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  دهيچك
هاي سنجش ميزان رسوب در فرايند فرسايش بادي، تخمين ميزان بار رسوب در زمينه اين فرايند يستگاهابه دليل عدم وجود 

سازي يهشبتوانند به عنوان ابزاري كارآمد جهت برآورد و يمي عصبي مصنوعي هاشبكهشود. يمامري ضروري و مهم تلقي 
شبكه عصبي مصنوعي پرسپترون چند لايه و شبكه عصبي شعاعي براي  دو نوعرسوبات موثر واقع شوند. در اين تحقيق از 

با دو روش  سازي كهيهشبين در ابرآورد و برازش مقدار رسوبات بادي در منطقه كرسيا شهرستان داراب استفاده گرديد. 
عصبي شعاعي صورت گرفت، در ابتداي امر ميزان رسوبات بادي توسط  و شبكهيه چند لاپركاربرد شبكه عصبي پرسپترون 

ي شد و با پارامترهاي اقليمي نظير متوسط سرعت باد، تبخير، بارندگي، رطوبت نسبي، دماي بردارنمونهير گرسوبي هاتله
درصد پوشش گياهي به ترتيب به عنوان متغير وابسته و مستقل ورودي به مدل جهت  كمينه، دماي بيشينه، دماي متوسط و

يه (پيشخور با چند لاها نشان داد كه شبكه عصبي پرسپترون سازي رسوبات انتخاب گرديد. نتايج حاصل از عملكرد مدليهشب
شبكه عصبي شعاعي به ترتيب با ضريب  ي نسبت بهبنددرجه) با تكنيك يادگيري گراديان دوگانه انتشار خطاالگوريتم پس 

در  برآورد  40/0يشه ميانگين مربعات خطاي و ر/. 90و ضريب تعيين  02/0و ريشه ميانگين مربعات خطاي  95/0تعيين 
البته لازم به ذكر است كه مزيت مهم  شبكه عصبي مصنوعي  رسوبات بادي از دقت و كارايي بالاتري برخوردارمي باشد.

  باشد.يميري بيشتر نسبت به شبكه عصبي  شعاعي پذانعطافلايه پرسپترون چند 
  

  : يديكل يهاواژه
  گير، رسوبات باديسازي، تله رسوب، شبيهRBF، شبكه عصبي MLPشبكه عصبي 
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 مقدمه 

شود گذاري فرايندي است كه سبب از دست رفتن خاك حاصلخيز سطحي و همچنين انتقال رسوبات ميفرسايش و رسوب
ها، آلودگي هوا، پر شدن مخازن سدها و ... كاهش ميدان ديد در جاده كه باعث ايجاد  مشكلاتي از قبيل  خسارت تأسيسات،

هاي هاي طبيعي مورد توجه دانشمندان جهان قرارگرفته، و در دهه). اين پديده  مانند ساير پديده1387شود (احمدي،مي
جهت كمي كردن رسوبات اخير سعي و تلاش زيادي در زمينه كمي كردن معيارهاي شناسايي اين پديده به عمل آمده است. 

يافته به گيري مستقيم، دبي ذرات انتقالدر فناوري اندازه شود.گيري مستقيم و غيرمستقيم استفاده ميهاي اندازهاز روش
در پي ارتفاع سطح خاك كه با  گيري پيكنند و در فناوري غيرمستقيم، اندازهگيري ميي باد را در يك مكان ثابت نمونهوسيله
شود. ها با ردياب عناصري مانند مواد راديو اكتيو و ... و تعيين سرعت حركت در واحد زمان  انجام مير كردن رسوبدانشان
سنجي در كشور يكي از مشكلات مهم تحقيقات در اين هاي رسوبگيري مستقيم رسوبات بادي به علت فقدان ايستگاهاندازه

توان ها ميبيني و برآورد به وسيله مدلها از پيشگيريهاي اين اندازهگيشود. براي رفع مشكلات و پيچيدزمينه محسوب مي
 در كرد. تبيين و بررسي را سيستم يك يپيچيده واقعيت از ايويژه هايجنبه توانمي هامدل يوسيله بهره جست. بنابراين به

هاي عصبي شود كه شبكهي استفاده ميهاي تجربي متنوعها و فرمولعصر حاضر به منظور برآورد رسوبات بادي از مدل
ها به شمار رود. شبكه عصبي مصنوعي همانند مغز انسان از تعداد بسيار زيادي ترين  اين مدلتواند يكي از مهممصنوعي مي

-شوند كه قادرند پيامها توسط اتصالاتي به نام سيناپس به يكديگر متصل ميسلول عصبي به نام نرون تشكيل شده است. نرون

دار در نظر گرفت.  با استفاده ها را به عنوان اتصالات وزنتوان آنهاي (سيگنال) عبوري از خود را تقويت يا تضعيف كنند و مي
-هاي خطي و غيرخطي قابل برآورد و شبيهساز  فرايندها و توابع فعالي عصبي مصنوعي مناسب و انتخاب صحيح وزناز شبكه

