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مقایســه شــبکه های عصبی MLP و RBF در تخمین 

پارامترهای آبخوان های محبوس

طاهره آذری1 و دکتر نوذر سامانی)2و *(

 دانشــجویدکترایزمینشناســیگرایشآبشناسیدانشگاهشیراز،دانشــکدهعلوم،بخشعلومزمین،1.
دانشکدهعلوم،دانشگاهشیراز

استاددانشگاهشیراز،دانشکدهعلوم،بخشعلومزمین،دانشکدهعلوم،دانشگاهشیراز2.

چکیده 
دراینمقاله،شبکههایعصبیمصنوعیپرسپترونچندلایه)MLP(وتابعپایهشعاعی)RBF(جهتتعیین
پارامترهایآبخوانمحبوس)قابلیتانتقالآبخوانوضریبذخیره(طراحیگردیدهاســت.تابعچاهمربوطبه
آبخوانهایمحبوسبهاینشــبکههاآموزشدادهشدهاست.بااعمالتکنیکآنالیزمولفهاصلیبرمجموعه
دادههایآموزش،ســاختارشــبکهMLPوRBFبهترتیبباآرایش)1×12×1(و)1×14×1(صرفنظرازتعداد
دادههایآزمونپمپاژثابتگردید.اینشبکههابادریافتهرمجموعهدادهآزمونپمپاژواقعی،مختصاتنقطه
انطباقبهینهراتولیدمیکند.سپسمختصاتنقطهانطباقباحلتحلیلیتایس)1935(ترکیبشدهومقادیر
پارامترهایآبخوانمحاســبهمیشود.تواناییتعمیموعملکرداینشبکههابا100000مجموعهدادهسنتزشده
ارزیابیگردیدودقتآنهابااســتفادهازدادههایدوآزمونپمپاژواقعیباروشانطباقمنحنیتیپمقایسه
شــدهاســت.نتایجحاصلازمدلسازیتابعچاهدرآبخوانمحبوسنشــاندادکهاگرچههردومدلشبکه
عصبیMLPوRBFمیتوانندپارامترهایآبخوانرابادقتبالاییتعییننمایندوخطاهایگرافیکیحاصل
ازروشهایانطباقمنحنیتیپراحذفکننداماشــبکهMLPطراحیشدهازدقتبالاترینسبتبهشبکه
RBFبرخوردارمیباشــدبههمیندلیلشــبکهMLPپیشنهادیبهعنوانیکروشخودکار،دقیقوسریع

جهتتعیینپارامترهایآبخوانمحبوستوصیهمیشود.

واژه های کلیدی:پارامترهایآبخوان،شــبکهعصبیمصنوعی،آنالیزمولفهیاصلــی،الگوریتمآموزشلونبرگ-
مارکوآرت،آزمونپمپاژ.

سالنهم،شمارهسیوششم،زمستان1394،صفحات14-1

مقدمه1
آزمونهایپمپاژبهطوروسیعیجهتتعیینپارامترهای

آبخواناســتفادهمیشود.هنگامیکهیکچاهپمپاژبانرخ

ثابتدریکآبخوانمحبوس1پمپاژمیشودیکمخروطافت

samani@susc.ac.ir:نویسندهمرتبط*

درسطحپیزومتریکآبزیرزمینیایجادمیگردد)شکل1(.2

حــلتحلیلــیتایــس)Theis,1935(معمولًاجهت

محاســبهضریبذخیرهوقابلیــتانتقالآبخوانمحبوس

1. Confined aquifer
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مقایسه شبکه های عصبی MLP و RBF در تخمین پارامترهای  ...

هموژنوایزوتروپاســتفادهمیشود.براساسروشتایس

مقدارافتحاصلازپمپاژدرچاههایمشاهدهایدرحالت

ناپایداربافرمولزیرمحاسبهمیشود:
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  نماي شماتيكي آبخوان محبوس به همراه چاه پمپاژ با نفوذ كامل .1شكل 

  
 محبوس آبخوان انتقال قابليت و ذخيره ضريب محاسبه جهت معمولا (Theis, 1935) تايس تحليلي حل
اي در هاي مشاهدهپمپاژ در چاه حاصل ازافت  تايس مقداربر اساس روش . شودمي استفاده ايزوتروپ و هموژن
  :شودناپايدار با فرمول زير محاسبه ميحالت 
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          )3(  
از چاه  r [L]اي واقع در فاصله در يك چاه مشاهده t [T] گيري شده در زماناندازهافت مقدار  sكه به ترتيب 

تابع  )uW(دبي چاه پمپاژ و  T3L[ Q-1[، 2نضريب ذخيره آبخوا � ، 1آبخوان قابليت انتقال  ]T2L-1[�پمپاژ، 
  باشد.تايس مي 3چاه

محبوس  هايآبخوان 4تيپ منحنيرسيم نمود و ترا  �ر در مقابل مقادي (�)W نمودار 3519در سال  تايس
يك آزمون  مربوط بهزمان -افت هايادهد )Tو  �(محبوس جهت تعيين مقادير پارامترهاي آبخوان  .كردرا ايجاد 

زمان روي منحني -. منحني افتگرددترسيم مي تايستمي با مقياس مشابه منحني تيپ پمپاژ روي كاغذ لگاري
نقاط اي كه محورهاي مختصات هر دو منحني با هم موازي بوده و اكثر به گونه شودقرار داده مي تايستيپ 
شود. مختصات نقطه در اين حالت يك نقطه انطباق انتخاب مي .قرار گيردتيپ  منحني اي رويمشاهدههاي داده

1)]ي انطباق روي هر دو منحن
�)�, W(�)�, ��, ��] مقادير مختصات نقطه استفاده از با  سپس شود.ثبت مي

پارامترهاي آبخوان محاسبه شده با روش . گردندتعيين مي )Tو  �(پارامترهاي آبخوان) 3) و (1( روابطو انطباق 
هاي روش برخيدر سالهاي اخير و گرافيكي بحث برانگيز هستند.  فرديبه دليل خطاهاي گرافيكي منحني تيپ 

                                                            
1. ���������������� 
2. Storage coefficient 
3. Well function 
4. Type curve 
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  نماي شماتيكي آبخوان محبوس به همراه چاه پمپاژ با نفوذ كامل .1شكل 

  
 محبوس آبخوان انتقال قابليت و ذخيره ضريب محاسبه جهت معمولا (Theis, 1935) تايس تحليلي حل
اي در هاي مشاهدهپمپاژ در چاه حاصل ازافت  تايس مقداربر اساس روش . شودمي استفاده ايزوتروپ و هموژن
  :شودناپايدار با فرمول زير محاسبه ميحالت 
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تابع  )uW(دبي چاه پمپاژ و  T3L[ Q-1[، 2نضريب ذخيره آبخوا � ، 1آبخوان قابليت انتقال  ]T2L-1[�پمپاژ، 
  باشد.تايس مي 3چاه

محبوس  هايآبخوان 4تيپ منحنيرسيم نمود و ترا  �ر در مقابل مقادي (�)W نمودار 3519در سال  تايس
يك آزمون  مربوط بهزمان -افت هايادهد )Tو  �(محبوس جهت تعيين مقادير پارامترهاي آبخوان  .كردرا ايجاد 

زمان روي منحني -. منحني افتگرددترسيم مي تايستمي با مقياس مشابه منحني تيپ پمپاژ روي كاغذ لگاري
نقاط اي كه محورهاي مختصات هر دو منحني با هم موازي بوده و اكثر به گونه شودقرار داده مي تايستيپ 
شود. مختصات نقطه در اين حالت يك نقطه انطباق انتخاب مي .قرار گيردتيپ  منحني اي رويمشاهدههاي داده

1)]ي انطباق روي هر دو منحن
�)�, W(�)�, ��, ��] مقادير مختصات نقطه استفاده از با  سپس شود.ثبت مي

پارامترهاي آبخوان محاسبه شده با روش . گردندتعيين مي )Tو  �(پارامترهاي آبخوان) 3) و (1( روابطو انطباق 
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 محبوس آبخوان انتقال قابليت و ذخيره ضريب محاسبه جهت معمولا (Theis, 1935) تايس تحليلي حل
اي در هاي مشاهدهپمپاژ در چاه حاصل ازافت  تايس مقداربر اساس روش . شودمي استفاده ايزوتروپ و هموژن
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  باشد.تايس مي 3چاه
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يك آزمون  مربوط بهزمان -افت هايادهد )Tو  �(محبوس جهت تعيين مقادير پارامترهاي آبخوان  .كردرا ايجاد 

