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     1390سال دوم، شماره هشتم، تابستان                                           دانشگاه آزاد اسلامي واحد اهواز                 - فصلنامه علمي پژوهشي تالاب

 

با  )فارسيات-بازه ملاثاني( رودخانه كارون پارامترهاي كمي و كيفي جريان در پيش بيني
  استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي

  
 

 يبا استفاده از شبكه ها) فارسيات- بازه ملاثاني(در رودخانه كارون  انيجر يفيو ك يكم يپارامترها ينيب شيپ .1390،.، اهرمزي نژادو . ح،  فتحيان
 .29- 43 ، صفحات1390مجله تالاب، دانشگاه آزاد اسلامي واحد اهواز، سال دوم، شماره هشتم، تابستان  .يمصنوع يعصب

  
  كيدهچ

هـاي   گيري بيني پارامترهاي كيفي و كمي آب در طول رودخانه به منظور تصميم و پيش وردآبر
مقادير كمي و كيفـي  برآورد  .گردد ريزان منابع آب تلقي مي مديريتي يكي از اهداف مديران و برنامه

و تعدد عوامـل مـوثر در   مدلهاي رياضي به علت پيچيدگي مكانيزم استفاده از با  ها   رودخانهجريان 
تكنيك جديد اسـتفاده از  امروزه . باشد اي همراه مي معمولا با خطاي نسبتا قابل توجهكيفيت جريان 

اي در   باشـد كـاربرد گسـترده    هاي عصبي مصنوعي كه مبتني بر هـوش مصـنوعي مـي    مدل شبكه
مـدل  در اين تحقيـق بـا اسـتفاده از    . هاي مختلف علمي به ويژه مهندسي آب پيدا كرده است زمينه

پايـه  ، شـبكه تـابع   )FF(، شبكه پـيش رونـده  )MLP(پرسپترون چند لايه مصنوعي شبكه عصبي
 در رودخانـه كـارون، بـازه    مقادير كمي و كيفـي جريـان   روز آينده 3 پيش بينيبه  )RBF( شعاعي
ريكـي  الكتو هدايت  (TDS)محلول در آب  املاحشامل دبي جريان، اشل، كل فارسيات، -ملاثاني
(EC)  بـوده كـه   12/7/1378تا  1/1/1369هاي مورد استفاده از   بازه زماني داده. دوش  ميپرداخته 
براي آموزش، ارزيابي همزمان با آمـوزش  . ها بدست آمد  الگو بعد از تاخير زماني متغير 10434تعداد 

 براي تعيين داده هاي ورودي. الگوها استفاده گرديد% 10و % 20، % 70و آزمون مدلها به ترتيب از 
قابليـت  از و تعداد نرونها در لايه مياني هـر يـك از مـدلها     موثر در مدلهاي شبكه عصبي مصنوعي

و  FF ،MLPدهد كه دقت مـدل هـاي     نتايج نشان مي .شداستفاده بهينه سازي الگوريتم ژنتيك 
RBF بيني پارامترهاي كمي و كيفي جريان در رودخانه كارون به ترتيب برابر بـا    در برآورد و پيش

يز حساسيت متغيرهاي خروجي نسبت به متغيـر هـاي ورودي   آنال .مي باشد% 86و % 5/80، 4/90%
در رودخانه بر حسب ماه و فاصله طولي هر ايستگاه نسبت بـه  نشان مي دهد كه زمان عبور جريان 

   .ايستگاه بالادست به ترتيب بيشترين تاثير بر پارامترهاي كمي و كيفي جريان در رودخانه دارند
  
آناليز  ،الگوريتم ژنتيك ،شبكه عصبي مصنوعي ،كيفيت جريانكميت و  :گان كليديواژ

رودخانه كارون ،حساسيت

  مقدمه
آن از اهميـت بسـزايي    اسـتفاده مختلـف از  بررسي كيفيت و كميت جريان در طول رودخانه به منظور ارزيابي تغييرات مكاني آن جهـت  

نمايـد و جريـان عبـوري از     عبـور مـي   از رودخانـه كـارون   در استان خوزستانآبهاي سطحي  يك سومبا توجه به اينكه . برخوردار مي باشد
آگـاهي از تغييـرات مكـاني     ،صنعت و كشاورزي مي باشد هاي مختلف مصرف شامل شرب، رودخانه به عنوان يك منبع تأمين آب در بخش

تا بر اين اساس بتوان به  هديگرد و كميت جريان  تموثر بر كيفيجريان هاي جانبي  شناسايي كميت جريان در طول رودخانه موجب كيفيت و
ريـزي در   برنامه مديريت ودر مي تواند كيفيت جريان رودخانه تغييرات مكاني همچنين اطلاع از . مديريت و كنترل كيفيت جريان اقدام نمود

 در سـال  همكاران و ينوشاد .داشته باشد اي برداشت و مصرف آب، جهت استفاده در بخشهاي مختلف، به ويژه شرب، تأثير قابل توجه زمان
 از رود زاينـده  رودخانـه  طول در سولفات و پتاسيم سديم، منيزيم، كلسيم، شامل آب كيفيت پارامترهاي برخي سازي شبيه و بررسي به 1386
 هـاي  بينـي  پـيش . نمـود  بررسـي  را رودخانه اين طول در آب كيفيت تغييرات و دپرداخت مصنوعي عصبي هاي شبكه سيستم با انتها تا ابتدا

  1*حسين فتحيان

  2ايمان هرمزي نژاد

  
اهواز، استاديار گروه  واحد اسلامي، آزاد دانشگاه. 1

  ايران مهندسي آب، اهواز،
شوشتر، كارشناس ارشد  واحد اسلامي، آزاد دانشگاه. 2

  ايران آبياري و زهكشي، شوشتر،
  
 مكاتبات مسئول نويسنده *

H_fathian@iauahvaz.ac.ir  
  

  19/03/1390: تاريخ دريافت
  02/05/1390: تاريخ پذيرش

  
 .مي باشد پايان نامه دانشجويياين مقاله برگرفته از 
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 يمصنوع يعصب يبا استفاده از شبكه ها) فارسيات-بازه ملاثاني( در رودخانه كارون انيجر يفيو ك يكم يپارامترها ينيب شيپ

