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  چكيده

نه تنها يك پارامتر كاربردي در مدلسازي انتقال ) Kd(ضريب توزيع . از اين منابع در سرتاسر جهان است استفادة بهينههاي مهم  ودگي منابع آب و خاك يكي از چالشآل
كن لي. هستند Kdترين روش كمي براي تخمين  هاي پارامتريك، معمول مدل. ها در خاك است، بلكه در ارزيابي ريسك آلودگي منابع آب و خاك نيز كاربرد دارد آلاينده

ها در آبخوان و يا  بيني مهاجرت آلاينده تواند باعث اشتباه قابل توجه در پيش درحاليكه مقدار تخميني اين پارامتر مي. ها اندك است همبستگي اين مدلمعمولاً ضريب 
ن و بهبود دقت تخمين هاي عصبي مصنوعي در مدلسازي ضريب توزيع فلزات سنگيهدف از اين پژوهش، بررسي توانايي شبكه. انتخاب روش پايش محيط آلوده شود

كروم و  سنگين و دو فلز) HN(هاي سلسله مراتبي  و شبكه) RBF(، توابع پايه شعاعي )MLP(سه نوع شبكه عصبي پرسپترون چند لايه  ،منظور بدين. آن بود
ها بكار رفت و با  ه يك دسته براي آموزش شبكهآوري شده به دو دسته آموزش و آزمون تفكيك شدند ك عهاي جم ابتدا داده. براي مدلسازي انتخاب شدندكادميوم، 

نتايج مدلسازي براي فلز كروم نشان داد كه هر دو . بهترين هندسه شبكه نيز با روش آزمون و خطا بدست آمد. هاي تعميم يافته ارزيابي شد دسته ديگر دقت شبكه
ها  هاي كاربردي براي آموزش شبكه هرچند تعداد داده. بوده است MLPا شبكه ب Kdاند و برتري نسبي در تخمين  ، بسيار توانمند عمل كردهRBFو  MLPشبكه 

بر  است چراكه افزون Kdدر تخمين  گامي موثراين يافته . كند ، ليكن نتايج نشان داد كه اين تعداد كم براي مدلسازي كفايت مي)داده 16و حداكثر  9حداقل (زياد نبود 
هاي عصبي  با شبكه Kd(Cd)نتايج مدلسازي تخمين . مستقيم آن، در هر پروژه نيز معمولاً تعداد اندكي نمونه در اختيار است گيري بر بودن اندازه بر و هزينه زمان

توجهي بيني شده را به طور قابل ها توانستند مقدار ضريب همبستگي بين مقادير واقعي و پيش اين شبكه. در مدلسازي بود MLPدهنده برتري شبكه  مصنوعي نيز نشان
  .برسانند 63/0ها، به در مدل پارامتريك برازش داده شده به داده 37/0افزايش دهند و از 

  خاك؛ كادميوم؛ كروم-هاي عصبي مصنوعي؛ ضريب توزيع آبشبكه :هاي كليديواژه

  مقدمه

-ويژه در مناطق خشك و نيمهههاي مهم بيكي از چالش

يكي از . خشك، حفاظت منابع آب و خاك از آلودگي است
- ها در منابع آب و خاك، مدلهاي كمي ارزيابي آلايندهراه

ها رد اين مدلدر كارب. روندهاي تحليل ريسك به شمار مي
بيني رفتار و چگونگي انتقال يك آلاينده از منبع نياز به پيش

سازي انتشار ليكن شبيه. انتشار تا محيط دريافت آن است
ها در محيط متخلخل خاك و آبخوان به دليل آلاينده

هاي حاكم، بسيار پيچيده ناشناخته بودن برخي مكانيسم
افزايش عدم يكي از پارامترهاي مهم كه باعث . است

شود، مقدار ضريب سازي ميهاي شبيهقطعيت در مدل
ضريب ). Carlon et al., 2004(است  1توزيع يا تفكيك

خاك به نسبت ميان مقدار آلاينده جذب شده به - توزيع آب
برقراري تعادل در  مقدار آن در حالت محلول و در شرايط

اين ضريب ). Carlon et al., 2004(شود محيط گفته مي
                                                           

1- partition (or distribution) coefficient 

 30/06/1391: تاريخ پذيرش  19/01/1391 :تاريخ دريافت
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مقدار جذب آلاينده در خاك را كنترل كرده و تخمين آن به 
مدت و بلندمدت ها در كوتاهبيني سرنوشت آلايندهپيش

 ,.Gil-Garcia et al(كند داد آلودگي كمك ميپس از رخ

ترين روش تخمين ترين و پراستفادهدر واقع ساده). 2011
ه ب. ها بر پايه ضريب توزيع استتأخير در حركت آلاينده

هاي شيميايي و توان بسياري از مكانيسممي Kdكمك 
ها را كه تحت تأثير فيزيكي موثر در ديرآيي آلاينده

 ,USEPA(هاي متعدد است، در نظر گرفت مكانيسم

1999a .(گيري اين پارامتر بصورت آزمايشگاهي يا اندازه
اند، ليكن پژوهشگران نشان داده. شودميداني انجام مي

تواند منجر شود ميدر نظر گرفته مي Kdاي مقداري كه بر
ها بيني اثر مهاجرت آلايندهتوجهي در پيشبه خطاي قابل

متخلخل و در انتخاب روش پايش محيط آلوده  در محيط
  ).Falamaki, 2013(شود 

هاي مختلف براي تخمين تاكنون پژوهشگران متعدد، مدل
Kd چهار گروه كليّ توان به ها را مياين مدل. اندارائه كرده

هاي دسته اول مدل): USEPA, 1999b(تفكيك كرد 
برابر  Kdها، مقدار در اين مدل. ضريب توزيع ثابت هستند

