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 06/08/1395تأیید نهایی:    21/05/1395 پذیرش مقاله:

 

 چکیده
ای و پارامترهای ژئومورفومتری در بارآورد باار رساوبی باا اساتفاده از       های ماهواره در این پژوهش کارایی شاخص

ها باه کمام    کاوی به چالش کشیده شده است. بدین منرور، نخست مدل های مبتنی بر هوش مصنوعی و داده مدل
ساازی شاد و    ای بهیناه  هاای مااهواره   عی و شااخص پارامترهای ژئومورفومتری مساتخرج از مادل رقاومی ارتفاا    

ای خروجی مدل درنرار گرفتاه شاد. پاس از اجارای       های دبی و رسوب به زمان تصاویر ماهواره ترین داده نزدیم
شد. نتایج نشاان   بینی بار رسوبی معلق پرداخته  دهی پارامترها و تعیین میزان تأثیرشان در پیش ها، به وزن الگوریتم

هاا بیاانگر آن اسات کاه در صاورت       مادل  RMSEهای مختلف گوناگون است. مقادیر  ها با ورودی دلداد عملکرد م
بیشتر اسات و در مقابال باا اساتفاده از      RMSEعنوان ورودی مدل مقدار  استفاده از پارامترهای ژئومورفومتری به 

در مادل فرایناد گوسای باا     طوری کاه   یابد؛ به  کاهش می RMSEها میزان  عنوان ورودی مدل  ها به برخی شاخص
ای مقدار  های تصاویر ماهواره و در صورت ورودی شاخص =RMSE 10/35ورودی پارامترهای ژئومورفومتری مقدار

7/513RMSE= هاا افازایش یافتاه و     ها میزان دقت همة مادل  است. با تلفیق پارامترهای ژئومورفومتری و شاخص
دهای نیاز نشاان داد کاه      بیشترین دقت را داشته است. نتایج حاصل از وزن =026/5RMSEمدل فرایند گوسی با 

دارای بیشترین وزن بوده و بیشترین تاأثیر   NDVI (max)و  b5 (average)و  Clay index (average)های  شاخص
 اند. بینی بار رسوبی معلق داشته را در پیش

 کاوی، مدل رقومی ارتفاع. ای، داده پارامترهای ژئومورفومتری، تصاویر ماهواره ها: کلیدواژه

 

 مقدمه

هـا،   هـا، از جملـه تغییـرات مورفولـوژی بسـتر آن      محیطی مرتب  با بار رسـوبی رودخانـه   منظور بررسی تغییرات زیست  به

دقـت نظـارت و ارزیـابی     ها به آمدن کیفیت آب، و اثرهای منفی بر روی زیست آبزیان، لازم است بار رسوبی رودخانه پایین

بـر آن،    (. عـلاوه 1992و همکـاران،   سچیب؛ 2004؛ کولینز و والینگ، 2004؛ ایلون و همکاران، 2010شود )وانگ و لیو، 

خیز، بسیار مـورد   ویژه در مناطق سیل بینی بار رسوبی معلق، به های اخیر، در علوم مهندسی منابع آب مسئل  پیش طی دهه

طـم جریـان در آب بـه    ترین اشکال رسوبات رودخانه اسـت کـه در اثـر تلا    است. بار رسوبی معلق یکی از مهم توجه بوده 

محیطـی   ترین فرایندهای هیدرولوژیکی و زیسـت  یابد. روند بار رسوبی معلق روزانه یکی از پیچیده صورت معلق انتقال می

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
∗ E- mail: fatzade@ardakan.ac.ir  :09133526878نویسندۀ مسئول  
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گیربـودن   زیاد و وقت  گیری بار رسوبی معلق، با توجه به هزین  (. اندازه2010رود )رجایی و همکاران،  شمار می خطی به غیر

بینی بـار   ها در دسترس نباشد. پیش یست، این امر سبب شده تا این پارامتر مهم در بسیاری از رودخانهراحتی میسر ن آن به

های هیدرولیکی و مـدیریت منـابع آبـی کمـک شـایانی بنمایـد. تـاکنون         تواند در زمین  تعیین عمر سازه رسوبی معلق می

؛ چوی و 2001، پسن و تناورستر) ق انجام شده استبینی بار رسوبی معل های م تلفی در زمین  پیش سازی ها و مدل روش

هـای   بینی پدیده های هوش مصنوعی در پیش ها و تکنیک کارگیری روش (. امروزه به2015؛ وانگ و همکاران، 2015لی، 

(. بدیهی است کاربرد پارامترهای مؤثر در 2013؛ لفدانی و همکاران، 2012هیدرولوژیکی بسیار متداول شده است )کیسی، 

ها دارد. در مطالعات اخیر از پارامترهای م تلفی اسـتفاده شـده    بینی رسایش و رسوب نقش مهمی در دقت و صحت پیشف

