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 2امین سارنگ، 3عبدالرضا کرباسی، *2اله نوریروح، 1بهزاد قیاسی

 چکیده 
برای  (LDC) ها، تعیین ضااریا انارااار  ولیرودخانههای آبی یک بعدی مانند سااا ی کی ی مطی در مدلاساااساای  گام

بر مبنای  (ANN) عصاابی مصاانوعی ی، مدل شااب هLDCبینی برای پیش در این مقالهها اساا   آلایندهپخش -اناقال یمعادله

توابع آمو شاای  رد اکارااا ی توسااعه داده شاده اساا   برای این من ور  با روی رد عددی و همچنین روی آمو شای  هایالگوریام

 های عددی وا  دساااه الگوریام دارگرادیان مزدوج مقیاسبیت و -پاول ریبره،-پولاکریوس، - لچرگرادیان مزدوج شااامت توابع 

در   شدنداسا اده  ANNسا ی پارامارهای مدل های اکاراا ی برای بهینه ا  دسااه الگوریام  اناراار ارتااعی همچنین تابع پس

برای ار یابی ناایج، بهارین مدل با ساااخاار شااامت هر یک ا  توابع نامبرده  شااده های بررساایبعد با اسااا اده ا  آماره یمرحله

انارااار  پسهای مناخا، مدلی که بهارین عمل رد را داشاا ، یعنی مدل با تابع آمو   اناخاب شاادند و در ادامه ا  بین مدل

در پایان نیز برای  به عنوان نایاه نهایی این مقاله برگزیده شد  ،(DDR) توسعه یا اهنسب  ت اوت  یبا توجه به آماره ،ارتااعی

 ه وسیلهببا دیگر مطالعات اناام گر اه  توسعه داده شدهای بین نایاه بهارین مدل بهار ناایج تطقیق، روی ردی مقایسه ار یابی

 ر ارتااعی بود اانارپس ها حاکی ا  عمل رد برتر مدلاناام شد که یا اههای هوشمند مدل

 الگوریام آمو  ، های هوشمندمدل، آب، آلودگی یضریا پخش  ول های کلیدی:واژه
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 مقدمه
، شاااودیوارد م یانیاابااه جر ناادهیآلا کیاا یقاو

 میبه سه بخش تقس توانیم، دهدکه رخ می را یندهایی را

 انیجر یحرکا  و شااانااور   یکرد  در بخش اول انادا ه 

که  ی  هنگامکندیرا مرااخم م یسااا قینرخ رق ،یورود

 یاندا ه حرک  و شااناور یروهایشااد، ا ر ن قیرق ندهیآلا

  یهدا مدو یو باه مرحلاه   اباد یا یکااهش م  زین انیا جر

 در مقطع آش اگی یبه واسطه ندهیکه در آن آلا گرددیم

به  ور  ندهیآلا یوقا  یدر نهاا   شاااودیپخش م انیا جر

 ی ولپخش  ندیاپخش شاااد،  ر انیکاامت در مقطع جر 

ساااه  نیواقع ا در  گرددآلایناده در رودخااناه حاکم می   

پخش  (1 کرد: یبنددساهسه بخش به  توانیقسم  را م

 یاندا ه یرویا ر ن برمطات رهاا شااادن ماده    ی یدر نزد

بر ا ر پخش  یپخش جانب (2، هیاول یحرکا  و شااانااور  

اول  یدو مرحله  انیجر ی ول یپخش برشاا (3، و یاناقال

د و ندهدر نزدی ی مطات ورود آلایناده باه جریان رخ می   

 یساااا ی و عامت تعیین کنندهیند اصااالی رقیقعملاً  را

)رادر ورد،  اس ( LDC) 1ضاریا اناراار  ولی  مقدار آن، 

پخش نیز به  –در معاادلاه اناقال    LDC(  اهمیا   1881

وضوح قابت درک اس ،  یرا مقدار غل   در  مان و م ان 

 LDCتعیین بنابراین   اس  LDCوابساه به مقدار  مطلوب

ساااا ی ر اار تواند کمک شاااایانی به مدلهاا، می در رود

 ها جه  اتخاذ تدابیر لا م برای مقابله با آنها نماید آلاینده

در رودهاا نیاا مناد  راحی مطالعات     LDCدقیق  تخمین

کااه این امر بااا  اسااا   راوانیآ ماایراااگاااهی و تاربی  

های مالی و  مانی  یادی همراه اسااا   بنابراین در هزینه

  ارراساااااای کمی کردن این پاارامار باه عنوان یک راه   

 رواب جاایگزین، مطققاان  یاادی تاا به حال در پی ارا ه     

 ،انجری  ی و هندسیمرخصات هیدرولی یبر پایه تاربی

 یراار اند  بوده های هوشاامندو همچنین اسااا اده ا  مدل

ای تاربی بر مبنای مرخصات هیدرولی ی ( رابطه1898)

و هنادسااای رودخاانه ارا ه داد که این رابطه اگراه برای   

مناساااا اسااا ، ولی خطای  یاد در  LDCتخمین اولیه 

و سئ در تطقیقی  ا  معایا آن اسا   تخمین پارامار مزبور

تلا  کردناد تاا با اساااا اده ا  رو    ( 1880و اوناگ ) 

( مدلی مناسا برای 1801ای هابر )رگرسیونی یک مرحله

 
1 longitudinal dispersion coefficient (LDC) 
2 artificial neural network (ANN) 
3 adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) 

هااای  بیعی ارا ااه دهنااد  در رودخااانااه LDCتاعیین  

( با اساا اده ا  شب ه عصبی مصنوعی  2889پور )کاشا ی 

(ANN)2  ی کاارگیری پاارامارهای بدون بعد شاااده  و باه

 LDCبینی جریان، اقدام به پیشهیدرولی ی و هندسااای 

در مااری روبا  کرد  وی در نهای  با مقایسه ناایج خود با 

پور و  ال نر ( و کاشااا ی1880مطاالعه سااائو و اونگ ) 

( به این نایاه رسااید که مدل پیراانهادی وی ا   2882)