زمان روي منحني -. منحني افتگرددترسيم مي تايستمي با مقياس مشابه منحني تيپ پمپاژ روي كاغذ لگاري
نقاط اي كه محورهاي مختصات هر دو منحني با هم موازي بوده و اكثر به گونه شودقرار داده مي تايستيپ 
شود. مختصات نقطه در اين حالت يك نقطه انطباق انتخاب مي .قرار گيردتيپ  منحني اي رويمشاهدههاي داده

1)]ي انطباق روي هر دو منحن
�)�, W(�)�, ��, ��] مقادير مختصات نقطه استفاده از با  سپس شود.ثبت مي

پارامترهاي آبخوان محاسبه شده با روش . گردندتعيين مي )Tو  �(پارامترهاي آبخوان) 3) و (1( روابطو انطباق 
هاي روش برخيدر سالهاي اخير و گرافيكي بحث برانگيز هستند.  فرديبه دليل خطاهاي گرافيكي منحني تيپ 

                                                            
1. ���������������� 
2. Storage coefficient 
3. Well function 
4. Type curve 

)3(
کهبهترتیــبsمقدارافتاندازهگیریشــدهدرزمان

t[T]دریکچاهمشــاهدهایواقــعدرفاصلهr[L]ازچاه

پمپــاژ،T[L2T-1]قابلیتانتقالآبخوانS،1ضریبذخیره

آبخوانQ[L3T-1]،2دبیچاهپمپاژو)W)uتابعچاه3تایس

میباشد.

تایسدرســال1935نمــودار)W)uدرمقابلمقادیر

uراترســیمنمودومنحنیتیــپ4آبخوانهایمحبوسرا

ایجادکرد.جهتتعیینمقادیرپارامترهایآبخوانمحبوس

)SوT(دادههــایافت-زمانمربوطبــهیکآزمونپمپاژ

رویکاغذلگاریتمیبامقیاسمشــابهمنحنیتیپتایس

ترسیممیگردد.منحنیافت-زمانرویمنحنیتیپتایس

قراردادهمیشودبهگونهایکهمحورهایمختصاتهردو

منحنیباهمموازیبودهواکثرنقاطدادههایمشاهدهای

رویمنحنیتیپقرارگیرد.دراینحالتیکنقطهانطباق

انتخابمیشود.مختصاتنقطهانطباقرویهردومنحنی

]ثبتمیشود.سپسبااستفادهاز 1u m,W)u(m,sm,tm]

مقادیرمختصاتنقطهانطباقوروابط)1(و)3(پارامترهای

آبخوان)T(تعیینمیگردند.پارامترهایآبخوانمحاسبه

شدهباروشگرافیکیمنحنیتیپبهدلیلخطاهایفردی

وگرافیکیبحثبرانگیزهســتند.درسالهایاخیربرخی

روشهایمناسببراساسشبکههایعصبیمصنوعی15به

عنوانیکروشجایگزینجهتتعیینپارامترهایآبخوان

توسعهیافتهاندتاخطاهایناشیازروشهایگرافیکیانطباق

)LinandChen,2005,2006;منحنیتیپراحذفکنند

)Samanietal.,2007;Linetal.,2010.بنابراینهدف

اینتحقیقطراحیشبکههایعصبیپرسپترونچندلایه6

)MLP(وتابعپایهشــعاعی7)RBF(جهتمدلسازیتابع

چاهتایــس)رابطه2(،پیشبینیمختصاتنقطهانطباقو

تعیینپارامترهایآبخوانهایمحبوسمیباشد.اینروش

درحالحاضــردراکثرمطالعاتعلمیجهتمدلســازی

پروســههایفیزیکیپیچیدهکنترلکننــدهروابطورودی-

خروجیسیستمهایمختلفمورداستفادهقرارمیگیرند.

اینمقالهبهطورمختصرتئوریشــبکهعصبیمصنوعیرا

1. Transmissibility
2 Storage coefficient
3. Well function
4. Type curve
5. Artificial Neural Networks- ANNs
6. Multi-Layer Perceptron - MLP
7. Radial Basis Function - RBF

شکل1.نمایشماتیکیآبخوانمحبوسبههمراهچاهپمپاژبانفوذکامل
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شرحمیدهد.علاقهمندانمیتوانندجهتکسباطلاعات

کامــلودقیقتئوریاینروشبهمنابــعمتعددازجمله

)Fausett,1994;Haykin,1999(مراجعــهکنند.روش

شــبکهعصبیمصنوعیمشابهمغزانسانکارمیکندیعنی

ازدانشحاصلازتمرینوتجربهجهتحلمســائلجدید

اســتفادهمیکند.برایناساسشبکهعصبیمصنوعیبه

عنوانیکسیســتمپردازشگراطلاعاتعملمیکندکهاز

تعدادزیادینورونتشکیلشدهکهمیتواندروابطغیرخطی

پیچیــدهبینورودیهاوخروجیهــایمطلوبراازطریق

فرآیندآموزشمدلسازیکندتانتایجدقیقتریرانسبتبه

روشهایمرســومایجادکند.بههمیندلیلشبکهعصبی

مصنوعیباموفقیتدرمسائلهیدرولوژیکیمختلفاستفاده

شــدهاند،ازجملهدرزمینهپاکســازیآبهایزیرزمینی

،)Ranjithan et al., 1993; Chang et al., 2012(

)Coulibalyetal.,پیشبینینوساناتسطحآبزیرزمینی

)Daliakopoulosetal.,2005;2001،آلودگیوکیفیت

)RayandKlindworth,2000;Singhandآبزیرزمینی

،Datta,2007;Chau,2007;Changetal.,2010;(

)Chengetal.,2005;Wuetپیشبینیجریانسطحی

)al.,2009;Maieretal.,2010.انجمــنASCEدر

ســال2000درمقالهایباعنوانکاربردشــبکههایعصبی

مصنوعــیدرهیدرولــوژی،جنبههایکاربــردیمختلف

شــبکههایعصبیراتشــریحمیکنــد.وووهمکارانش

)Wuetal.,2014(دریکمقالهمروریپروتکلیراجهت

تدوینمدلهایشــبکهعصبیوکاربردآنهادرمدلســازی

کیفیآبآشــامیدنیتوصیهکردند.علیرغــمتعدادزیاد

مقالههایکارشدهدرزمینهکاربردشبکهعصبیمصنوعی

درهیدرولــوژی،تحقیقاتانجامشــدهدرهیدرولوژیآب

زیرزمینیبهخصوصتخمینپارامترهایآبخوانبسیارمحدود

میباشــد.لینوچن)LinandChen,2005(یکروش

شبکهعصبیمصنوعیراجهتتخمینپارامترهایآبخوان

محبوسنشتیبراساسترکیبشبکهعصبیوحلتحلیلی

هانتوشوژاکوب)HantushandJacob,1955(پیشنهاد

)LinandChen,2006(دادند.همچنیــنلینوچــن

ترکیبــیازروششــبکهعصبــیوحــلتحلیلــیتایس

)Theis,1935(رابــرایآبخوانهایمحبوسغیرنشــتی

ارائهدادنــد.اگرچهاینشــبکهها،پارامترهــایآبخوان

رابادقتوســرعتبالاییتعیینمیکردنــداماهنوزاین

مشــکلکهباافزایشتعــداددادههــایافت-زمان،ابعاد

شــبکهبزرگترمیشــدبرطــرفنگردیــد.همچنیناین

شــبکههابایدبرایهرمجموعهدادهآزمونپمپاژ،آموزش

دادهوآزمایششــوند.برایناساسســامانیوهمکاران

)Samanietal.,2007(یــکشــبکهعصبــیمصنوعی

راپیشــنهاددادندکهبهدلیلجایگزیــننمودنالگوریتم

لونبرگ-مارکوآرت1بهجایالگوریتمکاهششیب2واعمال

روشآنالیزمولفههایاصلی3برمجموعهدادههایآموزش،

ابعادشبکهمســتقلازتعداددادههایافت-زمانگردیدو

پارامترهایآبخوانمحبوسبدونمحدودیتهایذکرشده

)Linetal.,2010(تعیینشــد.متعاقبالینوهمکاران

روشPCAرابــرالگوهایآموزشوآزمایشاعمالنمودند

تاشبکهایرابرایتخمینپارامترهایآبخوانهایمحبوس

آنیزوتروپتدوینکنند.

