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پیش بینی بار معلق رودخانه ها بر مبناي دبي جريان 
با استفاده از  برنامه ريزي ژنتیک

چكید ه
پیش بین�ي دقی�ق پارامترهاي مؤث�ر در طرح هاي منابع آب، يكي از مهمترين مباحث تحقیقي مهندس�ان آب مي باش�د. از جمله اين 
پارامتر ها حجم رسوبات معلق رودخانه ها است که بدلیل اثرات منفي آن بر روي شاخص هاي کیفي آب، تقلیل گنجايش مخازن و تغییر 
در مورفولوژي رودخانه ها از اهمیت ويژه اي برخوردار اس�ت. در حقیقت حصول روش هاي مناس�ب و دقیق در پیش بیني بار رس�وبي 
رودخانه ها را مي توان به عنوان يكي از مهمترين چالش ها در فرايند فرس�ايش و رس�وبگذاري دانست. اگر چه در دهه اخیر تحقیقات 
متنوعي در خصوص کاربرد مدل هاي هیدرولوژيكي )جعبه س�یاه( متكي بر ش�بكه هاي عصبي  مصنوعي )ANN(1 و برتري دقت اين 
مدل ها بر روابط تجربي همچون منحني سنجه رسوب ارائه شده است ولی به دلیل غیر صريح بودن اين مدل ها استفاده از آنها در عمل 
به طور مناسب توسعه نیافته است. لذا هنوز توسعه يک مدل صريح میان رابطه دبي جريان و بار رسوبي ضروري مي باشد. در تحقیق 
حاضر روش صريح برنامه ريزي ژنتیک )GP(2 براي پیش بیني بار معلق رودخانه ها ارائه شده و دقت نتايج حاصله با روش شبكه عصبي 
مصنوعي مورد مقايس�ه قرار گرفته اس�ت. پیش بیني ها با استفاده از دبي جريان و رس�وب معلق روزانه رودخانه لیقوان چاي واقع در 
حوزه آبگیر درياچه ارومیه، براي مدل سازي و تأيید برنامه ريزي ژنتیک پیشنهادي بكار گرفته شده است. نتايج حاصل، حاکي از دقت 

بالاي برنامه ريزي ژنتیک در مقايسه با شبكه عصبي مصنوعي و کارايي آن در پیش بیني بار معلق رودخانه ها مي باشد.

کلمات کلید ي: بار معلق، برنامه ريزي ژنتیک، دبي جريان، شبكه عصبي مصنوعي
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 مقد مه
فرسایش و رس��وب گذاري، یک رفتار مخرب در مراتع، اراضی کشاورزی 
و رودخانه ها اس��ت که منجر به از دس��ت رفتن خاک حاصلخیز کشاورزي به 
صورت کاهش توان تولیدی و تخریب خصوصیات فیزیکی و ش��یمیایی خاک 
و اعمال خس��ارت هنگفت در طرح هاي مناب��ع آب همچون، تخریب و تغییر 
ابعاد کانا ل هاي آبیاري مي شود. از سوي دیگر رسوب انتقال یافته توسط یک 
رودخانه به مخازن، ظرفیت ذخیره آنها را کاهش داده و بر آب قابل اس��تفاده 
براي نیروگاه هاي برق، آبیاري و کاربردهاي صنعتي و خانگي تأثیرگذار است 
)3(. از این رو متخصصان همواره در جهت تخمین صحیح بار معلق رودخانه و 
تدقیق روش هاي موجود تلاش مي نمایند. تاکنون روابط گوناگون و پیچده اي 
به منظور پیش بیني میزان انتقال رس��وبات معل��ق رودخانه ها همچون روابط 
مبتني بر سرعت و تنش برشي بحراني، ارائه شده است، لیکن روابط ارائه شده 
به دلیل عدم ش��ناخت دقیق و نیز پیچیدگي س��ازوکار جابجایي رسوبات در 
بسیاري از موارد با مقادیر واقعي اندازه گیري شده تطابق نداشته و در مواقعي 
نیز میزان مقادیر محاسبه شده از روابط گوناگون تفاوت معني داري با یکدیگر 
داراست. از سوي دیگر پرهزینه بودن آزمایشات مربوط به نمونه برداري رسوبات 
معلق رودخانه ها و همچنین عدم واسنجي روابط محاسباتي و پیچیدگي این 
روابط، محققان مختلف برقراري روابط مختلف رگرس��یون خطي یا غیرخطي 
بی��ن دب��ي جریان و بار معلق رودخانه را پیش��نهاد و س��الیان متمادي مورد 
اس��تفاده قرارداده ان��د )9، 18، 30، 31 ، 34(. با گس��ترش روزافزون کاربرد 
مدل هاي رایانه اي در س��ال هاي اخیر، اس��تفاده از مدل هاي ضمني متکي بر 
ش��بکه هاي عصبي مصنوعي، بطور گس��ترده اي در مطالعات مربوط به پیش 
بین��ي پارامتره��اي مختلف منابع آب مورد اس��تفاده ق��رار گرفته و محققان 

