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 چکیده

بهدر سال اخیر، هوش مصنوعی  موفقیتهای  و  گسترده  این  طور  در  است.  استفاده شده  مختلف  علوم  در  آمیز 

منظور تخمین غلظت به  مربعات ماشین بردار پشتیبان  کمینههای نروفازی، ماشین بردار پشتیبان و  روشکارایی  پژوهش،  

خروجی چهار حوضه آبخیز جنگلده، نوده، ارازکوسه و قزاقلی واقع در رودخانه گرگانرود در استان گلستان رسوب در  

  روز   دو  تا  صفر  از  بارش  و  جریانتأخیر    متفاوت  تعداد   با  مختلف  ورودی  ترکیب  پنجها از  برای اجرای مدلی شد.  بررس

سازی بهتری نسبت مربعات ماشین بردار پشتیبان با روش جستجوی ساده شبیه کمینهنشان داد مدل  نتایج  .شد استفاده

ساز غلظت شبیه  های آماری محاسبه شده نشان داد بهترین مدلدهد. ارزیابی شاخصای انجام میبه روش جستجوی شبکه

، نوده، ارازکوسه جنگلده در ایستگاه MEFخطای مورد مطالعه مدل نروفازی است که مقدار  حوضهرسوب برای هر چهار 

معرفی  ز ایستگاه قزاقلیجها بهتمام ایستگاه طور کلی در باشد. بهدرصد می  8/2و   8/4، 4/13، 3/5ترتیب برابر و قزاقلی به

ز و  شود. علاوه بر آن بارندگی همان روبینی میعنوان ورودی مدل باعث افزایش خطای پیشدبی جریان دو روز قبل به

 روز قبل نیز فقط در ایستگاه ارازکوسه باعث افزایش دقت شده است. 

 

 ، هوش مصنوعیسنجهمنحنی  ،گرگانرود  رودخانه  ،انتقال رسوب :کلیدی هایهواژ
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Abstract 
Over the last years, artificial intelligence models have been widely and successfully applied in many 

fields. In the present study, the efficiency of adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS), SVM (Support 

Vector Machine) and Least Squares Support Vector Machines (LS-SVM) have been investigated to estimate 

the sediment concentration in four gauging stations, namely Jangaldeh, Nodeh, Arazkoosh, and Gazaghly 

along the Gorganrood River in Golestan province, Iran. The models were defined based on the five different 

combinations of the river flow and precipitation using time lags from 0 to 2 previous days. The results 

showed that the LS-SVM model with simplex search procedure had a better performance than the grid search 

method. Meanwhile, the results obtained from ANFIS model which estimated sediment concentration in 

Jangaldeh, Nodeh, Arazkoose and Ghazaghli stations with MEF Error of 5.3, 13.4, 4.8 and 2.8 percent, 

respectively, suggested a higher performance than other models. Overall, at all stations except Gazaghly, 

considering the antecedent flow with two-day time lag as the input data of the model increased the error 

magnitudes. Furthermore, the rainfall of the same day and one-day time lag could only enhance the 

efficiency of the model at Arazkooseh station. 
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 مقدمه 

توسط   شده  حمل  رسوبات  حجم  برآورد 

 .ها یک مسئله مهم در مهندسی منابع آب استرودخانه

رودخانه اغلب  یافته،  در  انتقال  رسوب  عمده  بخش  ها، 

ویژه  بینی صحیح بار رسوبی بهپیش  .رسوب معلق است

سیل مناطق  است  در  اهمیت  دارای   (.1996یانگ  )خیز 

در   رسوب  بههرودخانهانتقال  آلودگی ا  ایجاد  علت 

ماهی قابلیت  زیستگاه  کاهش  آب،  کیفیت  تغییر  و  ها 

آبی،  تجهیزات برقبه  کشتیرانی، پر کردن مخازن، آسیب  

  )کوبنر است  حائز اهمیت  شناختی و غیره  مسائل زیبایی

همکاران   معلق  (. 2009و  رسوبات  دقیق    )SS(  1برآورد 

ها، سدها و تأسیسات انحرافی برای عملیات طراحی کانال

استنیز   رودخانه پیش  .ضروری  معلق  رسوبات  بینی 

 در مهندسی منابع آب و هیدرولوژی   استفاده  منظوربه

 
1- Suspended sediment 

 

 

پیچیده است  کار  عوامل    (.2005کیسی  )ای 

مدل در  زیادی  معلق نامشخص  رسوب  بار  سازی 

بر بودن  دشواری و هزینه  دلیلبه  .هستند  مؤثر رودخانه  

  سنجه منحنیاز  یری مستقیم بار رسوب، استفاده  گاندازه

ارزان    عنوانبه  ( SRC)  2رسوب و  ساده  روش  یک 

اما    منظوربه است  متداول  بسیار  رسوب  بار  برآورد 

کمتر   ،سنجهمنحنی معمولاً   را  مقدار   رسوب    واقعی   از 

می خلیقی)   کندبرآورد  و  ،  2007سیگارودی  وروانی 

همکاران   و  آسلمن  2008وروانی  و    2000،  تاسن  و 

  همچنین اعمال فاکتور تصحیح در روش    (.2004همکاران  

قابل توجهی بیشتر  طور  ه  بار رسوب را ب  ،سنجهمنحنی 

می برآورد  واقعی  مقدار  اسمیلی    )کاچ  کنداز  ،  1986و 

 های  اثرات غیر خطی و متغیر داده (.1988والینگ و وب 

2- Sediment rating curve 
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دهه  زیست طول  در  هیدرولوژیکی  و  محیطی 

های مختلف  گذشته سبب توجه خاص به استفاده از روش

و   زیست  محیط  مهندسی  زمینه  در  مصنوعی  هوش 

در تحقیقات زیادی از شبکه    .شده استمدیریت منابع آب  

بینی بار رسوب استفاده شده است  پیش  منظور بهعصبی 

همکاران   و  گوس  سامانتارای،  2018)هالکی    (. 2018  و 

ب رودخانه قطور را با  رسو  (2017و حکیمی )  روشنگر

مطالعات متعدد ریزی ژنتیک برآورد کردند.  روش برنامه

روزافزون   گسترش  مصنوعی  روشسبب  هوش  های 

که اطلاعات محدودی    شده  سازی فرآیندهاییبرای مدل

مهسورن و  ،  2011هی و همکاران  )  ها وجود دارداز آن

ماشین   روش یادگیری ها،  یکی از این روش  (.2012خسا  

بر نظریه یادگیری آماری  مبتنی  است که    1بردار پشتیبان

های  های آموزش و دادهبندی دادهاست و خطاهای طبقه

آبادی و  حمزه  (.2010اب  )رساند  می  کمینهمجهول را به  

بینی رواناب از ماشین بردار  ( برای پیش2016همکاران )

