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 خلاصه

. مـورد بررسـي قـرار گرفتـه اسـت      در ايسـتگاه ملاثـاني   كـارون   بيني تغييرات شوري آب رودخانـه  هاي بردار حامي در پيش در اين مقاله، عملكرد روش ماشين

، و دبي به عنوان pHكربنات،  هاي سديم، كلسيم، منيزيم، كلر، سولفات، بي ظت يون، شامل غل1384تا  1347هاي  ايستگاه در بازه سالاين هاي استفاده شده مربوط به  داده

نتايج . اعي مقايسه گرديدهمچنين عملكرد مدل با روش شبكه عصبي تابع پايه شع. باشد به عنوان پارامتر خروجي مي (TDS)ها و كل مواد محلول  پارامترهاي ورودي مدل

هـر دو مرحلـه آمـوزش و ارزيـابي دقـت      بـردار حـامي در     ماشين روش حال آنكه ،هستند TDSبيني ميزان  بسيار بالايي قادر به پيشكه هر دو روش با دقت  دهد نشان مي

، عدم نياز به استفاده از رويكرد سعي و خطا جهت يافتن ساختار بهينـه و در نتيجـه سـرعت اجـراي بيشـتر، از ديگـر       دقت بالاترعلاوه بر  .بالاتري داشته است

  .نسبت به روش شبكه عصبي تابع پايه شعاعي شناخته شد هاي بردار حامي ماشينهاي روش  ريبرت
 

 رودخانه كارون ،تغييرات شوري ،شبكه عصبي تابع پايه شعاعي ،هاي بردار حامي ماشين ابزار محاسبات نرم،: كلمات كليدي

 

 

  مقدمه  .1

 

هاي صنعت، كشاورزي و شهري از اهميت خاصي برخوردار بوده و به علت اين كه  صرفي بخشها به عنوان مهمترين منابع تامين و انتقال آب م رودخانه

هاي  توسعه روزافزون فعاليت. گذرند و در ارتباط مستقيم با محيط پيرامون خود هستند، نوسانات كيفي زيادي دارند از بسترها و مناطق مختلفي مي

تغييرات  .]2، 1[ها گرديده است  هاي شهري موجب آلودگي منابع آب، خصوصا رودخانه كشاورزي و صنعتي و افزايش قابل توجه حجم فاضلاب

ب در تواند ميزان شوري آن را تغيير داده و منجر به تاثيرات نامطلو اي مي در يك سيستم رودخانهداري  كاربري اراضي و ايجاد تاسيسات ذخيره و نگه

نامطلوبي استفاده براي شرب و مصارف هاي انتقال آب و اتصالات و نيز  ايش خوردگي لولهشوري بالاي آب رودخانه، باعث افز. سيستم آبي شود

استفاده از مديريت توان  بيني شوري مي با پيش. گياهان خواهد شد عملكردشهرها شده و همچنين باعث شوري خاك و در نتيجه كاهش بهداشتي در 

  .]3[ منابع آب را بهبود بخشيد

هاي پيچيده  سازي سيستم جديد مدل هاي روشبه عنوان  )كاوي ابزارهاي داده( هاي هوشمند ر محاسبات نرم و سيستمهاي اخير ابزا در دهه

ها برازش  ترين تابع را بر روي آن ها در واقع رابطه بين پارامترهاي وابسته و مستقل را تعيين نموده و به نوعي مناسب اين روش. اند معرفي شدهمهندسي 

كاوي مطالعات زيادي چه در  بيني تغييرات شوري با استفاده از ابزارهاي داده در زمينه پيش .]4[باشند  به تقريب هر تابع غيرخطي مي دهند و قادر مي

شود كه تمركز اغلب محققين بر روش  مشاهده مي. آمده است 2و  1اي از اين مطالعات در جداول  نمونه. داخل و چه در خارج از ايران انجام شده است

در اين مقاله با استفاده از . استبوده بيني شوري  شبكه عصبي پرسپترون چند لايه بوده و در اكثر حالات نتايج بيانگر عملكرد قابل قبول اين روش در پيش

با روش شبكه  بيني شده و نتايج آن پيشدر ايستگاه ملاثاني رودخانه كارون  (TDS)هاي بردار حامي، تغييرات غلظت كل مواد محلول  روش ماشين

