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   چکیده

تواند در شناخت وضعیت فرسایش و رسوب حوزه های آبخیز مورد استفاده قرار گیرد. در این تحقیق مقدار دقیق بار رسوب معلق روزانه می آگاهی از 
استفاده شد. همچنین با توجه بهه اهمیهت ساسه      بیان ژن برای برآورد بار رسوب معلق روزانهریزی مصنوعی و برنامه عصبی های هوشمند شبکهاز مدل

دلیل نقش تأثیرگذار در ایجاد فرسایش و تولید رسوب نیز برای ورود ها، علاوه بر متغیر دبی، متغیر دینامیک بارندگی بهحوزه به متغیرهای ورودی به مدل
ههای  هایی که از متغیر بارندگی به همراه دبی استفاده کردند، دارای مقدار آمارهز این تحقیق نشان داد که تمام مدلها انتخاب شد. نتایج حاصل ابه مدل
NSE  وR

هایی بودند که تنها از متغیر دبی برای برآورد بار رسوب معلهق اسهتفاده   کمتر در مقایسه با مدل MAEو  RMSEهای بیشتر و مقدار آماره 2
ای، دبی متوسط روزانه، دبی متوسط روزانه تا سهه روز قبهل، بارنهدگی متوسهط روزانهه و      با ترکیب متغیر ورودی دبی لحظه GEPل کردند. همچنین مد

Rو  90/0برابهر   NSEههای  بارندگی متوسط روزانه تا سه روز قبل، کارآمدترین مدل در برآورد صحیح بار رسوب معلق روزانه با بیشترین مقدار آمهاره 
2 

های شهبکه عصهبی   در مقایسه با مدل (ton/day) 38/750برابر  MAEو  (ton/day) 42/2282برابر  RMSEهای و کمترین مقدار آماره92/0برابر 
ده از طور کلی نتایج این تحقیق نشان داد که متغیر دبی به تنهایی نتوانست واریانس رسوب رودخانه را به درستی تبیهین نمایهد و اسهتفا   به مصنوعی بود.

های هوشمند، نقش تأثیرگذار در افزایش دقت برآورد بار رسوب معلق داشت و استفاده از متغیر بارنهدگی بهه   عنوان متغیر ورودی به مدلمتغیر بارندگی به
 ها را افزایش داد.سازی، کارآیی مدلهمراه متغیر دبی در طی فرآیند مدل

       
 دهشبکه عصبی مصنوعی، نگاشت خود سازمان ی بیان ژن،ریزبارندگی، برنامه  :کلیدی های واژه 
 

 3  12  مقدمه

های آبخیز، میهزان فرسهایش،   دهی حوزهآگاهی از وضعیت رسوب
های سهححی ماننهد انتقهال عناصهر و     مشکلات مربوط به کیفیت آب

فلزات سنگین، رس و مواد آلی، نیازمند داشتن اطلاعات کافی از مقدار 
4بههار رسههوب معلههق   

SSL   رودخانههه اسههت )Azamathulla et 

al.,2013 ،Kisi and Fedakar, 2014    در واقع بار رسهوب معلهق .)
شاخصههی از وضههعیت فرسههایش خههاط و شههرایط اکولوژیههک حوضههه 

دلیهل مشهکلات   (. بهه  Ghavidel and Montaseri, 2014  باشد می
کافی  گیری مستقیم بار رسوب معلق مربوط به نبود دادهکمی در اندازه

تخصه  و  های سنجش رسوب، کمبود نیروی مدر اثر خرابی دستگاه
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4- Suspended sediment load  

ها در ارتباط با عدم دریافت هزینه زیاد و همچنین مشکلات کیفی داده
گر بیشترین مقدار رسوب رسوب معلق در شرایط سیلابی که بیان داده

باشد، امکهان اسهتفاده از روش مسهتقیم    حمل شده توسط رودخانه می
صهورت  وجود نداشته و بنابراین بهرآورد بهار رسهوب معلهق روزانهه بهه      

(. بهدین منظهور   Guven and Kişi,2011شود  قیم انجام میغیرمست
5در این تحقیق، از روش منحنی سنجه رسوب  

SRCعنوان روش ( به
سنتی و غیرمستقیم برای برآورد بار رسوب معلق روزانهه اسهتفاده شهد    

 Ulke et al., 2009  استفاده از روش سهنتی .)SRC     کهه مبتنهی بهر
سادگی در نحهوه اسهتفاده، بسهیار    دلیل های رگرسیونی است، بهروش

 SSLمرسوم است. اما در این روش تنها از متغیر دبهی بهرای بهرآورد    
که رودریگهز و همکهاران بیهان کردنهد کهه      شود. درصورتیاستفاده می

درصد واریهانس بهار رسهوب معلهق را      19متغیر دبی تنها قادر است تا 
و محمئنهی از   تواند بهرآورد دقیهق  نمی SRCبیان کند، بنابراین روش 

(. از  Rodríguez-Blanco et al., 2010را داشته باشد   SSLمقدار 
این رو، برای برآورد دقیق بار رسهوب معلهق روزانهه  زم اسهت تها از      

                                                           
5- Sediment Rating Curve  
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های هوش محاسباتی استفاده شود تها بتهوان   های مبتنی بر روشمدل
علاوه بر متغیر دبی از متغیر یا متغیرههای دیگهر نیهز در طهی فرآینهد      

شهود تها بها    ها سبب مهی سازی استفاده کرد. استفاده از این روشمدل
تعداد محدودی از متغیرهای دینامیک حوضهه ماننهد متغیهر بارنهدگی،     

همراه متغیر دبی بتوان رفتار حوزه آبخیز در تولید رسوب را با دقهت   به
(. بنههابراین نیههازی بههه Kisi and Ozkan,2017بهها  بههرآورد کههرد  

شناسهی،  تعیین وزن دقیهق فاکتورههای اقلیمهی، زمهین     گیری و اندازه
شهود،  سهازی مهی  توسوگرافی و ... که باعث سیچیدگی در فرآینهد مهدل  

هههای هههوش  (. در ایههن تحقیههق از روشOuillon, 2018نیسههت  
ANNمحاسباتی مانند شبکه عصبی مصنوعی  