لیــنوچــن)LinandChen,2006(وســامانیو

همکاران)Samanietal.,2007(برایتعیینپارامترهای

آبخــوانمحبوسفرضکردندانطبــاقکاملبینمنحنی

تیــپومنحنیافت-زمانازهرآزمــونپمپاژواقعیوجود

داردبههمیندلیلخروجیشــبکهعصبیآموزشدیدهو

]مربوطبه 1u m,W)u(m,sm,tm]مختصاتنقطــهانطباق

اولینرکوردازدادههایافت-زمانرابهعنوانورودیبهراه

حلتحلیلیتایسجهتتعیینپارامترهایآبخوانمحبوس

ایزوتروپوهموژندرنظرگرفتند.اماازآنجاییکهدادههای

افت-زمــاناولیهبهویژهرکورداولبهدلیلخطاهایاندازه

گیری،دقیقنمیباشدانتخابرکورداولازدادههایافت-

زمانبهعنــواننقطهانطباقجهتتخمیــنپارامترهای

هیدروژئولوژیکیآبخواندقیقنمیباشد.بهمنظورحلاین

مســئله،ازدوشبکهعصبیپیشخورMLP4وRBFدارای

یکلایهپنهان5باساختارهایثابت)1×12×1(و)1×14×1(
1. Levenberg-Marquardt - LM
2. Gradient descent
3. Principal Component Analysis - PCA
4. Feed-Forward Neural Network - FFNN
5. Single-hidden-layer
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مقایسه شبکه های عصبی MLP و RBF در تخمین پارامترهای  ...

استفادهگردید.فرآیندطراحیمدلشاملیکپروتکلشش

مرحلهایمشابهباروشپیشنهادشدهتوسطوووهمکاران

)Wuetal.,2014(میباشدکهروشمورداستفادهدرهر

مرحلهنیزشرحدادهشدهاست.دقتاینشبکههابا100000

مجموعهدادهافت-زمانسنتزشدهفاقدخطا1آزمایششد.

درنهایتقابلیتتعمیموعملکرداینشبکههابااستفادهاز

دومجموعهدادهپمپاژواقعیارزیابیگردید.دراینمرحله

بهمنظورانتخابنقطهبهینهبرایتخمیندقیقپارامترهای

هیدروژئولوژیکیآبخوانهــایمحبوس،خروجیحاصلاز

شبکههایعصبیمربوطبههرکدامازرکوردهایافت-زمان

بــهعنواننقطهانطباقدرنظرگرفتهشــدندوپارامترهای

آبخوانمحاسبهگشــتند.رکوردیکهپارامترهایآبخوان

محاسبهشدهتوســطآن،کمترینریشهمیانگینمربعات

خطاینســبیRRMSE(2(رابرایافتتخمینزدهشده

توسطشبکههایعصبیایجادنمودبهعنواننقطهانطباق

بهینهجهتتعیینپارامترهایآبخواندرنظرگرفتهشــد.

ســپسنتایجحاصلازشبکههایعصبیMLPوRBFبا

نتایجبهدســتآمدهازروشگرافیکیانطباقمنحنیتیپ

مقایســهگردید.نتایجاینتحقیقنشاندادکهاگرچههر

دومدلشبکهعصبیMLPوRBFمیتوانندپارامترهای

آبخــوانرابادقتوســرعتبیشــترینســبتبهروش

MLPگرافیکیانطباقمنحنیتیپتعییننماینداماشبکه

طراحیشدهازدقتبالاترینسبتبهشبکهRBFبرخوردار

میباشــد.لذاشبکهپیشــنهادیجهتتعیینپارامترهای

آبخوانهایمحبوس،شــبکهMLPمیباشد.شبکههای

طراحیشدهدرقالبیکبرنامهرایانهایدرمحیطنرمافزار

متلب3تهیهشد.اینبرنامهدادههایآزمونپمپاژرادریافت

میکندومقادیرپارامترهایآبخوانهایمحبوس[T,S]را

برایکاربرمحاسبهمیکند.

روش  مدلسازی
اگرچهفرآیندتدوینمدلشبکهعصبیمصنوعیبسیار

حائزاهمیتاستاماهیچپروتکلجامعیجهتطراحیو

تدویناینمدلهاارائهنشــدهبود.تااینکهوووهمکاران

)Wuetal.,2014(بیشاز81مقالهمربوطبهســالهای

2000تا2012رادرزمینهکیفیتآبآشامیدنیبررسینمودند

ویکپروتکلشــشمرحلهایراکهازپروتکلدهمرحلهای

)Maieretal.,2010(پیشنهادیتوســطمایروهمکاران

الهامگرفتهشــدهبــودجهتتدوینمدلشــبکهعصبی

مصنوعیدریکسیســتمهیدرولوژیپیشــنهادنمودند.

مراحلاینپروتکلبهترتیبعبارتنداز:

انتخابورودی1،4تقسیمداده5،انتخابساختارمدل6،
تعیینســاختاربهینهمدل7،کالیبرهنمودن/آموزشمدل8

)بهینهســازیپارامترهایمدل(،صحتسنجیمدل9.این

پروتکلیــکراهنمایاصولیودقیــقدرمراحلمختلف

تدوینمدلشــبکهعصبیمصنوعیمیباشــد.باتوجهبه

طبیعتسیســتمیکهمدلمیشــودواهدافمدلسازی

)ازجملهپیشبینی10،طبقهبنــدی11،تقریبتابع12وغیره(

یکیاچندمرحلهازفرآیندمدلســازیممکناســتباهم

ترکیبویاحذفشوند.دراینتحقیقمدلسازیتابعتایس

وتعییــنپارامترهایآبخوانهایمحبــوسباتغییراتیدر

مراحلفوقانجامشــدهاست.درهرمرحلهدلیلانتخاب

روشهایاعمالشــدهومزایایآنهاارائهشــدهاست.دو

شبکهعصبیعصبیتدوینشــدهبهازایهرمجموعهداده

آزمونپمپاژواقعیبهعنوانورودی،مختصاتنقطهانطباق

(ŷ=log]رابهعنوانخروجیتولیدمیکند. 1u (m]

مرحله 1- تولید و انتخاب الگوهای ورودی آموزش
جهتتولیدالگوهایآموزششبکهعصبی،ابتدامقادیر

(logدرمحــدودهی)15تا1-(،مطابقمنحنیتیپ 1u (m

ارائهشدهتوســطتایس)1935(بهعنوانخروجی)هدف(

شبکهعصبیانتخابشدند.بادرنظرگرفتنبازهی0/00016

(100000logمجموعــهبردارورودیآموزشکه 1u (mبرای

هرکــدامدارایN-1عنصر)Nتعداددادههایافت-زمان(

1.Error-free
2. Relative Root Mean Square Error - RRMSE
3. Matlab program
4. Input selection
5. Data splitting
6. Selection of model architecture
7. Determination of model optimum structure
8. Model calibration/training
9. Model validation
10. Forecasting
11. Classification
12. Function approximation
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هستندتولیدشدندکهدرشکل)2(نشاندادهشدهاست.

[)N-1(×100000]برایناساساندازهماتریسدادهورودی

(log]تابع 1u (m]میباشد.سپسبرایهمهمجموعههای

چاه)u(Wبااستفادهازرابطه)2(محاسبهگردید.درمرحله

بعدالگوهایآموزشXiبامعادلهزیرومطابقباشکل)2(

تولیدشد:

٥ 
 

 

  

  مدلسازي روش
هت جاما هيچ پروتكل جامعي  بسيار حائز اهميت استفرآيند تدوين مدل شبكه عصبي مصنوعي  اگر چه

مقاله مربوط  81ز بيش ا  (Wu et al., 2014)نوو و همكاراتا اينكه . ارائه نشده بودها مدلاين طراحي و تدوين 
اي را شش مرحلهرا در زمينه كيفيت آب آشاميدني بررسي نمودند و يك پروتكل  2012تا  2000هاي به سال
جهت  بود هته شدگرفالهام  (Maier et al., 2010) پيشنهادي توسط ماير و همكاراناي مرحله دهپروتكل كه از 

رتيب به ت اين پروتكل حلامرتدوين مدل شبكه عصبي مصنوعي در يك سيستم هيدرولوژي پيشنهاد نمودند. 
  عبارتند از:

، كاليبره نمودن/آموزش 4مدل ساختار بهينه، تعيين 3، انتخاب ساختار مدل2، تقسيم داده1انتخاب ورودي
در مراحل  و دقيق اين پروتكل يك راهنماي اصولي .6سنجي مدلسازي پارامترهاي مدل)، صحت(بهينه 5مدل