مختل��ف بر دقت بالاي این روش در مقایس��ه با روابط تجربي و رگرس��یوني 
تاکید نموده اند. Coulibaly و همکاران)17( اقدام به پیش بیني نوس��انات 
عمق سطح ایستابي در حالت هاي مختلف شبکه هاي عصبي مصنوعي نموده 
و ش��بکه عصبي بازگش��تي را به عنوان مناس��ب ترین حالت معرفي نمودند. 
Bhattacharya و Solomatine)14( از روش هاي شبکه عصبي مصنوعي 
و مدل M5 )از مدل هاي سلس��له مراتبي( براي مدل سازي رابطه بین سطح 
آب و دبي جریان بهره بردند که بر اس��اس نتایج حاصل، دقت روش هاي فوق 
بیشتر از روش هاي معمول برآورد گردید. Makarynskyy و همکاران)29( 
با پیش بیني نوسانات سطح آب در ناحیه مرزي بین اقیانوس هند و اقیانوس 
منجمد جنوبي در اس��ترالیا بدین نتیجه دس��ت یافتند که اس��تفاده از روش 
شبکه عصبي مصنوعي سبب حصول مقادیر واقعي تري مي شود. مطالعات ذاکر 
 )19( Wilby و  Dawsonو همچنین )24( Kisi ،)37(مشفق و همکاران
برروي جریانات رودخانه اي حاکي از آنس��ت که با کاربرد روش شبکه عصبي 
مصنوعي مي توان دبي عبوري از رودخانه را با دقت قابل قبولي برآورد نمود. 
Alvisi و همکاران)7( اقدام به پیش بیني س��طح آب با استفاده از روش هاي 
ش��بکه عصبي مصنوعي و منطق فازي نموده و بدین نتیجه دست یافتند که 
در مواردي که از اطلاعات ورودي دقیق تري استفاده به عمل آید، دقت روش 