کردند.   استفاده  و    ( 2008)سیمن  پشتیبان  نورانی  و 

داد  (2015)همکاران   بار  می  SVMمدل    ندنشان  تواند 

پیش قبولی  قابل  با دقت  را  کندرسوب    و   ذونعمت  . بینی 

  پشتیبان  بردار   ماشین  و   عصبی  شبکه  از(  2016)  همکاران

 نشان  و   کردند   استفاده  معلق  رسوب  بار   بینیپیش  برای 

.  است  بیشتر  معمول  هایروش  از  مدل  دو  این  دقت  دادند

سازی رواناب و بار رسوب  برای شبیه  SVMاز    همچنین

در   ماهانه  و  هفتگی  هند    هضحوروزانه،  در  آبخیزی 

جی و یو    (.2009میسرا و همکاران  )  استفاده شده است

دادند  (2011) توانایی    نشان  پشتیبان  بردار  ماشین 

معلق  بیشتری   رسوب  بار  تخمین  شبکه  در  به  نسبت 

)  .داردعصبی   مدل  (2012کیسی  که  داد    کمینه  نشان 

عملکرد بهتری نسبت به    2پشتیبان   بردار  ماشین  مربعات

شبکه  و    LS-SVMداشته و دو مدل  شبکه عصبی  روش  

به  عصبی   نسبت  بهتری  بسیار    سنجه منحنی عملکرد 

نشان   (2013)لفدانی و همکاران  کاکائی.  اندداشته  رسوب

 
1- Support vector machine (SVM) 

2- Least square support vector machine (LS-SVM) 

برای    شبکه عصبی مصنوعی دارای عملکرد بهتری   ندداد

  است.  SVMبینی بار رسوب معلق روزانه نسبت به  پیش

  ک یشبکه عصبی    ند نشان داد  (2015)شارما و همکاران  

  ن یگز یجا  کی  تواند یم  SVM  و   استی  قو ی  محاسبات  روش

   .باشد رسوب  بار ق یدقی نیبشیپی  برا ثرؤم

و  رضایی  ، (2008)همکاران    و  احمدی بنفشه 

و    (2013)همکاران   سیدیان  نشان  (  2015)  روحانیو 

قابلیت بهتری در تخمین بار رسوب معلق    3دادند نروفازی 

مدل به  و نسبت  چندگانه  خطی  رگرسیون  های 

و    (2015)خورشیددوست و همکاران  دارد.    سنجهمنحنی 

پذیری  انعطاف  نروفازی مدل  نشان دادند    ( 2005)کیسی  

در تخمین بار رسوب نسبت   بیشتر و نیز تطابق بیشتری

دارد. عصبی  شبکه  و تحقیقات  همچنین    به  لوهانی 

همکاران    ،(2007)همکاران   و  (،  2009و    2006)کیسی 

همکاران   و  همکاران  ،  (2009)کوبنر  و  ،  (2009)اولک 

( )  وی  دمیرس  ( و2010فیرات و گانگور    ( 2013بالتاسی 

داد   ، سنجهمنحنی به    نسبت  نروفازی  مدل  دقتنشان 

عصبی   بار  شبکه  تخمین  در  متغیره  چند  رگرسیون  و 

   رسوب معلق بیشتر است.

عندلیب   و  پیش  ( 2015)نورانی  بار  برای  بینی 

  کمینه از موجک که براساس مدل    رسوب روزانه و ماهانه 

پشتیبان بردار  ماشین  شدهپایه  مربعات  است   ریزی 

بینی بار رسوبی  نتایج نشان داد که پیش  .استفاده کردند 

با    LS-SVMمعلق روزانه توسط   ترکیبی  به مدل  نسبت 

دارد  شبکه عصبی  و    . ارجحیت  )کومار  (  2016همکاران 

پیش برای  را  مختلف  مدل  چند  رسوب  دقت  بار  بینی 

و   عصبی  شبکه  دادند  نشان  و  کردند    کمینهمقایسه 

به   نسبت  بهتری  نتایج  پشتیبان  بردار  ماشین  مربعات 

 دهند. های دیگر ارائه میمدل

دهد تحقیقات کمی دقت دو  مرور منابع نشان می

رسوب    SVMو    LS-SVMروش   غلظت  برآورد  در  را 

کرده دقت  تحقیقات    همچنیناند.  ارزیابی  روش  زیادی 

3- Neuro-fuzzy (NF) 
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رسوب  را    نروفازی غلظت  برآورد  دادهدر  .  اندنشان 