  . عصبي تابع پايه شعاعي مقايسه گرديده است
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  كاوي در خارج از ايران بيني تغييرات شوري با استفاده از ابزارهاي داده اي از مطالعات پيشين در زمينه پيش نمونه -  1جدول 

نتايجابزار مورد استفادههدف محققين  ( سال) 

Huang & Foo (2002) [3]

پيش بيني تغييرات لحظه اي شوري در 

رودخانه Apalachicola در فلوريدا بر 

مبناي سطح آب، دبي ورودي و باد

شبكه عصبي 

پرسپترون چند لايه

مدل توسعه يافته در مقايسه با 

رگرسيون چند متغيره تواناتر بوده و  

زمان كمتر و راحتي بيشتري دارد

Palani et al. (2008) [7]

پيش بيني مشخصات كيفي آب هاي 

ساحلي سنگاپور شامل شوري، دما، 

a-اكسيژن محلول و كلروفيل

شبكه عصبي 

پرسپترون چند لايه

توانايي فوق العاده  مدل توسعه يافته  

در شبيه سازي پارامترهاي كيفي آب

Canizares & Pilipovik 

(2010) [5]

پيش بيني پارامترهاي شوري و كل 

جامدات محلول ( TDS)  دستگاه هاي 

نمك زدايي و ارزيابي تاثيرات فصلي بر  

آن ها در منطقه كارائيب

شبكه عصبي تابع 

پايه شعاعي

پارامترهاي مذكور در طول سال تا 

30 درصد تغييرات داشته و دقت 

پيش بيني مدل حدود 96/7 درصد 

است

May & Sivakumar 

(2009) [6]

پيش بيني كيفيت رواناب شهري در 

مناطقي از آمريكا

شبكه عصبي 

پرسپترون چند لايه

مدل توسعه يافته در مقايسه با 

رگرسيون چند متغيره خطي  دقت 

كمتري داشته و زمان بر تر است

  
  

  

  كاوي در ايران ز ابزارهاي دادهبيني تغييرات شوري با استفاده ا اي از مطالعات پيشين در زمينه پيش نمونه -  2جدول 

نتايجابزار مورد استفادههدفمحققين  ( سال) 

پيش بيني كيفيت آب رودخانه كارونكرمي و همكاران (1385) [1]
شبكه عصبي 

پرسپترون چند لايه

توانايي بالاي مدل توسعه يافته در 

پيش بيني كيفيت آب رودخانه كارون

نوشادي و همكاران (1385) 

[9]

شبيه سازي پارامترهاي كيفيت آب 

شامل هدايت الكتريكي، كل جامدات 

محلول، اسيديته، بي كربنات و كلر در 

طول رودخانه زاينده رود و بررسي 

تغييرات كيفيت آب در طول رودخانه

شبكه عصبي 

پرسپترون چند لايه

عملكرد خيلي خوب مدل توسعه يافته 

براي پارامترهاي اسيديته و 

بي كربنات و نسبتا خوب براي هدايت 

الكتريكي، كل جامدات محلول و كلر

فردي و همكاران (1388) [8]

مطالعه شوري در ايستگاه هيدرومتري 

ونيار در حوضه آبريز رودخانه آجي چاي 

(تلخه رود )

شبكه عصبي 

پرسپترون چند لايه

امكان تخمين TDS يك ماه بعد را با 

استفاده از دبي حال حاضر

بختياري و همكاران (1386) 

[2]
ارزيابي كيفي رودخانه كرخه

شبكه عصبي 

پرسپترون چند لايه

توانايي بالاي مدل توسعه يافته در 

پيش بيني كيفيت آب رودخانه كرخه

  
  

 

  ها معرفي روش  .2

  شبكه عصبي تابع پايه شعاعي  .1,2

  

مشابه شبكه پرسپترون چند لايه شامل سه لايه ورودي، مياني و  (Radial Basis Function Network, RBFN)ساختار شبكه عصبي تابع پايه شعاعي 

هاي لايه خروجي نيز لزوما از تابع فعاليت خطي استفاده  شوند و گره با توابع پايه شعاعي مشخص مي هاي لايه مياني تفاوت كه گرهبا اين . خروجي است

