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(10/10/1395تاریخ تصویب  ؛01/09/1395)تاریخ دریافت   

 چکیده

ویژه اتخاذ تدابیر مناسب در مواقعع   بههای سطحی  در مدیریت منابع آب مهم ارکان ها یکی از بینی دقیق جریان در رودخانه پیش

تعوان   هعا را معی   بینی جریعان رودخانعه   های مناسب و دقیق در پیش حصول روش ،حقیقت درست.  ها سیلاب و بروز خشکسالی

چه تحقیقات وسیعی در خصوص کعاربرد   اگر ؛مدیریت و مهندسی منابع آب دانستیند افردر  ی مهمها چالش عنوان یکی از به

هعای اتورگسعیو و    های متعداول آمعاری ماننعد روش    ها بر روش های عصبی مصنوعی دقت این روش های متکی بر شبکه روش

هعای   تنها به تغییر تععداد ییعه   عصبی ۀشبکمیانگین متحرک ارائه شده است. در این تحقیقات برای یافتن بهترین ساختار برای 

ا در عمعل  نهع مناسعب، اسعتفاده از آ   ۀشعبک دلیل پیچیدگی حاکم بر انتخاب و معماری  بهشود و  ها اکتفا می نورونپنهان و تعداد 

و نتعای  نشعان داد در   شعد  بررسعی   عصعبی  ۀشعبک تابع یادگیری در  15طور مناسب توسعه نیافته است. در این تحقیق تعداد  به

، 000158/0برابعر   MSEترتیعب بعا    بعه  learnisو  learnglv1 ،learnh( تعابع یعادگیری   ANN1پنهان ) ۀییساختار شبکه با یک 

 learnconو  learnh ،learnsombتوابعع یعادگیری    ANN2پنهعان   ۀییع و در مدل ساختار شبکه با دو  000188/0و  000185/0

از  انعد.  تری نسبت به دیگر توابع یادگیری داشعته  ، عملکرد مناسب000176/0و  000173/0، 000154/0 برابر MSEترتیب با  به

در  learnosو  learnh و ANN1در معدل   learngdmو  learnsomسوی دیگر در ده مرتبه اجرای دو معدل، دو تعابع یعادگیری    

انتشار خطعا )کعه    پس ۀشبکهنگام استفاده از بنابراین، اند و  ، بیشترین تکرار را در بین بهترین توابع یادگیری، داشتهANN2مدل 

زیعرا در ایعن رعورت شعانس رسعیدن بعه        ؛نباشد یپنهان بیشتر از یک ۀیی( بهتر است تعداد است learngdmتابع یادگیری آن 

پنهان باشیم بهتر است با احتیعا    ۀییردن عملکرد شبکه با افزایش تعداد ک زیاددنبال  بهاما اگر  ،جواب مناسب بیشتر خواهد بود

 استفاده شود. learngdmطور مشخص از  بهفرض شبکه و  از پیش

 .معیار عملکرد عصبی مصنوعی، ۀشبک توابع یادگیری، بینی، پیش :واژگان کلید

                                                           
 Email: srhashemi@birjand.ac.ir  مسئول ۀنویسند *
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 مقدمه