شبکه عصبي مصنوعي نسبت به منطق فازي بیشتر خواهد بود.
در خص��وص بهره گیري از مدل هاي ضمني ش��بکه عصبي مصنوعي در 
تخمی��ن بار معلق رودخانه ه��ا Cigizoglu )16(  اقدام به پیش بیني میزان 
رس��وبات معلق با استفاده از ش��بکه عصبي مصنوعي و مقایسه نتایج با روش 
منحني س��نجه رس��وب نمود و نش��ان داد که ش��بکه عصب��ي مصنوعي در 
 Ariffin .مقایس��ه با منحني سنجه رس��وب از دقت بالاتري برخوردار است
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Suspended sediment load prediction based on river discharge and genetic programming method 
By: A. Danandehmehr, River Engineering Expert, Power and Water University of Technology, Tehran (Corresponding 
Author; Tel:+989144126486), E. Oliaie, Water  Engineering Expert, University of Tabriz and M. A. Ghorbani, 
Assistant Professor, University of Tabriz
The correct prediction of effective factors in water resource projects is one of the most important problems of water 
recourse engineers. Suspended sediment volume carried by rivers is one of these important factors due to its negative 
issues in water quality, reservoirs capacity and river morphology. In fact deriving a proper method for sediment volume 
estimation can be one of the most important problems in erosion and sedimentation process. Although During recent 
decades, some black box models based on artificial neural networks (ANN), have been developed to overcome this 
problem and those accuracy privilege to empirical relations such as sediment rating curves have been shown, But these 
type of models are implicit that can not be simply used by other investigators. Therefore it is still necessary to develop 
an explicit model for the discharge–sediment relationship. It is aimed in this study, to develop an explicit model based 
on genetic programming (GP). Explicit models obtained using the GP are compared with artificial neural network 
technique in suspended sediment load estimation. The daily stream flow and suspended sediment data from one station 
on Lighvan River in Orumieh lake basin are used as a case study. The results indicate that the proposed GP method 
performs quite well compared to artificial neural network models and is quite practical for use.
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و همکاران)8( از مدل ش��بکه عصبي مصنوعي و مدل رگرسیوني خطي براي 
پیش بیني میزان رس��وبات اس��تفاده نمودند. آنها توانستند بین چهار پارامتر 
تاتیرگذار بر میزان رس��وب و غلظت رس��وبات با اس��تفاده از دو روش مذکور 
روابطي برقرار نمایند. نتایج حاصله نش��انگر دقت بالاي روش ش��بکه عصبي 
مصنوعي نسبت به مدل رگرسیوني در تخمین رسوبات بوده است. Sarangi و 
Bhattacharya)33( در حوزه آبگیر بنها3 هندوستان با استفاده از مدل هاي 
ش��بکه عصبي و رگرسیوني دبي رس��وب را براي هر دو مدل برآورد نموده و 
نتیجه گرفتند که مدل شبکه عصبي از دقت بالاتري برخوردار است. فتاحي و 
همکارانش )6( براي پیش بیني رسوب معلق رودخانه نکا در استان مازندران از 
مدل شبکه عصبي مصنوعي بهره جسته و برتري این روش را با خطایي حدود 
0,0001 به روش منحني س��نجه رس��وب اثبات نمودند. عباسی شوشتري و 
همکاران )4( نیز دقت بالاي روش ش��بکه عصبي مصنوعي را در مقایس��ه با 
روش هاي آماري و رگرسیوني بر روي رودخانه کارون در ایستگاه اهواز اثبات 
نموده اند. در زمینه مقایسه روش هاي شبکه عصبي مصنوعي در پیش بیني بار 
رس��وبي Kisi )23( میزان رس��وبات معلق را با استفاده از شبکه هاي فازي- 
عصب��ي و عصبي پیش بیني نمود. بر اس��اس این تحقیق روش فازي- عصبي 
انعطاف پذیري بیشتر و نیز تطابق بیشتري با واقعیت پدیده مورد مطالعه دارا 
بوده اس��ت. اس��دیاني یکتا و همکاران )2( نیز با استفاده از داده هاي رودخانه 
دلاواري4 ایالت نیوجرس��ي آمریکا کارایي بیشتر مدل تطبیقي عصبي- فازي 
در پیش بیني غلظت رسوبات معلق نسبت به شبکه عصبي مصنوعي را نمایش 
داده ان��د. اگر چه در تمامي تحقیقات مذک��ور برتري دقت مدل هاي متکي بر 
شبکه هاي عصبي  مصنوعي نسبت به بر روابط تجربي همچون منحني سنجه 
رس��وب و مدل هاي رگرسیوني نشان داده شده است لیکن بدلیل غیر صریح 
بودن این مدل ها استفاده از این گونه مدل ها در عمل به طور مناسبي توسعه 
نیافته اس��ت. لذا توسعه یک مدل صریح میان رابطه دبي جریان و بار رسوبي 
ضروري مي باش��د. در تحقیق حاضر یک م��دل صریح براي تخمین بار معلق 

