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Abstract 
Introduction: An artificial neural network (ANN) is a powerful data-
driven tool capable of learning the linear and nonlinear relationships 
governing different systems. However, determining the best-
performing algorithm in terms of convergence speed and accuracy 
for a particular problem is still a fundamental challenge for users of 
artificial neural networks. 
Methods: We investigated the most effective algorithm among 
widely used processes to simulate and estimate nonlinear water 
quality parameters. For this purpose, we constructed 42 models 
combining artificial neural network topology (single or multilayer) 
and training processes. The quality parameters’ data acquired at 107 
wells throughout the aquifer of Qorveh-Dehgolan plain were used for 
training (data from 1996 to 2013) and to test (data from 2014 to 
2016) each model. 
Findings: The results showed that artificial neural networks with a 
hidden layer that benefits from the optimal number of neurons could 
simulate the aquifer behavior with high accuracy and in less time. 
Also, increasing the number of hidden layers while increasing the 
response accuracy increases the number of optimal network neurons 
and the duration of the problem analysis. Finally, artificial neural 
networks based on the Broyden-Fletcher-Goldfarb (BFG) method 
had the highest efficiency in simulating aquifer behavior, although 
the performance of the Levenberg Marquart (LM) method is very 
close to BFG. BFG is more efficient than LM due to its lower Mean 
Square Error and Standard Deviation (3.46 and 3.09, respectively). 
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Extended Abstract 
Introduction 

The increase in water demand, the main 
challenge of water resources, and the 
insufficiency of surface water, especially in 
arid and semi-arid regions (1), have led 
humans to exploit groundwater resources 
(2-4) such that, in recent years, excessive 
harvesting of aquifers has caused 
irreparable losses to these sources from a 
quantitative and qualitative point of view (5-
7). Also, the release of industrial and 
domestic wastewater without treatment on 
the surface of watersheds has caused the 
pollution of some surface water sources (5). 
The infiltration of these polluted waters, as 
well as the return of water from agricultural 
fields, has led to the pollution of aquifers, 
which increases the reduction rate of 
available fresh water. Therefore, the 
quantitative and qualitative monitoring of 
water resources and their management is on 
the agenda of researchers and managers (8-
11). 
The Qorwah-Dehgolan aquifer, an essential 
source of water supply for the Qorwah-
Dehgolan plain, located in the east of 
Sanandaj (4), has suffered from drought in 
recent decades in such a way that it has lost 
its vegetation on a large scale (12). Drought 
consequences, decreased precipitation, and 
increased evaporation have significantly 
reduced the groundwater level (13,14). The 
drop in the water level of the Qorveh-
Dehgolan aquifer (15) has caused the 
subsidence of the ground level (16). 
Moreover, the increasing use of chemical 
fertilizers due to the development of 
agriculture has pushed the pollution of the 
aquifer and the reduction of water quality 
(17). Therefore, monitoring and managing 
the aquifer in terms of quantity and quality 
is an unavoidable necessity. 
The artificial neural network method is one 
of the most efficient data-based methods for 
simulating complex nonlinear hydrological 
systems (18,19,13,20) and managing water 
resources (21-24). Artificial neural 
networks' response accuracy relies on 
learning the relationship between input and 
output data. Although many training 
algorithms have been developed for artificial 

neural networks, determining the algorithm 
with the best convergence speed and 
accuracy for a specific problem is an 
essential challenge for researchers and users 
of artificial neural network models (25,26). 
In this study, the ability of six learning 
processes of multilayer artificial neural 
networks including Levenberg Marquart 
(LM), Conjugate Gradient Fletcher-Reeves 
(CFG), Broyden-Fletcher-Goldfarb (BFG), 
Conjugate Gradient Fletcher-Reeves (CFG), 
Scaled Conjugate Gradient (SCG), and 
Bayesian Regularization (BR) are used to 
simulate the behavior of the Qorveh-
Dehgolan plain aquifer and estimate the 
nonlinear parameters of water quality, 
dissolved magnesium (Mg) and calcium (Ca) 
in water. 
 

Materials and Methods  

Artificial Neural Network (ANN) is an 
interconnected set of simple processing 
elements, units, or nodes whose function is 
based on the process of nerve cells in the 
human brain. The multilayer artificial neural 
network is one of the most widely used 
artificial neural networks. Every multilayer 
artificial neural network has at least three 
layers: input, intermediate, hidden, and 
output. The input layer is responsible for 
feeding the desired information to the 
network. The hidden layers are responsible 
for organizing the function of the neural 
network. In general, the number of neurons 
in the hidden layer depends on the 
network's structure, the number of inputs 
and outputs, the number of training data 
sets, the amount of data error, the 
complexity of the function, and the training 
algorithm. The output layer provides the 
result of the neural network performance 
and desired parameters (27). 
To conduct the research, information related 
to eleven qualitative groundwater 
parameters in the area of Qorveh-Dehgolan 
plain from 1975 to 1995 at 107 
observational wells was collected; then, the 
initial data related to qualitative parameters 
were normalized. To explore the 
relationship between output and input 
parameters, a multilayer artificial neural 
network with one or more intermediate 
layers was designed and trained with each of 
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the LM, BFG, CGF, SCG, OSS, and BR 
algorithms (42 different modes in total). 
Finally, the results obtained through 
different models were compared, and the 
superior learning processes were 
determined. 
 
Findings 

The results show that in two-layer artificial 
networks, with the increase in the number of 
cells in the middle layer, the correlation 
coefficient between the responses of the 
network and the observed values first 
increases, and then this trend decreases. 
That means an optimal number of neurons 
exists in the middle layer for each structure. 
Furthermore, it can be seen that the optimal 
number of cells for calcium estimation in the 
LM method is obtained based on the highest 
correlation coefficient equal to 10 neurons. 
It should be noted that by expressing this 
structure with 15 cells in the middle layer. 
However, the value of the correlation 
coefficient reaches 0.95807 (more than 95% 
matching) with a slight deficiency (0.0185), 
but the standard deviation of the model 
responses and the average error between 
the observational data and the model's 
responses also decrease. Therefore, the 
optimal number of cells in the two-layer 
model based on the LM training process can 
be chosen equal to 15. 
Similarly, the optimal number of neurons in 
the two-layer model based on the BFG 
training process was selected to be equal to 
10, for SCG and OSS methods to equal 15, and 
for CGF and BR methods to equal to 20. The 
optimal number of neurons in magnesium 
estimation structures is also almost equal to 
the optimal models for calcium estimation. 
Moreover, the two-layer artificial network 
that uses the BFG and LM methods for 
training is more effective than other 
structures. Although all methods have a high 
degree of correlation, networks based on 
training by the BR algorithm have the lowest 
efficiency. 
The superiority of LM has also been proven 
by Yilmaz et al. (28), Gopalakrishnan (26), 
Adamowski and Karapataki (29), and 
Akdagli and Kayabasi (30), but some 
previous researches indicate the superiority 
of BR over LM (31).  

