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 چكيده 

رسوب  مقدارمهم در مديريت منابع آب مي باشد. اندازه گيري  مسايلشبيه سازي و ارزيابي آورد رسوب رودخانه از جمله : زمينه و هدف

 .به روش هاي متداول عموماً مستلزم صرف وقت و هزينه زيادي بوده و گاهي از دقت كافي نيز برخوردار نمي باشد

زين ـوهش تخمين رسوب رودخانه سيمينه رود واقع در استان آذربايجان غربي، با استفاده از شبکه عصبي بيدر اين پژ :روش بررسي 

پارامتر دبي، دما و  ي مصنوعي مقايسه گرديد.ـون شبکه عصبـوم هوشمند همچـمرس روش هاينتايج آن با مورد بررسي قرار گرفته و 

-3131در مقياس زماني ماهانه طي دوره آماري )خروجي مدل  به عنوان ب دبي رسوو  ورودي به عنوان زان مواد جامد محلول در آب مي

معيارهاي ضريب همبستگي، ريشه ميانگين مربعات خطا، ضريب نش ساتکليف و ضريب باياس براي ارزيابي و نيز ( انتخاب گرديد. 3131

 . مقايسه عملکرد روش ها مورد استفاده قرار گرفت

زان رسوب نتايج ـختار تركيبي توانسته با استفاده از سه روش هوشمند مورد بررسي، در تخمين مي: نتايج حاصله نشان داد سايافته ها

ريشه ميانگين  كم ترين(، 318/0ضريب همبستگي ) بيش تريننمايد. ليکن از لحاظ دقت، مدل شبکه عصبي بيزين با  ارايهقابل قبولي 

در مرحله صحت سنجي در اولويت قرار ( 0003/0و مقدار باياس)( 298/0( و نيز معيار نش ساتکليف)ton/day073/0) مربعات خطا

 گرفت.

:در مجموع نتايج نشان داد كه مدل شبکه عصبي بيزين توانايي بالايي در تخمين مقادير كمينه و بيشينه از خود بحث و نتيجه گيري 

 نشان داده است.

 .بي مصنوعيدبي رسوب، سيمينه رود، شبکه عصبي بيزين، شبکه عص هاي کليدي:واژه
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Abstract 

Background and Purpose: Simulation and evaluation of sediment are important issues in water 

resources management. Common methods for measuring sediment concentration are generally time 

consuming and costly and sometimes does not have enough accuracy. 

 Materials and Methods: In this research, we have tried to evaluate sediment amounts, using 

bayesian neural network for Simineh-Rood, West Azerbaijan, Iran, and compare it with common 

artificial neural networks. Monthly river discharge, temperature and total dissolved solids for time 

period (1354-1383) was used as input and sediment discharge for output. Criteria of correlation 

coefficient, root mean square error and Nash Sutcliff bias coefficient were used to evaluate and 

compare the performance of models.  

Results: The results showed that three models smart estimate sediment discharge with acceptable 

accuracy, but in terms of accuracy, the bayesian neural network model had the highest correlation 

coefficient (0.832), minimum root mean square error (0.071ton/day) and the Nash Sutcliff (0.692) and 

the bias (0.0001) and hence was chosen the prior in the verification stage.  

Discussion and conclusions: Finally, the results showed that the bayesian neural network has great 

capability in estimating minimum and maximum sediment discharge values. 
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 مقدمه

 مهمي هيدروديناميکي فرآيندهاي جمله از رسوب انتقال پديده

 را عمراني تأسيسات و فيزيکي هايسيستم از بسياري كه است

 مشکلات ترينبزرگ  از يکي عنوان به و دهدقرارمي تأثير تحت

 با .است مطرح جهان در سطحي هاي آب منابع از برداريبهره

 كه كشور سدهاي مفيد مردرع رسوب اهميت و نقش به توجه

 عدم كنند،مي ايفا كشور اقتصادي توسعه در را بزرگي نقش

-سرمايه  اتلاف باعث آن، دقيق محاسبه و گيرياندازه به توجه

 ميزان بينيپيش دقت كه است بديهي. گرددمي ملي هاي

 هاي روش به زيادي بستگي سدها، مخازن به وارده رسوب

 طرفي از دارد. زمينه اين در دهش ارايه معادلات و محاسباتي

 هارودخانه طبيعت پيچيدگي سبب به هاروش اين كاربرد دامنه

 باشدمي محدود رسوب انتقال پديده در مؤثر عوامل گوناگوني و

 .(3) است زيادي نوسان دامنه داراي اغلب آمده بدست نتايج و

امروزه خاصيت غيرخطي، عدم قطعيت ذاتي برآورد رسوب، نياز 

هاي فيزيکي از جمله اطلاعات وسيع و پيچيده بودن مدلبه 

-بيني پديدهبراي پيشدلايلي بوده است كه باعث شده محققان 

هوشمند را بکار گيرند، كه روش  روش هاي، هاي غيرخطي

 و شبکه عصبي مصنوعي 3(BNNشبکه عصبي بيزين)

