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 چکیده 
ي  هاکومه فواصل بین    بینیپیش هستند که معمولاً در وجه ساحل، قابل رویتند. در این مطالعه به    منظمی  هاي هلالی، عوارض موجی شکل کومه 

بینی فواصل بین  هلالی چند سطحی با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی پرداخته شد. نتایج اصلی این تحقیق حاکی از مطابقت عالی بین نتایج پیش
سریع   بینیپیش ابزار مؤثري را براي    این مدل  شبکه عصبی با مشاهدات میدانی است. به طوریکه نتایج حاکی از آن است که  بهینه  ها توسط مدل کومه 

دقت   نتایج همچنین نشان داد که. کندصوص در تراز بالایی وجه ساحل فراهم میبه خها در ترازهاي مختلف منطقه شستشو  و دقیق فواصل کومه 
انتشار آبشاري پیشرو، بیشترین به انتشار پیشرو و پسانتشار المان، پس ي پس هالبدست آمده از نتایج شبکه عصبی با اختلاف جزیی به ترتیب در مد

شده، در مراحل    بینیپیشنتایج دیگر این تحقیق حاکی از آن است توابع، بسته به نوع مدل انتخاب شده دقت متفاوتی در نتایج  کمترین مقدار است.
 دهند. مختلف آزمون، ارزیابی و آموزش نشان می

 
 انتشار آبشاري پیشرو پس  انتشار پیشرو ،انتشار المان ، پس وجه ساحل ، منطقه شستشو، پس  :هاي کلیديکلمه 
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 مقدمه   1
به محیط و  ساحلی  ماسههاي  سواحل  سیستم ویژه  هایی اي، 

تعامل   بواسطه  که  با  هستند  بستر  توپوگرافی  مداوم 
فرآیندهاي انتقالی ناشی از باد، موج و نیروهاي جزر و مدي  
منظور درك   به  تغییر هستند.  و  تکامل  به سرعت در حال 

کمی و  به  کامل  ساحل،  مورفودینامیکی  اطلاعات  سازي 
داده  آوردن  تغییرات  دست  مورد  در  بالا  دقت  با  هایی 

است ضروري  ساحل  همکاران،   توپوگرافی  و  (کسلا 
شستشو   ).2020 منطقه  ساحلی  مختلف  مناطق  میان    در 

)swash zone (  در اثر حملات موج و جزرو مد به شدت
می تغییر  دچار  زمانی  و  مکانی  لحاظ  و    شوداز  (پولئو 

تراز میانگین سطح  )2000همکاران،   . منطقه شستشو مابین 
عملکرد  )  Mean Sea Level(دریا   حد  بالاترین  و 

موج   دارد)  uprush( بالاروي  همکاران،    قرار  و  (برنابئو 
اي از کرانه است که  در واقع منطقۀ شستشو منطقه   ).2002

موج قرار    ) backwash( روي  پایین تحت تأثیر بالاروي و  
تغییر میمی با سطح کشند  این محل  ابعاد  و  به  گیرد  کند، 

توان گفت که این ناحیه همان منطقۀ کنش  عبارت دیگر می
است و    ).1999(شرت،    موج  بالاروي  از  ناشی  اثرات 

شکلپایین موجب  موج  عوارض  روي  گیري 
نام کومه  به  در  مورفودینامیکی  صورت ساحل  هاي هلالی 

مجموع می صورت  به  که  از  اه شوند  منظم  عوارض  از  ي 
در طول    )embayment(  هاییو فرورفتگی  )horn(  هاشاخ

موجدار ساحلی  خط  یک  مجموع  در  که  است،    ساحل 
)undulating  shoreline  (می شکل  و    دهندرا  (گارنیر 

 ).2010همکاران، 
تشکیل      مورد  در  نظریه  چندین  عوارض    تاکنون  این 

توسط محققان مختلف ارائه شده است. یکی    شکلموجی
نظریه اولین  تغییرات  از  به  مربوط   ، اثر    انتقال رسوبها  بر 

دار در  یک بستر شیب است که در    شکست امواج ایستاده 
می بدام  ساحل  موجب  نزدیکی  و  این    گیريشکلافتادند 

اینمن،    شوندمیعوارض   و  گازا،    1975(گازا  و  اینمن  و 

در)1982 نیز  محققین  سایر  بعدها  توافق    مورد  این  .  به 
؛ شرمن 1985؛ سیمور و اوبري،  1985رسیدند (مانند کانکو،  

مطابق این    ).2005؛ سیریانو و همکاران،  1993و همکاران،  
لبه   هاکومهبین    فاصلهنظریه   امواج  زیر  براي  رابطه  از  اي 
  آید:می بدست 

)1(                          𝜆𝜆𝑐𝑐 = 𝑔𝑔
𝜋𝜋
𝑇𝑇2(2𝑛𝑛 + 1)𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 

ف کومه   اصلههمچین  امواج    هابین  هجوم  در 
 آید: میاز رابطه زیر بدست   )synchronous(نهمزما

  )2               (                   𝜆𝜆𝑐𝑐 = 𝑔𝑔
2𝜋𝜋
𝑇𝑇2(2𝑛𝑛 + 1)𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 

این رابطه   ترتیب  mکه در  لبه   5/0و    1 به  اي  براي امواج 
همزمان )  sub-harmonic(هارمونیک  زیر امواج  براي    و 

 T شتاب گرانشی و  g شیب ساحل،  β است. در این رابطه

 . شوددوره تناوب امواج محسوب می
مورد         در  بعدي  هلالی  کومه   گیريشکلنظریه  هاي 

گیري این  شکل   که   ) ارائه شد1993توسط ورنر و فینک (
سیستم درونی  پویایی  به  را  از    هاکومه  عوارض  ناشی  که 

و  ساحل  مورفولوژي  بین  منفی  و  مثبت  بازخورد 
منطقه شستشو است، نسبت دادند و به همین   هیدرودینامیک
اصطلاح   را    ) self-organization( سازماندهیود خدلیل 

این  هاي هلالی مطرح کردند.  در مورد نحوه پیدایش کومه 
کومه محققین   بین  از  فاصله  تابعی  عنوان  به  را  هلالی  هاي 

 :طول مسیر افقی حرکت جریان شستشو، بیان کردند
)3                  (                                       𝜆𝜆𝑐𝑐 = 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑐𝑐 

معمولا معادل    3و    1بین     fکه در این رابطه ضریب بدون بعد 
  .)1993(ورنر و فینک،  است 6/1

و        (مسلینک  آستانه  1997همکاران  تعیین  براي   (
تخریب  شکل و  شباهت  هاکومه گیري  پارامتر  هلالی،  ي 

ساحلی به    ) surf similarity parameter( خیزاب  را 
 صورت زیر مطرح کردند:

)4                                                  (𝜁𝜁 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝛽𝛽

�
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رابطه این  در  آب   0L که  موج  ارتفاع    Hb،  عمیقطول 
موج   ساحل   tanβوشکست  صورت  طبق    شیب  است. 
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و   هیدرودینامیکی  شرایط  اگر  شده،  استخراج  نتایج 
شود در  مورفولوژیکی موجب  باشد    >2/1ζکه    ساحل 