با مقدار ماده جذب شده در واحد جرم خاك نسبت به 
اي كه در محلول در حالت تعادل باقي مانده مقدار ماده

ها هاي اين مدلاز محدوديت. شوداست، در نظر گرفته مي
آب مانند مقدار - هاي خاكدر نظر نداشتن برخي ويژگي

pH  يا غلظت يوني محلول است، چراكه با تغيير اين عوامل
از آنجا كه مقدار . تواند تغيير كندمقدار ضريب توزيع مي

Kd ها در فاز محلول دهنده توزيع آلايندهمحاسبه شده نشان
ه اين و جامد براي يك شرايط معين است، پرواضح است ك

ها كارايي خود را در شرايط ناهمگون محيط طبيعي از مدل
  . دهنددست مي

هاي پارامتريك هستند كه در آنها ضريب دسته دوم مدل
هاي مستقل فاز توزيع به صورت تابعي از برخي ويژگي

). USEPA, 1999b(شود جامد و محلول در نظر گرفته مي
هاي ، مدلKdبنابراين برخلاف روش مقدار ثابت 

پارامتريك به يك مجموعه شرايط ثابت محيطي محدود 

بلكه قادرند مقدار جذب آلاينده را در يك دامنه  ،شوندنمي
از تغييرات شرايط محيطي كه براي ايجاد رابطه پارامتريك 

البته اين روابط آماري دلايل و . اند، توصيف كنندبكار رفته
به مكانسيم  ها را در نظر نگرفته وچگونگي جذب آلاينده

 ,USEPA(توزيع آلاينده در فاز جامد ارتباطي ندارند 

1999a .(هاي متعددي براي تخمين ضريب تاكنون پژوهش
هاي خاك و محلول با ها بر پايه ويژگيتوزيع آلاينده

 Carlon et(كاربرد رگرسيون چند متغيره انجام شده است 

al., 2004 .(العهتوان به مطها مياز ميان اين پژوهش 
Sauve  براي تخمين )2000(و همكاران ،Kd  ،برخي فلزات

Carlon  براي تخمين )2004(و همكاران ،Kd  ،سربGil-

Garcia  براي تخمين مقدار )2009(و همكاران ،Kd 
، Cd ،Co ،Ni ،Se ،Sbتعدادي از عناصر راديواكتيو مانند 

Pu  وAm ،Vandenhove  براي )2009(و همكاران ،
، )2011(و همكاران  Gil-Garciaنيكل،  Kdتخمين مقدار 

و همكاران  Gongراديواسترانسيم و  Kdبراي تخمين مقدار 
- ، براي تخمين ضريب توزيع سه نوع مختلف آنتي)2012(

  . بيوتيك، اشاره كرد
ها اين مدل. هاي جذب ايزوترم هستندگروه سوم مدل

 هاي جذب درزماني كه بار آلاينده بسيار بيشتر از مكان
دو مدل ). Falamaki, 2013(روند دسترس است، به كار مي

. هستند 2و لانگموير 1معروف از اين گروه ايزوترم فرندليخ
ها ضريب توزيع را تنها به غلظت محلول وابسته اين مدل

 ,USEPA(گيرند ها را در نظر نميدانسته و ساير ويژگي

1999b .(توان به پژوهشاز اين گروه ميStaunton (2004) 
نيكل  Kdاشاره كرد كه از ايزوترم فرندليخ براي تخمين 

  .استفاده كرده است
هاي هاي تخمين ضريب توزيع، مدلآخرين دسته از مدل
به غلظت  Kdها بر وابستگي اين مدل. مكانيستيك هستند

هاي رقيب در جذب، تغيير بارهاي آلاينده، غلظت يون
البته در . دارندسطح جاذب و توزيع ذرات در محلول تأكيد 

                                                           
1 Freundlich isotherm 
2 Langmuir isotherm 
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محيط پيچيده و ناشناخته طبيعي خاك با سطوح بسيار 
ها به ندرت ميسر شده هايش، كاربرد اين مدلنامنظم كاني

توان به پژوهش از اين گروه مي). USEPA, 1999b(است 
Gil-Garcia  براي تخمين مقدار )2011(و همكاران ،Kd 

راديواسترانسيم بر پايه روابط مكانيستيك حاكم بر جذب 
  .اين عنصر، اشاره كرد

-دهد كه پركاربردترين مدلمرور مطالعات گذشته نشان مي

ليكن يكي . هاي پارامتريك هستند، روشKdهاي تخمين 
هاي ها، دقت اندك آمارهاز مشكلات معمول اين مدل

 ,Falamaki( هاستاعتبارسنجي مانند ضريب همبستگي آن

بيني هايي براي بهبود پيشبنابراين نياز به مدل). 2013
هدف از اين پژوهش، . رسدضروري به نظر مي Kdمقدار 

هاي عصبي مصنوعي بررسي امكان استفاده از شبكه
)ANN(1در بهبود تخمين مقدار ضريب توزيع بود ، .

و  Kdدر تخمين  ANNبر بررسي توانايي افزون ،همچنين
-ه نتايج آن با روابط پارامتريك، تأثير هندسه شبكهمقايس

دو فلز . ها نيز بررسي شدهاي عصبي بر افزايش بازدهي آن
محيطي هاي مهم زيستو كادميوم كه از آلاينده) VI(كروم 

اين . روند، براي مدلسازي در نظر گرفته شدندبه شمار مي
ور دو فلز به دليل كاربرد بسيار در صنايع مختلف، به وف

تركيبات . اندهاي زيرزميني شدهموجب آلودگي خاك و آب
سازي و صنايع محافظ سازي، آبكاري، چرمكروم در رنگ

مقادير كمتر كروم در صنايعي . شوندچوب بكار برده مي
هاي كپي، تصفيه چون نساجي، گل حفاري، جوهر ماشين