 

 

 صـورت  خـوبي  بسـيار  حد در سولفات سديم، براي و عالي درحد منيزيم و كلسيم و پتاسيم پارامترهاي براي عصبي شبكه توسط آب كيفيت
به شبيه سازي پارامترهايي نظير دبي، كربنات، بي كربنات، سولفات، كلريـد، سـديم، كلسـيم،     1385در سال گلابي و همكاران  .است گرفته

در ايستگاه هاي عرب حسـن،  ) 64-83سالهاي (ساله  20با استفاده از دوره آماري  SARو  TDS، )EC(منيزيم، پتاسيم، هدايت الكتريكي 
نتايج نشان دهنده توانايي مناسـب شـبكه هـاي    . پرداختند Qnet 2000با بكارگيري نرم افزار   ارسيات، دارخوينولي آباد، ملاثاني، اهواز، ف

در تحقيقي بـه تهيـه    1385در سال كرمي و همكاران  .دمي باش درصد 90عصبي مصنوعي در شبيه سازي پارامترهاي مذكور با دقتي حدود 
استفاده از با ) TDS(و كل املاح محلول ) SAR(، نسبت جذب سديم )EC(هدايت الكتريكي مدل پيش بيني پارامتر هاي كيفي آّب شامل 

نتايج آنها نشان داد كه شبكه هاي عصـبي مصـنوعي توانـايي    . ايستگاه موجود در رودخانه كارون پرداختند 4گيري شده در  پارامترهاي اندازه
 به شـبيه سـازي  ستفاده از مدل شبكه عصبي ابا  1385در سال همكاران  و يارمحمدي .بالايي در پيش بيني كيفيت آب رودخانه كارون دارد

ايسـتگاه در طـول   سـه  اندازه گيري شـده در  ) TDS(و كل املاح محلول ) SAR(، نسبت جذب سديم )EC(پارامترهاي هدايت الكتريكي 
آب و دمـاي آب انـدازه گيـري شـده در ايـن      روز سال، دبي، اشـل سـطح   . پرداختند )ايستگاههاي پاي پل، حميديه، جلوگير(رودخانه كرخه 

در  يشبكه هاي عصبي مصـنوعي توانـايي بـالاي   مطالعه آنها نشان داد كه استفاده نتايج . ندايستگاهها به عنوان وروديهاي مدل در نظر گرفت
الگوريتم ژنتيـك بـراي بهينـه    كه استفاده از  اي نشان داد مطالعهدر  2009در سال  و چانگ چن. داردشبيه سازي كيفيت آب رودخانه كرخه 

سازي داده هاي ورودي شبكه هاي عصبي مصنوعي مي تواند نتايج دقيقتري را نسبت به حالتي كه از اين الگوريتم استفاده نمي شود به مـا  
 عبور جريان در رودخانه برزمان پيش بيني كمي وكيفي جريان رودخانه كارون تا سه روز آينده با استفاده از  برآورد و هدر اين تحقيق ب. بدهد

هدايت و ) TDS(در آب  محلولغلظت مواد كل جريان، اشل سطح  ،رودخانه شامل دبيو كيفي جريان  كميپارامترهاي حسب ماه و روز و 
 . پرداخته مي شودو همچنين فاصله ايستگاه موردنظر از ايستگاه بالادست ) EC(الكتريكي

 

  و روش ها مواد
 موجود ي پيچيده هاي سازي نگاشت مدل جهت اعتماد قابل و مفيد ابزاري بعنوان اخير هاي دهه طي در مصنوعي عصبي هاي شبكه 

 روابط خروجي و ورودي هاي مجموعه از استفاده با هاي عصبي شبكه .اند گرفته قرار توجه مورد و شده شناخته مختلف، متغيرهاي بين

 ورودي، ي مجموعـه  از جديد عضو يك ازاي به آن پس از كه نحويه ب بينند، مي آموزش اَاصطلاح و زده تخمين را آنها بين موجود

 هـاي عصـبي    شـبكه  از استفاده بر آمريكا عمران مهندسين ي جامعه تحقيق ي كميته گزارش در .زنند مي تقريب را متناظرآن خروجي

 هـاي   شبكه نقش بررسي با آنها. شده است تاكيد هيدرولوژيكي مختلف هاي  سازي مدل در ارزشمند و مفيد ايه گزينه عنوانه ب مصنوعي

 از بسـياري  سـازي   شـبيه  قابليـت  مصنوعي عصبي هاي  شبكه كه اند  گيري كرده  نتيجه هيدرولوژي مختلف هاي  شاخه در مصنوعي عصبي

 جهـاني هـر   سـاز   تقريب به موسوم اي  قضيه براساس. (ASCE, 2000a,b)باشند  مي دارا زمينه دراين را غيرخطي ي  پيچيده هاي  نگاشت

 Multi Layer) ي  لايـه  يـك  و زيگموئيـدي  مخفـي  لايـه  يـك  با(Universal Aproximator) ي  چندلايه مصنوعي عصبي شبكه

Perceptron, MLP) تعـداد نـرون   انتخاب در اينكه بر مشروط بود، خواهد اي  پيچيده نگاشت هر تخمين به قادر خطي پيشخور خروجي 
 شده نشان داده 1 شكل در عصبي شبكه اين  شماتيك نماي.  (Hornik et al. 1989)باشد آمده عمله ب كافي دقت مخفي ي  لايه هاي

خروجي هر لايه پس از تأثير گذاشتن تـابع محـرك،   . هاي لاية قبل متصل شده است اي هر لايه تماماً به نرونه در اين شبكه نرون .است
هـاي انتشـار برگشـتي طـي سـه       روند يادگيري در شبكه. يابد بدست آمدن خروجي شبكه ادامه ميگردد و اين روند تا  ورودي لاية بعدي مي

  .پذيرد و مرحلة تكرار محاسبات انجام مي (Backward Pass)، مرحلة برگشت(Forward Pass)مرحلة رفت