کنند و اگر شرایط  ها شروع به تخریب شدن میآنگاه کومه 
شودکه   موجب  ساحل  کومه   <2/1ζدر  به  باشد  شروع  ها 

 .)1997آرچی، (مسلینک و پتی کنندمی گیريشکل
در    هاکومه ارزیابی تصاویر    بعدها محققان از طریق 

دریافت ساله  چندین  زمانی  بازه  از    ندیک  عوارض  این  که 
جریان بین  خودسازماندهی  بازخوردهاي  منطقه   طریق 

و   هیدرودینامیکی  شرایط  از  ناشی  رسوب  انتقال  شستشو، 
 و به این ترتیب  شوندمیمورفولوژي صورت ساحل پدیدار  

گرفته   قرار  تایید  مورد  نیز  محققین  سایر  توسط  نظریه  این 
  .)2003و   1999(کوکو و همکاران،  است

) ي هلالی  هاکومه ) گزارش داد که فاصله  2004سونامورا 
)cusp spacing(   هاي رسوبی استتحت تاثیر اندازه دانه ،  

با مسیر جریان صعودي موج که در    هاکومهچراکه فاصله  
نزدیکی دارد. از  شاخ کومه هلالی واگرا می  ارتباط  شود، 

هاي  طرفی مسیر این جریان صعودي تحت تاثیر اندازه دانه 
فاصله    بینیپیش معادله زیر را براي    این محققرسوبی است.  

 :  ه استارائه داد (λc) هاکومه

 )5                                               (λc = AφT�gh 
ساحل   h که       به  نزدیک  موج   nearshore(ارتفاع 

zone( وT    است.  موج  تناوب  دوره φ    یک کمیت بدون
ثابتی   A است و  یبعد است که نشان دهنده اندازه دانه رسوب

 .تخمین زده شده است 35/1است که برابر با 
با توجه به سابقه تحقیق آشکار است فرآیندهاي فیزیکی      

کومه  فاصله  می که  تعیین  را  هنوز  هاي هلالی ساحل  کنند 
نیستند   مشخص  طرفی )  2004سونامورا،  (کاملا  از  و 

هایی که براي بررسی و اخذ اطلاعات مورفودینامیکی  روش
آل، باید  گیرند در حالت ایده از ساحل مورد استفاده قرار می

باشنددقیق، سریع و کم این   .)2019شرت،  (  هزینه  لذا در 
بینی فواصل  پژوهش از قابلیت بالاي شبکه عصبی براي پیش 

به همین  بین کومه  استفاده شده است و  هاي هلالی ساحل 

پیش  در  مؤثر  گامی  تحقیق  این  نتایج  رفتار دلیل  بینی 
هزینه  صرف  بدون  ساحل  صورت  هاي  مورفولوژیکی 

شرایط   در  مورفولوژیکی  و  اقلیمی  پایش  چشمگیر 
 شود. هیدرودینامیکی مختلف ساحل محسوب می

 
 مواد و روش کار         2

این   کومه   بینیپیشمنظور  به   پژوهشدر  بین  ي  ها فواصل 
از نتایج مشاهدات میدانی به عمل آمده از    هلالی چند ترازه 

کومه  سیستم  عنوان  یک  به  سطحی،  چند  هلالی  هاي 
 .  شده استاستفاده    مصنوعیهاي مدل شبکه عصبی  ورودي 

نتایج مشاهدات میدانی به عمل آمده   این راستا نخست  در    
) همکاران  و  ناتز  به  2020توسط  مختلف  ماههاي  در   (

کومه  این ي  هاویژگیصورت   هلالیسیستم    23در   هاي 
و   استخراج  در وجه ساحل  مورفودینامیکی    داده   61گروه 

ها  سیستم کومه   این ي  هاویژگی  .)2020(ناتز و همکاران    شد 
و عمق کومه  ارتفاع  دامنه،  هاي هلالی در سه سطح  شامل 

پایینی، میانی و بالایی وجه ساحل به عنوان ورودي و فاصله  
ثبت    ي هلالی به عنوان خروجی مدل شبکه عصبیهاکومه

تحقیق  مدل  .شد این  در  استفاده  مورد  عصبی  شبکه  هاي 
 Feed-Forward Back)وریشپانتشار  پس   شامل الگوریتم 

Propagation-FFBP)  ، پیشرپس آبشاري   و انتشار 
(Cascade-Forward Back Propagation-CFBP)  

 Elman Back) المان  انتشار پس الگوریتم  و  

Propagation-EBP) باشدی م. 
  20ا ت 1از  لایـۀ میـانی هاينورون عداد  تسه مدل در این      

شد حالیانتخاب  در  است.  استفاده که  ه  مورد  در    توابع 
مختلف  تابع  براساس هفت  CFBP و   FFBPهاي  الگوریتم

  ، (Levenberg marquardt-lm)ت  (لوین برگ مارکوا

رگیولیش   ،(Bayesian regularization-br)ن  بیسین 

ویت   گرادینت  ل  پاو  بیلکانجوکیت 
 Conjugate gradient with beale)استارتزري

powell restarts-gb) ،    بگ ممنتم  ویت  گرادینت 
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 Gradient descent with momentum)پروپجیشن

backpropagation-gdm) ،  نیوتن -Quasi)کواسی 

newton-bfg) ،  پروپجیش بگ  دیسنت  ن  گرادینت 
(Gradient descent backpropagation-gd) ،  

ری لرنینگ  آداپتیو  ویت  دیسنت   Gradient)تگرادینت 

descent with adaptive learning rate-gda)(   در
پنهـان   شدند لایۀ  الگوریتم    و  انتخاب  تابع  پنج    EBPدر 

لرنینگ    مختلف ادپتیو  اند  ممنتم  ویت  دیسنت  (گرادینت 
 Gradient descent with momentum and(ریت

adaptive learning rate backpropagation-gdx (  
ممنتم   ویت  گرادینت  پروپجیشن،  بگ  دیسنت  گرادینت 
بگ پروپجیشن، بیسین رگیولیشن وگرادینت دیسنت ویت  

در    سپس مورد ارزیابی قرار گرفتند.  )آداپتیو لرنینگ ریت 
مرحله مرتبط )  (epoch number  هر  آماري    معیارهاي 

   .و مورد مقایسه واقع شد محاسـبه
در       تفکیک    مرحلهسپس  به  معیارها  از  کدام  هر  بعدي 

مرحلهنورون براي   سه  در  مختلف  توابع  و  ، شآموز  ها 
  ترتیب این  . به  ندقرار گرفت  ارزیابیمورد    و ارزیابــی  ونآزم

  مناسب و توابع    مطلوبي  هانورون تعداد  مدل بهینه به همراه  
پیش  کومه بینی  براي  بین  هلالیهافواصل  شد  ي  .  انتخاب 

، روند تغییرات هر معیار و زمان خاص  زمان براي هر تابعهم
مراحل در  نیز  شبکه  قرار 0تحلیل  بررسی  مورد  مختلف 

در گام بعدي میزان دقت مدل بهینه شبکه عصبی در    گرفت.
هاي هلالی مورد مقایسه  هر کدام از ترازهاي سیستم کومه 

ترین نتایج را  هایی از ساحل که مطلوبقرار گرفت و بخش
 در خروجی شبکه عصبی ارائه داده بودند معرفی شد.

