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  چكيده
هاي ورودي مختلف براي تخمين بار معلق رسوبي روزانه به  گيري از تركيب با بهره (NDE)در اين تحقيق، مدل تبريد تدريجي عصبي 

ي دبي روزانه و بار معلق رسوبي روزهاي پيشين ها ادهدبا استفاده از  NDEبه اين منظور در اولين بخش از تحقيق، مدل . كار گرفته شد
با  NDEدر دومين بخش از تحقيق، مدل . چاي مورد استفاده قرار گرفت تعليم داده شده و براي تخمين بار معلق رسوبي رودخانه گيوي

 (ANFIS)م استنتاجي فازي عصبي هاي سيست با مدل ( RMSE) و خطاي مجذور ميانگين مربعات (R2) استفاده از پارامترهاي ضريب تبيين
و  9586/0معادل (R2)با برخورداري از مقادير ضريب تبيين  NDEنتايج نشان داد كه مدل . مقايسه گرديد (RBF)و تابع پايه شعاعي 

RMSE  در تخمين  .از قابليت بهتري در تخمين بار معلق رسوبي برخوردار است ها گرم در ليتر در مقايسه با ساير مدل ميلي 160معادل
  . درصد به نتايج بهتري دست يافته است - 47معادل  (RE) ، با برخورداري از مقادير خطاي نسبيNDEحداكثر بار معلق رسوبي نيز مدل 
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  مقدمه
عي از مسائل بيني بار رسوبي در طيف وسي پيش     

مرتبط با حجم مخازن سدها، بار رسوبي حمل شده در 
ها،  پل ي ها، تخمين ارتفاع پايه كانال ها،طراحي رودخانه

ثركننده تعادل بستر أبيني مقادير شن و ماسه مت پيش
 ؛Mcbean et al:1988:63-74( شود رود به كار برده مي

Nakato, 1990:362-379( .  
گيري  ازطريق اندازه      ًمعمولا  ها بار معلق رسوبي رودخانه 

گرچه . شود مستقيم يا معادلات تجربي تعيين مي
گيري مستقيم از درجه اعتبار زيادي برخوردار  اندازه
تواند براي سطح  بر بوده و نمي ولي بسيار هزينه ،است

با اين حال . وسيعي از رودخانه مورد استفاده قرار گيرد
معلق رسوبي، نيازمند بار  ي اكثر معادلات برآوردكننده

ها  گيري هاي دبي و رسوب حاصل از اين اندازه داده
برخي  در .)Ozturk et al, 2001: 643-650( باشند مي

از تحقيقات تلاش شده تا بين مقادير رسوب  انتقال 
بين و  مك. يافته با شرايط دبي ارتباط برقرار گردد

بي كنند كه روابط بين بار معلق رسو بيان مي همكاران
كننده  گمراهو دبي به علت عدم وجود روابط نامعلوم 

   .)Mcbean, 1988: 63-74( باشد مي
اي  مبتني بر اصول فيزيكي بر معادلات ساده هاي مدل 

استوار بوده و مقادير دبي و رسوب را به صورت 
ثير دبي و بارش را در أسازي نموده و ت تئوريكي شيبه

. كنند مي سازي مدلصورت روابط تجربي و فرسايش به
 و رفسگارد وسيله باتورسته ها ب مدل هايي از اين نمونه

  ) ;Bathurst, 1996: 213 - 238 ارائه شده است
Refsgaard, 1997: 69-97(.  

ها مبتني بر اصول و فرايند فيزيكي بوده  اين مدل 
صورت تئوريكي از قابليت محاسبه نوسانات مكاني ه و ب

ها  مدل. خير برخوردارندو توزيع نامتوازن بارش و تب
خصوصيات  ي قابل استفاده درباره نيازمند اطلاعات

هاي  حوضه، تراكم و فراواني بوده و اين پارامترها داده
در عمل به علت اينكه . دهند ورودي مدل را تشكيل مي

مكاني بارندگي براي اكثر نقاط جهان قابل  توزيع
كار  هاي پراكنش مختلفي به لذا مدل ،محاسبه نيست

  .)Guldal&Mutfuglu, 2001:132-140( اند برده شده
ي ها سالدر  (ANN1) مدل شبكه عصبي مصنوعي

بارش  سازي مدلگذشته به صورت موفقيت آميزي در 
هاي زيرزميني،  آب سازي مدلبيني دبي،  رواناب، پيش

مربوط به مديريت  هاي كيفي آب، سياست سازي مدل
هاي سري زماني  بيني بارش، تحليل منابع آبي، پيش

بارندگي و بررسي عملكرد مخازن مورد استفاده قرار 
اكثر فرايندهاي هيدرولوژيك درجه . گرفته است

وسيعي از نوسانات مكاني و زماني را به نمايش گذاشته 
ثر شده و أفرايندهاي فيزيكي غيرخطي مت ي و به وسيله

 اين امر استفاده از آنها را در تخمين پارامترها غيرقايل
 هاي به اين دليل استفاده از مدل. اعتماد نموده است

در . مبتني بر اين اصول از توجيه كافي برخوردار نيست
هاي بزرگي در فهم فرايندهاي مرتبط  گذشته گام ي دهه

هاي  سازي مدل رسوب و رواناب از طريق با برداشت
 ي نحوه ي ها بر پايه مدل. مختلف صورت پذيرفته است

 ي فيزيكي به طبقات مختلفي تقسيمنمايش فرايندها
به انواع  ها با افزايش شناخت اين فرايندها، مدل .اند شده
هاي  هاي مفهومي و مدل سياه، مدل جعبه هاي مدل

هاي اخير  مدل. اند مبتني بر اصول فيزيكي تقسيم شده
بهتري  هاي در شرايط تئوريكي دشوار از قابليت

دل نيازمند م اين 2ماطبق نظر گوت. برخوردار است
ها بوده و اين امر باعث نامناسب  شمار زيادي از داده

 گردد مي ها دادهبودن اين مدل در شرايط كمبود تعداد 
)Gautam, 2000: 117-136( .مفهومي به  هاي مدل

از چارچوب مفهومي  ها دادهعلت نياز به تعداد كمي از 
در بين ابزارهاي محاسباتي . دقيقي برخوردار است