با توجه به اهمیت هوش مصنوعی و کاربرد آن  بنابراین  

های  های مختلف و استفاده از آن در تکنولوژیدر زمینه

روش هوش    در این تحقیق غلظت رسوب با این سه آینده،  

می انتخاب  روش  بهترین  و  برآورد  و  مصنوعی  گردد 

روش   از  تخمینی  غلظت  با  حاصل،    سنجه منحنینتایج 

 . شودمقایسه می 

 ها اد و روش مو

 منطقه مورد مطالعه

  ه ضحو  سه   از  یکى  گرگانرود آبخیز    هضحو

  این شرقی    جنوب  در   که  است   گلستان  استان  در   اصلى

  ، 47  و   o34  ،34  شمالى  هاى عرض  فاصل  حد  در  استان

o37  02  جغرافیایى  هاىطول  و ،o54  16 ́ و ،  o56    شرقی

  وارد شرقی    -غربی  تقریبى  راستاى  با  و  دارد  جاى

  13170  مساحت  با  هضحو این    شود. مى  گرگان  دشت

  و   کیلومتر  333  اصلی  رودخانه  طول  و   مربع  کیلومتر 

  این   دارد.  قرار  خزر  دریای  شرقی  جنوب  بخش  در

  از   اترك،  رودخانه  حوضه  به  غرب  و  شمال  از  هضحو

  از   و  دامغان  و   شاهرود  آبریز   هاىهضحو  به  جنوب

 رودخانه  ه ضحو  و   سوقره  هضحو  به شرقی    جنوب

 ایستگاه  چهار  مطالعهاین    در   شود.مى  محدود  نکا

قزاقلی هیدرومتری   و  ارازکوسه  نوده،    بر   جنگلده، 

  رسوبسازی  مدل  برای  گرگانرود  رودخانهروی  

این    گردید.   انتخاب ایستگاه    چهارموقعیت قرارگیری 

و حداکثر ارتفاع    کمینه  است.  شده   مشخص  1  شکل   در

ایستگاه در  جنگحوضه  و  های  ارازکوسه  نوده،  لده، 

  20،  2875و    264،  1892و   161ترتیب برابر  قزاقلی به

  ترتیب بهو شیب متوسط حوضه    2878و    2،  2878و  

 باشد.می 8/19و  0/27، 4/27،  8/30برابر 

  مراحلتفکیک   بهها را پارامترهای آماری آن  1  جدول

 دهد. نشان می آزمون و آموزش

 رسوب سنجهمنحنی 

  عنوانبه  ایگسترده  طوربه  رسوب  سنجهمنحنی 

  رسوب  غلظت  بین   ارتباط  ایجاد   برای   تجربی   روش  یک

این    به(.  1956  کلبی)  شودمی  استفاده  جریان  دبی  با  معلق

منحنی  متغیر  ترتیب  دو  میان  ارتباط  ایجاد  سبب  سنجه 

  (. 1987یسون  )گل شاخص مستقل است    ( Q)شود که  می

تحقیقات زیادی در خصوص منحنی سنجه صورت گرفته  

به ارتباط دو متغیر را  بیان  است که  توانی  تابع  صورت 

 : (2015تننیو )کند می

]1[                                                            𝐶 = 𝑎𝑄𝑏 

: دبی  mg L  ،𝑄)-1(  ت رسوب ظ: غل𝐶که در این رابطه  

 باشند. : ضریب میbو  s 3(m ،a-1( جریان

 

های مورد موقعیت قرارگیری ایستگاه -1شکل

 مطالعه در استان گلستان. 

 ( NF) نروفازیسیستم 

توسط    1993اولین بار در سال    نروفازیسیستم  

  خطی های غیر، مدلنروفازیالگوریتم    .جنگ معرفی شد

ی یک سیستم واقعی را  خروج  -هستند که رابطه ورودی

از   استفاده  اگربا  توصیف   آنگاه-قوانین   کنندمی  فازی 

و  ) لایه    (. 2006  شمسدینجاکویین  پنج  دارای  مدل  این 

  ( 2010یری و همکاران  )معاست ) اطلاعات بیشتر در منبع  

 وجود دارد(. 
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 . مورد مطالعههای پارامترهای آماری ایستگاه –1 جدول

آماری سال  نام ایستگاه   انحراف معیار بیشینه میانگین  کمینه  تعداد داده  مرحله  نوع داده 
ضریب 

 تغییرات 

ضریب 

 چولگی 

1350- 1392 جنگلده   

02/0 115 آموزش  ( s 3m-1)دبی  44/1  03/13  10/2  46/1  39/3  
97/1 ( L mg-1)  غلظت رسوب  98/168  00/2847  63/390  31/2  85/4  

 ( s 3m-1)دبی
 39 آزمون 

13/0  06/2  51/10  48/2  20/1  71/1  
98/9 ( mg L-1)غلظت رسوب    73/155  33/1569  27/253  63/1  81/4  

1350- 1392 نوده   

 ( s 3m-1)دبی
 370 آموزش 

01 /0 26/2  20/15  70/1  75/0  73/2  
00/2 ( mg L-1)غلظت رسوب    85/387  00/4028  42/544  40/1  99/2  

 ( s 3m-1)دبی
 124 آزمون 

40/0  40/2  30/12  02/2  84/0  45/2  
00/3 ( mg L-1)غلظت رسوب    80/367  99/2014  62/436  19/1  79/1  

 ارازکوسه 
1393 -1347  

 

 ( s 3m-1)دبی
 532 آموزش 

02/0  45/9  8/142  64/15  65/1  70/3  
00/8 ( mg L-1)غلظت رسوب    32/1434  7/36026  86/2975  07/2  92/5  

 ( s 3m-1)دبی
 177 آزمون 

03/0  48/9  09/82  86/13  46/1  98/2  
0/16 ( mg L-1)غلظت رسوب    76/1495  40/16335  54/2735  83/1  47/3  

1350- 1392 قزاقلی  

 ( s 3m-1)دبی
 2425 آموزش 

52/0  17/19  39/265  32/23  22/1  31/3  
70/14 ( mg L-1)غلظت رسوب    71/2064  67/54096  18/3879  88/1  03/5  

 ( s 3m-1)دبی
 808 آزمون 

72/0  48/20  31/219  83/25  26/1  19/3  
00/18 ( mg L-1)غلظت رسوب    97/2248  17/37566  19/4059  80/1  40/4  

 ( SVM)ماشین بردار پشتیبان 

در رابطه    که ای  پیشرفتههای اخیر، ابزار  در سال

با هوش مصنوعی کاربردهای زیادی در روش یادگیری  

پشتیبان   بردار  ماشین  دارد   باشدمیماشین 

این روش    (.1999  یستیاناینی و همکاران)کر از  استفاده 

اطلاعات بندی  وده است زیرا از آن در طبقهآمیز بموفقیت

روابط   .است در مسائل رگرسیونی استفاده شده و اخیراً

ارائه   ( 1995)واپنیک مربوط به این مدل اولین بار توسط 

توسط   .شد آب  منابع  مدیریت  در  بار  اولین  مدل    این 

همکاران   و  همکاران    (،2001)سیوپرگسام  و  دیبایک 

های ماشین  .گرفته شد  کاربه  (2001)هان و یانگ    (،2001)

  کار بهتوانند برای مسائل رگرسیونی  بردار پشتیبان می

کمان  1996  ملا)اسروند   در    (.2001،  بیشتر  اطلاعات 

و    لفدانییکاکائ،  (2000)یلور  ت-یستیاناینی و شوکرمنابع  

 وجود دارد.   (2015)ی  نیام  و   زاده عطار و    (2013)همکاران  

 

 ( LS-SVM)مربعات ماشین بردار پشتیبان  کمینه

 
1- Radial basis function 

مربعات ماشین بردار پشتیبان برای اولین    کمینه 

برای    .پیشنهاد شد  (1999)سویکنس و وندوال  بار توسط  

استفاده    1RBF  از کرنل تابع پایه شعاعی  SVM-LSاجرای  

کرنل    LS-SVM  .شد شعاعیبا  پایه  و    ɣ  پارامتر  تابع 

کرنل   تابع    که   کند یم  ن ییتعی  اگونهبه   را   (𝜎2) پارامتر 

ی  دارا  پارامترها  نیتخم  تابع  و  شود  کمینه  آموزشی  خطا

مامنشأ    .باشدی  دگی چیپ  نیکمتر  روش  بردار  این  شین 

-میو یک روش قدرتمند برای برآورد تابع    استپشتیبان  

کار،    )کومار  باشد منابع   .(2002و  در  بیشتر  اطلاعات 

نورانی و    ( و 2012)کیسی    ،(2008)  همکاران  و  گنگ-شو

 ( وجود دارد. 2015)عندلیب 

 مسائل ی  برا  معمولاً ی  شعاع  ه یپا  کرنل   تابع

  کرنل   تابع  از  پژوهش  نیا  در  . شودیم  استفادهی  ونیرگرس

RBF  شد استفاده . 