هايي دارند كه آنها را در بعضـي از كاربردهـا   هاي عصبي مصنوعي با وجود اينكه با سيستم عصبي طبيعي قابل مقايسه نيستند، ويژگيشبكه 
-هاي شـبكه ها و قابليتاز ويژگي. نمايندمانند تفكيك الگو و يا هرجا كه نياز به يادگيري با يك نگاشت خطي و يا غيرخطي باشد، ممتاز مي

-عميم دهي، پردازش موازي وروديهاي عصبي مصنوعي به مواردي همچون قابليت يادگيري و تطبيق پذيري با اطلاعات موجود، قابليت ت
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     1390سال دوم، شماره هشتم، تابستان                                           دانشگاه آزاد اسلامي واحد اهواز                 - فصلنامه علمي پژوهشي تالاب

براي ارزيـابي دقـت مـدل    همچنين . كردتوان اشاره هاي شبكه و در نتيجه افزايش سرعت پردازش، تحمل پذيري بالاي خطاها و غيره مي
 ).1381منهـاج،  ( شـود اسـتفاده مـي   )r(ضريب همبسـتگي  و) ميانگين مربع خطاها( MSEشبكه عصبي مصنوعي معمولاً دو معيار مختلف 

MSE شودبه صورت زير محاسبه مي :  
  

در  iخروجـي شـبكه بـراي نمونـه     ijy .تعـداد نمونـه هـا در مجموعـه داده هـا     Nتعداد خروجي عناصر پـردازش شـده،  Pدر رابطه فوق،
اختلاف مابين مقـدار مشـاهده شـده و     MSE. مي باشد jدر عنصر پردازش شده  iخروجي مورد نظر براي نمونه j ،ijdعنصرپردازش شده 

نشانگر ميزان بازده شبكه  rهمچنين . بالاترين صحت پيشگويي را بيان مي كند MSEكمترين مقدار . دهدمقادير محاسبه شده را نشان مي

خروجـي مـورد نظـر ،     idخروجي شبكه ، ixگردد كه  در آنارائه مي 2عادله باشد كه به صورت ممي


x    ميـانگين خروجـي شـبكه و


d 
  . به ترتيب به يك و صفر ميل كنند MSEو  rبهترين جواب براي مدل هنگامي ايجاد خواهد شد كه . مورد نظر مي باشد ميانگين خروجي
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  يهپرسپترون چند لاعصبي مصنوعي شبكة  : 1 شكل
اسـتفاده مـي   ، از قابليت بهينه سازي الگـوريتم ژنتيـك   هاي عصبي مصنوعيمياني شبكه  هاي به منظور تعيين تعداد بهينه نرون ها در لايه

 NHكـه در آن   از فرمول تجربي زير استفاده مي شـود  الگوريتم ژنتيك در روشلايه پنهان در براي تعريف دامنه تغييرات تعداد نرونها . شود
  .(ASCE, 2000a)باشدها ميتعداد ورودي NIهاي پنهان و هاي لايهتعداد گره
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 يمصنوع يعصب يبا استفاده از شبكه ها) فارسيات-بازه ملاثاني( در رودخانه كارون انيجر يفيو ك يكم يپارامترها ينيب شيپ

 

 

كيلومتر از چهار شاخه اصلي خراسان، آب ونك، آب كيار و بازفت تشكيل شده است و از ارتفاعات مختلفي  890رودخانه كارون به طول 
تـا  ملاثاني منطقه مورد مطالعه رودخانه كارون بازه . گيردهمچون ارتفاعات شمالي اردكان فارس، جنوب و غرب بروجن و غيره سرچشمه مي

اين بازه شامل سه ايستگاه هيدرومتري ملاثاني، اهواز و فارسيات مي باشد كـه پارامترهـاي    .باشدكيلومتر مي 135 تقريبي فارسيات به طول
و ميزان شوري يـا هـدايت هيـدروليكي     (TDS)مترهاي كيفي شامل كل ذرات محلول در آب راكمي چون دبي، اشل به صورت روزانه و پا

(EC) شـاخص هـاي    3تـا   1جـداول  . گيري مي شود اندازهتوسط كارشناسان سازمان آب و برق خوزستان  بار به صورت ماهانه يكبار يا دو
تـا   1/1/1369بـازه زمـاني داده هـاي مـورد اسـتفاده از      . آماري پارامترها به ترتيب در ايستگاه ملاثاني، اهواز و فارسيات را نشان مـي دهـد  

   .مي باشد )روز 3485( 12/7/1378

 آماري پارامترها در ايستگاه ملاثانيشاخص هاي  :1جدول 

               
  

  شاخص آماري

 پارامتر  
  دبي جريان 

 )متر مكعب در ثانيه(
 اشل سطح جريان

 )مترسانتي(
TDS 

)ميلي گرم در ليتر(  EC  
 537 347 51 160 حداقل
5/862 5160 حداكثر  1532 2461 
 212 803 36 744 ميانگين

5/811 5000 دامنه تغييرات  1185 1924 
 59 22 15 315 انحراف معيار
84/0 ضريب تغييرات  6/0  13/0  14/0  

  
  آماري پارامترها در ايستگاه اهوازشاخص هاي  :2جدول 

               
  

  شاخص آماري

 پارامتر  
  دبي جريان 

 )متر مكعب در ثانيه(
 اشل سطح جريان

 )مترسانتي(
TDS 

)ميلي گرم در ليتر(  EC  
4/447 54 156 حداقل  688 
 2573 1677 594 4986 حداكثر
9/737 ميانگين  2/164  3/851  9/1380  

6/1229 540 4830 دامنه تغييرات  1885 
1/661 انحراف معيار  8/84  3/149  3/241  

896/0 ضريب تغييرات  517/0  175/0  175/0  

  
  شاخص هاي آماري پارامترها در ايستگاه فارسيات :3جدول 

               
  

  شاخص آماري

 پارامتر  
  دبي جريان 

 )متر مكعب در ثانيه(
 اشل سطح جريان

 )مترسانتي(
TDS 

)ميلي گرم در ليتر(  EC  
5/5 175 حداقل 425 623 
718 3448 حداكثر 1963 3077 
211/1 709/8 ميانگين 812/3 1529 