تطبيقي  هاي ز قبيل الگوريتم ژنتيك، سيستممختلف ا
 ي ه، و شبكه عصبي مصنوعي، مدل شبكه     متغي رچند

                                                     
1-Artificial neural network 
2-Gautam  



 

  
                                                                                     

                 
     

 

 
3  

   
  ... (NDE)استفاده از مدل تبريد تدريجي عصبي 

هاي  سازي مدلاي در  گسترده بطورعصبي مصنوعي 
 ANNاز روش  1جين .هيدرولوژيكي استفاده شده است

براي برقراري روابط بين دبي و رسوب روزانه استفاده 
 ANNل نموده و به اين نتيجه دست يافته كه مد

نسبت به منحني سنجه به نتايج بهتري دست يافته 
  .)Jain,2001:30-37( است

در تخمين بار  ANNكارگيري مدل  با به 2تايفور  
اي بيان كرده كه اين مدل نسبت به  رسوبي صفحه

مبتني بر اصول فيزيكي از كارايي بهتري  هاي مدل
  . )Tayfur, 2002: 879-893( برخوردار است

بيني  براي پيش ANNمختلف  هاي تكنيكاز  3كيسي  
بار معلق رسوبي استفاده كرده و به اين نتيجه دست 

بكه شيافته كه مدل پرسپترون چندلايه نسبت به مدل 
عصبي رگرسيوني تعميم يافته و تابع پايه شعاعي به 

   .)Kisi,2004:1025-1040( يافته است بهتري دست  نتايج
در  ANNصحت مدل  به بررسي 4و كيسي  سيقيزاغلو   

 اند ي رسوبي روزانه پرداختهها داده  بيني تخمين و پيش
)Cigizoglu& kisi, 2005:1-16.( براي  كيسي

 عصبي ي بار معلق رسوبي روزانه از شبكه سازي مدل
گرفته و به اين نتيجه دست يافته كه  مصنوعي بهره

مدل منحني سنج رسوبي از   نسبت به ANNمدل 
  .)Kisi, 2005: 683-696( خوردار استبهتري بر  كارايي

با استفاده از تحقيقات چندين محقق از  5باتاچاريا 
استفاده  ANNيك نوع الگوريتم براي اصلاح مدل 

كه اين مدل  دهد ميكرده و صحت سنجي مدل نشان 
انتقال رسوب به نتايج بهتري دست  هاي نسبت به مدل

   .)Bhattacharya et al, 2005:297-302( يافته است
 ANNكارايي مدل  براي بهبود سيقيزاغلو و كيسي

  ندا  مختلفي استفاده كرده هاي از روش
)Cigizoglu & kisi, 2006:221-238( .  

                                                     
1-Jain  
2-Tayfur  
3-Kisi  
4-Cigizoglu& kisi 
5-Bhattacharya  

از روش پرسپترون چندلايه براي  تايفور و گولدال     
  اند بيني بار معلق رسوبي بهره گرفته پيش

)Tayfur& Guldal, 2006:69- 79( .  
بيني  اند كه در پيش عنوان كرده كارانو هم 6راگووانشي

ناگوان در  ي رودخانه ي دبي و بار معلق رسوبي حوضه
به . ندا به نتايج مطلوبي دست يافته ANNهند، مدل 

سال آماري براي تعليم و  5ي ها دادهاين منظور 
كار گرفته  سال آماري براي آزمايش مدل به 2ي ها داده

  .)raghuwanshi et al, 2006:71-79( شده است
با استفاده از منحني سنجه  دهقاني و همكاران

عصبي مصنوعي به تخمين بار معلق  ي رسوبي و شبكه
. رسوبي رودخانه دوغ در استان گلستان پرداختند

عصبي مصنوعي  ي تحقيق فوق نشان داد كه شبكه
رسوبي به نتايج بهتري  ي نسبت به منحني سنجه

  .)36 - 51 :1388، دهقاني و همكاران( دست  يافته است
عصبي  ي با استفاده از شبكه دهقاني و همكاران 

آباد  تخمين بار معلق رسوبي رودخانه بهشت مصنوعي به
عصبي  ي نتايج نشان داد كه مدل شبكه. پرداختند

مصنوعي از قابليت بالايي در تخمين بار معلق رسوبي 
با  .)159- 168 :1389دهقاني و همكاران، ( برخوردار است

 سازي مدلدر  ANNمدل  پذيري بالاي د انعطافوجو
صورت وجود حجم  سري زماني هيدرولوژيكي، در

يك روز تا چند دهه،  ي در محدوده ها دادهوسيعي از 
بوده و  ها دادهمدل نيازمند پردازش حجم وسيعي از 

در اين . سازد ميرا با مشكل مواجه  سازي مدلاين امر 
 (ANFIS7) يسيستم استنتاجي فازي عصب شرايط،

ها در شرايط غيرقابل اعتماد مورد  براي تخمين داده
 ANFISو   ANNهاي ادغام مدل. گيرد مياستفاده قرار 

  . گردد مي مدل از مزاياي هر دو سيستم باعث برخورداري
در برخي تحقيقات از قبلي مديريت  ANFISمدل 

سازي  شبيه پايدار،  سازي شرايط اكولوژيك شبيه آبي، منابع
، )Ocampoduque et al,2007:634-641( سطحي  هاي آب

                                                     
6-Raghuwanshi 
7-Adaptive neuro- fuzzy inference system 
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 ,Zounemat kermani  et al( دبي جريان  سازي مدل

 زيرسطحي و تخمين جريان )928-936 :2008
)Zounemat kermani  et al, 2009: 746- 755(  مورد

   .استفاده قرار گرفته است
استفاده از الگوريتم منطق با  تايفور و همكاران

ي شيب اقدام ها دادهي شدت بارندگي و ها دادهفازي و 
نتايج تحقيق آنها نشان . اند به تخمين بار رسوبي نموده

داد كه مدل فازي در شرايطي كه حوضه از بارندگي در 
ي شيب متفاوتي برخوردار ها دادههاي مختلف و  شدت

   يابد باشد به نتايج بهتري دست مي
)Tayfur et al, 2003:1249-1256( .  