8(ANNاز جمله )هاي عصبي بيزين ها است. شبکهي اين روش

يکي از روش هاي مبتني بر شبکه هاي عصبي در مدل  به عنوان

غير خطي و پيچيده از طريق الگوريتم هاي خاص  مسايلكردن 

و روش هاي آماري است. با استفاده از اين روش مي توان به 

مدل كردن روابط علت و معلولي يک فرآيند، آناليز وضعيت 

(. شبکه 8موجود و تخمين وضعيت آينده يک سيستم پرداخت)

هاي عصبي مصنوعي با الهام از سيستم پردازش اطلاعات مغز 

طراحي كه توانايي آن در تقريب الگوهاي يک مساله سبب 

ها شده است. در سالهاي اخير افزايش دامنه كاربرد اين شبکه

هوشمند در مطالعات دبي رسوبي  مورد  روش هاياستفاده از 

ان به موارد توجه محققين قرار گرفته است، كه از جمله مي تو

 ذيل اشاره نمود:

 منحني روش دو به معلق بار تخمين در پژوهشي با مقايسه

                                                 
1- Bayesian Neural Network 

2- Artifical Neural Network 

مصنوعي به اين نتيجه دست  عصبي شبکه و رسوب سنجه

 روش به نسبت تواندمصنوعي مي عصبي يافتند كه شبکه

 بدون و بيشتر اطمينان با و مناسب بسيار دقت با سنجه منحني

 استفاده مورد رسوب معلق بار ينتخم براي ها داده بنديدسته

-(. از سوي ديگر در تحليل مقايسه عملکرد شبکه1گيرد) قرار

بيني هاي رگرسيوني جهت پيشهاي عصبي مصنوعي و مدل

رسوب معلق در حوضه آبخيز اسکندري نشان دادند شبکه 

تر جهت برآورد بار رسوب عصبي مصنوعي به عنوان ابزاري قوي

 شبکه مدل كارايي . نتيجه ارزيابي(1يک سيستم معرفي است)

 در روزانه معلق رسوب هوشمند تخمين در مصنوعي عصبي

گلستان، نشان  استان در منتخب هيدرومتري ايستگاه چند

ي دقت بالاي مدل شبکه عصبي در برآورد بار معلق دهنده

منحني سنجه  روش هاي(. در پژوهشي ديگر در مقايسه 3است)

 عصبي شبکه روش دقت داشتند كهرسوب و شبکه عصبي، بيان 

است. تا كنون  بالاتر رسوب سنجه منحني روش هاي به نسبت

ترين محاسباتي و انتخاب مناسب روش هايي جهت مقايسه

 (. در پژوهشي در2روش، مطالعات گوناگوني صورت گرفته است)

 هايمدل از استفاده با را رسوب دبي حوزه بانها هندوستان

پس از  و نموده برآورد رگرسيون هايلمد و عصبي هاي شبکه

 دقت از مصنوعي عصبي شبکه مدل كه مقايسه نتايج، دريافتند

 رودخانه روي بر مطالعه همچنين با .(7است) برخوردار بالاتري

سازي دبي رسوب با استفاده چين، به مدل در جينگ لانگچوانگ

به اين نتيجه دست  هاي عصبي مصنوعي پرداختند واز شبکه

موفق بوده  رسوب معلق بار برآورد تند كه اين روش درياف

 محاسباتي روش دقت (. از سوي ديگر در پژوهشي3است)

 ماهانه معلق بار رسوبات در تخمين را تطبيقي فازي -عصبي

 محاسباتي روش كه داد نشان نتايج دادند، قرار بررسي مورد

قابل قبولي جهت تخمين  دقت با تطبيقي فازي - عصبي

هاي انجام شده  در مجموع با توجه به پژوهش .(9دارد) رسوبات

يکي از مهمترين نه رود و ذكر اين نکته كه رودخانه سيمي

هاي استان آذربايجان غربي و مهم ترين منبع تأمين  رودخانه

كننده آب بخش هاي مختلف نواحي مجاور خود مي باشد،  
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اهميت مدل سازي دبي رسوب آب اين رودخانه و اقدامات 

ديريتي جهت بهبود كيفيت آب آن بيش از پيش ضروري م

است.  لذا هدف از اين تحقيق تخمين دبي رسوبي اين رودخانه 

با استفاده از مدل شبکه هاي عصبي بيزين و شبکه عصبي 

مصنوعي  بر اساس  پارامتر هايي همچون آبدهي، دما، ميزان 

انه مواد جامد محلول در آب و دبي رسوب در مقياس زماني ماه

 مي باشد.