ریزی بیهان  ( و برنامه1
2ژن  

GEP    هها نقهش متغیهر    ل( استفاده شد و بها اسهتفاده از ایهن مهد
ی اخیر مورد بررسی قرار گرفت. در دهه SSLبارندگی در دقت برآورد 

در اکثر محالعات انجام گرفته برای برآورد بار رسوب معلق روزانه، تنها 
عنوان متغیر ورودی بهه مهدل سهنتی منحنهی سهنجه      از متغیر دبی به
اسهت و نقهش    ها استفاده شدههای هوشمند و سایر مدلرسوب، مدل

عنوان متغیر تأثیرگذار در برآورد بار رسهوب معلهق در   متغیر بارندگی به
 ,.Melesse et al., 2011، Chiang et alنظر گرفتهه نشهده اسهت     

2014 ،Emamgholizadeh and Karimi Demneh, 2018  ،
Khan et al., 2019رسهوب  برآورد بهار  منظور (. این سژوهشگران به 

 مهدل  ههای هوشهمند و  نی سهنجه رسهوب، مهدل   مدل منح  از معلق

 معلهق  رسهوب  و جریهان  دبهی  هایداده کردند و از استفاده رگرسیون

 عملکرد ها،سژوهش نتایج .کردند ها استفادهورود به مدل جهت روزانه

 داد. همچنهین  نشهان  را هاسایر مدل به های هوشمند نسبتمدل بهتر

 ههای ههایی ماننهد مهدل   مهدل  از استفاده در ترین مسائلمهم از یکی

 و... در ریهزی بیهان ژن  عصبی مصنوعی، برنامه هایشبکه رگرسیون،

 مشابه و همگن هایداده تهیه مجموعه محیحی، متغیرهای سازیمدل

-Cross(، اعتبارسهنجی   Trainingآمهوزش    ههای داده در سه گهروه 

Validation و آزمون )(Validation) هایداده از استفاده است. عدم 

تعمهیم  قهدرت  و کهارآیی  این سه گروه باعث کاهش دقهت،  در همگن
 انجام تحقیقات سوابق در (. May et al., 2010شود  ها میدهی مدل

 نرم، محاسبات هایروش از استفاده با  SSLبرآورد سازیمدل در شده

،  Bowden et al., 2002شهده اسهت     توجهه  مسهئله  این به ندرتبه
Tayfur, 2012 توجه به محالب بیان شده، اهداف این تحقیهق را  (. با

 صورت زیر خلاصه کرد:توان بهمی
بررسی نقش استفاده از متغیر دینامیک بارندگی در مقدار کهارآیی  

 های هوشمند،مدل

هها بها اسهتفاده از روش نگاشهت خهود      بندی دادهاستفاده از خوشه
 ها،دهی مدلده برای افزایش قدرت تعمیمسازمان

                                                           
1- Artificial Neural Network  
2- Gene Expression Programming  

هههای شههبکه عصههبی مصههنوعی، ه و ارزیههابی نتههایج مههدلمقایسهه
ریزی بیان ژن و منحنی سنجه رسوب در برآورد بار رسوب معلق  برنامه
 روزانه.

 

   ها مواد و روش

 منحقه مورد محالعه
آبخیهز   ههای حهوزه  سعیدآباد چای، یکی از زیرحوضهه  آبخیز حوزه

 40َ تها   46° 28 َ شرقیهای جغرافیایی  بین عرضچای است که آجی
در اسهتان آرربایجهان    ،38° 1َ  تها  37° 47 َ شمالی هایعرضو  °46

(. مشخصهات  1است  شهکل  واقع شده شرقی و در شمال غرب ایران 
نشان داده شده است. اقلیم غالهب   1فیزیوگرافی این حوضه در جدول 

 منحقه براساس روش دومارتن، نیمه خشک است.
 

 های مورد استفادهداده
 32یق، ایستگاه هیدرومتری ونیار، با طول دوره آماری در این تحق

های مورد اسهتفاده  مورد استفاده قرار گرفت. داده (1360-1391سال  
ها شامل متغیرههای  در این تحقیق، از سازمان تماب اخذ شد. این داده

(، بارندگی متوسط Piها شامل بارندگی متوسط روزانه  ورودی به مدل
(، Pi-2(، بارندگی متوسط روزانه دو روز قبهل   Pi-1روزانه یک روز قبل  

(، دبهی  Qای  (، دبهی لحظهه  Pi-3بارندگی متوسط روزانه سه روز قبل  
(، دبهی  Qi-1(، دبی متوسط روزانهه یهک روز قبهل     Qiمتوسط روزانه  

( و دبی متوسط روزانهه سهه روز قبهل    Qi-2متوسط روزانه دو روز قبل  
 Qi-3 رسوب معلق روزانه  ( و متغیر خروجی بارSSL)    2بهود. جهدول ،

های مورد استفاده در حوزه آبخیز سعیدآباد چای مشخصات آماری داده
ی یهک و  دهد. ایستگاه هیهدرومتری ونیهار از نهور درجهه    را نشان می

 فریک، اشل و لیمنوگراف است.مجهز به سل تله

 

 بندی با روش نگاشت خود سازمان دهخوشه
 برآورد بار رسوب معلق روزانه، دقت بهبود ظورمنبه تحقیق، این در

 و شهناخت  ها دردقیقترین روش از که دهخود سازمان روش نگاشت از
 نگاشت .است استفاده شده است، چندبعدی غیرخحی فضاهای تحلیل

  یهه  یهک  با  یه ساختار دو یک دارای کلی حالت در دهخود سازمان

 انتقال وظیفه ورودی  یه هاینرون .است خروجی  یه یک و ورودی

 بعهد  بها  هها آن تعداد کلی حالت در و برعهده داشته را شبکه به هاداده

 بهه  اتصالی هایوزن وسیلهاست که به برابر فضای ورودی در بردارها

 شهامل  نیز خروجی باشند.  یهمی متصل خروجی  یه هایتمام نرون

 کنهار  مسهحح  صهفحه  یک در معمو ً که است هااز نرون ایمجموعه

روابهط   بهه  توجهه  با خروجی  یه هاینرون این اند.یکدیگر قرار گرفته
 روی رفتهار متقابهل   و شهده  تعریف هاآن بین که مشخصی همسایگی