های اقلیمی )لفدانی  شناسی، و داده  ای، کاربری اراضی، زمین است، همچون میزان انعکاس طیفی باندهای تصاویر ماهواره

هـا   های حاصل از آن  ای و شاخع   (. از تصاویر ماهواره2016همکاران، ؛ کومار و 2007؛ ژو و همکاران، 2013و همکاران، 

ای  موفقیت تصاویر ماهواره  دهندة  گرفته نشان سازی بار رسوبی معلق استفاده کرد. مطالعات صورت منظور مدل توان به  می

(، با توجه 2013) اکی واشیموتو ه(. مثلاً، 2014، لتروبسو  پارکاست ) در بررسی تنوع مکانی و زمانی رسوب معلق بوده 

ای مـودیس   به نقش دبی رودخانه در حمل رسوب، به برآورد دبی رودخان  ناکا در تاکاشیما با اسـتفاده از تصـاویر مـاهواره   

ها با برقراری رابط  رگرسیونی بین میزان دبی از دهان  رودخانه و میزان انعکاس مودیس توانستند بـه رابطـ     پرداختند. آن

 یابند.  های ماهانه و سالانه دست ی برای برآورد دبیمناسب

( به بررسی دینامیک رسوب در تالاب ساحلی با استفاده از سنجش از دور پرداختند. در این 2016کومار و همکاران )

مطالعه ارتباط بین میزان انعکاس باندها و میزان رسوب کل )درجا و سطحی( و همچنین تغییرات زمـانی رسـوب کـل بـا     

داری را بـین رسـوب کـل و     ای ارتباط معنی های چندجمله د مدلتوجه به میزان انعکاس باندها بررسی شد. نتایج نشان دا

( 2010شود. نچـد و همکـاران )   اند و تغییرات فصلی و سالانه در توزیع رسوب کل مشاهده می میزان انعکاس برقرار کرده

العه کردند. در این ای مودیس و مریس را مط برداری از کل مواد معلق با استفاده از الگوریتم ژنتیک و تصاویر ماهواره نقشه

در بـرآورد   ینسـب  یخطـا  ینکمتـر سازی بار رسوبی معلق کل تعیـین شـد.    پژوهش بهترین طول باند مناسب برای مدل

نـانومتر و   665 یباندها یسمر ی تصاویرنانومتر و برا 678نانومتر و  667باند  MODIS ی تصاویربرا 1مجموع بار معلق

 مش ع شد.نانومتر  681

ای مودیس برآورد بار رسوب را بررسـی کردنـد. در ایـن مطالعـه از      ( با استفاده از تصاویر ماهواره2010وانگ و لیو )

ای مودیس با قدرت تفکیک زمانی بالا استفاده شده است. نتایج حاصل از آن نشان داد که بـا توجـه بـه     های ماهواره داده

 بینی بار رسوبی معلق استفاده کرد. توان از آن برای پیش می 5و  2تفاوت انعکاس آب در باندهای 

دا  .ها از دقـت مکـانی بیشـتری برخـوردار اسـت      ای لندست با توجه به قدرت تفکیک بسیار زیاد آن تصاویر ماهواره

پرداختند.  غلظت رسوب معلق یابیارز یبرا یفیچندط یا ماهواره یرتصاو یفیط یبراسیونکال به( 2015سیلویا و همکاران )

برآورد غلظـت رسـوب معلـق و کـل بـار       برای 2008از سال  5لندست  و 2CBERSای  از تصویر ماهوارهمطالعه،  یندر ا

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Total Suspended Matter 

2. China-Brazil Earth Resource Satellite 
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، کـه در  TASSAN یتمبـا اسـتفاده از الگـور    یقتعل یستماستفاده شد. مقدار رسوب در س یلبرزدر  1ایباپرن  معلق رودخان

شـدت   غلظت رسوب معلق بـه  ییرنشان داد تغ یجنتاه شد. محاسب ،سعه داده شدتو 5 لندست تصاویر استفاده در یاصل برا

 .ه استبود یتحت تأثیر بارش فصل

سـازی تجربـی بـار رسـوبی معلـق در       مـدل  5 ای لندسـت   ( با استفاده از تصاویر ماهواره2014مونتنهر و همکاران )

 ـ 2وب معلـق غلظت رس ـاطلاعات  یابیباز یبرا یتجرب یها ه مدلعالطم یندر ارودخان  آمازون را انجام دادند.    در رودخان

های رگرسیون چندگانه برای مجموعه  مدل .، صورت گرفت5بازتاب حاصل از لندست  ةبا استفاده از داد ،آمازون یدآب سف

یج حـاکی از  نتـا شـوند اجـرا شـد.     ی تعریـف مـی  زهکش ـ  حوض یشناس ینزم یعموم یها یژگیوهایی که بر اساس  داده

 ی ی بود.تار یها یسر یها داده بازیابیبرای  5لندست  توانمندی تصاویر

ای لندسـت ارزیـابی کردنـد.     ( نیز روند رسوبات رودخان  زرد را با استفاده از تصاویر ماهواره2014ژانگ و همکاران )