 

 ها مواد و روش

 خاصي مي باشد هامنطقه مورد مطالعه و داده

سيمينه رود در استان آذربايجان غربي قرار گرفته و يکي از زير 

حوضه هاي حوضه آبريز درياچه اروميه )بزرگترين درياچه 

كشور( مي باشد. اين رودخانه از ارتفاعات اطراف سقز در جنوب 

مي گيرد و در جهت جنوب به شمال  درياچه اروميه سرچشمه

كيلومتر مربع  729حوضه اين رودخانه با مساحت  جريان دارد.

 ̍ 12متري از سطح دريا در عرض جغرافيايي   3191در ارتفاع 

واقع شده است. در اين تحقيق  13  32̊ ̍و طول جغرافيايي  82

اطلاعات ماهانه ايستگاه هيدرومتري داشبند بوكان از 

 3مورد استفاده قرار گرفته است. در شکل  3131تا 3131سال

موقعيت جغرافيايي و نقشه حوضه آبريز منطقه مورد مطالعه 

 نشان داده شده است. همچنين همبستگي پارامتر دبي

رودخانه سيمينه رود در طول  (S)دبي رسوبي  با   (Q)جريان

در مقياس زماني ماهانه  3131تا  3131دوره آماري از سال 

محاسبه  219/0و مقادير آن براي پارامتر مذكور محاسبه 

 گرديد.

 

 

 
 منطقه مورد مطالعه-1شكل

Figure1. Study area 

 

 (1383-1334خصوصيات آماري مقادير دبي و رسوب مورد استفاده براي بازه زماني ) -1جدول 

Table1. Statistical characteristics and sediment discharges for the period (1972-2003) 

 پارامتر واحد تعداد رکورد    ميانگين مينيمم ماکزيمم انحراف معيار ضريب تغييرات چولگي

131/1  330/3 003/22 820/173 020/0 271/13 833 m
3
/s Q 

180/9  313/3 910/18898 100/133229 303/0 803/3310 833 ton/day S 

383/0  288/0 312/7 10 8- 301/38 833 0
C T 

891/8  123/0 031/30 300/293 0 773/833 833 Mg/L TDS 
 

 شبكه هاي عصبي بيزين

اين روش يکي از روش هاي سيستم پشتيبان تصميم گيري  

مي باشد كه ابزار قدرتمندي در مدل كردن روابط علي و 

الات است. نکته بسيار مهم ـمعلولي در قالب شبکه اي از احتم

است كه اين روش به  در مورد روش شبکه عصبي بيزين اين

از ندارد بلکه ـل يک واقعيت نيـاطلاعات دقيق و تاريخچه كام

مي تواند با استفاده از اطلاعات ناقص و غير دقيق نيز به نتايج 
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بسيار قانع كننده اي در زمينه تخمين وضعيت فعلي يا آينده 

يک سيستم دست يابد. همچنين يک روش سازگار و انعطاف 

موقعيت هاي غير قطعي و يک مدل پذير براي مدل كردن 

گرافيکي مبتني بر ادراک مستقيم از اندركنش ميان علل و 

مي نمايد. همچنين يک روش بسيار  ارايهمعلول هاي مختلف 

مفيد در مدل كردن موقعيت هاي نامطمئن و غير قطعي  

براساس روابط علت و معلولي است. در شبکه هاي عصبي يکي 

ر به پارامترهاي بهينه، استفاده از از روش هاي دست يابي موث

است كه به طور اتوماتيک مقاديرى مناسب براى 3 تنظيم بيزين

دهد. روش تنظيم بيزين مي تواند جهت  پارامترهاى تابع قرار مى

كه بصورت Fبهبود توانايي شبکه عصبي و آموزش تابع هدف 

 (. 30زير نشان داده شده است استفاده شود)

                                           (3)  

مجموع مربعات وزن هاي شبکه  EWكه در آن  

مجموع مربعات باقي مانده بين پاسخ شبکه و تابع هدف  EDو

 نيز پارامترهاي تابع هدف مي باشندو مي باشد. 

زش )پارامترهاي تنظيم(. كه هر يک از اين پارامترها به آمو

شبکه در كاهش باقي مانده خروجي ها يا حجم شبکه بستگي 

دارد. نکته اساسي روش تنظيم اين است كه پارامترهاي تابع 

هدف را چگونه از طريق داده هاي آماري بيزين انتخاب و بهينه 

متغيرهاي تصادفي در نظر  به عنوان  ونمايد. بطوريکه اگر

ن بيزين بصورت فرمول زير تعريف مي گرفته شوند قانو

 (.30شود)

(8) 
 

نيز وزن  Wمدل شبکه و Mداده هاي آموزش، Dدر فرمول بالا 

از توزيع  و شبکه مي باشد. بر طبق قانون بيزين اگر

ن صورت احتمال يکنواخت پيروي نمايند در اي

ي شود كه  احتمال زماني ماكزيمم م

حداكثر به مقدار ماكزيمم  8در معادله  و توزيع اوليه 

خواهد رسيد. با فرض اينکه  باقي مانده ها و وزن ها متغير هاي 

                                                 
1-Bayesian 

صورت زير ه ب 1تصادفي باشند و براساس قانون بيزين معادله 

 مي باشد.