اهداف و شود با توجه به طبيعت سيستمي كه مدل مي. باشدميمختلف تدوين مدل شبكه عصبي مصنوعي 
ممكن  فرآيند مدلسازييك يا چند مرحله از و غيره)  9، تقريب تابع8بندي، طبقه7بيني(از جمله پيشمدلسازي 

محبوس  هايو تعيين پارامترهاي آبخوان تايستابع سازي مدل. در اين تحقيق با هم تركيب و يا حذف شوند است
 ارائهو مزاياي آنها  اعمال شدههاي . در هر مرحله دليل انتخاب روشنجام شده استابا تغييراتي در مراحل فوق 

به ازاي هر مجموعه داده آزمون پمپاژ واقعي به عنوان ورودي، شده تدوين عصبي شبكه عصبي  دو شده است.
= ŷ ] مختصات نقطه انطباق  log �١

��
�

  كند. به عنوان خروجي توليد ميرا  [
  

  الگوهاي ورودي آموزش و انتخاب توليد -1مرحله 
١� log، ابتدا مقادير عصبي الگوهاي آموزش شبكه جهت توليد

��
�

مطابق منحني )، -1تا  15ي (در محدوده 
ا در نظر گرفتن . بشدندشبكه عصبي انتخاب  (هدف) به عنوان خروجي )1935( تايستيپ ارائه شده توسط 

١� logبراي  00016/0ي بازه
��

�
 N (عنصر  N-1كه هر كدام داراي ورودي آموزش  بردارمجموعه  100000 

بر اين اساس اندازه . ) نشان داده شده است2كه در شكل ( شدندتوليد هستند  )زمان-هاي افتتعداد داده
١� log]هاي مجموعه همهسپس براي باشد. مي [100000 × (N-1)]ماتريس داده ورودي 

��
�

 (�)Wتابع چاه  [
) 2و مطابق با شكل ( زيربا معادله  �� الگوهاي آموزش گرديد. در مرحله بعدمحاسبه  )2( رابطهبا استفاده از 

  :شدتوليد 
�� = log ��(��� �١����١)

�(��) �       )4(  

                                                            
1. Input selection 
2. Data splitting 
3. Selection of model architecture 
4. Determination of model optimum structure 
5. Model calibration/training 
6. Model validation 
7. Forecasting 
8. Classification 
9. Function approximation 

 )4(
i=1,2,…,N-1بهنقطهانطباقاشارهمیکندوmاندیس

میباشد.قبلازاینکهمجموعهالگوهایورودیآموزشتولید

شــدهبهعنوانبردارورودیبهشبکههایعصبیاستفاده

گردند،بایدمستقلبودندادههابااستفادهازروشکاهش

ابعادداده1بررســیشــود)Maieretal.,2010(.کاهش

بااستفادهازروشPCAانجاممیشود ابعاددادههامعمولاًً

،PCAبنابرایــنبــااعمالتکنیک.)Wuetal.,2014(

ابعاددادههایورودیکاهشدادهمیشوند.PCAدادهها

رابهسیســتممختصاتجدیدتبدیلمیکندبهگونهایکه

بیشترینواریانسدادههارابهمختصاتاولنسبتمیدهد

ومولفهاصلیاولراایجادمینماید.همچنینبیشــترین

واریانــسدومرابهمختصــاتدوماختصاصدادهومولفه

اصلیدومرامیسازدبنابرایناینروندباهمینترتیبپیش

میرودتامولفهایکهکوچکترینمقدارواریانسراشــامل

میشودایجادگردد.وقتیآنالیزکاملشدمولفههایحاصل،

درجهمتفاوتیازهمبستگیباهمنشانخواهندداد.یکی

ازپارامترهایمهمدرروشPCA،حداقلدرصدواریانس2

اســت.بادرنظرگرفتنیکحداقلدرصدواریانسمعین،

میتوانمولفههایاصلیکهسهمکمتریازاینمقداررانسبت

بهواریانسکلدرمجموعهدادههادارندحذفنمودوبدین

ترتیبابعادمجموعهدادهها،بدوناینکههیچاطلاعاتیاز

دستبرودکاهشدادهمیشود)Davis,2002(.سامانیو

همکاران)Samanietal.,2007(ومتعاقبالینوهمکاران

)Linetal.,2010(بــاموفقیــتروشPCAراجهــت

کاهشابعادبردارهایورودیاستفادهنمودندویکشبکه

باساختارثابتجهتتعییندقیقپارامترهایآبخوانهای

محبــوسایزوتروپوآنیزوتروپطراحینمودند.جدول)1(

پارامترهایPCAالگوهایآموزشXiراکهبااســتفادهاز

رابطه)4(تولیدشدهنشانمیدهد.مولفههایاصلیبادر

نظرگرفتنحداقلدرصدواریانس0/001اســتخراجشدند.

همانگونهکهمشاهدهمیشودمولفهیاصلیاول99/906%

ازواریانسکلدادههایآموزشراشاملمیشود.واریانس

محاسبهشدهتوســطمولفهدومکوچکترازحداقلدرصد

واریانسمیباشد)0/001<0/000939(بنابراینمیتوانازآن

صرفنظرنمود.اینموضوعنشانمیدهدکهعناصربردار

ورودیآموزشبه1عنصرکاهشمییابدوتعدادنورونهادر

لایهورودیشبکهمیتواندبا1نورونبهجایتعدادرکوردها

دردادههایافت-زمانکهدرهرآزمونپمپاژیتغییرمیکند

ثابتشود.کاهشبردارورودیبهیکعنصرکاملامنطقی

اســتزیراتابعچاه)W)uتابعییکمتغیرهاست.بنابراین

کاربردPCAتعــدادنورونهادرلایههایورودیوپنهانو

نیزمدتزمانلازمبرایآموزشوآزمایششــبکهعصبیرا

کاهشمیدهدوتعدادنورونهایلایهورودیرامستقلاز

تعدادرکوردهایدادههایافت-زمانثابتمیکند.

جدول1-پارامترهایمولفهاصلیمجموعهآموزشآبخوانهای
محبوس

واریانستجمعی)%( واریانس)%( مقدارویژه مولفهاصلی
99/906 99/906 39/9624 PC1
99/9999 0/0939 0/0376 PC2

100 0/0001 0/0000426 PC3

مرحله 2- انتخاب ساختار شبکه

یکشــبکهعصبیمصنوعیشــاملیکلایهورودی،

یکیاچندلایهپنهانویکلایهخروجیمیباشــدکههر

کدامازلایههادارایتعدادینورونمیباشد.تعدادنورونها

درلایههــایورودیوخروجیباتوجهبهتعدادمتغیرهای

ورودیوخروجیتعیینمیشــوند.تعدالایههایپنهانو

نورونهــایآنهــادرمرحلهآموزشمدل)کالیبراســیون(

ازطریقفرآیندســعیوخطامشــخصمیگردد. معمولاًً

الگویاتصالنورونها،روشتعیینوزنهایاتصالیونوع

تابعفعالسازی1،3ســاختارشــبکهعصبیراتعیینمیکند

1. Dimensionality reduction
2. Minimum fraction variance
3. Activation function



6

مقایسه شبکه های عصبی MLP و RBF در تخمین پارامترهای  ...

)Fausett, 1994; ASCE Task Committee on

Application of Artificial Neural Networks in

)Hydrology,2000a.همچنیــنشــبکههایعصبــی

مصنوعیبراســاسنوعپردازش)پیشــخوروبرگشــتی1(

اطلاعاتطبقهبندیمیشــوند)Maieretal.,2010(.به

MLPعنوانمثالدریکشــبکهعصبیمصنوعیپیشخور

اطلاعاتتنهاازنورونهــایورودیبهنورونهایخروجی

انتقالدادهمیشــوند.ایننوعشبکههابرعکسشبکههای

عصبیبرگشتیهســتندکهاطلاعاترادرهردوجهت)از

نورونهایورودیبهنورونهایخروجیوبالاعکس(انتقال

میدهند.ســاختارشبکهعصبیرایجیکهمعمولًااستفاده

)ASCETaskمیشودشبکههایعصبیپیشخورمیباشند

Committee on Application of Artificial Neural

Networks in Hydrology, 2000a; Maier et al.,

.2010;RazaviandTolson,2011;Wuetal.,2014(

)Razaviandبنــابهپیشــنهادرضــویوتولســون

)Tolson,2011شبکهعصبیمصنوعیپیشخورMLPبا

یکلایهپنهان،جهتتقریبهررابطهپیوستهبینالگوهای

ورودیوخروجیمناسبمیباشد.بنابرایندراینتحقیق

درشــروعکارجهتتدوینشــبکهعصبیMLPازشبکه

پیشــخورداراییکلایهپنهاناســتفادهگردید.درشبکه

MLPسیگنالهایورودیواردلایهورودیگشتهوپساز

ضربدروزنهایسیناپتیکیبهاولینلایهپنهانفرستاده

میشــود.درلایههایپنهانوخروجییکتابعفعالسازی

مانندآستانهای1،2ســیگموئیدتکقطبی3،سیگموئیددو

قطبی4،هیپربولیکتانژانت5،گاوسی6،وخطی7برایتبدیل

مجموعمولفههایورودیوزندارشــدهبهبردارخروجیبه

کارمــیرود)Haykin,1999(.دراینتحقیقبراســاس

تجــاربقبلــی)Samanietal.,2007(تابعهیپربولیک

تانژانت)f)x(=)1-e-2x(/)1+e-2x(:)tansigبرایلایهپنهان

وتابعخطــی)purelin(:[f)x(=x,forallx]برایلایه

خروجیشبکهMLPاستفادهشدهاست.

