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  دهيچک

كـه از   ) BOD5( روزه   ۵خواهي بيوشـيميايي     هاي كيفي آب مانند اكسيژن     مشخصهگيري برخي     اندازه براي افزاري  سنسورهاي سخت محدوديت  
هدف اصلي .  سوق داده استBOD5 بهنگامبيني    پيش برايافزاي   ها را به سمت استفاده از سنسورهاي نرم        ند، تلاش هستبر   لحاظ زماني هزينه  

) SVM(و ماشين بردار پشتيبان     ) ANN( عصبي مصنوعي    ةهاي هوشمند شبك   افزاري مناسب بر مبناي مدل      سنسور نرم  ةر نيز توسع  مقاله مذكو 
 به عنوان تابعي از ديگـر متغيرهـاي كيفيـت آب،         BOD5براي اين منظور با قرار دادن       . است سفيدرود   ةدر رودخان  BOD5 بهنگام تخمين   براي
-آموزش لـونبرگ  نقش توابع  ANN مدل   ةدر توسع . توسعه داده شد   SVM و   ANN با استفاده از دو مدل       موضوع اين   برايهاي مناسبي    مدل

همچنـين  . شـد ارزيـابي    ANNهاي   مشخصهن  كرددر بهينه   ) SCG(دار   و گراديان مزدوج مقياس   ) RP(انتشار ارتجاعي    ، پس )LM(ماركويت  
 عملكـرد  مبيننتايج اين تحقيق . دشاي استفاده   دو مرحلهةسازي جستجوي شبك ينه از الگوريتم بهSVMهاي مدل  مشخصهن  كرد بهينه   براي

 نيـز از عملكـرد مناسـبي در    SVMهمچنـين مـدل   . نسبت به دو الگوريتم ديگر بـود ) ANN (LM)دل م ( LM با الگوريتم ANNبرتر مدل 
در نهايت  . دست آمد  ه ب ۹۵/۰ مدل در مرحله تست معادل       كه مقدار ضريب همبستگي پيرسون براي اين        به طوري  ، برخوردار بود  BOD5تخمين  

دست آمـده   همبناي آماره نسبت تفاوت توسعه داده شده انجام پذيرفت كه نتايج ب بر   منتخب مدلدو   ارزيابي يكي از     برايهاي بيشتر    نيز بررسي 
  .  بودANN (LM) نسبت به SVMاز اين آماره حاكي از عملكرد برتر مدل 

 

  كليد واژه
   روزه۵خواهي بيوشيميايي   سفيدرود، اكسيژنة عصبي مصنوعي، ماشين بردار پشتيبان، رودخانةشبك

  سرآغاز
به عنوان يكـي    ) BOD5 (۱ روزه ۵خواهي بيوشيميايي    اكسيژن
هاي  هاي كيفي آب و شاخص آلودگي با آلاينده       مشخصهاز مهمترين   

ي و   مواد آلي نقش مهمـي در ارزيـابي شـرايط شـيمياي            اءداراي منش 
 بـراي روش مرسـوم  . كنـد   هاي منابع آب ايفا مـي      بيولوژيكي سيستم 

هـا و خطاهـاي       مهم معمـولاً بـا دشـواري       مشخصهگيري اين    اندازه
 ,.Beltran, et al., 1998; Einax, et al(فراوانـي همـراه اسـت    

 پيچيده مختلـف از قيبـل اكـسيژن مـورد نيـاز            عواملوجود  . )1999
ي در نمونه بـه     ميكربقرارگيري فعاليت   جلبكي در نمونه، تحت تأثير      

دليل حضور مـواد سـمي، متفـاوت بـودن شـرايط آزمايـشگاهي بـا                
 روز زمـان  ۵هاي منابع آب مربوط و مهمتر از همـه نيـاز بـه       سيستم

 مشخـصه تخمين ايـن    )  درجه سلسيوس  ۲۰(تحت شرايط ثابت دما     
 ,Singh(سازد  شاخص را با عدم قطعيت و سوالات زيادي همراه مي

et al., 2009 .( بـر بـودن تعيـين     در اين ميان مشكل زمـانBOD5 
 اتخـاذ   بـراي عملاً اسـتفاده از آن را در مطالعـات كيفـي منـابع آب               

 ـ ،دهكـر مات مديريتي مناسب بسيار محدود      يتصم كـه ايـن    طـوري  ه ب
 ايـن   بهنگـام  تخمـين    بـراي موضوع لزوم انجام مطالعـات گـسترده        

ور مطالعـات انجـام شـده    با مر. كند  شاخص را مشخص مي  مشخصه
را به   BOD5 بهنگام تخمين   برايهاي صورت گرفته     توان تلاش  مي

 ;Sohn, et al., 1995(ي ميكربهاي  دو دسته شامل استفاده از تست

Rastogi, et al., 2003 (هاي كيفي  و مدل)Oliveira-Esquerre 

et al., 2004a; Zhao and Chi, 2005; Honggui and Junfei, 
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 كه هدف اصـلي ايـن مقالـه نيـز توسـعه مـدلي               كردتقسيم  ) 2009
  .  است دستيابي به اين مهمبرايمناسب 

هاي آماري و     ذكر است كه هر دو دسته مدل       شايانبه هر حال    
هاي منابع آب مورد استفاده      سازي كيفي سيستم    مدل منظور  بهعددي  

يكي و  اند؛ اما به دليل نياز به اطلاعات گسترده هيـدرولوژ          قرار گرفته 
هاي عـددي نـسبت      پذيري كمتر مدل   كيفيت آب و همچنين انعطاف    

 تخمـين   برايهاي آماري    هاي آماري، در اين تحقيق از مدل       به مدل 
  .  استفاده شده استBOD5 بهنگام

هاي كلاسيك ماننـد     هاي آماري نيز مدل    همچنين از بين مدل   
 هاي متعـدد   مشخصه از   BOD5رگرسيون خطي به دليل تأثيرپذيري      