 (.Wang et al., 2010کنند  می ایجاد را شبکه خروجی همدیگر،
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 سعیدآباد چاینقشه حوزه آبخیز  -1شکل 

 

 مشخصات فیزیوگرافی حوزه آبخیز سعیدآباد چای -1جدول 

 مقدار مشخصات فیزیوگرافی مقدار مشخصات فیزیوگرافی

 41/1 ضریب گراویلیوس 2380 (m)متوسط ارتفار از سحح دریا 

 94/0 ضریب شکل km 2230)2(مساحت 

 37/0 تراکم آبراهه 236 (km)محیط 

 24/45 (km)طول آبراهه اصلی  52/34 شیب متوسط  %(

 

ی آبخیز سعیدآباد چایهای مورد استفاده در حوزهمشخصات آماری داده -2جدول   

 ضریب تغییرات میانگین بیشینه کمینه داده

(m3/s) Q 01/0  دبی لحظهای  147 34/17  42/1  

(m3/s) Qi 01/0  دبی متوسط روزانه  144 84/20  24/1  

(m3/s) Qi-1 01/0  دبی متوسط روزانه یک روز قبل  138 52/20  26/1  

(m3/s) Qi-2 01/0  دبی متوسط روزانه دو روز قبل  141 77/19  25/1  

(m3/s) Qi-3 01/0  دبی متوسط روزانه سه روز قبل  150 02/20  31/1  

(mm) Pi 00/0  بارندگی متوسط روزانه  82/27  28/1  54/2  

(mm) Pi -1 00/0  بارندگی متوسط روزانه یک روز قبل  53/31  51/1  54/2  

(mm) Pi -2 00/0  بارندگی متوسط روزانه دو روز قبل  82/27  15/1  61/2  

(mm) Pi -3 00/0  بارندگی متوسط روزانه سه روز قبل  53/31  44/1  58/2  

(ton/day) SSL 07/0  بار رسوب معلق روزانه  07/54772  95/4790  01/2  

 

داده معرفی با شبکه، آموزش فرآیند حین در و بندیخوشه عمل در
 ههای داده بها  را خهود  خروجی،  یه هایشبکه، نورون به ورودی های

 ههای ورودی داده آموزش، انتهای در که نحوی به داده تحبیق ورودی

 و شوندمی مربوط خروجی  یه در خاص نورون یک به همگی مشابه،
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کمتهر   ابعهاد  بها  فضایی به با تر با ابعاد فضایی از هاداده صورت، بدین
 (. درTabatabaei et al., 2014شهوند   می بندیخوشه شده، نگاشت

 شهبکه  در نیهز  هاآن موقعیت ها،آن وزن تغییر با و آموزش طی فرآیند

 ههای داده از اییا مجموعه یک به که نحوی به نموده تغییر شاناولیه

 باشهند  داشته هاآن با را (1اقلیدسی  معادله  فاصله کمترین که ورودی

 دهند. یک خوشه را می تشکیل و نزدیک
j=1,2,…,M 

Dj = |x − wj| = ∑ [(xi −wji)
2]

1

2N
i=1                              1)  

ام  یهه خروجهی از بهردار ورودی    jفاصهله نهورون    Djکه در آن؛ 
(X= (xi;i=1,2,3,.,N) ∈ Rn)x ،N    ،تعداد متغیرههای بهردار وروری

Mهای  یه خروجی، ، تعداد نورونWij   وزن نورون خروجهی(Wji; 

j=1,2, …, M; i=1,2,…, n) و علامت |x − wj| ی دهنهده ، نشهان
(. در ایهن تحقیهق بهرای    Tabatabaei et al., 2014فاصهله اسهت    

 . اینبندی از شاخ  دیویس بولدین استفاده شدارزیابی کیفیت خوشه

 را آن بهه  خوشه ترینشبیه با خوشه هر بین شباهت میانگین شاخ ،
 باشهد  کمتهر  شهاخ   این شده محاسبه مقدار چه کرده و هر محاسبه

از  ینشاخ  دیویس بولدشود. می انجام بهتری کیفیت با بندیخوشه
 (:Theodosiou, 2011آید  دست میبه 2طریق رابحه 

DB =
1

nc
∑ Ri
nc
i=1                                                             2)  

 Riهها و  تعداد خوشهه  ncشاخ  دیویس بولدین،  DBکه در آن: 
. سس از تعیین تعداد بهینه خوشه، ای استبا ترین شباهت بین خوشه

ها با استفاده از روش تخصهی  متناسهب انجهام    گیری از خوشهنمونه
 کند،می تغییر اندازه خوشه با متناسب هانمونه دادتع روش، این شد. در

 هها آن از گیهری نمونهه  تعهداد  خوشه، هر اندازه افزایش با طوری کهبه

(. در نهایت، در مهدل منحنهی   Theodosiou, 2011یابد  می افزایش
درصهد بهرای    20ها بهرای آمهوزش و   درصد داده 80ی رسوب، سنجه

ها برای آموزش، درصد داده 70های هوش مصنوعی آزمون و در مدل
ها برای آزمهون در  درصد کل داده 15درصد برای اعتبار سنجی و  15

نظههر گرفتههه شههد. در ایههن تحقیههق بههرای طراحههی ایههن روش از     
 استفاده شد.  MATLAB R2013aافزار نرم

 

 مدل شبکه عصبی مصنوعی
در  نهفتهه  دانهش  از اسهتفاده  مصهنوعی،  عصبی شبکه اساس کار 

 در آن تعمهیم  و هها آن بهین  راتهی  روابط استخراج برای تلاش ها،داده

 استفاده (. درNivesh and Kumar, 2017است   دیگر هایموقعیت

 سردازشگر، ایشبکه آموزش با شودمی سعی مصنوعی عصبی از شبکه

 راتهی  روابهط  و هاویژگی بر سارامترها، حاکم ریاضی قانون یافتن بدون

 در آن از یهادگیری،  تضمین از سس و آموخت شبکه به را متغیرها میان

 خروجهی  و ورودی فضهای  دو بین غیرخحی رابحه ایجاد و دهیتعمیم

بهرد. در ایهن تحقیهق، از شهبکه عصهبی مصهنوعی سروسه ترون         بهره

  یهه،  سه از متشکل شبکه این معمول استفاده شد. معماری 1رو سیش

 هایتعداد نورون است. خروجی  یه و سنهان  یه ورودی،  یه شامل

دارد،  بسهتگی  مسهئله  نهور  بهه  خروجهی،  و ورودی  یهه  در موجهود 
-مهی  دستبه خحا و با سعی سنهان  یه هاینورون تعداد کهدرصورتی