منظور عـصبی  يسازمدل   به  این مصنوعی    شـبکه  در 
ستفاده شده است.  ا  2019متلب نسخه    افزارنرم از    پژوهش

قوانین    هـاي متفـاوت بـاشبکه   رنده یبرگ  درکه    افزارنرم   این
هاي  امکان طراحی و ارزیابی شبکه   است، یادگیري مختلف  

را    عـصبی در  فراهم می مصنوعی  نهایی کند.  نتایج    مرحله 
نتایج    آمده   دستبه  با  از شبکه عصبی مصنوعی  استفاده  با 

(توسط    آمده دستبه   عددي و همکاران  مورد 2021ناتز   (  
گرفتمقایسه   توانایی    ب یترت  نیا  به.  قرار  شبکه  صحت 

سیستم    دینامیکبینی  پیش   منظوربه   مصنوعی  عصبی یک 
 ارزیابی و بررسی شد.  هاي هلالی چند سطحیکومه

 
 مطالعه   توصیف منطقه مورد       1-2

مطالعهساحل  محل   استرند    مورد  لانگ   Long(در 

Strand  ( ین ساحل در جنوب غربی ایرلند  باشد. امی  ایرلند
خلیج و    )Rosscarbery(  راسکربی  در  است  شده  واقع 

با    یساحل  ساحل،  این  د.کیلومتر طول دار  8/1تقریباً   شنی 
کوارتز    یرسوبات از  از  متشکل  بخشی  شیباست.    ی ساحل 

منظم   و  یکنواخت  بخشی  و   (tanβ=0.03) داردنسبتاً 
یک  ست.  ا   (tanβ=0.11)تندداراي شیبی  ساحل  دیگر  

تپه  از  سیستم  که  دارد  وجود  ساحل  پشت  در  گسترده  اي 
 .متر در شرق متغیر است  250متر در غرب تا    150عرض  

ایرلند   استرند  ساحل  لانگ  با    )reflective(   بازتابانیک 
توجه  قابل  موج  ارتفاع  (میانگین  متوسط  موج   انرژي 

 =1.3sH  10= پریود موجمتر، متوسطpT  ًثانیه) و عمدتا  
مشاهدات    .است  )meso-tidal beach(ل  یداامزوت  ساحلی

از ترازه یک سیستم کومه   میدانی  این    هاي هلالی چند  در 
 .)1ساحل انجام شده است (شکل 

 
  ها مجموعه داده    2-2

بین   فاصله  شامل  داده  مجموعه  چهار  از  مطالعه،  این  در 
کومه کومه ارتفاع  هلالی،    )، cusp  elevation( ها  هاي 

کومه کومه  )cusp depth(  هاعمق  دامنه   cusp(ها  و 

amplitude(    شکل)ها). فاصله کومه 2استفاده شده است 

)s(C  بالاترین  ب بین  ساحل  امتداد  در  افقی  فاصله  عنوان  ه 
هم تعریف   هاي هلالی کنارنقطه برجستگی دو شاخ کومه 

 شود.می

 فاصله بالاترین نقطه روي شاخ کومه  e(C( ارتفاع کومه    
  کومه عمق  است. (MSL) هلالی از تزاز میانگین آب دریا
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محدوده  تا    فاصله بالاترین نقطه در شاخ کومه  d(C( هلالی
 است  هلالی  کومه   )bay( رفتگی  فرودر  شستشوي موج    سیر

به عنوان حداکثر اختلاف ارتفاع شاخ   a(C( کومهو دامنه  
فرورفتگی کومه   کومه م  و  تعریف  و    (نولان   شودیهلالی 

هاي هلالی  یک سیستم کومه  ها ازبررسی).  1999همکاران،  
وسیله نقلیه  با یک سیستم  در یک عملیات میدانی  چند ترازه  

بدون سرنشین  )  Unmanned Aerial Vehicle(  هوایی 

سپتامبر   و  مارس  ماه  غربی  وس  در   2019بین  جنوب  احل 
از داده   80این مطالعه    گرفت. در  انجام  ایرلند ي  هادرصد 

ي باقی مانده براي  هاداده درصد    20و    آموزشبراي  موجود  
داده  با  استفاده    بینیپیش ي  هامقایسه  عصبی  شبکه  شده 

 ).2006، ماندال و پرابهاران( شودمی
 
 

 
 

هاي چین . خط  ArcMap 10.6افزارب) نتایج یک مدل دیجیتالی سطحی در نرم (مطالعه (برگرفته از گوگل ارث)   منطقه مورد اي از(الف) تصویر ماهواره  .1شکل  

 .)2021(ناتز و همکاران  هاي ساحلی هستندپایینی کومه و میانی ،بالایی تراز  طولی هاي دهنده برشترتیب نشان به ) 3) و (2)، (1(

 
 

 

 .ساحل هاي هلالیطرح کلی از پارامترهاي کومه  .2شکل 
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 . )2021 همکاران،  و ناتز(هاي هلالی در مشاهدات میدانی شده از کومه بخشی از پارامترهاي ثبت  .1جدول 

 (متر) عمق کومه  (متر)ارتفاع کومه  (متر)دامنه کومه  (متر)  هافاصله بین کومه ترازها  تاریخ  

 مارس 26 1

86/0 5/39 تراز بالایی   41/5  91/16 

58/0 5/38 تراز میانی   14/3  57/16 

 - - - -  تراز پایینی 

 آوریل  10 2
83/0 3/40 تراز بالایی   46/5 01/15 

34/0 6/24 تراز میانی   81/2 31/12 

25/0 5/11 تراز پایینی   91/1 87/9 

 آوریل  11 3
87/0 2/39 تراز بالایی   62/5 98/14 

43/0 0/25 تراز میانی   76/2 69/12 

 -  -  -  -  تراز پائینی 

 مه 01 4
05/1 9/38 تراز بالایی   87/4 67/15 

21/0 9/14 تراز میانی   33/2 06/9 
32/0 6/11 تراز پایینی   08/2 01/6 

 مه 02 5
81/0 7/37 تراز بالایی   69/5 24/13 

23/0 8/12 تراز میانی   42/2 81/8 
04/0 3/12 تراز پایینی   03/1 73/2 

 مه 10 6
79/0 9/37 تراز بالایی   68/5 32/12 

29/0 9/19 تراز میانی   96/2 55/8 
18/0 5/16 ی نیی پا تراز   82/1 97/8 

 
 . )2021 همکاران، و ناتز( یهلال يهاکومه سامانه مختلف يترازها يبرا يآمار يپارامترها .2 جدول

 خواص آماري  تراز بالایی  تراز میانی  تراز پایینی 
 (متر) بیشینه 9/49 5/38 7/16

 کمینه (متر)  7/37 1/11 5/6

 (متر) میانگین 26/40 17/18 09/11

 (متر)  انحراف معیار 95/0 48/5 91/2
 ضریب تغییر  02/0 30/0 26/0

 
 مدل شبکه عصبی       3-2

نرم محاسباتی  روش  یک  عصبی  مسدر    شبکه   ائلحل 

قالب   در  و  ظرفیت    یسیستممختلف  که  است  هوشمند 
  هاي مختلف و ایجاد روابط بین داده   اريسپیادگیري، بخاطر 