 یـت کمّ یینتع ی+ برا TM/3ETM توان از می مناسب، یمدل جوّ یابیاصلاح و باز یتمد، با استفاده از الگوردانشان نتایج 

 .کردزرد استفاده   در مصب رودخان رسوب معلق غلظت

هـا همـواره در حـال تکامـل و      هـای آن  ها و سـنجنده  از آنجا که میزان انعکاس طیفی در فناوری مربوط به ماهواره

های زمـانی، مکـانی، طیفـی، و رادیـومتری اسـت و       های درخور توجه بوده و نتیج  آن افزایش و بهبود رزولوشن پیشرفت

هـای   ای متأثر از ویژگی سطحی زمین )خاک، آب، و پوشش گیاهی( است، با درنظرگـرفتن تـأثیر ویژگـی    وارهتصاویر ماه

تـوان از میـزان انعکـاس طیفـی بانـدهای       های آب یز، مـی   سطح زمین بر میزان فرسایش و تولید رسوب در سطح حوضه

ای  های تصاویر ماهواره ن مطالعه با است راج شاخعسازی بار رسوب استفاده کرد. در ای منظور مدل  ای به ماهواره تصاویر 

اند، به بررسـی و مقایسـ     ها نشئت گرفته  های سطحی حوضه های آب یز، که از ویژگی  و پارامترهای ژئومورفومتری حوضه

ها بـه نحـو    شد. از طرفی، کاربرد هم  این پارامترها و شاخع بینی بار رسوبی معلق پرداخته  کارایی این پارامترها در پیش

های ورودی و پیچیدگی مدل خواهد شد. بدین منظور، تکنیک کاهش ویژگی بـرای   چشمگیری موجب افزایش حجم داده

کاهش حجم فضای اطلاعات ورودی راهکار مناسبی است. در این زمینه، کـاربردِ یـک ابـزار قـوی و مناسـب در فراینـد       

 Kهایی نظیر شبک  عصبی مصنوعی، رگرسـیون خطـی،    از روش سازی بسیار ضروری است. بنابراین، در این تحقیق شبیه

بـردار پشـتیبان تکـاملی بـرای بررسـی نقـش ایـن         بردار پشتیبان، و ماشـین    ترین همسایه، فرایند گوسی، ماشین نزدیک

 ها ارزیابی شود. بینی بار رسوبی معلق استفاده شد تا تأثیر این پارامترها در بهبود مدل پارامترها در پیش

 

 ها واد و روشم

 مناطق مورد مطالعه

های گیلان و لرستان ایران است. این مناطق از نظر طول دورة  حوض  آب یز واقع در استان 68مناطق مورد مطالعه شامل 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Parnaiba 

2. Suspended Sediment Concentration 

3. Enhanced Thematic Mapper 
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و حـداکثر   متر -89 تری دارند. حداقل ارتفاع مناطق مورد مطالعه های کشور، شرای  مناسب آماری، نسبت به سایر حوضه

موقعیـت منـاطق    1انـد. شـکل    این دو منطقه در دو اقلیم و شرای  پوشش گیاهی متفاوت واقع شده است.متر  4075آن 

 دهد. های مطالعاتی را نشان می مورد تحقیق و پراکنش ایستگاه

 

 

 های مورد مطالعه . موقعیت منطقه و ایستگاه1شکل 

 

 ها پردازش داده

 های ژئومورفومتری  استخراج داده

ها است راج شد. اسـت راج پارامترهـای ژئومورفـومتری از     پس از تعیین مناطق مورد مطالعه پارامترهای ژئومورفومتری آن

افـزار سـاگا صـورت گرفـت.      ـ با استفاده از نرم تهیه شده بود USGSـ که از سایت  متری منطقه 30مدل رقومی ارتفاعی 

 (.1اند )جدول  ی منطقههای سطح پارامترهای ژئومورفومتری بیانگر ویژگی

 

 DEM. پارامترهای ژئومورفومتری مستخرج از 1جدول 

Analytical Hillshading MRRTF1 

Aspect MRVBF2 

Catchment Area Plan Curvature 

Channel Network Base Level Profile Curvature 

Convergence Index Relative Slope Position 

Cross-Sectional Curvature Slope 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Multi resolution ridge top flatness index  

2. Multi resolution index off valley bottom flatness 
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 DEM. پارامترهای ژئومورفومتری مستخرج از 1جدول ادامه 

Discharge Strahler Order 

Drainage Density Stream Power Index 

Flow Accumulation Suspension Load 

Flow Directions Tangential Curvature 

General Curvature Topographic Wetness Index 

Longitudinal Curvature Vertical Distance to Channel Network 

LS Factor Watershed Basins 

 

سپتامبر  27آگوست و  16های  در تاری  8ای لندست  ای از تصاویر ماهواره های تصاویر ماهواره منظور است راج شاخع به 

