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 123چکیده

 امکان پذیر بودن فنی و اقتصادی        طراحی و   که در   است  خاک ی فیزیک ویژگی اشباع مهمترین     آبیهدایت  
 اندازه گیری مستقیم این ویژگی چه به         لیکن،.  دارد  به عهده  پروژه های زهکشی زیرزمینی نقش عمده ای     

 به دلیل تغییرات زیاد     ،همچنین. دصورت صحرایی و چه در آزمایشگاه بسیار وقت گیر و پرهزینه می باش            
 آنکه مگر   ، خاک باشند  ویژگی نمی توانند نمایندۀ واقعی این       نقطه ای، اندازه گیری های   خاکها مکانی   -زمانی  
 شبکه های عصبی مصنوعی به     سالهای اخیر استفاده از   در  . صورت پذیرد  ی بسیار زیاد نمونه برداری   تعداد

مورد توجه  دیافت خاک برآورد می کند،     وکی خاک را از پارامترهای ز       فیزی ویژگی هایعنوان راهکاری که    
 گونه ای به   است، عصبی انسان شبیه سازی شده      ۀ شبک الگوی عصبی مصنوعی از     ۀشبک. قرار گرفته است  

.  پس از آموزش، پارامترهای خروجی مورد نظر را با اعمال پارامترهای ورودی برآورد نماید                می تواندکه  
 عصبی پرسپترون با الگوریتم آموزشی مارکوآت لورنبرگ استفاده شد           ۀ از ساختار شبک   ،پژوهشدر این   

ۀ ظاهری، تخلخل مؤثر، میانگین هندسی      جرم ویژ  همچون اشباع از پارامترهای زودیافت خاک       آبیتا هدایت   
 هدایت ند عصبی ایجاد شده قادرنمون های نشان داد که   نتایج. قطر ذرات و انحراف معیار آنها برآورد شود       

  در مقایسه با معادلات رگرسیونی موجود،        ،همچنین. برآورد نمایند ) R2=0.83(بالاا دقت   ب اشباع را     آبی
 .دارند مدل های شبکۀ عصبی ارائه شده عملکردی مناسب تر 

 
 . پارامترهای زودیافت خاک، شبکه عصبی مصنوعی، هدایت آبی اشباع: واژه های کلیدی

                                                 
  yahoo.com@ ma_navabian-دانشجوی دکترای گروه آبیاری وآبادانی دانشکده کشاورزی دانشگاه تهران -1

   aliaghat@ ut.ac.ir- استادیار گروه آبیاری وآبادانی دانشکده کشاورزی دانشگاه تهران-2

   استادیار گروه خاکشناسی دانشکده کشاورزی دانشگاه تربیت مدرس-3

 

 ریع هدایت آبی اشباع خاک با استفادهبرآورد س

  از شبکه عصبی مصنوعی
 

 3 مهدی همایی،2 عبدالمجید لیاقت،1مریم نوابیان
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 مقدمه

 به  .استبر و وقت گیر      آزمایشگاه و چه در صحرا غالباً هزینه       در اشباع چه    آبیم هدایت   اندازه گیری مستقی 
 با صرفه جویی در زمان و       پژوهشگران بر آن شده اند تا با استفاده از روشهای غیر  مستقیم             ،همین دلیل 

 .ورد نمایندهزینه و دقت برآوردی مناسب، پارامترهای دیریافت خاک را از پارامترهای زودیافت آن برآ

 که از روی شبکه عصبی بیولوژیکی شبیه سازی شده به              است عصبی مصنوعی یک تابع انتقالی         ۀشبک
 میان پارامترهای ورودی و      موجود طوری که همانند شبکه عصبی موجودات زنده قادر است روابط منطقی          

 .خروجی را بیان نماید

 عصبی مصنوعی برای برآورد        ۀای شبک از مهمترین تحقیقات صورت گرفته به منظور ایجاد مدل ه              
  اشباع می توان به مطالعات اسخاپ و بوتن                     آبیخصوصیات هیدرولیکی خاک و هدایت                

)Schaap and Bouten, 1996(، سکی و همکاران    پ پاچ)et al., 1996 Pachepsky( و همکاران  ، تاماری  