دارد واقعرا  در  عصبی  .  اساس  شبکه  مغز    سازيشبیه   بر 
مدل   ،انسان سیستمبراي  جمله    هايسازي  از  مختلف 

و    هايسیستم نویزدار  پویا،  طور  غیرخطی،  به  پیچیده، 
هایی کند. ساختمان شبکه عصبی از نورون آل عمل میایده 

گروه  در  که  است  شده  لایه تشکیل  نام  به  مرتب  هایی  ها 

وزن شده  طریق  از  و  متصل    )eightsw(  هااند  هم  به 
یی هستند  هانورون بین    ها از نظر مفهومی رابطوزن شوند.می

شبکه عصبی    .شوندبینی فعال میکه در طول تمرین و پیش 
  ، پنهان )input layer(   هاي ورودي به عنوان لایه از سه لایه  

)hidden layer(    خروجی تشکیل   ) output layer( و 
ي ورودي از طریق شبکه عصبی تا زمانی  هاداده  ت.ده اسش

لایه در  خروجی  یک  منتقل    انتهایی  که  آید،  دست  به 
  را   ي زیاديهاهر نورون ورودي .  دنکنمید و عمل  نشومی
دیگرهانورون از   دریافت    ي  وزنی  اتصالات  طریق  از 
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د تا  نشومی وزن بیشتر اضافه    با  هااین نوع ورودي . کندمی
انتقال خطی و لجستیکی و  خروجی نهایی    ،در نهایت  تابع 

کن تولید  را    و   ونکاترامانان  ؛2008(هیکین،    دننورون 
 . )2020  وردار، و  ن یساهو  2017 همکاران،

 شود:میابع درون نورون با معادله زیر داده ت    
 )6                         (                     𝑦𝑦j = ∑ wijxin

𝑖𝑖=1 + 𝑏𝑏j 

مرتبط با هر اتصال    هايوزن ijw ،پارامترهاي ورودي ix که
مرتبط با    شرکت یافته ،  ) bias( بایاس jb وهستند،    ورودي 
از  jy  مجموع  همچنین است.  jنورون سیگموئید  ها  تابع 

نهایت  .گذردمیغیرخطی   پنهان،    در  مقادیر خروجی لایه 
شکل  مقادیر ورودي لایه سوم شبکه (به نام لایه خروجی) را  

و وانگ    1998،  ؛ کینر و یان1990(بیل و جکسون،   دندهمی
 ). 2009و همکاران، 

 
 (BP)   انتشار  پس   شبکه عصبی       1-3-2

یادگیري    روشیک  عقب    به  انتشار روس انتشار یا عملیات  پ
استشبکه  فرآیند  ی  انتشار  پسیادگیري    .هاي عصبی  ک 

است که وزن  به  جستجوي تکراري  از لایه خروجی  را  ها 
تنظیم می اجرا  هر  بهبود  لایه ورودي در  زمانی که  تا  کند 

 . پیدا نشود خطا بیشتري در مقدار
واقع       را محاسبه می میزان   BP الگوریتم در  کند، خطا 

وزن تنظیم  براي  سپس  سپس  و  خروجی  لایه  در  ابتدا  ها 
به   از خروجی  به عقب  آن  و  گره عنوان  توزیع  پنهان  هاي 

 .شودورودي استفاده می
 

عصبی      1-1-3-2 پیشر  پس  شبکه   وانتشار 
(FFBP) 

ترین نوع  و ساده   ترینايپایه ،  پیشرو  انتشار   پس   شبکۀ عصبی
 در   هانورون   کلیه   . در این شبکهشبکۀ عصبی مصنوعی است

در    يهانورون   کلیهي لایۀ پنهان و  هانورون لایۀ ورودي به  
شبکۀ  در    ي لایۀ خروجی متصل است.هانورون به    لایۀ پنهان

الگوریتم  پیشرو  انتشار    پس   عصبی از  یادگیري  براي 

وزن    هانورون شود که  استفاده می  ايبه گونه   انتشار خطاپس
  دهند جدید انطباق می  اطلاعاتآوردن  دستخود را براي به 

 ). 2015و اشمیدهوبر،  2009، همکارانو (باده 

در       عصبییادگیري  شبکه  از  نوع  مرحلۀ    این  طول  در 
هر الگوي ورودي    و در این یادگیري  افتداتفاق میآموزش  

شود و به جلو  از مجموعه آموزش به لایۀ ورودي اعمال می
می فعالرودپیش  الگوي  سپس  لایۀ  ؛  به  رسیده  سازي 

خروجی صحیح  الگوي  با  قرار مقایسه  مورد    خروجی 
سیگنال    این  .گرددسیگنال خطا محاسبه  سرانجام  تا    گیردمی

هر   براي  از  خطا  لایۀ    هايالگوي کدام  از  هدف  خروجی 
به   ها در  تنظیم وزن لایه   برايي ورودي  هانورون خروجی 

انتشار   پس از مرحلۀ آموزش،  کند.  پیدا میشبکه به عقب 
اي از  بندي درست را براي مجموعه شبکۀ عصبی نحوة طبقه 

  ها که از آن در مجموعۀ ثانویه از نمونه  آموزدمی ها ورودي 
همان   دق  است  ونآزممجموعه  که  میزان  بررسی  ت  براي 

؛ بنابراین قرار گیرداستفاده  مورد    بندي الگوهاي جدیدطبقه 
یادگیري پس  از  استفاده  تعمیم  در  انتشار خطا، میزان دقت 

 ).  3شکل  ( شبکه اهمیت دارد
 

 

 
 . FFBPمعماري شبکه عصبی در مدل  .3شکل 

 
 

Hidden layer Output layer Input layer 

1x 

x
 
x

ix 

1y 

y

In
pu

t P
at

te
rn

s
 

Adjustable 
 

Adjustable 
 



 1402، 5، شماره 17مجله ژئوفیزیک ایران، جلد                                              شیرگاهیو  ولی پور                                                                                                        ۸

 

انتشار آبشاري پیشرو پس  عصبی  شبکه   2-1-3-2
(CFBP) 

  رو ي پیشهاشبیه شبکه پیشرو  آبشاري    انتشارپس   انتشار  مدل
است، اما شامل یک اتصال وزنی از ورودي به هر لایه و از  

در حالی   .)4(شکل    است  بعدي  ي متوالیهاهر لایه به لایه 
شبکه  پیشهاکه  لایه  روي  ط  ،دو  توانند  می  ايبالقوه   رزبه 

ي  هارا یاد بگیرند، شبکه خروجی  و  ورودي  تقریباً هر رابطه  
ي بیشتر ممکن است روابط پیچیده را سریعتر هابا لایه رو  پیش

بگیرند با پسآبشاري   مدل .یاد  به    انتشار خطاپیشرو  شبیه 
شبکه عصبی انتشار به عقب در استفاده از الگوریتم انتشار  

اصلی این    نشانهاست، اما    هارسانی وزنروزبرگشتی براي به 
ي قبلی  هابه تمام لایه   هانورون شبکه این است که هر لایه از  

و  و باده    2004(هووارد و مارك،    شودمی مربوط    هانورون 
 .)2009، همکاران

 
 