 ها و تصحیحات لازم انجام شد. پردازش شد. سپس، پیشتهیه USGS  استفاده شد. این تصاویر نیز از سایت  2013سال 

 

 (NDVI)شدة پوشش گیاهی  شاخص نرمال

 ایـن  رود. مـی  کار به گوناگون مسائل در وسیع طور به  که است جهان در ها شاخع ترین کاربردی از یکی NDVIشاخع 

 مقـدار  بیـومس،  مقـدار  در تغییـر  بـه  نسـبت NDVI است. شـاخع   شده داده ( نسبت1973) و همکاران روز به شاخع

 م تلـف  رفتارهـای  پایـ   بـر  اساسـاً NDVI دهـد. شـاخع    می نشان واکنش پوشش تاج آب مقدار در تنش و کلروفیل،

 گیـاه  داخـل II گیاهان است: کلروفیل  از شده گسیل های الکترومغناطیس موج طول در اختلاف به وسیل  شده داده نمایش

 این کند. می منعکس را امواج قرمز مادون ب ش در IIمزوفیل  حالی که در کند؛ میجذب  را قرمز موج طول در واقع انرژی

 آید: دست می به 1رابط   از شاخع

(1) 

−
=

+
nir nir

nir red

P P
NDVI

P  P 

𝑃𝑛𝑖𝑟  و𝑃𝑟𝑒𝑑 1تـا   -1بـین   شـاخع  این قرمز است. مقادیر و نزدیک قرمز مادون باندهای در بازتابندگی ترتیب به 

0ãNDVIã گیـاهی،  پوشـش  دهنـدة  نشـان NDVIã>0 1شـاخع   ایـن  مقدار اگراست.   و اگـر  خـاک  دهنـدة  نشـان  1

1ãNDVIã است )رحمـانی و   8/0تا 2/0گیاهی  پوشش برای معمولاً تغییرات خاک است. محدودة وجود دهندة نشان ˚ 1

 (.1390همکاران، 

 

 Clay Indexشاخص 

هـای تصـاویر    ( یک الگوریتم شاخع رس را بر مبنای رویکرد الویدج و لیون بـا پـردازش داده  1989) لوگان وکولکزیک 

شده با آموزش را با  بندی نظارت ها، با اعمال تصحیحات اتمسفری بر روی باندها، طبقه انجام دادند. آن 1(TMای ) ماهواره

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Thematic Mapper 
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های آب انجام دادند. رسم اریـب و   مون خاک، و زمینهاستفاده از مجموعه مناطق دارای پوشش گیاهی، مناطق دارای رخن

 دهد. آن را نشان می 2ها آموزش داده شد؛ رابط   برای هم  پیکسل 3به  4در مقابل باند  7به  5رگرسیون باند 

(2) ( ) ( )( )= − − −1 2
5 4
7 3CI TM K K TM 

توان محاسـبه کـرد    ها می شیب است. شاخع را برای هم  پیکسل 𝐾2عرض از مبدأ خ  گیاهی و  𝐾1، 2در رابط  

 (.1999)رنکز، 

 

 کاربری اراضی

 اسـت از  هـایی  پدیده جغرافیایی دهندة توزیع نشان که آید می دست به موضوعی های نقشه ای ماهواره تصاویر بندی طبقه از

منظور تعیین کاربری اراضـی اسـت و از آن     بندی به طبقهترین روش  شده دقیق بندیِ نظارت گیاه. طبقه آب، و خاک، قبیل

منظور تعیین کاربری اراضی در منـاطق   در این مطالعه نیز به  .(2007در مطالعات اخیر استفاده شده است )کموسکو و آنیا، 

اراضـی  شده در منطقـه شـامل جنگـل، مرتـع، صـ ره،       های شناسایی شده انجام شد. کاربری بندی نظارت مطالعاتی طبقه

 شهری، و اراضی کشاورزی است.

 

 های دبی و رسوب داده

  های هیدرومتری به تاری  تصـاویر نیـز بـه    شده در ایستگاه های رسوب و دبی برداشت ترین داده ها، نزدیک با تهی  شاخع

 ها شد. عنوان خروجی وارد مجموع  داده

 

 1آنالیز مؤلفة اصلی

  ها در برآورد بار رسوبی، مقادیر آماری هـر یـک از آنـان محاسـبه و بـه      ا و شاخعبا توجه به تأثیر مقادیر آماری پارامتره

عنوان پارامترهای ورودی مدل در نظر گرفته شـد. ایـن امـر موجـب افـزایش حجـم پارامترهـای ورودی شـد )مجمـوع          

نظور کاهش پیچیدگی م  ها، به پارامتر است(. با توجه به افزایش حجم اطلاعات ورودی مدل 158پارامترهای ورودی مدل 

ـ اسـتفاده شـد    هـای آمـاری چنـدمتغیره اسـت     ـ کـه از روش  تحلیل متغیرها و تفسیر بهتر اطلاعات، از آنالیز مؤلف  اصلی