ایددروووییی   یندداا   افرترین  رواناب از پیچیدهـ ‌بارش ۀپدید

ادا    پایددار  مخصهده  نادویل پارامترادا  زیداد و    بهاست که 

ادا  اییدر    ساز  آن مخیل است. در داده  آبریز شبیه ۀحوض

اا  مصتلد    در شایه 1اا  عهب  مهنوع  استفاده از شبیه

ادا در   دویل قابلیت این روش بهمهندس  از جمله مهندس  آب 

ساز  توابع غیریط  مانند بارندگ ، روانداب و   تصمین و شبیه

. ]1[جریددان رودیاندده بددا دقددت مناسددت روات یافتدده اسددت    

ادا  ترربد ، ایدن     یدف  روش  براا  عهب  مهنوع   شبیه

قابلیت را دارند که از رو  یک سر  اطفعات آمدوزش ببینندد   

ائل  کده  در مسد  ،ا برقرار کنند. بنابرایننهمناسب  بین آ ۀرابطو 

ادا  عهدب     شدبیه  ،ادا مخدیل اسدت    ایراد ارتباط بین داده

. محققدان بسدیار  کدارای     ]2[مهنوع  بسیار کارآمد استند 

( 2009) شاند. فتحد  و امیداران   دهکربررس   عهب  را  ۀشبی

 ۀشدبی آورد ورود  به سدد وحددت سدنندت را بدا اسدتفاده از      

ن نتدای  تحقیدا ایخدا    کردندد. سداز    عهب  مهدنوع  مددل  

 ۀشدبی شده بدا   بین  انطباق یوب بین مقادیر پیش ۀداند نخان

اا  مخاادات  وجود دارد و دقدت مددل    عهب  ترکیب  و داده

( 2010. دارام )]3[اسدت  ر از مددل اسدتاتیی    ختدینامیی  بی

عهدب    ۀشبیرا با  2سوسورووک ۀحوضاا  بارش رواناب  داده

 پژواش آنهدا  نتای  .دندکرساز   مهنوع  و سیستم فاز  مدل

مخدابه    عهدب  نتدای  تقریبدا     ۀشدبی مدل فاز  و  نخان داد

عهدب    ۀشدبی ( بدا اسدتفاده از   2011چوا و واند  )  .]4[ دارند

ـ  ‌سداز  بدارش   اسپیترون منفرد به مدلمهنوع  و مدل آناویز 

عهدب  در   ۀشبی نتای  این تحقیا نخان داد .واناب پردایتندر

. ]5[دارد عملیدرد بهتدر     مقایسه با آناویز اسدپیترون منفدرد  

 بیند   اا  مصتل  پدیش  اوگوریتم (2012) شپاتیل و امیاران

یخدک از   نیمه ۀمنطقبارش رواناب برا  مهر  بهتر آب برا  

را بررس  کخاورز  اند است  ۀپایکه  3غرب استان ماااراشترا

 .]6[ ندکرد

 ۀشددبیمددورد از توابددع یددادگیر   15در ایددن تحقیددا 

ه شدد بررس   را سد مفصد ۀحوضبین  رواناب  عهب ، پیش

بدین توابدع یدادگیر      ۀمقایسد اد  از ایدن تحقیدا    است.

