوني های مدل دیگر

 

 گیرینتیجه

 حاکمو هیدرولوژیکي های  سامانهبودن  پیچیده

ای ه نامشخص بین مجموعه داده غیرخطيبودن روابط 

در عدم قطعیت وجود  ورودی و خروجي از یک سو و

درون یندهای افراز اجزاء و  محققیندرک و دانش 

کاربرد از سوی دیگر، سبب شده است تا  ها آن

های شبکه عصبي  )نظیر مدلهای هوشمند  مدل

سازی و پایش متغیرهای محیطي  مصنوعي( در شبیه

بسیار رایج ها  مقدار رسوب معلق رودخانه خصوص به

در برآورد  عصبي شبکه های مدل کارایي با وجود. دشو

 زمینه آموزش در مشکلاتي وجود ،موردنظرمتغیرهای 

 از که است داشته آن بر را ها پژوهشگران شبکه این

این  آموزش دیگری برای جانشین های الگوریتم

 های الگوریتم معمول طور به. دکنن ها استفاده شبکه

 بر مبتنيعمدتا  ،عصبي های شبکهدر  پایه آموزشي

 محلي جستجوی های از تکنیک که بوده گرادیان  روش

-گیر خطر معرض در همواره ،لذا ود کننمي استفاده

 انواع از برخي. دارند قرار محلي نقاط بهینه در افتادن

 حافظه زیادی به  LMالگوریتم مانند ها الگوریتم این

 این رفع برای. هستندمند نیاز محاسبات برای

سازی بار  شبیه هدف باکه  حاضرپژوهش  در مشکلات،

 الگوریتم از ،دشرسوب معلق روزانه انجام 

 شبکههای  مدل آموزشمنظور به  PSOابتکاریفرا

نشان داد که  آمده  دست به نتایجو  دش استفادهعصبي 

بر  مبتني های الگوریتم به سبتن ،این روش آموزش

های شبکه عصبي حاصل از  مدل ،برتری داشته گرادیان

بیشتری در برآورد بار رسوب معلق  کارایياز  ،آن

از سوی دیگر، مقایسه شاخص . هستندبرخوردار 

PBIAS دهد که برآورد کل رسوب  ها نشان مي مدل

با  یافته آموزشهای شبکه عصبي  معلق در مدل

ها وضعیت  در مقایسه با سایر مدل PSOالگوریتم 

مدیریت  و ریزی بهتری داشته که این مسئله در برنامه

ت سدها و مخازن بسیار حائز اهمیت یو مدیرمنابع آب 

آن د کر اشارهتوان به آن  از نکات دیگری که مي. است

 در رسوب-دبي زماني های سری های است که داده

 نظیر) حوضه هیدرولوژیکي متغیرهای دیگر با مقایسه

 کمتری کمیت و تیفیاز ک( غیره و دبي دما، بارش،

 ها داده این تعداد ،از مواقع برخي در لذا ،بوده برخوردار

 ها در از آن بتوان تا نیست زیاد کافي اندازه  به

 عصبي های شبکه اوزان های ماتریس سازی بهینه

در چنین مواقعي وجود یک الگوریتم . دکر استفاده

نقش تواند  ( ميPSOکارآمد تکاملي )نظیر الگوریتم 

داشته های شبکه عصبي  در آموزش صحیح مدلمهمي 

 کارگیری بهنه در زمی شده انجامنتایج پژوهش  باشد.

 های سازی ماتریس اوزان مدل در بهینه PSOالگوریتم 

شبکه عصبي و نقش مثبت آن در بهبود نتایج 

 Sobhanardakaniو  Alizamirسازی با کارهای  شبیه

(1721 ،)Zounemat-Kermani (1726) و Guo  و

Wang (1727)  با توجه به اهمیت .کندميمطابقت 

در  ،ها تر رسوب معلق رودخانههر چه صحیحبرآورد 

هدفه  چندسازی  ، استفاده از بهینهادامه پژوهش حاضر

های و دیگر الگوریتم PSOالگوریتم کارگیری هب)

 چندبه همراه توابع  تکاملي نظیر الگوریتم ژنتیک

های عصبي پیشنهاد  شبکههای مدلدر آموزش  (هدفه

   شود. مي

 

 سپاسگزاری

با حمایت مالي و معنوی  شده  انجامپژوهش 

 شده  انجامپژوهشکده حفاظت خاک و آبخیزداری 

ها و عزیزاني که ما وسیله از کلیه حمایتبدیناست که 

 شود. ميتشکر  ،انددهکررا در این راه کمک 
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