 هـایی  مؤلفـه  به ن ست بلکه روند، کار نمی به مستقیم طور به  اولیه متغیرهای روش این در. (2005و همکاران،  کمدویرن)

سبب کاربردِ همـ  متغیرهـا در تشـکیل      به. شوند می استفاده اولیه متغیرهای جای  به ها مؤلفه این سپس، شوند. می تبدیل

 شود. می ارائه تلفات کمترین با اولیه متغیرهای اطلاعات ها، مؤلفه

 

 سازی فرایند مدل

کاوی همچـون   ف دادههای م تل بینی بار رسوبی معلق از مدل منظور بررسی پارامترهای ورودی در پیش  در این مطالعه به

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Principal Component Analysis 
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بـردار   بـردار پشـتیبان، و ماشـین     ترین همسایه، ماشین  نزدیک kرگرسیون خطی، فرایند گوسی، شبک  عصبی مصنوعی، 

 پشتیبان تکاملی استفاده شد.

 

 1خطی رگرسیون •

قل بنـا  اش با یک یـا چنـد متغیـر مسـت     کردن مقدار یک متغیر کمّی وابسته، که بر رابط  خطی رگرسیون خطی برای مدل

ای خطی )یا خ  مستقیم( بین متغیـر وابسـته و    رود. در مدل رگرسیون خطی فرض بر این است که رابطه کار می شده، به

 دهد. این معادله را نشان می 3هر متغیر مستقل وجود دارد. رابط  

(3) , . ,= + + +…+ +0 1 1 2 2i i i n i n iY a a x a x  a x e 
ام iمقدار مورد  Xijام است، jمقدار ضریب bj تعداد پیشگوهاست، p ام متغیر کمّی وابسته است، iمقدار مورد yi که در آن 

 ام است.iشده برای مورد  خطای در مقدار مشاهدهei ام است، jاز پیشگوی 

 

 2مصنوعی عصبی شبکة •

 سیسـتم  های یک خروجی و ها ورودی بین رابط  توانند می اند که محاسباتی های مدل جمله از عصبی مصنوعی های شبکه

 سـاختار  کننـد.  تعیـین  انـد،  متصـل  هم به همگی که ها،    گره از ای شبکه ـ با غیرخطی باشد و پیچیده اگر حتی ـ را فیزیکی

 معمـول  معمـاری  گردنـد.   می شوند مرتب می نامیده لایه که هایی دسته در ها نورون است که نحوی به عصبی های شبکه

لایـ    کنـد.  مـی  توزیـع  شـبکه  در را ها داده ورودی است. لای  خروجی و پنهان، ورودی، لای  سه ها شامل شبکه این برای

 کنـد. همچنـین، هـر    مـی  است راج مش ع های ورودی ازای به نتایج را خروجی لای  و کند پردازش می ها را داده پنهان

 دهد. ها را نشان می وی دادهشده بر ر ساختار شبک  اعمال 2باشد. شکل  داشته لایه چندین تواند می شبکه
 

 

 . ساختار شبکة مورد استفاده2شکل 

• K  3همسایه ترین نزدیم 

گیـری تصـادفی از آن    هـا و سـپس بازنمونـه    ترین همسایه شامل انت اب تعداد مش صی از بـردار داده  نزدیک kالگوریتم 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Linear regression 

2. Artificial Neural Network 

3. K Nearest Neighbor 
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هـا   بینـی  کـاربرد ایـن الگـوریتم در پـیش    سازی دورة زمانی متعاقب یک دورة معین است. از مزایـای   مجموعه برای شبیه

سازی غیرخطی، مؤثربودن، و عملکرد  پارامترها، قابلیت مدل  توان اشاره کرد به اجرای ساده، عدم نیاز به مرحل  ت مین می

 ها. های زیادی از داده با بازدهی بالا در برخورد با دسته

 

 1گوسی فرایند •

گرایان  جـامع از مسـائل دنیـای     های احتمال امتری قوی برای ایجاد مدلفرایند گوسی یک روش یادگیری ماشینی غیرپار

واقعی است. فرایند گوسی فرایندی تصادفی است و متشکل از مقادیر تصادفی در هر نقطه در یک دامن  زمانی یا مکـانی؛  

ی از ایـن متغیرهـای   عـلاوه، هـر مجموعـ  متنـاه     اند. بـه   طوری که هر یک از متغیرهای تصادفی دارای توزیع نرمال به 

های گوسی توزیعات گوسی چندمتغیره را به بعدیت نامتنـاهی توسـعه    تصادفی دارای توزیع نرمال چندمتغیره است. فرایند

کند که در طول این طیف قـرار دارد؛ بـه طـوری کـه هـر       هایی تولید می طور رسمی، یک فرایند گوسی داده دهند. به  می

 کند. زیع گوسی چندمتغیره را دنبال میزیرمجموع  متناهی دامن  یک تو

 