)Tamari et al.,1996(،          اسخاپ و همکاران )et al., 1998 Schaap(  و همکاران    سخاپ ا   و  

)Schaap et al., 2001(  پارامترهای ورودی دارای    چنانچه که   ه نشان داد  پژوهش هانتایج این    .اشاره کرد 
 عصبی مصنوعی نسبت به معادلات رگرسیونی چندگانۀ خطی و                 ۀ مدل های شبک   ،خطای کمی باشند   

 .ددارنخطی عملکردی مناسب تر  غیر

. ل شبکه عصبی ای برای برآورد هدایت آبی اشباع ارائه شود             در این پژوهش تلاش بر این است تا مد           
Ks  بر   آنهاهندسی  میانگین هندسی قطر ذرات و انحراف معیار         همچنین، تأثیر پارامترهای جدید همچون       

 .مورد بررسی قرار گیرد

 
 شبکه عصبی مصنوعی با ساختار پرسپترون چند لایه

ANN1      یابی را دارد خطی برای درون یجاد روابط ریاضی غیر سازی و ا    مدلی ریاضی است که توانایی مدل .
 چند لایه بطور کلی از سه لایه و هر لایه از تعدادی واحد پردازشگر بنام                   2این مدل با ساختار پرسپترون    

 ورودی گویند که در     ۀ هر شبکه را لای    ۀاولین لای ). 1شکل  (تشکیل شده است    ) سلول، واحد و یا گره     (3نرون
 ۀلای. در این لایه، هیچگونه پردازشی انجام نخواهد شد       . گیرد ای ورودی مورد نظر قرار می     ه آن بردار داده  

همچنین هر  . یابند  خروجی است که در آن بردارهای خروجی نگاشت استقرار می                ۀآخر هر شبکه لای    
ها و    لایه تعداد این . شوند، تشکیل شده است    های پنهان نامیده می     میانی که لایه   ۀپرسپترون از تعدادی لای   

های  بطور معمول، نرون   .ها در هر لایه، توسط طراح و طی فرآیند آزمون و خطا بدست می آیند               تعداد نرون 
ها از   اطلاعات بین نرون  . باشند دار مرتبط می    مجاور از طریق یک رابطه جهت      ۀهای لای   نرون ۀهر لایه به کلی   

مختص به خود هستند ) وزن(ای  ت دارای مشخصههر یک از این اتصالا. شوند طریق این اتصالات منتقل می  
  .گردد که در اطلاعات انتقال یافته از یک نرون به نرون دیگر ضرب می

                                                 
 Artificial Neural Network-1  

2- Preceptron 
3- Neuron  
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 . عصبی با ساختار پرسپترون چندلایهۀ نمای کلی شبک- 1شکل

 
  قبلی دریافت و مجموع آنها، ورودی نرون       ۀهای لای  را از نرون  ) Wij Xi(های وزن شده     هر نرون، خروجی  

 )Netj  (کند  را تولید می) 2شکل.(  

) 1(                  j ij i iNet = w x + b∑ 

 .باشد  نامیده میi گره 1 بایاسbi و i خروجی از گره j ،Xi و iهای   وزن اتصال بین گرهWijکه در آن 
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 .ی ورودی و خروجی آنها  جزئیات یک نرون با بردار– 2شکل 

 
عبور ) آستانه (2سازی ، ورودی دریافتی را از یک تابع فعال           )yi( خروجی خود     ۀها برای محاسب    نرون
، خطی5، تانژانت هیپربولیک4، سیگموئیدی3سازی دارای انواع مختلفی نظیر توابع باینری  توابع فعال.دهند می

 .باشد نه، تابع سیگموئیدی است که بصورت زیر میترین توابع در این زمی مرسوم. باشند  می7 و گوسی6

)2(                  ( ) ( )i j - Netj

1y = f Net =
1+ exp

 

                                                 
 Bias-1  

2- Activation function 
3-Bainary function 
4- Sigmoid function  
5- Tangent hyperbolic  
6- Linear function  
7- Gauss function 

   