كه داراي رفتار پيچيده و غيرخطي نيز هستند، در بسياري از موارد با             
 ,.Oliveira-Esquerre, et al(عملكــرد مناســبي همــراه نبــوده 

2004b; Dogan, et al., 2008 (  ــتفاده از ــزوم اس ــابراين ل و بن
ي مبتني بـر هـوش مـصنوعي        روشهاي آماري پيشرفته مانند     روشها
  . استبه اين مهم  دستيابي براياي مناسب  گزينه

ــا (Oliveira-Esquerre, et al. ,2004b)در ايــن راســتا   ب
 ،پرسـپترون چندلايـه   ) ANN (۲استفاده از شبكه عـصبي مـصنوعي      

 ورودي و خروجـي بـه   BOD5 غلظـت   بهنگامبيني   مدلي براي پيش  
ــه    ــل ارائ ــده در برزي ــوادهي ش ــوني ه ــدكردلاگ ــي.ن در   در تحقيق

 واقع در تركيه بـا  يفاضلابدر  BOD5 ارتباط بين بو و    اي خانه تصفيه
 مورد تجزيه و تحليل قرار گرفته و مـدلي مناسـب            ANNاستفاده از   

  ). Onkal-Engin, et al., 2005(د شبراي اين منظور گزارش 
Zhao and Chi  (2005)     با استفاده از مـدل تركيبـي شـبكه

دلي  اقدام به ارائه م۴ مؤلفه اصليوتحليل تجزيه-۳عصبي تأخير زماني
 فاضــلاب ةخانــ  در خروجــي تـصفيه BOD5 بهنگـام بـراي تخمــين  
  .ندكردشنيانگ چين 
Dogan با استفاده از  (2005) و همكارانANN  مدلي مناسب

اي در تركيـه ارائـه       خانـه   ورودي بـه تـصفيه     BOD5بيني   براي پيش 
. ند و نتايج را با مدل رگرسيون خطي چندمتغيره مقايـسه كردنـد            كرد

خواهي شيميايي، دبـي ورودي،      از اطلاعات اكسيژن  براي اين منظور    
د كه در نهايت برتري شمواد معلق، نيتروژن كل و فسفر كل استفاده 

ANN دش ـ بـه مـدل رگرسـيوني گـزارش      نـسبت .Singh et al., 

 كيفـي   مشخصه ۱۳ به عنوان تابعي از      BOD5 با قرار دادن     (2009)
 ايـن   امبهنگ ـ تخمـين    بـراي  ANNآب، مدلي مناسـب بـا اسـتفاده         

نتـايج تحقيـق   .  در رودخانه گمتي واقع در هند ارائه كردنـد      مشخصه
 BOD5بينـي     عصبي در پيش   ةمذكور حاكي از عملكرد مناسب شبك     

در مرحله تست براي مـدل مـذكور    /. ۷۷بوده و ضريب تعيين معادل      
 . ده استشگزارش 

هاي هوشمند كه داراي عملكرد قابل قبـولي         ديگر از مدل  يكي  
هاي پيچيده و غيرخطي اسـت، مـدل ماشـين           مشخصهني  بي در پيش 

 ۱۹۶۰ ةاسـت كـه ايـده اصـلي آن در ده ـ      ) SVM (۶بردار پـشتيبان  
  .دش، رياضيدان روسي، مطرح Vapnik (1995)توسط 

 تا به حـال     BOD5 بهنگامدر تخمين    SVMاگرچه استفاده از    
هـاي    ذكر است كه اين مدل در ديگر زمينه        شايانده، اما   شگزارش ن 

آميـزي همـراه بـوده اسـت         يت منابع آب بـا عملكـرد موفقيـت        مدير
)Babovic, et al., 2000; Bray and Han, 2004; Chen and 

Yu, 2007a; Lin, et al., 2009a.(  
Liong and Sivapragasam (2002)   آميـز   عملكـرد موفقـت

SVM   روانـاب را گـزارش   -سازي بارش براي تخمين سيلاب و مدل
اقدام به  SVMبا استفاده از مدل (2009b)   و همكارانLin. كردند
بيني جريان ساعتي ورودي به مخزن سـدي در شـمال تـايوان              پيش

  .دندكر
 Nouriو همكاران   (2009a)   با مروري انتقادي بـر مطالعـات

هـاي   انجام گرفته جهت تخمين ضـريب انتـشار طـولي در رودخانـه            
اي كلاسيك  ه نسبت به مدل   SVMطبيعي، مدلي برتر با استفاده از       

در تحقيقـي ديگـر نيـز       . ندكرد مهم ارائه    مشخصه تخمين اين    براي
 مـدل تركيبـي ماشـين       بـا  تخمين جريان ماهانه     برايمدلي مناسب   
 .Noori, et al مؤلفه اصـلي توسـط   تحليل و  تجزيه-بردار پشتيبان

2011a)(توسعه داده شد  .  
ي  بر مطالعات ذكر شـده تحقيقـاتي زيـادي نيـز از برتـر           افزون
 ـ ANN در مقايسه با مدل      SVMنسبي مدل    راي  حكايت دارند كه ب

 .Bray and Han (2004) ،Liu, et alتوان به مطالعـات    مينمونه

(2008)( ،Behzad, et al. (2010)و Noori, et al. (2011a) 
بنابراين با توجه به مطالب مذكور اهداف اصـلي تحقيـق            .كرداشاره  

  : حاضر عبارتند از
 در  BOD5 بهنگـام بينـي     پـيش  براي مدلي مناسب    ةتوسع) ۱ (

  ؛ ANNرودخانه سفيدرود با استفاده از مدل 
ن كـرد  بهينـه    بـراي بررسي عملكرد توابع مختلف آموزش      ) ۲(

  ؛ BOD5 بهنگامهاي شبكه عصبي به منظور تخمين  مشخصه
؛ BOD5 بهنگامدر تخمين    SVMسنجي استفاده از     امكان) ۳(

   ؛و در نهايت



  
  
  
  

  ۷۳  ...توسعة مدلي مناسب بر مبناي شبكة عصبي مصنوعي و ماشين بردار پشتيبان
 SVMو   ANNهاي توسعه يافته توسـط        بين مدل  ةمقايس) ۴(