 یهادگیری  فرآینهد  که روسیش عصبی های(. شبکهASCE, 2000آید  

 عصبی هایرا شبکه شودمی کنترل 2دلتا کلی قاعده وسیله به هاآن در

 کهه  است شیب کاهش تکنیک یک الگوریتم، نامند. اینمی انتشارسس

 ههر  کهه  صهورت  کند، بدینمی حداقل را (3خحای شبکه  رابحه  تابع

 سهمت  به  یه ورودی از آموزش، هایداده مجموعه از ورودی الگوی

 مقایسه هدف خروجی با شبکه خروجی و شده داده عبور خروجی  یه

 داخل به برگشتی صورتبه خحا آید. اینمی دستبه خحا  تابع مقدار و

شود می تنظیم 4رابحه  اساس بر اتصالی هایوزن و شده منتشر شبکه
 ASCE, 2000.) 

E = ∑ ∑ (𝑦𝑖 − 𝑡𝑖)
2

𝑞𝑝                                                     3)  
 از معهادل  ، خروجهی T ،yiههدف   بردار از مولفه یک tiآن؛  در که

 آموزشهی  تعداد الگوهای P خروجی و هایگره تعداد، qعصبی،  شبکه

 است.

∆𝑤𝑖𝑗(𝑛) = −∈×
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖𝑗
+ 𝛼 × ∆𝑤𝑖𝑗(𝑛 − 1)                    4)  

𝑤𝑖𝑗(𝑛∆و  𝑤𝑖𝑗(𝑛)∆آن؛  در که −  i، افزایش وزن بین گهره  (1
و  3ترتیهب نهری یهادگیری   ، بهه 𝛼و  ∋ام، n-1ام و nدر طول تکرار  jو 

ت. در این تحقیق، در طی فرآیند آمهوزش شهبکه   شتاب  مومنتوم( اس
لهونبر   -عصبی، برای کهاهش میهزان خحها، از الگهوریتم مهارکوارت     

استفاده شد. همچنین، بها سهعی و خحها، تعهداد یهک  یهه سنههان در        
ههای  سهازی بهرای نهورون   های عصبی استفاده شد. توابع فعهال  شبکه
و برای  یه خروجی، سیگموئید  سیگوئید و تانژانتی سنهان لو    یه

خحی در نظر گرفته شد. در این تحقیهق بهرای طراحهی مهدل شهبکه      
 MATLABافههزاررو از نههرمعصههبی مصههنوعی سروسهه ترون سههیش 

R2013a  .استفاده شد 
 

 ریزی بیان ژنمدل برنامه
های فرا ابتکهاری  ( از مجموعه روشGEPبرنامه ریزی بیان ژن  

(.  ایهن روش،  10ابهدار شهد    توسهط فریهرا    1999است که در سهال  
4های الگوریتم ژنتیک  یافته از روشتوسعه

GAریزی ژنتیک ( و برنامه
 5

GP  است )Ferreira, 2006  تفاوت اساسی سهه روش .)GA ،GP 
به ساختار افراد بستگی دارد. روش الگهوریتم ژنتیهک شهامل     GEPو 

ر آن، های خحی با طول ثابت و بدون بیان سیچیده است که دکروموزم

                                                           
1- Feed-forward Multi-layer Perceptron  
2- Delta Rule  
3- Learning Rate  
4- Genetic Algorithms  
5- Genetic Programming  
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شهود.  ها طبق برتری فردی و براساس شایستگی حفظ مهی کروموزوم
های غیرخحی و با اشهکال  ریزی ژنتیک از افرادی با رشتهروش برنامه

های متفاوت تشکیل شده است که بهه شهکل درخهت تجزیهه     و اندازه
 1

ETههای  ریزی بیهان ژن، کرومهوزوم  شود. در روش برنامه( بیان می
و سهاختار درختهی بها اشهکال و      GAشهابه بها   خحی با طهول ثابهت م  

 ,Wilsonشهوند   ، با هم ترکیب میGPهای متفاوت، مشابه با  اندازه

شود تا فنوتایپ و ژنوتایپ از هم جدا شده و (. این امر سبب می2008
منهد  در نتیجه سیستم قادر خواهد بود تا از تمام مزایای تکهاملی بههره  

ی در یهک سهاختار خحهی اتفها      سازبه GEPگردد. در واقع در روش 
 ,Ferreiraشهود   صورت ساختار درختی بیهان مهی  افتد و س س بهمی

صهورت اسهت کهه بها تولیهد      بهدین  GEP(. فرآیند انجام روش 2006
های ایجاد شهده  شود. س س کروموزوتصادفی از جمعیت اولیه آغاز می

ع شود. در ادامه به کمک تابصورت درختی بیان میبه GEPو  GPدر 
شهود. سهس از آن   هدف میزان برآزندگی و کارآیی هر فرد ارزیابی مهی 

اعضاء سازگارتر، انتخاب و اصلاح شده تا فرزندان جدیدتر ایجاد شوند، 
گیرند تها ساسه    ای قرار میفرزندان ایجاد شده نیز تحت فرآیند توسعه

(. در ایهن  Lopes and Weinert, 2004خوب و مناسب سیهدا شهود    
هها،  ای از توابع و ترمینالای هدف با استفاده از مجموعهروش متغیره

 ,- ,+شوند. مجموعه توابع معمو  شامل توابع اصهلی   سازی میمدل

x(، توابع مثلثاتی  / ,×
2
, exp, log  یا توابع تعریف شده توسط کهاربر )

دههد بهرای تفسهیر مهدل مناسهب خواههد بهود        است که احتمال مهی 
 Ferreira, 2006ی ترمینال شهامل متغیرههای مسهتقل و    ه(. مجموع