ها براي تخمين و برآورد رسوبات بادي توانند جايگزين مناسبي نسبت به ساير مدلها ميدلسازي است. بدين ترتيب اين م
ها قادرند ميزان رسوبات را با استفاده از متغيرهاي جوي و خصوصيات آب و هوايي به عنوان متغيرهاي ارائه شوند. اين شبكه

بيني و برآورد كنند. امروزه روش شبكه قابل قبولي پيش اي و همچنين متغير پوشش گياهي، را در مكان و زمان با دقتمنطقه
هاي اخير به اين روش توجه زيادي شده عصبي كاربرد وسيعي در علوم  مختلف دارد. در علم مهندسي آب و خاك در سال

  توان به موارد ذيل اشاره كرد:است، كه از جمله آن مي
) با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي و رگرسيون چند متغيره ظرفيت تبادل كاتيوني 1388مهرجردي و همكاران ( تقي زاده

ها شبكه عصبي مصنوعي ها و خروجيبيني نمودند، كه با وجود رابطه خطي مابين وروديخاك را در منطقه خضرآباد يزد پيش
) به بررسي عملكرد شبكه عصبي 1389رخوردار بود. ولي و همكاران (از عملكرد بهتري نسبت به مدل رگرسيوني چند متغيره ب

هاي عصبي مصنوعي از امتياز اي پرداختند و ضرايب عملكرد مدل در استفاده از شبكهمصنوعي در برآورد بار رسوب رودخانه
وعي را به عنوان يك ابزار هاي عصبي مصنسازي برخوردار بود و در نتيجه  ايشان شبكههاي رايج مدلبالاتري نسبت به روش

 هاي عصبيشبكه ) كارايي1391اي معرفي نمودند. دستوراني و همكاران (بيني رفتارهاي سيستم آبرفتي رودخانهقوي پيش

 مقايسه رسوب سنجه منحني كردند  و با ارزيابي مورد معلق رسوب بينيپيش لايه) را جهت چند پرسپترون مصنوعي(مدل

باشد. هاي عصبي مصنوعي نسبت به منحني سنجه رسوب مياكي از دقت و عملكرد بالاي شبكهدادند. نتايج ايشان ح
Ardiclioglo at all, 2007 متفاوت  ها از دو الگوريتممعلق استفاده كردند. آن شبكه عصبي مصنوعي براي برآورد رسوبات از

مقايسه كردند و اعلام نمودند كه شبكه  طي چندگانهگرفتند و نتايج حاصله را با رگرسيون خ شبكه عصبي براي اين كار بهره
 سازياز شبكه عصبي مصنوعي براي شبيه zhu at all,2007 دهد. همچنينبهتري را نشان مي عصبي نوع پيشخور  نتيجه

برآورد  شبكه عصبي مصنوعي براي از Hamidi, N. & N. Kayaalp, 2008 .ماهيانه جريان رسوبات معلق استفاده كردند
 هايرودخانه در معلق رسوب مقدار Melesse at all, 2011استفاده كردند.  ميزان رسوبات معلق در رودخانه دجله

 درنمودند.  لايه برآورد چند مصنوعي پرستپرون عصبي شبكه سازيمدل كمك را به آمريكا ريوگراند و ميسوري پي،سيسيمي
 روز معلق رسوب بينيجهت پيش قبل روز رسوب و قبل روز و مربوطه دبي روز بارش، هفتگي و روزانه هايداده از اين تحقيق

 .شد مقايسه آريما و مدل متغيره چند خطي رگرسيون مدل با نتايج مصنوعي عصبي شبكه مدل تايجد. ناستفاده گردي مربوطه
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نتايج تحقيقات  فوق نشان داد  بود. هاي ديگرمدل نتايج نسبت به بالاتري دقت از مراتب به عصبي مدل شبكه خروجي نتايج
)  براي برآورد 1388باشد. صيادي و همكاران (ها برخوردار ميكه روش شبكه عصبي از برتري قابل قبولي نسبت به ساير روش

  MLPبهره جستند و به اين نتيجه رسيدند كه شبكه عصبي  RBFو  MLPعرق از مقايسه دو شبكه عصبي  ت ميزان تبخير و
براي  مناسبي جايگزين تواندمي مصنوعي عصبيباشد بنابراين مدل شبكه مي RBFبتاً بيشتري نسبت به داراي دقت نس

هدف از اين تحقيق ارزيابي و مقايسه كارايي دو روش  .باشد ارائه شده هايمدل تخمين و برآورد رسوبات بادي نسبت به ساير
ادي منطقه كرسياي داراب با استفاده از متغيرهاي اقليمي و سازي رسوبات برايج شبكه عصبي مصنوعي در برآورد و شبيه

  باشد. پوشش گياهي مي
 

 مواد و روش -2   

  معرفي منطقه مورد مطالعه -2-1
 كه در جنوب (دشت كرسيا) كيلومتري شمال غرب شهرستان داراب 17هكتار در  1000منطقه مورد مطالعه به مساحت 

درجه و  54ز دقيقه عرض شمالي و ا 47درجه و  28دقيقه تا   44درجه و 28جغرافيايي ي فارس و در محدوده استان شرقي
متر و متوسط ميلي 280ي منطقه، دقيقه طول شرقي واقع شده است. متوسط بارندگي سالانه 24درجه و 54دقيقه تا  22