از مدل منطق فازي براي تخمين  همكاران كيسي و
بار معلق رسوبي استفاده كرده و به اين نتيجه دست 

د در تخمين بار معلق توان مياند كه مدل فازي  يافته
 آميزي مورد استفاده قرار گيرد موفقيت بطوررسوبي 

)Kisi et al, 2006:4351-4362(.  
از روش منطق فازي براي  و همكاران لوهاني    
روابط بين دبي و بار معلق رسوبي استفاده  سازي مدل

اين مدل در دو ايستگاه واقع در نارماداي هند . كردند
نتايج نشان داد كه مدل فازي نسبت . به كار گرفته شد

  يابد به نتايج بهتري دست مي SRCبه مدل 
)Lohani et al, 2007:793-807( .  

بيني  شعصبي را در پي فازي مدل قابليت وهمكاران كيسي
در تركيه  كيزيليرماغ واقع ي بار معلق رسوبي در حوضه

نتايج . )Kisi et al,2008:1270-1285( بررسي نمودند
 هاي نسبت به مدل ANFISنشان داد كه الگوريتم 

ANN   از قابليت بهتري در تخمين بار معلق رسوبي
تبريد  هاي در اين تحقيق، كارايي مدل .برخوردار است
و  (RBF2) ، تابع پايه شعاعي(NDE1) تدريجي عصبي

در تخمين  (ANFIS) سيستم استنتاجي فازي عصبي
چاي در شهرستان  گيوي ي بار معلق رسوبي رودخانه

هدف اصلي در . خلخال مورد بررسي قرار گرفته است
                                                     
1-Neural differential evolution 
2-Radial basis function 

 هاي سنجي مدل اين تحقيق بررسي قابليت و صحت
مفهومي و هوش مصنوعي در تخمين بار معلق رسوبي 

  . است
  

  مورد مطالعه ي منطقه
چاي با مجموع مساحت  گيوي ي رودخانه ي حوضه

آبريز سفيدرود  هاي يكي از زيرحوضه كيلومترمربع827
 30دقيقه و  14درجه و 48كه در مختصات  باشد مي

ثانيه طول شرقي  35دقيقه و  32درجه و  48ثانيه  تا 
 54درجه و  37ثانيه  تا  40دقيقه و  25درجه و 37و 

اين . شمالي واقع شده است ثانيه عرض 30و دقيقه 
سو و ارتفاعات  آبريز قره ي حوضه از شمال به حوضه

آبريز  ي مرز و گنداب، از غرب به حوضه تركا، پيله، چاله
 هاي آبريز رودخانه ي رودخانه قرنقو و از شرق به حوضه

تالش و از جنوب به  هاي كوه اولر، ناورود و رشته آق
اوزن محدود  قزل ي ب رودخانهآبريز پايا ي حوضه

چاي متشكل  آبريز گيوي ي بطور كلي حوضه. شود مي
هروآباد، آرپاچاي و  هاي اصلي به نام هاي از رودخانه

 شمالغرب -شرق كه با جهت جنوب باشد ميچاي  گيوي
فرعي  هاي يافته و پس از دريافت جريان رودخانه جريان

متر از  860گزاز، در ارتفاع  ي سنگورچاي و رودخانه
سطح دريا در بخش جنوب غربي از منطقه خارج 

  .گردد اوزن تخليه مي قزل ي و به رودخانهشود  مي
آبريز  ي نظر تقسيمات سياسي حوضه  از نقطه

از . شود اردبيل محسوب مي  چاي جزو استان گيوي
 گيوي، خلخال، توان ميحوضه  ي محدوده مهم هاي شهر

مورستان،  گلستان، اندبيل، خوجين، شم،ها آل مجره،
آباد، پرگو، گنجگاه،  قشلاق، سنگ لو، قره لو،خلفه مصطفي
رودخانه  ي حوضه. يلوجه و كيوان را نام برد كهران،
پذير و مستعد لغزش  مناطق فرسايش چاي از گيوي

بوده و به همين علت از مقادير زياد بار معلق رسوبي 
ي ها اين فرايند در كنار وقوع طغيان. برخوردار است

هاي  رودخانه، باعث كاهش عمر مفيد بندها و كانال
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لذا اقدام به برآورد . گردد واقع بر روي اين رودخانه مي
 هاي بار معلق رسوبي و تعيين قابليت هر يك از مدل

در اين تحقيق،  .مورد استفاده در اين زمينه شده است
 روزانه و بار معلق رسوبي ايستگاه دبي هاي داده

ثانيه عرض  23دقيقه و  41درجه و  37(  چاي گيوي
ثانيه طول  26دقيقه و  32درجه و  48شمالي و 

تماب گردآوري شده مورد استفاده كه از سازمان) شرقي

چاي  موقعيت ايستگاه گيوي 1شكل .قرار گرفته است 
براي ايستگاه . دهد ميرا در جنوب غربي حوضه نشان 

عليم براي ت 1388روز سال  365ي ها دادهچاي، گيوي
ي ها دادهاستفاده شده و  RBF و NDE ،ANFISمدل 
براي آزمايش به كار گرفته شده  1389روز سال  365
پارامترهاي آماري دبي و رسوب ايستگاه گيوي . است

  .نشان داده شده است 1چاي در جدول 
  
  

  

  
  چاي در استان اردبيل موقعيت رودخانه گيوي :1شكل 

 1391ن، مطالعات ميداني نگارندگا: ماخذ

 
  )1388- 89(پارامترهاي آماري روزانه دبي و رسوب در ايستگاه گيوي چاي  :1جدول 

ها دادهنوع   حداقل داده حداكثر داده ضريب چولگي انحراف معيار ميانگين نوع داده 

ي تعليميها داده  
4/0 5411793/41029دبي  
 5 32679323/57650رسوب

ي آزمايشيها داده  
2/0 336391/2426دبي  
 3 2936/76908/67300رسوب

 1391، گارندگانمطالعات ميداني ن: ماخذ                

 

  ها مواد و روش
ها  در اين تحقيق، براي تعيين كارايي هر يك از مدل   

اي بين آنها  در برآورد مقادير بار معلق رسوبي مقايسه
 365 يها دادهبه اين منظور ابتدا . صورت گرفته است

  روز سال 365هاي  براي تعليم و داده 1388روز سال 

   
، ها دادهسپس . براي آزمايش انتخاب شد 1389

براي . مورد استفاده شدند هاي نرماليزه شده و وارد مدل
كدهايي  نوشته شده  MATLABدر  ها هر يك از مدل