ریاحی  درصااد( برخوردار اساا    11دق  بالاتری )حدود 

گیری ا  سامانه اسانااج ( با بهره2880 اده )مدوار و ایوب

(، روشاای نوینی را برای ANFIS) 3عصاابی تطبیقی- ا ی

ارا ه نمودند که در مقایسه با رواب  تاربی،  LDCتخمین 

ای و گیوه داد عمل رد به مراتا بهاری ا  خود نرااان می

( با اسااا اده ا  ساارع  ماوساا  عمقی،  2888هم اران )

LDC   ق  خوب این را تخمین  دناد کاه ناایج حاکی ا  د

( در تطقیقی اسا اده ا  2888نوری و هم اران )رو  بود 

را  ANFISو ( SVM) 1های ماشااین بردار پرااایبان مدل

پیرنهاد نمودند  آدار   LDCبرای تخمین با دق  بالای 

و  SVMهای هوشااامند ( نیز با اساااا اده ا  مدل2818)

 LDC، به دق  مناساابی ا  تخمین 8نویساای تنایکبرنامه

های ای را در مقابت مدلرسااایاد که برتری قابت ملاح ه 

( به بررسااای 2818اکبر اده و هم اران )تاربی داشااا   

با  LDCهاای هوشااامند در تخمین  عادم قطعیا  مادل   

اعاماد شهیدی و   کارلو پرداخاند-اساا اده ا  رو  مون  

، مدلی M5( باا اساااا اده ا  مدل درخای  2812پور )تقی

های  بیعی ارا ه کردند  جریان LDCجدید برای تخمین 

با ار یابی رواب  تاربی و  (2813آبی )پاارساااایی و حقی 

در  LDCهای هو  مصنوعی ارا ه شده برای تخمین مدل

های هوشااامند را ، برتری مدلSevernو  Narew دو رود

( ا  رو  رگرسااایونی 2813توتمز ) ناایاااه گر انااد  

 که کردا  این رو  ارا ه  دو مدل بهره برد و 6کریایناگ 

(، 2888تطقیقات نوری ) هایمدل نسااب  به یبهار دق 

را نرااان  (1880( و ساائو و ائونگ )2882پور )کاشاا ی

ای تاربی بر مبنای ( باا ارا اه رابطه  2811تناگ )   دادمی

 مناسبیمرخصات هیدرولی ی و هندسی جریان، به دق  

( در تطقیقی به این 2818نوری و هم اران )  دسا  یا   

1 support vector machine (SVM) 
5 genetic programming  
6 regression kriging  
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 ANN ،ANFISهای سوال پاسخ دادند که اسا اده ا  مدل

   قابت اعامادند  حد اه تا LDCدر تخمین  SVMو 

قبلی و نااایج آنهااا   مطااالعاات باه هر حاال باا مرور    

در  LDCشااود که به دلیت پیچیدگی ر اار مرااخم می

 وسیلهبه شاده  های تاربی اساا اده شارای  مخال،، مدل 

 ؛1880سااائو و اونگ،  ؛1898 یرااار، برخی مطققین )

قادر  (2819؛ قیاساای و هم اران، 2881، و هم اران دنگ

نوری و هم اران، باه تخمین دقیق این پارامار نیسااااند ) 

مطاالعات    ا   ر ی نیز (2818؛ نوری و هم ااران،  2888

، ANNتر ن یر های پیراار اهمدل وساایلهبهاناام شااده 

تابع آمو   معر ی مطادود به ب ارگیری نو  خاصااای ا   

( برای 1863)( و مارکوی  1811لونبرگ ) وسیلهبهشاده  

و عمل رد دیگر  اساا ها و بایاس شاب ه  بهینه نمودن و ن

 ANNتوابع آمو   برای بهیناه نمودن پاارامارهای مدل   

گزار  گردیااده کمار در تطقیقااات مرتب  بااا مناابع آب  

در راسااای مطالا ذکر شاده هدا اصلی    بنابراین اسا   

کارگیری توابع آمو شااای هسااانای با این تطقیق ام اان 

انارااااار و همچنین تااابع پس ،(CG)  1گردایااان مزدوج

نه نمودن پارامارهای مدل یبرای به (Trainrp) 2ارتاااعی 

ANN   جها  دساااایابی به مدل با دق  مطلوب تخمین

LDC های  بیعی قرار داده شد   در رود 

 مواد و روشها 

 اطلاعات مسئله 

ای وسااایع ا  ماموعه آوریجمعدر این تطقیق باا  

 ANN آ مونهای مطققین مخال، اقدام به آمو   و داده

 بینییابی به مدل مناسااابی برای پیشبه من ور دسااا 

LDC ها به شده اس   ورودیANN  ترکیبی ا  مرخصات

 رودخانهها شاااامت عر  هندسااای و جریان در رودخانه

(W)عمق رودخانه ، (H)ساارع  جریان ، (U)   و ساارع

 LDCو خروجی مدل نیز  هسااااندجریان  (*u) برشااای

های آمری ا داده رودخانه 188  این مرخصات شامت اس 

با ذکر  (1308اکبر اده و هم اران )که در تطقیق  هساند

ا در ها و نطوه تغییرات آنه  این دادهاندجز یات آورده شده

    اند( نران داده شده1شماره )ش ت 

 
1 conjugate gradient (CG) 
2 resilient backpropagation  
3 over-fitting 
4 under-fitting 