(1) 
 

 

باقي مانده ها و وزن ها از توزيع  كه فرض شود در صورتي

 گوسين پيروي كرده داريم:
 

(1) 
 

(1-a) 
 

فاكتور  به عنوان  براي اطمينان از اينکه

 بصورت زير مي باشد. b-1گردد معادله  1تنظيم در معادله  

(1-b)  

جايگذاري شوند  1با هم در فرمول  b- 1و  a-1اگر معادله هاي 

 داشت.آنگاه خواهيم 

(3)  

 وكه

و

 

تابع هدف  Hessianماتريس  و

F  لگاريتم و مشتق گيري به   روش هاي  3مي باشد. در معادله

ترتيب  بکار گرفته شده است با فرض اينکه معادله تفاضلي تابع 

ه شده به بيشينبرابر صفر قرار گيرد مقدار

بصورت و و احتمال اوليه وزن ها مينيمم ميشود. سپس 

 (. 30زير بيان مي شوند)

(2)  

(7)  

(3)  

 مقـدار كـل پارامترهـاي شـبکه،     Nتعداد نمونه ،  nكه در آن 

تعداد پارامترهاي موثر كه نسبتا اثر بيشتري  در كـاهش ميـزان   

بر طبق الگوريتم لـونبرگ  و ع دارند. در ابتدا خطاي تواب
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بـا آمـوزش شـبکه    F(w)ماركوانت فرض مي شود  وتابع هدف 

بـر   و مقـدار خـود مـي رسـد.     كم ترينمنظم بيزين به 

بروزرساني شده و سپس مقـادير بهينـه    3و 7، 2طبق معادلات 

 F(w) ديدـت مـي ايـد و حـداقل مقـدار ج ـ    توزيع اوليـه بدس ـ 

در تکـرار  ـق ـ ه مي گردد و در نهايت آموزش شـبکه آن ـاسبـمح

(. نمونه ايي از سـاختار شـبکه   33مي شود تا به همگرايي برسد)

چهار لايه اي متشکل از يک لايه ورودي، يک لايه مخفي، و يک 

  نشان داده شده است. 8لايه خروجي در شکل 

 

 
 ک شبكه عصبي بيزين سه لايهنماي کلي ي-2شكل

Figure2. Overview of a three-layer Bayesian neural network 

 

 شبكه عصبي مصنوعي

((. 1در حالت كلي شبکه عصبي شامل سه لايه مي باشد)شکل )

لايه ورودي كه وظيفه آن معرفي پارامترها به شبکه مي باشد، 

بکه و لايه لايه خروجي محل استقرار پارامتر هاي خروجي ش

پنهان، لايه هاي مابين لايه ورودي و خروجي مي باشند كه 

نقش پردازشگري اطلاعات را بر عهده دارد. يک شبکه عصبي 

مصنوعي علائم را از واحد هاي ورودي دريافت كرده و اين 

سيگنال ها در طول شبکه انتشار يافته و در نهايت به سوي 

هاي كنترلي اصلي نرون خروجي حركت مي نمايند. پارامتر 

الي بين ـمدل هاي شبکه عصبي مصنوعي مقاومت هاي اتص

ده ـنامي 3اـا و گرايش هـنرون ها مي باشند كه به عنوان وزن ه

( خروجي هاي وزن دار شده 1مي شوند. هر نرون مطابق شکل )

ها، ورودي خالص  نرون هاي لايه قبلي را دريافت و مجموع آن

 را مطابق رابطه زير توليد مي كند. ام jبه نرون 

                                                 
1- Bias 

 

(9) 
 

ام يا  jسطح محرک سلول عصبي   كه در رابطه فوق 

و  iوزن اتصالي بين گره ها ي ام، jورودي خالص به نرون 

  ،j  ورودي به گرهi  باياس گره  وj .ام مي باشد 

(30) 
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 نماي کلي يک شبكه عصبي مصنوعي سه لايه -3شكل

Figure3. Shows a general view of the layers of an artificial neural network 

 
 شماتيک يک نرون مصنوعي و چگونگي در يافت سيگنال هاي ورودي و توليد سيگنال خروجي  -4شكل

Figure4. Schematic of an artificial neuron receives input signals and the output signal generator yi 

 