. اسددتبیندد  رواندداب  عهددب  مهددنوع  در پددیش  ۀشددبی

بارش، دما، تبصیدر و روانداب    ۀروزاناا   منظور از داده بدین

                                                           
1. Artificial Neural Network 
2. Susurluk 
3. Maharashtra 

پنهدان   ۀلایعهب  با یک  ۀشبیاستفاده شده است. سایتار 

(ANN1 و دو )پنهان ۀلای (ANN2در پن  اجرا )   و  بررس

عهدب  مهدنوع     ۀشدبی  در نهایت بهترین توابع یدادگیر  

 د.شو مخصص م 

 ها مواد و روش

 شده مطالعه ۀمنطق

 و فرع  طخدک، بصتگدان   ۀحوضسد مفصدرا جزئ  از  ۀحوض

. اسددتمربددع  کیلددومتر 2250و مسدداحت آن حدددود  مهدداروو 

حسداب   بده آب اسدتان فدار     پرکر از روداا  مهم و  ۀرودیان

 تن  براق و شور ۀرودیانپیوستن  ام هبآید؛ این رودیانه از  م 

شود و پد    ماا  تخییل م  شیرین در بالادست روستا  آب

بصتگدان   ۀدریاچد کیلومتر به  200 حدوداز ط  مسیر طولان  

شددرق   52°7'50" ریددزد. سددد مفصدددرا بددا مصتهددات   مدد 

کیلدومتر    60حدود  کر و ۀرودیانرو   شماو  30°39'56"و

 ۀسدالان حداث شده است. متوسد  آورد  ابالادست سد درودزن 

 اسدت میلیدون کیلدومتر در سدال     390کر به این سد  ۀرودیان

شیل زیر موقعیت سد مفصدرا را در استان فدار  نخدان    .]7[

 ،اا  بارش، دما، تبصیدر و دبد    در این تحقیا از داده داد. م 

شددده و اسددتفاده  1391 د 1386 آمددار  دورۀ بدده مصددتص 

 آورده شده است. 1 مخصهات آمار  این پارامتراا در جدول

 عصبی مصنوعی ۀشبک

ا  است برا  پردازش اطفعات  عهب  مهنوع  ایده ۀشبی

که از سیستم عهب  زیست  اوهام گرفته شده است و مانند 

ایدن سیسدتم از    .پردازد مغز انسان به پردازش اطفعات م 

تخییل شده است که برا  حدل   نوروننام  به عناصر زیاد 

 ندورون ک ید کنندد.   یک مسئله با ام امااند  عمدل مد    

کده اسدا     ر اطفعدات اسدت  شدگ ترین واحدد پرداز  کوچک

داد. ار شدبیه از یدک    عهب  را تخییل م  ۀعملیرد شبی

میدان    ۀیروج  و یک یدا چندد لاید    ۀورود ، یک لای ۀلای

 ۀاا  لای نوروناا به  تخییل شده است. ار لایه توس  وزن

مقدادیر ورود  را در وزن   ندورون شوند. ادر   بعد متهل م 

کندد و حاصدل بده تدابع      و با بایدا  جمدع مد     یود ضرب

ادا    ندورون تا به این وسیله به  شود محرکه انتقال داده م 

 ۀادا  امد   ندورون بعد انتقال داده شود. این عمدل در   ۀلای

یروجد  شدبیه    شدده تدا در نهایدت    انردام  ۀاا  شبی لایه

 دست آید. به
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 کر در استان فارس ۀ. موقعیت سد ملاصدرا و رودخان1شکل 

 مد نظر ۀدوردر  شده مطالعه . مشخصات آماری پارامترهای1جدول 

 انحراف از معیار میانگین بیشینه کمینه ها تعداد داده پارامتر

-5/49 2065 دما  95/49  0594/14  6736/8  

257/13 0 2065 دب   5234/0  534/0  

092/0 0 2065 تبصیر  0091/0  0101/0  

8562/0 73 0 2065 بارندگ   7837/4  

 

 لایه چندپرسپترون  ۀشبک

اددا  عهددب  مهددنوع  کدده در مسددائل  درصددد شددبیه 90 

انتخدار   پد  شود از نوع اوگوریتم  به آب استفاده م  صتصم

لایده بدا    چندعهب  پرسپترون  ۀشبیدر  .]8[استند  1یطا

 ۀمحرکد پنهدان از تدابع    ۀلاید انتخار یطدا در   پ اوگوریتم 

ع بتددایروجدد  از  ۀلایدد( و در tansigتانژانددت سددیگموئید )

د و تدابع یدادگیر    کن ( استفاده م purelinیط  ) ۀمحرک

اا اطفعدات   . در این شبیهاست( learngdmتابع )  اا وزن

سددپ  بدده  و اددا  ورود  دریافددت نددورونورود  توسدد  

پردازش مدد نظدر   شود و  پنهان فرستاده م  ۀلایاا   نورون

 ۀلاید ادا    ندورون گیدرد و نتیرده بده     ا انردام مد   نهرو  آ

عنوان یروجد  شدبیه نمدایش     بهیروج  فرستاده شده تا 

پرسددپترون  ۀشددبیا  از یددک  نموندده 1 داده شددوند. شددیل

 داد. چندلایه را نخان م 

                                                           
1. Backpropagation 

 توابع یادگیری

 تددابع 15شددده در ایددن تحقیددا    توابددع یددادگیر  بررسدد   

learncon،learngd ،learngdm ،learnh ،learnhd ،learnis ،

learnk ،learnlv1 ،learnlv2 ،learnos ،learnp ،learnpn ،

learnsom ،learnsomb  وlearnwh  طدور   کده در زیدر بده   است

د  9[ مصتهر توضیحات  در یهوص این توابع داده شده اسدت 

11[. 