 لایه ورودی لایه پنهان  لایه خروجی

پارامتر های ورودی
 

پارامتر های خروجی
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برای آموزش  .  وزن اتصالات مختلف آن است      ۀهای عصبی مصنوعی، محاسب    منظور از آموزش در شبکه    
خروجی متناظر  یک شبکه، از تعدادی الگوی آموزشی که هر الگو شــــامل یک بردار ورودی و یک بردار                   

های ورودی و خروجی به ترتیب برابر با تعداد              های لایه  تعداد نرون . شود باشد، استفاده می    با آن می   
های پنهان و      تعداد لایه   ۀ خاص برای محاسب     ایاز آنجا که رابطه    . بردارهای ورودی و خروجی است      

در آموزش شبکه،    . باشد یای جز آزمون ساختارهای مختلف نم         های مربوطه وجود ندارد، چاره       نرون
شود که با اعمال هر بردار ورودی از الگوی آموزشی،              ای محاسبه می   های اتصالات شبکه به گونه      وزن

گردد، تولید   شبکه بتواند خروجی متناظر با آن را با میزان خطایی مشخص که توسط طراح مشخص می                   
اند به ازای یک بردار ورودی که با آن           باشد آن است که شبکه بتو       آنچه در آموزش شبکه مهم می      . نماید

یابی خوبی  های عصبی عموماً از قدرت برون شبکه. آموزش ندیده است، خروجی مرتبط با آن را ارائه نماید       
برای این  . گیرد به همین دلیل، در انتخاب الگوهای آموزشی باید این نکته مد نظر قرار                 . برخوردار نیستند 

 و الگوی آزمونی  ) train(بکه عصبی، الگوها را به دو دسته الگوی آموزشی           منظور، پیش از آغاز کار با ش      

)test ( بدیهی . ها را پوشش دهند     آموزشی بایستی تا حد امکان کل فضای داده           های الگو. نمایند تقسیم می
 هر چند آموزش، فرآیندی است   . برد است که تعداد بیشتر الگوهای آموزشی قابلیت تعمیم شبکه را بالا می             

تواند به ازای هر ورودی،       پذیرد، ولیکن پس از تعمیم به سرعت می           که در طی زمانی طولانی انجام می        
 .خروجی متناظر با آن را ارائه نماید

آموزش تحت سرپرستی که در آن        . گیرد های عصبی به دو طریق صورت می         بطور کلی آموزش شبکه    
 بدون سرپرستی که دارای خروجی از قبل          شود و آموزش   خروجی معینی به هر ورودی نسبت داده می         

 عصبی با ساختار پرسپترون چند لایه و آموزش با سرپرستی           ۀدر این پژوهش از شبک    . باشد مشخص نمی 
، )هدایت آبی اشباع  (آموزش با سرپرستی به دلیل موجود بودن پارامتر خروجی             . استفاده گردیده است  

 .انتخاب گردید

 
 ساختار پرسپترون چند لایههای عصبی بر اساس  آموزش شبکه

 ۀشیو. باشد های عصبی، تغییر وزن اتصالات شبکه جهت تولید خروجی مطلوب می              مبنای آموزش شبکه  
عمل پرسپترون چند لایه بدین صورت است که نخست الگویی به شبکه عرضه شده و سپس خروجی آن                     

 های شبکه   برای اصلاح وزن     خروجی شبکه با خروجی مطلوب، میزان خطا         ۀبا مقایس . گردد محاسبه می 

)wij (  عبارت . سازد  قبل منتشر می   ۀ زیر محاسبه می گردد و آن را به عقب از یک لایه به لای              ۀاز طریق رابط
 . به این علت انتخاب شده است1انتشار پس

)3(                    2
p pj pj

j

1E = (o - y )
2 ∑ 

  . گره است j خروجی واقعی درypjمطلوب و  خروجی p ،opj مقدار خطای الگوی Ep، 3در رابطۀ

                                                 
1- Back - Propagation 
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باشد، روشهایی مختلف     از آنجا که انتخاب نوع روش آموزش بر سرعت یادگیری و دقت شبکه مؤثر می                
 . های عصبی پیشنهاد گردیده که به سه روش اصلی اشاره می شود برای آموزش شبکه