 .و انتخاب مدل برتر

   مورد مطالعه و اطلاعات مسئلهةمحدود
غرب كشور با   و شمال  رودخانه سفيدرود واقع در شمالةحوض
كوههـاي البـرز و زاگـرس         كيلومترمربع بين رشـته    ۵۹۱۹۶مساحت  

ده  رودخانه سفيدرود بو   ةمهمترين زهكش اين حوض   . واقع شده است  
كوههاي زاگـرس سرچـشمه گرفتـه و پـس از عبـور از               كه از رشته  

هاي كـشاورزي و     شهرها و مناطق مسكوني متعدد و همچنين زمين       
  . ريزد صنعتي در نهايت به درياي خزر مي

هـاي متعـدد     اكنـون بـه دليـل ورود آلاينـده         اين رودخانه هـم   
شهري، كشاورزي و صنعتي از وضـعيت مناسـبي برخـوردار نبـوده و          

 بـراي ب  س ـلزوم مطالعات كيفي كارآمد و اتخاذ تـدابير مـديريتي منا          
كاهش ورود آلاينده به آن و در نهايت بهبـود وضـعيت كيفـي ايـن                

  . رودخانه انكارناپذير است
 ايستگاه كيفـي    ۹۴در اين تحقيق از اطلاعات برداشت شده در         

 ـ   واقع بر رودخانه سفيدرود و سرشاخه     مـدل  ةهاي آن بـه منظـور ارائ
  ). ۱  شمارةشكل( استفاده شده است BOD5 نگامبه

گيري شـده در    بيشينه اندازه BOD5 مقادير   )۲(شمارة  در شكل   
با توجه . ايستگاههاي مختلف رودخانه سفيدرود نشان داده شده است   

و  ANNهـاي    به اطلاعات در دسترس، بردارهاي ورودي بـه مـدل         
SVM بهنگــام تخمــين بــراي BOD5 نــه، بــه ترتيــب مقــادير كمي

اكـسيژن محلـول و همچنـين مقـادير ميـانگين و      ميانگين و بيشينه    
گيري  هاي هدايت الكتريكي، نيترات و فسفات اندازه       مشخصه ةبيشين

  . انتخاب شدند ايستگاه ۹۴شده در 
هـاي اكـسيژن محلـول، نيتـرات و فـسفات بـه طـور                مشخصه

ه ك ـ  در صـورتي   كـرد البته بايد توجه    .  تأثيرگذارند BOD5مستقيم بر   
عامل افزايش هدايت الكتريكي در رودخانه ناشـي از منـابع آلاينـده             

هاي بهداشتي منطقه باشـد، رابطـه        ساخت مانند ورود فاضلاب    انسان
  . شود بيني مي پيش BOD5مشخصي بين هدايت الكتريكي و 

 از موقعيت مكـاني  BOD5همچنين با توجه به اثرپذيري مقدار       
ي بـه مراكـز توليـد مـواد آلاينـده       يـا دور  ،ايستگاهها در اثر نزديكي   

شهري، صنعتي و كشاورزي؛ مختصات جغرافيايي هر ايستگاه يعنـي          
و  ANNهاي   طول و عرض جغرافيايي نيز به عنوان ورودي به مدل         

SVM  تعـداد   گفت  پيشبنابراين در مجموع اطلاعات     . انتخاب شدند 
 بهنگــام تخمــين بــراي SVM و ANNهــاي   ورودي بــه مــدل۱۱

BOD5 دهند شكيل ميرا ت.   

  
 آبريز رودخانه ة مورد مطالعه حوضةمحدود: )۱(شمارة شكل 

  )Noori, et al., 2011b(برداري  سفيدرود و ايستگاههاي نمونه
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گيري شده در  مقادير بيشينه اندازه: )۲(شمارة شكل 

  ايستگاههاي مختلف رودخانه سفيدرود
  

  روشهامواد و 
  شبكة عصبي مصنوعي

 ;ANN) Galant, 1994 جـع كـافي بـراي   بـا توجـه بـه مرا   

Haykin, 1999( ،توضيحاتي اندك در مـورد نـوع   در اين تحقيق با 
بندي متغيرهاي مـسئله بـراي ورود بـه          شبكه مورد استفاده و تقسيم    

در ايـن تحقيـق از شـبكه عـصبي          . شـود  هاي مذكور اشاره مي    مدل
نيـز در   تـابع انتقـال     .  پنهان استفاده شده است    ةخور با يك لاي    پيش



  

  

  

  
۶۱مجله محيط شناسي شماره   ۷۴  

لايه پنهان و خروجي شبكه به ترتيـب تـابع سـيگموئيدي و خطـي               
  . انتخاب شدند

ــردن     ــه ك ــراي بهين ــين ب ــصههمچن ــبكه از   مشخ ــاي ش ه
) RP (۸انتشار ارتجاعي  ، پس )LM (۷ماركويت-هاي لونبرگ  الگوريتم

 بـراي همچنـين   . دش ـاستفاده  ) SCG (۹دار و گراديان مزدوج مقياس   
شي و كم برازشـي شـبكه از الگـوريتم          جلوگيري از مشكل فوق براز    

  . دشاستفاده ) STA (۱۰توقف آموزش
 اطلاعات بيـشتر در مـورد هـر يـك از            برايخوانندگان محترم   

تواننـد    مي STA و همچنين روش     SCG و   LM  ،RPهاي   الگوريتم
 مراجعــه )Noori, et al.,2010a) ; Noori, et al., 2011cبـه  

 عـصبي   ة اطلاعات ورودي به شبك    ،سازي يند استاندارد ابا فر . نمايند
  . محدود شدند۱ و -۱نيز به بازه 

  ماشين بردار پشتيبان

با توجه به لزوم اختصار در مقاله مذكور و همچنين وجود كتابها            
، در ادامـه تنهـا توضـيح        SVM نظريـة و مقالات متعدد در ارتباط با       