گراد و ميانگين ي سانتيدرجه 30 ي حرارت،گراد است. ميانگين حداكثر درجهي سانتيدرجه  22ي حرارت سالانه، درجه
متر و متوسط رطوبت ميلي 3300گراد است. متوسط تبخير سالانه در اين منطقه، ي سانتيدرجه 14ي حرارت، حداقل درجه

  دهد.) موقعيت منطقه مورد مطالعه را نشان مي1درصد است. شكل ( 43نسبي 
  

 
 موقعيت منطقه مورد مطالعه  -1شكل

به علت تأثير گنبد نمكي و اثرات  با آن بر روي اين رسوبات  ،ه(داراب) از رسوبات دوره كواترنري تشكيل شد دشت كرسياي
(ولي  باشندهاي شورپسند ميهاي غالب پوشش گياهي منطقه  بيشتر گونهباشد و تيپاز لحاظ كشاورزي داراي محدوديت مي

هاي نمكي سري هرمز كه در زاگرس رخنمون دارند، داراي سن اينفرا ). گنبد نمكي داراب همانند ساير گنبد1385و همكاران،
هاي روي خود را پشت سر گذاشته و به سطح زمين رسيده است. از اين رو اين پديده را باشد كه رسوبات و لايهكامبرين مي

 توان به گروه سوم عوامل (تكتونيك و زمين ساخت) ربط داد.مي

 داري رسوب بر. مطالعات ميداني نمونه2,2 

هاي غالب پس از بازديد صحرايي از منطقه جهت  بررسي مقدماتي و به دست آوردن ديد كلي منطقه،  بر اساس گونه
ي لازم گردد. سپس تعداد نمونهمترمربع تعيين مي 10ي نمونه مشاهده شده در هر منطقه بر اساس روش حداقل سطح، اندازه

گردد كه پس از بندي اقدام ميبرداري كاملاً تصادفي با استفاده از پلات براي تيپشود و از روش نمونهعدد تعيين مي 30
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گردد. لازم به ذكر است كه هدف از اين ها يادداشت ميهاي موجود در هر پلات و درصد پوشش آناستقرار پلات، ليست گونه
يافتن اطلاعاتي از تأثير پوشش گياهي در به دام  برداري از رسوبات وبندي مختصر، تنها انتخاب نقاطي جهت انجام نمونهتيپ

گير انجام هاي رسوبسازي مدل، به وسيله تلهبرداري از رسوبات بادي جهت استفاده در شبيهباشد. نمونهانداختن رسوبات مي
برداري است كه آقاي گوسنز از آن به عنوان نمونه  MDCO1گيرگير طراحي شده اين پژوهش مشابه رسوبشود. تله رسوبمي

نشان  MDCOر گي) نمايي از رسوب2). شكل (Goossens at all,2000كند (مناسب جهت انجام تحقيقات بياباني ياد مي
  دهد.مي

  

  
  برداري از رسوباتشده جهت نمونهطراحي MDCOگير هايي از رسوبنمونه  - 2شكل

 
ها با باشد و داخل سينيمتر مربع ميسانتي 2826اي شكل به مساحت سيني فلزي دايرهگير شامل يك اين رسوب

ها شوند، اين سنگگير ميي رسوب) پر شده است. هنگامي كه رسوبات وارد تله=cm5/1d هايي با قطر تقريباً يكسان (سنگ
روزه) به مدت دو ماه  5دوره ( 12هي و در طيسايت گيا 3ر ).  د1390شوند (شكاري،مانع از خروج رسوبات از داخل ظرف مي

هاي رسوب برداشت شد و با استفاده از ترازوي ديجيتال با گير، نمونهبرداري با قرار دادن  تله رسوب(خرداد و تير ماه)  نمونه
ه تحقيقات هاي هواشناسي به عنوان يكي از پارامترهاي ورودي به مدل از ايستگاتوزين گرديد. همچنين داده 01/0دقت 

كمك گرفته  SPSS 2افزارهاي شبكه عصبي از نرمجهت اجراي مدل هواشناسي شهرستان داراب تهيه گرديد. در اين مقاله
  شد.
 

  هاي عصبي مصنوعيشبكه  -3
ي آموزش باشند. در مرحلهي كاري يادگيري يا آموزش و به ياد آوردن يا آزمودن ميهاي عصبي، داراي دو مرحلهشبكه

اي تنظيم ها را به گونهشود. وزني آموزش يا الگوي آموزشي به شبكه اعمال ميي نمونه به عنوان مجموعهتعدادي داده
ي يك تابع ي كافي، خروجي مدل به خروجي صحيح (هدف) نزديك گردد. موفقيت در آموزش، به وسيلهكند كه به اندازهمي

يابند كه خطا كاهش يابد و آموزش هنگامي پايان اي تغيير ميها به گونهزندر مدت آموزش، و گردد.گيري ميخطا، اندازه
شود و شبكه، خروجي ي آزمون، يك الگوي ورودي به شبكه اعمال مييابد كه خطا به يك مقدار حداقل برسد. در مرحلهمي