كننده، نوارهاي مغناطيسي و  هاي خنكآب، سيستم
وضعيت اكسيداسيون كروم تخليه . رودبكار مي هاكاتاليست

 )III(كروم . به عوامل متعددي وابسته است شده در محيط
ها در داخل خاك ،تقريباً خنثي دبدليل داشتن خاصيت جام

بيشترين  .و رسوبات تجمع يافته و غير قابل تجزيه است
 -هاي نيكلكاربرد كادميوم نيز در صنايعي مثل باطري

هاي كادميومي، پوشش كادميوم، آلياژهاي آن كادميوم، رنگ
اين فلز بسيار سمي بوده و در . و تركيبات الكترونيكي است

                                                           
1 Artificial Neural Network 

هاي غير قابل جبران به تواند منجر به خسارتمواردي مي
  ).USEPA, 1999a( زيست شودمحيط

  هامواد و روش

  هاي مورد استفادهداده
در  ANNسنجي استفاده از در اين پژوهش به منظور امكان

فلزات سنگين در خاك و  Kdمدلسازي تغييرات ضريب 
تأثير هندسه شبكه در بازدهي، از نتايج ارائه شده در 

و  Raiنتايج تحقيقات . هاي گذشته استفاده شدپژوهش
براي مدلسازي تغييرات ضريب توزيع ) 1988(همكاران 

ا مقادير هدر پژوهش آن. در خاك به كار رفت) VI(كروم 
Kd هاي زير هاي خاك در افقكروم و برخي ويژگي

و  3، پاكولت2هاي كنوماسطحي سه نوع خاك به نام
هاي خاك شامل ويژگي. گيري شده استاندازه 4كلاودلند

واكنش خاك، بافت، سطح ويژه، ظرفيت تبادل كاتيوني، 
محتواي كربن آبي و غير آلي، مينرالوژي رس و آهن قابل 

و همكاران، همچنين  Raiبر پايه نتايج . وده استاستخراج ب
 ,USEPA(هاي انجام شده روي اين فلز ساير پژوهش

1999a( واكنش خاك نقش كليدي در تعيين مقدار ،Kd 
هاي كمتر خاك، بيشتر مشخص pHدارد و اين مسأله در 

هاي مختلف در خاك Kdهاي كمتر، مقدار pHدر . است
درحاليكه با . ت آن وسيع استبسيار متفاوت و دامنه تغييرا

رسد ضريب برابر با هشت به نظر مي pHنزديك شدن به 
. شودها به سمت يك عدد همگرا ميتوزيع كروم در خاك

هاي رقيب مانند افزون بر واكنش خاك، وجود برخي آنيون
 Kdها در خاك باعث كاهش مقدار ها و كربناتسولفات

در نهايت . شودبتي مينسبت به مقدار آن در شرايط غير رقا
هاي متعدد با ارزيابي ارتباط ضريب توزيع كروم با ويژگي

تابعي ) VI(كروم  Kdو همكاران نشان دادند كه  Raiخاك، 
و منفي ) log C-(، منفي لگاريتم درصد كربن pHاز مقدار 

بر حسب ) log S-(لگاريتم مقدار سولفات محلول خاك 
در اين پژوهش نيز اين سه بنابراين . گرم در ليتر استميلي

                                                           
2 Kenoma 
3 Pacolet 
4 Cloudland 
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عصبي مصنوعي به  هاي مدل شبكهويژگي به عنوان ورودي
  .كروم، انتخاب شدند Kdمنظور برآورد مقدار 

به منظور مدلسازي تغييرات ضريب جذب كادميوم، از 
زيست هاي گزارش شده توسط آژانس حفاظت محيطداده

 در اين گزارش بر). USEPA, 1999a(آمريكا استفاده شد 
نمونه  174هاي پيشين، براي آوري نتايج پژوهشپايه جمع

-كادميوم به همراه برخي ويژگي Kdمختلف خاك، مقدار 

ها شامل اين ويژگي. ها ارائه شده استهاي ديگر خاك
نمونه  62در (، مقدار رس )نمونه 174براي (واكنش خاك 

و ) نمونه خاك 22(، ظرفيت تبادل كاتيوني )خاك
. باشندمي) نمونه خاك 16در (و آلومينيوم اكسيدهاي آهن 

سپس با برقراري رگرسيون خطي ميان ضريب تغييرات 
ها هاي خاك، ضريب همبستگي آنكادميوم و اين ويژگي

بررسي و به عنوان معياري براي انتخاب متغيرهاي مستقل 
اين آزمون نشان داد كه واكنش . مناسب به كار رفته است

را با لگاريتم ضريب تغييرات خاك بيشترين همبستگي 
گران براي بهبود ضريب تلاش پژوهش. كادميوم دارد

همبستگي با استفاده از رگرسيون چند متغيره و افزودن 
سرانجام بهترين رابطه . ها، ناموفق بوده استساير ويژگي

هاي مختلف به صورت زير در خاك Kd(Cd)برآورد مقدار 
ترين دهد مهمنشان ميبدست آمد و همانطور كه اشاره شد 

عامل در تخمين ضريب توزيع اين فلز، مقدار واكنش خاك 
  :است

Kd(Cd)= -0.54+ 0.45 (pH)     )1(  
معين واجد  pHهرچند ممكن است دو نمونه خاك در يك 

باشند، ليكن همانطور كه ذكر  Kdمقادير كاملاً متفاوتي از 
موثر نبوده شد، افزودن ساير متغيرها براي بهبود اين رابطه 

به عنوان  pHبنابراين در اين پژوهش نيز با انتخاب . است
 174متغير ورودي و كاربرد نتايج گزارش شده در اين 

عصبي مورد نظر براي تخمين ضريب  نمونه خاك، شبكه
پس از اخذ نتايج از مدل ارائه . توزيع كادميوم طراحي شد