 

Discussion 

In this study, the correlation coefficient 
between the calculated and observed data in 
the LM method is greater than the BFG 
method. Still, the average error and standard 
deviation values obtained from the BFG 
method are lower than the similar values 
received from the LM method. Therefore, to 
determine the best algorithm, the changes in 
the calculated calcium and magnesium 
values from the two processes were 
compared with their observed values. The 
trend of changes in calcium and magnesium 
shows that the two-layer network benefiting 
from the BFG algorithm is more efficient 
than the same network benefiting from the 
LM method. Therefore, the two-layer 
network trained with BFG was the most 
efficient in estimating water quality 
parameters. 
To investigate the effect of the number of 
middle layers on relationship estimation of 
qualitative parameters, the number of 
middle layers (up to four layers) was 
gradually increased, a total of 42 different 
models. The number of cells in the middle 
layers was chosen according to the 
minimum number of neurons in the middle 
layer of the two-layer structure. Each 
structure was trained using the six learning 
methods, and the value of the statistics 
measures was determined utilizing the test 
period (three-year period) data.   
The five-layer structures based on LM and 
BFG training processes can learn the 
relationship between input and output data 
with fewer cells than other algorithms. Also, 
with the increase in the number of 
intermediate layers, while the value of the 
correlation coefficient remains more than 
95%, the standard deviation of the results 
and the average error of the model 
responses decrease, but due to the 
significant increase in cells, the data 
processing time compared to the structures 
with a single hidden layer significantly 
increase. 
The correlation coefficient of the weakest 
learning algorithm (BR process) is more 
than 0.8, which indicates the excellent 
performance of all optimal structures. 
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Conclusion 

 A comparison of evaluation criteria shows 
that all optimal networks perform well. 
However, ANNs trained using BFG and LM 
algorithms use fewer cells to estimate the 
target parameters more accurately. At the 
same time, they are more effective than 
other compounds for simulating the 
behavior of the groundwater of Qoruh-
Dehgolan. However, BFG has the most 
remarkable ability to estimate the 
qualitative parameters of the plain. On the 
other hand, networks based on training by 
the BR algorithm were the most inefficient 
networks for simulating the amount of 
magnesium and calcium. 
Increasing the number of hidden layers 
reduces the average error and standard 
deviation of the network response and thus 
improves the efficiency of the network. 
Moreover, It expands the number of neurons 
required to achieve maximum performance 
but decreases the model's efficiency. 
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 مقاله پژوهشی

برآورد  یبرا یمصنوع یعصب هایآموزش شبکه های تمیالگور ییکارآ یابیارز

 دهگلان-آب دشت قروه یفیک یپارامترها

 *3نیامحمود رضا ملائی، 2ابوذر نکویی، 1سید اشکان سید ابراهیمی

  ایران کارشناسی ارشد، گروه مهندسی عمران، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه زابل، زابل، التحصیل فارغ. 2و  1
 رانیدانشگاه زابل، زابل، ا ،یو مهندس یعمران، دانشکده فن یگروه مهندس ،دانشیار. 3
 

 07/06/1400تاریخ دریافت: 

 07/08/1400تاریخ داوری: 

 11/11/1401تاریخ پذیرش: 

 چکیده

 یرخطیو غ خطی روابط قادراست که است محور ابزار قدرتمند داده کی( ANN) یمصنوع یشبکه عصب :مقدمه

عملکرد ازنظر سرعت و دقت  نیبهتر یدارا تمیالگور نیی. اما هنوز تعردیمختلف را فراگ های ستمیحاکم بر س
  .ستا یمصنوع یعصب های کاربران شبکه یرو شیمسئله خاص، چالش مهم پ کی یبرا ییهمگرا

 یپارامترها نیو تخم سازی هیدر بحث شب ریچند سال اخ یپرکاربرد ط یندهایفرآ ییپژوهش، توانا نیدر ا :روش

 یتوپولوژ بیمدل از ترک 42منظور،  نیا ی. برادیگرد نتعیی ها آن نتری و اثربخش یآب بررس تیفیک یرخطیغ
 مشاهده یفیک ی. پارامترهادگردی یآموزش بررس یندهای(  و فرآهیچندلا ای هلای )تک یمصنوع یشبکه عصب

 های جهت آموزش و داده 92 الی 75 سال از دهگلان-قروه دشت آبخوان گستره در  چاه 107 محل در شده
 .شدجهت آزمون هر مدل استفاده  95تا  93 های سال

نورون بهره  نهیپنهان که از تعداد به هیلا کی یدارا یمصنوع یعصب های نشان داد که شبکه جینتا :هایافته

تعداد  شیافزا ن،ی. همچنندنمای سازی هیزمان کمتر شبقادرند رفتار آبخوان را با دقت مطلوب و در مدت برند، می
مساله  لیزمان تحلشبکه بلکه مدت نهیبه های تنها تعداد سلولدقت پاسخ، نه شیهمگام با افزا یانیم های هیلا

 Broyden-Fletcher-Goldfarbبر روش  یمبتن یمصنوع یعصب های شبکه هرحال، . بهدهد می شیرا افزا
(BFG) روش  ییگرچه کارآ است،رفتار آبخوان برخوردار  یسازهیدر شب ییکارآ نیشتریاز بLevenberg 

Marquart (LM) شتریب ییرآبه آن است. کا کینزد اریبس BFG  نسبت بهLM از  یبرخوردار لیبه دل تواندیم
  ( آن باشد.09/3و  46/3 برابر بیکمتر )به ترت اریخطا و انحراف مع نیانگیم

توانند رفتار آبخوان را با  ینورون م نهیپنهان و تعداد به هیلا کیبا  یمصنوع یعصب یشبکه ها :گیرینتیجه

 ییپنهان کارا هیلا نیمتشکل از چند یمصنوع یعصب یکنند و نسبت به شبکه ها یساز هیشب یدقت مطلوب
 دارند. یشتریب
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 مقدمه
و صنعت  یتوسعه کشاورز ت،یجمع شیافزا یآب، در پ یتقاضا شیافزا

  خشک مهیدر مناطق خشک و ن ژهیوبه یسطح یهاآب تیکفاو عدم
 دادهسوق ینیرزمیآب ز ریاز ذخا برداریبهره سمت به را هاانسان (1)

از منابع  هروییبرداشت ب ریاخ هایکه، در سال ایگونهبه (2،3،4) است
منابع  نیبه ا یرناپذی جبران های انیسبب واردشدن ز ینیرزمیآب ز

 یرهاساز ن،ی. همچن(5،6،7) است دهیگرد یفیو ک ینظر کمازنقطه
 ز،یآبر های در سطح حوضه هیبدون تصف یو خانگ یصنعت یهافاضلاب