 روش کار

  های روش  با  رسوب  غلظتسازی  مدل  منظوربه

سنجه  چهاردر    LS-SVM  و  SVM  ،نروفازی  ،منحنی 
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مطالعهایستگاه   و  داده،  مورد  دبی    رسوب   غلظت های 

  %25  و   آموزش های  داده  % 75  بخش  دو  به   متناظر

 .  شدندتفکیک  آزمون های داده

)چانگ   LIBSVMبا استفاده از ابزار    SVM  روش

  RBF  کرنل   تابعاجرا گردید. در این روش از  (  2011و لین  

تابع    استفاده شد  این  برتری  بسیاری  تحقیقات  در  زیرا 

،  2016کرمانی و همکاران    ذونعمتنشان داده شده است )

، میسرا و همکاران  2015، نورانی و همکاران  2008سیمن  

همکاران  2009 و  لفدانی  کاکائی  و    2009،  کومار  و 

با آزمون    ɣو  C ، مقادیر پارامترهای  و  (2016همکاران 

وکاکائی   2015، نورانی و همکاران  2008)سیمن    و خطا

در    LS-SVMمدل    . ندتعیین شد  (2009لفدانی و همکاران  

اجرا   متلب  همکاران  محیط  و  دو    از   و   (2011)برابانتر 

   شد. استفادهای شبکه  و  سادهجستجوی  روش

شبیه های  روش  با  رسوب  غلظتسازی  برای 

های  ورودی  با  ترکیب  LS-SVM ،  5  و  SVM  ،نروفازی

ترکیب  ها عبارتند از:  ورودیترکیب  شد.    تعریف   مختلف

1  :)t(Q  ،  2ترکیب  :)1-t,Qt(Q  ،  3ترکیب  :)2-t,Q1-t,Qt(Q  ،

هر    .t,R1-t,Qt(Q-1(:  5ترکیب  و    Q)t,R1-t,Qt(:  4ترکیب   در 

و    1RMSE  ،R ، 2MEF  آماری  نتایج با پارامترهایترکیب  
3MBE    می  انتخاب  بعدی ورودی  ترکیب  مقایسه و سپس-

بارندگی  ودش یک    و  روز  همان.    به   قبل،  روزبارندگی 

بیشتری    بهبودبینی  نتایج پیش  که گردید    اضافه  ترکیبی

  روز  همان  بارشایستگاه،    چهار  هربرای    و  است  داشته

  پنجم  ترکیب  به  قبل  روزیک    بارش  و  چهارم  ترکیب  به

 . شد اضافه

 

 ارزیابی  معیارهای

با روابط    MBEو    R،  RMSE،  MEF  های آماریشاخص 

 .قابل محاسبه است  5و  4  ،3 ،2

[2]               R=
𝑛(∑ P𝑖𝑂𝑖)−(∑ P𝑖)

n
i=1 (∑ 𝑂𝑖)

n
i=1

n
i=1

√[𝑛(∑ 𝑃𝑖
2)−(∑ P𝑖)

n
i=1

2n
i=1 ][𝑛(∑ 𝑂𝑖

2)−(∑ O𝑖)
n
i=1

2n
i=1 ]

 

 
1- Root mean square error 

2- Mean error function 

[3]                                                 RMSE=√
∑ (Pi-Oi)

2n
i=1

n

2

 

[4]                      MEF=
1

n
∑ (

| Oi –Pi|

max(Oi)- min(Oi)
)×100i=n

i=1 

[5]                                                 MBE= 
1

n
∑ (Pi-Oi)

n
i=1 

n  ها،  تعداد دادهO    مقادیر غلظت رسوب مشاهده

هر چقدر    . است  مقادیر غلظت رسوب برآورد شده   Pشده،  

و  میانگین کارآیی خطا    ،مقادیر جذر میانگین مربعات خطا

یا  به یک    همبستگی ضریب  و به صفر  میانگین اریبی خطا  

یک   باشد،منفی  شبیه  نزدیکتر  دقت  مدل  با  را  سازی 

 . بیشتری انجام داده است

 

 نتایج و بحث

غلظت    و ضریب همبستگی   مقادیر خطا  2  جدولدر  

شبیه سنجهرسوب  منحنی  روش  با  شده  آورده    سازی 

است.   شکل  شده  توابع    2در  بهترین  ایستگاه  هر  در 

  . آورده شده است  ترکیبدر هر   نروفازیعضویت روش  

ایستگاه برای  شکل  این  به  توجه  نوده،  با  جنگلده،  های 

،  t(Q(اول با ورودی    ترکیب  ترتیب بهارازکوسه و قزاقلی  

ورودی  ترکیب با  با    چهارم  ترکیب،  t,Qt(Q-1(های  دوم 

ورودی  ترکیبو    t,R1-t,Qt(Q(های  ورودی با  های  سوم 

)2-t,Q1-t,Qt(Q  ساز غلظت  شبیه  هایترکیببهترین    عنوان به

شده انتخاب  عضویت    .اندرسوب  در    نروفازیتابع 

  ترتیب بههای جنگلده، نوده، ارازکوسه و قزاقلی  ایستگاه

ای با  ای با خروجی عددی، ذوزنقهقانونی ذوزنقه 3توابع 

با    2  خروجی خطی، گوسی با خروجی عددی و گوسی

در سه ایستگاه، غلظت رسوب    .باشندخروجی عددی می

با خروجی عددی بهتر از خروجی خطی تخمین زده شده  

است و فقط در ایستگاه نوده خروجی خطی نتایج بهتری  

سازی غلظت رسوب  شبیهبررسی نتایج  ارائه داده است.  