712/5 3273 دامنه تغييرات 1538 2454 
140/5 576/8 انحراف معيار 115/8 296 
0/666 0/813 ضريب تغييرات 0/143 0/194 

  
  نتايج
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     1390سال دوم، شماره هشتم، تابستان                                           دانشگاه آزاد اسلامي واحد اهواز                 - فصلنامه علمي پژوهشي تالاب

براي هر يك از ايستگاه ها با توجه بـه زمـان    داده هاي مرتب شده در مرحله پيش پردازش، به منظور ايجاد و ساخت الگوهاي آموزشي،
يا فاصله هر ايستگاه از ايستگاه بالادست بـه عنـوان يـك    ) (Lبا توجه به اينكه تغييرات طولي  .در كنار يكديگر قرار داده شدند عبور جريان،

 .مي توان براي تعريف الگوهاي آموزشي سه حالت ورودي و خروجي براي سه ايستگاه در نظر گرفت متغير ورودي در نظر گرفته شده است،
همچنـين در حـالتي    .هاي اهواز و فارسيات به عنوان خروجي در نظر گرفتـه شـد  در يك حالت ايستگاه ملاثاني به عنوان ورودي و ايستگاه 

علاوه بر اين بـه منظـور در    .ديگر اطلاعات ايستگاه اهواز به عنوان ورودي و اطلاعات ايستگاه فارسيات به عنوان خروجي در نظر گرفته شد
روز قبـل بـراي داده هـاي ورودي در نظـر گرفتـه شـد تـا         4زمـاني  تأخير  نظر گرفتن اثر پارامترهاي كمي و كيفي جريان در روزهاي قبل،

 4جـدول . مي باشـد  10434تعداد الگوهاي بدست آمده بعد از تاخير زماني متغير ها برابر با  .مجموعه پتانسيل داده هاي ورودي به دست آيد
. داده ورودي مـي باشـد   23بـر بـا   اكه بر دهدمجموعه پتانسيل داده هاي ورودي و خروجي حاصل از ساخت الگوهاي آموزشي را نشان مي 

براي اين منظـور از  . استفاده گرديد NeuroSolutionsاز امكانات الگوريتم ژنتيك نرم افزار  به منظور تعيين داده هاي ورودي موثر،سپس 
كه يك مدل پركاربرد در مدلسازي فرايندهاي هيدروليكي و هيدرولوژيكي مي باشد در تركيب با الگوريتم ژنتيك به ازاي تعداد  MLPمدل 

نتايج حاصل از تعيين داده هاي   5جدول .  در نظر گرفته شد 30توليد شده در هر نسل برابر با ) جمعيت(و تعداد افراد   50نسل هاي برابر با 
در سيستم كدگذاري دودويي الگـوريتم  با به كار گيري  قابليت الگوريتم ژنتيك را نشان مي دهد در اين جدول متغير هايي كه ورودي موثر  

با توجه بـه   .شامل عدد يك مي باشند داده هاي موثر و متغير هايي كه شامل عدد صفر مي باشند جزء داده هاي غير موثر مي باشندژنتيك 
  . عدد حاصل شد 16موثر برابر با  تعداد ورودي هاي 5جدول 

   حاصل از ساخت الگوهاي آموزشي و خروجي مجموعه پتانسيل داده هاي ورودي: 4جدول
 )1369-1378(مربوط به رودخانه كارون

ها ورودي ها خروجي معرفي ورودي ها   معرفي خروجي ها 

Month زمان بر حسب ماه QAOF(t)   در زمان حال دبي جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات

Day (t) زمان بر حسب روز QAOF(t+1)   روز بعد 1دبي جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در 

QMOA(t‐4)   QAOF(t+2) روز قبل 4دبي جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در   روز بعد 2دبي جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در

QMOA(t‐3)   QAOF(t+3) روز قبل 3ملاثاني يا اهواز دردبي جريان در ايستگاه   روز بعد 3دبي جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در 

QMOA(t‐2)   HAOF(t) روز قبل 2دبي جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در  اشل سطح جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در زمان حال

QMOA(t‐1)   TDSAOF(t) روز قبل 1اهواز دردبي جريان در ايستگاه ملاثاني يا  TDS جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در زمان حال 

QMOA(t)   TDSAOF(t+1) دبي جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در زمان حال TDS  روز بعد 1جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در 

HMOA(t‐4)   TDSAOF(t+2) روز قبل 4اشل سطح جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در  TDS  روز بعد 2جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در 

HMOA(t‐3)   TDSAOF(t+3) روز قبل 3اشل سطح جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در  TDS  روز بعد 3جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در 

HMOA(t‐2)   ECAOF(t) روز قبل 2در اشل سطح جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز  EC جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در زمان حال 

HMOA(t‐1)   ECAOF(t+1) روز قبل 1اشل سطح جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در  EC  روز بعد 1جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در 

HMOA(t)   ECAOF(t+2) حال اشل سطح جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در زمان EC  روز بعد 2جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در 

TDSMOA(t‐4)  TDS  روز قبل 4جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در ECAOF(t+3)  EC  روز بعد 3جريان در ايستگاه اهواز يا فارسيات در 

TDSMOA(t‐3)  TDS  روز قبل 3جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در   

TDSMOA(t‐2)  TDS  روز قبل 2جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در   

TDSMOA(t‐1)  TDS  روز قبل 1جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در   

TDSMOA(t)  TDS جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در زمان حال   

ECMOA(t‐4)  EC  روز قبل 4جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در   

ECMOA(t‐3)  EC  روز قبل 3جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در   

ECMOA(t‐2)  EC  روز قبل 2جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در   
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 يمصنوع يعصب يبا استفاده از شبكه ها) فارسيات-بازه ملاثاني( در رودخانه كارون انيجر يفيو ك يكم يپارامترها ينيب شيپ

 

 

ECMOA(t‐1)  EC  روز قبل 1جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در   

