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مقايسه مدل های شبکه های عصبی مصنوعی و رگرسیون آماری برای 
پیش بینی هدايت هیدرولیکی اشباع خاک در مقیاس حوزه آبخیز 

چکیده
هدايت هیدرولیکی اشــباع خاک )Ks( از جمله مهمترين خصوصیات فیزيکی و هیدرولیکی مورد نیاز در مدل ســازی های آب-
خاک اســت. به علت وقت گیر و پرهزينه بودن ذاتی اندازه گیری Ks، برآورد آن از خصوصیات فیزيکی و شــیمیايی اولیه، ارزان و 
ســهلل الوصول اندازه گیری شده خاک اهمیت بسیار زيادی دارد. در دو دهه اخیر، گســترش روش های برآورد تحت عنوان توابع 
انتقالی، که از متغیرهای کمکی سهلل الوصول بهره می گیرند، نقطه عطفی در مطالعات خاک بوده است. تحقیق حاضر جهت )1( بسط 
و توســعه توابع انتقالی مختلف و )2( ارزيابی و مقايسه مدل های توابع انتقالی براساس رگرسیون آماری و شبکه عصبی مصنوعی 
در برآورد Ks در زيرحوزه رودخانه زاينده رود واقع در استان چهارمحال و بختیاری انجام شد. کل داده ها به دو زير مجموعه، شامل 
داده های مدل سازی )n=86( و ارزيابی )n=25( تقسیم شدند. ريشه میانگین مربعات خطا )RMSE(، میانگین خطا )ME( و درصد 
بهبود نسبی )RI( به عنوان شاخص های ارزيابی مورد استفاده قرار گرفتند. مدل های توابع انتقالی براساس شبکه عصبی مصنوعی 

تخمین قابل اطمینان تری نسبت به توابع انتقالی براساس رگرسیون آماری ارائه دادند.  

کلمات کلیدي: توابع انتقالی، شاخص های ارزيابی، متغیرهای کمکی.
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مقدمه
اندازه گیــری هدایت هیدرولیکی اشــباع خــاک  )Ks( با توجه 
به نقــش آن در فرآیندهای تصمیم گیــری و مدیریت  حوزه آبخیز از 
اهمیت بســیار زیادی برخوردار اســت. به دلیل تغییرات مکانی  زیاد 
هدایت هیدرولیکی اشباع خاک، اســتفاده از یک مقدار عددی واحد 
ماننــد میانگین هدایــت هیدرولیکی اشــباع برای محدوده وســیع 
در مقیــاس حوزه آبخیز منطقی بــه نظر نمی آیــد. بنابراین، یا باید 
نمونه بــرداری بیشــتری در کل منطقه انجام گیرد و یــا اینکه برای 
موقعیت هایی که فاقد اطلاعات در مورد Ks هســتیم با اســتفاده از 
اطلاعــات کمکی و ثانویه اقدام به تخمین ایــن ویژگی خاک نماییم. 
از آنجایی کــه اندازه گیــری ایــن خصوصیت متضمن صــرف زمان و 
هزینه قابل توجهی است، لذا رویکرد دوم بیشتر مورد توجه می باشد. 
توابع انتقالی  از روش های غیرمســتقیم بوده اســت که می توان 
با کمک آنهــا ویژگی های دیریافت خــاک را از ویژگی های زودیافت 
آن برآورد نمود. دو نوع توابع انتقالی کلاســی و پیوســته ارائه شــده 
اســت، توابع انتقالی کلاســی  که در آن از افق مشخصه یا نوع خاک 
به عنوان متغیر توضیحی رگرســیون استفاده می شود و توابع انتقالی 
پیوســته  که در آن خصوصیات مختلف خاک مانند فراوانی نســبی 