learncon : ادا  بدردار ورود     ادا وزن  شدبیه  در بری

برا  رفع ایدن مخدیل از    بنابراین ،بینند نم ارگز آموزش 

ادا از   روزرسان  بایا  شود و برا  به یک بایا  استفاده م 

 شود. استفاده م  learnconتابع 

learngd: ادا   این تابع از گرادیان نزوو  برا  تغییر وزن

 برد. بهره م 

learngdm:    ا   ایددن تددابع از گرادیددان نزوودد  دسددته

 برد. اا بهره م  تغییر وزن شده( برا  بند  )دسته
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 ]7[ عصبی پرسپترون چندلایه ۀشبک. ساختار 2شکل 

learnh:    این تابع که به تدابع یدادگیر Hebb    نیدز نامیدده

اددا  ورود  را نسددبت بدده وزن   نددورون  اددا شددود وزن مدد 

دادد   داد و این عمل اجازه م  اا  یروج  افزایش م  نورون

ورود  و یروج  برقدرار   ۀلایاا ارتباط مؤثرتر  بین  نورونکه 

 .ندکن

learnhd    تدابع   : این تدابع یدادگیر  نیدز شدبیهlearnh 

صدورت   بده ا  به آن اضافه شدده اسدت کده     اما مؤوفه است،

تدا  دادد   ادا را در ادر گدام زمدان  کدااش مد        نمای  وزن

اا  که افزایش وزن دشورفع  Hebbصورت مخیل تابع  بدین

 .گونه محدودیت  بوده است ایچبدون وجود 

learnis  ادا  عهدب ،    دادد تدا سدلول    : این تابع اجازه مد

 .ندکنرا کخ  ن برداراا  ورود  و یروج  یود یارتباط ب

learnk:       این تابع ابزار  بدرا  اعمدال قدانون یدادگیر

قابلیت  نورون  یک اا . قانون کوانن به وزناست 1کوانن

و از این منظدر در کاربردادا  تخدصیص     داد یادگیر  م 

 .استاوگو مفیدتر 

learnlv1: ادگیر  یددLVQ ا  از  مبنددا  مرموعدده  بددر

رو  یدک   learnlv1اا  ورود  یا اد  است. در تابع  زوت

رو  دیگددر  اددا  ورود  و بدددون اثددر ردیدد  از بددردار وزن

صورت یودکار  بهاصفحات   اا، اا  بردار ورود  وزن ردی 

انتخدار یطدا  یروجد  بده      پ شود این عمل با  انرام م 

 پذیرد. اول، انرام م  ۀلای

learnlv2     روال یادگیر  در این تدابع نیدز مانندد تدابع :

learnlv1 اول  ۀلایددایددن تفدداوت کدده دو بددردار از  بددا اسددت

ا متعلدا بده کدف     نهد شوند کده یید  از آ   رسان  م  روز به

 به کف  نادرست است. صتصمدرست و دیگر  

learnos:   یدادگیر    ۀقاعدد این تابع متفداوت ازlearnis 

ورود  بده   ۀلایکند. این تابع وزن برداراای  که از  عمل م 

ادا    گدام  ۀاندازآیند را متناست با  سمت بردار یروج  م 

                                                           
1. Kohonen Learning Rule 

ادا   داد و ایدن عمدل، بده ورود     مقادیر ورود  حرکت م 

 .ندکنشده استفاده  تحریکداد تا از بردار  اجازه م 

learnp :ۀقاعددد ( یددادگیر  پرسددپترونlearnp تغییددرات )