 عصبي مصنوعي یشبکه

؛ 1888)هی ین،  ANN به مراجع کا ی برای توجهبا 

مراجع ذکر خواننادگاان مقاله به   ، (2888ماایر و دنادی،   

در این تطقیق با توجه به  و دنشاااومی ارجا  دادهشاااده 

ضروری و مرتب   مطالاتنها به  شده حام مطالا بررسی

با کار اناام شاااده ماناساااا با موضاااو  مقاله پرداخاه  

مراا لی که همواره وجود  ANNدر اسااا اده ا   شااود می

شب ه اس  که  1یا کم برا شی 3دارد مرا ت  و  برا شی 

در این حال  آمو   شاااب ه به خوبی اناام شاااده ولی 

ه یعنی ناایج ب ؛شاب ه ا  جامعی  مناسا برخوردار نیس  

ت اوت شااب ه  آ مون آمو   و حتاآمده برای مردساا  

  برای ر ع این مرااا ت ا  رو  معناداری با ی دیگر دارند

کولیبالی و ) اساا اده شاده اسا     8آمو   وق،الگوریام ت

    (2888هم اران، 

اناااام شاااده   یو عمل ن ری قاااتیتطق یبر مبنااا

قادر  یپنهان به خوب هیلا کیکه شب ه با  دهیمرخم گرد

 اسااا  یادهیااچیو پ یرخطیهر پااارامار غ ینیبشیباه پ 

؛ 2818؛ نوری و هم ااران،  1808)هورنیاک و هم اااران،  

در  شده اسا اده ANN بنابراین  (2813نوری و هم اران، 

رار اناخور با الگوریام پسپسسه لایه  این پژوهش ا  نو 

پنهان و خروجی شب ه  یابع اناقال در لایهوتبوده و خطا 

سااایگمو یدی و خطی اناخاب شااادند   وابعباه ترتیاا ت  

اخایارات مطققین در اسااا اده ا  توابع آمو    یمطدوده

ها و بایاس شااب ه با توجه به توابع جه  بهینه کردن و ن

ن ای  اس مانو  و  یاد  ،اندآمو    راوانی که معر ی شده

دساااه اول ا   :شااودمیبه دو دساااه کلی تقساایم  توابع 

کنند که معرو ارین تابع اسا اده می 6های اکاراا ی رو 

سااا ی های بهینهرو   دساااه دوم ا  اساا  Trainrp آن

ابع آن برند که معرو ارین تبهره می 9عاددی اسااااااندارد  

هر دو روی رد ذکر   در این تطقیق ا  اسااا  CG الگوریام

 LDCتخمین  جهاا  ANNبرای آمو   ماادل  شااااده

 اده با اسارای اولین بار بدر این راساا   اسا اده شده اس 

برای  ANNبااهااارین ماادل  Trainrpو  CGا  تاواباع   

 ها توسعه داده شد رود LDCبینی پیش

5  stop training algorithm (STA) 
6 heuristic  
7 standard numerical optimization  



 33 …بينی ضریب انتشارارتجاعی برای پيشانتشار عصبی بر مبنای توابع آموزش گرادیان مزدوج و پس مدل شبکه توسعه

 

  

 
 داده استفاده شده در این تحقيق در مقياس لگاریتمی  811نمودار  -8شکل 

 

 CGهای الگوریتم

ها را در جهای که ، و ناناراااارپس پاایاه   الگوریام

کناد )مع وس  بیراااارین شااایاا وجود دارد تن یم می 

گرادیان(، جهای که در آن راساا تابع هدا )کمینه شدن 

ترین ش ت مم ن نزول نماید  واضح اس  خطا( به ساریع 

 ترین ش ت مم ن در جه که اگراه تابع هدا به ساریع 

کناد، اما این امر ضاااامنی برای  ع س گردایاان نزول می 

، CGهای ایااد یک همگرایی سااریع نیساا   در الگوریام

هاای مزدوج، که معمولاً باع  ایااد  جساااااو در جها  

شود، همگرایی سریعار نسب  به جه  بیرارین شیا می

کارشان را در اولین  CGهای ی رو گیرد  همهصورت می

 یا )مع وساو در جه  بیرارین شمرحله براساس جسا

بااه ترتیااا  0gو  0pآن  درکااه کننااد، گرادیاان( آغااا  می 

  هساندبردارهای ورودی و گرادیان اولیه 

(1) p g  

بهینه، مطابق  کردن  اصااله مرااخم برایدر ادامه 

 شود: یر یک جسااوی خطی اناام می یرابطه

(2) p
1

x x
k k k k

 


 

بردارهای و ن و بایاس  ترتیابه  kxو  k+1xکه در آن 

 هساااند kو  1k+شااب ه در ت رار 
k

  وkp  نیز به ترتیا

 kبرابر نرخ یاادگیری و بردار ورودی باه شاااب ه در ت رار   

 
1 fletcher-reeves 

ای تعیین راسااااای جساااااو به گونه ،هسااااند  در ادامه

به صااورت مزدوج با راساااای قبلی جسااااو  شااود کهمی

 ،باشااد  روند معمول برای تعیین راساااای جدید جسااااو

 دید با مسیر جسااوی ترکیا مسایر بیراارین شایا ج   

یکه براساااس رو  مطاساابه اساا قبلی 
k

 های ، رو

 اند:ام گرادیان مزدوج ایااد شدهمخال ی برای الگوری

(3) p g β p
1k k k k

  


 

 (Traincgf) 1ریوس-تابع آموزش فلچر 

 انیبااه رو رسااا ینااد راریوس -برای الگوریام  لچر 

شود  این عبارت، نسب  توان براسااس رو   یر اناام می 

گرادیان در  معیارگرادیاان  علی باه توان دوم    معیاار دوم 

هااگااان و  ؛ 1861، قبلی اسااا  ) لچر و ریوس یمرحلاه 

 (:1886هم اران، 

(1) 
1 1

T
g g

k k
k T T

g g
k k

 


 

 

 (Traincgp) 2ریبره-تابع آموزش پولاک

، الگوریام پولاک و CGی ی دیگر ا  الگوریامهااای 

ریبره، ضریا  اب  -ریبره اسا   برای تابع آمو   پولاک 

k شاااود  این عبارت ضااارب ا  رو   یر مطاسااابه می

داخلی تغییر قبلی در گرادیان با گرادیان  علی تقساایم بر 

گرادیان در مرحله قبت اسااا  ) لچر و ریوس،  معیارمربع 

 ( 1886؛ هاگان و هم اران، 1861

2 polak-ribiére 
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 (Traincgb) 1بیل-تابع آموزش پاول