ذرات، جــرم مخصوص ظاهــری و کربن آلی خاک بــه عنوان متغیر 
توضیحی رگرسیون اســتفاده می شوند. توابع انتقالی خاک را می توان 
توســط دو تکنیک رگرسیون آماری و شبکه عصبی مصنوعی  بدست 
آورد. شــبکه عصبــی مصنوعی یکی از روش های هوشــمند پردازش 
داده ها هستند که به دلیل روش تحلیل اطلاعات مشابه با مغز انسان، 
داشــتن قدرت تعمیم، عدم نیاز به یک مــدل ریاضی از پیش تعیین 
شــده، عدم نیاز به هم راستایی و نرمال بودن داده ها و توانایی آموزش 
و یادگیری می توانند در بســط توابع انتقالی خاک مورد استفاده قرار 
 ,Givi, Prasher, and Patel ;2002 Mohammadi( گیرنــد
Amini et al ;2004 2005(. در مقابــل، روش های رگرســیون 
آماری، علیرغم حساســیت به هم راســتایی و نرمال بودن داده ها، در 
مجمــوع راحت تر و در برخی موارد ســریع تر هســتند و به این دلیل 
بعضــی از محققین در صورتبندی توابع انتقالــی از این تکنیک بهره 
می گیرند. در تحقیقات متعددی از ویژگی های مختلف خاک از جمله 
برآورد هدایت هیدرولیکی اشباع از رگرسیون خطی چند گانه در کنار 
 Tamari, Wosten,( سایر روش های مدل سازی استفاده شده است
 ,Merdun, Meral, and Apan ;1996 ,and Ruz-suarez
 .)1996  ,Pachepsky, Timilin, and Varallyay  ;2006
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Comparison of artificial neural network and regression pedotransfer functions for prediction of soil saturated 
hydraulic conductivity

By: H. R. Motaghian: PhD Student, Faculty of Agriculture, Shahrekord University (Corresponding Author). J. 
Mohammadi: Associate Professor, Faculty of Agriculture, Shahrekord University. A. Karimi: Assistant Professor of 
Soil Science, Faculty of Agriculture, Shahrekord University.

Soil saturated hydraulic conductivity (Ks) is among the most important soil hydraulic-physical properties that 
required for soil-water modeling. Due to high cost and time- consuming nature of Ks measurement, estimating 
Ks from basic, inexpensive and easily measured physical and chemical soil properties is becoming increasingly 
important. In the last two decades, the development of estimation methods called pedotransfer functions that use 
cheap auxiliary variables has been a sharpening focus of soil research. This study was conducted (i) to develop 
different pedotransfer functions and (ii) to evaluate and compare statistical regression and neural network based 
pedotransfer functions for estimating Ks in a sub- catchment of Zayanderood River, located in Chaharmahal-va-
Backtiari province. The data set was divided in to subsets for modeling (n=86) and validation (n=25). Root-mean-
square error (RMSE), mean error (ME) and percentage of relative improvement (RI) were used as the validation 
indices. The artificial neural network-based models provided more reliable estimation than the statistical regression-
based pedotransfer functions. 