های   از پر کاربردترین روشها در آموزش        این روش  ):1sd(انتشار خطای بیشترین شیب      الگوریتم پس ) الف  
دام  مهمترین اشکال این روش سرعت کم همگرایی و به             . باشد های عصبی می   تحت سرپرستی در شبکه    

افتادن پارامترهای شبکه در نقاط حداقل محلی است که برای رفع این مشــکل تلاش می شود با اضافه                       
 .از وقوع آن جلوگیری کرد محاسبه خطا، ۀ حرکت در رابطۀ اندازۀکردن جمل

سازی   این الگوریتم برای حل مسائل مربوط به بهینه         ):2gdm(های مزدوج    انتشار گرادیان  الگوریتم پس ) ب  
 ۀها در هر مرحله از آموزش در جهت عمود بر مرحل           در این روش، بردار وزن    . گیرد مورد استفاده قرار می   

 . گردد ها باعث افزایش سرعت همگرایی می بسیاری از حالتشوند و به این ترتیب در  سازی می قبل بهنگام

 اساس این روش حداقل کردن تابع خطا بر مبنای            ):3LM(انتشار مارکوآرت ـ لورنبرگ       الگوریتم پس ) ج  
باشد و تا به     از خصوصیات مهم این روش، سرعت همگرایی فوق العاده آن می          . باشد پارامترهای شبکه می  

 .های عصبی شناخته شده است های آموزشی شبکه لگوریتمامروز جزء سریعترین ا

 
 روند آموزش شبکه های عصبی

بطور کلی، دو . باشد های آموزش که در قبل آورده شد، متفاوت می های عصبی با روش روند آموزش شبکه
 :های عصبی وجود دارد روند آموزش برای شبکه

ای هر بار اعمال الگوی ورودی به شبکه،              در این روش به از        ):Epochs( آموزش الگو به الگو         - 1
سپس با توجه به تابع خطا، میزان تغییرات پارامترهای         . پارامترهای شبکه در مسیر رفت محاسبه می گردند      

 . گردند شبکه مشخص گردیده و در مسیر برگشت، پارامترها تصحیح می

ورودی به شبکه پارامترهای شبکه  در این روش به ازای هر بار اعمال الگوی ):Batch( آموزش گروهی    - 2
ولیکن، . در مسیر رفت محاسبه و با توجه به تابع خطا، میزان تغییرات پارامترهای شبکه مشخص می گردند               

گیرد، بلکه در ازای تمام تکرارها الگوهای ورودی، میزان تغییر                   تصحیح پارامترها انجام نمی       ۀمرحل
 . شوند ارامترها اصلاح می آموزش پۀپارامترها محاسبه و در پایان مرحل

 
 مواد و روش ها

 کلاس بافت 9 نمونه ها در . نقشه های بافت خاک منطقۀ کرج انتخاب گردیدبا استفاده از نمونه خاک  45تعداد  
در بر هدایت آبی اشباع      اثر آن    یکسان نمودن  جهت)  درصد 6-11( آهک   مقدار محدودی از    در دامنه خاک  

، سانتیمتری و بر روی سری بافتهای       30در عمق    ها  هدایت آبی اشباع نمونه    اندازه گیری .نظر گرفته شدند  

                                                 
2- Steepest Descent  
2- Conjugate Gradient 

3 - Marquardt Lovenberg 
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Clay,Sandy Loam,Loam,Loam Sandy,Sandy Clay Loam,Loamy Clay Sandy,  Silty Clay
 . صورت گرفتSilty Clay Loamو 

ۀ جرم ویژ نند   اشباع با استفاده از ویژگی های زودیافتی ما       آبی برآورد هدایت    پژوهشاز آنجا که هدف این      
ۀ حقیقی، توزیع فراوانی ذرات، رطوبت ظرفیت نگهداری، داده های منحنی  دانه بندی و                 جرم ویژ ظاهری،  

 روش های زیر برای اندازه گیری پارامترهای فوق به         ،دبومیانگین هندسی قطر ذرات و انحراف معیار آنها          
 .کار گرفته شد