اا  پرسدپترون یدا اسدتفاده از     اا و بایا  مطلوب را برا  وزن

پرسددپترون بدده   ۀقاعدددکنددد.  ورود  و یطددا محاسددبه مدد  

 شود. م  منرر شدن شبیه در تعداد متناا  از تیراراا امگرا

learnpnبرداراا  ورود  پرسپترون  که در بری  انر: از آ

ایدن   ،ممین است مقادیر بسدیار بزرگد  وجدود داشدته باشدد     

مقادیر بدزر  مخدیفت  را در روال آمدوزش پرسدپترون و در     

 ۀدادو در نتیرده تعدداد زیداد     د کند  اا ایراد مد   اصفح وزن

دسدت   بده مطلوب  ۀنتیراا  دیگر نیاز است تا با تعدیل این داده

تدا مخدیل    اسدت ادا   شده برا  اصفح وزن تعدیل این تابعد. آی

 حل شود.یادشده 

learnsom :  و  ادا را تخدصیص    ندورون این تابع بهتدرین

تغییددر  را اددا  دیگددر نددورونبرگزیددده و  نددوروناددا   وزن

که در امسایگ  آن قرار دارند تا به بدردار ورود    دندا م 

ادا    ندورون اا   است وزن شایان یادآور  .تر شوند نزدیک

 ابد.ی برنده )برگزیده( متناست با سرعت یادگیر  تغییر م 

learnsomb:  در ندورون ادا  ادر    این تابع تغییدر وزن ،

و میدانگین وزند     کندد  م را محاسبه  اا  جدید بردار وزن

اای  که در امسدایگ  آن   نورونو  نورونا  ورود  بردارا

 داد. نخان م  1استند را با یروج  

learnwh  اوگوریتم یادگیر :Widrow-Hoff  مبندا    بدر

 کند. عمل م  2تقریت بیخترین کااش ۀروی

 پارامترهای برآورد خطا ۀمحاسب

گیر  برا  انتصاب بهترین شبیه در ادر بدار    مبنا  تهمیم

و  اسدت (، SSE) 3مقدار مرموع مربعات یطااجرا  برنامه، 

( و میدانگین  MAE) 4در کنار آن میانگین قددرمطلا یطدا  

                                                           
2. Approximate Steepest Descend Procedure 
3. Sum Square Error 
4. Mean Absolute Error 
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نیز محاسبه شده که رواب  این سده   (MSE) 1مربعات یطا

 :است 3د   1مطابا رواب   معیار عملیرد
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

2

1 

دبد    iQ̂ ،شدده  مخدااده دبد    iQ یادشدده در رواب  

 .ستاا نیز تعداد کل داده n و شده بین  پیش

 ها سازی داده نرمال

کدااش سدرعت و دقدت     سبتصورت یام  بهاا  کردن داده وارد

کدردن ارزش   ییسدان منظدور بدرا     امدین شود. بده   شبیه م 

ادا صدورت گرفدت.     سداز  داده  اا برا  شبیه، عمل نرمال داده

اددا و سددبت  شدددن بددیش از حددد وزن کوچددکایددن کددار مددانع 

. ]12[د شددو اددا مدد  نددورونانگددام  زودجلددوگیر  از اشددباع 

اا وجدود دارد کده از    کردن داده نرمالاا  مصتلف  برا   روش

بدین صدفر و    ادا  دن یطد  داده کر توان به نرمال ا م نهآ ۀجمل

 دکدر اا اشاره  ساز  آمار  داده بین دو عدد یاص و نرمال  یک،

ه یروج  تابع سیگموئید بین صفر و یدک  نی. با توجه به ای]7[

بین صفر و یدک   4ۀ اا با استفاده از رابط ساز  داده است نرمال

 انرام گرفت.

(4) 

minmax

min

XX

XX
X i

n



 

مقددار   iXشدده،   نرمدال  ۀدادمقددار   nXکه در این رابطده  

 ۀدادترتیددت معددر    بدده minXو  maxX ا ، مخددااده ۀداد

سداز    پد  از نرمدال  ند. اسدت ا  حدداکرر و حدداقل    مخااده

و  کنددال اصدفح  ـ  ‌ا با استفاده از آزمون مننهاا، ایستای  آ داده

کده نتدای  نخدان داد     شدد بررس   درصد  95در سطح احتمال 

کندددال ـ   ‌نتددای  آزمددون مددنیفصددۀ . ندارندددرونددد  اددا داده

آشدنای  بدا    بدرا   آورده شدده اسدت.   2 شده در جددول  اصفح

( 2009) ششده به کومدار و امیداران   اصفحکندال ـ ‌آزمون من

 .]13[مراجعه شود 

                                                           
1. Mean Square Error 

 شده اصلاحال کندـ  ننتایج آزمون روند م .2جدول 

 zآمارۀ مقدار  پارامتر
 سطح

 اطمینان 
 حد پایین

 مجاز 

 حد بالای
 مجاز 

-71/1 دما درصد 95   96/1-  96/1  

6718/0 دب  درصد 95   96/1-  96/1  

562/1 تبصیر درصد 95   96/1-  96/1  

1718/0 بارندگ  درصد 95   96/1-  96/1  

 

میدزان دبد  جریدان     ، مدرف   سداز  ادر پدیدده    برا  مددل 

رودیانه با ار مدل دیگر باید ابتدا دریافت که چده متغیرادای    

عندوان   بده آن پدیده اثدر دارندد تدا بتدوان آن متغیرادا را        رو

 ANNورود  مدل در نظر گرفت. در این تحقیا ورود  مدل 

 2065و از تعدداد   اسدت اا  بارش، رواناب، دمدا و تبصیدر    داده

 15 ۀشدبی داده( بده آمدوزش    1445درصدد )  70موجود  ۀداد

 310درصدد )  15سنر  و  داده( به صحت 310اا ) درصد داده

 داده( برا  تست شبیه ایتهاص داده شد.