Keywords: Auxiliary variables, Pedotransfer functions, Validation indices. 
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برخی محققین فقط از رگرسیون آماری در برآورد هدایت هیدرولیکی 
 Woston, اشــباع اســتفاده کرده اند )نوابیان و همکاران، 1382 ؛
Finke, and Jansen, 1995(، بعضی دیگر از محققین از شــبکه 
عصبــی مصنوعی به تنهایی در بــرآورد هدایت هیدرولیکی اشــباع 
 Parasuraman, ;2002 ,Minansy et al) ســود جســته اند
Elshorbagy,and Bing-Chenge, 2006(. مقایســه بیــن دو 
روش مدل ســازی )شبکه های عصبی مصنوعی و رگرسیون آماری( در 
برآورد خصوصیات خاک از جمله هدایت هیدرولیکی اشــباع، توسط 
محققین متعدد انجام شده اســت و در اغلب موارد برآوردهای شبکه 
 Minansy,( عصبی مصنوعی از دقت بالاتری برخوردار بوده اســت
 Merdun, Meral, and ;1999 ,McBatney, and Bistow
Apan, 2006(. نوابیــان و همکاران )1382( و وســتن و همکاران 
)1995( با اســتفاده از توابع انتقالی رگرســیون خطی چند گانه و بر 
اســاس خصوصیاتی نظیر جــرم مخصوص ظاهری و فراوانی نســبی 
ذرات خاک اقدام به مدل ســازی هدایت هیدرولیکی اشــباع نمودند. 
آهوجا و همکاران )1989( با استفاده از پارامترهای زود یافتی همچون 
فراوانی نســبی ذرات خاک و جرم مخصوص ظاهری به برآورد هدایت 
هیدرولیکی اشباع اقدام نمودند. رومانو و پالادینو )2002( خصوصیات 
هیدرولیکی خاک را در طول دو ترانســکت و بر اســاس خصوصیات 
فیزیکــی و اطلاعات زمینی بررســی کردند. پاراســورامن و همکاران 
)2006( در ترانســکتی به طول 384 متر از 126 نقطه جهت مقایسه 
روش های مختلف شــبکه عصبی مصنوعی نمونه بــرداری کرده و در 
مجموع شــبکه عصبی مصنوعی را مناســب برای برآورد خصوصیات 
هیدرولیکــی از جمله هدایت هیدرولیکی اشــباع دانســتند. آنها از 
پارامترهــای ورودی، فراوانی نســبی ذرات و جرم مخصوص ظاهری 
خاک را در مدل سازی اســتفاده کردند. دعایی و همکاران )1384( با 
استفاده از شــبکه عصبی مصنوعی با ساختار یک لایه پنهان متشکل 
از 6 نرون اقدام به برآورد هدایت هیدرولیکی اشباع کردند. متغیرهای 
ورودی شامل جرم مخصوص ظاهری، درصد رس و کربن آلی بود. آنها 
ضریــب تبیین برابر با 0/97 و ریشــه میانگین مربعات خطای برابر با 
0/16 را برای مدل حاصل گزارش کردند. تاماری و همکاران )1996( 
از 600 نمونه خاک در مدل سازی با شبکه های عصبی مصنوعی برای 
برآورد هدایت هیدرولیکی خاک اســتفاده نمودند و نتیجه گرفتند که 
این مدل ها تخمین دقیق تری نســبت به ســایر روش های مدل سازی 
ارائه می کنند. اســخاپ و لیچ )1998( گزارش کردند که شــبکه های 
 (RMSE( عصبی مصنوعی به دلیل ریشــه میانگین مربعات خطای
کمتر، روش قابل قبولی برای مدل ســازی هدایت هیدرولیکی اشباع و 
منحنی رطوبتی هســتند. آنها در تحقیــق خود از 315 نمونه هدایت 
هیدرولیکی اشباع استفاده کردند. نتایج مشابهی توسط بوما )1989( 
گزارش شــده است. پاچپســکی و همکاران )1996( با بررسی شبکه 
عصبی و مدل های رگرسیونی بر روی 230 نمونه خاک گزارش کردند 
کــه این مدل ها قادر بــه پیش بینی ظرفیت نگهــداری آب در خاک 
می باشــند. مع الوصف، مدل های برگرفته از شــبکه عصبی مصنوعی 
دارای دقــت بهتر و خطــای کمتری در تخمیــن مقادیر خصوصیات 
هیدرولیکی هستند. مردون و همکاران )2006( بر اساس 276 نمونه 

برداشت شده از سه عمق خاک از سطح 675 کیلومتر مربع با استفاده 
از شــبکه عصبی مصنوعی و رگرســیون خطی چند گانه برای برخی 
خصوصیات هیدرولیکــی خاک از جمله هدایت هیدرولیکی اشــباع 
مدل ســازی کردنــد و نتیجه گرفتند که بر عکس ســایر خصوصیات 
هیدرولیکی اندازه گیری شده، مدل رگرسیون خطی چندگانه علیرغم 
ضریب تبیین )R2( پایین، با خطای کمتری نســبت به شبکه عصبی 
مصنوعی هدایت هیدرولیکی اشــباع را برآورد می کند. این تحقیق با 
هدف مدل ســازی با استفاده از شــبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون 
خطــی چندگانه برای برآورد هدایت هیدرولیکی اشــباع و مقایســه 
بیــن مدل های ایجاد شــده در مقیاس یک حوزه آبخیز انجام شــد. 

مواد و روش ها
2-1- منطقه مورد مطالعه

تحقیــق حاضر در حوزه مرغملک از زیر حوزه های رودخانه زاینده رود، 
به مساحت 97 کیلومتر مربع در 55 کیلومتری شمال غربی شهرستان 
شهرکرد )مرکز استان چهارمحال و بختیاری( انجام شد. فلات، تراس 
فوقانی و دشت های آبرفتی مهمترین اشکال اراضی در منطقه هستند. 
تراس های فوقانی دارای شــیب بیش از 5 درصد، فرســایش متوسط، 
سنگ و ســنگریزه )15-3%( و با مواد آبرفتی ریز پوشانیده شده اند و 
دشت های آبرفتی دارای شــیب ملایم هستند. کلاس بافت خاک در 
منطقه عمدتاً silty clay loam وclay loam  است و عمق خاک 
در فلات زیاد تر است. اگرچه فعالیت های کشاورزی به صورت گسترده 
توســعه نیافته اند، با این حال کاربری اراضی عمده در منطقه شامل، 
مراتع طبیعی و دیم کاری است. بیشتر بخش های مراتع و دیم کاری ها، 
زمین هایی هســتند که تحت تأثیر چرای شدید و شخم غیرحفاظتی 
قرار گرفته اند. بارش متوســط ســالیانه 400 میلی متر که بیشــتر در 