این .  استفاده شد  KI -  2800 دستگاه نفوذسنج گلف مدل     اشباع از  آبیبرای اندازه گیری صحرایی هدایت     
های فراوانی   این مدل دارای قابلیت    .  ثابت در چاهک ساخته شده است        باردستگاه بر مبنای قانون ایجاد       

برای . ازه گیری کم و نیاز به آب کم می باشد          دنظیر حمل و نقل آسان، استفاده از یک کاربر، زمان ان               
ه و پیکنومتر استفاده گردید که دامنه        خلوکظاهری و حقیقی، به ترتیب از روشهای         ۀ  جرم ویژ اندازه گیری  
 به روش     خاک  ذرات  نسبی فراوانی. بودمکعب     گرم بر سانتیمتر      31/2-71/2 و    3/1-9/1مقادیر آنها    

 و قطر ذرات به روش دانه بندی الک 1دستگاه صفحات فشاری   به وسیله    زراعیهیدرومتری، رطوبت ظرفیت    
 محاسبه  روابط زیر  از   )δg ( آنها  هندسی  و انحراف معیار   )dg (میانگین هندسی قطر ذرات   . تعیین شد خشک  

 :)Shiozawa and Campbell, 1991(شد

)4(             ( ) ( )g t yd mm exp 5.756 3.454(m ) 7.712(m )= − − 

)5(         ( ) ( )
1 2

2
g t y gmm exp 33.14 27.84(m ) 29.31(m ) ln(d )     
δ = − − − 

 . درصد سیلت و رس می باشندبه ترتیبmt وmy   در آنکه

نتایج نشان  .  صورت گرفت   اشباع آبیهدایت  آنالیز حساسیت به منظور تعیین اثر پارامترهای فوق بر روی           

e (ۀ ظاهری، تخلخل مؤثر    داد که پارامترهای جرم ویژ      
b

fc
s

θ = 1-
ρ -θ
ρ

 
 
 

، میانگین هندسی قطر ذرات و        )

 . دارند اشباعآبی هدایت  بیشترین تأثیر را برانحراف معیار آنها

الگوریتم .  استفاده شد   Neural Network عصبی مصنوعی از نرم افزار          ۀرای ایجاد مدل های شبک     ب
 یدی برای محدود  ئستانه سیگمو آت لورنبرگ برای آموزش شبکۀ عصبی، تابع        آانتشار مارکو  آموزشی پس 

  الگو به عنوان جزئیات مراحل        بهۀ داده های خروجی از هر نرون و روند آموزش الگو                  دامنسازی  
 .گرفته شدند پیاده سازی آموزشی شبکه انتخاب و بکار

 
 نتایج و بحث

 پنهان با   ۀباشد تا بهترین آرایش لای      های عصبی، بر مبنای روش حدس و خطا می           اساس آموزش شبکه  
 آموزش  ۀالگوریتم آموزشی و تعداد تکرار مرحل     ، نوع تابع متحرک  ، های آنها   پنهان و نرون   ۀتغییر تعداد لای  

توان با    پنهان را می    ۀمعیار مناسب بودن آرایش لای     . رد پارامتر خروجی موردنظرارائه شود     جهت برآو 

                                                 
1 - Pressure plate 
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ضریب .  ضریب تبیین بیان کرد    ۀگیری و برآورد شده و محاسب      اعمال رگرسیون خطی میان مقادیر اندازه     
 .باشد تر جهت برآورد پارامتر خروجی می به معنای دست یافتن به آرایشی مناسب)R2~1(تبیین بالا 

 عصبی با استفاده از پارامترهای مؤثر شناخته شده از آنالیز حساسیت                ۀدر این پژوهش سه مدل شبک      
 .مورد بررسی قرار گرفتند

 
 ورودی این مدل را میانگین هندسی قطر ذرات، انحراف معیار هندسی قطر                ۀپارامترهای لای ): 1(   مدل   •