و ساختارهاي ورودي مختلفي توسط روش آزمون و 
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   1394تابستان  ،39شماره سيزدهم، فصلنامه جغرافيا و توسعه، سال 

௜(௅)ݒ

 RMSE1و   R2مترهاي آماري خطا تعيين شده و با پارا
در نهايت با . بهترين ساختار ورودي تشخيص داده شد

كارايي هر  (AIC2) استفاده از آزمون اطلاعاتي آكائيك
در زير به تشريح هر يك . تعيين گرديد ها يك از مدل

مورد استفاده در اين تحقيق پرداخته شده  هاي از مدل
  .است

  
  (NDE)مدل تبريد تدريجي عصبي

  الگوريتم تبريد تدريجي عصبي به عنوان يك  
 شود سازي تدريجي شناخته مي نوع الگوريتم بهينه 
)Stom & price, 1995: 346, 1997: 341-359 ،

Lampinen, 2001: 50-57.( صورت كلي تابع  به
نشان داده شده و به صورت  fسازي به صورت  بهينه

  :شود زير نمايش داده مي
                        :            1معادله 

 Dتعداد واقعي اعداد،  ي دهنده نشان Rدر اينجا،   
سازي  ي بهينهها داده F(V)پارامترهاي تابع هدف و 

  : گردد به صورت زير بيان مي Vپارامتر . باشد ميشده 
  

       :                    2معادله 
امتر اي از پار فشرده شده بردار ي دهنده ، نشانVفاكتور 

 F(V) در اين تحقيق، تابع هدف. باشد مي Dتابع هدف 
مربعات بين حجم  خطاي ميانگيني  دهنده نشان

، Viرسوبات مشاهده شده و محاسبه شده بوده و 
. باشد مي) تابع عضويت فازي( پارامتر زيرمجموعه فازي

معمولا پارامترهاي تابع هدف اشاره به محدوده بالا و 
   :گردد صورت زير بيان مي داشته به              و        پايين

  

                         :  3 معادله
بهينه تبريد تدريجي، عملگر  هاي در بين تمام الگوريتم

NDE  بر روي مجموعهPG حل برگزيده  به عنوان راه
مجموعه  بهحل برگزيده، منحصر  راه. گردد انتخاب مي

                                                     
1-Root mean squared error 
2-Akaike information criterion 

زير نمايش داده  عملگر فوق به صورت. باشد ميوابسته 
  :شود مي

        : 4معادله 
بوده  Dعلاوه بر اين هر بردار محتوي پارامتر واقعي    

  :گردد و به صورت زير بيان مي
  : 5معادله 

   
  

سازي، مجموعه  شروع براي بهينهي  براي برقراري نقطه
 ي در اغلب شرايط، مجموعه. گذاري شود بايستي ارزش

زير انتخاب  ي بين محدوده آغازين به صورت تصادفي از
  :شود مي

  :6  معادله
  

    

به صورت زير نوشته ، randj[0,1] در اينجا عبارت   
  :شود مي

  :7 معادله
  

  

    
متفاوت از همديگر  r3و  r1 ،r2انتخابي  هاي شاخص 

. باشند ميبوده و از شاخص در حال اجرا نيز متفاوت 
 NDEننده ، پارامترهاي كننترل كCR و Fپارامترهاي 

هر دو پارامتر در طول فرايند  NPبوده و مشابه پارامتر 
 ي در محدوده Fفاكتور . جستجو، ثابت خواهند ماند

مختلف  هاي قرار داشته و در محدوده  [1.0 ,0.0)بين 
به صورت  Fبالايي  ي محدوده. بندي شده است درجه

  .گردد تجربي تعيين مي
اطعي است كه ي متقها دادهبه صورت  CRفاكتور     

قرار داشته و پارامترهاي برداري  [1.0 ,0.0)در محدوده 
را به  uj,i,G+1 آزمايشي را كنترل كرده و مقدار برداري

مقادير مناسب . كند ميجايگزين  vj,i,G  جاي بردار
بعد از چند مرحله آزمودن       ًمعمولا  NPو  F ،CRبراي 
. ودش ي مختلف از طريق آزمون و خطا تعيين ميها داده

 ,ܴ→ܦܴ :ܸ݂

 ,ܦܴ∋ܸ ,ܦܸ,…,1ܸ=ܸ

 ,ݔܽ݉ܩ,…,0=ܩ (ܩ,ܸܲܰ ,…,ܩ,1ܸ)=ܩܲ
 ,ݔܽ݉ܩ ,…,0=ܩ   ܲܰ ,…,1=݅  (ܩ݅ܦV,…,ܩ,݅,V1)= ܩܸ݅

௜(௅)ݒ ௜(௎)ݒ ≤ ௜ݒ ≤ ௜(௎)ݒ ݅ = 1, … ,  ,ܦ

௝ܸ,௜,௢ = ݊ܽݎ ௝݀ሾ0,1ሿቀݒ௝(௎) − ௝(௅)ቁݒ + ݅  ௝(௅)ݒ = 1, … , ܰܲ, ݆ = 1, … ,  ,ܦ

௝,௜,ீାଵݑ = ۔ۖەۖ
݊ܽݎ ݁ݏ݅ݓݎℎ݁ݐ݋௝,௥ଷ,ீାி൫௩ೕ,ೝభ,ಸି௩ೕ,ೝమ,ಸ൯௜௙ ௩ೕ(ಽ)ழ௬ೕ,೔,ಸశభழ௩ೕ(ೆ)ݒቐ൝ۓ ௝݀ሾ0,1ሿ(ݒ௝(௎) − ௝(௅)ݒ ൡ ݊ܽݎ ݂݅ ௝݀ሾ0,1ሿ ≤ ீ,௝,௜ݒ ݁ݏ݅ݓݎℎ݁ݐ݋ቑܴܥ ۙۘۖ

ۖۗ, 
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  ... (NDE)استفاده از مدل تبريد تدريجي عصبي 

 NPو  F ،CRانتخاب پارامترهاي كنترل كننده  ي نحوه
 شرح داده شده است لامپينن و زلينكادر تحقيقات 

)Lampinen& zelinka, 2000:76-83(.  
 هاي متفاوت از ساير الگوريتم NDEطرح انتخاب شده 

مقادير تبريد تدريجي از طريق . تبريد تدريجي است
  :آيد معادله زير به دست مي

  