لايه هاي مختلف در شبکه عصبي و همچنين نرون هاي موجود 

در لايه ها مي توانند داراي توابع محرک متفاوت يا يکساني 

باشند. شبکه هاي عصبي از نظر ساختار و ارتباطات بين نرون 

د. شبکه پرسپترون ها به گروه هاي مختلفي تقسيم مي شون

 مسايلچند لايه رايج ترين مدل شبکه عصبي استفاده شده در 

مهندسي آب مي باشد كه براي آموزش اين شبکه از الگوريتم 

پس انتشار خطا كه يک روش يادگيري با ناظر است استفاده مي 

شود. منظور از آموزش يک شبکه عصبي، تنظيم پارامتر هاي 

الگو هاي آموزش است به  ارايهبا شبکه )وزن ها و باياس ها( 

مجدد همان الگوها خطاي حاصل بين پاسخ  ارايهطوري كه با 

مطلوب و شبکه حداقل گردد. به طور كلي در شبکه پرسپترون 

چند لايه عموما دو نوع سيگنال، يعني سيگنال هايي كه در 

مسير رفت )از لايه ورودي به طرف لايه خروجي( و ديگري 

ت )از لايه خروجي به طرف لايه ورودي( سيگنال هاي برگش

حركت مي كنند، استفاده مي شود كه به ترتيب به نام سيگنال 

تابعي و خطا معروف هستند. تنظيم پارامترها در شبکه 

پرسپترون چند لايه توسط سيگنال خطا و سيگنال ورودي 

صورت مي گيرد. تعيين تعداد لايه ها و نرون هاي موجود در 

در مدل سازي با شبکه عصبي مصنوعي  مسايلين آنها از مهمتر

است. توكار و جانسون رايج ترين توابع محرک استفاده شده در 

شبکه هاي انتشار برگشتي را توابع محرک سيگموئيد و تانژانت 

(. در اين پژوهش از نرم افزار 38هيپربوليک ذكر كردند)

Matlab  رسوب استفاده گرديد. –جهت شبيه سازي دبي 

 

 رهاي ارزيابي معيا

در اين تحقيق به منظور ارزيابي دقت و كارايي مدل هـا، از 

، ريشه ميانگين مربعات (CC)نمايه هاي ضريب همبستگي 

( Biasو باياس)، ضريب نش ساتکليف(RMSE)خطا 

طبق روابط زير استفاده گرديد. بهترين مقدار براي اين سه 

 فر مي باشد.معيار به ترتيب يک، صفر، يک و ص
 

(33) 

 
 

(38) 
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(31) 

 
 

(31) 

 

به ترتيب مقادير مشاهداتي و محاسباتي   و  در روابط بالا، 

نيز به ترتيب   و تعداد گام هاي زماني، ام،i در گام زماني 

باشد. علاوه بر  اتي ميميانگين مقادير مشاهداتي و محاسب

 معيارهاي فوق از نمودارهاي پراكنش و سري زماني مقادير

محاسباتي نسبت به زمان نيز جهت مقايسه و  -مشاهداتي

 تحليل بيشتر نتايج استفاده شده است.

 

 نتايج و بحث 

يکي از مهمترين مراحل در مدلسازي، انتخاب تركيب مناسبي 

رو  ابتدا همبستگي متقابل از متغير هاي ورودي است. از اين 

بين متغيرهاي ورودي و خروجي محاسبه گرديد و پارامتر 3

هاي ورودي به منظور دستيابي به مدل بهينه جهت تخمين 

 شده است. ارايه 8ميزان رسوب انتخاب و در جدول 
 

همبستگي متقابل بين پارامتر هاي  ورودي و  -2جدول 

 خروجي

Table2. Shows the correlation between input and 

output 

TDS(t) T(t) Q(t)  

329/0 390/0 300/0 Qs(t) 

 

ترکيب هاي منتخب پارامترهاي ورودي مدل  -3جدول 

 هاي شبكه عصبي بيزين و شبكه عصبي مصنوعي

Table3. Combinations of input parameters Bayesian 

neural networks and artificial neural network 

مدل شماره  خروجي ساختار ورودي 

3 Q(t) Qs(t) 

8 Q(t),T(t) Qs(t) 

1 Q(t),T(t),TDS(t) Qs(t) 

 

                                                 
1- Cross-correlation 

در اين تحقيق به منظور بررسي و مقايسه نتايج مدل ها از داده 

هاي ماهانه رودخانه سيمينه رود دراستان آذربايجان غربي در 

در مقياس زماني ماهانه 3131تا 3131طول دوره آماري از سال 

( و ميزان مواد T، دما ) (Q)تفاده گرديد. پارامتر دبي جرياناس

ورودي و دبي رسوبي  به عنوان ( TDSجامد محلول در آب)

(QS ) پارامتر خروجي مدلها كه از آب منطقه اي  به عنوان

استان آذربايجان غربي اخذ گرديد بکار برده شد. در ادامه نتايج 

وزش ــمهم در آمه ــمي گردد. يک نکت ارايهمدل مورد استفاده 

ل از استفاده در ــشبکه هاي عصبي نرمال سازي داده ها قب

دل مي باشد اين عمل خصوصا وقتي دامنه تغييرات ورودي ــم

ها زياد باشد كمک شاياني به آموزش بهتر و سريعتر مدل مي 

كند.  اصولا وارد كردن داده ها بصورت خام باعث كاهش سرعت 

نرمال سازي داده هاي تحقيق  (. براي3و دقت شبکه مي شود)

 ( استفاده شده است:33از رابطه )

(33) 

 
به  و ،مقدار نرمال شده ورودي كه در آن 

 ترتيب حداكثر و حداقل داده ها مي باشد.