، جه  جسااو به صورت CGهای در همه الگوریام

ی شاااود  نقطهمن ی گرادیان تن یم میماناوب به مقدار 

اسااااااندارد برای تن یم مادد هنگامی اسااا  که تعداد  

ا( هها و بایاستعداد پارامارهای شب ه )و ن ،ها برابرگرد 

های دیگری نیز برای تن یم مادد وجود باشااند  اما رو 

را ا زایش دهند  ی ی آمو    یتوانند با دهدارناد که می 

( بر مبنای روشی که 1899پاول ) وسایله بهها ا  این رو 

( ارا ه شده بود، پیرنهاد شده 1892بیت ) وسیلهبهپیرار 

دهد که اس   این رو ، شرو  مادد را هنگامی اناام می

یاک تعامد کواک بین مقدار  علی گرادیان و مقدار قبلی  

ر با اسااا اده ا  نامساااوی گرادیان باقی مانده باشااد  این ام

  اگر این شرط ارضا شد، جه  جسااو شود یر آ موده می

 شود   مادداً به من ی گرادیان تن یم می

(6) 2
0.2

1

T
g g g

k k k



 

 2دارتااباع آماوزش دارادیاااج مقدوس مقیاااس     

(Trainscg) 

به  اندشدهکه تاکنون بط   CGهای هرکدام ا  رو 

 یاک الگوریام جساااااوی خطی در هر گرد  نیاا منااد  

های آمو   ورودیی اس   ا  آناا که پاسخ شب ه به همه

باید اندین بار مطاساابه شااوند، این جسااااوی خطی به 

لطاظ مطاساباتی دارای بار  یادی اس   الگوریام گرادیان  

( 1883مولر ) وسااایلهباه ( کاه  SCGدار )مزدوج مقیااس 

ای اساا  که ا  مطاساابات  ه گونه راحی شااده اساا  ب 

کنااد  این الگوریام روی رد جساااااوی خطی پرهیز می

کارگر اه شاااده در الگوریام لونبرگ نااحیاه اعامااد )باه    

را باا روی رد گرادیان مزدوج   (1863ماارکواد )  -( 1811)

های آمو   اسااا اده کند  در بیرااار الگوریامترکیا می

شب ه، پارامار نرخ  ها و بایاسجه  بهینه کردن و نشده 

 اما گردید، آمو   برای تعیین کردن  ول گام اساااا اده

هاای گرادیاان مزدوج، مقدار  ول گام در هر   در الگوریام

شود  به من ور تعیین ت رار به صاورت خودکار تن یم می 

 
1 powell-beale 
2 scaled conjugate gradient  

کند، کردن  ول گاامی کاه مقادار تاابع هادا را کمینه      

شود  یجساااویی در  ول جه  گرادیان مزدوج اناام م 

 ANNابزار  یپنج تااابع جساااااوی ما اااوت در جعبااه

( وجود دارنااد  هر کاادام ا  این توابع MATLABا زار )نرم

توان با یک تابع آمو   به کار برد  برخی ا  جسااو را می

توابع جساااااو با برخی ا  توابع آمو   دارای همخوانی 

س توان براسابیراری هساند، اگراه اناخاب بهینه را می

بینی این ه کدام کااربردهاای خاا اناام داد  اغلا پیش  

یک ا  توابع جسااو جواب بهاری خواهند داد کار سخای 

پذیر اس   و تعیین آن ا   ریق سااعی وخطا ام ان اسا  

در اسا اده همزمان ا  در این تطقیق ا  ساه تابع جسااو  

به شرح  یر اسا اده ذکر شاده   CGتابع آمو   دسااه   1

 شده اس  

 (  تابع جسااوی برنSearchbre) 

جسااااوی برن  یک جسااااوی خطی اساا  که   

 لایی )هاگان و هم اران،  یا  جسااوی ناحیه 3ترکیبی

)برناا ،  اسااا  1مدو ییااابی درجااه( و یاک درون 1886

 توابعی همانند جسااوی ناحیه های مقایسه(  رو 1893

؛ درحاالی کااه  اسااا یاک    لایی دارای همگرایی درجاه 

ای دارای نرخ ماانبی اسااا  که یاابی اناد جملاه   ندرو

سااارعای بیش ا  توابع خطی دارد  ا  ساااوی دیگر، نرخ 

 لایی هنگااامی اغااا   یهمگرایی برای الگوریام ناااحیااه

شود، درحالی که شود که الگوریام مقداردهی اولیه میمی

ای مم ن یابی اند جملههای درونر ااار ماااناا رو    

رو  شاااود  تلا  رو  ه  باسااا  بعاد ا  انادین گرد  

جسااااوی برن ، برای ترکیا خصااوصاایات خوب این دو 

عدم    برای جسااااوی برن ، کار با همان با هاساا رو  

کاار ر اه در رو  جساااااوی  لایی آغا   ا میناان باه  

  شونداضاا ی نیز مطاسبه می  یاما اندین نقطه گرددمی

و  شاااودبه این نقاط برا   می 2 سااايس یک تابع درجه

گردد  اگر این کمینه در داخت کمینه این تابع مطاسبه می

بعدی  یمناساااا عدم ا مینان باشاااد، در مرحله یبا ه

جدید  2 یو یک تخمین درجه گراااهجسااااو اسااا اده 

عدم ا مینان  یپذیرد  اگر کمینه خارج ا  ناحیهاناام می

ی شناخاه شده قرار گر  ، یک مرحله ا  جسااوی ناحیه

پااذیرد  این الگوریام دارای این مزیاا   لایی اناااام می

 اس  که به مطاسبه مراق نیا ی ندارد   

3 hybrid 
4 quadratic interpolation 



 31 …بينی ضریب انتشارارتجاعی برای پيشانتشار عصبی بر مبنای توابع آموزش گرادیان مزدوج و پس مدل شبکه توسعه

 

 1م عبی-تابع جسااوی ترکیبی نیمه (Searchhyb) 