ها براساس توابع پايه شعاعي يا توابع  اين خوشه. باشد هاي الگوهاي ورودي مي هايي براي بيان خوشه ساختار لايه مياني يا گيرنده، شامل گره. كنند مي

هايي با مركز و شعاع مشخص تقسيم  در اين روش، فضا توسط دايره يا ابركره. شوند شعاعي و بردار مقادير ورودي تعريف مي فاصله ميان مركز تابع پايه

سطح پاسخ يك گره شعاعي منفرد، به صورت يك تابع گوسي است كه بيشينه آن در . دهند ها به فاصله نقاط از مركز، حساسيت نشان مي گره. گردد مي

. كنند هاي شعاعي دارد كه هر كدام يك سطح پاسخ گوسي را مدل مي شبكه تابع پايه شعاعي، يك لايه مياني با گره. يابد اطراف نزول ميمركز بوده و به 

هد هاي شعاعي اغلب براي مدل كردن هر تابعي كافي خوا اند، نيازي به بيش از يك لايه مياني نبوده و تعداد مناسب گره از آنجا كه اين توابع غير خطي

هاي لايه مياني و خروجي  هاي ارتباطي ميان گره آموزش اين شبكه معمولا در دو مرحله شامل توسعه توابع پايه در لايه مياني و سپس تعيين وزن. بود
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آموزش   لايه وروديهاي مياني تنها با  به ويژه وزن. بينند آموزش مي K-meansهاي ورودي و مياني مشابه مدل  ارتباطات بين گره. ]3[گردد  انجام مي

هاي ورودي بهينه  ها در داده هاي مياني براي يافتن خوشه تنها پس از اين كه وزن. شود بينند و لايه خروجي براي اولين فاز آموزش ناديده گرفته مي مي

در طول آموزش، ركوردها مانند پرسپترون چند لايه به شبكه . شوند ها آموزش داده مي بيني شدند، ارتباطات ميان لايه مياني و خروجي جهت توليد پيش

شود،  سازي خود را براساس اندازه تابع پايه شعاعي خود و ميزان همپوشاني كه توسط كاربر مشخص مي هاي مياني، ميزان فعال گره. شوند معرفي مي

هاي خروجي مشابه يك  وزن. گردند هاي مياني مشخص مي اساس مقادير گرههاي خروجي نيز با استفاده از تابع مجموع وزني بر گره. كنند محاسبه مي

  .]5[ بينند دو لايه پس انتشار آموزش مي  شبكه
  

  

  هاي بردار حامي ماشين   .2,2

  

مدل را  1998و  1995، 1992هاي  وي در سال. ا نهاده شدبن Vapnik، توسط (Support Vector Machines, SVMs)هاي بردار حامي  مدل ماشين

بندي الگوها و برازش غيرخطي  تواند براي كلاس نيز مي SVMsشعاعي،   هاي عصبي پرسپترون چند لايه و توابع پايه مانند شبكه. مطرح و تكامل داد

بندي بر  هاي طبقه روش. اند از تئوري يادگيري آماري مشتق شدهبندي هستند كه  رگرسيوني و طبقه هاي ، روشSVMs. ]10[مورد استفاده قرار گيرد 

اي كه خطاي  كننده كننده خطي، آن دسته پذير باشند، اين الگوريتم از ميان بيشمار دسته اگر دو كلاس تفكيك. هاست مبناي اصل جداسازي بهينه كلاس

لذا . كند سازي ريسك ساختاري انتخاب مي گذارد را از طريق كمينه طا ميكند يا دسته كم يك حد بالايي بر روي اين خ پذيري را حداقل مي تعميم

منظور از حاشيه، مجموع فواصل ابر . كند انتخابي، تنها موردي خواهد بود كه بيشترين حاشيه ميان دو كلاس را ايجاد مي (Hyper plane)ابرصفحه 

  .دهد بهينه را در فضاي دو بعدي نشان مي  يك ابرصفحه 1شكل . ]11[ترين نقطه دو كلاس است  صفحه از نزديك
  

  
  نمايش ايده ابرصفحه بهينه براي الگوهاي تفكيك پذير خطي در فضاي دو بعدي - 1شكل 

  

  