 .ذرات و تخلخل مؤثر تشکیل می داد

تخلخل مؤثر و میانگین انحراف     ،  ظاهری ۀ ورودی این مدل شامل جرم ویژ       ۀهای لای  پارامتر) : 2(   مدل   •
 .معیار هندسی قطر ذرات خاک بود

های تخلخل مؤثر و میانگین هندسی انحراف معیار قطر ذرات             ورودی این مدل را پارامتر     ۀلای) : 3(   مدل   •
 .خاک تشکیل می داد

 
 درصد  80( نمونه   35 خاک،   ۀ نمون 45از میان   . دایت آبی اشباع بود    پارامتر خروجی همگی این مدلها، ه       

 عصبی آموزش دیده     ۀ،برای آزمون شبک  ) درصد داده ها    20( نمونه   10، برای آموزش شبکه و        )داده ها
 .گرفته شد بکار

 3500 نرون و  7 پنهان همراه با     ۀ مدل فوق، آرایش یک لای      3های متفاوت آزمایش شده در        از میان آرایش  
 2 تکرار برای مدل     4600 نرون در هر لایه و       9 پنهان همراه با     ۀ، آرایش دو لای   )1جدول (1رار برای مدل  تک
ها با   ترین آرایش  ، مناسب )3جدول (3 تکرار برای مدل     2900 نرون و    7 پنهان با    ۀو آرایش یک لای   ) 2جدول(

 .دقت برآوردی مناسب برای برآورد هدایت آبی اشباع انتخاب شدند

 
 2های متفاوت لایه پنهان در مدل   آرایش– 2جدول  1های متفاوت لایه پنهان در مدل   آرایش– 1جدول 

 
Ks

شماره اد لایه تعد تعداد نرون R2

1 1 3 0.7
2 1 5 0.65
3 1 7 0.74
4 1 9 0.73
5 1 11 0.72
6 1 13 0.73
7 2 3 0.65
8 2 5 0.67
9 2 7 0.72
10 2 9 0.71
11 2 11 0.72
12 2 13 0.74

یش لایه پنهان آرا

  

Ks

شماره اد لایه تعد تعداد نرون R2

1 1 3 0.54
2 1 5 0.52
3 1 7 0.6
4 1 9 0.51
5 1 11 0.52
6 1 13 0.57
7 2 3 0.46
8 2 5 0.57
9 2 7 0.68
10 2 9 0.7
11 2 11 0.67
12 2 13 0.69

یش لایه پنهان آرا
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 3های متفاوت لایه پنهان در مدل   آرایش– 3جدول 

 
Ks

شماره اد لایه تعد تعداد نرون R2

1 1 3 0.8
2 1 5 0.79
3 1 7 0.83
4 1 9 0.81
5 1 11 0.78
6 1 13 0.79
7 2 3 0.73
8 2 5 0.79
9 2 7 0.77
10 2 9 0.78
11 2 11 0.79
12 2 13 0.77

یش لایه پنهان آرا

 
 

 و  2 برای مدل    7/0، ضریب تبیین  1 برای مدل    74/0دقت برآورد مدل های ارائه شده با معیار ضریب تبیین           
هر سه مدل ارائه شده به عنوان مثال نسبت به مدل های شبکه               . )3شکل  ( به دست آمد   3 برای مدل    83/0

که بالاترین ضریب    ) ROSETTA )Schaap et al., 2001عصبی ارائه شده در برنامه نرم افزاری           
برای مدل شامل پارامترهای ورودی درصد شن، سیلت و رس،            7/0 همبستگی مدل های ارائه شده در آن      

 .تری بودند باشد، دارای دقت برآوردی مناسب  کیلو پاسکال می33هری و رطوبت در مکش جرم ویژه ظا

 

y = 0.8942x
R2 = 0.74
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y = 0.8654x
R2 = 0.7
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y = 0.877x
R2 = 0.83
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 .3 و2، 1گیری شده در مدلهای  های برآورد و اندازه  نمایش همبستگی داده– 3شکل 

 2مدل 1مدل

3مدل 
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ر در پژوهش دیگ  . روش  رایج ایجاد توابع انتقالی، استفاده از رگرسیون خطی و غیرخطی چندگانه می باشد             
 با استفاده از پارامترهای ورودی مشابه با مدل های             رگرسیونی ۀ، چند معادل  )1382نوابیان و همکاران،    (