مدل   می  نروفازیبا  نشان  جنگلده  ایستگاه  که  در  دهد 

ثیرگذارتر است همان روز از بقیه پارامترها تأ  پارامتر دبی 

3- Mean bias error 
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است    ترکیبزیرا   نتیجه  بهترین  دارای  ایستگاه  این  اول 

-در ایستگاه نوده با ورودی  نروفازیالف، ه، ط.    -2شکل  

دوم توانسته است نتایج بهتری ارائه دهد به    ترکیبای  ه

اول    ترکیب نسبت به    MEFو    RMSEطوری که خطاهای  

درصد کاهش و مقدار ضریب    8و    9به میزان    ترتیببه

 درصد افزایش داشته است.  6همبستگی  

 .مورد مطالعههای برای ایستگاه  منحنی سنجه مدل محاسبه شده با  رسوب غلظتهای آماری شاخص  -2 جدول

 آزمون  آموزش  نام ایستگاه 

 R )1-L RMSE (mg MEF(%) )1-L MBE (mgr R )1-L RMSE (mg MEF(%) )1-L MBE (mgr 

 - 96/65 89/5 232 63/0 - 60/93 55/4 382 48/0 جنگلده 
 - 42/154 26/13 435 42/0 - 45/177 04/7 540 51/0 نوده 

 - 19/689 97/5 2432 68/0 - 84/647 62/2 2628 69/0 ارازکوسه 
 - 98/742 27/3 3025 75/0 - 30/653 13/2 2977 72/0 قزاقلی

 

اول    ترکیبچهارم مقدار خطا نسبت به    ترکیبدر  

دهد  به مقدار قابل توجهی کاهش یافته است که نشان می

  دبی یک روز قبل و بارش همان روز باعث افزایش دقت

می رسوب  غلظت  شکل  تخمین  در    -2شود  ك.  ز،  ج، 

رسوب   غلظت  برآورد  بهترین  مقایسه  قزاقلی  ایستگاه 

با    ترکیب) می  ترکیبسوم(  نشان  دهد که خطاهای  اول 

RMSE   وMEF 20و   54به مقدار  ترتیببه 

و   کاهش  همبستگیدرصد  درصد    10  ضریب 

نیز  دوم    ترکیببا    ترکیباین    افزایش داشته است. مقایسه

می   1و    2  ترتیببه  MEFو    RMSEخطاهای    دهدنشان 

درصد افزایش داشته    1  ضریب همبستگیدرصد کاهش و  

سوم است   ترکیب بیشترین کاهش خطا مربوط به    .است

دو پارامتر دبی یک روز قبل و دبی دو روز قبل  که تأثیر  

 .ل،  د، ح  -2  شکل   دهدرا نشان می  سازی بر دقت شبیه

قزاقلی    در  نروفازی مدل     ترکیبهای  با ورودیایستگاه 

درصد    85/2با میانگین کارآیی خطای    t,Q1-t,Qt(Q-2(  سوم

همبستگی ضریب  دقیق85/0  و  غلظت  ،  تخمین  ترین 

انجام داده در بین ایستگاهرسوب را     های مورد مطالعه 

 . ل ،ح -2شکل  است
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شاخص   -2شکل   ایستگاه RMSEخطای    مقایسه  در  ج( ،  نوده،  ب(  جنگلده،  الف(  های 

قزاقلی،   د(  و  ایستگاه   MEFارازکوسه  ح(  در  و  ارازکوسه  ز(  نوده،  و(  جنگلده،  ه(  های 

های ط( جنگلده، ی( نوده،ک( ارازکوسه و ل(  قزاقلی، ضریب همبستگی خطی در ایستگاه 

  هاینگلده، ن( نوده، س( ارازکوسه و ع( قزاقلی با مدلهای م( جدر ایستگاه  MBEقزاقلی،  

NF        ،SVM        روش جستجوی ساده با مدل ،LS-SVM        و روش جستجوی شبکه با

 باشد.می  ترکیبمحور افقی شماره  .       LS-SVMمدل 
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، مقادیر  SVMبا مدل    اجرا شده   ترکیب  5از بین  