ائه شده ، نتايج اين مدل با رگرسيون ارANNشده بر پايه 
  .، مقايسه شد)USEPA )1999aتوسط 

  هاي عصبي مصنوعيمدلسازي ضريب توزيع با شبكه
براي تخمين  ANNدر اين پژوهش، سه نوع متداول از 

در ادامه . مقدار ضريب توزيع كروم و كادميوم استفاده شد
ها به طور مختصر توضيح داده شده هاي اين شبكهويژگي
  .است

يكي از  :MLP(1(ند لايه شبكه عصبي پرسپترون چ
هاي عصبي مصنوعي براي حل مسائل پيچيده بهترين شبكه

با آموزش تحت سرپرستي و  MLPهاي و غيرخطّي، شبكه
). Ellis et al., 1995(باشند خطا مي 2انتشارالگوريتم پس

واجد سه لايه ورودي،  MLPهاي در حالت كلّي، شبكه
پنهان و خروجي بوده كه در هر لايه تعدادي واحد 

نوابيان و همكاران، (وجود دارد  3گر به نام نرونپردازش
دار شده از نرون قبلي را هر نرون، خروجي وزن). 1383

-سازي يا آستانه عبور ميدريافت كرده و از يك تابع فعال

مختلف مانند توانند از انواع اين توابع مي. دهد
  .سيگموئيدي، گوسي، خطي و باينري باشند

ها، تغيير وزن اتصالات به منظور مبناي آموزش اين شبكه
گونه كه نخست بدين. رسيدن به خروجي مطلوب است

. شودالگويي به شبكه ارائه و سپس خروجي آن محاسبه مي
با مقايسه اين خروجي با مقدار واقعي، ميزان خطا براي 

نوابيان و (گردد هاي شبكه محاسبه مياصلاح وزن
سپس خطا به درون شبكه انتشار يافته و ). 1383همكاران، 

اين چرخه تا حداقل شدن . شوندها دوباره تنظيم ميوزن
). Ellis et al., 1995(يابد جمع مربعات خطا ادامه مي

-پندارند كه با كاربرد دادهيافته ميزماني يك شبكه را تعميم

هاي داده(اند از قبل به شبكه معرفي نشدههايي كه 
بنابراين . قبول باشد بيني قابلمقدار خطاي پيش) آزمايش

ها را به دو ها از ابتدا بايد دادهدر مدلسازي با اين شبكه
الگوي . هاي آزمايش و آموزش تفكيك كرددسته داده

. ها را پوشش دهدآموزش بايد تا حد امكان كل فضاي داده

                                                           
1 Multi Layer Perceptrone 
2 Back propagation 
3 Neuron 
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هاي هر لايه رابطه حاسبه تعداد لايه پنهان و نرونبراي م
بنابراين ). 1383نوابيان و همكاران، (خاصي وجود ندارد 

در هر مسأله  ANNيافتن به بهترين ساختار براي دست
 .مدلسازي نياز به آزمون ساختارهاي متعدد است

طراحي يك شبكه عصبي با آموزش  :RBF1شبكه عصبي 
. هاي متفاوتي انجام شودبه روشتواند تحت سرپرستي مي

يك  MLPهاي الگوريتم پس انتشار خطا در طراحي شبكه
. رودسازي از نوع تخمين تصادفي به شمار ميروش بهينه
كار روش ديگري براي آموزش شبكه به RBFهاي در شبكه

. توان آن را تخمين با برازش منحني دانسترود كه ميمي
معني يافتن سطحي در در اين روش، آموزش شبكه به 

هاي فضاي چند بعدي است كه بهترين تطابق را با داده
در اين صورت تعميم شبكه به مفهوم . آموزش داشته باشد

هاي آزمايش يابي دادهبه كار بردن اين سطح براي درون
  .است
رسد ذهن به نظر مي :HN(2(هاي سلسله مراتبي شبكه

را به صورت  انسان در مسائل ادراكي، نخست موضوعات
بندي شده و سپس به صورت سطوح مختلف در يك گروه

دهد كه حافظه اين مسأله نشان مي. دهدگروه تشخيص مي
-انسان حين يادآوري به صورت سلسله مراتبي جستجو مي

ايده ). Haykin 1994(شود گونه سازماندهي ميكند و بدين
هاي سلسله مراتبي نيز به همين دليل وارد فضاي شبكه

ANN در دنياي واقعي براي حل مسائل ويژه نياز به . شد
در حل مسائل پيچيده نيز ممكن است . افراد خبره است

يك شبكه عصبي عمومي قادر به يافتن جواب مطلوب 
توان از در چنين شرايطي مي). Shi et al., 1998(نباشد 
يك . رت مدولار هستند استفاده كردكه بصو HNهاي شبكه

شبكه مدولار متشكل از چند مدول شبكه عصبي است كه 
هر . باشندبيني يك الگوي خاص خبره ميهر كدام در پيش

سپس . شودمدول به طور جداگانه آموزش و آزمايش مي
ها با يكديگر جمع شده و يك سيستم واحد را همه مدول
خوشه  Kر شبكه شامل ه). 1مانند شكل (كنند ايجاد مي

                                                           
1 Radial Basis Functions 
2 Hierarchical Network 

هر خوشه شامل . است كه هر كدام يك شبكه خبره هستند
L پذير استشبكه خبره تطابق.  