رودخانه ها بر مبناي برنامه ریزي ژنتیک ارائه مي شود.
از برنامه ریزي ژنتیک به طور وسیعي در کاربرد هوش مصنوعي در مسائل 
مهندسي آب و تعیین ساختار پدیده ها استفاده شده است. از این روش به طور 
موفقیت آمیزي مي توان در شرایط زیر بهره جست: 1( هرگاه تشخیص ارتباط 
داخلي میان متغیرهاي وابسته بسیار پیچیده باشد 2( یافتن اندازه و یا شکل 
متغیر نهایي بسیار پیچیده است 3( حل تحلیلي مسئله به روش هاي ریاضي 
متداول غیر ممکن و یا بس��یار پیچیده بوده ولي حصول جواب هاي تقریبي 
کفای��ت مي کند 4( اصلاحات جزئي و متداول اجرایي بر روي نتایج به راحتي 
قابل لحاظ و اندازه گیري مي باش��د 5( حجم ب��الاي داده هاي ورودي نیازمند 
ب��ه آزمون و طبقه بندی )مانند زنجیره DNA در مباحث زیس��ت مولکولي، 

داده هاي ماهواره اي و یا داده هاي مربوط به امور مالي و بانکي( )11(. 
مطالعات کتابخانه اي انجام ش��ده نش��ان مي دهد که تحقیقات اندکي در 
خص��وص کاربرد برنامه ری��زي ژنتیک در زمینه مهندس��ي منابع آب صورت 
گرفته اس��ت. Khu و هم��کاران)22( در یک تحقیق در م��ورد حوضه آبریز 
اورگ��وال فرانس��ه، از برنامه ریزي ژنتی��ک براي پیش بیني روان��اب بهره برده 
و نتایج حاصل را با مقادیر مش��اهداتي و نیز مقادیر محاس��به ش��ده توس��ط 
روش هاي کلاس��یک مورد مقایس��ه قرار دادند. حاصل تحقی��ق، بیانگر دقت 
قاب��ل قب��ول برنامه ریزي ژنتی��ک مي باش��د. Babovic و Keijzer )13( و 
همچنین Liong و همکاران)28( به مدل س��ازي بارش- رواناب با اس��تفاده 

از روش برنامه ریزي  ژنتیک بدین نتیجه دس��ت یافتن��د که پیش بیني رفتار 
ب��ارش- رواناب در حوضه هاي آبریز به کمک برنامه ریزي  ژنتیک س��بب بروز 
خطاي کمتري خواهد ش��د. Dorado و همکاران)20( با اس��تفاده از روش 
برنامه ریزي  ژنتیک به مدلس��ازي بارش- رواناب در حوزه هاي شهري پرداخته 
و نتایج حاصله را با روش ش��بکه عصبي مصنوعي م��ورد ارزیابي قرارداده اند. 
Rabunal و همکاران)32( نیز با استفاده از روش برنامه ریزي  ژنتیک نسبت 
به ارائه آبنمود واحد در حوزه هاي ش��هري اق��دام نموده اند. Ustoorikar و 
Deo)35( با بکارگیري برنامه ریزي ژنتیک در تخمین داده هاي ناقص مربوط 
به ارتفاع امواج در خلیج مکزیک دریافتند که این روش از دقت بسیار مطلوبي 
در پیش بیني داده هاي مربوط به سري هاي زماني برخوردار است. در خصوص 
اس��تفاده از روش برنامه ریزي ژنتیک در مدل سازي رسوب نیز تنها سه مورد 
مطالعاتي مش��اهده شد: Babaoric )12( با اس��تفاده از داده هاي یک فلوم 
آزمایش��گاهي یک رابطه جدید میان بار بس��تر و بار معلق ارائه نموده اس��ت. 
Kizhisseri و همکاران)25( به کمک داده هاي مش��اهداتي و نتایج حاصل 
از یک روش عددي با استفاده از شیوه شناسي برنامه ریزي ژنتیک به ارائه یک 
رابطه با همبس��تگي بالاتر میان الگوي زماني جریان س��یال و انتقال رسوب 
پرداخته اس��ت. Aytek و Kisi)11( نیز با مدلسازي پدیده حمل رسوب بر 
روي دو ایستگاه روي رودخانه تانگ5 ایالت مانتانا آمریکا به روش برنامه ریزي 
ژنتیک و مقایسه نتایج حاصله با منحني سنجه رسوب و روش هاي رگرسیوني، 
روش برنامه ریزي ژنتیک را به عنوان یک رهیافت مناس��ب جهت مدل سازي 
رسوبات معلق رودخانه ها معرفي نموده اند. هدف از تحقیق حاضر توسعه یک 
روش صریح براي پیش بیني بار معلق رودخانه ها بر مبناي برنامه ریزي ژنتیک 
مي باشد. بدین منظور از داده هاي دبي جریان و رسوب معلق روزانه ثبت شده 
ایس��تگاه آبس��نجي لیقوان بر روي رودخانه لیقوان چاي واقع در حوزه آبگیر 
دریاچه ارومیه، به عنوان مطالعه موردي استفاده شده و دقت نتایج حاصله از 
مدل برنامه ریزي ژنتیک با نتایج حاصل از کاربرد روش  شبکه عصبي مصنوعي 