       : 8 معادله
  

بنابراين هر عضو از مجموعه موقت با نقطه مقابل آن    
با فرض اينكه تابع هدف . در مجموعه فعال مقايسه شد

در حال كوچك شدن است، بردار برخوردار از تابع 
. هدف كوچكتر در مجموعه بعدي جاي خواهد گرفت

در نتيجه تمام اعضاي مجموعه ثانويه نسبت به نقطه 
دست  جموعه فعال به نتايج بهتريدر م مقابل آن

  .يابد مي
  

 (ANFIS) سيستم استنتاجي فازي عصبي

يك مدل تعليمي، از الگوريتم شبكه  ي با ارائه چانگ   
آنگاه فازي در قالب توابع عصبي مصنوعي و قوانين اگر

استفاده  ها صورت تركيبي در تحليل پديدهه عضويت ب
 مدل از اين .)Jang, 1993: 665-685( كرده است

  عصبي مصنوعي استفاده كرده و تحت ي ساختار شبكه
  

. شود عنوان سيستم استنتاجي فازي عصبي شناخته مي
روز كردن پارامترهاي توابع  براي به ANFISمدل 

  :كند ميعضويت از دو روش استفاده 
  برقراري وضعيت پس پراكنش براي تمام پارامترها  -1
آن پارامترهاي تركيبي كه در  استفاده از مدل -2

توابع  ي منظور تهيه مجموعه عضويت ورودي به
  . شوند مي صورت پس پراكنش تحليل هخروجي ب عضويت

اين امر، خطاي يادگيري درطول فرايند  ي در نتيجه
بنابراين اكثر توابع عضويت . يابد يادگيري، كاهش مي

وارد  ANFISسازي شده و در ساختار مدل  اوليه بهينه
نشان داده  2در شكل  ANFISتار مدل ساخ. شوند مي

و  x , yدو ورودي  ANFISمعمولا در مدل . شده است
در مدل فازي، . در نظر گرفته مي شود zيك خروجي 

  :گردد صورت زير بيان ميه گاه ب آن قوانين اگر
  

Rule1: if x is A1 and y is B1, THEN f1=P1x+q1y+r1,    (1  
 

Rule2: if x is A2 and y is B2, THEN f2=P2x+q2y+r2,    (2  
  

توابع عضويت  A1, A2, B1, B2 در اين معادله،   
 p2, q2, r2و  p1, q1, r1بوده و  x, y هاي ورودي

 ANFIS توابع مدل. پارامترهاي توابع خروجي هستند
مدل مذكور به شكل زير تبيين . باشد ميصورت زير  هب

  :شود مي
  

  
  

   (ANFIS)دل استنتاجي فازي عصبيساختار م: 2شكل 
 1391مطالعات ميداني نگارندگان، : ماخذ

௜ܸ,ீାଵ = ൜ ௜ܷ,ீାଵ ௜௙ ௙(௎೔,ಸశభ)ஸ௙(௏೔,ಸ)௜ܸ,ீ ௢௧௛௘௥௪௜௦௘ ൠ, 
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   1394تابستان  ،39شماره سيزدهم، فصلنامه جغرافيا و توسعه، سال 

 ي دهنده در اين لايه، نشان (node)هر گره : 1 ي لايه
  .باشد ميعضويت پارامترهاي ورودي  ي درجه

  
                           :9معادله 

  

                         :10معادله 
 Ai,(Bi-2)بوده و  Iره ورودي گ x , yدر اين معادله 

همچنين . باشد ميمجموعه فازي مرتبط با اين گره 
Ol,I  توابع . باشد ميدرجه عضويت مجموعه فازي

اي  اي، مثلثي و ذوزنقه شكل زنگوله ند بهتوان ميعضويت 
اي شكل با توجه به  توابع زنگوله. نمايش داده شوند

  :گردند صورت زير برآورد مي هعضويت ب هاي مجموعه
  

  :11معادله 
     

پارامترهاي مورد استفاده در  cو  a ،bدر اين معادله،  
و حداقل آن صفر  1مدل بوده و در آن حداكثر مقادير 

  .در نظر گرفته شده است
نشان داده  هر گره اين لايه با برچسب : 2ي  لايه

صورت زير پردازش  هي ورودي در آن بها دادهشده و 
  :دشون مي

  :12معادله 
         

نشان داده  N امين گره اين لايه با برچسبi : 3ي لايه
  : گردد شده و از طريق فرمول زير برآورد مي

  

  :13 ي معادله
 
 
 

از طريق معادله زير  ها دادهدر اين لايه، : 4 ي لايه
  :شوند پردازش مي

  

           :14معادله 
  

نشان داده  ها در اين لايه با برچسب گره: 5 ي لايه
ي ورودي، خروجي ها دادهشده و در آن با جمع تمام 

  .گردد نهايي برآورد مي
  

  :15معادله 

  (RBF) اي شعاعي عصبي پايه ي شبكه
بندي  ، با استفاده از توابع غيرخطي به طبقهRBFمدل  

اين . پردازد ي ورودي قبل از الصاق به شبكه ميها داده
ورودي را تحت پوشش قرار فضاي  سطحي توابع
 ها پنهان محتوي شمار يكساني از گره ي لايه. دهند مي

ي غيرصفري فقط در ها داده. باشند ميشبكه  در مركز
ي ورودي در بين سطح كوچكي از ها دادهكه  زماني

ي ورودي واقع شده باشد، مورد استفاده ها دادهفضاي 
عنوان  با وجود اين كاستي، روش فوق به. گيرند قرار مي

بيني حجم رسوبات استفاده  هاي پيش يكي از روش
  .شده است

ها در مدل تجربي، مهمترين قسمت  انتقال ورودي
صورت  هب RBFورودي در مدل   انتقال. باشد ميمطالعات 

غيرخطي بوده و در غالب يك تابع پايه اي تثبيت شده 
غير خطي،  ي بعد از يك رابطه. گيرد ميشعاعي صورت 

گرفتن فضاي  در نظر عدي بدون      ي چندب ها ورودي
اي  كننده بيني پيش شعاعي، نقش اي پايه خروجي در تابع

خروجي به صورت  ي با اين وجود لايه. كنند ميرا ايفا 
رگرسيون خطي بوده و فقط قابليت تنظيم  يك