نويسي برنامه) 7(افزار مطلب هاي عصبي با كاربرد نرمشبكه
  .شدند

  
  )Haykin 1994(مراتبي سلسله شبكه - 1شكل 

  سنجش آماري نتايج
شده براي  ريزيهاي پيبه منظور ارزيابي اعتبار شبكه

تخمين مقدار ضريب توزيع فلز كروم، از تحليل خطاهاي 
بيني شده گيري و پيشباقيمانده و اختلاف بين مقادير اندازه

هاي لازم براي اين كار حداكثر خطا آماره. استفاده شد
)ME( ميانگين ريشه دوم خطا ،)RMSE( ضريب تبيين ،
)CD( كارآيي مدلسازي ،)EF(و ضريب باقيمانده ، 
)CRM (ها به صورت زير تعريف رياضي اين آماره. بودند

  ):Zarei et al., 2009(است 
)2(  n

iiOiPME
1

max  
  

)3(   
On

n

i iOiP
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گيري مقدار اندازه Oiبيني شده، مقدار پيش Piها، كه در آن
 Oهاي به كار رفته وتعداد نمونه n، )مشاهده شده(شده 

برابر يك  EFحداكثر مقدار . است Oمقدار متوسط مقادير 
و  EF. صفر است CDو  ME ،RMSEحداقل مقدار . است

CRM مقدار زياد . توانند مقادير منفي داشته باشندميME 
دهنده بدترين حالت كاركرد مدل است، در حالي كه نشان

دهد كه برآورد بيش از حد و نشان مي RMSEمقدار زياد 
) هاگيرياندازه(يا كمتر از حد مدل در مقايسه با مشاهدات 

نسبت پراكندگي را بين مقادير  CDآماره . چقدر است
 EFآماره . دهدگيري شده نشان ميبيني شده و اندازهپيش
-ها مقايسه ميگيريها را با ميانگين اندازهبينيير پيشمقاد

بيانگر آن است كه ميانگين مقادير  EFمقدار منفي . كند
بيني شده گيري شده، برآوردي بهتر از مقادير پيشاندازه
برآوردي و نشانگر تمايل مدل براي بيش CRMآماره . دارد

چنانچه . ها استگيريبرآوردي، در مقايسه با اندازهيا كم
گيري شده و برآورد شده با هم برابر تمام مقادير اندازه

، ME=0: ها برابر است باباشند، مقدار عددي اين آماره
0=RMSE ،1=CD ،1=EF  0و=CRM )Zarei et al., 

2009.(  
با روش  ANNبراي مقايسه نتايج حاصل از مدل 

، )r(، از ضريب همبستگي Kd(Cd)پارامتريك در مدلسازي 
، ميانگين ريشه دوم خطا و ميانگين )SE(ي استاندارد خطا

-بيني شده و اندازهبين مقادير پيش) MRE(خطاي نسبي 

معادله ميانگين  .گيري شده در هر دو مدل استفاده شد
  :خطاي نسبي به صورت زير است

   )7(  100
1

1





 






n

i
measured
diK

measured
diK

predict
diK

n
MRE 

 

  ج و بحثنتاي

هاي ساختار شبكههمانطور كه گفته شد براي يافتن بهترين 
با هندسه متفاوت به صورت  ANNعصبي، تعداد زيادي 

ها، ملاك انتخاب شبكه. سعي و خطا آزمون شدند
بيني شده را با پارامترهاي آماري بود كه خروجي پيش

هاي اي از ويژگيخلاصه. كردندمقدار واقعي آن مقايسه مي
م كرو Kdهاي عصبي براي تخمين مقدار ترين شبكهمناسب

)VI (2، 1هاي شبكه. ارائه شده است 2و  1هاي در جدول 
با چهار و دو نرون به ترتيب  MLPاز نوع  1در جدول  3و 

هاي پنهان اول و دوم و يك نرون در لايه خروجي در لايه
هستند كه در  RBFهاي شبكه 7و  6، 5هاي شبكه. هستند

لايه  ها تابع تبديل فضاي ورودي به پنهان غيرخطي و ازآن
هاي آموزش تعداد داده. پنهان به خروجي خطي بوده است

هاي كنوما، پاكولت و كلاودلند به ترتيب ها در خاكشبكه
هاي آزمايش به داده و تعداد داده 16و  14، 9برابر با 
براي مقايسه عملكرد . داده بوده است 7و  6، 6ترتيب 
ها ورودي Kd(Cr)در تخمين مقدار  RBFو  MLPهاي شبكه

. ها يكسان در نظر گرفته شدهاي تمام شبكهو خروجي
هاي با شبكه) VI(بهترين نتايج تخمين ضريب توزيع كروم 

بدست آمد كه  10و  9، 8هاي مراتبي نيز از شبكهسلسله
. ارائه شده است 2ها در جدول اي از خصوصيات آنپاره

معرفي شده در اين جدول، واجد دو  HNهاي تمام شبكه
در هر مدول . ه با دو مدول خبره در هر خوشه هستندخوش

و  Kdمقدار  b8و  a8هاي در شبكه. نيز دو نرون قرار دارد
به عنوان  Kdلگاريتم طبيعي  d8و  c8هاي در شبكه

 2همانطور كه در جدول . خروجي در نظر گرفته شده است
هاي سلسله مراتبي در نحوه مشخص است، تفاوت شبكه

هاي ورودي اين آموزش يا بر پايه داده .هاستآموزش آن
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است و يا ممكن است بر پايه خروجي هر خوشه انجام 
دهد كه مدت نشان مي 2و  1هاي مقايسه جدول. شده باشد

بسيار  RBFو  MLPهاي زمان لازم براي آموزش شبكه
هاي سلسله مراتبي است و از اين نظر بر كمتر از شبكه

  .برتري دارند HNهاي شبكه
هاي مدلسازي شده در تخمين ضريب سنجش اعتبار شبكه

توزيع كروم سه نوع خاك پاكولت، كلاودلند و كنوما در 
- بر پايه اين جدول برتري شبكه. ارائه شده است 3جدول 

نسبت به  Kd(Cr)در برآورد مقدار  RBFو  MLPهاي 
ها به وضوح مشخص از نظر تمام آماره HNهاي شبكه
هاي آموزش و هم براي اين مسأله هم در مورد داده. است
در خاك كنوما شبكه . ها صادق استشبكه هاي آزمونداده