مختصري در ارتباط با تكنيك ماشين بردار پشتيبان رگرسـيوني كـه            
در مـدل   . در اين مقاله از آن استفاده شده اسـت، ارائـه خواهـد شـد              

 كه خود تـابعي از    Y، تابعي مرتبط با متغير وابسته       SVMرگرسيوني  
مـشابه سـاير مـسائل      . دشـو    اسـت بـراورد مـي      xچند متغير مستقل    

 ميـان متغيرهـاي مـستقل و        ةشـود كـه رابط ـ     رگرسيوني، فرض مي  

)( f(x) تــابع جبـري ماننـد   بـا وابـسته   ) . ( )Tf b x w x ( بــه
)( مشخص شود ۱۱علاوه مقداري اغتشاش )f noise y x.(  

 اغتشاش به   SVMقابل ذكر است كه در كتب مرجع مرتبط با          
  . تعريف شده است) ε(عنوان خطاي مجاز 

هــاي تــابع  مشخـصه ) ثابــت (bو ) بــردار ضـرايب  (wچنانچـه  
 نيز تابع كرنل باشد، آنگاه هـدف پيـدا كـردن فـرم      رگرسيوني و   

  .  استx(f(تابعي براي
هـا   اي از نمونه    توسط مجموعه  SVM مدل   اين مهم با آموزش   

  .شود محقق مي) مجموعه آموزش(
بـسته بـه    . سازي متـوالي تـابع خطاسـت        شامل بهينه  رونداين  

  : شود  تعريف ميSVMتعريف اين تابع خطا دو نوع مدل 
SVM    به عنوان    (۱رگرسيوني نوع-SVM    رگرسـيوني نيـز
  ؛)شود شناخته مي

 SVM بــه عنــوان  (۲ رگرســيوني نــوعυ-SVM رگرســيوني
  ). شود شناخته مي

 SVM-  ذكــر اســت كــه در ايــن تحقيــق از مــدل شــايان
 برايترده آن در مطالعات رگرسيوني،      رگرسيوني، به دليل كاربرد گس    

  .  استفاده شده استBOD5 بهنگامتخمين 
در ) ۱معادلـه  ( لازمست تابع خطا b و w محاسبه   برايبنابراين  

 ـ        SVM-مدل    بهينـه   ۲ ة با درنظرگرفتن شـرايط منـدرج در معادل
  .دشو

  
)۱(  1

.
2 1 1

N NT C Ci i
i i

    
 

w w  

  
  

)۲(   
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.

, 0 , 1, ...,

T bi i i

T bi i i
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w x y

y w x  

  
 عددي صحيح مثبت است كه عامل تعيـين         Cدر معادلات بالا    

  .جريمه در هنگام رخ دادن خطاي آموزش مدل است
   ۱۲ تابع كرنل  ،N  مشخصهها و دو      تعداد نمونه i   و i

 
ند كه حد بالا و پايين خطاي آموزش مرتبط          هست ۱۳متغيرهاي كمبود 

  . كنند  را مشخص ميε با مقدار خطاي مجاز
 قرار εها، درون بازه مرزي   كه دادهشود بيني مي پيش در مسائل

 قـرار گرفـت   εاي خارج از بازه   حال اگر داده  ).۳شمارة  شكل  ( گيرند
i و iآنگاه يك خطا معادل 

وجود خواهد داشت  .  
 مشكلات ناشي از    SVMذكر اين نكته نيز لازم است كه مدل         

 را با كمينـه كـردن همزمـان دو تـرم            ۱۵برازشي  و فوق  ۱۴تخميني كم

. / 2T
w w  ــي ــاي آموزش ــي ،و خط ) يعن )

1

N
C i i
i

  


در را  

  . كند  حل مي۱ ةمعادل

ــا م ــابراين ب ــي بن ــژ ۲عرف ai و ai ضــريب لاگران
ــسئل  ة م

بـا  ) ۳معادلـه   (سازي با حداكثرسازي عددي تابع درجه دوم زير          بهينه
  .حل خواهد شد) ۴(شرايط معادله 

  



  
  
  
  

  ۷۵  ...توسعة مدلي مناسب بر مبناي شبكة عصبي مصنوعي و ماشين بردار پشتيبان

  
  يونيرگرس SVM مدل :)۳(شمارة شكل 
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تابع محدب است و بنابراين جواب      ) ۳( ةمعادلتابع هدف بالا در     
پس از تعريف ضرايب لاگرانژ در      . يكتا و بهينه خواهد بود    ) ۳ (ةمعادل

ــ ــا  SVM در مــدل b و wهــاي  مشخــصه) ۳ (ةمعادل رگرســيوني ب
شـوند    محاسـبه مـي  ۱۶تـاكر -كوهن-استفاده از شرايط تئوري كراش   

)Fletcher, 1987 ( كه در آن( ) ( )
1

N

i i i
i

   


W x  اسـت .

  :رگرسيوني خواهيم داشت SVMدر نتيجه براي مدل 
  

)۵(  
( ) ( ) . ( )

1

N T bi i i
i

     


W x x  

  
)هـاي لاگرانـژ     بايد توجه داشت كه ترم     )i i   توانـد   مـي

هـايي كـه      مجموعـه داده   فقـط بنـابراين   . دن و يا غيرصفر باش ـ    ،صفر
 ـ   i ضرايب  رگرسـيون نهـايي وارد   ة آنها غيرصـفر اسـت در معادل

ها به عنوان بردارهاي پشتيبان شـناخته   شوند و اين مجموعه داده     مي
هايي هـستند كـه      به طور ساده، بردارهاي پشتيبان آن داده      . شوند مي

در ميـان بردارهـاي   . كننـد  به ساخته شدن تابع رگرسيوني كمك مي      
 باشـد بردارهـاي     C آنهـا كمتـر از       iور آنهـايي كـه مقـدار        مذك

 iهنگـامي كـه مقـدار       . شـوند   ناميده مـي   ۱۷اي پشتيبان حاشيه 
باشـد، بـه عنـوان بـردار پـشتيبان       Cمقـدار   بردارهاي پشتيبان برابر  