همچنیندراینتحقیقازیکشبکهعصبیمصنوعی

پیشخورRBFداراییکلایهورودی،یکلایهپنهانویک

لایهخروجیاســتفادهگردید.درشبکهRBFسیگنالهای

1. Recurrent neural networks
2. Threshold
3. Uni-polar sigmoid
4. Bi-polar sigmoid
5. Hyperbolic tangent
6. Gaussian
7. linear

RBFوMLPشکل2.نمایشگرافیکیتولیدبردارهایورودیوخروجی)هدف(شبکههای
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طاهره آذری و دکتر نوذر سامانی

ورودیواردلایهورودیگشــتهوپسازاینکهتفاضلبین

اینســیگنالهاباوزنبینلایهورودیوپنهان،بهعنوان

ورودیخامبهلایهپنهانفرستادهشد،جذرمجموعمربعات

آنهابهعنوانورودیمؤثرجهتقراردادندرتابعفعالسازی

نورونهایلایهپنهانمحاسبهمیگردد.تابعفعالسازیلایه

میباشد.

٨ 
 

سيگموئيد تك ، 1ايك تابع فعالسازي مانند آستانههاي پنهان و خروجي يشود. در لايهلايه پنهان فرستاده مي
 هاي وروديبراي تبديل مجموع مولفه 6، و خطي5، گاوسي4، هيپربوليك تانژانت3، سيگموئيد دو قطبي2قطبي
 Samani)در اين تحقيق بر اساس تجارب قبلي  .(Haykin, 1999)رود دارشده به بردار خروجي به كار ميوزن

et al., 2007)  تابع هيپربوليك تانژانت)tansig( :�(�) = (1 � ��2�)/(1 � پنهان و تابع  براي لايه (�2��
(�)�] ):purelin(خطي  = ���  استفاده شده است.  MLPشبكه خروجي براي لايه  [���������

 وپنهان  لايه ك، يورودي لايه يك داراي  RBFعصبي مصنوعي پيشخورشبكه همچنين در اين تحقيق از يك 
و پس از اينكه هاي ورودي وارد لايه ورودي گشته سيگنال RBFاستفاده گرديد. در شبكه  خروجي لايه يك

 ،شدفرستاده به لايه پنهان  خام ورودي عنوان به ،پنهان ن بين لايه ورودي ووز ها باتفاضل بين اين سيگنال
محاسبه  هاي لايه پنهانرونون فعالسازي تابع در دادن قرار مؤثرجهت ورودي عنوان بهجذر مجموع مربعات آنها 

(�)� يگاوس، تابع RBFشبكه پنهان  لايهفعالسازي تابع گردد. مي = �(�
������

2

2�2 باشد. خروجي حاصل از لايه مي (
  .(Haykin, 1999)د محاسبه گرد RBFشود تا خروجي شبكه ميپنهان به لايه خروجي فرستاده 

عه بر مجمو PCAتكنيك  عصبي با يك لايه پنهان را قبل و بعد از اعمال هاي) ساختار شبكه3شكل (
بعدي در  ها در لايه پنهان و ساختار بهينه شبكه در بخشدهد. تعداد بهينه نورونهاي ورودي نشان ميداده

  گردد. فرآيند آموزش شبكه (كاليبراسيون) تعيين مي

  
  

  هاي ورودي آموزشبر مجموعه داده PCAعصبي داراي يك لايه پنهان قبل و بعد از اعمال  هايساختار شبكه .3شكل 
  

  اسيون)آموزش شبكه (كاليبر -3مرحله 
) ,.Rumelhart et alباشد مي MLPهاي عصبي ترين روش براي آموزش شبكهرايج 7الگوريتم پس انتشار

هاي ها را از طريق يافتن وزنها و خروجيبين ورودي تواند هر مسئله خطي و غير خطي پيچيدهكه مي (١٩٨٦
                                                            
1. Threshold 
2. Uni-polar sigmoid 
3. Bi-polar sigmoid 
4. Hyperbolic tangent 
5. Gaussian 
6. linear 
7. Back-Propagation – BP 

پنهانشبکهRBF،تابعگاوسی

خروجیحاصلازلایهپنهانبهلایهخروجیفرستادهمیشود

.)Haykin,1999(محاسبهگرددRBFتاخروجیشبکه

شــکل)3(ساختارشبکههایعصبیبایکلایهپنهان

راقبــلوبعدازاعمالتکنیکPCAبرمجموعهدادههای

ورودینشانمیدهد.تعدادبهینهنورونهادرلایهپنهانو

ساختاربهینهشبکهدربخشبعدیدرفرآیندآموزششبکه

)کالیبراسیون(تعیینمیگردد.

شکل3.ساختارشبکههایعصبیداراییکلایهپنهانقبلوبعدازاعمالPCAبرمجموعهدادههایورودیآموزش

مرحله 3- آموزش شبکه )کالیبراسیون(

الگوریتــمپسانتشــار1رایجترینروشبــرایآموزش

)Rumelhartetal.,1986(میباشدMLPشبکههایعصبی

کهمیتواندهرمسئلهخطیوغیرخطیپیچیدهبینورودیها

وخروجیهــاراازطریقیافتنوزنهایبهینه،مدلســازی

)ASCETaskCommitteeonApplicationofکنــد

ArtificialNeuralNetworksinHydrology,2000a;

روش ایــن در .Maier and Dandy, 1999, 2000(

ورودیهــاپسازضربدروزنهایســیناپتیکیواردلایه

پنهانمیشوند.خروجیلایهپنهان)hl(میتوانندبااستفاده

ازروابطزیرتعیینشوند:

٩ 
 

 ASCE Task Committee on Application of Artificial Neural Networks in)مدلسازي كند  ،بهينه

Hydrology, 2000a; Maier and Dandy, 1999, 2000)هاي پس از ضرب در وزنها . در اين روش ورودي
 از روابط زير تعيين شوند:توانند با استفاده مي (�ℎ)خروجي لايه پنهان شوند. وارد لايه پنهان ميسيناپتيكي 

�� �  ��+ ∑ �����1  ���         (5) 
ℎ� �  �(��)           (6) 

) توليد شدند و سپس 4هاي پردازشگر (بردارهاي ورودي كه با استفاده از رابطه (ورودي به نورون  ��كه
در لايه  iبردار وزن بين نورون  ���،  �كننده حد آستانه نورون بيان 1باياس ��بر آنها اعمال شد)،  PCAتكنيك 

هاي اعمال شده تعداد كل ورودي nهاي بيولوژيكي، سازي سيناپسدر لايه پنهان براي شبيه lورودي و نورون 
دارشده به بردار خروجي وزن هاي وروديتابع فعالسازي براي تبديل مجموع مولفه fدر لايه ورودي و  iبه نورون 

  باشد. مي
كه موثرترين روش  2ماركوآرت-ها با استفاده از روش لونبرگو تنظيم وزن له، آموزش شبكهدر اين مقا

محققان زيادي از اين  .(Razavi and Tolson, 2011)باشد انجام شده است هاي عصبي ميسازي شبكهبهينه
 Maier and Dandy, 1999, 2000; Toth)اند روش در مسائل مختلف آب زيرزميني با موفقيت استفاده نموده

et al., 2000; Coulibaly et al., 2001; Daliakopoulos et al., 2005; Samani et al., 2007)..  در اين الگوريتم
�)�ها كننده وزنتابع تنظيم +   شود:با استفاده از فرمول زير تخمين زده مي (1

�(� + 1) �  �(�) −  [�T �  � +  ��]�1  �   �T  � �       (7) 
  �،5نرخ يادگيري �باشد كه بايد كمينه گردد، شبكه مي 4خطا-معيار عملكرد 3ماتريس ژاكوبي �در اين رابطه 