MLP ها هاي آموزش بهتر از ساير شبكهدر تخمين داده
دهند كه در ها نشان ميحال آنكه آماره. عمل كرده است

چيره شده MLP بر RBFهاي آزمون، شبكه تخمين داده
.است

  RBFو  MLPهاي ترين شبكههاي مناسبخلاصه ويژگي-1جدول

اره
شم

 

وع 
ن

A
N

N
 

ك
 خا

وع
ن

  

N
T

S
1  

N
SS

2  N
H

N
1

3  

N
H

N
2

4  

N
O

N
5 جرا  

ن ا
زما )

S(  

1 MLP Kenoma  9 6 4 2 1 07/1 

2 MLP Pacolet  14 6 4 2 1 88/11 

3MLP Cloudland  16 7 4 2 1 55/5 

5 RBF Kenoma  9 6 3 0 1 22/0 

6 RBF Pacolet  14 6 9 0 1 22/0 

7 RBF Cloudland  16 7 16 0 1 711/0 

1 NTS = 2، هاي آموزشتعداد داده NSS  =3، هاي آزمونتعداد داده NHN1  =ها در اولين لايه پنهانتعداد نرون 
4 NHN2 =5،ها در دومين لايه پنهانتعداد نرونNON=ها در لايه خروجيتعداد نرون  

دهد كه نشان ميهاي آزمون ها با كاربرد دادهنگاهي به آماره
، ليكن هر دو شبكه RBFهاي با وجود برتري نسبي شبكه

MLP  وRBF هايي قدرتمند در تخمين مدلKd  كروم
دهد كه در هر دو شبكه نشان مي CRMمقدار منفي .هستند

-بيني ضريب توزيع كروم كمي بيشها در پيشاين مدل

  .برآورد هستند
با كاربرد  MLPبهترين نتايج را شبكه  ،در خاك پاكولت

 CRMمقدار . ستا هاي آموزش و آزمون، ارائه دادهداده
بيني برابر صفر حاكي از اين است كه مجموع مقادير پيش

در نتيجه مدل نه . شده با مجموع مقادير واقعي برابر است

ها در نتايج آماره. برآورد بوده استبرآورد و نه كمبيش
ها نسبت ين شبكهدهنده ضعف انشان HNهاي مورد شبكه

حتي اين نوع . كروم است Kdبه دو نوع ديگر در تخمين 
ها براي برخي مقادير اندك ضريب توزيع، مقدار شبكه

بهترين نتايج را  ،در خاك كلاودلند. بيني كردندمنفي پيش
هاي به ترتيب با كاربرد داده MLPو  RBFهاي شبكه

هاي شبكه همدر اين خاك . اندآموزش و آزمون، داشته
HN تر از دو نوع ديگر در تخمين ضعيفKd اندعمل كرده.  
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  مراتبيهاي سلسلههاي شبكهخلاصه ويژگي-2جدول
 )S(زمان اجرا  نرخ يادگيري توصيف شبكه نوع خاك نام شماره

a8 HN 1Kenoma  
هاي وروديبا داده Top level gatingو آموزش  Kd: خروجي

 انجام شد
01/0 1170 

b8 HN 2Kenoma  
با خروجي هر  Top level gatingو آموزش  Kd: خروجي

 خوشه انجام شد
 طولاني 001/0

c8 HN 3Kenoma  
هاي با داده Top level gatingو آموزش  Ln(Kd): خروجي

 ورودي انجام شد
01/0 2180 

d8 HN 4Kenoma   مانند شبكهc8 4360 01/0 با زمان آموزش بيشتر اما 

a9 HN 5Pacolet  
هاي وروديبا داده Top level gatingو آموزش  Kd: خروجي

 انجام شد
01/0 6835 

b9 HN 6Pacolet  
هايبا داده Top level gatingو آموزش  Ln(Kd): خروجي

 ورودي انجام شد
01/0 6835 

9c HN 7Pacolet   مانند شبكهb9  طولاني 01/0 زمان آموزش بيشتراما با 

a10 HN 8Cloudland  
با خروجي هر  Top level gatingو آموزش  Kd: خروجي

 خوشه انجام شد
 طولاني 01/0

b10 HN 9Cloudland  
هاي با داده Top level gatingو آموزش  Ln(Kd): خروجي

 ورودي انجام شد
 طولاني 01/0

 براي ،3جدول  نتايج بر پايهاين است كه نكته قابل توجه 
ها و آزمون آن) خاك كنوما(ها حداقل نه داده آموزش شبكه

براي ) هاي كنوما و پاكولتخاك(حداقل شش داده 
. كندكفايت مي RBFو  MLPهاي عملكرد مناسب شبكه

مقدار ضريب توزيع در مستقيم گيري نظر به اينكه اندازه
بر بوده و معمولاً در هر پروژه تعداد بر و هزينهزمان خاك

اندكي نمونه در دست خواهد بود، لذا اين نتيجه گامي 
  .بسيار موثر در تخمين ضريب توزيع است

براي هر نوع خاك با توجه به  Kdاگرچه بهتر است مقدار 
شرايط ويژه آن به طور مستقل محاسبه شود، ليكن داشتن 
يك رابطه كلّي براي تخمين ضريب توزيع در مراحل اوليه 
. بررسي امكان پايش يك محيط آلوده نيز بسيار كاراست

هاي هر سه نمونه خاك، توانايي هر بنابراين با ادغام داده
از . ي نيز بررسي شدحالت كلّدر  Kdسه شبكه در تخمين 

داده براي  14داده براي آموزش و  44داده در دسترس،  58
نتايج اعتبار سنجي مدل كلّي . ها بكار رفتآزمايش شبكه
  . ارائه شده است 3نيز در جدول 