سازی با استفاده های عددی است. در این تحقیق، به منظور مدلثابت
 استفاده شد.  GEPXpro Tools5.0افزاراز نرم GEPاز روش 
 

 منحنی سنجه رسوب 
منحنی سنجه رسوب، یهک رابحهه رگرسهیونی نمهایی بهین دبهی       

s/mبر حسب   (Q ای لحظه
متنهاظر آن   (SSL ( و بار رسوب معلهق  3

، ضهرایب  bو  a(. ضهرایب  5باشهد  رابحهه   ( مهی day/tonبر حسهب   
منحنی سنجه مربوط به ایستگاه هیدرومتری بوده که به روش حداقل 

 (.Ulke et al., 2009شود  مربعات خحا محاسبه می
SSL = aQb                                                                5)  

 هااستاندارد سازی داده
ای در عملیهات  محاسبات فاصهله  در هاداده بعد کردنبی منظور به
از  جلهوگیری  منظوربه یا ده وبندی با روش نگاشت خود سازمانخوشه

 در هها نهورون  بهه  تخصی  یافتهه  هایوزن حد از بیش کوچک شدن

در ایهن   .شهود می ها انجامعصبی، استانداردسازی داده شبکه هایمدل
تحقیههق، بههه دلیههل اسههتفاده از توابههع محههرط سههیگموئید و تانژانههت  

هها  ههای عصهبی مصهنوعی استانداردسهازی داده    هی رسونیک در شبکه

                                                           
1- Expression Tree  

 [ انجام شد: 0-/9 9/0[ و ]1/0 9/0ترتیب بین  ] به

Z = 0.1 + 0.8 ∗
(Xi−Ximin)

(Ximax−Ximin)
                                        6)  

Z = (1.8 ∗
(Xi−Ximin)

(Ximax−Ximin)
) − 0.9                                   7)  

 Ximinمتغیهر اولیهه،     Xiمتغیهر اسهتاندارد شهده،     Zها: که در آن
 است. Xiمقدار بیشینه  Ximaxمقدار کمینه و 

 

 هامعیارهای ارزیابی مدل
2تبیهین  در این تحقیق، از معیارهای آماری شهامل ضهریب  

  R
2 ،)

 4خحها  محلهق  قهدر  (، میهانگین RMSE  3خحها  مربعات میانگین ریشه
 MAE5ساتکلیف -نش ( و معیار  NS برای سنجش کارآیی، دقت و )

 های هوشمند و منحنی سنجه رسوب استفاده شد. خحای مدل

R2 = [
∑ (so−s0̅̅ ̅)(sp−sp̅̅̅̅ )
n
i=1

√∑ (so−s0̅̅ ̅)
2∑ (sp−sp̅̅̅̅ )

2n
i=1

n
i=1

]

2

                                8)  

RMSE = √
1

n
∑ (sp − sO)

2n
i=1                                         9)  

MAE =
∑ |(sO−sp)|
n
i=1

n
                                                   10)  

NS = 1 −
∑ (sp−sO)

2n
i=1

∑ (so−s0̅̅ ̅)
2n

i=1

                                                 11)  

ای و ترتیب بهار رسهوب معلهق مشهاهده    به spو  sOها: که در آن
میانگین بهار   sp̅ای، میانگین بار رسوب معلق مشاهده s0̅، برآورد شده

 ها است.تعداد داده nرسوب معلق برآورد شده و 
 

 نتایج و بحث 

 بندی با روش نگاشت خود سازمان دهنتایج خوشه
 42ههای مهورد محالعهه    در این تحقیق، تعداد بهینه خوشه در داده
شهاخ  دیهویس    ده وخوشه با استفاده از روش نگاشت خود سهازمان 

(. نتهایج سارامترههای آمهاری در مجموعهه     2بولدین تعیین شد  شهکل  
( و Cross-Validation(، اعتبارسهنجی   Trainingهای آموزش  داده

ههها بهها روش بنههدی داده( بهها اسههتفاده از خوشهههValidationآزمههون  
 آورده شده است.  3تخصی  متناسب در شکل 

هها بها   بنهدی داده ود، خوشهشمشاهده می 3طورکه در شکل همان
هها  ده باعث توزیع یکنواخت دادهاستفاده از روش نگاشت خود سازمان
های قرار گرفته در هر گهروه از  در هر سه گروه شد. در این روش داده

ای از کلیهه  های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون، نماینهده مجموعه داده
د. اسهتفاده از ایهن   باشه ها در طول دوره آماری مهورد محالعهه مهی   داده
سازی بهار رسهوب معلهق روزانهه،     های همگن در طی فرآیند مدل داده

 Tabatabaeiهها خواههد شهد     دهی مدلباعث افزایش قدرت تعمیم

and Salehpour Jam, 2017.)  
                                                           
2- Coefficient of Determination 
3- Root Mean Square error 

4- Mean Absolute Error 
5- Nash-Sutcliffe 



 1643      سازي بار رسوب معلق روزانهبررسي نقش متغير بارندگي در عملكرد مدل

 سازینتایج مدل
نتایج برآورد بار رسوب معلق با اسهتفاده از مهدل سهنتی     4جدول 

ههای هوشهمند شهبکه عصهبی     ل( و مهد SRCمنحنی سنجه رسوب  
log  -ANNسههازی لهو  سهیگموئید    مصهنوعی بها دو تهابع فعهال    

sigmoid   و تانژانههت سههیگموئید )sigmoid tangent -ANN و )
دهد. در این جهدول تنهها از   ( را  نشان میGEPریزی بیان ژن  برنامه

(، دبهی  Qای  ترکیب متغیری دبی با روش آزمون و خحا دبهی لحظهه  
( و دبی متوسط روزانه با زمان تأخیر( برای ورود به Qiانه  متوسط روز

ها استفاده شد. همچنین برای بررسهی نقهش متغیهر بارنهدگی در     مدل
همراه میزان برآورد بار رسوب معلق روزانه، از ترکیب متغیرهای دبی به

نتایج جاصل از  5بارندگی با روش آزمون و خحا استفاده شد که جدول 
 دهد. سازی را نشان میمدل این ترکیبات در
ها نشان داد که مدل منحنی سهنجه  مقایسه بین مدل 4در جدول 