 آب نی. نفوذ ا(5) شده است یاز منابع آب سطح یبرخ یسبب آلودگ

 به ها آبخوان یآلودگ یاز مزارع کشاورز یآب برگشت زیآلوده و ن های

. دافزای می دسترس در تازه آب کاهش نرخ بر خود که است داشته دنبال
 کار دستور در ها آن تیریمنابع آب و مد یفیو ک یکم شیپا رو،نیازا

  .(8،9،10،11) قرارگرفته است رانمدی و پژوهشگران

 افتهیمنابع آب توسعه تیریو مد شیپا یبرا یاریبس های روش تاکنون،
. (15) هستند یاطلاعات فراوان ازمندیکه معمولا ن (9،12،13،14) است

دارد،  یادیز یو مال یزمان های نهیهز هب ازیلازم ن های داده هیاگرچه ته
شده است تا رصد  سبب ها ستمیس تیریدر مد شیپا لبدی ینقش ب

 میو تصم رانیلازم موردتوجه مد های داده آوری و جمع ها ستمیس
 د.یریقرار گ سازان

 است مبنا کارآمد داده های از روش یکی ،یمصنوع عصبیشبکه  روش
 یکیدرولوژیه یرخطیغ دهیچیپ های ستمیس سازی هشبی در که

 کاررفته به (21،22،23،24) منابع آب تیریو مد (16،17،18،19،20)
 .است

انسان با پردازش  کیولوژیهمانند شبکه ب یمصنوع عصبیشبکه  هر
 های مرتب داده های مجموعه از زوج کی)شامل  یتجرب های داده
 رد،گی فرامی را ها داده یقانون نهفته در ورا ای( ارتباط یو خروج یورود

 است نکرده که قبلا تجربه دیجد یورود یمقدار پارامترها افتیو با در
 یریادگی یبرا، و (16،25،26) نیرا تخم یخروج یمترهاپارا مقدار

آموزش  یبرا یمتنابه های تمیالگور ،یهرچه موثرتر شبکه مصنوع
 Bayesian و Levenberg Marqurat شبکه ازجمله

Regularization  شبکه  یریادگی ندیاست. با توجه به فرآ افتهی توسعه
 ریز های یاز برتر  جیرا یآمار یهانسبت به روش یمصنوع یصبع

 :(27) برخوردار است

 سازد نمی ها داده عیرا براساس توز اتیفرض. 

 مختلف را  های تیبا ماه شده یرگی اندازه های داده
 .ردیکار گبه تواندیم

 دارد ییبالا ییتوانا یرخطیدر حل مسائل غ. 

برخوردارند. از آن  یمتنابه یاز ساختارها یمصنوع یعصب های شبکه 
 هستند تر متداول (MLP) هیچندلا یمصنوع یعصب های شبکه ان،یم
با  بیترک ای (27،29) تنهایی به یمصنوع ی. روش شبکه عصب(28)

 (31) آمار نیزمو  (30)  کیژنت تمیگورمانند ال یفراکاوش های روش
 یمقدار پارامترها نیو تخم ینیرزمیز یهارفتار آب سازی هیشب یبرا

 موجود در آن یعنصرها زانیم و TDS ،EC، PH مانند ها آبخوان یفیک

 .است کاررفتهبه میزیو من میکلس م،سدی همانند ها

دهگلان واقع -آب دشت قروه نیدهگلان، منبع مهم تام-قروه آبخوان
 گونه به برده رنج یسالاز خشک ریاخ های ، در دهه(4) در شرق سنندج

. (32) است داده دست از یعیخود را در سطح وس یاهیکه پوشش گ ای
کاهش  ر،یتبخ شیآن کاهش بارش و افزا آمد یو پ یسالخشک

 سطح افت. (18،33) است داشته  یرا درپ ینیرزمیتوجه تراز آب زقابل
 یو استفاده روزافزون از کودها (34) دهگلان-قروه آبخوان ایستابی

 تیفیآبخوان و کاهش ک یآلودگ ،یتوسعه کشاورز لیبه دل ییایمیش
 ن،بنابرای. است شده را سبب (36) نیو نشست تراز سطح زم (35) آب
 .است ریزناپذیگر یضرورت یفیو ک یآبخوان ازنظر کم تیریو مد شیپا

  روش رینسبت به سا یشتریب ییروش شبکه عصبی مصنوعی از کارآ

، Cl دهگلان ازجمله-تخمین پارامترهای کیفی دشت قروه برای  ها
PHو ، EC   عصبی مصنوعی  های شبکه پاسخ دقت. (37) استبرخوردار
است.  یو خروج یورود های داده نیارتباط ب یریادگی ندیبه فرآ یمتک

 یمصنوع یشبکه عصب یبرا یمتعدد یآموزش های تمیگرچه الگور
عملکرد ازنظر  نیبهتر یدارا تمیالگور نییاست، اما تع افتهی توسعه

 یرو شیمسئله خاص، چالش مهم پ کی یبرا ییسرعت و دقت همگرا
 است یمصنوع یعصب های شبکه های محققان و کاربران مدل

 های آموزش شبکه ندیشش فرآ ییمطالعه، توانا نی.   در ا(38،39)
 ،Levenberg Marquart (LM) :شامل هیچندلا یمصنوع یعصب

Conjugate Gradient Fletcher-Reeves (CFG)، Broyden-

Fletcher-Goldfarb (BFG)،Conjugate Gradient Fletcher-

Reeves (CFG)، Scaled Conjugate Gradient (SCG)، و 
Bayesian Regularization (BR) رفتار آبخوان  سازی هیشب یبرا

آب شامل  تیفیک یرخطیغ یپارامترها نیدهگلان و تخم-دشت قروه
  .شود می دهی( محلول در آب سنجCa) می( و کلسMg) میزیمقدار من

 

  هامواد و روش

 منطقه موردمطالعه
-آب دشت قروه نی( منبع مهم تام1دهگلان )شکل-آبخوان قروه

درجه  نیانگی. م(4) رود می شمار دهگلان واقع در شرق سنندج به
 یبارندگ نیانگیو م گرادیدرجه سانت 13تا  10دشت  انهیحرارت سال

 یائمد ی. گرچه رودها(40) است متریلیم 348آن در حدود  انهیسال
دارد،  انیجعفر در گستره منطقه جر خیو ش ،یقلتلوار، شور، طهماسب

رشته قنات،  179چشمه،  1115 قیمنطقه از طر ینیرزمیز های آب
 .(41) شودیماستخراج  قیچاه عم 667و  قیعم مهیچاه ن 1911

 30 نیدهگلان از نوع آزاد است و ضخامت آبرفت ب-دشت قروه آبخوان
 ینیرزمیآب از منابع آب ز هروی ی. استحصال ب(35) کند یم رییتغ 100تا 