 
  CFBPمعماري شبکه عصبی در مدل  .4شکل 

 
المان   انتشارپس  عصبی   شبکه   3-1-3-2

(ElmanBP) 
عصبی نوعی  انتشار   پس  شبکه  عصبی المان  چند    شبکه 

با بازخورد رو به جلو است که ساختار توپولوژي   سطحی 
نشان داده شده است. در این شکل آشکار    5آن در شکل  

است که چهار نوع لایه عصبی وجود دارد (یعنی یک لایه  
یا زمینه   بازخورد  پنهان، چندین لایه  ورودي، چندین لایه 

)context layer  (  ،هر سطح و در  و یک لایه خروجی) 

دهی به بقیه متصل  هاي مجاور از طریق وزنها در لایه نورون 
گره می ورودي  شوند.  منفرد  گره   راهاي  متصل  از  هاي 

با یک تابع ساده براي  کنند و از وزن دریافت می ها همراه 
باید توجه داشت   .کنندمحاسبه مقادیر خروجی استفاده می

گره  یکدیگر  که  به  شبکه  معماري  لایه  یک  درون  هاي 
 متصل هستند.

 بردار ورودي، نشانگر ix (i=1, ..., m) زیر در روابط     

 ky  شبکه عصبی المان خروجینمایانگر ENN)( و مقادیر 

 n) =1, ...,(j jzخروجی لایه پنهان است. jb و kb    به ترتیب
هاي  نورون    ju ها در لایه پنهان و لایه خروجی هستند.بایاس

هاي  وزنی است که بین گره  ijw دهد،لایه زمینه را نشان می
 jc کند.میاتصال برقرار  (j) هاي پنهانگره  و   (i) ورودي

هاي  هاي پنهان و گره نشان دهنده وزنی است که بین گره 
اتصال برقرار ر  د j وزنی است که گره  jkv کند.می  زمینه 
 . کندمیي خروجی متصل هالایه پنهان را به گره 

)7 ( 

𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛j(t) = �wijxi

m

𝑖𝑖=1

(t − 1) + � cjuj

n

𝑗𝑗=1

(t) + 𝑏𝑏j 

 

ju  محاسبه   زیر  رابطه   زمینه است که توسطلایه  مقدار گره
 .شودمی

)8                      (                          𝑢𝑢j(t) = zj(t− 1) 

تابع فعال سازي انتخاب شده در لایه پنهان تابع سیگموئید  
 :شودمیاست که به صورت زیر ارائه 

 )9                (                              𝑧𝑧j(t) = f �netj(t)� 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) =
1

(1 + 𝑒𝑒−𝑥𝑥)
 

 : به شرح زیر است ENN خروجی

𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛k(t) = ∑ vjkzjn
𝑗𝑗=1 (t) + bk )10   (                    

 𝑦𝑦k(t) = f(netk(t)) 

 .ارائه شده است 5در شکل  ENN معماري
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 . ENNعصبی در مدلمعماري شبکه  .5شکل 

 
 

 مدل رزیابی  ا  2-3-2
مدل با مشاهدات    بینیمقایسه نتایج پیشو    بررسی  به منظور

  ضـــریب ،  )CE(یی  کاراـــریب  میدانی، از پنج شاخص، ض
خطــا   ،)R(ی  همبستگ مربعــات  میــانگین    مجــذور 

(RMSE) ش میــانگین  و    )SI(  پراکنـــدگی  ــاخص، 
  15تا    11ترتیب در روابط    که به ،  (MSE)  مربعــات خطــا

 :آورده شده، استفاده شده است
)11( CE= 1- ∑ (Oi−Pi)2

N
i=1

∑ (Oi−O�m)2N
i=1

 

)12( R =
∑ (Oi − O�m)∑ ((Pi − P�m)N

i=1
N
i=1

�∑ (Oi − O�m)2N
i=1 �∑ (Pi − P�m)2N

i=1

 

)13( 
RMSE = �

1
N
�(Pi − Oi)2
N

i=1

 

)14( SI =
RMSE

avrage observed value
 

)15( MSE =1
N
∑ (Pi − Oi)2N
i=1 

مقدار مشاهده    Oiتعداد کل دادها، عرف  م  Nبالا  در روابط  
  ی حاصل از نتایج نیبشی پمقدار  Pi،  مطالعات میدانیشده از 

مطالعات از  شده  مشاهده میانگین مقادیر  O�m  شبکه عصبی،

  نتایج از  خروجی محاسبه شده  میانگین مقادیر    P�m و    میدانی
 . است شبکه عصبی

  ) CE(  کارایی  دامنـۀ ضـریبیکی از معیارهاي ارزیابی،       
نمایانگر   باشد  نزدیک  یک  به  آن  مقدار  هرچه  که  است 

است.ایده  مدل  بودن  همبستگی  آل  ضریب    (R)  مقدار 

مقـدار    1تا    -1ین  ب  همواره  و    ی نیبشیپ  نمایانگر  1است 
 .  باشدمی بـدون خطا

خطـا  مقادیر      مربعـات  میانگین    ) RMSE(  مجذور 
نرمال می به صورت  به صفر  و    باشدهمواره  نزدیک شدن 

در   زیاد  دقت    همچنـین   است.   مدل  بینیپیش نمایانگر 
پراکندگی پراکندگی    دهنده نشان   )SI(  شاخص  درصد 

به    شده ینیبش ی پي  هاداده  است   يهاداده نسبت    و   واقعی 
صـفر در  گربیان  مقـدار  پراکنـدگی  از   عـدم  حاصل    نتایج 

 اسـت.   شبکه عصبی هايمدل ینـی بپـیش
 

 نتایج و بحث       3
 ی  ب ه عصبکمشاهدات ش       1-3

 بینی پیش هاي مختلف به منظور بررسی دقت نتایج  در مدل 
بیست   تا  یک  از  آماري  معیارهاي  به  مربوط  مقادیر  شده 
نورون براساس روابط حاکم بر توابع مختلف با استفاده از 

 CFBPدر مدل    6شکل    افزار متلب استخراج شده است.نرم
  طور به   را   Rروند تغییرات پارامتر   FFBPدر مدل  7و شکل  

،  آزمون  در سه مرحله  رونون  19  با  gdm  تابع   نمونه تحت 
 دهد.نشان می   و ارزیابــی آموزش

به صورت    FFBP  نتایج مدل  نمونه   طوربه    8شکل       را 
  gda  مختلف تابع هاي  نورون  در  CEروند تغییرات پارامتر  

لازم به ذکر است در هر سه مدل شبکه عصبی    دهد.نشان می
نتیجه  هم بهترین  انتخاب  با  هرزمان  خاص  در  روند    ،تابع 

خاص  معیار  هر  شبکه   تغییرات  تحلیل  زمان  در  عصبی    و 
ارزیابی قرار گرفتمتفاوت    مراحل و    9هاي  (شکل   مورد 

10.( 
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 . FFBPو آزمون مدل  ارزیابــی ،آموزش  در در سه مرحله gdaهاي مختلف واجراي تابع  در نورون  CEپارامتر تغییرات  .8شکل 

 