 2پشتیبان بردار های ماشین •

کـار   بندی و رگرسـیونی بـه    های یادگیری با ناظر هستند که برای مسائل طبقه ای از روش های بردار پشتیبان دسته ماشین

روش بر پای  نظری   . این(2007 ،)هوانگ و چنگ این روش را معرفی کردند 1995روند. واپنیک و همکارانش در سال  می

 اند: قابل ارائه 4ها به صورت خطی به شکل رابط   در حالتی که داده؛ یادگیری محاسباتی توسعه یافته است

(4) ( )
=

 
= ∝ + 

 
∑

1

N

i i i

i

y sign y X * X b             

 یابد: تغییر می 5به رابط   4پذیر نباشند، رابط   ها به صورت خطی تفکیک ، پارامترهای ابر صفحه هستند. اگر داده2در رابط  

(5) ( ),
=

 
= ∝ + 

 
∑

1

N

i i i

i

y sign y K X X b

 

𝐾(𝑋, 𝑋𝑖) گیری غیرخطـی در   هایی با انواعی م تلف از سطوح تصمیم تابع کرنلی است که برای ایجاد تابع ماشین

رخطـی در فضـای   کند. انت اب مناسب تابع کرنل امکان استفاده از یک تـابع غی  های داخلی تولید می ها ضرب فضای داده

 .کند ها فراهم می ها را برای تبدیل به تابع خطی در فضای ویژگی ورودی

 

 3تکاملی پشتیبان بردار ماشین  •

کند. این مدل یـک الگـوریتم تکـاملی را     سازی استفاده می بردار تکاملی از یک استراتژی تکاملی برای بهینه  مدل ماشین

دهـد. اجـرای ایـن الگـوریتم در بسـیاری از مجموعـه        بردار پشتیبان ارائه می  سازی دوگان  ماشین برای حل مشکل بهینه

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Gaussian Process 

2. Support Vector Machine 

3. Support Vector Machine Evolutionary 
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علاوه، این سیستم قادر به یادگیری با هسته است که نیمـ     ردار ساده است. بهب  تر از ماشین تر و آسان ها بسیار سریع داده

قبـل از   Cشود تا انت ـاب پـارامتر    توان برای یادگیری چندمنظوره استفاده کرد، که موجب می متناهی مثبت نیستند و از آن می

 کرومـوزومی  مدل طراحی با سیستم مترهایپارا سازی بهینه در IGA از را استفاده بهترین EVSM. یادگیری غیرضروری باشد

GA اسـت  هوشـمند  عملگـر  یک همچون همچنین و دارد کارآمد .ESVM  هـای  ویژگـی  از فرکـانس  تحلیـل  و تجزیـه  بـا 

شـود   بنـدی مـی   طبقـه  دقت باعث بهبود رو این از کند و می مؤثر را شناسایی های ویژگی از کوچک مجموع  یک شده انت اب

های آزمایشی متعامد و برتری  شود؛ در حالی که قابلیت طرح مورد استفاده به طور م تصر ارائه می IGA .(2007)هانگ و چنج، 

 (.2007؛ هوانگ و چنگ، 2004توان در مطالعات دیگر یافت )هو و همکاران،  متقاطع هوشمند را می

 

 ارزیابی مدل

عنوان دادة آزمایشی از   ها به هر بار یکی از داده شد. در این روش ارزیابی Leaving one Outها با استفاده از روش  مدل

ها در  کارگیری مجموع  داده گیرد. با توجه به به  ( انجام میn-1ها ) شود و فرایند یادگیری با مابقی داده ها جدا می سایر داده

 ها، نتایج قابل اعتماد خواهد بود. فرایند ارزیابی مدل

 Root mean squared errorاز معیارهای ارزیابی ها،  شده بر روی داده اعمال یها الگوریتممنظور ارزیابی نتایج   به

(RMSE)،relative error(Re)  ،Correlation coefficient(r)و ، Absolute error(AE) .استفاده شد 

(6) ( )
=

−
= ∑ 2

1

n

i  i
o p

RMSE
n 

(7) −
= = −1

p o p
Re

o o 

(8) 
( )( )

( ) ( )

=

= =

− −
=

− −

∑
∑ ∑

1

2 2

1 1

n

i ii

n n

i ii i

p p o o
r

p p o o
 

(9) = −Re p 

 

میـانگین   �̅�شـده،   بینـی  هـای پـیش   میـانگین داده  �̅�شده،  بینی های پیش داده 𝑝ای،  مقادیر مشاهده 𝑜که در این معادلات 

 هاست. تعداد داده 𝑛شده، و  های مشاهده داده

 

 دهی پارامترها وزن

بینی نیستند. برخی از پارامترهـا همبسـتگی و ارتبـاط     ورودی مدل دارای تأثیر و اهمیت یکسانی در پیشهم  پارامترهای 