( تراز آب 1سبب شده است  ریاخ های دهه یط یسالو رخداد خشک
از پوشش  یعی( سطح وس2، (18) ابدیدر آبخوان دشت کاهش  ینیرزمیز
.  (36) نشست کند نی( تراز سطح زم3و  ،(32) برود نیدشت ازب یاهیگ
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 ییایمیش یو استفاده روزافزون از کودها یتوسعه کشاورز ن،ای بر علاوه
 .(35) استآب شده  تیفیآبخوان و کاهش ک یسبب آلودگ

 

 یمصنوع یشبکه عصب

از عناصر  وستهیپهمبه ای مجموعه (ANN) یمصنوع یعصب شبکه
 ندفرآی براساس آن عملکرد که است ها گره ایساده، واحدها  یپردازش
 یعصب های از شبکه یکی. است شده مغز انسان بنا یعصب های سلول

نوع  نیاست. در ا هلای چند یمصنوع یپرکاربرد، شبکه عصب یمصنوع

. هر شوند یم داده شیآرا 2 ه مطابق شکلچندلای در ها شبکه، گره
اثر  زانیم (Wi) هر اتصال یواحد پردازش و وزن بر رو کی ره،یدا

پردازش  یی. توانادهد میبه آن واحد را نشان  ی( ورودگنالیداده )س
دارد،  بستگی( ها استحکام ارتباط متقابل واحدها )وزن زانیشبکه به م
. و دآی می دست آموزش( به تمیگور)ال یریادگی ندیفرآ کیکه توسط 

 منتقل شبکه ساختار به ها داده یقانون نهفته در ورا ایدانش  قت،یدر حق
هیسه لا یحداقل دارا هیچندلا یمصنوع ی. هر شبکه عصبشود می

  

 

 

"48 '4 35° 
N 

"36 '15 35° 

"12 '43 47° 
E 

"24 '56 47° 

 یامشاهده یهامحدوده آبخوان به همراه چاه -1شکل 

 

 

 .(25) لایهساختار شبکه مصنوعی چند -1 شکل
 

 هیاست. لا یخروج هیپنهان و لا ای یانیم هیلا ،یورود هیشامل لا
. داردنقش خوراندن اطلاعات موردنظر به شبکه را برعهده  یورود

عملکرد شبکه  تیفیبه شبکه در ک یورود های داده تعداد و نوع انتخاب
عملکرد شبکه  دهی پنهان نقش سازمان های هیدارد. لا یادیز ریتاث

 یعصب های پنهان و سلول های هلای تعداد. دارندرا برعهده  یعصب
حالت  دردر عملکرد شبکه دارد.  ییبسزا ریتاث ها هیلا نیموجود در ا

پنهان به ساختار شبکه،  هیموجود در لا یعصب های تعداد سلول یکل
 ،یآموزش های شبکه، تعداد دسته داده های یو خروج ها یتعداد ورود

دارد.  یآموزش بستگ تمیتابع و الگور یدگیچپی ها، داده یخطا زانیم
عملکرد  جهیاست که نت یخروج هیهر شبکه عبارت از لا یینها هیلا

 .(25) دهد میموردنظر را ارائه  یو پارامترها یصبشبکه ع
 

  قیروش تحق

 . شد استفاده( 3 شکل) در مندرج گام به از روش گام قیانجام تحق یبرا
در گستره دشت  ینیرزمیآب ز یفیپارامتر ک ازدهی اطلاعات و آمار ابتدا
 جمع یچاه مشاهدات 107در محل  95تا  75دهگلان از سال -قروه
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 یفیک یمربوط به پارامترها هیاول های (، سپس، داده1)جدول  آوری
 .دینرمال گرد

 یبرا یانیم هیچندلا ای کیبا  هیچندلا یمصنوع یعصب های شبکه

و با هر  د،گردی یطراح یو ورود یخروج یپارامترها نیارتباط ب نییتب

  BR، وLM ،BFG  ،CGF ،SCG ،OSSهای تمیاز الگور کی

 ،جویی صرفه منظور به. شدداده حالت مختلف( آموزش 42)درمجموع 

 مهضمی در ها حاکم بر آن های طهراب و ها از روش یشرح مختصر

متفاوت باهم  های حاصل از حالت جنتای سرانجام،. است شده درج

  .دیگرد نییبرتر تع یریادگی یندهایو فرآ سهیمقا
 

 هاداده یسازنرمال

 TDS، و pH ،Clازجمله  ینیرزمیآب ز یفیک یپارامترها راتییتغ دامنه

معمولا بر  یکیدرولوژیه یها-لیتحل ن،یمتفاوت است. همچن اریبس
نرمال  عیدارای توز یکیدرولوژیه یرهایفرض استوار است که متغ نیا

 داد ها، مدل یریادگیو  لیدقت تحل شیافزا یبرا رو، نیهستند. ازا

کار   نی. اشود یم–نرمال  یو خروج یورود یپارامترها ههم هیاول های
 تم،یلگار لیمطالعه تبد نی. در اردگی یصورت م لیتوسط توابع تبد

 .است کاررفته به سازی نرمال ی، برا1رابطه 

(1) 𝜔𝑖 = 𝐿𝑛(𝑥𝑖) 

از  نانیاطم یاست.  برا 𝑥𝑖 یمقدار نرمال داده ورود 𝜔𝑖 رابطه نیدر ا
جدول  .شدباکس استفاده -کاکس لیاز تبد تمیلگار لتبدی بودن مناسب

 نیاکثر پارامترها ب یباکس برا-کاکس لیدر تبد λکه  دهد می نشان 2
 یازس نرمال یبرا تمیلگار لیقرار دارد و استفاده از تبد 5/0 و -5/0

 .کند می دتایی را ها داده

 ساختار  شبکه

، دو عنصر 1مندرج در جدول  یفیک های پارامتر انیاز م ق،یتحق نیا در
آب،  یندگآلای در ها آن تی(، با توجه به اهمCa) می( و کلسMg) میزیمن
(، THکل ) یسخت زانیپارامترها شامل: م ریشبکه و سا یعنوان خروجبه

(، Cl، کلرور )pH ،(TDS) (، کل جامدات محلول EC) یکیالکتر تیهدا
عنوان به ونیو کات ون،ی(، آن4SO(، سولفات )SAR) میجذب سد نرخ

 یعصب های از شبکه کیساختار هر  رو،نازای .شددرنظر گرفته  یورود
 لیتشک یورود هیو نه گره در لا یخروج هیاز دو سلول در لا ،یمصنوع

 کیپنهان با تعداد متفاوت سلول در هر هیچندلا ای کی. سپس، دیگرد
ساخته  یمصنوع یاز شبکه عصب یمتنابه یو ساختارها فرض ها از آن