 نتایج و بحث

( و ANN1پنهددان ) ۀلایددمرتبدده، بددا یددک  کیددعهددب   ۀشددبی

سدایتاربند  شدده و    (ANN2پنهدان )  ۀلاید مرتبده، بدا دو    یدک 

عهب  در ادر یدک از ایدن     ۀشبیعملیرد توابع یادگیر   پ س

ادا   نورونتعداد  ANN1دو سایتار بررس  شده است. برا  مدل 

نیددز بدده  ANN2و در مدددل  حاوددت( 10) نددورون 10تددا  از یددک

 حاودت(  100) ندورون  10تدا   ترتیت برا  ار لایه از یدک  امین

لایده بدرا     دولایده و   یدک بهترین سایتار  نهایتدرو  شدبررس  

سدنر    صدحت  MSEا توجه به مقددار  اریک از توابع یادگیر  ب

دو  و دشد . اریک از این دو مددل، ده مرتبده اجدرا    دشمخصص 

تر  نسبت به دیگدر   تابع  که در ار مرتبه اجرا، عملیرد مناست

پنهدان،   ۀلایدر  نورونترین تعداد  امراه مناست بهاند  توابع داشته

 در جددول  ANN2و برا  مدل  3 ، در جدولANN1 برا  مدل

د شدو   مفحظه م  3 طور که در جدول امان آورده شده است. 4

 learnisو  learnglv1 ،learnhتددابع یددادگیر   ANN1در مدددل 

 000188/0و  000185/0، 000158/0برابدر   MSEترتیت با  به

اندد. در   تر  نسبت به دیگر توابع یادگیر  داشته عملیرد مناست

 learnconو  learnh ،learnsombتوابددع یددادگیر   ANN2مدددل 

، 000176/0و  000173/0، 000154/0برابدر   MSEترتیت با  به

اندد.   تر  نسبت به دیگر توابدع یدادگیر  داشدته    عملیرد مناست

بیند    عملیرد بهترین توابع یادگیر  در یهدوص پدیش   ۀیفص

 آورده شده است. 3 و شیل 5 رواناب روزانه در جدول

سازی رواناب مقایسة توابع یادگیری شبکة عصبی در مدل  زینلی و هاشمی: 
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 ANN1از مدل  آمده دست به. نتایج 3جدول 

 نورونتعداد  عملکرد بهترین توابع یادگیری عصبی ۀشبکعملکرد تولباکس 
 اجرا ۀمرتب تابع یادگیری

MSE MAE SSE MSE MAE SSE اول ۀلای دوم ۀلای 

000512/0  013224/0  129968/0  
000238/0 011094/0 060515/0 * 7 learnhd 

1 
000256/0 011743/0 064914/0 * 4 learnwh 

000215/0  011035/0  054652/0  
000215/0 011035/0 054652/0 * 8 learngdm 

2 
000222/0 010175/0 065385/0 * 7 learnwh 

000257/0  012791/0  065361 
000188/0 009443/0 047742/0 * 8 learnis 

3 
000257/0 012791/0 055361/0 * 3 learngdm 

00101/0  014206/0  256636/0  
000208/0 010336/0 052881/0 * 5 learnlv1 

4 
000234/0 011453/0 059479/0 * 5 learnlv2 

005556/0  020242/0  41113/1  
000231/0 010445/0 058606/0 * 6 learncon 

5 
000247/0 011739/0 062683/0 * 2 learnsomb 

000387/0  013045/0  09826/0  
000185/0 009861/0 046881/0 * 3 learnh 

6 
000257/0 011709/0 065198/0 * 5 learnsomb 

000241/0  011024/0  061256/0  
000158/0 009079/0 040232/0 * 4 learnlv1 

7 
000205/0 009815/0 052036/0 * 10 learncon 

00108/0  012813/0  274301/0  
000225/0 010396/0 057146/0 * 7 learnpn 

8 
000256/0 010543/0 064941/0 * 8 learnhd 

000301/0  011564/0  076524/0  
000245/0 011141/0 062227/0 * 3 learnsomb 

9 
000301/0 011564/0 076524/0 * 8 learngdm 

004107/0  017237/0  043299/1  
000245/0 011481/0 062252/0 * 6 learnsomb 

10 
000284/0 012698/0 072083/0 * 2 learngd 

 