در   خطا  میآماری  نشان  آزمون  بهترین  مرحله  دهد 

ایستگاهشبیه در  جنگلده  سازی  چهارم    ترکیبدر  های 

)t,R1-t,Qt(Q    سوم    ترکیبدر  نوده  ،  ه  ،الف  -2شکل-t,Qt(Q

)2-t,Q1  1(دوم   ترکیب  در ، ارازکوسهو ،ب -2شکل-t,Qt(Q  

شکل    t,R1-t,Qt(Q(چهارم    ترکیبدر  و قزاقلی  ز  ،  ج  -2  شکل

   .استصورت گرفته ح  ،د -2

دبی  شدن  با اضافه    دوم ایستگاه جنگلده  ترکیبدر  

  ترکیب در    است.  مقادیر خطا افزایش یافته  ،یک روز قبل

شود اما سوم نیز دبی دو روز قبل باعث افزایش خطا می 

  13  خطا  پنجم  ترکیبو در  کاهش  چهارم خطا    ترکیبدر  

افزایش  ایستگاه  یابدمی  درصد  این  در  همان .  بارندگی 

روز باعث بهبود نتایج و دبی دو روز قبل و بارندگی روز  

افزایش خطا می باعث    SVMدوم مدل    ترکیبشود.  قبل 

ایستگاه قزاقلی  در  و  ارازکوسه  نوده،  کاهش باعث  های 

ب،    -2شکل  درصد    36و    8،  12  ترتیببه  RMSEخطای  

ح   ،و، ز - 2شکل درصد  7و   4، 11  ترتیببه  MEFو د  ،ج

  و ضریب همبستگی دو ایستگاه نوده و قزاقلی  شده است

شکل    5و    4 در    ل  ،ی  -2درصد  است.  یافته  افزایش 

ایستگاه نوده با اضافه شدن دبی دو روز قبل نتایج اندکی  

می ایستگاهبهتر  در  در  شود.  ارازکوسه  و  نوده  های 

دوم،    ترکیبچهارم با افزودن بارش همان روز به    ترکیب

افزایش خطا همراه    با  SVMمدل    تخمین غلظت رسوب با

بوده است. همچنین با افزایش بارندگی روز قبل نیز در  

  ترتیب به  RMSEی  خطا  ،های ارازکوسه و قزاقلیایستگاه

ج و    -2  )شکل  کنددرصد افزایش پیدا می  2و    6به اندازه  

 .د(

روش  شاخص  2  شکلدر   برای  آماری  های 

شبکه  یجستجو و  در  ساده  با    (5تا    1)  هایترکیبای 

مربعات ماشین بردار پشتیبان آورده شده    کمینهروش  

این    .است به  توجه  مناسب شکلبا  الگوریتم  ،  ترین 

ایستگاه، روش   4و برای هر   ترکیب 5سازی در هر بهینه

رسوب  چند که مقادیر غلظت    هر   .جستجوی ساده است

با روش جستجوی شبکه از  برآورد شده  ای در بعضی 

داشته    هاترکیب ساده  الگوریتم  با  نزدیکی  بسیار  نتایج 

ساده   جستجوی  روش  مجموع  در  اما    دلیل بهاست 

سازی غلظت رسوب با میزان خطای کمتر و ضریب  مدل

مدل    .است  را ارائه دادههمبستگی بیشتر، برآورد بهتری  

LS-SVM  غلشبیه رسوبسازی  با  ظت  روش    را 

  ،t(Q(اول    ترکیب  در ایستگاه جنگلده با جستجوی ساده  

، در ایستگاه  t,R1-t,Qt(Q(چهارم    ترکیب با  در ایستگاه نوده  

ایستگاه    t,R1-t,Qt(Q-1(پنجم    ترکیب با  ارازکوسه   در  و 

داده  انجام  تر  دقیق  t,R1-t,Qt(Q(چهارم    ترکیببا  قزاقلی  

 .است

دبی یک روز    اضافه شدندر ایستگاه جنگلده با  

  47  مقداربه    MEFو    RMSEخطاهای    اول  ترکیببه    قبل

افزایش و ضریب همبستگی    ه، الف  -2شکل درصد    37و  

یابد اما در سه ایستگاه  کاهش می  ط  -2  شکل   درصد  25

با   و    اضافه شدن دیگر  کاهش  خطا  مقادیر  این ورودی 

در هر  سوم  ترکیبدر  یابد.  ضریب همبستگی افزایش می

های  چهار ایستگاه هنگامی که دبی دو روز قبل به ورودی

های آماری افزایش  گردد شاخص دوم اضافه می  ترکیب

همبستگی   ضریب  کاهش  و  میخطا  نشان  اما    دندهرا 

آن در  تغییرات  این  در  مقدار  نیست.  یکسان    ترکیبها 

چهارم افزودن بارش در هر چهار ایستگاه باعث کاهش 

با مدل  میزان خطا و افزایش دقت تخمین غلظت رسوب  

LS-SVM  در  می ایستگاه    پنجم  ترکیبشود.  سه  در 

با افزودن بارش یک روز قبل به    جنگلده، نوده و قزاقلی 

مقدار    ، دوم  ترکیبهای  ورودی کاهش  و  خطا  افزایش 

 شود. ضریب همبستگی مشاهده می

نشان  ع(    و   س  ، ن  ،م -2)شکل    MBEمقادیر خطای  

برآوردی دارد  کم  SVMدر هر چهار ایستگاه مدل  دهد  می

و مقادیر غلطت رسوب را به مقدار قابل توجهی کمتر از  

پیش  واقعی  میمقدار  کمبینی  ایستگاه  کند.  در  برآوردی 

اه دیگر است. در  گارازکوسه و قزاقلی بیشتر از دو ایست

در    LS-SVMهای نروفازی و  ایستگاه جنگلده و نوده مدل

. در ایستگاه ارازکوسه  برآوردی دارندبیش  هاترکیبتمام  

ها بسیار کم  برآوردی مدلبیش و یا کم   SVMمدل    جزبه
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برآوردی دارند و  ها کماست. در ایستگاه قزاقلی تمام مدل