و ” tansig“( یانیم های هی)لا هیلا های سلول برای انتقال تابع. شد
 .دگردیانتخاب  "trainlm" یخروج هیلا های سلول یبرا
 

 .روش انجام تحقیق -3شکل 

 

 92الی  75سال  داده های ورودی تعدادی از چاه های مشاهده ای برای دوره زمانی -1ول جد

کاکس-در تبدیل باکس λمقدار  -2جدول   

Ca Mg Kation Anion Cl EC SAR TH TDS So4 pH پارامتر 

28/0-  5/0-  37/0-  38/0-  41/0-  - 00/1  00/0  00/0  39/0-  00/0  00/1 λمقدار    

 یابیارز  های آماره

 کیاز  یشبکه عصب های پاسخ مدل یابیارز یمطالعه ، برا نیا در
( مجموعه پاسخ مدل، σ)اریشامل شاخص انحراف مع یچارچوب آمار

 یمشاهدات ریمقاد انی( مR2) یهمبستگ بی( و ضرMSEخطا ) نیانگیم

 های آماره بترتی به( 4) تا( 2) معادلات. شدمدل استفاده  های و پاسخ
 :کنند می انیرا ب دهمورداستفا یابیارز

چاهشماره   Ph So4 TDS TH SAR EC Cl Anion Kation MG Ca 

1 45/8  23/2  15/6  57/5  48/1  58/6  85/0  01/2  04/2  63/0  02/2  

2 00/8  03/0  58/5  31/5  23/0  03/6  24/0  46/1  48/1  22/1  5/3  

3 38/8  02/0  70/5  46/5  29/0  15/6  32/0  61/1  64/1  86/1  9/3  

105 25/8  01/0  58/5  35/5  26/0  03/6  32/0  45/1  53/1  45/3  25/7  

106 10/8  02/0  61/5  30/5  23/0  05/6  24/0  38/1  47/1  22/1  57/3  

107 20/8  35/1  05/6  47/5  34/1  50/6  53/0  91/1  92/1  44/2  57/3  

دهگلان-جمع آوری اطلاعات کیفی آبخوان قروه  

 نرمالسازی اطلاعات و حذف مقادیر پرت

شبکه عصبی مصنوعی تعیین ساختار  

آموزش شبکه عصبی  هایاعمال الگوریتم

عصبی  شبکهالگوریتم برتر آموزش  تعیین

مصنوعی
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(2) 𝜎 = √
1

𝑁
∑(𝑄𝑖 − �̅�)2 

(3) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑|𝑄𝑖 − 𝑃𝑖| 

(4) 

𝑅2

=
∑(𝑄𝑖 − �̅�)(𝑃𝑖 − �̅�)

 √
1
𝑁

∑(𝑄𝑖 − �̅�)2  √
1
𝑁

∑(𝑃𝑖 − �̅�)2

 

 
 و پاسخ ای مشاهده های داده نیمب بیبه ترت 𝑃𝑖و  𝑄𝑖 ها رابطه نیا در

و  ای مشاهده های داده نیانگیم نیمب بترتی به  �̅� و �̅� مدل، های
پاسخ حاصل از مدل  ای ای تعداد داده مشاهده Nمدل، و  های پاسخ
 است.

 

 و بحث نتایج
انتخاب و با  5برابر  هیدولا یساختارها یانیم هیلا های تعداد نورون

 برای. شد داده مورداشاره آموزش یریفراگ تمیاز شش الگور کیهر
تا  75ساله )از سال  17دوره  کی یفیک یها-هر مدل، داده یریادگی

 طیدر مح LM تمالگوری براساس شبکه آموزش. رفت کار ( به92سال 
MATLAB 9.3 (R2017b)  دیگرد انبی( 5) رابطه صورت به . 

(5) 𝑛𝑒𝑡 = 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛(𝑛𝑒𝑡, 𝑝, 𝑇) 

روند اتمام  یخطا زانیآموزش، مانند م ندیلازم در فرآ های مشخصه
مربوط  های داده یرکارگی با به سپس، .است آمده 3آموزش در جدول 

)دوره آزمون(  1395تا  1393آموزش از سال  های از داده ریسال غ 3به 
 .آمد دست به 6پاسخ شبکه از رابطه 

(6) 𝑎 = 𝑠𝑖𝑚(𝑛𝑒𝑡, 𝑡𝑒𝑠𝑡) 

انحراف  یآمار یارهایهر حالت براساس مع ییکارآ زانیم سرانجام،
 شده نسبت به پاسخ مشاهده یهمبستگ بیخطا، و ضر نیانگیم ار،یمع

 یانیم هیدر لا نهیانتخاب تعداد سلول به ندیفرآ 4شکل  .دگردی نتعیی
 هیساختار دولا یبرا ندیفرآ نیا  .دهد میرا نشان  LM بر یساختار مبتن

حاصل  جیانجام و نتا زین یانیم هینورون در لا  20، و 15، 10با فرض
 های که در شبکه شود می مشاهده. شددرج  5و  4 های در جدول

 بیضر یانیم هیلا های تعداد سلول شیبا افزا هیدولا یمصنوع
و  ادیز اابتد شده مشاهده ریشبکه و مقاد های پاسخ انیم یهمبستگ
که هر ساختار از  کند یم انیامر ب نیشود. ا میروند کم  نیسپس ا

 .برد میبهره  یانیم هیسلول در لا نهیتعداد به کی

 میکلس نیتخم یسلول برا نهیکه تعداد به افتدریتوان  یم 4از جدول  
 نورون به 10برابر  یهمبستگ بیضر نتری شیبراساس ب LM شدر رو

سلول در  15ساختار با  نیا انید توجه داشت که با بی. بادآی می دست
( 0185/0 ) یکاست یبا اندک یهمبستگ بیگرچه مقدار ضر ،یانیم هیلا
 پاسخ اریانحراف مع یول رسد یتطابق( م 95از % شی)ب 95807/0 به

 های و پاسخ ای مشاهده های داده انیخطا م نیانگیمدل و م های
سلول در مدل  نهیتعداد به توان یم ن،ی. بنابراابدی میکاهش  زیمدل ن

به همین  .نمودانتخاب  15را برابر   LM آموزش ندیبر فرآ یمبتن هیدولا
 BFG آموزش ندیبر فرآ یمبتن هیسلول در مدل دولا نهیتعداد به ،ترتیب

 های روش یو برا 15برابر  OSS ، وSCG های روش ی، برا10برابر 

CGF و BR  یسلول در ساختارها نهی. تعداد بهدگردیانتخاب  20برابر 
 نیتخم یبرا نهیبه یها-با مدل بایتقر زی( ن5)جدول  میزیمن نیتخم
 که از روش  هیدولا یشبکه مصنوع ن،برای برابر است. علاوه میکلس