زمستان و بهار اتفاق می افتد.
ابتدا سطح منطقه مطالعاتی با استفاده از شبکه بندی منظم با فواصل 
1 کیلومتری تقسیم بندی شد، ولی شــرایط توپوگرافی و عدم امکان 
دسترســی به برخی از نقاط تعیین شــده باعث شــد کــه در نهایت 
نمونه برداری به صورت شبه منظم انجام شود. شکل 1 موقعیت منطقه 
مورد مطالعه و نقاط نمونه برداری را نشــان می دهد. در مجموع 111 
نقطه از خاک ســطحی برای نمونه دست نخورده و دست خورده تعیین 
شــد. پس از هوا خشــک کردن نمونه ها و عبور از الک 2 میلی متری، 
 ,Gee and Bauder درصد شن، ســیلت و رس به روش هیدرومتر
 ,Nelson et al 1986(( و درصــد ماده آلی به روش والکــی- بلاک
1986(( تعیین گردیدند. نمونه های دســت نخورده از لایه ســطحی 
با اســتفاده از ســیلندر فلزی به حجــم cm3 100 برای تعیین جرم 
مخصوص ظاهری ) ( و نیز نمونه های دست نخورده دیگری با استفاده 
از اســتوانه ای به قطر 5/08 ســانتی متر و ارتفاع 10 سانتی متر جهت 
اندازه گیری هدایت هیدرولیکی اشــباع خاک برداشــته شد. هدایت 
 Klute and( هیدرولیکی اشباع خاک با اســتفاده از روش بار افتان

Dirksen, 1986( در آزمایشگاه اندازه گیری شد. 
2-2- شبکه عصبی مصنوعی

شبکه عصبی مصنوعی از ســه لایه ورودی، پنهان و خروجی تشکیل 
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شکل )1( موقعیت محل مورد مطالعه و نقاط نمونه برداری

شده است که اصطلاحاً به آن شبکه عصبی پروسپترون  گفته می شود. 
ساختار شبکه عصبی مصنوعی پروســپترون با یک لایه پنهان، چهار 
ورودی، یک خروجی و چهار نرون درلایه پنهان در شکل 2 نشان داده 
شده اســت. هریک از لایه ها می توانند از تعدادی نرون  تشکیل شده 
 Schaap باشند که هر نرون به کلیۀ نرون های لایه دیگر متصل است
and Leij 1998, 2000((. نرون های لایه ورودی مکان قرار گرفتن 
پارامترهای ورودی هســتند. تعداد نرون هــای لایه ورودی و خروجی 
برابر با تعداد پارامترهای ورودی و خروجی مدل است. نرون های لایه 
پنهــان نیز با توجه به پیچیدگی مدل و پارامترهای خروجی، توســط 
 Persson, Sivakumar,Berndtsson,( طراح انتخاب می شــود

.)2002 ,Jacobsen, and Schjonning

0
( )j

K jK jj
S W x

=
= ×∑

شکل )2( ساختار شبکه عصبی مصنوعی پروسپترون برای چهار متغیر ورودی، يک 

خروجی و چهار نرون در لايه پنهان

نحوۀ عمل شــبکه عصبی پروسپترون به این صورت است که ابتدا 
 ,x2 ,x1( با متغیرهای ورودی )j( هــر یک از نرون های لایــه ورودی
…, xj( به وســیله اتصالات ســازگار شــونده )WjK( که به آن وزن  
می گوینــد به کلیه نرون هــای لایه پنهان )K( متصل می شــوند. در 
نرون های لایه پنهان متغیر های ورودی و وزن ها در هم ضرب شــده و 

با یکدیگر جمع می شوند: 

)1(

که xj متغیرهای ورودی، Wjk وزن و SK مجموع ضرب متغیرهای 
ورودی در وزن ها هستند. سپس خروجی SK از یک تابع سیگموئیدی 

به شکل رابطه زیر عبور می کند:

)2(

 Hk مجمــوع ضــرب متغیرهــای ورودی در وزن ها و SK کــه
خروجی تابع ســیگموئیدی هســتند . نرون های لایه خروجی )L( نیز 
 WKL را در  HK مانند نرون های لایــه پنهان عمل کرده و مقادیر
ضرب می کنند )معادله 3( و از تابع ســیگموئیدی عبور می دهند و در 
نهایت خروجی Y به دســت می آید که در حقیقت مقدار تخمین زده 

شده پارامتر خروجی است و روابط ریاضی آن به شکل زیر می باشد:

)3(

)4(

پس از تقســیط تصادفی داده هــا، 86 داده به عنــوان داده های 
آموزشــی و 25 داده بــه عنوان داده های ارزیابی مورد اســتفاده قرار 
گرفتند. مدل ســازی شــبکه های عصبــی مصنوعی توســط نرم افزار 
Professional ІІ/Plus Neural Works صــورت گرفــت. بــا 
اســتفاده از روش آزمون و خطا تعداد لایه های پنهان شــبکه و تعداد 
نرون های این لایه ها تعیین گردید. تابع فعال شبکه عصبی به صورت 
سیگموئیدی، قانون آموزش دلتا و الگوریتم آموزشی پس انتشار خطا  
همراه با تعداد نرون های لایه ورودی و خروجی شــبکه برابر با تعداد 
پارامترهــای ورودی و خروجی در نظر گرفته شــد. در این تحقیق از 
چهار مدل شــبکه عصبی مصنوعی شــامل )الف( مدل ANN1 که 
در آن متغیرهای ورودی عبارت از شــن، ســیلت و رس اســت، )ب( 
مدل ANN2 با متغیرهای ورودی شامل شن، رس و جرم مخصوص 
ظاهری، )ج( مدل ANN3 که متغیرهای ورودی آن شــامل شــن، 
رس و ماده آلی و )د( مدل ANN4 با متغیرهای ورودی شــن، رس، 

ماده آلی و جرم مخصوص ظاهری مورد استفاده قرار گرفتند.
2-3- رگرسیون خطی چندگانه

قبــل از ورود پارامترهــای فراوانی نســبی ذرات و جــرم مخصوص 
ظاهری خــاک به عنــوان ورودی ها )متغیرهای مســتقل( و هدایت 
هیدرولیکی اشــباع به عنوان خروجی )متغیر وابســته( در مدل، همه 
آنها تحت آزمون نرمال بودن قرار گرفتند. این کار با استفاده از آزمون 
کولموگروف-اسمیرنوف  انجام گرفت. در بین متغیرها، مقادیر هدایت 
هیدرولیکی اشــباع انحراف از حالت نرمال داشــته و لذا با استفاده از 
تبدیل لگاریتم پایه طبیعی به توزیع نزدیک به نرمال تبدیل شــدند. 
مدل ســازی رگرسیون آماری چندگانه به روش گام به گام پیش رونده  

و با استفاده از نرم افزار Statistica, 6.0 انجام شد. 
2-4- ارزيابی کارايی مدل ها

KSKH -1
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exp+
=
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L KL K
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Z W H
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= ×∑
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بــرای ارزیابــی مدل های مختلف از ســری داده های مســتقل تحت 
عنــوان داده های ارزیابی )n=25( و علاوه بــر ضریب تبیین )R2( از 
شاخص های آماری ریشه میانگین مربعات خطا  )RMSE( و میانگین 

خطا  )ME( استفاده شد: 

)5(

)6(

که n تعداد مشاهدات، yi و *yi به ترتیب مقادیر هدایت هیدرولیکی 
اشباع اندازه گیری شده و محاسبه شده در نقطه i می باشد.