ردارهاي پـشتيبان  ب. شود  يا بردار پشتيبان كراندار شناخته مي    ، ۱۸خطا
كـه    در حـالي   ،شـوند  اي در حاشيه مرز غيرحساس يافـت مـي         حاشيه

 در). ۳شـمارة   شـكل   (هـستند   بردارهاي پشتيبان خطا خارج از بـازه        
  :كردتوان به فرم زير بازنويسي  را مي رگرسيوني SVMنهايت تابع 

  
)۶(  

( ) . ( ) . ( )
1

N Tf bi i
i
   


x x x  

  
)محاسبه) ۶ (ةدر معادل  ) xآن ممكن است ةدر فضاي مشخص 

براي حـل ايـن مـشكل رونـد معمـول در مـدل            . بسيار پيچيده باشد  
SVM   رگرســـيوني انتخـــاب يـــك تـــابع كرنـــل بـــه صـــورت



  

  

  

  
۶۱مجله محيط شناسي شماره   ۷۶  

2( , ) ( ) 4TK b aci i x x xتوان از توابع مختلف  مي.  است
ع انـوا . كرد استفاده   SVM-كرنل براي ساخت انواع مختلف مدل       
:  رگرسيوني عبارتنـد از    SVMرايج توابع كرنل قابل استفاده در مدل        

 شـامل   ۱۹ هدف، كرنل سيگموئيدي   مشخصه ۳اي با    كرنل چندجمله 
بـا يـك    ) RBF (۲۰ هـدف و كرنـل توابـع پايـه شـعاعي           مشخصه ۲

در اين تحقيق با توجه بـه عملكـرد مطلـوب آن در             .  هدف ةمشخص
، تابع )Lin, et al., 2009b; Noori, et al., 2011a(مطالعات قبلي 

داده شده است به عنـوان      ) ۷( كه در معادله     γ به همراه    RBFكرنل  
 ذكر اسـت كـه در   شايان. انتخاب برتر مورد استفاده قرار گرفته است 

كننـده ميـزان نوسـان تـابع گوسـي و همچنـين         كنترل γ) ۷ (ةمعادل
  . استSVM مدل ةدهند كننده نتايج و تعميم كنترل

  
)۷(   2

( , ) expK x x x xi i    

  

   بحث و نتايج
   مدل شبكه عصبيةتوسع

 عصبي بـه دليـل      ة ورود اطلاعات به شبك    برايدر اين تحقيق    
 تانژانت سيگموئيد در لايه پنهـان شـبكه و          ۲۱استفاده از تابع محرك   

است، ) -۱,+۱ (ةبا توجه به اين واقعيت كه تابع مذكور محدود به باز          
 مـذكور استانداردسـازي     ة هدف بـه بـاز     همشخصاطلاعات ورودي و    

 خروجي شبكه نيـز تـابع خطـي    ةهمچنين تابع محرك در لاي . شدند
  . انتخاب گرديد

 بهنگـام  تخمـين    بـراي  ANNبراي دستيابي به بهترين مـدل       
BOD5 بهترين معماري شبكه بـا اسـتفاده از سـعي و خطـا              دباي مي 
جـع بـه لحـاظ      ذكر اين نكته لازم است كه برخي از مرا        . دشوتعيين  

 پنهان در شبكه را براي تخمين هـر  ةتئوريك و عملي تعداد يك لاي     
 ;Haykin, 1999(انـد    غيرخطي و پيچيـده كـافي دانـسته   مشخصه

Noori, et al., 2009b(ها كه به عنـوان واحـدهاي    ، اما تعداد نرون

سـت بـا رونـد    ا   پنهان شـبكه لازم   ةند در لاي  هست ANNمحاسباتي  
 كه  كردها بايد دقت     البته در انتخاب نرون   .  آيند دست هسعي و خطا ب   

ده و ش ـتعداد زياد آنها در لايـه پنهـان منجـر بـه ناپايـداري شـبكه                
 هـدف   مشخصه بهنگام تخمين   براياستفاده از آنرا در مراحل بعدي       

طور كلي  هب. دكن   است با مشكل مواجه ميBOD5كه در اين تحقيق    
م اطلاعـات ورودي بـه شـبكه         پنهان بـا حج ـ    ةها در لاي   تعداد نرون 

  . متناسب است
بنابراين با توضيحات مـذكور و بـا توجـه بـه حجـم اطلاعـات                

 بـراي ، ۱۰ تـا   ۲ در اين تحقيق، تعداد نـرون بـين          ANNورودي به   
 ـ . دش ـ مـدل مناسـب شـبكه عـصبي انتخـاب            ةتوسع  بعـد   ةدر مرحل

هـا و بايـاس در مـدل         هاي شـبكه يعنـي وزن      مشخصهلازمست كه   
ANN بهينه شوند .  

 و LMهـاي   د از الگـوريتم  شبراي اين منظور همانطور كه ذكر       
SCG       به دليل كارآمدي مناسب و RP    سرعت بالا در بهينه     به دليل

 ـ        مشخصهن  كرد دسـت آمـده     ههاي شبكه استفاده گرديد كه نتـايج ب
هـا بـر مبنـاي دو        براي هر الگوريتم به همـراه ارزيـابي دقـت مـدل           

و مقـدار ميـانگين     ) R (۲۲ستگي پيرسـون  شاخص آماري ضريب همب   
 ارائـه شـده     )۱(شـمارة   در جـدول    ) RMSE (۲۳مجذور مربعات خطا  

 كـه هـر سـه مـدل     كردتوان مشاهده  بر مبناي اين جدول مي   . است
در مرحلـه    RMSEو همچنـين     Rتوسعه يافتـه از مقـادير مطلـوب         

 آموزش و تست برخوردار بوده و نتايج هر سه مدل تقريباً نزديك بـه         
شـود كـه     به هر حال با بررسي بيـشتر مـشخص مـي          . يكديگر است 