Rو  33/0برابر  NSEی هارسوب با کمترین مقدار آماره
و 37/0برابر  2

و  (ton/day) 64/9377برابههر  RMSEهههای بیشههترین مقههدار آمههاره
MAE  24/3914برابر (ton/day)برآورد بار ترین میزان دقت در ، کم

ههای هوشهمند را داشهت. در    رسوب معلق در مقایسه با تمهامی مهدل  
سازی بار رسوب معلق با استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی مدل

ای، دبی سازی لو  سیگموئید، ترکیب متغیری دبی لحظهبا تابع فعال
( در Q,Qi,Qi-1متوسط روزانه و دبی متوسهط روزانهه یهک روز قبهل      

 68/0برابر  NSEهار ترکیب متغیری دیگر در این مدل، با مقایسه با چ

را  SSLتهرین بهرآورد   دقیهق  (ton/day) 88/3514برابهر   RMSEو 
کههه در مههدل شههبکه عصههبی مصههنوعی بهها تههابع داشههت. در صههورتی

ترین ریزی بیان ژن صحیحسازی تانژانت سیگموئید و مدل برنامه فعال
ای یهب متغیهری دبهی لحظهه    ، مربوط به ترکSSLترین برآورد و دقیق

 Qباشد. همچنین، مدل ( میGEP     ای با ترکیهب متغیهر دبهی لحظهه
 Qها در بهرآورد صهحیح   مندترین مدل در مقایسه با تمام مدل(، قدرت

SSL  باNSE  و  74/0برابرR
ههای  و کمترین مقدار آماره74/0برابر  2

RMSE  21/3412برابههههر (ton/day)  وMAE  62/1102برابههههر 
(ton/day) .بود 
 کمیهت  و طهور کلهی، کیفیهت   طور که نتهایج نشهان داد بهه   همان

آب هایایستگاه در شده گیریاندازه معلق رسوب بار هایداده نامناسب
 سهنتی  روش در معلهق  بار رسوب برآورد دقت تا شودمی باعث سنجی

 از اسهتفاده  کهه  اسهت  حالی در یابد. این رسوب کاهش منحنی سنجه

 تها  شهود مهی  مصهنوعی باعهث   ههوش  بر مبتنی محاسباتی هایروش

 در و داشهته  دهی بیشتریتعمیم قدرت ها،آن از یافته توسعه های مدل

 کارآمد هم هنوز نیستند برخوردار مناسبی شرایط از هاداده که شرایحی

در سژوهشی یاداو و همکاران  برای برآورد رسوب معلق در حوزه  باشد.
ماهانادی در هنهد از شهبکه عصهبی مصهنوعی و مهدل      آبخیز رودخانه 

 سنتی منحنی سنجه رسوب استفاده کردند.
 

 
 و شاخص دیویس بولدین SOMبندی تعیین تعداد بهینه خوشه با استفاده از خوشه -2شکل 
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  در حوزه آبخیز سعیدآباد چای SOMها با استفاده از روش بندی دادهنتایج آماری خوشه -3شکل 
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 دبی متغیرهای ترکیب با SSL سازیمدل نتایج -4جدول 

 MAE ترکیب متغیرهای ورودی مدل

(ton/day) 
RMSE 

(ton/day) 
NSE R2 

 Q 09/1021  13/3811  62/0  63/0  

 Q, Qi 46/1349  42/4269  55/0  56/0  

ANN- log sigmoid Q,Qi,Qi-1 02/1121  88/3514  68/0  69/0  

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2 06/1251  01/4297  54/0  65/0  

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3 50/1437  11/4471  51/0  52/0  

 Q 92/1143  26/3561  67/0  68/0  

 Q, Qi 87/1306  58/4067  59/0  59/0  

ANN- tangent sigmoid Q,Qi,Qi-1 71/1241  92/3781  64/0  64/0  

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2 50/1383  81/4259  55/0  59/0  

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3 15/1018  25/3940  61/0  62/0  

 Q 62/1102  21/3412  74/0  74/0  

 Q, Qi 37/1217  78/3858  63/0  63/0  

GEP Q,Qi,Qi-1 42/1208  27/3718  65/0  65/0  

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2 57/1312  90/4180  57/0  61/0  

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3 62/1270  12/3742  64/0  64/0  

SRC Q 24/3914  64/9376  33/0  37/0  

 
متغیرهای مورد استفاده در این سژوهش دبی، بار رسهوب معلهق و   

صهورت  ( بود. متغیرها به2005-2009سال   5دما با طول دوره آماری 
داد کهه  ها شدند. نتایج حاصل از این تحقیق نشهان  تصادفی وارد مدل

91/0Rمهههدل شهههبکه عصهههبی مصهههنوعی بههها 
2
ton dayو   =

-1 )
1575RMSE=   توانست مقدار رسوب معلق را با دقت با تری نسهبت

57/0Rبههه مههدل منحنههی سههنجه رسههوب بهها     
2
ton dayو   =

-1 )
3718RMSE=   برآورد کندYadav et al., 2018 ،جایئو  و آدیمو .)

ز سد اینادا در آفریقهای  برای برآورد غلظت رسوب معلق در حوزه آبخی
ریزی ژن و منحنی سهنجه رسهوب اسهتفاده    های برنامهجنوبی از مدل

کردند. این سژوهشگران از متغیرهای متوسهط ماهانهه غلظهت رسهوب     
( اسهتفاده  1990-2013سهال    14معلق و دبی در طهول دوره آمهاری   

صورت تصادفی در دو گهروه آمهوزش و آزمهون وارد    کردند. متغیرها به
هها شهدند. نتهایج حاصهل از ایهن سهژوهش نشهان داد کهه مهدل          مدل
99/0Rریزی ژن با  برنامه

2
دارای قدرت با تری  =032/0RMSEو  =

48/0Rنسبت به مدل منحنی سنجه رسهوب بها   
2
 =37/8RMSEو  =

 ,Jaiyeola and Adeyemoدر برآورد غلظت رسهوب معلهق اسهت     

رسهوب معلهق در    برای بهرآورد بهار   سور جمطباطبایی و صالح (.2019
رود، مدل منحنهی سهنجه رسهوب را بها اسهتفاده از      حوزه آبخیز شلمان

تکهاملی کهالبیره کهرده و بهرای افهزایش قهدرت        های الگهوریتم روش
بندی بها اسهتفاده از شهبکه عصهبی     ها، از روش خوشهدهی مدلتعمیم

ی تهأثیر ایهن   ده استفاده کردند. نتایج نشان دهندهنگاشت خودسازمان
تن در روز اسهت   1681به  5754از  RMSEها در کاهش مقدار روش

 Tabatabaei and Salehpour Jam, 2017.)  