 نتايج شبكه عصبي بيزين

عصبي بيزين  بمنظور تخمين ميزان دبي رسوب  از مدل شبکه

يه با تعداد نرون هاي متفاوت چندلااز نوع شبکه پرسپترون 

استفاده شد. در اين شبکه پارامترهاي تابع هدف )پارامترهاي 

تنظيم(  با استفاده از تقريب گوس نيوتن محاسبه و نتايج آن در 

يافته  كاهشخطاي شبکه  1ارايه شد با توجه به جدول  1جدول 

ي به شبکه وزن مناسب اختصاص يافت با و به پارامترهاي ورود

ير آن در تابع هدف از تأثبهينه نمودن پارامترهاي تابع هدف و 

(. روند كار 30بيش برازشي آموزش شبکه جلوگيري شد)

آموزش شبکه با تعداد نرون هاي كم آغاز و افزودن نرون هاي 

يابد كه افزايش نرون هاي بيشتر  يماضافي تا زماني ادامه 

در بهبود خطا نداشته باشد، پارامترهاي مورد استفاده و يري تأث

ميزان آنها در استخراج مدل هاي مختلف جهت تخمين دبي 

رسوب با استفاده از شبکه عصبي بيزين به طور خلاصه در 

نتايج حاصل از مقايسه  3در جدول  گرديده است. ارايه 1جدول 

رامترهاي عملکرد ساختار هاي مختلف به كار رفته به همراه پا
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شده است.  ارايهآماري داده هاي بخش آموزش و صحت سنجي  

با  1مشاهده مي شود ساختار شماره  3همانطور كه در جدول 

ريشه  كم ترينو  =337/0CCضريب همبستگي  بيش ترين

و  ton/day 023/0= RMSEميانگين مربعات خطا 

703/0NS=   در مرحله صحت سنجي نسبت 0003/0و باياس

ختارها جهت شبيه سازي فرآيند دبي رسوب مناسب به ساير سا

شود شبکه  يممشاهده  3تر خواهد بود. همانطور كه در جدول 

ي ها دادهاست كه توانسته  شده دادهعصبي بيزين بخوبي تعميم 

ي بخش آموزش اجرا ها دادهبخش صحت سنجي را بخوبي 

ب( مشخص است تطابق -3(. همچنين كه در شکل )33نمايد)

حاسباتي دبي رسوبي مربوط به مرحله صحت سنجي مقادير م

مدل شبکه عصبي بيزين با مقادير مشاهداتي وجود دارد. 

الف( قابليت بالاي اين مدل در -3به نمودار ) با توجههمچنين  

ي ها پژوهشتخمين اكثر مقادير مشهود است. اين نتايج با 

ر توان گفت د(  مطابقت دارد. در تبيين اين نتايج مي31و31)

ي عصبي بيزين با اختصاص وزن مناسب به هر يک از ها شبکه

پارامترهاي ورودي طبق قانون بيز، باعث كاهش ميزان خطاي 

شود. همچنين استفاده از تقريب گوس نيوتن جهت  يمشبکه 

همگرايي  درروندمحاسبه پارامترهاي تنظيم، سبب تسريع 

 .شود يمو كاهش خطاي شبکه  ها وزنشبکه، بهينه نمودن 
 

 مقادير پارامترهاي مورد استفاده با استفاده از شبكه عصبي بيزين -4جدول

Table4. Used parameters using Bayesian neural network 

 ED EW   Gradient Epoch پارامتر

 0008/0 123/32 3-30*79/3 9999/0 30-30 3000 

 

 اخص هاي آماري در مراحل آموزش و صحت سنجينتايج شبكه عصبي بيزين براي مدل هاي مختلف و ش -3جدول

Table5. Shows the results of Bayesian neural network for various models and statistical indicators in the training 

and validation 

 محرک تابع آموزش صحت سنجي

 Bias CC RMSE شماره ساختار

(ton/day) 

NS    Bias      CC RMSE 

(ton/day) 

NS  لايه 

 خروجي

 لايه 

 پنهان

 3 3-33-3 بيزين خطي 110/0 003/0 330/0 -0008/0 233/0 070/0 381/0 0001/0

 8 8-3-3 بيزين خطي 113/0 003/0 338/0 -0001/0 227/0 073/0 312/0 0001/0

 1 1-3-3 بيزين خطي 111/0 003/0 231/0 -0001/0 703/0 023/0 337/0 0003/0
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 مقادير بهينه مدل شبكه عصبي بيزين براي داده هاي ثبت شده مرحله صحت سنجي از حاصل نمودار -3شكل

 محاسباتي و مشاهداتي مقادير ميان پراکنش نمودار  )زمان  ب به نسبت مشاهداتي و محاسباتي مقادير  )الف

Figure5. Bayesian neural network model diagram of the optimum values for the recorded data validation phase 

a) The values observed and with respect to time b) The scatter plot between estimated and observed value 

 

 نتايج شبكه عصبي مصنوعي

به منظور مدل سازي ميزان دبي رسوبي در رودخانه سيمينه 

ز نوع شبکه پرسپترون چند رود از مدل شبکه عصبي مصنوعي ا

لايه با لايه پنهان با تعداد نرون هاي متفاوت استفاده شده است. 