هاي بردار حامي، توانايي باز توليد روابط مجهول موجود ميان مجموعه متغيرهاي ورودي و خروجي سيستم  سازي نظير ماشين مدل هاي تكنيك

در  (Structural Risk Minimization, SRM)سازي ريسك ساختاري  هاي بردار حامي به دليل استفاده از اصل كمينه عملكرد ماشين. درا دارا هستن

هاي  در مقايسه با روش SVMsشود كه  اين ويژگي منجر مي. سازي بهتر است ريزي غيرخطي در طول بهينه بندي كردن توابع هزينه و برنامه فرمول

  .]12[تر باشد  گيرند، بهينه بهره مي (Empirical Risk Minimization, ERM)سازي ريسك تجربي  عصبي كه از اصل كمينـهمعمول شبكه 

بندي  اي را كه حاشيه را بيشينه و در عين حال احتمال خطاي كلاس كند تا ابر صفحه سعي مي SVMsپذير نباشند،  اگر دو كلاس تفكيك

بندي نادرست، توسط يك مقدار ثابت مثبت  انتخاب ميان حاشيه و خطاي دسته. كند، بيابد آموزش را كمينه مي  دادهميانگين گرفته شده روي مجموعه 

اي از  ريزي مجموعه اين امر با طرح. تواند به سطوح تصميم غيرخطي تعميم يابد مي SVMsاين روش طراحي . گردد كه قبلا مشخص شده كنترل مي

  .شود بندي خطي در آن فضا، ممكن مي بندي يك مسئله دسته صه با ابعاد بالاتر و فرمولمتغيرها به داخل يك فضاي مشخ

Vapnik )1995(پيشنهاد اين بردار، يافتن يك تابع تا حد امكان . ، بردار پشتيبان رگرسيوني را با معرفي يك تابع اتلاف غير حساس پيشنهاد داد

به بيان ديگر بايد خطاي هر داده آموزشي از . ]11[هاي آموزشي داده شده است  ي براي كليه دادهمسطح داراي انحراف بسيار زياد از بردار هدف واقع

ε براي يك داده آموزشي با تعداد . كمتر باشدk  نمونه به صورت( ) ( )kk yxyx ,,......,,   :و يك تابع خطي داريم  11
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( ) dxwxf += ,      )1(  

Nكه در آن 
Rw Rdو  ∋ ∈ ،xw, اي در فضاي  بيانگر ضرب نقطهNR و ،N هر چه مقدار . بعد فضاي ورودي استw  كوچكتر

سازي فاصله اقليدسي،  اين امر با كمينه .تر است مسطح) 1( رابطهباشد، 
2

wسازي به صورت زير تعريف  بنابراين مسئله بهينه .]13[ گردد ، ميسر مي

  :شود  مي
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با . كمتر است εكند كه از  مي هاي آموزشي مشخص سازي فوق بر مبناي فرض وجود يك تابع است كه خطايي بر روي كليه زوج مسئله بهينه

باشد، مسئله  آل جداسازي الگو مي داده از شرايط ايده  به عنوان متغير كمكي خطا يا متغير كمبود كه معياري براي انحراف يك نقطه ξتعريف 

  :آيد  به صورت زير در مي) 2(سازي در رابطه  بهينه
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سازي  مسئله بهينه. كند را كنترل مي εبودن تابع و مقدار مجاز انحراف از خطاي بيش از  ، توسط كاربر مشخص شده و انتخاب ميان مسطحCپارامتر 

ر به روش انتقال مسئله به يك فضاي دوتايي كه با ضرايب لاگرانژي ت ها با يك فرم ساده از طريق جايگزين كردن نابرابري) 3(در رابطه 

kiiiii ,......,1,,, =
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   ها سازي داده آماده  .3

 

درجـه و   48دقيقه شـمالي و   36درجه و  31هاي مورد مطالعه در اين تحقيق مربوط به ايستگاه ملاثاني بر روي رودخانه كارون با مختصات جغرافيايي  داده

 ي كيفـي هـا  داده. نشـان داده شـده اسـت    2 شـكل موقعيت جغرافيايي اين ايستگاه و شـهر اهـواز در   . است 1384تا  1347هاي  يقه شرقي، در بازه سالدق 53