كه از وزن معيني برخوردار  باشد ميپارامترهايي را دارا 
روش كمترين مربعات  به عنوان ها باشند اين پارامتر

به  RBFبرآورد روش  ي معادله. شوند شناخته مي
  :باشد ميصورت زير 

  

    :     16معادله 
 مركز شبكه و  Cتابع فعال،  فرمول در اين
واحد متريك، يك       ًغالبا . باشد ميگيري تابع  واحد اندازه

  :باشد ميبرابر معادله فوق عبارت اقليدسي بوده و 
  

  :17معادله  
                       

نمايش  rj ي وسيلهه در اين معادله، طول اقليدسي ب   
 شود كه از طريق تفريق بين بردار داده مي

y=(y1,y2,…,ym) مركز شعاع وyi=(w1,w2,…,wmj)  ، 

 ,3,4=݅,(ݕ)1−݅ܤߤ=1,݅݋ ,1,2=݅,(ݔ)݅ܣi,1=μ݋

μA୧(x) = ଵଵାฬ౮షౙ౟౗౟ ฬమౘ౟, 

ଷ,ଵ݋ = wഥ ୧ = ୵౟୵భା୵మ , i = 1,2, 

ଷ,ଵ݋ = wഥ ୧ = ୵౟୵భା୵మ , i = 1,2, 

ସ,ଵ݋ = wഥ ୧f୧ = wഥ ୧(p୧x + q୧y + r୧), 

ହ,୧݋ = ∑ wഥ ୧f୧ = ∑ ୵౟୤౟∑ ୵౟ , 

(ݔ)ݕ = ݔ))߶ − ܿ)்఍ିଵ(ݔ − ܿ)), 

(ݔ)ݕ = ߶((௫ି௖)೅(௫ି௖)௥మ ), 
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  ... (NDE)استفاده از مدل تبريد تدريجي عصبي 

صورت زير  هآيد و فرمول كلي آن ب دست ميه ب
  :باشد مي

  

  :18معادله 
      

  

به كار برده  rj تابع انتقالي مناسبي كه براي تخمين  
  :آيد دست ميه شود، از طريق رابطه زير ب مي

  

     :                 19معادله 
  

دار  خروجي، يك تركيب خطي وزن ي لايه       ًنهايتا 
  :گردد زير محاسبه مي ي كه از طريق معادله باشد مي

  

    :  20معادله 
  
  

  بحث 
  مدلارزيابي 

 ارزيابي از قبيل ضريب همبستگي هاي برخي از روش   
(p)ضريب تبيين ، (R2) مجموع خطاي مربعات و ،

و  ليگيتتوسط  (RMSE) خطاي مجذور ريشه مربعات
آنها عنوان . اند كامل تشريح شده بطورهمكاران 

كه براي ارزيابي كامل كارايي مدل بايستي  كنند مي
گيري خطاي نسبي به  كم يك شاخص اندازه دست

گيري خطاي  و يك شاخص اندازه (R2)عنوان مثال 
  به كار گرفته شود  (RMSE)مطلق از قبيل

)Legates et al, 1999:233-241( .  
كه در  R2كه مدل  كنند ميعنوان نش و همكاران 

ي ها دادهبراي  گيرد ميقرار  1نهايت تا  بي ي محدوده
  يابد بزرگتر به نتايج بهتري دست مي

)Nash et al, 1970:282-290(.   
در اين مقاله براي ارزيابي كارايي مدل از فاكتورهاي     
R2  وRMSE خلاصه اگر  بطور. بهره گرفته شده است
R2  وRMSE  به ترتيب نزديك يك و صفر باشند مدل

  .از كارايي بهتري برخوردار است

روابط بين مقادير مشاهداتي  ي كننده تشريح R2پارامتر 
به بررسي  RMSEبيني شده بوده و پارامتر  پيشو 

بيني  مقادير باقيمانده بين مقادير مشاهداتي و پيش
از طريق معادله زير  RMSEمقادير . پردازد شده مي
  :  گردد برآورد مي

  

  :21معادله  
      

  

  
تخمين بار معلق رسوبي با استفاده از مدل تبريد 

  (NDE)تدريجي عصبي
معلق رسوبي رودخانه گيوي چاي از براي تخمين بار    

  :تركيب ورودي زير استفاده شده است
  

  

به ترتيب دبي و بار معلق St  و Qt  در اين تركيب    
ساختار فوق از طريق كدهايي . باشد ميروز tدر  رسوبي

. نوشته شده، طراحي شده است MATLABكه در 
از طريق آزمون و خطا برآورد  NDEمختلف  ساختارهاي

سپس . مناسب ترين تركيب ورودي تعيين گرديدو 
تست شده و نتايج به دست آمده بوسيله  NDEمدل 

مقادير به دست آمده . مقايسه شد R2و  RMSEفاكتور 
در هر يك از ساختارهاي ورودي در  RMSEو  R2براي 

آخرين تركيب ورودي . نشان داده شده است 2جدول 
ند  1و  ند پنهان 2ند ورودي،  3داراي  NDEمدل 

بر اساس نتايج به دست آمده مشاهده . خروجي است
شود كه اولين تركيب ورودي با برخورداري از  مي

و مجذور خطاي ميانگين  9586/0خطاي تبيين 
گرم در ليتر از بهترين كارايي  ميلي 160مربعات معادل 

  .در تخمين بار معلق رسوبي برخوردار است
  

  
  
  

୨ݎ = ฮy − Y୨ฮ = ൣ∑ (y୧ − w୧୨)ଶ୫୧ୀଵ ൧ଵ/ଶ
, 

∅൫r୨൯ = ∅(ฮy − Y୩ฮ, 

ത(x)ݕ = ∑ c୨୩∅൫r୨൯ = ∑ c୨୩ = ∅(ฮy − Y୩ฮ୬୧ୀଵ୬୨ୀଵ , 

ܧܵܯܴ = ඩ1ܰ ෍ൣ ௧ܵ ௠௘௔௦௨௥௘ௗ − ௧ܵ ௣௥௘ௗ௜௖௧௘ௗ൧ଶே
௜ୀଵ , 

(i)Qr୲,, (ii)Qr୲, Qr୲ିଵ, (iii)Qr୲ and Sr୲ିଵ; and (iv)Qr୲, Qr୲ିଵand Sr୲ିଵ 
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  NDEيك از ساختارهاي مدل هر  R2و  RMSEمقادير  :2جدول 
  