هماانند رو  برن ، رو  تابع جساااااوی ترکیبی  

م عبی یک رو  ترکیبی اسااا   این رو  ترکیبی -نیمه

)م عبی(  3 ییابی درجها  الگوریام نصاا، کردن و درون

  برای الگوریام نصااا، کردن، یک نقطه در درون اسااا 

شود و برای آن، تابع هدا عدم ا مینان اناخاب می یبا ه

گردد  براسااااس این و مقاادیر مرااااقاات مطاسااابه می  

شود  ن ر میعدم ا مینان صرا یا لاعات، ا  نصا، با ه 

ت ادر الگوریام ترکیبی، با اسا اده ا  مقادیر با ده و مراق

 ییابی درجهآن در نقاط ابادا و اناها، یک تابع برای درون

آید  اگر مقدار به دسااا  آمده براسااااس به دسااا  می 3

ا   ،عدم ا مینان باشااد یدرون با ه 3 ییابی درجهدرون

و در غیر  ،آن برای کاهش با ه جسااااو اسااا اده شااده  

صااورت، یک گام با اسااا اده ا  الگوریام نصاا، کردن  این

گیرد  برای ا لاعات بیرااار در این روی صااورت میشپی

 ( مراجعه نمود 1808توان به اس الس ) مینه می

 2تابع جسااوی اارالامبوس (Searchcha) 

، برای ترکیا با یک Searchchaرو  ااارالامبوس،  

عصابی  راحی شده   یبرای آمو   شاب ه  CGالگوریام 

اس   همانند دو رو  قبلی، این رو  نیز یک جسااوی 

با  3 ییابی درجهترکیبی اس   این رو  ا  ترکیا درون

یک نو  الگوریام ت ه ت ه کردن ترااا یت شاااده اسااا  

 ( 1882)اارالامبوس، 

 Trainrpتابع  

های پنهان در لایه ای معمولاًهاای اندلایه شاااب اه 

ن کنند  ایاناقالی سااایگمو ید اساااا اده می خود ا  توابع

های  یرا داده شوندنامیده می 3" ررده کننده"توابع اغلا 

 ینهای  را به صاااورت خروجی با با هبی یورودی با با ه

کنند  توابع سیگمو ید، با این حقیق  مطدود،  رارده می 

ها وند، شیا آنکه در مواقعی که مقادیر ورودی بزرگ شا 

  مانیاین موضو   اند ، شناخاه شدهگرددمینزدیک ص ر 

ای با تابع در آمو   یاک شاااب اه اندلایه   بخواهیم کاه 

مر ت  ،شیا اسا اده کنیمکاهش سیگمو ید ا  بیرارین 

 ماغیر،کواک  بسااایارقدار با توجه م یرا  نمایدایاااد می 

کند، در ها ایااد میهاا و باایاس  تغییرات کوا ی در و ن

ها ا  مقادیر هاا و بایاس حاالی کاه مم ن اسااا  این و ن  

 
1 hybrid bisection-cubic 
2 charalambous 
3 squashing  

هدا بنابراین  خودشااان  اصااله داشاااه باشااند    یبهینه

 یرات أحذا کردن این ت Trainrpالگوریام آمو   تاابع  

در این رو ، تنها،   اسا  مرااقات جز ی  بزرگی مضار ا   

ها رو رسانی و و نهای ا  مراق برای تعیین مسیر بنراانه 

مراااق تا یری بر برو رسااانی و ن   مقداررود و به کار می

انی رو رسهیک مقدار ب وسیلهبهاندا ه تغییرات و ن  و ندارد

    گرددمیجداگانه تعیین 

 جهت ارزیابي نتایج  شده معیارهای استفاده 

معیار آماری  3شااب ه،  برای مقایسااه ناایج خروجی

، 2Rماداول اسااا اده شااد که عبارتند ا : ضااریا تعیین   

میااانگین  یو ریراااه 1(MAEمیااانگین خطااای مطلق )

بهارین عمل رد مدل بر اسااااس   8(RMSEمربعات خطا )

دارد و برای سایر معیارها  ههمرامقدار یک را به   2Rمعیار 

 بهارین نایاهدر اناها برای مقایسه همچنین   اس صا ر  

( DDR)  6توابع، ا  آمااره نسااابا  ت اوت توساااعه یا اه  

  در گردیداساااا اده ( 2818نوری و هم اران ) وسااایلهبه

 را بزرگارینمودار این آماااره، هراااه تاااج منطنی مقاادار 

همراه عمل رد بهاری مدل ار یابی شااده با داشاااه باشااد، 

  اس 

 بحث و نتایج

 شبکه عصبي یوسعهت

به شاااب ه عصااابی  ورودهر کدام ا  ماغیرها قبت ا  

 یلا م اساا  اسااااندارد شااوند که در این تطقیق ا  رابطه

 ( اسا اده شد 9)

(9) 1
)(

)(2

minmax

min







xx

xx
x 

باه ترتیا حداقت و حداکرر   maxxو  minx( 9) یدر رابطاه 

  هساندمدل  آ مونهای آمو   و مقادیر در ماموعه داده

مقادیر اساااااندارد شاااده ماغیرها اسااا   با   نیز xماغیر 

+ 1تا  -1هر ماغیر بین  یاسااا اده ا  این رابطه، مطدوده 

گیرد  بعاد ا  اسااااااندارد کردن ماغیرها با تغییر   قرار می

های ما اوتی، با پنهان شب ه، مدل یها در لایهتعداد نرون

 در این شده اساا اده ا  هر کدام ا  توابع آمو شی اسا اده 

ایااد شااد  برای اناخاب  LDCبینی اله، به من ور پیشمق

بهارین تابع جساااااوی مناساااا برای هر کدام ا  توابع 

4 mean absolute error 
5 root mean square error 
6 developed discrepancy ratio   
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آمو   نیز ا  رو  ساااعی و خطا اساااا اده گردید  بدین 