  .آمده است 3 ها در جدول خصات آماري دادهمش. است و دبي كل مواد محلول ،pHكربنات،  هاي سديم، كلسيم، منيزيم، كلر، سولفات، بي شامل غلظت

هر چند استاندارد بـودن قرائـت و ثبـت    . هاي پيچيده آماري نتايج قابل اعتمادي را به دست نخواهد داد ها، انجام تحليل بدون ارزيابي صحيح داده

ا اسـتفاده از روش منحنـي   در اين مطالعه ب. ها تا حدي به كنترل يا اصلاح نياز دارند كاهد ولي معمولا داده ها مي ها، تا حد زيادي از ايجاد اشتباه در آن داده

  .هاي ايستگاه ملاثاني مورد بررسي قرار گرفت و نتايج قابل قبولي به دست آمد ، همگني داده(Double Mass Curve)جرم مضاعف 
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  موقعيت ايستگاه ملاثاني در حوضه رودخانه كارون در جنوب غرب ايران - 2شكل 

  

  

  1384تا  1347هاي  گيري شده در ايستگاه ملاثاني در بازه سال زهمشخصات آماري پارامترهاي مختلف اندا -  3جدول 

 
TDS, 

mg/L 
Q, m

3
/s pH 

HCO3, 

mg/L 

Cl, 

mg/L 

SO4, 

mg/L 

Ca, 

mg/L 

Mg, 

mg/L 

Na, 

mg/L 

5/4535 2490 حداكثر  9/8  95/3  35/35  25/11  45/11  9/4  6/34  

2/7 141 278 حداقل  15/1  8/1  9/0  47/1  15/0  9/1  

58/815 ميانگين  33/696  99/7  8/2  4/6  62/3  12/4  24/2  39/6  

انحراف از 

 معيار
94/299  55/629  24/0  44/0  39/3  73/1  22/1  87/0  38/3  

  

  

   سازي نتايج مدل  .4

 

عريـف  هـا ت  ، و دبي به عنوان ورودي و كل مواد محلول به عنـوان خروجـي مـدل   pHكربنات،  پارامترهاي غلظت سديم، كلسيم، منيزيم، كلر، سولفات، بي

مـورد ثبتـي در مجموعـه     314شـامل   1376تا  1347هاي  هاي در بازه سال ها به دو بخش آموزش و ارزيابي تقسيم شدند؛ به اين ترتيب كه داده داده. شدند

، بـر روي مجموعـه    هـا  در مرحلـه اول مـدل  . داده ثبتـي در مجموعـه ارزيـابي قـرار گرفتنـد      107شامل  1384تا  1376هاي  هاي در بازه سال آموزش و داده

  .سنجي قرار گرفتند آموزش كاليبره شده و سپس با استفاده از مجموعه ارزيابي، مورد صحت

  شـبكه  10بـه ايـن منظـور    . هاي لايه مياني در روش شبكه عصبي تابع پايه شعاعي از رويكرد سعي و خطا استفاده شـد  براي يافتن تعداد بهينه گره

بـا  . ها بر روي مجموعه ارزيابي با استفاده از ميانگين مربعـات خطاهـا بررسـي شـد     توسعه يافته و عملكرد آن 50تا  5اني از هاي لايه مي مختلف با تعداد گره

  .به عنوان شبكه بهينه مشخص گرديد 8-20-1، ساختار 3توجه به شكل 

خطاهـا  مربعـات   ميـانگين جـذر  ، (R2)ضـريب تعيـين    از ، هـا  پارامتر مورد نظر و ارزيابي عملكرد مـدل  بيني يشپ در خطا ميزان همحاسب منظوره ب

)RMSE(  و ميانگين خطاي مطلق)MAE( شوند مي محاسبه زير روابط مطابق پارامترها اين. است شده استفاده:  
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هـاي   ميـانگين داده  y گيـري شـده و   هـاي انـدازه   ميـانگين داده  xبينـي شـده،    يشهـاي پ ـ  داده iyگيري شده،  هاي اندازه داده ix ،فوقروابط در همه 

  .باشند بيني شده مي يشپ
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  هاي لايه مياني مختلف هاي با تعداد گره تغييرات ميانگين مربعات خطاها در شبكه - 3شكل 

  

  