 ANN2از مدل  آمده دست به. نتایج 4جدول 

 نورونتعداد  عملکرد بهترین توابع یادگیری عصبی ۀشبکعملکرد تولباکس 
 اجرا ۀمرتب تابع یادگیری

MSE MAE SSE MSE MAE SSE اول ۀلای دوم ۀلای 

000208/0 010924/0 052947/0 
000192/0 009524/0 048679/0 2 3 learnlv2 

1 
000208/0 010924/0 052947/0 8 6 learngdm 

000559/0 011795/0 0141962/0 
000154/0 009118/0 039238/0 3 10 learnh 

2 
000173/0 009139/0 043907/0 10 5 learnsomb 

003137/0 013962/0 796906/0 
000185/0 009884/0 047046/0 9 8 learnos 

3 
000199/0 010628/0 050609/0 10 10 learnh 

003094/0 014552/0 785829/0 
000177/0 008964/0 044951/0 6 3 learnos 

4 
00023/0 010627/0 058509/0 9 8 learngd 

00408/0 015567/0 036278/1 
000236/0 010381/0 05993/0 2 5 learnos 

5 
000239/0 010853/0 060752/0 3 8 learnk 

000205/0 009798/0 052022/0 
000176/0 0095/0 044593/0 3 6 learncon 

6 
000195/0 008988/0 04962/0 2 7 learnh 

001619/0 012801/0 411222/0 
000188/0 009166/0 047866/0 6 8 learnlv1 

7 
00022/0 010082/0 055889/0 7 10 learnis 

003418/0 015185/0 868115/0 
000193/0 010544/0 04893/0 9 6 learnos 

8 
000202/0 010051/0 051405/0 7 7 learnlv1 

000251/0 010556/0 063755/0 
000197/0 009815/0 049913/0 6 10 learnwh 

9 
0002/0 010031/0 050841/0 7 3 learnh 

000845/0 009915/0 214617/0 
000203/0 010264/0 051594/0 9 4 learnp 

10 
000212/0 009171/0 053853/0 4 8 learnpn 
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 عملکرد بهترین توابع یادگیری ۀخلاص. 5جدول 

 R MSE تابع 

ANN1 

800/0 000158/0 learnlv1 

797/0 000185/0 learnh 

783/0 000188/0 learnis 

ANN2 

825/0 000154/0 learnh 

814/0 000173/0 learnsomb 

781/0 000176/0 learncon 

 

learnln1 يريگداي عبات

ي شاهدات م

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

ي
بات

س
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م
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0.10
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2
=0.6443

صد نان 59 در ي م طح اط س

 

learnhيري ادگ ع ي اب  ت
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 ANN1مدل 