 نمايد.متناظر با آن را محاسبه كرده و ارائه مي

                                                                 
1 Marble Dust Collector 
2 Statistical package for social science 
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  MLP3. روش شبكه عصبي 1. 3
ها توسط عصبي مصنوعي همانند مغز انسان از تعداد بسيار زيادي سلول عصبي به نام نرون تشكيل شده است. نرونشبكه 

هاي (سيگنال) عبوري از خود را تقويت يا تضعيف كنند و شوند كه قادرند پياماتصالاتي به نام سيناپس به يكديگر متصل مي
ي عصبي مصنوعي مناسب و انتخاب صحيح ر نظر گرفت.  با استفاده از شبكهدار دها را به عنوان اتصالات وزنتوان آنمي
سازي است. شبكه عصبي بر روي متغيرهاي ورودي پردازش هاي خطي و غيرخطي قابل شبيهساز  فرايندها و توابع فعالوزن

شود. هر شت سرهم انجام ميرا به صورت موازي انجام داده و انتقال اطلاعات از يك لايه به لايه ديگر به صورت سري پ
هاي عصبي، ترين انواع شبكهشبكه از سه لايه ورودي، مياني يا مخفي و لايه خروجي تشكيل شده است. يكي از متداول

باشد و به دليل اينكه الگوريتم آموزش آن معمولاً پس انتشار است، به آن پس انتشار نيز گفته پرسپترون چند لايه مي
اي با دنياي خارج ي ورودي فقط به عنوان واسطهصبي پرسپترون توسط روزنبلات مطرح شد. لايهشود. روش شبكه عمي

ي ها در لايهفرستد. بنابراين تعداد گرهي بعدي ميهاي لايهكند و هر گره آن يك ورودي را بدون تغيير به نرونعمل مي
ي مورد )، تعداد متغيرهاي وابستهSي خروجي (هاي لايهنباشد. تعداد نرو)، برابر با تعداد متغيرهاي مستقل ميRورودي (

 ,Beale,R.,& Jackson, T(هاي هر لايه بستگي به پيچيدگي مسئله خواهد داشت دهد و تعداد گرهنظر را نشان مي

1990.(  
هاي يك لايه، كاملاً به هاي پنهان نرون گيرند كه تعداد لايهي ورودي و خروجي قرار ميي بين لايههاي پنهان در ناحيهلايه
ي هاي يك لايهي ورودي و گرههاي لايهي گرهي پنهان، به همهاند. يعني هر نرون لايهي مجاور، متصل شدههاي لايهنرون

ها، كنند. اين نوع شبكهگيرد و اطلاعات در جهت پيكان نشان داده شده (هميشه به سمت جلو) حركت ميمشخص انجام نمي
 شوند.خور  ناميده مياصطلاحاً پيش

- ها و مقدار آستانهشود و با ديگر ورودي) ضرب ميWji) ، در وزن منسوب به آن (pi )i=1,2,…,Rدر گام اول، هر ورودي 

به دست   nشود و مقدار خالصي آستانه، محاسبه ميها به اضافهدار وروديگردد. به عبارت ديگر، مجموع وزن، جمع ميbي 
شود كه عملكردي مانند عرض از مبدأ دارد مي bي تانه در واقع جايگزين نروني با مقدار واحد و وزن مربوطهآيد. مقدار آسمي

)Hagan, 1996(. 

  
)1           (                                      ∑ Wji. Pi bj  =   n W . P W . P ⋯W . P bj  

  اند از:   كه هر كدام از اين پارامترها عبارت
Pi 1,2,3, …R مقدار ورودي نرون :iام  
Wji 1,2,3, …R مقدار وزن اتصال بين نرون :j ام با نرونi ام لايه قبل  

:b  وزن مربوط به باياس براي نرونj  ام  
  به دست آيد. aگردد تا خروجي نرون اعمال مي n، بر روي fسازي به صورت در گام دوم، تابع فعال

  
)2                                                                                                                            (aj=f(nj)        
       اند از:كه هر كدام از پارامترها عبارت 

 ajجي  با ازاي نرون : برابراست با مقدار خروjام  
f تابع آستانه نرون :jام  

nj مقدار خالص  خروجي نرون :jام  
ساز براي گردد. تابع فعالسازي ميي پنهان پيادهي خروجي نيز الگوريتم به صورت مشابه با لايههاي لايهدر مورد نرون

هاي چند لايه، ساز مورد استفاده در پرسپترونترين توابع فعالباشد. معروفي مشخص، يكسان ميهاي يك لايهي نرونهمه

                                                                 
3 Multiple layer perceptron 
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ي خروجي تابع هماني هستند كه معادلات توابع سيگموئيد و هماني به ترتيب هاي پنهان، تابع سيگموئيد و براي لايهبراي لايه
  نشان داده شده است . 4و 3هاي در  فرمول
 

 )3                                                (                                                                        f n  
)4(                                                                                                                                  f nj nj     
  

  4RBF . روش شبكه عصبي3,2
 1985هستند. نخستين تحقيقات روي اين شبكه در سال RBF  هايهاي عصبي مصنوعي، شبكهيكي ديگر از انواع شبكه