مـواد   كـل  شـده  بينـي  مقايسه مقادير واقعـي و پـيش  . آمده است 4ها در جدول  مقادير پارامترهاي مختلف خطا در مراحل آموزش و ارزيابي مدل

شود كـه هـر دو روش بـا دقـت بـالايي قـادر بـه         مشاهده مي. نشان داده شده است 4شكل ارزيابي در  ها در مرحله و همچنين عملكرد مدل (TDS) محلول

مقـادير اوج را  همچنـين هـر دو روش   . بيشتر از مقادير بالاي آن است TDSدر مقادير پايين  ها در مرحله ارزيابي دقت روش. هستند TDSبيني ميزان  پيش

  . اند پايين تخمين زده اندكي دست
  

  ها در مراحل آموزش و ارزيابي مدل TDSبيني  مقادير پارامترهاي مختلف خطا در پيش -  4جدول 

پارامترهاي 

 خطا

SVM RBFN 

 ارزيابي آموزش ارزيابي آموزش

R
2
 956/0  975/0  943/0  956/0  

RMSE 67/56  27/59  02/64  14/70  

MAE 23/42  27/45  28/48  98/50  

  

  

در  هـا  هايي با تنها يك پارامتر ورودي تعريـف و توانـايي آن   به پارامترهاي مختلف مسئله، در هر روش مدل TDSجهت تعيين ميزان حساسيت 

حليـل حساسـيت نشـان    نتـايج ت . آورده شده اسـت  5نتايج تحليل حساسيت در جدول . شده بررسي گرديد بيني با استفاده از پارامترهاي خطاي تعريف پيش

هـا بـه ترتيـب     داشـته و پـس از آن   TDSدهنده كلريدسديم موجود در آب، بيشـترين تـاثير را در ميـزان     هاي سديم و كلر، تشكيل دهد كه غلظت يون مي

دبـي در مرحلـه بعـد قـرار      پـارامتر . دهنده سولفات كلسيم و سولفات منيزيم موجود در آب، قرار دارنـد  هاي سولفات، كلسيم و منيزيم، تشكيل غلظت يون

  .بسيار ناچيز و قابل صرف نظر كردن است pHكربنات و  داشته و تاثير غلظت يون بي
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  ها در مرحله ارزيابي مدل TDSشده  بيني مقايسه مقادير واقعي و پيش - 4شكل 

  

  

  نتايج تحليل حساسيت پارامترهاي مختلف مسئله در هر دو روش -  5جدول 

 Na Cl  SO4  Ca  Mg  Q  HCO3  pH  پارامترهاي خطا  روش

SVM 

R
2

  909/0  895/0  565/0  326/0  457/0  259/0  000/0  000/0  

RMSE  71/99  18/119  59/243  79/280  07/313  56/408  86/434  74/437  

MAE  86/70  46/87  80/182  72/215  68/248  59/327  3/352  4/355  

RBFN 

R
2

  888/0  888/0  56/0  317/0  338/0  358/0  027/0  006/0  

RMSE  84/102  09/112  17/228  16/272  96/295  41/344  22/377  57/398  

MAE  14/75  2/81  97/168  58/207  77/230  39/265  03/293  85/318  

  

 

  گيري نتيجه  .5

 

مـورد  اه ملاثـاني  در محـل ايسـتگ  آب رودخانـه كـارون   ) كـل مـواد محلـول   (بيني تغييرات شوري  در پيش روش ماشين بردار حاميدر اين مقاله، عملكرد 

، شـامل  1384تـا   1347هاي  در بازه سال اده شدههاي استف داده. با روش شبكه عصبي تابع پايه شعاعي مقايسه شد و نتايج به دست آمده بررسي قرار گرفت

عنوان پـارامتر  ه ب (TDS)اد محلول ها و كل مو عنوان پارامترهاي ورودي مدله ، و دبي بpHكربنات،  هاي سديم، كلسيم، منيزيم، كلر، سولفات، بي غلظت

  .خروجي بود

يسه پارامترهـاي مختلـف   مقا. مشخص گرديد RBFNبه عنوان شبكه بهينه در روش  8-20-1با استفاده از رويكرد سعي و خطا، شبكه با ساختار 
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ر هـر دو مرحلـه آمـوزش و ارزيـابي دقـت      د SVM روشهمچنـين  . باشد بيني تغييرات شوري مي در پيش روش، بيانگر عملكرد بسيار مطلوب هر دو خطا