تابع تانژانت هيپربوليک متداول ترين شکل از توابع محرک 

است، كه در اين تحقيق از آن براي ساخت لايه خروجي شبکه 

هاي عصبي مصنوعي استفاده گرديد. آموزش شبکه هاي 

ا استفاده از الگوريتم آموزش پس انتشار پرسپترون چند لايه ب

خطا بنام الگوريتم لونبرگ ـ ماركوارت به دليل همگرايي سريع 

نتايج حاصل از  2تر در آموزش شبکه، استفاده شد. در جدول 

مقايسه عملکرد ساختار هاي مختلف به كار رفته به همراه 

پارامترهاي آماري داده هاي بخش آموزش و صحت سنجي  

مشاهده مي شود  2ده است. همانطور كه در جدولش ارايه

 =333/0CCضريب همبستگي  ترين بيشبا  1ساختار شماره 

 =ton/day 073/0ريشه ميانگين مربعات خطا  كم ترينو 

RMSE  232/0وNS=   در مرحله صحت -0003/0و باياس

سنجي مرحله صحت سنجي نسبت به ساير ساختارها جهت 

 2سب تر خواهد بود. در شکل مدلسازي ميزان دبي رسوبي منا

نمودار بهترين مدل حاصل شده براي داده هاي بخش صحت 

-2سنجي نشان داده شده است. همان طور كه ازشکل)

ب(مشخص است مقادير تخميني و مشاهداتي به غير از چند 

نقطه روي خط نيمساز پراكنده شده و اين امر دلالت بر برابري 

( مي باشد. y=xساس خط )مقادير مشاهداتي و محاسباتي برا

الف( نيز تغييرات مقادير محاسباتي و مشاهداتي -2در نمودار )

نسبت به زمان نشان داده شده است، اين شکل نشان ميدهد كه 

شبکه عصبي مصنوعي در تخمين برخي مقادير بيشينه و مياني 

عملکرد خوبي داشته، به طوري كه اين مقادير را نزديک به 

 مين زده است. مقدار واقعيشان تخ
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ساختار و توابع محرک بهينه در مدل سازي شبكه هاي عصبي مصنوعي و شاخص هاي آماري در مراحل آموزش و  -6جدول

 صحت سنجي

 محرک تابع آموزش صحت سنجي

 Bias CC RMSE شماره ساختار

(ton/day) 

NS Bias CC RMSE 

(ton/day) 

NS لايه 

 خروجي

 لايه پنهان

 3 3-7-3 تانژانت هيپربوليک خطي 371/0 003/0 318/0 -0003/0 219/0 330/0 781/0 -8030/0

 8 8-3-3 تانژانت هيپربوليک خطي 873/0 003/0 323/0 -0008/0 231/0 073/0 333/0 0028/0

 1 1-30-3 تانژانت هيپربوليک خطي 821/0 003/0 703/0 -0008/0 232/0 073/0 383/0 -0003/0

 

 
 مقادير بهينه مدل شبكه عصبي مصنوعي براي داده هاي ثبت شده مرحله صحت سنجي از حاصل نمودار -6شكل

 محاسباتي و مشاهداتي مقادير ميان پراکنش نمودار  )زمان  ب به نسبت مشاهداتي و محاسباتي مقادير  )الف

Figure6. Diagram of the optimum amount of artificial neural network model for recorded data validation phase 

a) The values observed and with respect to time b) The scatter plot between estimated and observed value 
 