ساختارها  ریکارآتر از سا برند میآموزش بهره  یبرا LM و BFG های
 زین گرید یها. گرچه، روشباشند یم میزیو من میمقدار کلس نیدر تخم

برخوردار هستند  ییبالا یهمبستگ زانیاز م 5و  4 های طبق جدول
 ییکارآ نیاز کمتر BR تمیبر آموزش توسط الگور یمبتن های شبکه

 .برخوردارند

 پارامترهای تعریف شده در هر الگوریتم. -3جدول  

 LM BR SCG BFG OSS CGF نوع تابع آموزش

 tansig tansig tansig tansig tansig tansig نوع تابع محرک

Net. train Param. time inf inf inf inf inf inf 

Net. Train Param. epochs 1000 1000 1000 1000 1000 1000 

Net. train param. lr * * 05/0  05/0  05/0  05/0  

Net. train param. goal * * * 0002/0  0002/0  0002/0  

Net. train Param. show 25 25 25 25 25 25 

Net. train Param. mu 001/0  001/0  001/0  001/0  001/0  001/0  

Net. train Param. min_grad 1e 7-  1e 7-  1e 7-  1e 7-  1e 7-  1e 7-  

Net. train Param. max_fail 6 6 6 6 6 6 
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ها براساس افزایش تعداد آماره روند تغییرات -4شکل 

 هانورون

 
، (28)  و همکاران لمازیا توسط ندهایفرآ ریبر سا LM یبرتر

و  یآکداقل، و (42) یو کاراپاتک ی، آداموفسک(39) شنانیگوپالاکر
 یحاک نیشیپ قاتیاز تحق یبرخ ولی است، شده اثبات زین (43) یاباسیک

 .(44) است LM بر BR یاز برتر

و  یمحاسبات های داده انیم یهمبستگ بیمطالعه، ضر نیا در
 ریمقاد یاست، ول BFG از روشتر بزرگ LM در روش یمشاهدات

 رینظ ریکمتر از مقاد BFG حاصل از روش اریخطا و انحراف مع نیانگیم
برتر  تمیالگور نییتع یبرا رو، نیاست. ازا  LM روش از آمده دست به

 ریبا مقاد ندیاز دو فرآ میزیو من میکلس یسباتمحا ریمقاد راتییروند تغ
و  5 های شکل م،یکلس راتییتغ. روند دیگرد سهمقای ها آن ای مشاهده

 بهره هیکه شبکه دولا دهد می، نشان 8و  6 های شکل م،یزی،  و من7

 LM منتفع از روش یکاراتر از همان شبکه ول  BFG تمالگوری از مند

 نیعنوان کاراتر BFG با شده داده موزشآ هیشبکه دولا رو،نیاست. ازا
 .دادآب به خود اختصاص  یفیک یپارامترها نیشبکه را در تخم

 یپارامترها نیرابطه ب نیبر تخم یانیم های هیاثر تعداد لا یبررس یبرا
 افت،ی شی( افزاهی)تا چهار لا یانیم های هیتعداد لا جتدری به ،یفیک

 در ها تعداد نورون نهیبا توجه به کم یانیم های هلای در ها تعداد سلول
از  کی. هر ساختار براساس هردیانتخاب گرد هیساختار دولا یانیم هلای

با  یابیارز های آماره مقدار و داده، هدف آموزش یریفراگ های روش
شد. از  نییساله( تعدوره آزمون مدل )دوره سه های داده یرکارگی به

آموزش هدف  های براساس روش هیلاپنج یپاسخ ساختارها ان،یآن م
حالت متفاوت(  42)درمجموع  هیدولا یهاحاصل از مدل جیدر کنار نتا

آموزش،  ندیلازم در فرآ های . مشخصهدگردی انیب 5و  4 های ولدر جد
 یریفراگ یندهایهمه فرآ یاتمام روند آموزش، برا یخطا زانیمانند م

 .شود میمشاهده  3در جدول 

 یمبتن هلای پنج یکه ساختارها افتیدر توان یم 5و  4 های جدول از
با تعداد  ها تمیالگور رینسبت به سا BFG و LM آموزش یندهایبر فرآ
را  یو خروج یورود های داده انیرابطه م توانند یسلول م یکمتر
مقدار  کهیدرحال ،یانیم های هیتعداد لا شیبا افزا ن،ی. همچنرندیفراگ
 اریمقدار انحراف مع ماند می یدرصد باق 95از % شیب یتگهمبس بیضر
 لیبه دل ،ولیمدل کاهش  های پاسخ نیانگیم یحاصل و خطا جینتا

 به نسبت ها داده پردازش زمانمدت ها، توجه سلولقابل شیافزا
 .ابدی می شیافزا یرگی چشم طور پنهان به هیلا کی یدارا ساختارهای

از  شی( بBR ندی)فرآ یریادگی تمیالگور نتری فیضع یهمبستگ بیضر
 است. نهیبه ساختارهای تمام خوب کرد عمل گر انیاست که ب 8/0
 

 گیرینتیجه
 کرد عمل نهیبه یتمام ساختارها دهد می نشان ها مقدار آماره سهیمقا

 تمیکه با استفاده از الگور یمصنوع یعصب های شبکه یدارند، ول خوبی

 یبرا یکمتر نهیاز تعداد سلول به نندبی میآموزش  LM و BFG های
 یشتریب ییاز کارا حالنیو درع برند میهدف بهره  یپارامترها نیتخم

 ینیرزمیز های رفتار آب سازی هیشب یبرا ها بیترک ریسا بهنسبت 
 نیشتریاز ب  BFG هرحال، دهگلان برخوردار هستند. به-دشت قروه

دشت برخوردار است. برعکس،  یفیک یپارامترها نیدر تخم ییتوانا
  نیعنوان ناکارآمدتر BR تمیبر آموزش توسط الگور یمبتن یها شبکه
به خود اختصاص  میو کلس میزیمن مقدار سازی هیشب برای را ها شبکه
 .دادند

خطا و انحراف  نیانگیپنهان سبب کاهش م های هیتعداد لا شیافزا
 نی. اشود یساختار م ییکارآ زانیم شیافزا جهیپاسخ شبکه و درنت اریمع

و  ییکارآ نیشتریبه ب دنیرس یرا برا ازیموردن های امر تعداد نورون
 .دهد می شیزمان پردازش را افزامدت

  

 ملاحظات اخلاقی پیروی از اصول اخلاق پژوهش
تحقیق حاضر به صورت داوطلبانه و با در کنندگان همکاری مشارکت

 .رضایت آنان بوده است
 

 حامی مالی
 .ه استحاضر توسط نویسندگان مقاله تامین شدتحقیق  هزینه

 