ECMOA(t)  EC جريان در ايستگاه ملاثاني يا اهواز در زمان حال   

L(km)     فاصله ايستگاه اهواز يا فارسيات تا ايستگاه ملاثاني

الگـوريتم  تعداد تكرارهاي مناسـب جهـت آمـوزش، تعيـين مناسـبترين       شامل تعيين عصبي مصنوعي بكةكاليبراسيون هر يك از مدلهاي ش
با توجه بـه تعـداد   . و تابع تحريك در هر يك از لايه هاي پنهان و خروجي شبكه و تعيين تعداد بهينه نرونها در لايه پنهان مي باشدآموزش 
الگوهـا جهـت   % 20همچنـين از  . مدلهاي شبكه عصبي مصنوعي استفاده شـد ) آموزش(الگوها جهت كاليبراسيون % 70، از )10434(الگوها 

نتـايج    6جـدول  . عملكرد شبكه هاي كاليبره شده اسـتفاده گرديـد  ) آزمون(باقيمانده براي تست % 10زش شبكه و از ارزيابي همزمان با آمو
در ادامه به علـت حجـم زيـاد محاسـبات شـامل       .دهد را نشان مي RBFو  MLP ،FFهر يك از مدلهاي ) آموزش(حاصل از كاليبراسيون 

با استفاده از الگـوريتم   MLPنتيجه حاصل از تعيين تعداد بهينه نرون ها در لايه مياني شبكه نمودارها و جداول براي هر يك از مدلها فقط 
 .ژنتيك بيان مي شود

  نتايج حاصل از تعيين داده هاي ورودي موثر  با به كارگيري  قابليت الگوريتم ژنتيك :5جدول 
 )1369-1378(مربوط به رودخانه كارون 

46 46 نسل 47 ... 49 49 
Best 6 10 كروموزوم ... 21 Best 
Month 1 1 1 ... 1 1 
Day (t) 1 1 1 ... 1 1 

QMOA(t-4) 0 0 0 ... 0 0 
QMOA(t-3) 0 0 0 ... 0 0 
QMOA(t-2) 0 0 0 ... 1 0 
QMOA(t-1) 1 1 1 ... 1 1 
QMOA(t) 1 1 1 ... 1 1 

HMOA(t-4) 1 1 1 ... 1 1 
HMOA(t-3) 0 0 0 ... 0 0 
HMOA(t-2) 0 0 0 ... 0 0 
HMOA(t-1) 0 1 1 ... 1 1 
HMOA(t) 1 1 1 ... 0 1 

TDSMOA(t-4) 0 0 0 ... 0 0 
TDSMOA(t-3) 0 0 0 ... 0 0 
TDSMOA(t-2) 1 1 0 ... 1 1 
TDSMOA(t-1) 1 1 1 ... 1 1 
TDSMOA(t) 1 1 1 ... 1 1 
ECMOA(t-4) 1 1 1 ... 1 1 
ECMOA(t-3) 1 1 1 ... 1 1 
ECMOA(t-2) 1 1 1 ... 1 1 
ECMOA(t-1) 1 1 1 ... 1 1 
ECMOA(t) 1 1 1 ... 1 1 

L(km) 1 1 1 ... 1 1 
0/002825 0/003114 ميزان برازش 0/003039 ... 0/003464 0/002825 
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     1390سال دوم، شماره هشتم، تابستان                                           دانشگاه آزاد اسلامي واحد اهواز                 - فصلنامه علمي پژوهشي تالاب

   RBFو  MLP ،FFنتايج حاصل از كاليبراسيون هر يك از مدلهاي  :6جدول 
  )1369-1378(كارونمربوط به رودخانه 

 نوع مدل
تعداد مناسب تكرار 

 آموزش
 الگوريتم آموزش

نرونها بهينه تعداد  تابع انتقال
 لايه خروجي لايه مياني  در لايه مياني

MLP  712 Quickprop TanhAxon SigmoidAxon 27 
FF  1668 Momentum LinearTanhAxon TanhAxon 30 

RBF  1500 Quickprop TanhAxon TanhAxon 16 
نـرم افـزار   از قابليت بهينـه سـازي الگـوريتم ژنتيـك      ي عصبي مصنوعيها شبكههر يك از تعيين تعداد بهينه نرون ها در لايه مياني  براي

NeuroSolutions در دامنـه   هاي عصبي مصنوعي شبكههر يك از با استفاده از الگوريتم ژنتيك آموزش براي اين منظور  .گرديداده فاست
با توجه بـه اينكـه تعـداد ورودي هـاي مـوثر      . نها در لايه مياني بدست آيدوبهينه نر دداتكرار گرديده تا تع نرونهاي لايه مياني تعدادتغييرات 

نج تغييرات تعـداد  به عبارتي ر. باشد مي 33برابر با ) 1(مي باشد، حداكثر تعداد گره هاي لايه پنهان با توجه به معادله  16بدست آمده برابر با 
نتايج حاصل از بكارگيري الگوريتم ژنتيك براي تعيين تعداد بهينه گره هـاي لايـة ميـاني مـدل     . مي باشد 33تا  1نرونها در لايه مياني بين 

MLP  در مـدل   گره هاي لاية ميانيشود تعداد بهينه  مشاهده مي 7 همانطوري كه در جدول. نشان داده شده است 6در جدولMLP   بعـد
به همين ترتيب تعداد بهينه نرونهاي لايه مياني در مدلهاي  .باشد مي 30كه منجر به خطاي كمتر مي گردد برابر با  نسل آموزش مدل 70از 

FF  وRBF  بعد از آموزش مدلها، هر سه مدل به ازاي داده هاي  .آورده شده است 6با استفاده از الگوريتم ژنتيك بدست آمده كه در جدول
مقايسه تغييرات مقادير متغيرهاي خروجي شبيه سازي شده بـا شـبكه هـاي عصـبي      15تا  3شكل هاي . ن مقايسه و ارزيابي مي شوندآزمو

تـا   3علاوه بر اين معادله خط برازش بر نقاط براي هر شبكه در شـكل هـاي   . مصنوعي نسبت به مقادير متناظر مشاهداتي را نشان مي دهد
بـين  )  r(و ضـريب همبسـتگي   ) MAE(، ميانگين قدرمطلق خطا )MSE(مقادير ميانگين مربعات خطا  8ول جد. نشان داده شده است 15