شبکه عصبی نتایج  سرانجام   مشاهدات  هر    بهینه  ارزیابی  با 
آماري معیارهاي  از    ، )CE(یی  کاراـــریب  ض  یک 

میــانگین  ،  )R(ی  همبستگ  ضـــریب مربعــات  مجــذور 
ش(RMSE)  خطــا میانگین    و  ) SI(  پراکنـــدگی  ــاخص، 

 CFBP, FFBP در سه مدل مختلف  )MSE(  مجذور خطا

و    ElmanBPو   آزمون  آموزش،  مختلف  مراحل  در 
نمونه روند    12و    11  استخراج شد. شکل ارزیابی   به طور 

سنجش   معیار  تعداد  R و    RMSEتغییرات  افزایش  با  را 

 

 

 . gdmنورون و اجراي تابع   19با  FFBPدر مدل  Rتغییرات پارامتر  .7شکل  gdm.نورون و اجراي تابع   19با   CFBPدر مدل  Rتغییرات پارامتر   .6شکل 

 

 

 . )نورون12( gda  تابع-FFBP دلمتغییرات زمان با تعداد مراحل،  .10شکل  . )نورونgda )12 تابع-FFBP با تعداد مراحل، مدل MSEتغییرات پارامتر  .9شکل 
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توابع  هنورون  براي  آزمون  و  آموزش  مرحله  در    مختلف ا 
  .دهد نشان میمورد بررسی  هايمدل

روند تغییرات کلی معیارهاي آماري در توابع  در نهایت     
به کلهاي مختلف  نورون و   استخراج    مربوط  شبیه سازي 

به عنوان معیار اصلی   MSEشد. مقایسه روند تغییرات معیار 

  نشان دهنده بیشترین  13انتخاب شده براي مقایسه در شکل  
تابع    ElmanBPدقت در مدل     MSE=0.1769و    gdبا 

بهینه  نتایج مقادیر    3  جدول  دیگر است.نسبت به دو مدل  
 دهد.هاي مختلف را نشان میدر مدل آماري  معیارهاي

  

از طریق بررسی نمودارهاي    15  و  14هاي  مطالعه شکل    
هاي  که به طور تصادفی در نورون   Rراداري مربوط به معیار  

از    8و    6 است که در مراحل   آنرسم شده است، حاکی 
به   ElmanBPدر مدل   مختلف ارزیابی، آزمون و آموزش

   

  ElmanBPج) مدل  FFBPب) مدل CFBPآموزش الف) مدل  هاي مختلف مربوط به نتایجدر توابع و نورون  RMSEروند تغییرات پارامتر   .11 شکل

   

  ElmanBPج) مدل  FFBPب) مدل CFBPهاي مختلف مربوط به آزمون الف) مدل در توابع و نورون Rروند تغییرات پارامتر   .12 شکل

  
 

  ElmanBPج) مدل  FFBPب) مدل CFBPهاي مختلف مربوط به کل شبیه سازي الف) مدل  در توابع و نورون MSEروند تغییرات پارامتر   .13 شکل

 ج)( ب)( الف) (

 ج)( ب)( الف) (

 ج)( ب)( الف) (
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در تقریبا تمام توابع نزدیک به یک    R، مقادیر  gdm  تابع   زج
ملاحظه  قابل  دقت  داراي  در  و  حالیکه  در  هستند.  اي 

داراي     gdتابع براي   Rمقادیر    FFBPو  CFBPهاي  مدل
توابع   سایر  در  و  است  منفی  حتی  و  صفر  حول  مقادیر 

به طور تقریبی در محدوده یک هستند. از طرف     Rمقادیر

که نشانگر نمودار راداري    17  و   16هاي  دیگر، بررسی شکل
است که به طور تصادفی در نورون    MSEمربوط به معیار  

از    16و    8هاي   ن است که در مدل  آانتخاب شده حاکی 
ElmanBP  تابعgdm   توابع و  دقت  کمترین     gdداراي 

 ي هال مد باشد در حالیکه در میداراي بیشترین دقت   brو 
 

 .هاي مختلفدر مدلآماري  بهینه معیارهاينتایج مقادیر  .3 جدول

 نتایج 
معیار  تابع مقدار معیار آماري  نورون

 ELMANBP FFBP CFBP ELMANBP FFBP CFBP ELMANBP FFBP CFBP آماري

 آزمون

8 5 7 04121/0 045065/0 06684/0 gd br br RMSE 
8 5 7 001698/0 0020309/0 0044675/0 gd br br MSE 
8 5 7 001692/0 0021709/0 0027403/0 gd br br SI 
7 13 9 98324/0 59554/0 53126/0 gdm gd gd CE 
3 1 6 99907/0 99682/0 99641/0 gdx gdm lm R 

 آموزش

17 1 16 01939/0 0029429/0 0031708/0 gd cgb lm RMSE 
17 1 16 00037/0 000008/0 00001/0 gd cgb lm MSE 
17 1 16 000764/0 00012469/0 00012277/0 gd cgb lm SI 
8 12 8 99923/0 91068/0 95346/0 gdx gdm gd CE 
8 10 16 99196/0 9977/0 99946/0 br lm lm R 

 ارزیابی 

9 1 7 08139/0 10405/0 035921/0 br lm br RMSE 
9 1 7 006625/0 010825/0 001290/0 br lm br MSE 

12 9 7 003358/0 0039869/0 001342/0 br br gda SI 
13 9 19 9983/0 50592/0 83625/0 gdm gdm gdm CE 
6 6 17 99746/0 99753/0 99876/0 br lm lm R 

 gda gda lm MSE 51204/0 35020/0 17697/0 16 5 5 کل

   
 . ElmanBPو ج)  FFBPب)   CFBPهاي شبکه عصبی الف)  ) مدل 8در توابع مختلف (نورون   Rنمودار راداري مربوط به معیار  .14شکل 
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 . ElmanBPو ج) FFBP ب)   CFBPهاي شبکه عصبی الف)  ) مدل 6در توابع مختلف (نورون   Rنمودار راداري مربوط به معیار  .15شکل 

 
 

 
 . ElmanBPو ج)  FFBP ب)  CFBPهاي شبکه عصبی الف)  ) مدل8در توابع مختلف (نورون  MSEنمودار راداري مربوط به معیار : 16شکل 

 
  

 . ElmanBPو ج) FFBP ب)  CFBPهاي شبکه عصبی الف)  ) مدل16در توابع مختلف (نورون  MSEنمودار راداري مربوط به معیار : 17شکل 

 
CFBP  وFFBP    توابعgdm   و gd  داراي کمترین دقت و

  FFBPو     CFBPداراي بیشترین دقت در روش هاي   lmتابع
مد  در  مختلف  توابع  است  ممکن  بنابراین  ي  هال است. 

ارائه   نتایج  دقت  میزان  لحاظ  از  مشابهی  عملکرد  متفاوت، 
 ندهند. 