learnhيري ادگ ع ي اب  ت

ي شاهدات م
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 ANN2مدل 

 های مشاهداتی و محاسباتی . نتایج بررسی همبستگی بین داده3شکل 

اجدرا،   ۀمرتبد در ادر   ANN1در  دند دا نتای  نخان م 

امدا دو تدابع    ؛اندد  توابع یادگیر ، عملیدرد متفداوت  داشدته   

ترتیت بدا چهدار و سده     به learngdmو  learnsomیادگیر  

مرتبدده تیددرار در بددین بهتددرین توابددع یددادگیر  عملیددرد  

، نیدز تدابع   ANN2مدل  اند. امچنین در تر  داشته مناست

با چهدار مرتبده تیدرار در بدین      learnosو  learnhیادگیر  

تدر  داشدته اسدت.     بهترین توابع یادگیر ، عملیرد مناست

اگدر از   کده  تدوان گفدت   با توجه به این موضوع م  بنابراین،

ادا  ورود  و یروجد     بدرا  یدادگیر  وزن   یادشدهتوابع 

به جواب مناست شان  رسیدن د شوعهب  استفاده  ۀشبی

د کده  شدو  مفحظده مد    3 بیختر است. امچنین در جدول

پنهان امواره بهتر از شبیه با یدک   ۀلایعهب  با دو  ۀشبی

ا چخمگیر نیست تحقیقدات  نهاما تفاوت آاست، پنهان  ۀلای

پنهدان   ۀلاید آن است که یک  بیانگرشده نیز  انرامتئوریک 

. ]16 د 14[توانددد کددارای  لازم را داشددته باشددد    نیددز مدد  

ایدن موضدوع را تیییدد     و عملد   امچنین تحقیقات تررب 

 .]17و  16[ند کن م 

اا  عهب  مهدنوع  کده در مسدائل     درصد شبیه 90

انتخدار   پ شوند از نوع اوگوریتم  ایدروووییی  استفاده م 

بین  سر  زمدان    ( استند که در مسائل پیشnewffیطا )

سازی رواناب مقایسة توابع یادگیری شبکة عصبی در مدل  زینلی و هاشمی: 
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انتخدار   پد   ۀشدبی در شود.  نیز از این اوگوریتم استفاده م 

 ۀلاید فدر،، تدابع انتقدال در     صورت پدیش  به( newffیطا )

و   purelinیروج  تدابع   ۀلای، تابع انتقال در tansigپنهان، 

. در اسدت  learngdmفر، شدبیه تدابع    تابع یادگیر  پیش

 اا  شدبیه پذیرفتده شدده    فر، پیش ۀکلیاین تحقیا نیز 

و نتدای  نخدان    اندد  کدرده  و تنها تابع یادگیر  تغییدر  است

 ۀلاید برا  سایتار شدبیه بدا یدک     learngdmداد تابع  م 

از یدک   فقد  تحقیقات نیز  بیخترپنهان مناست است و در 

شود و فقد  آنداویز حساسدیت رو      پنهان استفاده م  ۀلای

 ]19و  18[گیرد  اا انرام م  نورونتعداد 

 گیری نتیجه

ادا  بدارش، دمدا،     عهب  با ورود  ۀشبیدر این تحقیا مدل 

بررسد    پنهدان  ۀلاید تبصیر و رواناب و در دو سایتار یک و دو 

عملیدرد   و  نامگذار  شدند ANN2و  ANN1ترتیت  بهکه  شد

تابع یادگیر  بررس  شد و نتای  نخان با توجده بده معیدار     15

MSE  در مدددلANN1   در اددر مرتبدده اجددرا توابددع عملیددرد

و در  learnisو  learnglv1 ،learnh توابددع متفدداوت  دارنددد. امددا

 learnconو  learnh ،learnsombتوابع یدادگیر    ANN2مدل 

اندد.   تر  نسبت به دیگر توابع یادگیر  داشدته  عملیرد مناست

عهدب    ۀشدبی فدر،   که تابع پدیش  learngdmامچنین تابع 

انگدام   بندابراین و  ردداعملیرد بهتدر    ANN1در مدل  است

پنهدان   ۀلای  بهتر است تعداد عهب ۀشبیاستفاده از تووباک  

صدورت شدان  رسدیدن بده      ایدن زیدرا در   ؛بیختر از یک نباشد

 جواب مناست بیختر یوااد بود.

عملیددرد  learnhو  learnlv1ماننددد   تددوابع ،سددو یددکاز 

امددا از سددو  دیگددر دو تددابع یددادگیر    ؛انددد مناسددب  داشددته

learnsom  وlearngdm  در مدددلANN1 و learnh  وlearnos 

، بیخددترین تیددرار را در بددین بهتددرین توابددع ANN2در مدددل 

اند و با توجه به این موضوع که تعدداد دفعدات     یادگیر ، داشته

 گیدرد  که یک تابع در بین توابع با عملیدرد مناسدت، قدرار مد     

بددرا   بنددابراینبددودن اسددت؛  بهتددرینتددر از  مراتددت مهددم بدده

در  learngdmتدوان از   عهب  با یک لایه م  ۀشبیسایتاراا  

پنهدان بیخدتر    ۀلاید و اگر تعدداد  د کراستفاده  learnsomکنار 

و  (ntstoolعهدب  )  ۀشدبی حتیداط از تووبداک    اباید با  ،باشد

 .دکراستفاده  newffتابع 
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