  .مقادير محاسبه شده توسط هريك از مدلها و مقادير اندازه گيري شده به ازاي داده هاي آزمون را نشان مي دهد
  

   MLP شبكه لاية مياني نرونهايالگوريتم ژنتيك براي تعيين تعداد بهينه  نتايج حاصل از: 7جدول
   )1369- 1378(رودخانه كارون در

كروموزوم نسل تعداد نرونها برازشميزان
0 Best 28 0/001036 
1 Best 28 0/001036 
2 Best 28 0/001036 
3 Best 28 0/001036 
4 Best 28 0/001036 
5 Best 28 0/001036 
... ... ... ...
63 Best 27 0/001033 
64 Best 27 0/001033 
65 Best 27 0/001033 
66 Best 27 0/001033 
67 Best 27 0/001033 
68 Best 27 0/001033 
69 Best 27 0/001033 
69 Best 27 0/001033 
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  با شبكه هاي عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتي محاسباتي QAOF(t)مقايسه مقادير  :3شكل 

 )1369- 1378( رودخانه كارون در 

 
  محاسباتي با شبكه هاي عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيQAOF(t+1) مقايسه مقادير: 4شكل 

 )1369- 1378( در رودخانه كارون 

 
  محاسباتي با شبكه هاي عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتي QAOF(t+2) مقايسه مقادير: 5شكل 
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 )1369- 1378( رودخانه كارون در 

 
  با شبكه هاي عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيمحاسباتي  QAOF(t+3) مقايسه مقادير :6 شكل

  )1369- 1378( رودخانه كارون در 

 
   با شبكه هاي عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيمحاسباتي  HAOF(t) مقايسه مقادير : 7شكل 

 )1369- 1378( رودخانه كارون در
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رودخانه  در با شبكه هاي عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيمحاسباتي  TDSAOF(t)  مقايسه مقادير : 8شكل 
 )1369-1378( كارون

 
  با شبكه عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيمحاسباتي TDSAOF(t+1)  مقايسه مقادير :9شكل 

 )1369- 1378( رودخانه كارون در 

 
  با شبكه عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيمحاسباتي  TDSAOF(t+2)  مقايسه مقادير :10شكل 

 )1369- 1378( رودخانه كارون در 
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رودخانه  در با شبكه عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيمحاسباتي  TDSAOF(t+3)  مقايسه مقادير :11شكل 
  )1369-1378( كارون

  
   با شبكه هاي عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيمحاسباتي  ECAOF(t)  مقايسه مقادير : 12شكل 

 )1369- 1378( رودخانه كارون در

 
  با شبكه عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيمحاسباتي  ECAOF(t+1)  مقايسه مقادير :13شكل 

 )1369- 1378( رودخانه كاروندر  
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  شبكه عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيبا محاسباتي  ECAOF(t+2)  مقايسه مقادير :14شكل 
 )1369- 1378( رودخانه كارون در 

  
   با شبكه عصبي مصنوعي نسبت به مقادير مشاهداتيمحاسباتي  ECAOF(t+3) مقايسه مقادير :15شكل 

  )1369- 1378( رودخانه كارون در
 

به عدد يك  FFتوان دريافت كه شيب خط مربوط به مدل  مي 15تا  3با توجه به معادلات خطوط برازش و ضريب تبيين در شكل هاي 
كمترين مقـدار  دهد  نشان مي 8در جدول علاوه بر اين مقايسه شاخص هاي آماري متناظر . نزديك تر و عرض از مبدا آن كوچكتر مي باشد

همچنين با توجـه  . مي باشد FFمدل  بين مقادير محاسبه شده و اندازه گيري شده مربوط به و ميانگين قدرمطلق خطاميانگين مربعات خطا 
، ميانگين مقادير ضريب همبستگي هر يك از متغير هاي خروجي شبكه ها با مقادير اندازه گيري شـده   8به مقادير ضريب همبستگي جدول 

 FFدل مي باشد كه معرف ضريب همبستگي بـالا بـراي م ـ   882/0و  77/0، 916/0به ترتيب برابر با  RBFو  FF ،MLPهاي  براي مدل
در برآورد و پيش بيني پارامترهاي كمي  RBFو MLPدقت بيشتري نسبت به دو مدل  FFمدل بنابراين . نسبت به دو مدل ديگر مي باشد

  .و كيفي جريان رودخانه برخوردار مي باشد
 

به ازاي داده هاي آزمون و و ضريب همبستگي بين مقادير محاسبه شده توسط مدلها  MSEمقايسه  : 8جدول 
    مقادير اندازه گيري شده

 خروجي ها
  ميانگين مربعات خطا

(MSE) 

  ميانگين قدرمطلق خطابرحسب درصد
  (MAE%) 

  ضريب همبستگي
)r(  

MLP FF RBF MLP FF RBF MLP FF RBF 

QAOF(t) 79406/2 17021 32442/2 38/3 11/6 19/5 0/929 0/977 0/960
QAOF(t+1) 142424/3 22141/4 46298/1 44/6 12/8 22/7 0/793 0/969 0/942
QAOF(t+2) 96063 51674/9 74012/5 35/3 16/4 25/3 0/870 0/927 0/900
QAOF(t+3) 112791/6 73061/4 86057/6 23/8 19/6 26/3 0/846 0/894 0/878

HAOF(t) 8036 3567/7 6023/6 43/3 28/0 40/4 0/736 0/888 0/803
TDSAOF(t) 15943/1 3372/7 4955/9 12/6 4/7 5/3 0/245 0/893 0/861

TDSAOF(t+1) 7400/3 3776/1 5598/9 7/6 4/4 5/7 0/772 0/884 0/829
TDSAOF(t+2) 13390 4610/7 6180/4 10/8 5/3 6/1 0/467 0/854 0/816
TDSAOF(t+3) 7011/1 4714/2 6399/8 7/1 5/4 6/4 0/761 0/846 0/808