  باشد.مي ماتريس هماني �بردار مقدار باقيمانده و  �سازي، تعداد تكرار در طول فرآيند بهينه
هاي مختلف تنظيم گرديد و معيار لايهها در ها بين تمامي اتصالات نورونها و باياسپس از اينكه وزن

كه عصبي رسيد فرآيند آموزش شبكه كامل شده است. در اين تحقيق شب )10-6 حد مطلوب (مثلا همگرايي به
MLP  و شبكه  نوروندوازده  وبا يك لايه پنهانRBF ش سعي و از طريق رو در لايه پنهان با چهارده نورون

 )1×14×1(و ) 1×12×1آموزش داده شده، با آرايش بهينه ( هايخطا كاليبره گرديد. بنابراين ساختار شبكه
خروجي اشاره  به ترتيب به تعداد نورون در لايه ورودي، پنهان و 1و  14، 1 و نيز 1و  12، 1 .تثبيت گرديد

 ) نشان داده شده است. 2كند. پارامترهاي به كار رفته در طول فرآيند آموزش در جدول (مي

  MLP مصنوعي ارامترهاي به كار رفته در آموزش شبكه عصبيپ -2دول ج

  پارامتر  مقدار
 نرخ يادگيري  5/0

 معيار همگرايي  10-6
  حداكثر چرخه آموزش  10000
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کهXiورودیبهنورونهایپردازشگر)بردارهایورودی

کهبااســتفادهازرابطه)4(تولیدشــدندوسپستکنیک

PCAبرآنهااعمالشد(،blبایاس12بیانکنندهحدآستانه

نورونwil،lبرداروزنبیننورونiدرلایهورودیونورون

n،درلایهپنهانبرایشبیهسازیسیناپسهایبیولوژیکیl

تعدادکلورودیهایاعمالشدهبهنورونiدرلایهورودی

وfتابعفعالســازیبرایتبدیلمجموعمولفههایورودی

وزندارشدهبهبردارخروجیمیباشد.

درایــنمقاله،آمــوزششــبکهوتنظیــموزنهابا

اســتفادهازروشلونبرگ-مارکوآرت3کــهموثرترینروش

بهینهســازیشبکههایعصبیمیباشــدانجامشدهاست

)RazaviandTolson,2011(.محققــانزیــادیازاین

روشدرمســائلمختلفآبزیرزمینیباموفقیتاستفاده

)MaierandDandy,1999,2000;Tothetنمودهانــد

al.,2000;Coulibalyetal.,2001;Daliakopoulos

1. Back-Propagation - BP
2. Bias
3. Levenberg-Marquardt - LM
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)etal.,2005;Samanietal.,2007.درایــنالگوریتم

تابعتنظیمکنندهوزنها)w)k+1بااســتفادهازفرمولزیر

تخمینزدهمیشود:

w)k+1(=w)k(-[JT×J+μI]-1×JT×e )7(
درایــنرابطهJماتریسژاکوبــی1معیارعملکرد-خطا2

شــبکهمیباشــدکهبایدکمینهگردد،μنرخیادگیری3،

kتعــدادتکراردرطولفرآیندبهینهســازی،eبردارمقدار

باقیماندهوIماتریسهمانیمیباشد.

پسازاینکــهوزنهاوبایاسهابیــنتمامیاتصالات

نورونهادرلایههایمختلفتنظیمگردیدومعیارهمگرایی

بهحدمطلوب)مثلًا6-10(رسیدفرآیندآموزششبکهکامل

شــدهاست.دراینتحقیقشبکهعصبیMLPبایکلایه

پنهــانودوازدهنورونوشــبکهRBFباچهــاردهنورون

درلایــهپنهانازطریقروشســعیوخطاکالیبرهگردید.

بنابراینساختارشبکههایآموزشدادهشده،باآرایشبهینه

)1×12×1(و)1×14×1(تثبیتگردید.12،1و1ونیز14،1و1

بهترتیببهتعدادنــوروندرلایهورودی،پنهانوخروجی

اشارهمیکند.پارامترهایبهکاررفتهدرطولفرآیندآموزش

درجدول)2(نشاندادهشدهاست.

جــدول2-پارامترهایبــهکاررفتهدرآموزششــبکهعصبی
MLPمصنوعی

مقدار پارامتر
0/5 نرخیادگیری
10-6 معیارهمگرایی
10000 حداکثرچرخهآموزش
100000 تعدادالگوهایآموزش

مرحله 4- تعیین ساختار بهینه شبکه

جهتحصــولاطمیناندرموردبهینهبودنســاختار

شبکههایعصبیتعیینشدهلازماستکهآنالیزحساسیت

جهتتعیینتعدادبهینــهلایههاونورونهایپنهانانجام

شــود.اینآنالیزاعتباربیشتریرابهشبکهآموزشدیدهدر

پیشبینیمختصاتنقطهانطباق)هدفشبکه(خواهدداد

کهبهاینآنالیز،صحتســنجیســاختاری4گفتهمیشود

)Wuetal.,2014(.درایــنمقاله،آنالیزحساســیتو

تعیینمیــزانخطا)اختلافبینهــدفمطلوبوهدف

شبیهسازیشده(بااستفادهازدومعیارزیرانجامشد:

:)RRMSE(ریشهمیانگینمربعخطاینسبی)الف

١٠ 
 

  بهينه شبكه ساختارتعيين  -4مرحله 
شده لازم است كه آناليز حساسيت عصبي تعيين هايبودن ساختار شبكهجهت حصول اطمينان در مورد بهينه

ديده هاي پنهان انجام شود. اين آناليز اعتبار بيشتري را به شبكه آموزشها و نورونجهت تعيين تعداد بهينه لايه
گفته  1سنجي ساختاريصحتكه به اين آناليز، خواهد داد بيني مختصات نقطه انطباق (هدف شبكه) در پيش

ميزان خطا (اختلاف بين هدف مطلوب و و تعيين آناليز حساسيت  ،در اين مقاله .(Wu et al., 2014)شود مي
  شد: انجامدو معيار زير شده) با استفاده از سازيهدف شبيه

  :(RRMSE)ي لف) ريشه ميانگين مربع خطاي نسبا
RRMSE = 100 ×  �1

� ∑ (ŷ� ��� 
�� 

)2�
��1         )8(  

باشد. ميتعداد الگوها  nهدف واقعي و   ��محاسبه شده توسط شبكه، يا سازي شده هدف شبيه  �ŷكه 
 100ي دقت %دهندهنشانRRSME=0  .دهدبيني را نشان ميبيشترين دقت پيش RRMSEكمترين مقدار 

  باشد. مي
  :)R٢  (٢تشخيصضريب  ب)

R٢ = ١ −  ∑(���ŷ�)٢

∑ ��٢� ∑ ŷ�
�

          )٩(  

2R 2=1دهد. ميزان تناسب بين خروجي شبكه و خروجي مطلوب را نشان ميR تناسب  100ي %نشان دهنده
اين است كه  2Rو  RRMSEمزيت استفاده از معيارهاي باشد. مي مقادير هدفبين مقادير خروجي شبكه و 

به وضوح،  بنابراين اين معيارهاكند و ر ميتغيي 1تا  0و  100تا  0مقادير آنها به ترتيب بين دو حد بالا و پايين 
سبت به نرا  )RRMSE 2R ,(تغييرات  )4(شكل . دهندرا نشان مياز مقدار خطاي ميانگين  مشخصياندازه 

هاي لي نموداربه طور كدهد. نشان مي هاي عصبيمطلوب هدف شبكه مقداربراي  لايه پنهانتعداد نورونهاي 
ابع چاه تشبكه عصبي مصنوعي كه به طور كارآمد و موثر  هايساختاركه بهترين  دهدمي اننش) 4شكل (
د شبكه عصبي پيشخور نكنبيني ميرا مدلسازي  و مختصات نقطه انطباق را با دقت پيشمحبوس هاي آبخوان
MLP 1×12×1ساختار ( ويك لايه پنهان  با ( شبكه وRBF ) د. نباشمي )1×14×1با ساختار  

                                                            
1. Structural validity 
2. Determination coefficient –  R٢ 
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کهŷjهدفشبیهســازیشــدهیامحاسبهشدهتوسط
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1. Structural validity 
2. Determination coefficient –  R٢ 

 )9(

R2میزانتناسببینخروجیشبکهوخروجیمطلوب

رانشــانمیدهد.R2=1نشــاندهندهی%100تناســب

بینمقادیرخروجیشــبکهومقادیرهدفمیباشد.مزیت

اســتفادهازمعیارهایRRMSEوR2ایناستکهمقادیر

آنهــابهترتیببیندوحدبالاوپایین0تا100و0تا1تغییر

میکندوبنابرایناینمعیارهابهوضوح،اندازهمشخصیاز

مقدارخطایمیانگینرانشانمیدهند.شکل)4(تغییرات

)RRMSE,R2(رانســبتبهتعدادنورونهایلایهپنهان

برایمقدارمطلوبهدفشبکههایعصبینشانمیدهد.