 مشارکت نویسندگان
؛ نیامحمود رضا ملائی، سید اشکان سید ابراهیمیپردازی: طراحی و ایده

محمود رضا ، سید اشکان سید ابراهیمیها: شناسی و تحلیل دادهروش
 ؛ابوذر نکویی، نیاملائی

 .نیامحمود رضا ملائینظارت و نگارش نهایی:  
 

 تعارض منافع
 بنابر اظهار نویسندگان، مقاله حاضر فاقد هرگونه تعارض منافع بوده

 است.
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 های مختلف برای تعیین مقدار کلسیم.مقدار معیارهای آماری برای حالت -4جدول 

 شماره حالت نوع الگوریتم آموزش
های تعداد لایه
 پنهان

-لایهدر  تعداد نرون

پنهان  های  
عیارمانحراف  خطا میانگین   ضریب همبستگی 

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
L

M
 

1 1 5 728922/1  088863/2  809600/0  

2 1 10 801754/3  833638/3  976530/0  

3 1 15 478158/2  229443/3  958070/0  

4 1 20 540837/3  272663/3  897723/0  

5 4 2-5-5-10  762634/2  401408/3  958325/0  

6 4 2-10-10-15  844479/2  388432/3  973284/0  

7 4 2-15-15-20  950187/2  443556/3  961946/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
B

F
G

 

8 1 5 574464/2  496241/2  916773/0  

9 1 10 087225/3  462263/3  975482/0  

10 1 15 648780/2  479786/3  922015/0  

11 1 20 149537/2  185508/2  917609/0  

12 4 2-5-5-10  001811/2  510933/3  906447/0  

13 4 2-10-10-15  670178/2  389991/3  947387/0  

14 4 2-15-15-20  983082/2  453836/3  968972/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
C

F
G

 

15 1 5 269370/2  172568/3  905083/0  

16 1 10 157230/3  458785/3  971008/0  

17   1 15 435109/2  259947/3  954406/0  

18 1 20 585932/2  309799/3  946485/0  

19 4 2-5-5-10  242580/2  674346/3  896294/0  

20 4 2-10-10-15  169377/2  272569/3  905084/0  

21 4 2-15-15-20  612645/1  196614/3  882679/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
S

C
G

 

22 1 5 612645/1  196613/3  882678/0  

23 1 10 517809/2  302719/3  953263/0  

24 1 15 748376/2  374259/3  965347/0  

25 1 20 801282/2  293822/3  970763/0  

26 4 2-5-5-10  653029/1  341777/3  845474/0  

27 4 2-10-10-15  728922/1  088860/2  809602/0  

28 4 2-15-15-20  010431/3  113056/2  789554/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
O

S
S

 

29 1 5 511993/2  384241/3  908618/0  

30 1 10 152987/2  467468/3  919415/0  

31 1 15 706921/2  124038/3  957518/0  

32 1 20 653030/1  341778/3  845475/0  

33 4 2-5-5-10  511994/2  384241/3  908619/0  

34 4 2-10-10-15  648878/2  478786/3  922015/0  

35 4 2-15-15-20  757290/2  439032/3  954315/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
B

R
 

36 1 5 010431/3  113056/2  789554/0  

37 1 10 731279/3  494946/3  858298/0  

38 1 15 081176/3  325356/3  813687/0  

39 1 20 454072/2  249361/3  951009/0  

40 4 2-5-5-10  110431/3  003056/2  809555/0  

41 4 2-10-10-15  134310/3  103056/2  798555/0  

42 4 2-15-15-20  110431/3  930560/1  778555/0  
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 های مختلف برای تعیین مقدار منیزیم.حالتمقدار معیارهای آماری برای  -5جدول 

نوع الگوریتم 
 آموزش

 شماره حالت
های تعداد لایه
 پنهان

-لایهدر  تعداد نرون

پنهان  های  
عیارمانحراف  خطا میانگین   ضریب همبستگی 

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
L

M
 

1 1 5 727022/1  088063/2  000809/0  

2 1 10 864610/1  663306/1  134397/0  

3 1 15 310052/2  338368/2  965193/0  

4 1 20 438964/2  384022/2  863010/0  

5 4 2-5-5-10  384416/2  729915/2  975335/0  

6 4 2-10-10-15  225391/2  292249/2  977842/0  

7 4 2-15-15-20  266982/2  298381/2  956945/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
B

F
G

 

8 1 5 574464/2  496241/2  916773/0  

9 1 10 290411/2  496241/2  972682/0  

10 1 15 678780/2  479786/3  922015/0  

11 1 20 129537/2  165508/2  917609/0  

12 4 2-5-5-10  527337/2  114900/2  915161/0  

13 4 2-10-10-15  243243/2  297467/2  939243/0  

14 4 2-15-15-20  212066/2  174843/2  973327/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
C

F
G

 

15 1 5 279370/2  162568/2  905083/0  

16 1 10 238824/2  350411/2  967400/0  

17   1 15 335086/2  016923/2  969227/0  

18 1 20 208985/2  573245/2  974804/0  

19 4 2-5-5-10  272652/2  997908/1  892592/0  

20 4 2-10-10-15  218997/2  253898/2  955379/0  

21 4 2-15-15-20  046694/1  125213/2  954058/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
S

C
G

 

22 1 5 612645/1  196613/3  882678/0  

23 1 10 186938/2  227238/2  965357/0  

24 1 15 131549/2  069690/2  976007/0  

25 1 20 349704/2  767004/2  952189/0  

26 4 2-5-5-10  663029/1  331777/3  845474/0  

27 4 2-10-10-15  628922/1  188860/2  809602/0  

28 4 2-15-15-20  110431/3  013056/2  789554/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
O

S
S

 

29 1 5 321993/2  524241/3  908618/0  

30 1 10 066374/2  511403/1  953524/0  

31 1 15 234062/2  918011/1  959158/0  

32 1 20 384161/2  477372/2  936111/0  

33 4 2-5-5-10  257272/2  361569/2  94528/0  

34 4 2-10-10-15  290047/2  329300/2  947783/0  

35 4 2-15-15-20  496242/2  574465/2  916773/0  

ش 
وز

 آم
تم

وری
لگ

ا
B

R
 

36 1 5 120431/3  013056/2  789554/0  

37 1 10 113056/2  010431/3  789555/0  

38 1 15 298095/2  296435/3  844129/0  

39 1 20 372721/2  959173/2  959779/0  

40 4 2-5-5-10  310431/3  882310/1  809555/0  

41 4 2-10-10-15  134310/3  103056/2  798555/0  

42 4 2-15-15-20  110431/3  930560/1  778555/0  
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 .BFGشبیه سازی شده و محاسبه ای به روش  Mgمقدار  -5شکل 

 

 
 .BFGشبیه سازی شده و محاسبه ای به روش  Caمقدار  -6شکل 

 

 
 .LMشبیه سازی شده و مشاهده ای به روش  Mgمقادیر  -7شکل 
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 .LM شبیه سازی شده و محاسبه ای به روش Caمقدار  -8شکل 
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مهیضم  
است. و  اخذ شده    (Hagan et al. 2014)مطالب این بخش از 

 شده است.نوشته MATLAB 9.3 (R2017b)کدها در محیط 

  Levenberg Marqurat (LM)روش  

 صورتبهتابع چند متغیره را  Minی تکراری است که فناین روش 

ترکیبی از  LMکند روش ی بیان میرخطیغی توابع هامربعمجموع 

است. این  Gradient Decentو  Gauss-Newtonی هاروش

منابع  ANNی جریان آب و کیفیت آب در نیبشیپروش در آموزش 

. این روش باعث همگرایی بیشتر نسبت به روش استآب بسیار موفق 

Descent based شودیم .