ECAOF(t) 11130/2 4742/4 13746/8 5/4 3/2 5/4 0/933 0/971 0/940
ECAOF(t+1) 15495/4 6985/4 14787/3 6/4 3/9 5/8 0/915 0/957 0/930
ECAOF(t+2) 29378/6 11152/7 18868/1 9/8 4/8 6/6 0/871 0/931 0/904
ECAOF(t+3) 23235/4 14444/3 20662/6 8/1 5/5 7/0 0/869 0/910 0/892
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در آنـاليز حساسـيت درصـد تغييـر در     . تغييرات يك متغير بر متغير ديگر آناليز حساسيت مي باشديكي از روش هاي بررسي ميزان تاثير 
بهترين مدل در پيش بيني پارامترهاي كمـي   FFبا توجه به اينكه مدل . متغير خروجي به ازاي تغيير در متغير هاي ورودي محاسبه مي شود

سيت پارامترهاي خروجي نسبت به داده هاي ورودي با استفاده از ايـن مـدل بيـان مـي     بنابراين آناليز حسا ،و كيفي جريان رودخانه مي باشد
تـوان دريافـت كـه     مي 9با توجه به جدول . ميزان حساسيت پارامترهاي خروجي نسبت به متغيرهاي ورودي را نشان مي دهد 9جدول . شود

جريـان در همـان روز بـه ترتيـب      TDSبه ايستگاه بالادست و  زمان عبور جريان در رودخانه بر حسب ماه، فاصله طولي هر ايستگاه نسبت
 4روز قبل و اشـل جريـان در    4در  ECهمچنين دبي جريان در روز قبل، . بيشترين تاثير بر پارامترهاي كمي جريان شامل دبي و اشل دارند
پارامترهاي كيفي جريان رودخانه شـامل   9به جدول  علاوه بر اين با توجه. روز قبل به ترتيب كمترين تاثير بر پارامترهاي كمي جريان دارند

TDS  وEC   بيشترين حساسيت به ترتيب نسبت به زمان عبور جريان بر حسب ماه، فاصله طولي و زمان عبور جريان بر حسـب روز دارنـد .
  .روز قبل دارند 4و  3ر د ECهمچنين پارامترهاي كيفي جريان رودخانه به ترتيب كمترين حساسيت نسبت به دبي جريان در روز قبل، 

 
  بحث و  نتيجه گيري

توانايي بالايي براي شناخت رابطه پيچيده بين مجموعه داده  مدل هاي شبكه عصبي مصنوعي ازدهد كه  نتايج اين تحقيق نشان مي
هر چه . ي آموزش مي باشندتنها ضعف اين مدلها نياز به تعداد الگو داده نسبتا زياد برا. هاي ورودي و خروجي سيستم مورد مطالعه دارند

با بكارگيري قابليت بهينه سازي الگوريتم ژنتيك مي علاوه بر اين . تعداد داده ها بيشتر باشد، شبكه اي با ساختار دقيق تر بدست خواهد آمد
ه پنهان، نوع تابع توان ساختار بهينه هر يك از مدل هاي شبكه عصبي مصنوعي را از نظر تعداد لايه هاي پنهان، تعداد گره ها در لاي

تحريك و الگوريتم يادگيري شبكه را مشخص نمود به طوري كه با اين روش زمان لازم براي تعيين ساختار بهينه هر يك از مدل ها به 
مقايسه نتايج حاصل از مدلها به ازاي داده هاي آزمون نشان مي دهد كه ميانگين درصد خطا  .ميزان قابل ملاحظه اي كاهش مي يابد
به عبارتي دقت . مي باشد درصد14و  درصد5/19، درصد 6/9به ترتيب برابر با  RBFو  FF ،MLPمتغيرهاي خروجي هر يك از مدل هاي 

، درصد 4/90كيفي جريان در رودخانه كارون به ترتيب برابر با  در برآورد و پيش بيني پارامترهاي كمي و RBFو  FF، MLPمدل هاي 
از دقت بيشتري در برآورد و پيش بيني پارامترهاي كمي و كيفي جريان در رودخانه  FFبنابراين مدل . مي باشد درصد 86و  درصد 5/80

  .برخوردار مي باشد RBFو MLPكارون نسبت به دو مدل 
 ميزان حساسيت پارامترهاي خروجي نسبت به متغيرهاي ورودي :9جدول 

Sensitivity  QAOF(t) QAOF(t+1)  QAOF(t+2) QAOF(t+3) HAOF(t) TDSAOF(t)  TDSAOF(t+1)

Month  2/3632 3/9346 3/4079 5/1021 3/2021 2/4796 1/6272
Day  0/0473 0/2049 0/0346 0/4732 0/3529 0/2827 0/0998
QMOA(t‐1)  0/1416 0/0297 0/0262 0/0030 0/0302 0/0093 0/0603
QMOA(t)  0/1526 0/2950 0/3855 0/2416 0/0453 0/1083 0/1143
HMOA(t‐4)  0/1706 0/1241 0/0250 0/0647 0/0445 0/0104 0/0512
HMOA(t‐1)  0/0993 0/2181 0/2567 0/3563 0/1246 0/0102 0/0830
HMOA(t)  0/1592 0/0720 0/1071 0/2468 0/2175 0/0850 0/0652
TDSMOA(t‐2)  0/0514 0/4250 0/4499 0/3269 0/1963 0/0685 0/0966
TDSMOA(t‐1)  0/0543 0/0387 0/2086 0/1345 0/0537 0/1618 0/0319
TDSMOA(t)  0/1020 0/1358 0/7874 0/9637 0/1374 0/0905 0/1789
ECMOA(t‐4)  0/0275 0/0120 0/1414 0/1842 0/0235 0/0313 0/0267
ECMOA(t‐3)  0/1111 0/1415 0/2600 0/2805 0/0161 0/0051 0/0153
ECMOA(t‐2)  0/0448 0/3631 0/0565 0/1582 0/1061 0/1036 0/0513
ECMOA(t‐1)  0/3340 0/0169 0/2166 0/1320 0/0533 0/0012 0/0162
ECMOA(t)  0/2189 0/2816 0/1101 0/1470 0/1151 0/0103 0/0635
L(km)  2/0775 0/6658 1/4816 0/8835 0/2686 0/2638 0/3213
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 ميزان حساسيت پارامترهاي خروجي نسبت به متغيرهاي ورودي :9ادامه جدول
Sensitivity  TDSAOF(t+2)  TDSAOF(t+3)  ECAOF(t)  ECAOF(t+1)  ECAOF(t+2)  ECAOF(t+3) 