ترتیاا کاه باا تغییر توابع جساااااو در هر تابع آمو      

، بهارین تابع جسااو برای آن تابع آمو   شده اساا اده 

  همچنین با تغییرات مناسااا در گردیدمرااخم، معین 

ریزی ، برنامهMATLABا زار در نرم ANNکاد مربوط به  

 18به  ریقی اناام گر   که برای هر ساااخاار ا  شب ه، 

بار شب ه اجرا شود و در نهای  نیز بهارین ناایج حاصت را 

 به عنوان خروجی برنامه ذخیره نماید 

 ریوس-فلچرآموزش شبکه با تابع آموزش 

، CGهای در الگوریام ، ور که قبلاً ذکر شااادهمان

مقادار  ول گاام در هر ت رار به صاااورت خودکار تن یم   

شود  به من ور تعیین کردن  ول گامی که مقدار تابع می

 CGکند، جساااااویی در  ول جه  هدا را کمینه می

در این مرحله ا  تطقیق با اسا اده ا  سعی  شود اناام می

و اناخاب هر یک ا  سه تابع جسااوی معر ی شده  و خطا

-در قبت به عنوان توابع جساااااو برای تابع آمو    لچر

های هاای ما ااوتی باا تغییر در تعاداد نرون    ریوس، مادل 

پنهان شاااب ه ایااد شاااد  با توجه به تعداد اندک ی لایه

 پیچیده شاادن ساااخاارها و به من ور جلوگیری ا  ورودی

نرون  18و  0، 6، 1پنهان  یها در لایهشااب ه، تعداد نرون

 آ مونبرای هر مدل اناخاب شدند  ناایج مراحت آمو   و 

با توجه به ناایج به دسااا    اندآمده 1هر مدل در جدول 

آمده ا  این تابع آمو  ، مراااخم اسااا  که تغییر تابع 

 های بررسیجسااو، تغییرات قابت توجهی در مقدار آماره

، 1با توجه به جدول  ،در این مقاله ندارد  به هر حال دهشاا

 اارالامبوسشاااود کاه تاابع جساااااوی   مراااخم می

(Searchcha بااا )پنهااان ا  ناااایج  ینرون در لایااه 0

 ها برخوردار اس  تری نسب  به بقیه مدلمطلوب

 ریبره-آموزش شبکه با تابع آموزش پولاک 

ما اوتی برای این تابع  هایمدلمراااابه مرحله قبت 

آمو   باا تغییر در نو  تابع جساااااو و همچنین تعداد  

پنهان شاب ه ایااد شد که ناایج مراحت   یها در لایهنرون

در این   اناد آماده  2هر ماادل در جادول   آ مونآمو   و 

دسا  آمده، تابع جسااوی  همرحله نیز با توجه به ناایج ب

با توجه به  پنهان شااب ه ینرون در لایه 0اارالامبوس با 

در مراحت آمو    MAEو  2R ،RMSEبندی مقادیر جمع

ولی  اساا  دوم  ی)در مرحله آمو   دارای رتبه آ مونو 

با اخالاا  یاد کمارین خطا را شاااامت  آ موندر مرحلاه  

تری ها ا  عمل رد مطلوبنساااب  به بقیه مدلشاااود( می

ساخاار بهینه برخوردار اسا   پس این سااخاار به عنوان   

 شود در این مرحله ا  تطقیق اناخاب می

 بیل-آموزش شبکه با تابع آموزش پاول

ما اوتی برای این تابع  هایمدلقبت  یمرابه مرحله

 ،آمو   با تغییر در نو  تابع جسااو ایااد شد  همچنین

نرون برای هر  18 و 0، 6، 1ها در لایه پنهان تعاداد نرون 

هر مدل  آ مون  ناایج مراحت آمو   و دمدل اناخاب شاا

  در این مرحلاه باا توجه به ناایج   اناد آماده  3 در جادول 

مرخم  ،آ موندر مامو  مراحت آمو   و  دس  آمدههب

 0دارای  Searchhybمدل با تابع جساااااوی  که اسااا 

در این مرحله به عنوان ساخاار بهینه اناخاب پنهان  یلایه

 شود می

 SCGآموزش شبکه با تابع آموزش 

هااای ما اااوتی برای تااابع نیز ماادل مرحلااهدر این 

  ندبا تغییر در نو  تابع جسااااو ایااد شااد SCGآمو   

نرون  18و  0، 6، 1ها در لایه پنهان تعداد نرون ،همچنین

 آ مون  ناایج مراحت آمو   و برای هر مدل اناخاب شااد

در  2R یبا توجه به آماره  اندآمده 1هر مادل در جادول   

لایااه  6دارای  Searchhyb، تاابع  آ مونمراحات آمو   و  

پنهاان در این مرحلاه باه عنوان سااااخاار بهینه اناخاب    

 شود می

 Trainrpتابع  

، 1های با آمده ا  این تابع برای مدل دسااا هبناایج 

پنهان به ترتیا با ساااخاارهای  ینرون در لایه 18و  0، 6

 8( در جاادول 1-18-1( و )1-0-1(، )1-6-1(، )1-1-1)

شود اند  با توجه به این جدول مرخم مینران داده شده

پنهان دارای ناایای  ینرون در لایه 18و  0، 1که مدل با 

همانطور   هساااندپنهان  ینرون در لایه 6بهار ا  مدل با 

مدل ایااد در این رو   مرااخم اساا ،  8که ا  جدول 

( در مامو  عمل رد به مراتا 1-1-1شاااده با سااااخاار )

  نسب  به سایر ساخاارها دارد را بهاری

 انتخاب بهترین مدل 

 اهارمناسبی با اسا اده ا   هایمدلدر مراحت قبت 

داده  آمو   Trainrpآمو   و تابع  CGنو  تابع آمو   
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و ار یابی شدند  در هر مرحله نیز بهارین مدل اناخاب شد 

اند آمده 6های بهینه در جدول که ناایج این مدل

2R RMSE MAE 2R RMSE MAE 

Traincgf 

Searchbre 

4 86/0 341 68 00/0 358 68 
8 60/0 608 31 06/0 383 60 
6 33/0 05 13 30/0 308 80 
30 60/0 338 84 00/0 360 83 

Searchcha 

4 66/0 330 50 65/0 65 44 
8 36/0 08 41 31/0 304 53 
6 36/0 00 43 34/0 06 43 
30 03/0 334 55 81/0 385 60 