هاي ها روش متفاوتي نسبت به شبكهادامه يافت. اين شبكه Laight.توسط  1992صورت گرفت و در سال Paul توسط 
بندي، در حل بسياري از مسائل متفاوت، به ويژه در مسائل طبقه RBFهاي كنند. شبكهارائه مي MLPتر عصبي نظير معروف

   .)Haykin,1990( اندهاي زماني به كار رفتهشناسي و تحليل سريالگو
ي پنهان است كه در ي بعدي لايهي پنهان را دارد. لايهها به لايهي ورودي است و فقط نقش انتقال وروديي اول لايهلايه
نمايد كه از دو سازي ميي پنهان، يك الگوريتم مشخص را پيادهدر لايه jرون زيادي دارد. هر نرون لايه تعداد ن RBFي شبكه

  گام تشكيل شده است:
شود و تحت عمل تابع محاسبه مي  )Wij(نسبت به وزن منسوب به آن  pi (i=1,2,…, R) در گام اول، تفاضل هر ورودي

  آيد.به دست مي  nي اقليدسي يا نرم قرار گرفته و در نهايت با ضرب مقدار حاصله در مقدار آستانه، مقدار فاصله
 

)5                            (                                                                                           b n p w   
  گردد:زير تعريف مي 6ي ابطهي اقليدسي طبق رفاصله

)6                                                                                     (                                              x x  
  

است كه در اولي تفاضل  nي تعريف شده براي مقدار ، در رابطهMLPي با شبكه RBFي هاي شبكهبنابراين يكي از تفاوت   
  باشد.ضرب داخلي اين دو بردار ميحاصل MLPي ي اقليدسي بردار ورودي با بردار وزن و در شبكهفاصله

ساز مورد ترين توابع فعالگردد تا خروجي نرون به دست آيد. معروفاعمال مي n، بر روي fساز در گام دوم، تابع فعال
ي خروجي تابع هماني هستند. تابع گوسي ي پنهان، توابع گوسي نمايي  و براي لايهلايه، براي RBFهاي استفاده در شبكه

  گردد:تعريف مي 7ي نمايي به صورت رابطه
)7                                 (                                                                               F n exp n  
  

ي هاي اوليه، تعيين اندازهترين مجموعه داده، يادگيري سريع، امكان آموزش با كمRBFهاي هاي مثبت شبكهياز ويژگ
  باشد.هاي محلي ميبهينه شبكه توسط خود الگوريتم و عدم وجود مشكل حداقل

  هاي ورودي به مدل. آماده سازي داده4
هاي ورودي صورت گيرد. در صورتي كه پردازش بر روي دادهها به مدل بايد يك سري سازي قبل از ورود دادهدر مدل

ها خروجي مدل متفاوت خواهد بود. لذا در ابتدا لازم است كه ها به صورت خام وارد مدل شوند به علت تغير زياد دادهداده
 ). 1380 ،تاري(مخ شوند استانداردسازي )8مطابق رابطه ( 1و  0بين  هاداده ها معيار سازي شوند يعني بايستيداده

                                                                 
4 Radial nasic function 
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بيني به مقدار ها پس از پيششدند. داده استاندارد حداقل و حداكثر هايميزان داده به توجه با ورودي هايداده بنابراين
- روش از شودمي خوانده هاداده كردن نرما ليزه كه عمل اين اوليه برگردانده شدند تا با مقدار مشاهده شده مقايسه شوند.

  .باشدمي ترديگر كاربردي استانداردسازي هاي
)8                                                                                              (                           	Ni  

 Ri داده واقعي مقدار ، Ni واقعي داده شده استاندارد مقدار ، Maxi و Mini واقعي هايداده كمترين و ترينآن بيش در كه

  باشد.مي

  . تعيين ساختار بهينه و ارزيابي عملكرد مدل5
ها در هر لايه مخفي، هاي مخفي و تعداد نرونها، تعداد لايهها و خروجيي عصبي ساختار شبكه شامل نوع وروديدر شبكه    

ها در هر لايه و همچنين نحوه ارتباط ها و تعداد نرونتعداد لايهباشد. تعيين سازي و نوع الگوريتم آموزشي مينوع تابع فعال
ها و ها با يكديگر از مواردي است كه در معماري شبكه از اهميت برخوردار است. معيار خاصي براي تعيين تعداد لايهآن

 است مياني ممكن هايد. لايهشوها در لايه مياني ارائه نشده است ولي معمولاً از روش سعي و خطا استفاده ميتعداد نرون

 مخفي نقش لايه در هانرون تعداد دارد همچنين بستگي شبكه خطاي ميزان و هاداده نوع به كه باشند عدد چند يا يك

 هايلايه تعداد و ورودي پارامترهاي متفاوت تركيب پژوهش اين در كند. مي بازي ي عصبيشبكه مدل كارايي در مهمي

 عصبي شبكه مدل خطاي مربعات ميانگين از ريشه گرفته و قرار مورد آزمايش رسوب) (آورد خاص خروجي يك با مخفي

بيني به وسيله معيارهاي سنجش خطا ها و دقت پيشمدل عملكرد شد. ارزيابي استفاده بهينه ساختار مصنوعي براي انتخاب
  :باشندشامل موارد زير مي گيرد. معيارهاي مورد استفاده در اين تحقيقو دقت مورد بررسي قرار مي