در تخمين مقدار  RBFو  MLPدر اينجا نيز هر دو شبكه 
Kd قدرتمند ظاهر شدند كه برتري نسبي با شبكه MLP 
كه پيش از اين  HNهاي نكته حائز اهميت اينكه شبكه. بود

هاي هر خاك به طور مستقل به خوبي عمل با كاربرد داده
. پاسخ دادند پيشنكرده بودند، با دادهاي كلّي بسيار بهتر از 

تواند ناشي از افزايش تعداد فضاي نمونه اين مسأله مي
ره هاي خبدر نتيجه مدول. براي آموزش شبكه باشد

اند به بهترين صورت خود را با الگوي ارائه شده، توانسته
- از ديگر طرف، در مقايسه با كاربرد داده. هماهنگ نمايند

 MLPهاي مستقل، قدرت تخمين شبكه طوربهها هاي خاك
و بيانگر آن است  در حالت كلّي كاهش يافته است RBFو 
رتبط م و تردر شرايطي كه فضاي نمونه آموزشي پيچيده كه
در تخمين  HNهاي مختلف خاك باشد، شبكه انواعبا 

هاي عصبي شبكه .باشندتوانمندتر توانند ميخروجي 
تري در تخمين نتايج قابل قبول ،مناسب كه با آزمون و خطا

: اند عبارت بودند ازضريب توزيع كادميوم ارائه داده
RBF،MLP   20×10×1با ساختار ،MLP  با ساختار

، به ترتيب تعداد 10×5×3×1با ساختار  MLPو  10×5×1
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نتايج . هاي پنهان و لايه ورودينرون در لايه خروجي، لايه
ها با مدل رياضي ارائه شده حاصل از كاربرد اين شبكه

ارائه  4مقايسه شد كه در جدول  USEPA (1999a)توسط 
 MLPهاي دهد كه شبكهاين جدول نشان مي. شده است

با توجه به  ،همچنين. سبي را دارندكمترين ميانگين خطاي ن
، MLPهاي يكسان بودن ميانگين خطاي نسبي در شبكه

ها چندان قابل توجه هاي پنهان و نرونتأثير تعداد لايه
ها، مقدار پس از اعمال كلّ داده MLPهاي در شبكه. نيست

درصد در مدل رياضي به  186ميانگين خطاي نسبي از 
دهنده برتري اين نشان ته كهدرصد كاهش ياف 100كمتر از 

  . بيني نسبت به مدل رياضي استمدل در پيش

 هاي عصبي مصنوعي در خاكهاي مختلفهاي طراحي شده بر پايه شبكهنتايج اعتبارسنجي مدل - 3جدول 

CRM EF CD RMSE ME نوع خاك نوع داده نوع شبكه 

0 00/1 00/1 78/0 18/0 MLP 

 آموزش

 كنوما

0 99/0 00/1 72/5 55/1 RBF 
0 99/0 15/1 50/7 53/1 HN 1 

004/0 - 98/0 20/1 07/9 82/1 HN 2 

002/0 - 91/0 12/1 09/11 35/6 HN 3 

023/0 - 98/0 87/0 22/10 76/2  HN 4 

08/0- 99/0 95/0 75/10 56/1 MLP 

 آزمون

04/0- 99/0 1 74/7 89/0 RBF 
0 97/0 93/0 45/15 61/2 HN 1 

0 96/0 91/0 54/17 05/3 HN 2 

10/0- 98/0 69/0 37/23 66/1 HN 3 

02/0- 99/0 09/1 48/8 28/1  HN 4 

0 00/1 00/1 51/0 13/2  MLP 

 آموزش

 پاكولت

0 00/1 00/1 73/0 10/2 RBF 
15/0- 76/0 50/0 63/37 21/475 HN 6 

02/0 93/0 46/0 59/20 32/335 HN 7 

0 00/1 00/1 45/0 23/1 MLP 

 آزمون
02/0 00/1 00/1 29/3 15/9 RBF 
34/0- 15/0 33/0 62/88 48/152 HN 6 

14/0- 59/0 71/0 84/61 33/69 HN 7 

0  00/1  00/1  13/0  30/1  MLP 

 آموزش

 كلاودلند

0  00/1  00/1  0  0  RBF 
07/0  94/0  92/0  05/24  343  HN 8 

01/0  00/1  06/1  02/9  10/104  HN 9 

0  00/1  00/1  25/0  92/1  MLP 

 آزمون
0  00/1  99/0  33/1  90/18  RBF 
17/0  93/0  72/0  03/27  80/294  HN 8 

01/0  99/0  03/1  17/5  16/57  HN 9 

07/0-  99/0  93/0  34/5  67/2  MLP 
 RBF  45/19  67/7  89/0  95/0  -10/0  مدل كلي  آزمون

08/0-  90/0  80/0  56/10  03/25  HN 

. شودنتايج مشابهي براي مقدار خطاي استاندارد ديده مي
بيني ضريب توزيع كادميوم با خطاي استاندارد در پيش

استفاده از شبكه عصبي نسبت به مدل رياضي در مواردي 
به عنوان نمونه . حتي به كمتر از نصف كاهش يافته است



  
   فلامكي و اسكندري/     34
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 475ها با استفاده از مدل رياضي خطاي استاندارد كليه داده
تواند مي MLP 10x5x3x1است كه استفاده از يك شبكه 

  .كاهش دهد 197آن را به 
هاي عصبي ضريب مشخص است كه شبكه 4 در جدول

همبستگي بزرگتري نسبت به مدل رياضي دارند كه با توجه 

ي، قابل غيرخطّ ها در مدلسازي در شرايطبه توانمندي آن
اند مقدار ضريب ها توانستهاين شبكه. انتظار بوده است