انـدكي از  ) ANN (LM)يعني مدل  (LMعملكرد مدل با الگوريتم 
در  SCG و RPهـاي دربرگيرنـده الگـوريتم     بقيه بهتر بـوده و مـدل      

  . مراحل بعدي از دقت قرار دارند
 قـضاوت بهتـر در مـورد دقـت مـدل            بـراي  ههمچنين در ادام ـ  

 در مقابـل مقـادير     BOD5 مرحله، مقادير مـشاهداتي      منتخب در اين  
 نشان داده شـده     )۴(شمارة  بيني شده توسط اين مدل در شكل         پيش
  .است

  SVM و ANN يها ج مراحل آموزش و تست مدلي نتا:)۱(شمارة جدول 
 مرحله آموزش مرحله تست

R RMSE R RMES مدل سازي الگوريتم بهينه 

۹۰/۰  ٦/١١  ٩٣/٠  ٥/٧  LM 

٨٧/٠  ١/١٢  ٩٠/٠  ٩/٧  RP 

٨٥/٠  ٨/١٢  ٨٨/٠  ٢/٨  SCG 

ANN 

٩٥/٠  ١٦/٩  ٩٧/٠  ٦/٤  SVM اي جستجوي شبکه دو مرحله 



  
  
  
  

  ۷۷  ...توسعة مدلي مناسب بر مبناي شبكة عصبي مصنوعي و ماشين بردار پشتيبان

  
 ANNج مراحل آموزش و تست مدل ي نتا:)۴(شمارة شکل 

(LM)   ) بيانگر نقاط حدي بالا هستند كه مدل در اين نقاط از دقت مطلوبي

   )برخوردار نبوده است

 شكل مشخص اسـت كـه مـدل منتخـب     با دقت بيشتر در اين  
 برخـوردار  BOD5 بهنگـام  بينـي   پـيش بـراي اگرچه از دقت مناسبي  

 ايـن   ة مقـادير بيـشين    بـويژه است، امـا در تخمـين مقـادير حـدي و            
تـري    كيفـي نـسبت بـه ديگـر مقـادير از عملكـرد ضـعيف          مشخصه

واقعيت مـذكور در نقـاطي حـدي بيـشينه در شـكل             . برخوردار است 
  .علائمي مربعي برجسته شده است توسط )۴(شمارة 

 تفاضل بين مقـادير     نمونه راياز اين شكل مشحص است كه ب      
 مـورد از  ۴ مدل منتخـب در      بااي   بيني شده و الگوهاي مشاهده     پيش

مرحله آموزش و همچنين در سه مورد از مرحله تست مدل با خطاي           
  .زيادتري نسبت به بقيه الگوها برخوردار است

 ـ      با مروري بر ديگر م     بينـي    پـيش  ةطالعات انجـام شـده در زمين
BOD5 مدل   با ANN  شود كه مدل ارائه شده در ايـن          مشخص مي

ن از دقت   اهاي معرفي شده توسط ديگر محقق      تحقيق نسبت به مدل   
  .قابل قبولي برخوردار و در اكثر موارد نيز داراي دقت بالاتري است

 ـ  Rبه عنوان مثـال مقـدار        بينـي    تـست بـراي پـيش      ة در مرحل
BOD5طالعات  در مOliveira-Esquerre, et al.,2002)،Dogan 

et al.,2008) و Singh, et al.,2009) ۶۰/۰ ترتيـب معـادل    بـه ،
 در تحقيـق    عامـل كه اين    در حالي  ، گزارش شده است   ۸۸/۰ و   ۹۲/۰

 تست معـادل  ة در مرحلLM با تابع آموزش     ANNحاضر براي مدل    
  .دست آمده است ه ب۹۰/۰

   بردار پشتيبان مدل ماشينةتوسع

در اين مرحله از تحقيق نيـز قبـل از ورود اطلاعـات بـه مـدل               
SVM       مشخصه تغييرات هر    ةرگرسيوني به دليل تفاوت زياد در دامن 

سازي اطلاعات ورودي و      همسان برايها و    مشخصهنسبت به ديگر    
. خروجي به مدل لازمست استانداردسـازي اطلاعـات صـورت گيـرد           

) -۱,+۱(سازي اطلاعات در بازه      قبل استاندارد بنابراين مشابه مرحله    
 ـ . انجام پـذيرفت   هـاي مـدل     مشخـصه سـازي     بعـد بهينـه    ةدر مرحل

-SVM يعني مقادير ε و C گيرد انجام مي.  
د تابع كرنل مورد استفاده در ايـن تحقيـق       شطور كه ذكر     همان

 بهينـه   γ خـصه مش انتخاب شد كه در اين تابع نيـز بايـد            RBFتابع  
 در رودخانه BOD5 بهنگامبنابراين در حالت كلي براي تخمين      . شود

گرسيوني، لازمست كه مقـادير بهينـه       ر SVMسفيدرود توسط مدل    
 بـه   بـراي رسـيدن   در اين تحقيق    . دست آيند  ه مذكور ب  مشخصهسه  

ــدف، دو  ــن ه ــه C و ε مشخــصهاي ــوريتم بهين ــط الگ ــازي   توس س
ز به صورت سـعي و خطـا بهينـه     ني γ مشخصه و   ۲۴جستجوي شبكه 

  .دش
سازي جستجوي شـبكه     البته قابل ذكر است كه الگوريتم بهينه      

كنـد و زمـان محاسـباتي زيـادي را بـه خـود           بسيار كنـد عمـل مـي      
 حل اين مـشكل در تحقيـق مـذكور طبـق            براي. دهد اختصاص مي 

از برنامه اصلاح شـده الگـوريتم    Chen and Yu  (2007b)توصيه 
 ۲۵اي دو مرحله  كه به نام الگوريتم جستجوي شبكه     جستجوي شبكه   

براي ايـن  . دش استفاده ۲۶معروف است به همراه اعتبارسنجي متقاطع 
ــا انتخــاب شــبكه  ــدا ب ــزرگ محــدوده   منظــور ابت ــاد ب ــا ابع هــايي ب