 Rتعيين  ضريب -5-1

  ).1387دهد (صداقت كردار،مي نشان را آن نحوه محاسبه )9( رابطه باشدمي يك برابر آن مقدار بهترين و بعد بدون معياري
)9(  

 R ∑

∑ ∑

          

  باشد.ها ميدادهتعداد  Kمقدار برآورد شده، و  YKمشاهداتي،  مقادير  XKدر اين رابطه 

   RMSE. ريشه ميانگين مربعات خطا 2,5
هاي هاي واقعي و دادهكننده ميزان اختلاف دادهشود. اين شاخص بياناز اين شاخص جهت سنجش ميزان خطا استفاده مي 

باشد. قبول بودن مدل ميدهنده خطاي كمتر و قابلتر باشد نشانباشد كه هر چه ميزان آن به صفر نزديكمحاسبه شده مي
  ).1388(تقي زاده مهرجردي، كند) نحوه محاسبه آن را بيان مي10رابطه (

 
)10(  

    RMSE
∑ ӯ  

y ،مقادير مشاهده شده :ӯ شده، بينيميانگين مقادير پيشnها : تعداد كل داده  
ها و از شاخص ريشه ميانگين مربعات خطا براي سنجش براي سنجش دقت مدل Rدر اين تحقيق از ضريب تعيين 

   ميزان خطاي مدل استفاده گرديد.
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  نتايج -3
برداري به گرم در مترمربع در سه سايت دوره نمونه 12گير در طي هاي رسوبشده توسط تلهمقادير رسوب برداشت

  . باشدمشاهده مي) قابل3و  2 ،1گياهي در نمودارهاي (
  

  
  گيري شده در سايت هالكنوم در طي دوره آماريميزان رسوب اندازه  -1نمودار

  

  
  گيري شده در سايت شورگز در طي دوره آماريميزان رسوب اندازه  - 2نمودار
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  گيري شده در سايت جگن در طي دوره آماريميزان رسوب اندازه  -3نمودار

باشد،  بطوريكه برداري توزيع رسوبات متفاوت ميدهند در اين سه سايت نمونههمان طور كه  نمودارهاي فوق نشان مي      
گيري گرديد. همچنين در شده در سايت هالكنموم و كمترين ميزان رسوب در سايت جگن اندازهترين رسوبات برداشتبيش

نسبت  5باشد و علت كمتر بودن ميزان رسوبات دوره سرعت باد حداكثر مي 9و  5هاي برداري در دورهدوره نمونه 12مدت 
  6و  4هاي باشد. پايين بودن ميزان رسوب در دورهبه بعد به علت وجود بارندگي مربوط به دوره قبل از آن مي 8هاي به دوره

شده تقريباً حالت ثابتي ان رسوبات برداشتبرداري ميزباشد.در ابتداي دوره نمونهنيز به علت وجود بارندگي در منطقه مي
باشد هرچند سرعت باد بالا به علت وجود نوسانات بارندگي ميزان رسوب نيز پايين مي 6-5-4هاي داشته است اما در دوره

و به علت افزايش نسبي در ميزان سرعت باد، دما، تبخير  12- 8هاي باشد. دورهمي 5باشد. نمونه بارز و عيني آن دوره 
هاي ماقبل خود دارد. هدف از همچنين كاهش ميزان بارندگي، رطوبت نسبي ميزان رسوب بيشتري نسبت به دوره

باشد. در هاي عصبي ميسازي شده توسط شبكهگيري رسوبات و كمي كردن آن مقايسه اين رسوبات با رسوبات شبيهاندازه
گير هاي رسوبشده توسط تلهي با مقادير رسوب برداشتهاي عصبسازي شده توسط شبكهاين پژوهش ميزان رسوب شبيه
ي عصبي پرسپترون چند لايه اين گونه انتخاب شد كه تابع تبديل لايه مياني، تانژانت مقايسه شدند. معماري شبكه

از  اندكه عبارت شده تشكيل لايه سه از عصبي هايپربوليك و تابع تبديل لايه خروجي سيگموئيد استفاده گرديد. اين شبكه
 شامل تعدادي پنهان، لايه - 2. باشدنرون يا پارامتر ورودي مي 7پژوهش، اين كه در است نرون چند ورودي، شامل لايه -1

 خروجي، لايه -3 د.گردمي تعيين تكرار آن و خطاي آزمايش شدن حداقل طريق ها ازآن بهينه تعداد كه است متغير نرون

هاي ورودي به مدل از نظر برخي معيارهاي ميزان رسوب پيش بيني شده است.  دادهباشد كه همان نرون مي 1ل شام كه
سازي شدند و ميزان ها وارد مدلآماري از قبيل ميانگين، انحراف معيار، و ضريب چولگي با هم مقايسه شدند. سپس داده

ي، تبخير، رطوبت نسبي، دماي بارش، پوشش گياه اي به عنوان متغير وابسته و پارامترهاي سرعت باد،رسوب مشاهده
ماكزيمم، دماي مينيمم و دماي متوسط به عنوان متغيرهاي مستقل مدل در نظر گرفته شد. تعداد كل آمار در نظر گرفته 