و  7/56 به ترتيب برابر SVM روش دردر مراحل آموزش و ارزيابي  (RMSE)جذر ميانگين مربعات خطاها مثال ميزان پارامتر  براي .شته استبالاتري دا

  .باشد ميگرم بر ليتر  ميلي 1/70و  64به ترتيب  RBFN روش گرم بر ليتر و در ميلي 3/59

 TDSدر مقادير بـالاي   RBFN روشعملكرد  البته. كند بيني مي دست پايين پيش اندكيرا  TDS، مقادير بالاي SVM روش 4 شكله باتوجه ب

هـا نشـان داد كـه بـه ترتيـب پارامترهـاي غلظـت يـون سـديم، كلـر،            تحليل حساسيت روش .كند از مقدار واقعي پيدا مي بيشتريضعيف تر بوده و انحراف 

دقـت  عـلاوه بـر    .قابل صـرف نظـر كـردن اسـت     pHكربنات و  منيزيم و ميزان دبي بر مقدار شوري تاثيرگذار بوده و اثر غلظت يون بي سولفات، كلسيم و

نسـبت بـه    SVMهـاي روش   ، عدم نياز به استفاده از رويكرد سعي و خطا جهت يافتن ساختار بهينه و در نتيجه سرعت اجراي بيشتر، از ديگـر برتـري  بالاتر

  .باشد مي RBFNروش 

  

 

  مراجع  .6
 

، هفتمين "هاي عصبي مصنوعي بيني كيفيت آب رودخانه كارون با استفاده از شبكه پيش" ،)1385( ،.، فروغي ح.، معاضد ه.پور م ، كاشفي.كرمي م.  1

 ها المللي مهندسي رودخانه نسمينار بي

مين كنفرانس هيدروليك ، شش"هاي عصبي در ارزيابي كيفي رودخانه كرخه شبكهاستفاده از " ،)1386( ،.، عزيزي مبصر ج.پور م ، كاشفي.بختياري م.  2

  ايران

3. Huang W., Foo S., (2002), "Neural Network Modelling of Salinity Variation in Apalachicola River", 

Water Research, 36:356–362 

4. Mitchell T. M., (1997), "Machine Learning", McGraw-Hill 

5. Riverol-Canizares C., Pilipovik V., (2010), "The Use of Radial Basis Function Networks (RBFN) to 

Predict Critical Water Parameters in Desalination Plants", Expert Systems with Applications 

6. May D. B., Sivakumar M., (2009), "Prediction of Urban Storm water Quality Using Artificial Neural 

Networks", Environmental Modelling & Software, 24:296-302 

7. Palani S., Liong S. Y., Tkalich P., (2008), "An ANN Application for Water Quality Forecasting", Journal 

of Marine Pollution Bulletin 

سومين ، "رود در رودخانه تلخه TDS بيني مقادير استفاده از روش شبكه عصبي مصنوعي در پيش"، )1388(، .، قنبري ع.، تكليفي ا.ا. فردي غ.  8

 همايش تخصصي مهندسي محيط زيست

هاي  رود با استفاده از شبكه بيني برخي از پارامترهاي كيفيت آب رودخانه زاينده و پيش سازي شبيه"، )1385(، .ر. ، سالمي ح.، احمدزاده م.نوشادي م.  9

  )ها ها و چالش فرصت(رود  هاي كارون و زاينده برداري از منابع آب حوضه اي بهره اولين همايش منطقه، "عصبي مصنوعي

10. Haykin S., (1999), "Neural Networks, A Comprehensive Foundation", Second Edition, Prentice Hall 

11. Vapnik V. N., (1995), "The Nature of Statistical Learning Theory", NY:Springer-Verlag 

12. Goel A., (2009), "Application of SVMs Algorithms for Prediction of Evaporation in Reservoirs", World 

Environmental and Water Resources Congress 2009: Great Rivers 

13. Smola A. J., (1996), "Regression Estimation with Support Vector Learning Machines", Master's Thesis, 

Technische Universitat Munchen, Germany 

14. Leunberger D., (1984), "Linear and Nonlinear Programming", Addison-Wesley 