بهطورکلینمودارهایشکل)4(نشانمیدهدکهبهترین

ساختارهایشبکهعصبیمصنوعیکهبهطورکارآمدوموثر

تابعچاهآبخوانهایمحبوسرامدلسازیومختصاتنقطه

انطباقرابادقتپیشبینیمیکنندشبکهعصبیپیشخور

RBFبایکلایهپنهانوساختار)1×12×1(وشبکهMLP

باساختار)1×14×1(میباشند.

مرحله 5- آزمایش شبکه های طراحی شده

بهمنظورارزیابیعملکردشــبکههایطراحیشــدهبا

ساختاربهینهدرتعیینمختصاتنقطهانطباقوپارامترهای

آبخــوانازالگوهایآزمایشاســتفادهمیشــود.بهترین

نتیجهازعملکردشــبکه،زمانیحاصلمیشودکهشبکه

آموزشدیــدهکوچکترینخطایپیشبینیرابرایمجموعه

1. Jacobin matrix
2. Performance criteria - error
3. Learning rate
4. Structural validity
5. Determination coefficient
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دادههــایآزمایشکهمتفاوتازمجموعهدادههایآموزش

هستندتولیدکند.

عملکردشبکههایآموزشدیدهبا100000مجموعهداده

افت-زمانسنتزشدهفاقدخطاآزمایشگردید.ایندادههای

ســنتزشدهبااســتفادهازحلتحلیلیتایس)روابط1-3(

برایآبخوانمحبوسوازترکیــبمقادیرایدهآلTوSبه

ترتیبدرمحدودهی102تا106مترمربعدرروزو6-10تا10-2

باانتخابتعدادیگامهایزمانیمطابقشــکل)2(تولید

گشــتند.دادههایسنتزشدهبااســتفادهازرابطه)10(به

نسبتهایافتتبدیلشدند)LinandChen,2005(که

بهعنوانبردارهایورودی)Xi(درشبکههایآموزشدیده

استفادهشدند:

١١ 
 

  
 RBFو  MLPهاي عصبي نمودارهاي آناليز حساسيت ساختار شبكه .4شكل 

  
  شدهطراحي هايآزمايش شبكه -5مرحله 

ق و شده با ساختار بهينه در تعيين مختصات نقطه انطباطراحي هايبه منظور ارزيابي عملكرد شبكه
شود ماني حاصل ميز ،شبكهبهترين نتيجه از عملكرد شود. پارامترهاي آبخوان از الگوهاي آزمايش استفاده مي

 هاي آزمايش كه متفاوت از مجموعهبيني را براي مجموعه دادهديده كوچكترين خطاي پيشكه شبكه آموزش
  هاي آموزش هستند توليد كند. داده

. آزمايش گرديدفاقد خطا زمان سنتز شده -مجموعه داده افت 100000آموزش ديده با  هايعملكرد شبكه
از تركيب مقادير  و محبوسبراي آبخوان  )1-3(روابط  تايسبا استفاده از حل تحليلي  سنتز شدههاي اين داده

هاي گام يانتخاب تعدادبا 10-2تا  10-6 و متر مربع در روز 610تا  210ي در محدودهبه ترتيب  �و  �آلايده
تبديل  هاي افتبه نسبت )10( رابطهبا استفاده از  سنتز شدههاي . دادهگشتندتوليد  )2زماني مطابق شكل (

  استفاده شدند:آموزش ديده  هايدر شبكه ( ��) ورودي به عنوان بردارهايكه   (Lin and Chen, 2005)شدند
�� = log(���1 ) − log(�1 ) = log ����1 

�1 
�       )01(  

is  افت ثبت شده در زمانit باشد. با اعمال ميPCA  يافته هاي افت كاهشنسبت، ( ��) بر بردارهاي ورودي
PCA �log ����1 

�1 
دهد. در مرحله آزمايش را نشان ميشده  طراحي هايساختار شبكه )5(توليد شدند. شكل  ��

بر آنها اعمال گرديد) را  PCAكه  يهاي افتهاي افت كاهش يافته (نسبتنسبت داده شده،ي آموزش هاشبكه
Log (1 مقدار و دريافت

شكل شوند. تبديل مي �و  �به ) 1-3با استفاده از روابط (د كه نكنمحاسبه مي را �(�
 هايوسط شبكهت )ST ,(ه بين پارامترهاي هدف و محاسبه شد 2و بهترين خط تناسب 1نمودارهاي پراكنش )6(

 هر دوها نشان داده شده است همانطور كه در اين شكلدهد. را نشان مي محبوسآبخوان شده طراحي دو شبكه
. در دنمحاسبه كنآزمايشي ي از مقادير ي وسيعدر محدودهبا دقت بالايي د پارامترهاي آبخوان را نتوانمي شبكه

                                                            
1. Scatter plots 
2. Best-fitted line 
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مقایسه شبکه های عصبی MLP و RBF در تخمین پارامترهای  ...

مرحله 6- صحت سنجی شبکه های طراحی شده

دراینمرحلهازدومجموعــهدادهآزمونپمپاژواقعی
)دادهافت-زمان(استفادهشدهاستتادقتوعملکرددو
شبکهپیشنهادیبرایتعیینمختصاتنقطهانطباقارزیابی
)Walton,1962(شــود.مجموعهاولدادههاازوالتــون
)ToddandMays,ومجموعــهدومدادههاازتادومیــز

)2005اقتباسشدهاست.
الف(آزمایشپمپاژاول:اینآزمایشدرآبخوانیمحبوس
انجامشــدکهدرآنیکچاهپمپاژبانرخثابت1199متر
مکعبدرروزپمپاژمیشد.دادههایافت-زماندریکچاه

مشاهدهایدرفاصله52متریازچاهپمپاژثبتگردید.

ب(آزمایشپمپــاژدوم:دراینآزمونپمپاژیکچاهبا

نــرخثابت2500مترمکعبدرروزدرآبخوانیمحبوس

پمپــاژودادههایافت-زمانیکچاهمشــاهدهایدر

فاصله60متریازچاهپمپاژثبتگردید.

هــرمجموعــهدادهیافت-زمانبهنســبتهایافت

تبدیلشدندوســپستکنیکPCAبرآنهااعمالگردید.

مجموعهدادههایکاهشیافتهبهعنوانبردارهایورودیبه
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عصبیطراحیشدهمربوطبههردوآزمونپمپاژبرایتمامی

رکوردهایافت-زمانمطابقشــکل)2(بهشرحزیرتنظیم

گردید:

RBFوMLPشکل6.نمودارپراکنشپارامترهایمحاسباتیآبخوانمحبوسدرمقابلهدفبااستفادهازشبکههایعصبی

شکل5-ساختارشبکههایعصبیطراحیشدهدرمرحلهآزمایش
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طاهره آذری و دکتر نوذر سامانی

١٣ 
 

  شدهطراحي هايسنجي شبكهصحت -6مرحله 
 دقت و عملكردتا  شده استاستفاده زمان)  –واقعي (داده افت  آزمون پمپاژدو مجموعه داده از در اين مرحله 

 ,Walton)والتون ها از مجموعه اول دادهارزيابي شود.  براي تعيين مختصات نقطه انطباق شبكه پيشنهاديدو 

  است.  شدهاقتباس  (Todd and Mays, 2005) و ميز تاد ازها دادهمجموعه دوم  و (١٩٦٢
 1199ه در آن يك چاه پمپاژ با نرخ ثابت كانجام شد بخواني محبوس آاين آزمايش در  الف) آزمايش پمپاژ اول:

پمپاژ  از چاه متري 52اي در فاصله يك چاه مشاهدهزمان در -هاي افتشد. دادهپمپاژ مي روزدر  متر مكعب
  .ثبت گرديد

 محبوسدر آبخواني  روز در متر مكعب 2500چاه با نرخ ثابت يك اين آزمون پمپاژ در  آزمايش پمپاژ دوم:ب) 
  .متري از چاه پمپاژ ثبت گرديد 60فاصله  دراي زمان يك چاه مشاهده-هاي افتدادهو پمپاژ 