هر یک از این آماره ها اطلاعــات متفاوتی از کارایی مدل ها در اختیار 
قرار می دهند. شــاخص R2 نشان می دهند که مدل چقدر از تغییرات 
 RMSE هدایــت هیدرولیکــی اشــباع را توجیه می کند. شــاخص
نشــان دهنده دقت مدل برای پیش بینی نزدیک به واقعیت است. این 
آماره وزن بیشــتری برای مقادیر هدایت هیدرولیکی اشــباع بزرگ تر 
اختصــاص می دهد چرا کــه مجذور تفاوت بین مقادیر مشــاهدات و 
تخمین اســت. آماره ME میزان اختلاف مقادیر تخمین را از واقعیت 
تعیین می کند. هرگاه این آماره منفی شــود نشــانه بیش برآوردی  و 
 Woston,( هر گاه مثبت شــود کم بــرآوردی  را نشــان می دهــد
 Pachepsky, Timilin,  ;1995  ,Pachepsky, and Rawls
and Varallyay, 1996(. عــلاوه بر شــاخص های فوق، از درصد 
بهبود نسبی  مدل )RI( براساس ریشه میانگین مربعات خطای مدلی 
که برای بررســی بهبود دقت سایر مدل ها نسبت به آن در نظر گرفته 
شده است )اندیس a( نســبت به ریشه میانگین مربعات خطای سایر 

مدل  ها )اندیس b( استفاده شد:
)7(

* 2

1

1 ( - )
n

i i
i

RMSE y y
n =

= ∑

*

1

1 ( - )
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i i
i

ME y y
n =

= ∑

100
-

×=
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RMSERMSERI

که RMSEa ریشــه میانگین مربعات خطای مدلی که برای بررسی 
بهبود دقت ســایر مدل ها نســبت به آن در نظر گرفته شــده است و 

RMSEb ریشه میانگین مربعات خطای سایر مدل ها می باشند.
 

3- نتايج و بحث
خلاصــه آماری کل داده ها در جدول 1 ارائه شــده اســت. همانگونه 
کــه ملاحظه می گردد، متغیرهای فیزیکی خاک دارای دامنه نســبتاً 
وســیعی هستند. هدایت هیدرولیکی اشــباع در منطقه مورد مطالعه 
دارای حداقل 0/12 ، حداکثر 2/35 و میانگین cmh-1 0/72 می باشد. 
هدایت هیدرولیکی اشباع تغییرپذیری زیادی )69%( در منطقه مورد 

مطالعه دارد. 
توصیف آماری ســری داده های آموزش و ســری داده های ارزیابی در 
جدول 2 نشــان داده شــده اند. در ســری داده های آموزش و ارزیابی 
مشــابه با کل داده ها، خصوصیات فیزیکی خاک و هدایت هیدرولیکی 
اشباع از دامنه نسبتاً وسیعی برخوردارند و معرف کل داده ها در منطقه 

مورد مطالعه هستند.
جدول 3 همبســتگی بین متغیرهای شن، ســیلت، رس، ماده آلی و 
جرم مخصوص ظاهری با هدایت هیدرولیکی اشــباع را نشان می دهد. 
همانطــور که در ایــن جدول ملاحظــه می گردد،  همبســتگی بین 
متغیرهای شــن، ســیلت، رس، ماده آلی و جرم مخصوص ظاهری با 
هدایت هیدرولیکی اشباع خیلی قوی نیست. هدایت هیدرولیکی اشباع 
با شــن و جرم مخصوص ظاهری رابطه مســتقیم و با رس و ماده آلی 
رابطه معکوس دارد. قویترین همبســتگی، بیــن هدایت هیدرولیکی 
اشــباع با جرم مخصوص ظاهری به مقدار 0/41 است. نتایج مشابهی 

توسط پاراسورامن و همکاران )2006( گزارش شده است.

 )Ks( و هدايت هیدرولیکی اشباع )     ( توصیف آماری توزيع اندازه ای ذرات، جرم مخصوص ظاهری )جدول )1bρ
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نتیجه آنالیز رگرســیون خطی چند گانه در جدول 4 نشان داده شده 
است. مقدار R2 نسبتاً پایین این مدل را می توان به مقدار همبستگی 
پایین متغیرهای مســتقل با هدایت هیدرولیکی اشــباع و همچنین 
تغییرپذیری مکانــی زیاد این خصوصیــت هیدرولیکی خاک ارتباط 
داد. وســتن و همکاران )2001( مقدار ضریب تبیین 0/19 برای مدل  

bρجدول )2( خلاصه آماری توزيع اندازه ای ذرات، ماده آلی، جرم مخصوص ظاهری )       ( و هدايت هیدرولیکی اشباع )Ks( در سری داده های آموزش و ارزيابی

bρ( با جرم مخصوص ظاهری )        (، توزيع اندازه ای ذرات و ماده آلیKs( هدايت هیدرولیکی اشباع )r( همبستگی )جدول )3

رگرســیون آماری هدایت هیدرولیکی اشــباع گزارش کردند و علت 
پایین بودن آن را تغییرپذیری  مکانی زیاد هدایت هیدرولیکی اشباع و 
خطای ناشی از آن در مدل سازی دانستند. مردون و همکاران )2006( 
مدل رگرســیون آماری با ضریب تبییــن 0/51 برای تخمین هدایت 

هیدرولیکی اشباع بدست آوردند.