هاي مختلف در نورون   Rنمودار راداري مربوط به معیار        
مدل  lm تابع  و    gd تابع در  در  عصبی  شبکه  مختلف  هاي 

نتایج حاصل    19و    18هاي  شکل مورد مقایسه قرار گرفتند. 
شکل  این  ازمقایسه  حاکی  مدل   ها  در  که  است  هاي  آن 

CFBP  وFFBP   ع  ابت gd  داراي کمترین دقت است. این در
داراي دقت    ElmanBPحالی است که همین تابع در مدل  

نورون  کلیه  در  بنابر بالایی  تایید  هاست.  امر  این  مجددا  این 
شود که توابع، بسته به نوع مدل انتخاب شده دقت متفاوتی  می

 دهند. مقایسه نمودار راداري  شده، ارائه می  بینیپیش در نتایج  
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 .آزمون و ج) آموزش هاي شبکه عصبی الف) ارزیابی ب)  ) مدل gdهاي مختلف (تابعدر نورون  Rنمودار راداري مربوط به معیار  :18شکل 

 
 

 
 .هاي شبکه عصبی الف) ارزیابی ب) آزمون و ج) آموزش) مدل  lmهاي مختلف (تابعدر نورون  Rنمودار راداري مربوط به معیار  .19شکل 

 

معیار   به  نورون   Rمربوط  تابعدر  مختلف  دو  د lm هاي  ر 
آزمون و آموزش    ،در مراحل ارزیابی FFBP و   CFBPمدل

 است.CFBP نسبت به   FFBPل نشانگر دقت بیشتر مد
 

  مقایسه با داده هاي میدانی      2-3
شده   انجام  عددي  مطالعات  با  همچنین  پژوهش  این  نتایج 

همکاران   و  ناتز  براي  2021(توسط  تصادفی  طور  به  که   (
داده  از  تعدادي  با  مورد  مقایسه  شد،  انتخاب  میدانی  هاي 

 مقایسه قرار گرفت.
بالاترین دقت محاسبه شده         از آنجاییکه در این پژوهش 

شاخص   پراکندگی    (نشانگر   SIدر  ي  هاداده درصد 
به    شده ی نیبشیپ به  )واقعی  يهاداده نسبت  مربوط   ،

شاخص     CFBPمدل در  طرفی  از  و  دو    Rاست  تفاوت 
رغم    CFBPو     FFBPمدل علی  پس  است،  اندك  بسیار 

نتایج مدل   CFBPنسبت بهFFBP مدل    برتري اندك  ، از 
CFBP    همکاران و  ناتز  عددي  مدل  نتایج  با  مقایسه  براي 

استفاده  2021( پراکندگی  می)  نمودار  که  همانطور  کنیم. 

دهد، به طور نمونه، در تراز میانی سیستم  نشان می  20شکل  
فاصله  کومه کومه   بینیپیشهاي هلالی ساحل،  ها طبق  شده 

) دقت بالاتري نسبت به نتایج  0.792R=(ی  نتایج شبکه عصب
) با  2021بدست آمده از شبیه سازي عددي ناتز و همکاران (

)=0.722Rدهد. این مطلب نشانگر برتري مطالعات  ) ارائه می
استفاده از  شبکه عصبی در   با  نتایج به دست آمده  با  مقایسه 

   مدلسازي عددي است. 
فاصله         اساس  بر  پراکندگی  شده   بینیپیش نمودارهاي 

مدل  کومه اساس  بر  هلالی  و   lmبهینه (تابع  CFBPهاي   (
کومه سیستم  مورفولوژیکی  پارامترهاي  هلالی  سایر  هاي 

هاي هلالی با کلیه  کومه بیانگر همبستگی قوي بین فواصل بین  
هاي هلالی خصوصا  پارامترهاي مورفولوژیکی سیستم کومه

 ).21هاي هلالی است(شکل ارتفاع کومه 
پیش   22کل  ش       فواصل  کومهمقادیر  بین  شده  هاي  بینی 

هلالی در مقابل مقادیر فواصل مشاهده شده در مطالعه میدانی  
هاي مختلف منطقه شستشو را در وجه ساحل نشان  در بخش 

دهد. مقایسه مقادیر معیارهاي آماري حاکی از آن است  می
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هاي منطقه شستشو دقت نتایج شبکه عصبی به  در کل بخش 
بیشترین     CFBPو ElmanBP ،FFBPي هال ترتیب در مد

   به کمترین مقدار را دارد.
تعیین  علی     ضریب  مقادیر  مقایسه  بخش  2Rرغم  هاي  در 

به   2Rر  که هر چقدر مقادیاز آنجایی  مختلف منطقه شستشو و
هاي    بینی پیش نشان دهنده تناسب بهتر بین    یک نزدیکتر باشد

را براي    MSEبنابراین معیار    .مدل و مشاهدات واقعی است

که کمترین دهیم. از آنجاییمیتعیین دقت بیشتر مد نظر قرار  
شده و    بینیپیش بیانگرکمترین اختلاف مقادیر    MSEمقدار  

در بخش  MSE شود مقادیر  میمشاهده شده است. مشاهده  
دهد که نشان دهنده  میبالایی ساحل کمترین مقدار را نشان  

بین مقادیر  شده از شبکه عصبی و    بینیپیش   کمترین تفاوت 
مشاهده شده از مطالعات میدانی در این بخش از منطقه    مقادیر

 شستشو است.  

 

 

 

)  0.792R=هاي شبکه عصبی(ها، نقاط قرمز مقادیر داده کومهمیان  شده    بینیپیشفاصله    در مقابلپراکندگی فاصله مشاهده شده  نمودار    .20ل  شک

 .هاي هلالیکومه ) در تراز میانی سیستم0.722R=( دقت) با 2021هاي مدل عددي ناتز و همکاران (نقاط مشکی داده

 

  

،   y) و سایر پارامترهاي کومه هلالی در محورlmه  (تابع بهین   CFBPبر اساس روش   xشده در محور  بینیپیش هلالی  هاي  نمودارهاي پراکندگی فاصله کومه  .21  شکل

 .با (الف) عمق کومه هلالی، (ب) ارتفاع کومه هلالی و (ج) دامنه کومه هلالی
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 گیري نتیجه       4
عصبی شبکه  مدل  سه  عملکرد  مطالعه     (BP)انتشار  پس  این 

، شبکه  (FFBP)  انتشار پیشرو  پس  هاي شبکه عصبیشامل مدل
  پس   و شبکه عصبی  (CFBP)انتشار آبشاري پیشرو  پس  عصبی
هاي  بینی فواصل بین کومهرا جهت پیش   )EBP(المان    انتشار

مورد   ایرلند  غربی  جنوب  در  ساحلی  منطقه  یک  در  هلالی 
پارامترهاي مربوط    سه پارامتر از مجموعه. دهدمقایسه قرار می 

ویژگی ساحلبه  صورت  مورفودینامیکی  ارتفاع   هاي  شامل 
هلالی کومه کومه،  )eC (هاي  کومه  )dC( هاعمق  دامنه   هاو 

)a(C   پارامتر عنوان  استبه  شده  استفاده  ورودي  نتایج    .هاي 
کلی این پژوهش گویاي آن است که با استفاده از عوارض  

ي در دسترس در وجه  مورفودینامیکی مرتبط در یک منطقه 
مدل کمک  با  امکان ساحل  مصنوعی  عصبی  شبکه  هاي 

کومه  بینیپیش سیستم  رفتار  دقیق  و  چند  سریع  هلالی  هاي 
آید. از ترازه در هر کدام از ترازهاي منطقه شستشو فراهم می