  هاي مدل ورودي
NDE  

ساختارهاي
NDE

RMSE 
( mg/l) 

R2 

Qrt NDE(1,3,1) 1609586/0
Qrt and Qrt-1NDE(2,2,1) 1789267/0
Qrt and Srt-1NDE(2,2,1) 1928953/0

Qrt, Qrt-1 and  Srt-1NDE(3,2,1) 1849131/0
  1391مطالعات ميداني نگارندگان، : خذأم 

  
هاي مختلف استفاده شده با مدل  مدل ي مقايسه

NDE  
در دومين بخش از تحقيق، به منظور ارزيابي 

 RBFو  ANFISنسبت به مدل  NDEقابليت مدل 
ليكن قبل از ورود . اي بين آنها صورت گرفت مقايسه

عصبي مصنوعي بايستي  ي شبكه هاي به مدل ها داده
دار  ها كران پردازشي انجام گيرد به اين منظور داده پيش
 ).Goh, 1995:143-151؛Master,1993:426 ( شوند مي

 ي زير در محدوده ي لهازطريق معاد ها دادهمنظور   به اين
  .گيرند قرار مي 99/0تا  01/0

  

  :22معادله 

                   

گذاري  هاي ورودي مقياس داده sݔ در اين معادله، 
 - غير هاي دادهترتيب   هب  minݔو  iݔشده بوده و

ي ها دادهي حداقل و اه دادهشده،  گذاري مقياس
 RBFپس از اين فرايند براي مدل . باشند ميحداكثر 

نوشته  MATLABعصبي  كدي در جعبه ابزار شبكه
شده و ساختارهاي ورودي متفاوت با استفاده از فرايند 

شمار متفاوتي  RBFدرمدل.آزمون و خطا تعيين گرديد
پنهان و پارامتر بسط يافته آزمون  ي لايه هاي از نورون

پنهان و پارامتر بسط يافته پس از  ي تعداد لايه. شدند
ورودي براي مدل  هاي آزمودن شمار متفاوتي از لايه

RBF  براي . تعيين گرديد 39/0و  17به ترتيب معادل
 MATLABابزار فازي  نيز كدي در جعبه ANFISمدل 

با استفاده از اين كد، ساختارهاي ورودي . نوشته شد
سپس نتايج . ون و خطا تعيين شدمتفاوتي از طريق آزم

به دست آمده براي مدل در هر ساختار ورودي با 
مورد مقايسه  RMSEو R2 استفاده از پارامترهاي آماري

نشان داده شده  3مقادير فوق در جدول . قرار گرفت
  . است

 هاي مدل ي مقادير به دست آمده پس از مقايسه
NDE ،ANFIS  وRBF  نمايش داده شده 4در جدول 
كه مدل  دهد ميمقايسات صورت گرفته نشان . است

NDE  با مقاديرRMSE   وR2  گرم  ميلي 160به ترتيب
. به بهترين نتيجه دست يافته است 9586/0در ليتر و 

بيني شده براي هر يك از  مقادير مشاهداتي و پيش
نيز در قالب هيدروگراف و نمودار پراكنش نشان  ها مدل

چنين  توان مينمودارها نيز  از بررسي. داده شده است
از  ها نسبت به ساير مدل NDEعنوان كرد كه مدل 

  . كارايي بهتري برخوردار است
مقادير حداكثر بار رسوبي تخمين زده شده توسط 

نشان داده شده  5نيز در جدول  ها هر يك از مدل
در كل، در تخمين مقادير حداكثر رسوبي مدل . است

NDE  وANFIS  نسبت به مدلRBF  به نتايج بهتري
 RBFو  NDE ،ANFIS هاي مدل. اند دست يافته

و  6101، 6549مقادير حداكثر بار رسوبي را به ترتيب 
 18 و 10،16برآورد كرده و مقادير فوق را معادل 5982

  . اند درصد كمتر از مقادير مشاهداتي تخمين زده
مقادير مجموع بار معلق رسوبي نيز به علت اهميت   

مقادير . اند يريت منابع آبي، تخمين زده شدهآن در مد
 ي مجموع بار رسوبي تخمين زده شده براي دوره

مقادير . نشان داده شده است 6آزمايشي در جدول 
به ترتيب ، RBFو  NDE ،ANFIS هاي فوق توسط مدل

 درصد كمتر از مقادير مشاهداتي 71و  55، 47حدود 
در  NDEمدل . برآورد گرديده است) تن 106922(

تخمين مقادير كل بار معلق رسوبي نسبت به ساير 

xୱ = ௜ݔ)0.99 − ௠௔௫ݔ)(௠௜௡ݔ − (௠௜௡ݔ + 0.01, 
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در نهايت  .به نتايج بهتري دست يافته است ها مدل
 RBFو  NDE ،ANFISهاي  براي ارزيابي قابليت مدل

معادله مربوط . از سيستم اطلاعاتي آكائيك استفاده شد
  :باشد ميبه صورت زير  آكائيكبه 

  

                                ,AIC=N×ln(RMSE)+2k :23معادله 
 

آزموده شده  ي در مجموعه ها تعداد نمونه Nدر اينجا    
 باشد مي ها دادهتعداد پارامترهاي مدل يا وزن  Kو 

)Akaike, 1974:716-723( .  

مقدار  Kكه با افزايش مقدار  دهد مينشان  37معادله 
AIC  افزايش مي يابد ليكن اگر مقاديرRMSE  كمتر از
. كمتر خواهد بود AICباشد مقادير  ها ر مدلساي

نشان  7براي دوره تست شده در جدول  AICمقادير 
در  NDEكه  دهد مينشان  7جدول . داده شده است

 AICچاي داراي كمترين مقادير  حوضه رودخانه گيوي
  .است

  
  ANFISهر يك از ساختارهاي مدل  R2و  RMSEمقادير : 3جدول 

 ANFIS RMSE( mg/l) R2اختارهاي مدلس ANFISهاي مدلورودي

Qrt 2227 9152/0  
Qrt and Qrt-1 2  3و  249 9024/0  
Qrt and Srt-1 2  2و  271 8629/0  