. دش ـ تعيـين    γ مشخـصه  به ازاي مقدار ثابـت       C و   εهاي   مشخصه
هـايي   كهسپس با مشخص شدن محدوده مذكور و تقسيم آن به شـب  

  .  مشخص شدندC و ε مشخصهبا ابعاد ريزتر مقادير دقيق دو 
د و بـدينطريق    ش ـ نيـز تكـرار      γروند مذكور براي ديگر مقادير      

تـوان از    حال مي .  حاصل شدند  γهاي متفاوتي با تغيير در مقدار        مدل
 ε ،Cهاي  مشخصهن كرد بهينه برايهاي توسعه داده شده   بين مدل 

هـاي آنـرا بـه     مشخـصه ه و كـرد ا را تعيـين   مدل با كمترين خطγو  
  .  انتخاب كردγ و ε ،Cعنوان مقادير بهينه 

در قالــب معيــار ( مقـادير خطــاي هــر مـدل   )۵(شــماره شـكل  
RMSE (     به ازاي مقادير مختلفγ   شمارة از شكل   . دهد  را نشان مي

معـادل  ، γ مشخص است كه مـدل توسـعه داده شـده بـه ازاي                )۵(
 ،γبنابراين با انتخاب مدل با مقـدار        . ستا داراي كمترين خط   ۴۷۲/۱

 را نيـز تعيـين      γ با اين    C و   εتوان مقادير متناظر      مي ۴۷۲/۱معادل  
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 ـ۱۳و /. ۰۳۷ كه در اين تحقيق به ترتيب معادل    كرد دسـت آمـده    ه ب
 مشخـصه در ادامه نيز با لحاظ مقادير بهينه محاسبه شده سـه       . است

ε ،C و γ در مدل SVMبهنگامبيني  گرسيوني، مدل پيش ر BOD5 
نتايج مراحل آمـوزش و تـست       .  سفيدرود توسعه داده شد    ةدر رودخان 

 بـراي همچنين  .  است نشان داده شده   )۱(شمارة  اين مدل در جدول     
ار كردقضاوت بهتر در مورد عملكرد مدل در مراحل آموزش و تست،            

بيني شـده   در مقابل مقادير پيش   BOD5مربوط به مقادير مشاهداتي     
   .نشان داده شده است )۶(شمارة  مدل در شكل  اينبا
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مقادير خطاي هر مدل به ازاي مقادير : )۵(شمارة شکل 

  SVMبرای مدل  γمختلف 

  
 SVMج مراحل آموزش و تست مدل ينتا: )۶(شمارة شکل 

بيانگر نقاط حدي بالا هستند كه مدل در اين نقاط از دقت مطلوبي   (ي ونيرگرس

   )برخوردار نبوده است
رگرسـيوني   SVM مشخص است كه مدل      )۶(شمارة  ر شكل   د

 برخـوردار اسـت و      BOD5 بهنگـام  بينـي   پيش براياز دقت مناسبي    
 با BOD5بيني شده    تقريباً در تمامي موارد، اختلاف بين مقادير پيش       

واقعيت مـذكور از نتـايج      . مدل با مقادير مشاهداتي بسيار اندك است      
 به نحوي كـه در      ، استنتاج است   نيز قابل  )۱(شمارة  مندرج در جدول    

 SVM در مراحـل آمـوزش و تـست مـدل      R ةاين جدول مقدار آمار   
ال دو آمـاره     ذكر است كه مقدار ايده     شايان.  است ۱تقريباً نزديك به    

R   وRMSE استها به ترتيب برابر يك و صفر          ارزيابي مدل  براي .
  مقـادير بيـشينه ايـن      بـويژه همچنين با توجـه بـه مقـادير حـدي و            

 بـا  دو مورد كه يشود كه مدل به استثنا  كيفي مشخص مي  مشخصه
 موارد ة برجسته شده است، در بقي)۶(شمارة علائمي مربعي در شكل 

  . از دقت قابل قبولي برخوردار است
  

هاي توسعه داده شده جهت  ارزيابي و مقايسه عملكرد مدل

 BOD5 بهنگامتخمين 

ــرايدر مراحــل قبــل  ــه  دBOD5 بهنگــام تخمــين ب ر رودخان
در الگوريتم آموزش آن  با تغيير  ANN باهاي مختلفي    سفيدرود مدل 

نتـايج توسـعه    . رگرسيوني توسـعه داده شـد      SVMو همچنين مدل    
.  بودANN (LM)مدل شبكه عصبي حاكي از برتري عملكرد مدل 

 نسبت  LMنتايج تحقيقات مشابه نيز عملكرد برتر الگوريتم آموزش         
 ,.Noori, et al(كند  آموزشي را مشخص ميهاي  ديگر الگوريتمبه 

2010a; Noori, et al., 2011c .(دسـت آمـده از    ههمچنين نتايج ب
 RMSEو  R بـر مبنـاي دو آمـاره    SVM و  ANNتوسعه دو مـدل     

به هر حال   .  بود ANN نسبت به    SVMحاكي از برتري نسبي مدل      
ي از  بر مبناي اين دو آماره در برخ ـفقطبايد توجه داشت كه قضاوت   

 دهنـدة   نـشان  فقـط موارد نياز بـه بررسـي بيـشتري دارد زيـرا آنهـا              
متوسطي از خطا در مدل بوده و علاوه بر ايـن مقـدار ايـن دو آمـاره       
. متأثر از تعداد الگوهاي انتخابي براي آمـوزش و تـست مـدل اسـت             

 قضاوت بهتر در مورد عملكرد دو مدل توسـعه  برايبنابراين در ادامه  
 نسبت تفاوت توسـعه داده  ة از آمارSVM و ANN (LM)داده شده 

 در مراحـل تـست هـر    )(Noori, et al.,2010b بـا ) DDR (۲۷شده
جزئيات بيشتر در مورد اين آمـاره  ). ۸ ةمعادل(مدل استفاده شده است  

  .  استدر مراجع مربوط در دسترس 
)۸(  

1
Pr

 