توان از می LMبرای تخمین پارامترهای کیفی آب با استفاده از روش 

 برد: کد کوچک زیر بهره

Clear 

Clc 

p = input; 

T = target; 

net = newff(p,T,10,{'tansig'},'trainlm'); 

net.trainParam.time = inf 

net.trainParam.epochs = 1000; 

net.trainparam.goal = 0.0002; 

net.trainParam.show = 25; 

net.trainParam.mu = 0.001 

net.trainParam.min_grad = 1e-7 

net.trainParam.max_fail = 6; 

net = train(net,p,T) 
  

   Bayesian Regularization (BR)روش 

 Davidکه توسط  Bayesian Regularizationروش 

MacKay چهارچوباست، آموزش شبکه عصبی را در  افتهیتوسعه 

. این (Hagan et al. 2014) رساندانجام میآمار بیضوی به

ی آموزش کارآمد است و در این هاجنبهچهارچوب برای بسیاری از 

 تمیالگور. این روش از دو قرارگرفته استاستفاده مطالعه نیز مورد

Gauss-Newton  وHessian matrix کدی که  برد.می بهره

 :استقرار گرفت به شرح زیر  مورداستفادهجهت فراخوانی روش 

Clear 

Clc 

p = input; 

T = target; 

net = newff(p,T,10,{'tansig'},'trainbr'); 

net.trainParam.time = inf 

net.trainParam.epochs = 1000; 

net.trainparam.goal = 0.0002; 

net.trainParam.show = 25; 

net.trainParam.mu = 0.001 

net.trainParam.min_grad = 1e-7 

net.trainParam.max_fail = 0; 

net = train(net,p,T) 

 

 Scaled Conjugate radient  (SCG)روش 

 Newtonو   steepest descentترکیبی از روش  روشاین       

این  .است ها زیاد است مناسبو برای مسائلی که تعداد پارامترهای آن

. که الگوریتم گرادیان استی گرادیان مضاعف هاروشروش ازجمله 

  :استبه شرح زیر  (Conjugate Gradient)مضاعف 

Xk = αkPk∆ 

XK+1 = Xk + αkPk 

P0 = -g0 

Pk = -gk + βkPk-1 

βk = 
∆𝑔𝑘−1

𝑇 𝑔𝑘

∆𝑔𝑘−1
𝑇 𝑃𝑘−1

 or βk = 
𝑔𝑘

𝑇𝑔𝑘

𝑔𝑘−1
𝑇 𝑔𝑘−1

 or βk = 

∆𝑔𝑘
𝑇𝑔𝑘

𝑔𝑘−1
𝑇 𝑔𝑘−1

 

gk ≡ 𝛻F(x)|x=xk , ∆ gk = gk+1 - gk 

متلب از کد زیر  افزارنرمجهت فراخوانی و آموزش شبکه در 

 است: شدهاستفاده

Clear 

Clc 

p = input; 

T = target; 

net = newff(p,T,10,{'tansig'},'trainscg'); 

net.trainParam.time = inf 

net.trainParam.epochs = 1000; 

net.trainparam.goal = 0.0002; 

net.trainParam.show = 25; 

net.trainparam.lr = 0.05;    

net.trainParam.mu = 0.001 

net.trainParam.min_grad = 1e-6 

net.trainParam.max_fail = 6; 

net = train(net,p,T) 
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-Conjugate Gradient Fletcherروش   

Reeves (CGF) 

 Conjugateی از روش ارمجموعهیزاین روش نیز 

Gradient رابطه است .Fletcher  وReeves توان بهرا می-

 صورت زیر نوشت:

 

متلب از کد زیر  افزارنرمجهت فراخوانی و آموزش شبکه در  

 است: شدهاستفاده

Clear 

Clc 

p = input; 

T = target; 

net = newff(p,T,10,{'tansig'},'traincgf'); 

net.trainParam.time = inf; 

net.trainParam.epochs = 1000; 

net.trainparam.goal = 0.0002; 

net.trainParam.show = 25; 

net.trainparam.lr = 0.05;    

net.trainParam.mu = 0.001; 

net.trainParam.min_grad = 1e-6; 

net.trainParam.max_fail = 6; 

net = train(net,p,T) 

   One Step Secant (OSS)روش 

. استروش نیوتن بناشده و به شبه نیوتن معروف  براساساین روش 

 :استزیر  صورتبهروش نیوتن 

  

 است newtonالگوریتم این روش که یک رابطه خطی براساس روش 

 :توان نوشتمیزیر  صورتبه

 

زیر متلب از کد  افزارنرمجهت فراخوانی و آموزش شبکه در 

 شده است:استفاده

Clear 

Clc 

p = input; 

T = target; 

net = newff(p,T,10,{'tansig'},'trainoss'); 

net.trainParam.time = inf; 

net.trainParam.epochs = 1000; 

net.trainparam.goal = 0.0002; 

net.trainParam.show = 25; 

net.trainparam.lr = 0.05;    

net.trainParam.mu = 0.001; 

net.trainParam.min_grad = 1e-6; 

net.trainParam.max_fail = 6; 

net = train(net,p,T) 

-Broyden-Fletcher (BFG)روش 

Goldfarb 
الگوریتم این روش  روش نیوتن بناشده و براساساین روش نیز       

  .استزیر  صورتبه

 

متلب از کد زیر  افزارنرمجهت فراخوانی و آموزش شبکه در 

 است: شدهاستفاده

Clear 

Clc 

p = input; 

T = target; 

net = newff(p,T,10,{'tansig'},'trainbfg'); 

net.trainParam.time = inf; 

net.trainParam.epochs = 1000; 

net.trainparam.goal = 0.0002; 

net.trainParam.show = 25; 

net.trainparam.lr = 0.05;    

net.trainParam.mu = 0.001; 

net.trainParam.min_grad = 1e-6; 

net.trainParam.max_fail = 6; 

net = train(net,p,T)

 