مورد مقایسه قرار گرفته است.

مواد  و روش ها
برنامه ريزي ژنتیک 

برنامه ری��زي ژنتیک که براي اولین بار توس��ط Koza )26( ارائه ش��ده 
اس��ت، جزو روش هاي الگوریتم گردش��ي محسوب مي شود که مبناي تمامي 
آنها بر اساس نظریه تکاملي داروین استوار است. الگوریتم هاي یاد شده اقدام 
ب��ه تعریف یک تابع هدف در قالب معیار هاي کیفي نموده و س��پس تابع یاد 
ش��ده را براي اندازه گیري و مقایس��ه روش هاي مختلف ح��ل کرده و در یک 
فرآیند گام به گام تصحیح س��اختار داده ها ب��ه کار گرفته و در نهایت، روش 
حل مناس��ب را ارائه مي نمایند. برنامه ریزي ژنتیک جدیدترین ش��یوه از بین 
روش هاي الگوریتم گردش��ي مي باش��د که به دلیل دارا بودن دقت کافي، به 

عنوان یک روش کاربردي مطرح مي شود )7(. 
در برنام��ه ریزي ژنتی��ک، ابتدا بلوک هاي موجود که ش��امل متغیر هاي 
ورودي و هدف و نیز تابع ارتباط دهنده آنها مي باشند، تعریف گردیده و سپس 
ساختار مناسب مدل و ضرایب آن تعیین مي شود. این روش شامل یک معادله 
ارتب��اط دهنده بین متغیر ه��اي ورودي و خروجي بوده، ل��ذا قادر به انتخاب 
خودکار متغیر هاي مناسب مدل و حذف متغیر هاي غیر مرتبط است که این 
امر س��بب کاهش ابع��اد متغیر هاي ورودي خواهد ش��د. انتخاب ورودي هاي 

پیش بیني بار معلق ...
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مناس��ب مدل یکي از مهم ترین مواردي اس��ت که بایستي در این روش مورد 
توجه قرار گیرد. این امر در ش��رایطي ک��ه از داده هاي ورودي ثانویه نیز بهره 
برده می ش��ود، از اهمیت مضاعفي برخوردار خواهد بود. چرا که ارائه داده هاي 
ورودي غیر مرتبط، س��بب کاهش دقت مدل و ایج��اد مدل هاي پیچیده تري 