نشان داد اضافه کردن متغیر بارندگی به متغیر دبی  5نتایج جدول 
گیری دقهت بهرآورد بهار    طور چشمهای هوشمند، بهبرای ورود به مدل

تنهها از متغیهر دبهی    رسوب معلق روزانه را در مقایسه با ترکیباتی کهه  
 ( افزایش داده است.4اند  جدول ها استفاده کردهبرای ورود به مدل

با ترکیب  log sigmoid -ANN، مدل 4عنوان مثال در جدول به
( دارای مقهدار  Q,Qiای و دبی متوسط روزانه  متغیر ورودی دبی لحظه

NSE ،56/0=R=55/0ههای  آماره
2 ،(ton/day) 42/4269RMSE= 

ANN- که در مدل است. در صورتی day)(ton 46/1349=MAE/و 

log sigmoid  ترکیههب متغیههر   5در جههدولi,PiQ,Q دارای مقههدار ،)
NSE ،56/0=R=77/0ههای  آماره

2 ،(ton/day) 29/3201RMSE= 
 باشد.می 21/1104=MAE (ton/day)و 

بنابراین مشاهده شد که اضهافه کهردن متغیهر متوسهط بارنهدگی      
ای و دبی متوسط روزانهه  ترکیب متغیری دبی متوسط لحظهروزانه به 
ههای  درصهد در آمهاره   39درصد و  40ترتیب باعث افزایش توانست به

NSE  وR
و  RMSEههای  درصد در آماره 18درصد و  25و کاهش  2

MAE  ای، دبهی متوسهط   شود. همچنین، ترکیب متغیری دبی لحظهه
بارندگی متوسهط روزانهه و   روزانه، دبی متوسط روزانه تا سه روز قبل، 
-Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi,Piبارندگی متوسط روزانه تا سهه روز قبهل    

1,Pi-2,Pi-3های هوشمند شبکه عصبی مصنوعی با دو ( در تمامی مدل
ریزی سازی تانژانت سیگموئید و تانژانت های ربونیک و برنامهتابع فعال

با ترین میزان دقت  ، در مقایسه با سایر ترکیبات5بیان ژن در جدول 
 را داشت. SSLو صحت در برآورد 
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 دبی و بارندگی متغیرهای ترکیب با SSL سازیمدل نتایج -5جدول 

 MAE ترکیب متغیرهای ورودی مدل

(ton/day) 

RMSE 

(ton/day) 
NSE R2 

 Q,Qi,Pi 1104/21 3201/29 0/77 0/78 

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2 841/16 2501/46 0/84 0/85 

ANN- log sigmoid Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi 1084/21 3417/90 0/75 0/75 

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-1 871/23 2718/22 0/82 0/83 

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 802/41 2405/81 0/87 0/88 

 Q,Qi,Pi 1130/78 3459/81 0/74 0/75 

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2 721/07 2445/70 0/86 0/87 

ANN- tangent sigmoid Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi 1101/89 3220/15 0/78 0/77 

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-1 970/28 2912/68 0/80 0/82 

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 712/76 2434/52 0/87 0/89 

 Q,Qi,Pi 1164/78 3547/02 0/70 0/70 

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2 802/82 2518/74 0/85 0/85 

GEP Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi 998/59 3202/57 0/78 0/78 

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-1 857/80 2758/60 0/82 0/84 

 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 750/38 2282/42 0/90 0/92 

 
با ایهن ترکیهب متغیهر ورودی، کارآمهدترین مهدل در       GEPمدل 

ههای  برآورد صحیح بار رسوب معلق روزانه بها بیشهترین مقهدار آمهاره    
NSE  و  90/0برابرR

 RMSEهای و کمترین مقدار آماره92/0برابر  2
بهود.   (ton/day) 38/750برابهر   MAEو  (ton/day) 42/2282برابر 

شود کهه متغیهر دبهی بهه تنههایی      نتیجه می 5و  4بنابراین، از جداول 
تواند واریانس رسوب رودخانه را به درستی تبیین نماید و اسهتفاده   نمی

های هوشهمند، نقهش    عنوان متغیر ورودی به مدلاز متغیر بارندگی به
معلهق دارد و اسهتفاده از   تأثیرگذار در افزایش دقت برآورد بهار رسهوب   

سهازی، کهارآیی   متغیر بارندگی به همراه متغیر دبی در طی فرآیند مدل
ها را افزایش داد. نتایج حاصل از این تحقیق در مهورد اسهتفاده از   مدل

با نتایج محالعات رونعمت  SSLمتغیر بارندگی به همراه دبی در برآورد 
بهرای بهرآورد غلظهت     کرمانی و همکاران محابقت دارد. این محققهان 

ههای آرکانسهاز،   های هیدرومتری ایالترسوب معلق روزانه در ایستگاه
د وار و اوهایو در آمریکا، از متغیرهای بهارش روزانهه و دبهی جریهان     

سازی استفاده کردنهد. نتهایج نشهان داد کهه     روزانه در طی فرآیند مدل
د بیشهتر از  درصه  23تأثیر بارش به همراه دبی در افزایش دقت برآورد 

-Zounematشههود  تنهههایی اسهتفاده مهی  زمهانی اسهت کههه دبهی بهه    

Kermaniet al., 2016.)  در سژوهشی نیوش و همکاران برای برآورد
غلظت رسوب معلهق در حهوزه آبخیهز وامسهادهارا در جنهوب هنهد از       

های هوشمند، رگرسیون خحی چندگانه و منحنی سهنجه رسهوب    مدل
ورد استفاده در این سهژوهش شهامل متغیهر    استفاده کردند. متغیرهای م