Searchhyb 

4 88/0 346 01 88/0 361 83 
8 66/0 306 50 06/0 368 53 
6 60/0 330 56 60/0 306 46 
30 63/0 306 53 06/0 358 63 

 

2RRMSE MAE2R RMSE MAE

Traincgp 

Searchbre 

4 63/0  336 00 64/0  36 06 

8 66/0  303 86 61/0  60 50 

6 60/0  333 50 06/0  360 55 

30 33/0  04 13 36/0  336 51 

Searchcha 

4 65/0  38 53 66/0  65 83 

8 06/0  363 81 86/0  310 80 

6 63/0  60 46 36/0  84 40 

30 63/0  305 54 03/0  316 06 

Searchhyb 

4 61/0  300 40 01/0  341 86 

8 05/0  313 08 00/0  300 06 

6 00/0  338 86 01/0  345 06 

30 04/0  316 68 88/0  308 33 

 

2R RMSE MAE 2R RMSE MAE 

Traincgb 

Searchbre 

4 38/0  53 13 80/0  311 56 

8 66/0  304 55 83/0  314 46 

6 30/0  60 40 00/0  360 43 

30 63/0  300 55 06/0  336 55 

Searchcha 

4 60/0  303 58 08/0  360 51 

8 60/0  334 83 60/0  30 55 

6 53/0  358 68 30/0  334 06 

30 63/0  60 40 04/0  314 50 

Searchhyb 

4 34/0  86 46 53/0  354 56 

8 06/0  311 06 36/0  64 05 

6 36/0  06 45 30/0  01 50 

30 36/0  80 10 64/0  38 85 
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2RRMSE MAE2R RMSE MAE

Trainscg 

Searchbre 

4 80/0  343 85 80/0  311 86 

8 03/0  313 86 83/0  314 03 

6 08/0  333 81 00/0  360 84 

30 83/0  310 80 06/0  336 85 

Searchcha 

4 00/0  333 53 08/0  360 01 

8 60/0  303 83 60/0  30 80 

6 63/0  60/0  46 30/0  334 53 

30 63/0  305 56 04/0  314 86 

Searchhyb 

4 
8 

83/0  
31/0  

306 
84 

310 
43 

53/0  
36/0  

354 
64 

315 
46 

6 66/0  333 80 30/0  01 54 

30 61/0  334 05 64/0  38 80 

 

 Trainrpی عصبی تابع ی شبکهوسيلهدست آمده از مدلهای مختلف ساخته شده بههنتایح ب -6جدول 

2R RMSE MAE 2R RMSE MAE 
60/0 63 43 30/0 00 10 

08/0 310 68 00/0 313 60 

66/0 64 50 66/0 36 50 

65/0 38 55 60/0 303 84 

 
 های منتخبی عصبی برای مدلی آموزش و آزمون شبکهنتایج حاصل از مرحله -3جدول 

2R RMSE MAE 2R RMSE MAE 

Trainscg Searchhyb 8 31/0 84 43 36/0 64 46 

Traincgf Searchcha 6 36/0 00 43 34/0 06 43 

Traincgp Searchcha 30 63/0 305 54 03/0 316 06 

Traincgb Searchhyb 6 36/0 06 45 30/0 01 50 

Trainrp (4-4-1) --- 4 60/0 63 43 30/0 00 10 

 
دس  آمده ا  این هناایج ب یمقایسهدر این مرحله با 

در  LDCبینی هااا، بهارین ماادل بااه من ور پیشماادل

 ور که ا  مانه شاااود اناخاب میهای  بیعی رودخااناه  

های الگوریام مرخم اس ، در بین بهارین مدل 6جدول 

CG تااابع ،Traincgf  پنهااان خود،  ینرون در لایااه 0بااا

نرون در  1با  Traincgb تابععمل رد بهاری دارد  گرااه  

آمو   خطای کماری دارد،  یپنهان خود در مرحله لایه

بالا،  2Rبا وجود ضااریا  ،آ مون یلهدر مرح این تابع ولی

و  Traincgfباا مقایساااه بین توابع   خطاای  یاادی دارد   

Trainrp، آمو  ، تابع  یشااود که در مرحلهمرااخم می

Traincgf  تابع آ مون یکناد و در مرحله بهار عمات می ،

Trainrp دارد  بنابراین برای بررسی بهار  را خطای کماری

  اساااا اده گردید DDR یعمل رد این دو تاابع ا  آمااره  

و با توجه  ،ذکر شااد DDR یمارهآهمانطور که در معر ی 

ا  عمل رد به مراتا بهاری  Trainrp، تابع 2باه شااا ات   

پس با توجه به برخوردار اساا    Traincgfنسااب  به تابع 
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مدل  وسیلهبه Trainrp مطالا ذکر شده، مدل ایااد شده

ی بینبرای پیش عنوان مدل برگزیده( به1-1-1با ساخاار )

LDC شاااود  ناااایج مراحاات در این تطقیق اناخاااب می

با   اندآمده 6تا  3های این مدل در شاا ت آ مونآمو   و 

شود که مدل مذکور در ها مرخم میتوجه به این شا ت 

با مقادیر  LDC( اگر اه تخمین 6)شااا ت  آ مونمرحله 

ولی برای  ،بالا را با دق   یادی به خوبی اناام داده اساا 

LDC   باا مقادیر کم این مدل مقادیر را بیراااار ا  مقادیر

 بینی نموده اس   واقعی پیش

 مقایسه با نتایج دیگر تحقیقات

ای بین ناایج در پاایاان، مطابق جدول  یر مقایساااه  

ده مطالعات اناام ش دیگرناایج  بااین تطقیق  بهارین مدل

 برای تخمین که و تاربی های هوشااامندمدل وسااایلهبه

LDC ور که ا  همان  ، صااورت گر اه اساا تطقق یا اه 

های تاربی تقریبا عمل رد مدل مرااخم اساا   9جدول 

مدل توسعه داده شده در این در مقایسه با ی ساان بوده و  

 آنها کمار 2Rمقادار خطاای آنها بیراااار و مقدار    تطقیق

( و 2813ال، ) -آبیدو مادل پاارساااایی و حقی    اسااا 

، هسااااند 2R( دارای بهارین مقادیر 2888مدوار )ریاحی

در این  MAEو  RMSEهااای ولی مقااادیر بااالای آماااره

شاااود که به دلیت خطای  یاد، ناوان در ها باع  میمدل

هااا ا مینااان کرد  دو ماادل بااه این ماادل LDCتخمین 

 2Rنیز مقااادیر  Trainrp( و الاگاوریاام    2818آدار  )