 تقریباً یکسان است. 5تا   2 هایترکیبمقدار آن در 

منحنی  با مدل    SVMمدل    ترکیب  ینبهتر  ارزیابی

در    MEFو    RMSE  یخطاها  یرمقاد  دهدی نشان م  سنجه

نوده    یستگاهدرصد، در ا  4و    59  ترتیببهجنگلده    یستگاها

درصد و    22و    20ارازکوسه  یستگاهدرصد، در ا 9و  12

ا مدل    16و    59  ی قزاقل  یستگاهدر  از  کمتر  درصد 

نسبت به روش    نیز   ی همبستگ  یب است و ضر  سنجهمنحنی 

ا  سنجهمنحنی  قزاقل  های یستگاهدر  و  نوده    ی جنگلده، 

اندازه    ترتیببه افزا   11و    21،  41به  داشته    یشدرصد 

می  .است نشان  مدل    SVMمدل  دهد  نتایج  به  نسبت 

تر انجام داده  تخمین غلظت رسوب را دقیق  سنجهمنحنی 

غلظت رسوب   همچنین مقایسه  (.2 و شکل  2)جدول    است

مربعات   کمینهمدل    ترکیب  ینزده شده توسط بهتر   ینتخم

نیز رسوب    سنجهمنحنی با روش    یبانبردار پشت  ینماش

جنگلده،    هاییستگاهدر ا  LS-SVMکه مدل    دهدمی  نشان

قزاقل و  ارازکوسه  مع  ترتیببه  ینوده،   ی خطا  یارهایبا 

RMSE    وMEF  ( (  1743و    1818،  398،  138برابر 

( درصد  96/2و    98/4،  13/ 68،  23/6و )  یتربر ل  گرمیلیم

( برآورد  84/0و    75/0،  50/0،  85/0)  یهمبستگ  یبو ضر 

 یخطا  مقادیربا    سنجهمنحنی نسبت به روش    یترمناسب 

RMSE    وMEF  (  3025و    2432،  435،  232برابر )  ترتیببه

( درصد  27/3و    97/5،  13/ 26،  89/5و )  یتربر ل  گرمیلیم

( داشته  75/0و    68/0،  42/0،  63/0)  ی همبستگ  یبو ضر

 (. 2 و شکل   2است )جدول 

  نروفازی مدل    ترکیببهترین    RMSEمقدار خطای  

 سنجه منحنی و روش   SVM ، LS-SVMهای نسبت به مدل

  ، 8/0)نوده  ایستگاه    (،113و    27  ، 34)جنگلده    برای ایستگاه

ایستگاه  و    (39و    4  ،15)ارازکوسه  ایستگاه    (،12و    3

،  الف  -2)شکل    باشد میدرصد کمتر    ( 81و    4  ، 13)قزاقلی  

این موضوع بیانگر توانایی و قابلیت    .(2 و جدول  د ، ج،  ب

مدل  نروفازی پدیدهدر  پیچیده  سازی  و  خطی  غیر  های 

  .است

بهترین  3شکل   پراکندگی  مدل   ترکیب  نمودار    و 

ایستگاه  شبیه هر  در  را  غلظت رسوب  در مرحله  سازی 

-چینو خط  1:1خط وسط نمودار  دهد.  نشان میآزمون  

در ایستگاه جنگلده  دهند.  را نشان می  ±25ای کناری %ه

بالای خط   در  دارد %25نقاط زیادی  بیانگر    + وجود  که 

م،  -2شکل    MBEهای  باشد و با منحنیبرآوردی میبیش

تطابق دارد. در ایستگاه نوده مقادیر کمتر از    ن، س و ع

پیشمیلی  400 واقعی  مقدار  از  بیشتر  لیتر  بر  بینی  گرم 

قادیر بیشتر از این مقدار پراکندگی نقاط اند اما برای مشده

اما بهزیاد می مدل کمباشد  بیشتری  طور کلی  برآوردی 

نشان می این محدوده  ارازکوسه  برای  ایستگاه  دهد. در 

گرم بر لیتر مدل مقداری  میلی   1500-4500در محدوده  

غلطتبیش برای  اما  دارد  کمبرآوردی  بیشتر،  -های 

های شود. در ایستگاه قزاقلی غلظتبرآوردی مشاهده می

لیتر  میلی  20000-6000 بر  ا گرم  واقعی  کمتر  مقدار  ز 

بینی شده است اما برای خارج از این محدوده توزیع  پیش

خط   حول  است.  1:1نقاط  یکنواخت  بار    تقریباً  حداکثر 

لده، نوده،  های جنگرسوبی در مرحله آزمون در ایستگاه

  29880،  2015،  1424ترتیب برابر  ارازکوسه و قزاقلی به

می  31970و   روز  بر  مدل  تن  بهترین  توسط  که  باشد 

روز    292840و    28775،  1441،  1327  ترتیببه بر  تن 

 تخمین زده شده است.
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های الف( ایستگاه بینی شده توسط بهترین مدل در مرحله آزمون در پیشنمودار پراکندگی غلظت رسوب  -3شکل 

  باشد.بینی شده میغلظت پیش mgr L)-1(و محور عمودی    mgr L)-1(محور افقی  غلظت واقعی . جنگلده، ب( نوده، ج( ارازکوسه و د( قزاقلی

  RMSEهای خطای با توجه به شاخص 4  در شکل 

سازی شده  رسوب شبیه  هایغلظتترین  مناسب ،  MEFو  

مدل ارزیابی    LS-SVMو    SVM،  نروفازیهای  از  مورد 

گرفت و  قرار  اساس    .شدندبندی  امتیازند  این  به  بر 

، تخمین متوسط  3امتیاز  ترین تخمین غلظت رسوب  دقیق

 . تعلق گرفت 1امتیاز  ترین برآورد و نامناسب  2امتیاز 

مدل   سه  نتایج  بردار  نروفازیبررسی  ماشین   ،

و   نشان    کمینهپشتیبان  پشتیبان  بردار  ماشین  مربعات 

غلظت    دهدمی تخمین  بهترین  جنگلده  ایستگاه  در  که 

پنجم    هایترکیبدر  رسوب   تا  مدل  دوم  به  مربوط 

و در آخرین رده مدل    SVMدوم مدل    رده در    ،نروفازی

LS-SVM  مدل    ،اول  ترکیب  فقط در  . استLS-SVM    تخمین

دوم پس    ردهداشته است و در    SVMتری نسبت به  دقیق

مدل    نتایج.  (الف  -4)شکل   گیرد جای می  نروفازیاز مدل  

LS-SVM  دوم    هایترکیبها در  تغییر ساختار ورودی  اب

ضعیفی  سوم عملکرد    ترکیببوده و در  ن  مناسبتا پنجم  

 الف و ه(. -2)شکل  داشته است

دو   در  نوده  ایستگاه  مدل    ترکیبدر  دوم  و  اول 

رسوب    نروفازی زده غلظت  تخمین  بیشتری  دقت  با    را 

مقدار    اضافه شدن دبی روز قبل،با  دوم    ترکیباست و در  

سوم، چهارم و پنجم   هایترکیب . در  یابدخطا کاهش می

داشته است  نتایج   SVMمدل   در    LS-SVMمدل    .بهتری 

را با دقت  غلظت رسوب    ،دوم، سوم و پنجم  هایترکیب

کاملاً مشخص  پنجم    ترکیبکه در    کمی تخمین زده است

 .(ب -4و شکل   و ،ب -2)شکل  است

         

  
د( ارازکوسه و ج( نوده، ب( جنگلده،  الف( های در ایستگاه     LS-SVMو  ،      NF    ، SVMهای بندی مدل رتبه -4شکل 

 باشد.می  ترکیب محور افقی شماره   .قزاقلی

در   ارازکوسه  ایستگاه  تا    هایترکیبدر  دوم 

شکل  کرده است    نتایج بهتری ارائه  نروفازیچهارم مدل  

در  ج    -4 به    ترکیب و  بارش  پارامتر  افزودن  با  چهارم 

)ج(    -2)شکل    بهترین نتیجه حاصل شده است  دوم   ترکیب 

)ز(( سه  و  در  قزاقلی  ایستگاه  در  مدل    ترکیب.  اول 

  LS-SVMسوم و چهارم مدل    هایترکیبو در    نروفازی

 عملکرد بهتری را نشان داده است.

ایستگاه دو  در  مقایسه  قزاقلی،  و  ارازکوسه  های 

عملکرد    LS-SVMدهد که  نشان می  LS-SVMو    SVMمدل  

به  قویتری   است  SVMنسبت  و    د   ج،  - 2شکل    داشته 

مدل  ضعیف عملکرد  در    SVMترین  ایستگاه  دو  هر  در 
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  ترکیبدر هر    SVMخطای    .اول حاصل شده است  ترکیب