ValueObserved

Valueedicted
DDR  

بينـي شـده      پيش ، آنگاه مقادير  DDR=0اگر  ) ۸ (ةمطابق معادل 
بيني  ، مقدار پيش  DDR>0اگر  . استگيري شده    معادل مقادير اندازه  

بيني شده  مقدار پيش، DDR<0شده از مقدار مشاهداتي بيشتر و اگر     
 قضاوت بهتر در اين مورد و ديد     براي. از مقدار مشاهداتي كمتر است    



  
  
  
  

  ۷۹  ...توسعة مدلي مناسب بر مبناي شبكة عصبي مصنوعي و ماشين بردار پشتيبان
 را محاسـبه و بـه صـورت         DDRتوان تابع گوسي مقـادير       بهتر، مي 

براي اين منظـور ابتـدا لازم اسـت         . كرد نرمال استاندارد رسم     توزيع
 ، استاندارد شـده و سـپس بـا اسـتفاده از تـابع گوسـي           DDRمقادير  

توزيـع نرمـال    . دشـو محاسـبه   ) DDR) QDDRمقادير نرمـال شـده      
 در SVM و ANNهـاي منتخـب    استاندارد براي هـر يـك از مـدل      

  . استبه نمايش گذاشته شده )۷(شمارة شكل 
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 توزيع نرمال استاندارد شده نمودار :)۷(شمارة شکل 

  SVM  وANN (LM)هاي   براي مدلDDRمقادير 
  

 تمايـل بيـشتر گـراف بـه خـط مركـزي و              )۷(شمارة  در شكل   
 دقـت   ةدهند  براي هر مدل نشان    QDDRبزرگتر بودن مقدار ماكزيمم     

 ANNهـاي    بـراي مـدل  QDDRماكزيمم مقـدار  . بيشتر مدل است

(LM)   وSVM    با توجه به نتايج بـه      .  است ۶۲/۰ و   ۵۱/۰به ترتيب
از عملكـرد   SVMدست آمده از اين شكل واضـح اسـت كـه مـدل            

  . برخوردار است ANN (LM)بهتري نسبت به مدل 
 و  Rهـاي     با آماره  DDR ةدست آمده از آمار    هاز مقايسه نتايج ب   

RMSE  شود كه نتايج اين سه آماره در اين تحقيق بـا            مشخص مي
 در SVMر متناسب بوده و هر سه آماره حاكي از برتري مدل          يكديگ
براين بـا توجـه بـه نتـايج ايـن           بنا. د هستن BOD5 بهنگامبيني   پيش

 بهنگـام  تخمـين    بـراي  به عنوان بهترين مـدل       SVMتحقيق مدل   
BOD5 دشو در رودخانه سفيدرود توصيه مي.  
  گيري نتيجه

ذف  ح ـ بـراي  مـدلي مناسـب      ة مذكور توسـع   ةهدف اصلي مقال  
هاي مهـم    گيري يكي از شاخص    محدوديت زماني در ارتباط با اندازه     

هاي  براي اين منظور از مدل.  قرار داده شد   BOD5 يعني   ،كيفيت آب 

ANN   و SVM   هـا اطلاعـات      اجراي اين مـدل    برايد و   ش استفاده
هاي اين تحقيـق را      يافته. رودخانه سفيدرود مورد استفاده قرار گرفت     

  :كردزير خلاصه توان در بندهاي  مي
  هاي  هاي مربوط به ارزيابي عملكرد الگوريتم      نتايج بررسي

 ةدهنـد   نـشان ANNسـازي مختلـف بـر دقـت خروجـي           بهينه
  .د بوLMعملكرد برتر الگوريتم آموزش 

  مدل منتخبANN (LM)    از دقت مناسـبي در تخمـين
بــه هــر حــال ايــن مــدل در .  برخــوردار بــودBOD5 بهنگــام

تري برخـوردار    بيشينه از عملكرد ضعيف    بيني مقادير حدي   پيش
  .است

     دو  ةجوي شـبك  و  سازي جست  با استفاده از الگوريتم بهينه 
 ε  ،C يعنـي    SVMهاي مدل    مشخصه ة مقادير بهين  ،اي مرحله

  .دست آمد ه ب۴۷۲/۱ و ۱۳، ۰۳۷/۰ به ترتيب معادل γو 
       ارزيابي عملكـرد مـدلSVM         بـر مبنـاي دو آمـاره R  و 

RMSE اين مدل نـسبت بـه مـدل     دقت بيشترمبين ANN 

(LM)بود .  
 تر عملكرد دو مـدل   بررسي دقيقANN (LM) و SVM 

بر مبناي آماره نسبت تفاوت توسعه يافته نيز حـاكي از برتـري             
  . در اين تحقيق بودSVMمدل 

دست آمده در ايـن تحقيـق مـدل          هدر نهايت با توجه به نتايج ب      
SVM بهنگامبيني    پيش براي BOD5  سفيدرود توصـيه    ة در رودخان

  .دش
  

  ها ادداشتي
1- 5-Days Biochemical Oxygen Demand (BOD5) 

2- Artificial Neural Network (ANN) 

3- Time-Delay Neural Network  

4- Principal Component Analysis 

5- Proper Orthogonal Decomposition 

6- Support Vector Machine (SVM) 

7- Levenberg-Marquardt (LM) 

8- Resilient back-Propagation (RP) 

9- Scaled Conjugate Gradient (SCG) 

10- Stop Training Algorithm (STA) 

11- Noise 

12- Kernel Function 

13- Slack Variable 

14- Under Fitting 

15- Over Fitting 

16- Karush-Kuhn-Tucker 

17- Margin Support Vector 



  

  

  

  
۶۱مجله محيط شناسي شماره   ۸۰  

18- Error Support Vector 

19- Sigmoid Kernel 

20- Radial Basis Function (RBF) 

21- Activated Function 

22- Pearson Correlation Coefficient (R) 

23- Root Mean Square Error (RMSE) 

24- Grid Search 

25- Two-Steps Grid Search 

26- Cross-Validation 

27- Developed Discrepancy Ratio (DDR)
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