و علاوه بر این، مقادیر خطای این دو  ،دارند را منااسااابی 

، ال -آبیپارسایی و حقیمدل نیز بسایار کمار ا  دو مدل  

توان   در نایاه میاساا ( 2888مدوار )( و ریاحی2813)

در  Trainrp( و الگوریام 2818آدار  )گ   که دو مدل 

ها بهارین عمل رد را دارند  ناایج مقایساااه با ساااایر مدل

 RMSEکه هراند مقدار  اناد ن ااه  بیاانگر این  9جادول  

( 2818کمی بیراااار ا  مادل آدار  )  Trainrpالگوریام 

آن به مراتا بهار ا  مدل آدار   MAE، ولی مقدار اساا 

 دارد  را عمل رد بهاری Trainrp( اس  و الگوریام 2818)

های هوشاامند اسااا اده ای بین مدلدر نایاه در مقایسااه

و ناایج  LDCدیگر مطققان برای تخمین  وساایلهبهشااده 

ترین مدل به عنوان مناسا Trainrpاین تطقیق، الگوریام 

 شود در رودهای  بیعی پیرنهاد می LDCبرای تخمین 

 
Traincgfو Trainrpبين توابع  یبرای مقایسه DDR ینمودار آماره

 
 آموزش مدل ی( در مرحله6-6-8عصبی با ساختار ) یمدل شبکهنتایج -6شکل 
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های هوشمند ومدل یوسيلههای این تحقيق با دیگر مطالعات انجام شده بهنتایج بهترین مدل یمقایسه -6جدول 

 2R RMSE MAE مدل
 30/10 19/01 60/8 (1880سئو و ائونگ )

 81/11 98/02 91/8 (2881دنگ و هم اران )

 82/18 89/89 61/8 (2882کاش ی پور و  ال ونر )

 09/16 88/82 68/8 (2888ساهای و دوتا )

 12/12 91/86 60/8 (2811تنگ و هوآی )

 --- 62/138 88/8 (2813ال، ) -آبیپارسایی و حقی

 --- 20/182 08/8 (2813ب ) -آبیپارسایی و حقی

 1081 81/182 6886/8 (2888تی ور و هم اران )

 81/88 11/238 8811/8 (2888نوری و هم اران )

 2/88 3/238 8328/8 (2888نوری و هم اران )

 99/181 0/109 8801/8 (2888مدوار )ریاحی

 12/81 11/68 0838/8 (2818آدار  )

 8/28 66/30 01/8 (2813توتمز )

Trainrp 88/8الگوریام   03/68  33/39  

 

 دیرینتیجه
دساااایابی به مدل ین مطاالعاه تلاشااای در جه    ا

  بدین اساا های  بیعی در رود LDCبینی پیش یبهینه

من ور در اباادا باا مرور برخی ا  مطالعات اناام گر اه در   

، این ن اه مطر  گر  که به دلیت پیچیدگی مزبور  مینه

های کلاساایک ارا ه شااده قادر به  ر اار این پارامار، مدل

و ا   ر ی نیز اساااا اده ا   ،بینی دقیق آن نیسااااندپیش

 نیا  بهدر برخی مطالعات  ANN همچون ،های قویارمدل

 مطالعات اناام شدهبه عنوان مرال   بیرااری دارد  با بینی

کارگیری نو  ه، مطدود به بANNهای مادل  وسااایلاه باه 

لونبرگ  وسااایلهبهتابع آمو   معر ی شاااده خاصااای ا  

ها و ( برای بهینه نمودن و ن1863)( و ماارکوی   1811)

و عمل رد دیگر توابع آمو   برای  اسااا بایاس شاااب ه 

بااه ناادرت در  ANNبهینااه نمودن پااارامارهااای ماادل 

ین بدتطقیقات مرتب  با منابع آب گزار  گردیده اساا   

هااای من ور، در این مقااالااه بااا توجااه بااه ناااتوانی ماادل

دیگر  کارگیریهسااانای بام انرگرسااایونی و همچنین 

های آمو شی برای بهینه نمودن پارامارهای مدل الگوریام

ANN ،ای ما اوتی ا  همدلANN    با توابع مانو  آمو

هااای  بیعی آمو   در رودخااانااه LDCبینی برای پیش

الباه این ن اه نیز قابت ذکر اس  که شاوند    آ مونداده و 

 اهیجعبه س یا  روشها قیتطق نیدر ا شده رو  اساا اده 

 یونیرگرساا یبا روشااها سااهیمااساا انه در مقا و اساا 

عه ا  مدل توس میکاربرپساند نبوده و ام ان اسا اده مساق 

موجود  اینقاط دن هیکااربران در بق  گرید یداده شاااده برا

مهمارین ناایج به دسااا  آمده ا  این پژوهش   سااا ین

 عبارت بودند ا :

  در میااان توابع آمو شااایCG تااابع ،Traincgf  دارای

 بهارین عمل رد اس  

  ساا ی عددی اسااندارد و  در مقایساه دو روی رد بهینه

ساااا ی عددی روی رد اکاراااا ی، ناایج روی رد بهینه

در  ،اساااندارد همبساگی بهاری با ناایج واقعی داش  

 LDCحالی که عمل رد روی رد اکاراااا ی در تخمین 

  شدرا شامت میو خطای کماری  بهار بود

  تابع آمو شاایTrainrp با توابع آمو شاای  یسااهدر مقا

CG ا  عمل رد بهاری برخوردار بودند ، 

  بهارین مدل اناخاب شاااده در این تطقیق، عمل رد به

مراتا بهاری نسااب  به دیگر مطالعات اناام شااده با  
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