اند. تابع شدهجهت آزمايش (كنترل اعتبار) به كار گرفته 4ها در آموزش شبكه و عدد آن 8رويداد رسوب است، كه  12شده 
نرون  7لايه ورودي و  1باشد و تعداد خفي تانژانت هايپربوليك و تابع انتقال جهت لايه خروجي سيگموئيد ميانتقال لايه م

نرون تعيين گرديد. الگوريتم آموزش در  3هاي مخفي يك لايه با در آن و يك لايه خروجي و يك نرون در آن، تعداد لايه
بندي شده انتخاب گرديد. خصوصيات شبكه در هر وگانه درجههاي شبكه عصبي پس انتشار خطا روش گراديان دهمه مدل
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اي  توسط سازي را با رسوبات مشاهده) نمودارهاي رسوبات شبيه6و  5 ،4سه تيپ يكسان در نظر گرفته شد. نمودارهاي (
  ) بيان شده است.1دهد. نتايج حاصل از عملكرد شبكه پرسپترون چند لايه در جدول (نشان ميMLP شبكه عصبي 

  

  
  Halocnemumشده در تيپ گياهي سازي شده نسبت به نمودار مشاهدهنمودار شبيه  - 4نمودار 

  
  
  

  
  Tamarixشده درسايت گياهي سازي شده نسبت به نمودار مشاهدهنمودار شبيه  -5نمودار 
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  juncusشده درسايت گياهي  سازي شده نسبت به نمودار مشاهدهنمودار شبيه  - 6نمودار

  

استفاده گرديد. در   RBFي عصبيهاي گياهي از شبكهبيني رسوبات بادي در تيپسازي و پيشبار ديگر به منظور مدل      
هاي آموزش و تست در اين اين روش نيز متغيرهاي مستقل و وابسته مانند روش قبل انتخاب گرديد. تعداد كل آمار و داده

ي و تابع انتقال، لايه Softmaxي مخفي شدند. در اين مدل تابع انتقال، لايهانتخاب  MLPروش نيز مانند شبكه عصبي 
سازي شده نسبت ) نمودار شبيه9و  8، 7متفاوت بود. نمودارهاي (  MLPبود كه نسبت به شبكه عصبي Identityخروجي 

  دهند. را نشان مي RBFشده توسط شبكه  به نمودار مشاهده
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 Tamarixشده درسايت گياهي سازي شده نسبت به نمودار مشاهدهنمودار شبيه -8نمودار   

  

  

 

  Juncousشده در سايت گياهي سازي شده نسبت به نمودار مشاهدهنمودار شبيه - 9نمودار 
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  هانتايج ارزيابي مدل - 1جدول

مدل 
MLP            

مدل             
RBF         

 سايت گياهي عملكرد مدل

02/0 71/0 RMSE Halocnemum 
Strobilaceum 

95/0 88/0 2R 

07/0 40/0 RMSE Tamarix 
Aphylla 

93/0 90/0 2R 

06/0 64/0 RMSE Juncus 
Jerardi 

91/0 87/0 2R 

  
      

باشد و همچنين ميزان خطاي از دقت بيشتر برخوردار مي RBFدر مقايسه با شبكه عصبي  MLPشبكه عصبي مصنوعي  
 عرقت و بيان شده است. ايشان ميزان تبخيركمتري دارد. اين مطلب به خوبي در تحقيقات صيادي و اولاد غفاري 

هاي هاي عصبي مقايسه نمودند نتايج ايشان نشان داد شبكهعرق برآورد شده توسط شبكهگيري شده را با تبخير و تاندازه
شبكه   RBF و  MLPعصبي مصنوعي از دقت و عملكرد بالايي برخوردارند و همچنين از مقايسه دو شبكه عصبي مصنوعي 

  باشد.از دقت نسبتاً بيشتري برخوردار مي MLPعصبي 
از انعطاف بيشتري برخوردار است كه به عنوان مزيت  اين شبكه  RBFدر مقايسه با شبكه عصبي  MLPشبكه عصبي       

اين شبكه  ،يبه منظور تعيين بهترين معماري شبكه عصب MLP پذيري شبكه عصبي شود. با توجه به انعطافمحسوب مي
عداد لايه مخفي، تعداد نرون لايه مخفي، تعداد مجموعه آموزش، الگوريتم آموزش، تعداد لايه ورودي، تعداد نرون از نظر ت

نرون، يك  11لايه ورودي، تعداد الگوهاي آموزش (رويداد رسوب)  مورد آزمون قرار گرفت و مدلي با يك لايه پنهان و تعداد 
رويداد  8ي لايه مياني تانژانت هايپربوليك و لايه خروجي سيگمويئد، تعداد سازنرون در آن، تابع فعال 7لايه ورودي با 

رويداد رسوب براي تست شبكه، با الگوريتم آموزش پس انتشار خطا روش گراديان دوگانه  4رسوب براي آموزش و تعداد 
عصبي مصنوعي در مقايسه با  هايباشد. شبكهدر برآورد  ميزان رسوب مي بندي شده به عنوان بهترين راندمان شبكهدرجه
ها مزيت ديگر اين شبكه تر و با دقت نسبتاً بالايي ميزان رسوب برآورد كنند.توانند در مدت زمان كوتاههاي ديگر ميمدل