کـاوی   های داده دهی پارامترها یکی از تکنیک اند. وزن ها تأثیر بیشتری داشته بینی دارند و در پیش   بیشتری با خروجی مدل

اشین بردار پشتیبان استفاده شد. این الگوریتم ضرایب بـردار نرمـال   دهی از الگوریتم م منظور وزن است. در این مطالعه به 

 (.1393کند )صنیعی آباده و همکاران،  بردار پشتیبان خطی را به عنوان وزن ویژگی تعیین می  یک ماشین
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 های پژوهش یافته

هـای پارامترهـای    داده های م تلف بـر روی  در بررسی پارامترهای مناسب برای برآورد بار رسوبی معلق، ن ست الگوریتم

بینی بار رسوبی معلق با  ها در پیش ژئومورفومتری اعمال شد و با استفاده از معیارهای ارزیابی مناسب دقت هر یک از مدل

استفاده از پارامترهای ژئومورفومتری ارزیابی شد. نتایج نشان داد، با استفاده از پارامترهـای ژئومورفـومتری، مـدل فراینـد     

 (.3، شکل 2بینی بار رسوبی معلق است )جدول  بهترین مدل در پیش  =986/0Rو =RMSE  10/35گوسی با 

 

 بینی رسوب معلق با استفاده از ورودی پارامترهای ژئومورفومتری ها در پیش . نتایج مدل2جدول 

 RMSE AE RE r مدل

 95/0 78/53 51/10 14/17 شبک  عصبی مصنوعی

 K 85/41 53/20 27/100 62/0 ترین همسایه نزدیک

 92/0 94/114 31/15 21/20 رگرسیون خطی

 98/0 04/28 40/5 35/10 فرایند گوسی

 25/0 9/54 74/19 4/55 پشتیبان     بردار  ماشین

 96/0 67/60 35/9 64/14 بردار پشتیبان تکاملی ماشین 

 

 
  ؛عصبی مصنوعی ةشبک( ب ؛رگرسیون خطی (با مدل الفشده  بینی ای و پیش . نمودار پراکنش مقادیر مشاهده3شکل

 بردار پشتیبان تکاملی، با استفاده از   ماشین (و ؛بردار پشتیبان  ماشین (ه ؛فرایند گوسی (د ؛ترین همسایه نزدیم (ج

 پارامترهای ژئومورفومتری
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نتـایج   3ای اعمـال شـد. جـدول     های تصاویر مـاهواره  های ورودی شاخع ها بر روی داده در مرحل  بعدی کار مدل

 دهد.  حاصل از آن را نشان می

 

 ای بینی رسوب معلق با استفاده از ورودی شاخص تصاویر ماهواره ها در پیش . نتایج مدل3جدول 

 RMSE AE RE r مدل

 97/0 47/90 92/10 33/14 شبک  عصبی مصنوعی

 K 30/41 48/19 18/79 64/0 ترین همسایه نزدیک

 86/0 22/126 01/19 25/27 رگرسیون خطی

 99/0 84/14 47/3 51/7 فرایند گوسی

 40/0 15/51 37/19 20/55 پشتیبان     بردار ماشین 

 98/0 07/39 37/7 58/11 بردار پشتیبان تکاملی ماشین 

 

های پارامترهای ژئومورفومتری نیز نشان داد که مدل فراینـد گوسـی بـا     ها بر روی داده مدلنتایج حاصل از اجرای 

7/513RMSE=  0/997و R=بینی بار رسوبی معلق با استفاده از این پارامترهاست. البتـه،   دارای بیشترین دقت برای پیش

پراکنش مقادیر  4قت قابل قبولی دارند. شکل بردار پشتیبان تکاملی و شبک  عصبی نیز د  های ماشین بعد از این مدل مدل

 دهد: های اجراشده را نشان می شده در مدل بینی های واقعی و پیش داده

 

 شده با مدل الف( رگرسیون خطی؛ ب( شبکة عصبی مصنوعی؛  بینی ای و پیش . نمودار پراکنش مقادیر مشاهده4شکل 

 بردار پشتیبان تکاملی، با استفاده از  بردار پشتیبان؛ و( ماشین   ترین همسایه؛ د( فرایند گوسی؛ ه( ماشین ج( نزدیم

 ای های تصاویر ماهواره شاخص
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ها بـر روی   عنوان ورودی با هم تلفیق شد و مدل ای و پارامترهای ژئومورفومتری به  سپس، شاخع تصاویر ماهواره

دارای بیشترین =R 0/99و  =5/026RMSEها نیز نشان داد که مدل فرایند گوسی با  نتایج حاصل از آنها اجرا گردید.  آن

بـردار   های شـبک  عصـبی مصـنوعی و ماشـین      ها نیز مدل سری از داده  بینی بار رسوبی معلق است. در این دقت در پیش

  (.5، شکل 4پشتیبان دقت قابل قبولی دارند )جدول 

 

 ای بینی رسوب معلق با استفاده از ورودی پارامترهای ژئومورفومتری و شاخص تصاویر ماهواره ها در پیش ل. نتایج مد4جدول 