جدول )4( ضريب متغیرها و مقدار ضريب تبیین )R2( در مدل رگرسیون خطی چندگانه



)پژوهش‌وسازند‌گی(47

شماره 110، پژوهش های آبخیزد اری، بهار 1395

تعداد نرون ها در لایه پنهان هر مدل با سعی و خطا تعیین شد. مقادیر 
خطای پیش بینی در مقابل تعداد نرون ها در لایه پنهان برای هر مدل 
 ANN1 در شــکل 3 نشان داده شده اســت. بر این اساس در مدل
3 نــرون، مدل ANN2 4 نرون، مــدل ANN3 5 نرون و در مدل 

ANN4 4 نرون در نظر گرفته شد. همانگونه که شکل نشان می دهد 
وارد کــردن متغیرهای ورودی شــن، رس، ماده آلی و جرم مخصوص 
ظاهری در مدل چهارم )ANN4( باعث کاهش خطا در مدل سازی با 

شبکه عصبی مصنوعی شد.
نتایج حاصل از محاسبه شــاخص های ارزیابی هر دو روش رگرسیون 

شکل )3( مقادير ريشه میانگین مربعات خطا در مقابل تعداد نرون ها در چهار مدل شبکه عصبی مصنوعی

خطی چندگانه و شبکه عصبی مصنوعی در جدول 5 نشان داده شده 
اســت. همانطور که در جدول ملاحظه می گردد، هر چهار مدل شبکه 
عصبی مصنوعی دارای شاخص R2 بالاتری نسبت به مدل رگرسیون 
خطی چندگانه هســتند. مقایسه مدل های شــبکه عصبی مصنوعی 
نشان داد، مدل ANN4 که از ورودی های شن، رس، ماده آلی و جرم 
مخصوص ظاهری در برآورد هدایت هیدرولیکی اشــباع استفاده شده 
اســت، دارای مقدار R2 بالاتری )0/642( می باشــد و بعد از آن مدل 
ANN2 که از ورودی های شــن، رس و جــرم مخصوص ظاهری در 
برآورد هدایت هیدرولیکی اشــباع استفاده شده است، قرار دارد. نتایج 
مشابهی توسط دعایی و همکاران )1384( گزارش شده است. مردون 
و همکاران )2006( نیز ضریب تبیین 0/51 را برای مدل سازی هدایت 
هیدرولیکی اشباع با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی گزارش کردند. 
دلیل اینکه این مدل ها 40-30 درصــد تغییرات هدایت هیدرولیکی 
اشــباع در منطقه مورد مطالعه را توجیــه نمی کنند، می تواند به علت 
تغییرات مکانی زیاد هدایت هیدرولیکی اشباع و تأثیر پذیری شدید این 
خصوصیت هیدرولیکی از بافت و ساختمان خاک باشد. این خصوصیت  
در برخی مناطق دارای درز و ترک، کانال های نفوذ ریشه های پوسیده 

شده و حفرات مربوط به جانوران خاک مقادیر بزرگ تری در مقایسه با 
خاک هــای متراکم دارد. در عمل نیز نفوذ آب در خاک به دلیل وجود 
هوای حبس شده با مشکل مواجه می شود )Hillel 1998(. تاماری و 
همــکاران )1996( مقادیر هدایت هیدرولیکی را در مکش های 10- و 
25- کیلو پاسکال با دو روش شبکه عصبی و رگرسیون برآورد کردند، 
آنها برآورد های مناســبی به دست نیاوردند و پیشنهاد کردند که بهتر 
اســت نمونه ها از خاک هایی که براســاس بافت به سه دسته درشت، 
متوسط و ریز طبقه بندی شــده اند، تهیه گردد. بنابراین، مشکلات در 
اندازه گیری هدایت هیدرولیکی اشــباع خاک بخصوص در خاک های 
نا همگن منجر به برآوردهای نا مناســب در تحقیقات شده است. شاید 
بتوان با اســتفاده از فاکتورهــای ورودی بیشــتر برآوردهای بهتری 
 ,Tamari, Wosten, and Ruz-suarez به دست آورد ) 