بارش همان روز و بارش با زمان تأخیر یک روز، دبی همان روز و دبی 
با زمان تأخیر دور روز و غلظهت رسهوب معلهق در طهول دوره آمهاری      

صورت تصادفی در دو گهروه  ( بود. متغیرها به1997-2000چهار سال  
حاصهل از ایهن سهژوهش     های آموزش و آزمون قرار گرفتند. نتایجداده

نشان داد که مدل هوشمند با ترکیب متغیرهای ورودی بهارش همهان   
88/0Rروز و دبههی دو روز قبههل بهها مقههادیر 

2
 mg l-1 )85/104و   =

RMSE= تری از غلظت رسوب ها برآورد دقیقدر مقایسه با سایر مدل
ترتیهب نمهودار   به 5و  4شکل  (.Nivesh et al., 2018معلق داشت  

ای و نمودار روند نتایج بهترین برآورد بار رسوب معلق روزانهه بها   نقحه
 دهد. ریزی بیان ژن را نشان میاستفاده از مدل برنامه

 

 گیری کلینتیجه

در این تحقیق، برای بررسی نقش متغیر بارندگی در میزان دقهت  
برآورد بار رسهوب معلهق روزانهه حهوزه آبخیهز سهعیدآباد چهای، از دو        

هها اسهتفاده شهد. در    یهب متغیهری بهرای ورود بهه مهدل     سناریوی ترک
سناریوی اول تنها از ترکیبات متغیری دبهی اسهتفاده شهد و سهناریوی     
دوم شامل ترکیبات متغیر ورودی بارندگی بهه همهراه دبهی حاصهل از     

ههای هوشهمند مهورد    روش آزمون و خحا بود که برای ورود بهه مهدل  
 استفاده قرار گرفت.
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 GEPبا استفاده از مدل  SSLای نتایج بهترین برآورد نمودار نقطه -4شکل 

 

 
 GEPبا استفاده از مدل  SSLنمودار روند نتایج بهترین برآورد  -5شکل 

 
بنهدی  خوشهه هها،  دهی مهدل همچنین، برای افزایش قدرت تعمیم

ده انجهام شهد و تعهداد    ها با استفاده از روش نگاشت خودسهازمان داده
بهینه خوشه با استفاده از شاخ  دیویس بولدین تعیهین شهد. سه س    

بندی با استفاده از روش تخصهی  متناسهب   های حاصل از خوشهداده
های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون قرار گرفتند و این گروه دادهدر سه
طور کلی نتهایج حاصهل از ایهن    سازی استفاده شدند. بهها در مدلداده

های سناریوی دوم که از متغیر بارندگی تحقیق نشان داد که تمام مدل
Rو  NSEههای  به همراه دبی اسهتفاده کردنهد، دارای مقهدار آمهاره    

2 
کمتههر در مقایسههه بهها  MAEو  RMSEهههای بیشههتر و مقههدار آمههاره

ند که تنها از متغیر دبی بهرای بهرآورد بهار    های سناریوی اول بود مدل
رسوب معلهق اسهتفاده کردنهد. بنهابراین، اسهتفاده از متغیهر دینامیهک        

سهازی در  بارندگی به همراه متغیر دبی در حوزه آبخیز، عملکهرد مهدل  

را افزایش خواهد داد. همچنین نتایج این تحقیهق نشهان    SSLبرآورد 
ههای هوشهمند،   ه با مهدل داد که مدل منحنی سنجه رسوب در مقایس

دقت بسیار کمی در برآورد  بار رسوب معلهق داشهت. دلیهل ایهن امهر      
دلیل خاصیت رگرسیونی این مدل باشهد. بهدین معنهی کهه     تواند به می

های مربوط به دبی SRCسازی های استفاده شده برای مدلاغلب داده
مهل  که بیشترین مقهدار رسهوب در دبهی بها  ح    دلیل اینکم بوده و به

ههای سهر رسهوب نیسهت و     گردد این مهدل قهادر بهه معرفهی دوره     می
همچنین تبدیل نتایج این مدل از فضای لگاریتمی به فضهای حسهابی   

ههای  که مدلبرآوردی بار رسوب معلق خواهد شد. درصورتیباعث کم
ریهزی بیهان ژن حتهی    عصبی مصنوعی و برنامهه  هوشمند مانند شبکه

و کیفیت مناسبی برخوردار نیسهتند، بهرآورد   ها از کمیت زمانی که داده
سهازی  را خواهند داشت. از نتایج حاصل از مهدل  SSLدقیقی از مقدار 

y = 0.8033x + 632.18 
R² = 0.92 
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عنههوان الگههویی بههرای سههایر محالعههات  تههوان بهههایههن تحقیههق، مههی
 هیدرولوژیک حوزه آبخیز استفاده کرد. 
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Abstract 

Knowledge of the exact amount of daily suspended sediment loads can be used to identify the erosion and 
sedimentation status of the watersheds. In this research, intelligent artificial neural network and Gene Expression 
Programming was models used to estimate the daily suspended sediment load. Also, due to the importance of the 
watershed response to the input variables of the models, in addition to the flow discharge variable, the dynamic 
precipitation variable was also selected for entering the models due to its influential role in creating erosion and 
sediment production. The results of this study showed that all the models that used the precipitation variable 
along with the flow discharge had higher NSE and R

2 
statistic and lower RMSE and MAE statistics compared to 

the models that only the flow discharge variable to estimate the suspended sediment load. Also, GEP model with 
input variable combinations including instantaneous flow, average, average daily flow discharge with a delay 
time of three days, average daily precipitation and average daily precipitation with a delay time of three days, the 
most efficient model for estimating the daily suspended sediment load with the highest amount of statistics NSE 
was 0.90 and R

2 
was 0.92 and the lowest value of RMSE was 2282.42 (ton/day) and MAE was 750.38 (ton/day) 

compared to artificial neural network models. In general, the results of this research showed that the flow 
discharge variable, alone could not properly explain the variance of river sediment. Using precipitation variable 
as input variable to intelligent models played a significant role in increasing the precision of estimation of 
suspended sediment load and using precipitation variables In addition to the flow discharge variable, during the 
modeling process, the efficiency of the models was increased. 
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