. گرديداعمال  آنهابر  PCAتكنيك و سپس  شدندهاي افت تبديل به نسبت زمان-ي افتهر مجموعه داده
مختصات  مقداري طراحي شده وارد گرديد تا هاشبكهيافته به عنوان بردارهاي ورودي به هاي كاهشمجموعه داده
log نقطه انطباق �1

��
�

  تعيين شوند. هاتوسط شبكه 
  

  پارامترهاي آبخوانتعيين 
براي مربوط به هر دو آزمون پمپاژ شده طراحيعصبي  هايمختصات نقطه انطباق تعيين شده توسط شبكه

  ) به شرح زير تنظيم گرديد:2مطابق شكل (زمان -تمامي ركوردهاي افت
ŷ = log �1

��
�

= log ��1
��

�
×  ���

�1
�� , j = 1, 2, … , N     )11(  

�1
��

�
=  ��1

��
�

× ���
�1

�� =  10 ŷ       )12(  

�� = W���) = W � 1
10 ŷ�        )13(  

�� =  ��          )14(  
�� =  ��          )15(  

 محبوسمقادير پارامترهاي آبخوان  )1-3( معادلاتدر مختصات نقطه انطباق با جايگزين نمودن مقادير 
(�, 1�� داده افتآن تعيين شدند.  (�

��
�
 ,  W�, ��, به عنوان كند را توليد مي RRMSEكه حداقل مقدار  ��� 

شود. اين داده مقادير پارامترهاي آبخوان را با بيشترين دقت ممكن مينقطه انطباق بهينه انتخاب مختصات 
,�) مقادير پارامترهاي آبخوانكند. تعيين مي طراحي شده تعيين و نتايج در  هايبا استفاده از شبكه (�

شده و با مقادير حاصل از روش انطباق  پمپاژ اول و دوم آوردههاي به ترتيب براي آزمون )5( و )4(هاي جدول
 RRSME نشان داده شده است مقدار )5) و (4هاي (جدولگونه كه در همانمنحني تيپ مقايسه گرديده است. 

 028/0و % MLP %02/0شبكه  باو  02/1و  RBF 15/1شبكه با  ، 75/5و % 10% روش انطباق منحني تيپبا 
دهد. در آزمون را نشان مي MLPدقت بيشتر مدل پيشنهادي باشد كه مي هاي پمپاژ اول و دومبراي آزمون

به ند را ايجاد نمود RRMSEزمان كه كمترين مقدار -هاي افتاز داده و دهم هشتمركورد پمپاژ اول و دوم 
   ).7(شكل  ندانتخاب گرديد RBFو  MLP هايشبكهانطباق بهينه  نقاطعنوان 
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شدهتعیینونتایجدرجدولهای)4(و)5(بهترتیببرای
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کهدرجدولهای)4(و)5(نشــاندادهشــدهاستمقدار

RRSMEبــاروشانطباقمنحنیتیپ%10و%5/75،با

شبکه1/15RBFو1/02وباشبکهMLP%0/02و0/028%

برایآزمونهایپمپاژاولودوممیباشــدکهدقتبیشتر

مدلپیشنهادیMLPرانشانمیدهد.درآزمونپمپاژاول
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پارامترهای
آبخوان

روشها
انطباقمنحنی

تیپ
MLP RBF

T)m2/day( 125 117 121
S)10-5( 2 2/24 2/22

RRMSE)%( 10 0/02 1/15

جدول5.پارامترهایمحاســبهشــدهآبخوانبااســتفادهاز
شبکههایطراحیشــدهوروشانطباقمنحنیتیپومقادیر
)ToddandMays,2005(آزمونپمپاژدوم()%(RRMSE

پارامترهایآبخوان
روشها
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S)10-4( 2/06 1/94 2

RRMSE)%( 5/75 0/028 1/02

RBFوMLPنشاندهندهرکوردافت-زمانبهینهدومجموعهدادهآزمونپمپاژباشبکههایRRMSEشکل7.نمودار
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مقایسه شبکه های عصبی MLP و RBF در تخمین پارامترهای  ...

نتیجه گیری
MLPدراینمقالهدوشبکهعصبیمصنوعیپیشخور

وRBFداراییــکلایهپنهانجهتمدلســازیتابعچاه
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شــبکه،بادرنظرگرفتنواریانسPCA،0/001برمجموعه

دادههایورودیاعمالگردیدتاابعادآنکاهشیابد.نتایج

نشاندادکهتنهامولفهیاصلیاولدرمجموع%99/906از

واریانسکلدادههارابهخوداختصاصمیدهند.درنتیجه

بعدالگوهایورودیوتعــدادنورونهادرلایهورودیبه1

نورونکاهــشیافتهوثابتگردید.درمرحلهدوم)انتخاب
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مهندسیمیباشدآغازگشت.دراینمرحلهتوابعفعالسازی
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درنظرگرفتهشــد.درمرحلهسوم)کالیبرهنمودنشبکه(،
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والگوریتمبهینهسازیLMاجراگردید.شبکهMLPبا12

نورونوشــبکهRBFبا14نوروندرلایهپنهانبااستفاده
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اهدافخروجی)مقادیرهدفتخمینزدهشــدهنســبتبه

مقادیرهدفواقعی(،دقتبسیارخوبعملکرداینشبکهها

رانشــانداد.درمرحلهششــم)صحتســنجیشبکه(،

عملکرداینشــبکههادرتولیدمختصاتنقطهانطباقدو

مجموعهدادهآزمونپمپــاژواقعیباروشانطباقمنحنی

تیپمقایسهگشــت.مقایســهمقادیرRRMSE،توانایی

شبکههایطراحیشدهدرتعیینپارامترهایآبخوانرانشان

داد.بهطورخلاصه،شبکههایطراحیشدهنسبتهایافت

کاهشیافتهرابهعنوانورودیدریافتنمودهومختصات

نقطهانطباقمربوطبهرکورداولرابهعنوانخروجیتولید

میکنند.خروجیشــبکههاباهرکدامازرکوردهایافت-

زمانترکیبشــدهوپارامترهایآبخــوانبهازایهررکورد

محاسبهمیگردند.بااستفادهازهرمجموعهازپارامترهای

آبخوان،رکوردهایافتتولیدمیشوندوبارکوردهایافت

واقعیمقایسهمیگردندومقدارRRMSEمحاسبهمیشود.

پارامترهایــیکهکمترینمقدارRRMSEراایجادمیکنند

بهعنواندقیقترینتخمیــنازمقادیرپارامترهایآبخوان

انتخابمیگردند.نتایجنشاندادکهاگرچههردوشبکهی

MLPوRBF،میتوانندپارامترهایآبخوانهایمحبوس

رابادقتوسرعتبالاییتعیینکنندوخطاهایگرافیکی

روشانطباقمنحنیتیپراحذفنماینداماشبکهعصبی

MLPازدقتوســرعتبالاتریبرخورداربودهبنابرایناین

روشبهعنوانیکروشجایگزیندقیق،کارآمدوباکاربرد

آساننسبتبهشــبکهRBFوروشهایگرافیکیانطباق

منحنیتیپجهتتعیینپارامترهایآبخوانهایمحبوس

توصیهمیگردد.
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 Abstract
In this paper, Multi-Layer Perceptron (MLP) and Radial Basis Function (RBF) 

Artificial Neural Networks (ANNs) are designed for the determination of confined 
aquifer parameters: transmissibility and storage coefficient. The networks are trained 
for the well function of confined aquifers. By applying the principal component analysis 
(PCA) on the training data sets the topology of the MLP and RBF networks is reduced 
and fixed to [1×12×1] and [1×14×1], respectively regardless of number of records in 
the pumping test data. The networks generate the optimal match point coordinates 
for any individual real pumping test data set. The match point coordinates are then 
incorporated with Theis analytical solution (1935) and the aquifer parameter values are 
determined. The generalization ability and performance of the developed networks is 
evaluated with 100000 sets of synthetic data and their accuracy is compared with that 
of type curve matching technique by two sets of real pumping test data. The results 
showed that though both MLP and RBF networks are able to determine the confined 
aquifers parameters and eliminate graphical error inherent in the type curve matching 
technique but the MLP network is more accurate than the RBF network. Therefore, the 
proposed MLP network is recommended as an accurate automatic and fast procedure 
for the confined aquifer parameters estimation 

Keywords: Aquifer parameters, Artificial neural network, Principal component analysis 
(PCA), Levenberg-Marquardt (LM) training algorithm, Pumping test.
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