.)2006 ,Merdun, Meral, and Apan ;1996
مقادیر ME نشان می دهد که کلیه مدل ها، هدایت هیدرولیکی اشباع 
را نسبت به مقدار واقعی، بیشتر برآورد کرده اند. مدل ANN4 در بین 
همه مدلها حداقل بیش برآوردی را دارد. بیشــترین تفاوت بین مقادیر 
مشاهدات و برآوردی در بین مدلها متعلق به رگرسیون خطی چندگانه 
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اســت. مردون و همکاران )2006( به نتیجه مشــابه با تحقیق حاضر 
رسیدند. آنها گزارش کردند که در مدل سازی با شبکه عصبی مصنوعی 
و رگرسیون خطی چند گانه بیش برآوردی با مقادیر به ترتیب، 0/23- 
و 0/12- وجود دارد. پاراسورامن و همکاران )2006( در مدل سازی با 
شــبکه عصبی مصنوعی مشابه با نتایج تحقیق حاضر و بر اساس آماره 

ME با مقدار 0/07- به بیش برآوردی در مدل سازی دست یافتند. 
کمترین RMSE در بین همه مدل ها متعلق به مدل ANN4 است 
و بعد از آن مدل ANN2 قرار دارد. مقدار RMSE مدل رگرسیونی 
)0/55( تقریباً دو برابر مدل ســازی با شــبکه عصبی مصنوعی است. 
دلیــل آن را می توان اینگونه توجیه نمودند که در آنالیز رگرســیونی 
خصوصیــات خروجی به صــورت یک به یک با اســتفاده از داده های 
ورودی به دست می آیند در حالی که در شبکه عصبی مصنوعی بر اساس 

وزن دهی به کل داده های ورودی، مدل ســازی انجام می گیرد. تقریباً 
نزدیــک به مقدار RMSE به دســت آمده در تحقیق حاضر توســط 
پاراسورامن و همکاران )2006( گزارش شده است. آنها در دو منطقه 
 RMSE جداگانه، در مدل سازی شده با شبکه عصبی مصنوعی مقدار

0/19 به دست آوردند. 
محاســبه درصد بهبود نسبی مدل های شبکه عصبی مصنوعی نسبت 
 ANN4 به مدل رگرســیونی خطی چندگانه نشان می دهد که مدل
درصد بهبود نسبی بیشتری در مقایسه با سایر مدل ها نسبت به مدل 
رگرسیونی داشته است. نمودار پراکنش داده های پیش بینی در مقابل 
مشــاهدات برای بهترین مدل در این تحقیق در شــکل 4 نشان داده 

شده است. 

)%RI( و درصد بهبود نسبی مدل )RMSE( ريشه میانگین مربعات خطا ،)ME( میانگین خطا ،)R2( شاخص های ارزيابی مدل ها شامل ضريب تبیین )جدول )5

4- نتیجه گیری
در این تحقیق به ارزیابی توابع انتقالی برای تخمین هدایت هیدرولیکی 
اشباع در مقیاس حوزه آبخیز پرداخته شد. در بین مدلها، مدل شبکه 
عصبــی مصنوعی با متغیرهــای ورودی شــن، رس، جرم مخصوص 
ظاهری و ماده آلی )ANN4( با 4 نرون در لایه پنهان توانست هدایت 
هیدرولیکی اشــباع را بهتر از سایر مدلها برآورد کند. بهبود نسبی این 
مدل نسبت به مدل رگرسیونی 63% است. بطور کلی، مدل های شبکه 
عصبی مصنوعی دارای قابلیت تشخیص روابط غیرخطی بین متغیرها 
بوده و به نظر می آید که بخش زیادی از موفقیت های مدل های شبکه 
عصبــی مصنوعی در این تحقیق ناشــی از همین قابلیــت و توانایی 
باشــد. با توجه به نتایج حاصله و بررســی های قبلی علیرغم سادگی 
کار با مدل های رگرســیون آماری، مدل های شبکه عصبی مصنوعی، 
هدایت هیدرولیکی اشباع خاک را با دقت بیشتری نسبت به مدل های 

شکل )4( مقادير اندازه گیری در برابر مقادير برآورد شده هدايت هیدرولیکی اشباع توسط 

ANN4 مدل شبکه عصبی مصنوعی
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رگرسیون آماری برآورد می کنند. 
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