 مقايسه عملكرد مدل ها

در ادامه با انتخاب جواب بهينه هر كدام از روش هاي هوشمند 

وش با دقت ها با يکديگر مشخص شد، هر دو ر و مقايسه آن

خوبي مي توانند دبي رسوبي را در رودخانه سيمينه رود شبيه 

مشاهده مي شود از بين  7طور كه در جدول سازي كنند. همان

دقت  بيش ترينروش هاي به كار رفته شبکه عصبي بيزين با 

337/0CC=  ريشه ميانگين مربعات خطا   كم ترينو

ton/day 023/0= RMSE  ضريب نش بيش ترينو-

در مرحله  0003/0باياس  كم ترينو  =703/0NSف ساتکلي

صحت سنجي دارا مي باشد. مقايسه نتايج روش شبکه عصبي 

بيزين با روش شبکه عصبي مصنوعي حاكي از نزديک بودن 

نتايج مدل انتخاب شده  9نتايج اين دو روش مي باشد. در شکل

دبي رسوبي در هر دو روش  نسبت به مقادير مشاهداتي نشان 

ه كه هر دو روش در تخمين بيشتر مقادير خوب عمل داده شد

كه روش شبکه عصبي بيزين مقادير كمينه،  كرده، در حالي

بيشينه و مياني را به خوبي پوشش داده است. همانطور كه در 

قابل مشاهده است دو روش شبکه عصبي بيزين و  7شکل 

شبکه عصبي مصنوعي در تخمين مقادير دبي پيک عملکرد 

كه روش شبکه عصبي بيزين در  نداشته درحالي قابل قبولي

تخمين برخي مقادير مذكور)دبي پيک( قابليت بالايي داشته و 

نزديک به مقدار واقعي تخمين زده است. همچنين با توجه به 

بيش  1تركيبي شماره  نتايج هر دو روش مذكور كه ساختار

دقت را از بين سه ساختار مورد بررسي داشته است  ترين

توان اظهار نمود كه علاوه بر دبي و درجه حرارت،  ين ميبنابرا

ميزان مواد جامد محلول در آب در ميزان رسوب پايين دست 

نقش بسزايي دارد بدين صورت كه ميزان مواد جامد محلول در 

آب با ذرات معلق رسوب در اين منطقه مورد مطالعه ارتباط 
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 داشته و موجب كاهش ميزان رسوب در اين منطقه شده

 (.33است)

 

 شبكه عصبي بيزين و شبكه عصبي مصنوعي نتايج نهايي حاصل  از آموزش وصحت سنجي روش هاي -3جدول

Table7. Shows the final results of the training and validation of Bayesian neural network  

and artificial neural network 

 آموزش صحت سنجي

 

Bias CC 

RMSE 

(ton/day) NS Bias CC 

RMSE 

(ton/day) NS 

 شبکه عصبي بيزين 111/0 003/0 0/ 231 -0001/0 703/0 023/0 337/0 0003/0 

 شبکه عصبي مصنوعي 821/0 003/0 703/0 -0008/0 232/0 073/0 383/0 -0003/0

 

 
 محاسباتي مقادير بهينه مدل شبكه عصبي بيزين و  -نموار پراکنش و  مشاهداتي  -3شكل

 شبكه عصبي مصنوعي براي داده هاي ثبت شده مرحله صحت سنجي

Figure 7. Chart Distribution and observations - computational Bayesian neural network and artificial neural 

networks optimal values for the recorded data validation phase 
 

 نتيجه گيري

ي بر آن شد عملکرد مدل هايي جهت شبيه در اين پژوهش سع

سازي دبي رسوبي با استفاده از داده هاي ماهانه رودخانه 

سيمينه رود در استان آذربايجان غربي مورد ارزيابي قرار گيرد. 

مدل هاي به كار گرفته شده شامل شبکه عصبي بيزين و شبکه 

عصبي مصنوعي مي باشد. مقادير دبي رسوبي مشاهداتي با دبي 

سوبي تخمين زده شده در مدل هاي مذكور)شبکه عصبي ر

بيزين و شبکه عصبي مصنوعي(، با استفاده از معيارهاي ارزيابي 

مورد مقايسه قرار گرفت. نتايج تحقيق را ميتوان بصورت زير 

خلاصه نمود: نتايج حاصل از پژوهش نشان داد كه شبکه عصبي 

خمين مقادير بيزين داراي دقت قابل قبول و خطاي ناچيز در ت

بيشينه و كمينه داشته و خطاي كمتري ايجاد مي نمايد. 

همچنين نتايج حاصل از پژوهش نشان داد شبکه هاي عصبي  

نسبت به مدل هاي آماري  دقت بالاتري دارد. كه اين نتايج با 

( همخواني دارد. در تبيين اين نتايج مي توان 2و1پژوهش )

که هاي عصبي براي گفت در قابليت تخمين و پيش بيني شب

تقريب غيرخطي، حجم كم داده ها موثر مي باشد در حاليکه 

عملکرد و دقت روش هاي رگرسيوني به شدت از حجم نمونه 

دوديت ـل محـد عامـونه مي توانـتبعيت مي كند و حجم نم

مدل هاي آماري گردد. در مجموع نتايج تحقيق نشان داد كه 

اير ـنسبت به س روش شبکه عصبي بيزين داراي دقت بالاتري

روش هاي هوشمند مي باشد. همان طور كه در نتايج تحقيقات 

( اين امر به اثبات رسيده است. همچنين اين تحقيق نشان 3)

دهد كه استفاده از مدل شبکه عصبي بيزين و شبکه عصبي  مي

بيني ميزان دبي رسوبي  تواند در زمينه پيش مصنوعي مي

 استفاده شود.
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