 RMSE AE RE r مدل

 97/0 57/60 68/8 79/11 شبک  عصبی مصنوعی

 K 93/41 90/20 32/103 62/0 ترین همسایه نزدیک

 95/0 18/93 87/11 35/16 رگرسیون خطی

 99/0 12/8 37/2 02/5 فرایند گوسی

 31/0 51/0 45/19 3/55 بردار پشتیبان  ماشین

 98/0 96/40 62/7 72/11 بردار پشتیبان تکاملی  ماشین

 

 
  ؛شبکة عصبی مصنوعی (ب ؛رگرسیون خطی (با مدل الفشده  بینی ای و پیش . نمودار پراکنش مقادیر مشاهده5شکل 

 بردار پشتیبان تکاملی، با استفاده از   ماشین (و ؛بردار پشتیبان  ماشین (ه ؛فرایند گوسی (د ؛ترین همسایه نزدیم (ج

 ای های تصاویر ماهواره تلفیق پارامترهای ژئومورفومتری و شاخص
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 دهی وزن

  Ndvi(max)و b5(average)و  Clay index(average)هـای   دهی پارامترهـا نیـز نشـان داد کـه شـاخع      نتایج وزن

 Vertical انـد و پارامترهـای   بینی بار رسوبی معلق داشته اند؛ یعنی بیشترین تأثیر را در پیش ترتیب دارای بیشترین وزن به

Distance to Channel Network (CV)  وCross-sectional Curvature(Average) وLongitudinal 

Curvature (min) اند.  بینی بار رسوبی معلق ر پیشترتیب دارای کمترین وزن و کمترین تأثیر د به 

 

 گیری بحث و نتیجه

های برآورد بار رسوبی معلق، از دقت بسیار زیادی برخوردار است  کاوی، در مقایسه با سایر روش های داده کارگیری مدل به

تری و (. در ایـن مطالعـه از پارامترهـای ژئومورفـوم    2016و همکـاران،   کرمـانی  ذونعمـت  ؛2012؛ کیسی، 2011 )رجایی،

کـاوی بـرآورد رسـوب اسـتفاده شـد. اسـتفاده از        هـای داده  سـازی مـدل   منظور بهینـه   ای به های تصاویر ماهواره شاخع

هـای   مدل باعـث افـزایش دقـت الگـوریتم      عنوان ورودی ای و پارامترهای ژئومورفومتری به  های تصاویر ماهواره شاخع

ای تـأثیر   هـای تصـاویر مـاهواره    از مطالعه نشـان داد کـه شـاخع    بینی رسوب معلق شد. نتایج حاصل کاوی در پیش داده

ها نسبت به پارامترهـای ژئومورفـومتری در افـزایش     بینی بار رسوبی معلق دارند و استفاده از این شاخع بیشتری در پیش

 ی بـا  ای، مـدل فراینـد گوس ـ   هـای تصـاویر مـاهواره    طوری کـه، بـا درنظرگـرفتن شـاخع     ها مؤثرتر است؛ به   دقت مدل

7/513 RMSE=      10/35و نیز در صورت استفاده از پارامترهای ژئومورفومتری مـدل فراینـد گوسـی بـا RMSE= دارای

افزایش یافته و مـدل   ها ها میزان دقت هم  مدل است. با تلفیق پارامترهای ژئومورفومتری و شاخع  بیشترین میزان دقت

هـای   تـوان نتیجـه گرفـت کـه مـدل      طور کلی می بیشترین دقت را داشته است. اما، به  =5/026RMSEفرایند گوسی با 

های اقلیمی بوده است از دقـت بیشـتری    ها صرفاً داده های ورودی آن  هایی که داده اجراشده در این مطالعه نسبت به مدل

؛ لیـو و همکـاران،   2009بانر و همکـاران،  ؛ کو2013؛ لیو و همکاران، 2016و همکاران،  کرمانی ذونعمتاند ) برخوردار بوده

بینی بـار رسـوبی    ای در پیش های تصاویر ماهواره دهی نیز نشان از تأثیرگذاری بیشتر شاخع (. نتایج حاصل از وزن2013

دارای بیشـترین وزن و اثـر در     NDVI (max)و b5(average)و  Clay index(average)هـای   معلـق دارد. شـاخع  

هـای تصـاویر    معلق بودند. بدین ترتیب، نتایج نشان داد کـه پارامترهـای ژئومورفـومتری و شـاخع     بینی بار رسوبی پیش

بینی رسـوب معلـق شـوند. در پایـان پیشـنهاد       های پیش توانند به نحو چشمگیری باعث افزایش دقت مدل ای می ماهواره

هـا در   ها درنظر گرفته شوند و تأثیر آن دلشناسی منطقه نیز به عنوان ورودی م شود برخی پارامترهای دیگر نظیر خاک می

 بهبود مدل ارزیابی شود.
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