بيني شده از همبستگي را بين مقادير واقعي و مقادير پيش
  .برسانند 69/0تا  61/0به  EPAدر مدل رياضي  37/0

 Kd(Cd)متريك در تخمين هاي شبكه عصبي مصنوعي با مدل پارامقايسه دقت مدل - 4جدول

 RBF مدل پارامتريك آماره  نوع داده
MLP 

10x5x1 
MLP 

20x10x1 
MLP 

10x5x3x1 

داده
ش

موز
ي آ

ها
  

 55/15 90/15 49/15 40/13 68/20 ميانگين ريشه دوم خطا

 SE(  519 304 235 206 210(خطاي استاندارد 

 636/0 613/0 628/0 712/0 366/0 ضريب همبستگي

 95 101 96 139 199 (%) متوسط خطاي نسبي

داده
ون

آزم
ي 

ها
  

  28/7  48/7  28/7  60/9  83/8 ميانگين ريشه دوم خطا

  SE(  212  296  131  140  127(خطاي استاندارد 

  60/0  57/0  60/0  56/0  41/0 ضريب همبستگي

  105  102  108  152  130 (%) متوسط خطاي نسبي

داده
ل 
ك

  ها

  35/14  66/14  24/14  70/12  19 دوم خطاميانگين ريشه 

  SE(  475  302  218  195  197(خطاي استاندارد 

  63/0  61/0  63/0  69/0  37/0 ضريب همبستگي

  97  101  98  141  186 (%) متوسط خطاي نسبي

  گيرينتيجه

گشايي بسياري از هاي عصبي مصنوعي در گرهتاكنون شبكه
در مدلسازي ضريب . اندمحيطي موفق بودهمشكلات زيست

-روش هايممكن است به رفع محدوديت ANNتوزيع نيز 

به همين سبب، در اين . هاي مرسوم آماري غلبه كند
هاي عصبي پژوهش به بررسي امكان استفاده از شبكه

مصنوعي در تخمين ضريب توزيع دو فلز پركاربرد كروم و 
هاي منابع آب و خاك به رين آلايندهتكادميوم كه از مهم

نتايج پژوهش نشان داد كه  .پرداخته شد ،روندشمار مي
ابزاري قدرتمند در  RBFو  MLPهاي عصبي شبكه

زمان آموزش . اين فلزات هستند Kdمدلسازي تغييرات 
هاي كمتر از شبكه Kd(Cr) بينيبراي پيش RBFهاي شبكه
MLP افزارهاي ها در نرمهبنابراين كاربرد اين شبك. بود

انتشار آلودگي در محيط خاك و آبخوان با توجه  مدلسازي
هاي شبكه. رسدبه كاهش زمان اجرا، سودمند به نظر مي

بيني مقادير اندك ضريب توزيع مراتبي در پيشسلسله
ها مقادير منفي ضعيف عمل كردند و ممكن است براي آن

هاي ورودي و ليكن با افزايش داده. نيز تخمين زنند
ها نتايج تر شدن الگوي آموزش، اين شبكههمچنين پيچيده

البته با طولاني شدن . گذارنداي در اختيار مياميدواركننده
ها در تخمين نيز افزايش ها، دقت آنزمان آموزش شبكه

و  HNهاي نيز دقت شبكه Kdاستفاده از لگاريتم . يابدمي
نتايج . بخشدود ميزمان لازم براي آموزش آنها را بهب

بيني مقدار ضريب توزيع كادميوم در پيش ANNاستفاده از 
هاي ها نسبت به روشدهنده برتري اين شبكهنشان

بيني ضريب همبستگي ميان مقادير پيش .پارامتريك بود
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شده و واقعي حاصل از مدل شبكه عصبي، حدود دو برابر 
  .بود نسبي آن حدوداً نصف مدل رياضيو ميانگين خطاي 

تر پيچيده ANNدهد هرچند استفاده از اين نتايج نشان مي
از معادلات رگرسيوني است، ليكن برتري كه در تخمين 

Kd بويژه . نمايدها را توجيه ميآن نشان دادند، استفاده از
هاي نرمال و عدم نياز به داشتن داده ANNكه در استفاده از 

-هاي مدلمحدوديتها نيست كه از راستايي ميان دادههم

  .روندهاي پارامتريك به شمار مي
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Abstract 
 
Contamination of soil and water resources is a major concern for optimal use of these resources worldwide. The 
so-called distribution coefficient (Kd) is an applied parameter not only for modeling contaminant transport in soil 
but also for risk analysis of soil and water resources contamination. The most common quantitative model for 
estimating Kd is parametric method. The correlation coefficient of this model is usually low, however, the 
predicted Kd values may cause significant inaccuracy in predicting the impacts of contaminant migration or site-
remediation options. The objective of this study was to investigate application of artificial neural networks 
(ANN) for improving Kd prediction of heavy metals. Consequently, three ANN types including multi layer 
perceptron (MLP), redial basis function (RBF) and hierarchical networks (HN) and two heavy metals of 
Chromium (VI) and cadmium were used for modeling purposes. The collected data were  first divided into two 
training and test groups. The first group was used to train ANN and the second to evaluate generalized ANN 
models. The most suitable geometry of networks were obtained with trial and error procedure. The results of 
modeling Kd(Cr) revealed that both MLP and RBF networks are reasonable tools, but MLP was more accurate 
than RBF. Although the applied input data for training networks were not so much (at least 9 and the maximum 
of 16), but they were sufficient for modeling Kd(Cr). This finding is a promising result because direct 
measurement of Kd is expensive and time consuming. Further, usually limited numbers of available data are 
existing in each case. The results of predicting Kd(Cd) approved the preferences of MLP  for modeling purposes. 
The ANN model can significantly enhance the correlation coefficient between predicted and measured data form 
0.37 of parametric method to 0.63. 
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