 .شبکه عصبی فوق بدست آمد

 
( )g g eS (estimated)K 2.3exp 3.52 0.423logd 2.19log 1.42log 4.89= + − δ + θ -  R2=0.73 )6(  

( )2
g eS (estimated)K 1.02exp 3.36 75.4 4.75BD -0.21= + δ − θ  R2=0.68 )7(  

( )g eS (estimated)K 2.85exp 4.45 2.25log 0.572ln -10.76= − δ + θ  R2=0.61 )8(  
 

 عصبی  ۀدهد که مدلهای شبک     عصبی ارائه شده و معادلات رگرسیونی نشان می        ۀ مدلهای شبک   نتایج ۀمقایس
 عصبی را   ۀتر شبک  علت عملکرد مناسب  . باشند تری برای برآورد هدایت آبی اشباع می       دارای عملکرد مناسب  

 ۀ، شبک به طوری که طی روند آموزش      . ها نسبت داد    تجزیه وتحلیل داده    ۀتوان به هوشمند بودن نحو      می
های ورودی وخروجی را آموزش ببیند و از آن برای            عصبی قادر خواهد بود روابطی منطقی میان نگاشت       

در حالی که تجزیه وتحلیل        . هایی که در آموزش شبکه بکارنرفته است، استفاده نماید                برآورد داده 
 .باشد ها می رگرسیونی تنها برقراری یک سری مفاهیم ریاضی وآماری میان داده

 
 گیری نتیجه

توان با ایجاد    های عصبی مصنوعی دشوارتر از معادلات رگرسیونی است، لیکن می          اگرچه استفاده از شبکه   
از فرضیات اولیۀ معادلات     . مشکل استفاده کاربر را حل نمود       افزاری به اصطلاح ساده،       های نرم  برنامه

 در حالی که برتری        .است در آن      راستایی داده های مورد استفاده      هم بودن و غیر    رگرسیونی، نرمال 
 .راستا می باشد هم  به داده های نرمال شده و غیرهاشبکه های عصبی مصنوعی در عدم نیاز آن

پیشنهاد می شود که در تحقیقات بعدی از مقدار داده های بیشتری در کلاس های بافتی تقریباً نزدیک به هم                   
هایی نظیر   از آنجا که پارامتر   . ایی خاص ارائه شود    مدل ه ،ده کرده و برای هر گروه یا کلاس خاک          ااستف

 ساختمان هر خاک باشند تأثیر فراوانی بر          ۀهایی که بیان کنند     آهک و نیز دیگر پارامتر      مقدار   ،ماده آلی 
 .تواند مفید واقع گردد های بیشتر در این زمینه می هدایت آبی اشباع دارند، لذا بررسی
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Neural network for fast estimation of saturated 

hydraulic conductivity 
 

M. Navabian, A. Liaghat, M. Homaee 
 

 
ABSTRACT 
 
The saturated hydraulic conductivity is the most important soil physical property that is 
needed for design subsurface-drainage projects and their feasibilities in term of 
technical and economical issues. The direct measurements of this property in the field or 
in the lab is time consuming and costly. In addition due to high temporal and spatial 
variability of saturated hydraulic conductivity, the point measurements can not be 
reliable representative of this property unless; a huge number of soil samples or 
measurements are made. In recent year, attention has been made on neural network 
application for estimating soil physics property using easily soil parameters. Neural 
network similar to human Neuron reticulation, that can estimate output parameters from 
input parameters after training. In this study, Pereceptron structure with training 
algorithm, Marqute - Lornberg was used to estimate saturated hydraulic conductivity 
from easily parameter such as bulk density, frequency particle distribution, effective 
porosity, geometric mean diameter of soil particle and their standard deviation. The 
Results indicated that the models of neural network can estimate saturated hydraulic 
conductivity with good correlation coefficient (R2=0.83). Also compare to regression 
functions, these models have better accuracy.  
 
Key words: Easily soil parameter, Neural network, Saturated hydraulic conductivity 
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