Qrt
, Qrt-1 and Srt-1 2  3و  2و  265 8732/0  

  1391مطالعات ميداني نگارندگان، : مأخذ               
 

  آزمايشي ي ورهدر د RBFو  NDE ،ANFIS هاي كارايي مدل: 4جدول 
ها مدل  NDE ANFIS RBF 

RMSE(mg/l) 160 227 260 

R2 9586/0  9152/0  8872/0  
  1391مطالعات ميداني نگارندگان، : مأخذ              

  
  آزمايش شده ي در دوره ها حداكثر بار معلق رسوبي تخمين زده شده توسط هر يك از مدل ي مقايسه: 5جدول 

حداكثر بار معلق رسوبي
ه شده بيش از مشاهد

ميلي گرم3000  
NDE ANFIS RBF 

 مقادير خطاي نسبي بر حسب درصد

NDE ANFIS RBF 

730065496101598210-16-  18-  
703661325325515312-24-  26-  
497741763825365416-23-  26-  
47435937410239272513-  17-  
39703749342132455-13-  18-  
38064576210919452044-  48-  
3177 33893467349669 10 

  1391مطالعات ميداني نگارندگان، : مأخذ                                 



 

 

  
                                                                             

             
         
 

    
12 

  
   1394تابستان  ،39شماره سيزدهم، فصلنامه جغرافيا و توسعه، سال 

 

 

 
  آزمايشي ي در دوره ها بيني شده هر يك از مدل مقادير مشاهداتي و پيش ي مقايسه : 3شكل

  1391مطالعات ميداني نگارندگان، : خذأم
  

  مقايسه مجموع مقادير بار معلق رسوبي تخمين زده شده  :6 جدول
  آزمايشي ي ها در دوره توسط هر يك از مدل

 NDEANFISRBFمقادير مشاهداتي
 106922157339165999183629مقادير پيش بيني شده

-55-47خطاي نسبي  71-  
  1391ي نگارندگان، مطالعات ميدان: خذأم                                       
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  مورد استفاده هاي مقادير آكائيك براي هر يك از مدل :7جدول
هامدل  RMSE(mg/l)kAIC 

NDE16071866 
ANFIS22791998 

RBF260112051 
  1391مطالعات ميداني نگارندگان، : خذأم                                                

 

 

 
 

  مورد استفاده در پيش بيني بار معلق رسوبي براي دوره آزمايشي هاي دار پراكنش مدلنمو : 4شكل
  1391مطالعات ميداني نگارندگان، : خذأم

  

 DEو  ANNتركيبي از دو مدل  NDEدر كل مدل 
از قابليت  RBFو  ANFIS هاي بوده و نسبت به مدل

بالايي در برقراري روابط بين دبي و بار معلق رسوبي 
منحني سنجه رسوبي بين  هاي مدل. ار استبرخورد

مقادير لگاريتم رسوب و دبي رابطه رگرسيون خطي 
نيازمند توزيع نرمال  ها بنابراين اين مدل. كند ميبرقرار 

اصلي اين  هاي امر يكي از ضعف اين. داده هستند
و  ANFISهاي  قابليت اصلي مدل. هاست است مدل

ANN رقراري روابط انعطاف پذيري وتوانايي مدل در ب

ها از مدل پس پراكنش براي  اين مدل. غيرخطي است
 كنند تنظيم پارامترهاي توابع عضويت استفاده مي

)Jang,1993:665-685.(  در مدل پس پراكنش فرايند
ي حداقل به آساني ها دادهتعليم و به دام انداختن 

 ؛Kumar et al, 2002:224-233( پذيرد صورت مي
Sudheer et al, 2003:214-218.(  الگوريتم تبريد

ي تصادفي شده و بنابراين ها دادهتدريجي باعث ادغام 
عصبي برخوردار  هاي از بيشترين توانايي نسبت به مدل

سازي  ي حداقل به بهينهها دادهبوده و بدون تاثير 
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؛  Mantoglu et al,2004:209-228( پردازد ها مي داده
Karterakis et al, 2007:270-282.( امر قابليت  اين

 دهد ميرا در تخمين بار معلق رسوبي نشان  NDEمدل
)Stom&Price,1995:346;Stom&Price,1997:341-359 .(  

  
  نتيجه

گيوي  ي در اين تحقيق، بار معلق رسوبي رودخانه
تبريد تدريجي عصبي  هاي چاي با استفاده از مدل

(NDE)، سيستم استنتاجي فازي عصبي (ANFIS)  و
برآورد شده و در آنها  (RBF) شعاعي مدل تابع پايه

هاي هيدرولوژيكي از      متغي رهاي مختلفي از  تركيب
قبيل دبي و بار معلق رسوبي روزهاي پيشين مورد 

در اولين مرحله از تحقيق، چندين . استفاده قرار گرفت
تركيب ورودي متشكل از دبي روزانه و بار معلق رسوبي 

به كار  NDE روزهاي پيشين به عنوان ورودي مدل
با  NDEنشان داد كه مدل  ها بررسي. برده شدند

 1پنهان و  ي لايه 3ورودي،  ي لايه 1برخورداري از 
  معادل  (R2) خروجي از مقادير ضريب تبيين ي لايه

گرم در ليتر  ميلي 160معادل  RMSE و 9586/0
 NDE در دومين بخش از تحقيق، مدل. برخوردار است

  . مقايسه شدند RBFو  ANFIS هاي با مدل
 هاي نسبت به مدل NDEنتايج نشان داد كه مدل 

استفاده شده در اين تحقيق به نتايج بهتري دست 
 ي بعد از تخمين بار معلق رسوبي و مقايسه. يابد مي

نتايج مربوط به هر مدل، مقادير حداكثر بار رسوبي كه 
گرم در ليتر قرار دارد  ميلي 3000بالاتر از  ي در بازه
ررسي قرار گرفته و با استفاده از پارامتر آماري مورد ب

نتايج . مورد بررسي قرار گرفتند (RE) خطاي نسبي
در تخمين حداكثر  NDEدلالت بر كارايي بهتر مدل 

در نهايت براي تعيين قابليت . بار معلق رسوبي دارد
ها، از  سنجي هر يك از مدل در صحت RMSEپارامتر 

استفاده شده و  (AIC)سيستم اطلاعاتي آكائيك 
با برخورداري از مقادير  NDEمشاهده شد كه مدل 

  .  از قابليت بهتري برخوردار است 1899آكائيك معادل 
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