Month  1/1970 0/6837 0/9097 1/0897 1/8451 1/5942
rooz (t)  0/5422 0/1565 0/5054 1/1463 0/6160 0/0079
QMOA(t‐1)  0/0874 0/0163 0/0444 0/0329 0/0063 0/0683
QMOA(t)  0/0573 0/0825 0/0946 0/1131 0/1043 0/1904
HMOA(t‐4)  0/0187 0/0926 0/1225 0/1919 0/0281 0/0794
HMOA(t‐1)  0/1076 0/0573 0/0271 0/1494 0/1763 0/0410
HMOA(t)  0/0210 0/0432 0/0623 0/1979 0/1744 0/0752
TDSMOA(t‐2)  0/1180 0/0932 0/1283 0/2121 0/0132 0/4822
TDSMOA(t‐1)  0/0766 0/1806 0/1319 0/3003 0/4068 0/1838
TDSMOA(t)  0/0259 0/2651 0/1720 0/2803 0/3911 0/1029
ECMOA(t‐4)  0/0092 0/1023 0/0552 0/0950 0/0058 0/1398
ECMOA(t‐3)  0/0055 0/0644 0/0720 0/0290 0/1225 0/1107
ECMOA(t‐2)  0/0698 0/0701 0/1588 0/1572 0/1659 0/4891
ECMOA(t‐1)  0/0262 0/0304 0/3042 0/0198 0/2002 0/0312
ECMOA(t)  0/1015 0/2144 0/1263 0/1272 0/2687 0/2305
L(km)  0/7035 0/3166 0/9644 1/5128 1/8780 1/0998

در بـرآورد و   FFمـدل  نشان مي دهـد كـه    8در جدول  FFحسب درصد مربوط به مدل  بر ارزيابي و مقايسه مقادير ميانگين قدرمطلق خطا
   .دارد پيش بيني پارامترهاي كيفي جريان رودخانه دقت و توانايي بيشتري نسبت به برآورد و پيش بيني پارامترهاي كمي جريان رودخانه

آناليز حساسيت متغرهاي خروجي مدلها نسبت به متغرهاي ورودي نشان مي دهد كه زمان عبور جريان در رودخانه بر حسب ماه، فاصله 
جريان در همان روز به ترتيب بيشترين تاثير بر پارامترهاي كمي جريان شامل دبي و  TDSطولي هر ايستگاه نسبت به ايستگاه بالادست و 

روز قبل به ترتيب كمترين تـاثير بـر پارامترهـاي كمـي      4روز قبل و اشل جريان در  4در  ECهمچنين دبي جريان در روز قبل،  .اشل دارند
بيشترين حساسيت به ترتيب نسبت به زمان عبور جريان بر  ECو  TDSعلاوه بر اين پارامترهاي كيفي جريان رودخانه شامل . جريان دارند

همچنين پارامترهاي كيفي جريان رودخانـه بـه ترتيـب كمتـرين حساسـيت      . ان عبور جريان بر حسب روز دارندحسب ماه، فاصله طولي و زم
با توجه به تاثير قابل ملاحظه پارامتر زمان و فاصله طـولي بـر متغيـر هـاي      .روز قبل دارند 4و  3در  ECنسبت به دبي جريان در روز قبل، 

رامتر زمان و فاصله طولي به عنوان متغيرهـاي ورودي در مـدلهاي شـبكه عصـبي مصـنوعي      خروجي مي توان دريافت كه در نظر گرفتن پا
تهيه مـدلي كـه پـارامتر    علاوه براين با . موجب افزايش دقت در شبيه سازي و پيش بيني پارامترهاي كمي و كيفي جريان رودخانه مي گردد

تغييـرات مكـاني پارامترهـاي كمـي و كيفـي جريـان در رودخانـه را در        در نظر گرفته باشد، مي توان زمان و فاصله طولي به عنوان ورودي 
توان منابع و جريانهاي جانبي موثر بر پارامترهاي كمي و كيفي جريان در طـول بـازه    در نتيجه مي. بيني نمود زمانهاي مختلف برآورد و پيش

تـوان   كمي و كيفي جريان رودخانـه در زمانهـاي مختلـف مـي    پارامترهاي  بيني همچنين با توجه به پيش. رودخانه موردنظر را شناسايي نمود
 .  ريزي جهت برداشت آب به منظور مصارف مختلف مديريت نمود نسبت به برنامه

 و )1385(كرمي و همكاران ، )1385(گلابي و همكاران ، )1386(نوشادي و همكاران شامل مقايسه نتايج اين تحقيق با تحقيقات ديگر 
رودخانه با استفاده از مدل هاي شبكه در بيني پارامترهاي كمي و كيفي جريان  در زمينه شبيه سازي و پيش )1385(و همكاران  دييارمحم

بيني پارامترهاي  شبيه سازي و پيش كه شبكه هاي عصبي مصنوعي دقت و توانايي بالايي جهتموئد اين مطلب مي باشد عصبي مصنوعي 
  .نه دارندكمي و كيفي جريان در رودخا

-نرو كمي و كيفي جريان با مدل فازي وپارامترهاي پيش بيني  :عبارتند ازدر ادامه تحقيق حاضر  يپيشنهاد مهمترين زمينه هاي تحقيقاتي
و يـا مـدل شـبكه عصـبي      )مدل يادگيري انعطاف پـذير ( ALMبكار گيري مدل نوين . مقايسه آنها با مدل شبكه عصبي مصنوعي فازي و
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هـاي   اسـتفاده از روش . كمي و كيفي جريان و مقايسه آن با مـدل هـاي ديگـر   براي پيش بيني   (Neuro Wavelate) موجكمصنوعي 
و تابع گاما در تعيين بهترين و موثرترين تركيب داده هاي ورودي مدل هاي شبكه عصبي مصنوعي  PMI ،SOM-GAGRNNالگوريتم 

  .از نظر نوع، تعداد و تاخير زماني
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