  باشد.هاي ديگر ميهاي كم ورودي به مدل در مقايسه با مدلها نسبت به دادهحساس نبودن آن
 
  
  گيرينتيجه -4

سازي رسوبات موثر واقع شوند. در توانند به عنوان ابزاري كارآمد در جهت برآورد و شبيهمصنوعي ميهاي عصبي شبكه
برآورد و برازش مقدار رسوبات بادي در منطقه مورد مطالعه استفاده  اين تحقيق از دو نوع شبكه عصبي مصنوعي براي

هاي متفاوتي هاي عصبي، شبكهر هدف در آموزش شبكهاي به  عنوان مقاديگرديد. با در نظر گرفتن مقادير رسوب مشاهده
هاي صورت گرفته مشخص شد كه ها مورد بررسي قرار گرفت. با بررسيبا سناريوهاي مختلف ايجاد شد و عملكرد آن

ي ي مورد مطالعه را از پارامترهاها مقدار رسوب به صورت روزانه، ماهانه  در منطقهتوان با استفاده از عملكرد مدلمي
 وهاي ديگر عملكرد و كارايي بهتري دارد هاي عصبي مصنوعي نسبت به مدلمذكور با دقت قابل قبولي برآورد نمود. شبكه

شبكه عصبي مصنوعي براي برآورد  ها ازاين مطلب را به خوبي بيان كرده است آن Ardiclioglo at all, 2007نتايج 
گرفتند و نتايج حاصله را با  متفاوت شبكه عصبي براي اين كار بهره معلق استفاده كردند و از دو الگوريتم رسوبات
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دهد. همچنين بهتري را نشان مي مقايسه كردند و اعلام نمودند كه شبكه عصبي مصنوعي نتيجه رگرسيون خطي چندگانه
 هاي عصبيشبكه ) با نتايج بخشي از اين تحقيق مطابقت دارد ايشان كارايي1390تحقيق دستوراني و همكاران (

 مقايسه رسوب سنجه منحني كردند  و با ارزيابي مورد معلق رسوب بينيپيش لايه) را جهت چند پرسپترون مصنوعي(مدل

باشد  نتايج هاي عصبي مصنوعي نسبت به منحني سنجه رسوب مي. نتايج ايشان حاكي از دقت عملكرد بالاي شبكهنمودند
سازي و برآورد ها و شبيهي و قدرت بالاي  دو روش شبكه عصبي در پردازش دادهاين تحقيق حكايت از عملكرد و كاراي
از دقت عملكرد نسبتاً بيشتري در برآورد  RBFنسبت به شبكه عصبي  MLPهاي رسوبات دارد كه در اين ميان  شبكه

حقيقات  صيادي و همكاران باشد. نتايج تپذيري اين شبكه نيز بيشتر ميمقادير رسوب برخوردار بودند. همچنين انعطاف
از   MLPنشان داد كه شبكه عصبي RBFو  MLP) براي برآورد ميزان تبخير و تعرق از مقايسه دو شبكه عصبي 1388(

توان اظهار داشت شبكه عصبي دقت نسبتاً بيشتري برخوردار مي باشد كه با نتايج اين تحقيق مطابقت دارد. بنابراين مي
/ به 020و ريشه ميانگين مربعات خطاي  95/0توجه به كارايي بالاي آن با ضريب تعيين  با MLPپرسپترون چند لايه 

ي كرسياي داراب باشد و عملكرد آن به عنوان ابزار قوي در عنوان يك روش مناسب جهت برآورد رسوبات بادي در منطقه
ايش اطلاعات در دسترس، دقت اين شبكه هاي آتي و افزبيني پذيرفته شود. طبيعتاً با گذشت زمان در سالبرآورد و پيش

  مدت نيز كاربرد خواهدداشت. بلندهاي سالانه و بينييافته و براي پيشنيز افزايش
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Abstract 

The lack of sediment gauging stations in the process of wind erosion, caused of estimate of sediment 
be process of necessary and important. Artificial neural networks can be used as an efficient and 
effective of tool to estimate and simulate sediments. In this paper two model multi-layer perceptron 
neural networks and radial neural network was used to estimate the amount of sediment in Korsya of 
Darab city. The simulations were performed with two methods common artificial neural network 
Initially, the sediment was sampled with sediment traps afterward  by climatic factors such as average 
wind speed, evaporation, precipitation, relative humidity, minimum temperature, maximum 
temperature, average temperature and Percentage of vegetation, respectively, as the dependent 
variable and independent input to the model was chosen to simulate the sediment. The Results of the 
performance model show that MLP neural network (feedforward Back propagation algorithm) with 
learning technique of Calibrated dual gradient Compared  to  radial  Neural Network Respectively 
with coefficient of determination .95 , Roots mean square error .02 and  coefficient of determination 
.90 , Roots mean square error .40 for  estimate of wind deposits  were the higher  efficiency and 
accurate. Course, it should be noted that an important advantage of the artificial neural network 
Multilayer Perceptron to Neural Network Radial is more flexibility. 
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