تئوري  از  مستخرج  روابط  به  توجه  با  بر  طرفی  حاکم  هاي 
توان تا حد زیادي به شرایط  ها می بینی فواصل بین کومه پیش

ساحل  حالت  نتیجه  در  و  ساحل  بر  حاکم  هیدرودینامیکی 
می آشکار  تحقیق  این  همچنین  کرد.  پیدا  که  دسترسی  کند 

هاي مختلف  نتایج مدل شبکه عصبی در کدام بخش از بخش 
دارد.   بیشتري  همخوانی  میدانی  نتایج  با  ساحل  صورت 

بررسییافته که  طوريبه  این  از  خلاصه  طور  به  زیر  ها هاي 
 استخراج شده است: 

معیارهاي  -1 تغییرات  روند  به  مربوط  نمودارهاي  ارزیابی 
مد در  و  هال آماري  توابع  در  عصبی  شبکه  مختلف  ي 

آن  نورون  از  حاکی  سازي  شبیه  کل  به  مربوط  مختلف  هاي 
مد  که  است در  نتایج شبکه عصبی  ، ElmanBPي  هالدقت 

FFBP    وCFBP    ترتیب است. به  مقدار  کمترین  به    بیشترین 
به عنوان معیار اصلی انتخاب    MSEمقایسه روند تغییرات معیار  

شده براي مقایسه حاکی از آن است که بیشترین دقت در مدل  
ElmanBP    با تابعgd    وMSE=0.1769    نسبت به دو مدل دیگر

 شود.میحاصل 
مختلف  -2 معیارهاي  به  مربوط  راداري  نمودارهاي  بررسی 

توابع، بسته به نوع مدل  دهد  آماري در مراحل مختلف نشان می
نتایج   در  متفاوتی  دقت  شده  ارائه    بینیپیش انتخاب  شده، 

 دهند.می

فاصله  -3 به  مربوط  پراکندگی  شده    بینیپیش نمودارهاي 
مدل  کومه توسط  (تابع   CFBPها  مقابل   lmبهینه تحت  در   (

هاي هلالی نمایانگر همبستگی قوي بین  سایر پارامترهاي کومه 
کومه  سیستم  فواصل  مورفولوژیکی  پارامترهاي  کلیه  با  ها 

ارتفاع کومههاي هلالی  کومه ها در صورت ساحل  خصوصا 
 است.

فواصل  -4 مقادیر  به  مربوط  پراکندگی  نمودارهاي  مقایسه 
بین کومه پیش هاي هلالی در مقابل مقادیر فواصل  بینی شده 

میدانی در بخش  مطالعه  منطقه  مشاهده شده در  هاي مختلف 
دقت   میزان  که  است  آن  از  حاکی  ساحل  وجه  در  شستشو 
ساحل  وجه  بالایی  ناحیه  در  عصبی  شبکه  نتایج  از  حاصل 
آمده   بدست  نتایج  با  نتایج  این  است.  مقدار  بیشترین  داراي 

) همکاران  و  ناتز  از  2021توسط  متاثر  را  پایینی  سطح  )که 
زیرا در طول   جزرو مد معرفی کردند کاملا همخوانی دارد.

کاملا در   هاي هلالی هر جزر و مد سطح پایینی سیستم کومه
شود و در معرض فرآیندهاي انتقال رسوب  ور میآب غوطه 

می قرار  شستشو  منطقه  اکثر  در  طول  در  بنابراین  گیرد، 
ظاهر  چرخه جدیدي  منظم  الگوهاي  مدي  و  جزر  هاي 

 .شوندمی
شده  -5 انجام  عددي  مطالعات  با  پژوهش  این  نتایج  مقایسه 

) ناتز و همکاران  نمونه،  ) نشان می2021توسط  به طور  دهد، 
  بینیپیش هاي هلالی ساحل، فاصله  در تراز میانی سیستم کومه
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دقت بالاتري    )0.792R=(ی  ها طبق نتایج شبکه عصبشده کومه
و   ناتز  عددي  سازي  شبیه  از  آمده  بدست  نتایج  به  نسبت 

) با  2021همکاران   ()=0.722Rمی ارائه  مطلب  )  این  دهد. 
دست   به  نتایج  به  نسبت  عصبی  شبکه  نتایج  برتري  نمایانگر 
آمده از مدلسازي عددي است. این میزان اندك خطا حاکی 

پیش است،  قادر  عصبی  شبکه  که  است  آن  هایی بینی از 
هاي عددي و ضمنا مقرون  تر در مقایسه با مدل مراتب دقیق به 
  طوریکه   تر در مقایسه با مشاهدات میدانی ارائه دهد. به صرفه   به 

  عنوان   به   که  شودمی  موجب  عصبی  شبکه  بالاي  قابلیت  که
  در   شستشو   منطقه  دینامیکی  تغییرات   تخمین   در  کارآمد  ابزاري

 شود.    محسوب ساحل وجه
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Summary  
Beach cusps are rhythmic wave-shaped features usually observable on the beach face. These 
features in the swash zone are so variable in terms of space and time due to wave attacks and 
tides. In this study, an artificial neural network was used to fully understand the behavior of 
multi-level beach cusps on the beach face. A neural network is a soft computing method for 
solving problems as an intelligent system that can learn, remember, and create relationships 
between different data. In this research, the parameters related to the beach cusps were 
recorded as the input of the neural network model, including the cusp amplitude, cusp 
elevation, and cusp depth in the lower, middle, and upper levels of the beach, as well as the 
cusps spacing as the output of the model. To achieve the goal of this research to predict the 
cusps spacing, the performance of three back-propagation neural network models was 
investigated in different functions and neurons. Then, relevant statistical criteria were 
calculated and compared at each stage. Back-propagation learning is an iterative search process 
that adjusts the weights from the output layer to the input layer in each run until no further 
improvement in the error value is found. The main results of this research indicate an excellent 
agreement between the results of the neural network model and the recorded values of the 
cusps spacing in the field observations. The comparison of the scatter plots related to the 
values of the predicted spacings of beach cusps against the values of the observed spacings in 
different parts of the swash zone on the beach face indicates that the accuracy of the results of 
the neural network in the upper part of the beach face is the highest. These results are perfectly 
consistent with other researchers' results who introduced the lower part affected by tides. The 
evaluation of the graphs related to the trend of statistical criteria changes in different neural 
network models in the whole simulation indicates that the accuracy of neural network results is 
the highest to the lowest in Elman back propagation (Elman BP), Feed-forward back 
propagation, and CFBP, respectively. Scatter plots related to the predicted spacings of cusps by 
the Cascade-forward back propagation (CFBP) model (lm optimum function) against other 
parameters of beach cusps show that there is a strong correlation between the cusps spacing 
with all the morphological parameters of the beach cusps system, especially the cusp elevation 
on the beach face. Another result of this research using a comparison of the radar charts related 
to different statistical criteria in the different stages indicates that the functions provide various 
accuracy in the predicted results depending on the type of selected models in the different 
stages of the testing, evaluation, and training.  
 
Keywords: Beach face, swash zone, Elman back propagation, Feed-forward back propagation, Cascade-forward 
back propagation 
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