مي گردد که تفسیر آنها با دشواري هاي بیشتري مواجه است. 
در کاربرد ه��اي مهندس��ي، از برنامه ری��زي ژنتیک به طور وس��یعي در 
مدل سازي مسائل مربوط به تعیین ساختار پدیده ها استفاده می شود. فرآیند 
گام به گام برنامه ریزي ژنتیک به صورت مراحل زیر است: 1( یک جمعیت اولیه 
از توابع مرکب نش��ان دهنده مدل هاي پیش بیني، به صورت تصادفي در نظر 
گرفته مي ش��ود )ایجاد کروموزوم ها(. 2( معرفي جمعیت اولیه )کروموزوم ها( 
ب��ه رایان��ه و ارزیابي هر یک از افراد )ژن( جمعیت مذکور با اس��تفاده از توابع 
برازش )شناس��ایي موثرترین افراد در ماهیت پدیده(. 3( انتخاب ژن هاي موثر 
به منظور تکثیر، جهش، جفت گیري و تولید مثل افراد جدید با صفات اصلاح 
ش��ده )فرزندان(. 4( اعمال فرایند توس��عه اي تکراري بر روي فرزندان در هر 
تولید. مطابق  شکل 1 گام چهارم به تعداد معین و یا تا حصول بهترین پاسخ 

شكل 1 - فلوچارت برنامه ريزي ژنتیک )11(

شكل 3- عملیات تلاقي با والدين مختلف

  ( )( )[ ]acabb ×××−+− 2/42
شكل 2- ساختار درختي برنامه 

تکرار خواهد شد)11 ، 15(.
به عنوان نمونه کاربرد برنامه ریزي ژنتیک در مدل س��ازي معادله درجه 
دوم در ش��کل هاي 2 تا 3 نش��ان داده شده است. فرض کنیم  a،b  و c  سه 
متغیر ورودي مربوط به معادله درجه دوم باشند. ساختار درختي برنامه ساده 

در شکل 2 نشان داده شده است  ( )( )[ ]acabb ×××−+− 2/42

)27(. ب��ا توجه به مراحل چه��ار گانه فرآیند برنامه ریزي ژنتیک که در بخش 

قبل مورد بررسي قرار گرفت، روند حل برنامه نشان داده شده در شکل 1 به 
صورت زیر خواهد بود:

ایج��اد کروموزم ه��ا از جمعیت اولیه: یک جمعی��ت از درخت هاي مبین 
برنامه به صورت اولیه تشکیل داده و فرآیند ژنتیک بر روي این درختان عمل 
مي ش��ود تا افراد جامعه با کمک دنباله پایانه ها )T( و دنباله توابع )F( تولید 

شوند. بر این اساس براي شکل 1 مي توان نوشت:
دنباله پایانه ها:                                                                                     

دنباله توابع:                                                                                           

به منظور تولید یک جمعیت تصادفي بایستي به نحوي اقدام به گزینش 
FT نمود تا تمامي ش��اخه ها به پایانه ها منتهي  ∪ تصادف��ي از مجموعه 

شوند. 
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تلاقي 
از درون برنام��ه اخی��ر اقدام به انتخاب دو ژن تصادف��ي )والد( گردیده و 
سپس زیر درخت هاي حاصل شده از دو والد تعویض میگردند و بدین ترتیب 

یک برنامه جدید نظیر آنچه در شکل 3 دیده مي شود بدست مي آید.

جهش 
مطابق ش��کل 4 در مرحله جهش یک زیر درخت به طور تصادفي با یک 

زیر درخت دیگر جابجا مي شود.

تولید مثل
این مرحله به معني اجراي مجدد برنامه است و این امر در صورتي انجام 

مي پذیرد که معیار هاي برازش، صحت برنامه را تایید نمایند.
در این تحقیق به روش��ی مشابه روش فوق براي مدل سازي رسوب معلق 
رودخانه لیقوان چاي بر اس��اس اطلاعات رس��وب و دبي جریان روزهاي قبل 
استفاده ش��ده و نتایج حاصله با روش ش��بکه عصبي مصنوعي مورد ارزیابي 
قرارخواه��د گرفت. ل��ذا در ادامه مروري اجمالي بر روش ش��بکه های عصبي 

مصنوعي نیز ارائه مي شود.