نوساناتی داشته است و دارای یک روند کاهشی بوده اما 

دلیل این امر    باشد.نمی  یکسان  ترکیبمقدار کاهش در هر  

ایجاد  می  ترکیبساختارهای متفاوت هر   باشد که سبب 

مثال  عنوانبه .است ترکیبمقدار خطاهای مختلف در هر 

خطای   کاهش  مقدار  ایستگاه    RMSEبیشترین  در 

مدل   با  میزان    ترکیبدر    SVMارازکوسه  به  و    8دوم 

در ایستگاه  . (ج -4و شکل  ج -2)شکل  درصد بوده است

درصد   بیشترین  ارازکوسه  ایستگاه  برخلاف  قزاقلی 

درصد بوده    51چهارم و به مقدار  ترکیبخطا در کاهش 

با اضافه شدن دبی یک روز قبل و  دهد  که نشان می  است

خطا   مقدار  کاهشبارش  توجهی  قابل  مقدار    یابد می  به 

 . (د  -4د و شکل  -2)شکل 

مقادیر   ارزیابی  نوده،  و  جنگلده  ایستگاه  دو  در 

  کمینههای  اجرا شده با مدل  ترکیب   5غلظت خروجی در  

مربعات ماشین بردار پشتیبان و ماشین بردار پشتیبان  

همه   در  که  داد  -LS اول،    ترکیب   جزبه  هاترکیبنشان 

SVMتری ارائه کرده است در حالی که در  نتایج ضعیف

همه  ایستگاه در  قزاقلی  و  ارازکوسه  مدل    هاترکیبهای 

SVM  تحقیق عملکرد ضعیف با  نتیجه  این  که  دارد    تری 

با نتایج  ( سازگار است اما  2013و همکاران )  لفدانیکاکائی 

)سیمن   یو  ،  2008مطالعات  و  و  ،  2011جی  نورانی 

 ( مغایرت دارد. 2015و شامارا و همکاران    2015همکاران  

اجرا شده در هر ایستگاه نشان   ترکیب  5مقایسه  

  منظور بهدارای کمترین میزان خطا  نروفازیدهد مدل  می

رسوب   غلظت  و    رودخانهتخمین  است  بوده  گرگانرود 

یک روش مناسب و دقیق مورد استفاده    عنوانبهتواند  می

های عصبی  به سبب اینکه شبکه نروفازیمدل  قرار گیرد.  

کند از امکانات هر دو  را با مفاهیم منطق فازی تلفیق می

بهره روش  یک  قالب  در  میروش  رو  مند  این  از  شود. 

مطرح است    1یک برآورد کننده جهانی   عنوانبه  نروفازی

سازی دقیق از  ( و قادر به شبیه1997)جنگ و همکاران  

می بررسی  مورد  نتیجهپدیده  این  نتایج  باشد.  با  گیری 

 
1- Universal estimator 

و کیسی    2006، کیسی و همکاران  2005تحقیقات )کیسی 

( همسو است. مطالعات دیگری )کوبنر و  2009و همکاران  

، اولک  2015دوست و همکاران    ، خورشید 2009همکاران

( به ارزیابی  2010فیرات و گانگور  و    2009و همکاران  

مدل   مدل  نروفازی دقت  سایر  )روشبا  شبکه  ها  های 

تعمیم رگرسیون  عصبی  شبکه  مصنوعی،  یافته،  عصبی 

لایه، شبکه عصبی پایه شعاعی، رگرسیون  ندپرسپترون چ

متغیره،   وچند  چندگانه  خطی    سنجه منحنی  رگرسیون 

اند که نتایج این مطالعات نشان داد مدل  رسوب( پرداخته

سازی بار یا غلظت  گر مناسبی برای مدلتخمین نروفازی

یافته با  و  است  بوده  حاضر  رسوب  پژوهش  های 

سازی غلظت  بررسی نتایج شبیهخوانی دارد. همچنین  هم

های ارزیابی نشان داد که مدل  رسوب با توجه به شاخص

برآ  نروفازی روش  دقت  به  نسبت  بیشتری  ورد 

ی  ها مشابه نتیجه نیز داشته است و این یافته  سنجهمنحنی 

)جعفری و  2008میانائی و کشاورزی  تحقیقات  احمدی   ،

، لوهانی  2013بنفشه و همکاران  ، رضایی2008همکاران  

 ( است.  2013و دمیرسی و بالتاسی   2007و همکاران  

 

 کلی  گیرینتیجه 

منتقل شده توسط    غلظت رسوبتعیین میزان دقیق  

پروژهرودخانه از  دامنه وسیعی  برای  حائز  ها  آبی  های 

فرسایش و رسوبگذاری منجر به اعمال آثار    .اهمیت است

شاخص بر  مخازن منفی  ظرفیت  کاهش  آب،  کیفی  های 

رودخانه  تأسیسات  به  خسارت  شدن  وارد  و  ای  سدها 

رسوب  غلظت  بنابراین برآورد صحیح و دقیق    .شودمی

  منظور بهلذا در این پژوهش    .معلق بسیار ضروری است

رسوب    تخمین از    رودخانهغلظت  های  دادهگرگانرود 

نوده،    غلظت-دبی ایستگاه جنگلده،  متناظر چهار  رسوب 

سازی  برای مدل  .ه استارازکوسه و قزاقلی استفاده شد

و از  سنجهمنحنی غلظت رسوب از روش متداول و ساده 

هوشمند   روش  و  نروفازیسه  پشتیبان  بردار  ماشین   ،

استفاده    کمینه پشتیبان  بردار  ماشین    .گردید مربعات 
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با    LS-SVMو    SVMهای  مدلسازی  بهترین شبیهمقایسه  

هوشمند،    سنجهمنحنی روش   مدل  دو  این  که  داد  نشان 

دقیق روش  برآورد  به  نسبت  رسوب  غلظت  از  تری 

پژوهش    مشابه  گیری و این نتیجه  اندداشته  سنجهمنحنی 

به طور کلی در هر چهار   است.   ( 2012)  و شیری   کیسی

مطالعه،  ایستگاه   به    نروفازیمدل  مورد  مدل    دونسبت 

SVM    وLS-SVM    میان دبی و غلظت  تری  مناسبارتباط

کرده برقرار  رغم  علی  نروفازیمدل  است.    رسوب 

گیر بودن تنظیم قوانین با روش آزمون و خطا، قادر  وقت

های ورودی و  است با قابلیت جعبه سیاه خود، بین داده

سازی پدیده  خروجی ارتباط منطقی برقرار سازد و مدل

مورد بررسی )غلظت رسوب معلق( را با دقت بالایی انجام 

  های ماشین بردارمدلسازی غلظت رسوب  دقت مدلدهد.  

  کمتر از   مربعات ماشین بردار پشتیبان  کمینهپشتیبان و  

سرعت بسیار بالاتری  این دو روش،  اما  است    نروفازی

 براساسکه   نروفازی. تنظیم قوانین  دارند سازی  در شبیه

سازی  افزایش دقت شبیه  منظور بهروش آزمون و خطا  

می ساعت صورت  است  ممکن  انجامد. گیرد  طول  به  ها 

تواند سرعت  سازی با نروفازی میهای بهینهترکیب روش

مورد   آتی  کارهای  در  و  دهد  افزایش  را  کار  اجرای 

روش   با  مدل  اجرا  زمان  و  دقت  و  گیرد  قرار  استفاده 

های معمول مقایسه شود. همچنین آنالیز حساسیت مدل

ترین  مختلف به پارامترهای ورودی بررسی شود و مهم

 پارامترها تعیین شود. 
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