شبكه هاي عصبي مصنوعي
این ش��بکه ها با تقلید از ش��بکه هاي عصبي موجود در موجودات زنده و 
با اس��تفاده از تعداد بسیار زیادي از عصب هاي مصنوعي به هم پیوسته اقدام 

به انجام محاس��بات لازم مي نمایند. یک شبکه عصبي شامل چندین نرون یا 
گره هاي محاسباتي مي باشد و در مواردي که از ورودي هاي وزن دار بهره برده 
شود، این گره ها قادر به تولید خروجي هاي متناسب با آن با استفاده ار توابع 
تبدیلي خواهد بود. هر لایه ممکن اس��ت از چندین عصب تشکیل شود و هر 
شبکه عصبي مصنوعي نیز شامل یک یا چندین لایه متصل به هم خواهد بود. 
 Iدر شکل 5 ساختار یک شبکه عصبی سه لایه اي متشکل از یک لایه ورودي

، یک  لایه مخفي H، و یک لایه خروجي O نشان داده شده است.
عناصر اصلي یک ش��بکه عصبي، عصب ها یا نرون هاي مصنوعي هستند . 
الگوي ورودي به یک گره شبیه دندریت یک سلول بیولوژیک است که مي توان 
 ( )nxxxX ,,, 21 = آن را ب��ا برداري ب��ا n متغیر یا نرون به صورت 
نش��ان داد. مجموع حاصلضرب ورودي ها در وزن هاي نظیرشان را مي توان با 

کمیت اسکالر s نمایش داد:
)1(

),,( بردار وزن نرون ها است. کمیت  21 nwwwW = که در آن 
f  مي شود تا خروجي را نتیجه دهد: s سپس وارد یک تابع غیر خطي 

)2(
تاب��ع غیر خطي انتقال معم��ولاً به فرم یک تابع حلق��وي به صورت زیر 

تعریف مي شود :
)3(

خروج��ي y مي توان��د نتیجه مدل و یا ورودي لایه بعدي در ش��بکه هاي 
چند لایه باش��د . الگوریتم هاي مختلفي جهت محاس��به وزن هاي بهینه ارائه 
شده اس��ت که در این می��ان الگوریتم  "پس انتش��ار خط��ا " پرکاربردترین 
آن هاست. ش��بکه هایي که در این تحقیق به منظور مدل سازي فرایند انتقال 
رسوب استفاده شده اند از نوع شبکه هاي پرسپترون چند لایه )MLP( هستند. 
این شبکه ها به صورت پیشرو عمل نموده و در ساختار تمامي آنها سعي شده تا 
حتي الامکان طراحي بهینه با یک لایه میاني صورت پذیرد. آموزش شبکه هاي 
MLP با اس��تفاده از الگوریتم آموزش پس انتشار خطا انجام مي شود. فرآیند 
عملکرد این شبکه ها بدین نحو است که لایه ورودي، نسبت به پذیرش داده ها 
اقدام نموده و لایه )لایه هاي( میاني عمل فرآوري داده ها را انجام می دهند. در 

شكل 3- عملیات جهش

شكل5 - ساختار يک شبكه عصبي مصنوعي )10(
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شماره 88، پژوهش های آبخیزد اری، پايیز 1389

نهای��ت، لایه خروجي نیز به نمایش خروجي هاي حاصل از کاربرد مدل اقدام 
مي نماید. در طي مرحله مدل سازي، ضرایب مربوط به خطاي موجود در گره ها 
به صورت س��عي و خطا تصحیح مي شود که در اغلب موارد از شاخص خطاي 
متوسط داده ها بهره برده مي شود. این امر از طریق مقایسه خروجي هاي مدل 

با داده هاي ورودي مشاهداتي انجام مي پذیرد.

نرمال سازي داده ها
اصولاً واردکردن داده ها به صورت خام باعث کاهش سرعت و دقت شبکه 
مي ش��ود. براي احراز از چنین ش��رایطي و همچنین به منظور یکسان کردن 
ارزش داده ها براي ش��بکه، عمل نرمال س��ازي صورت گرفته است که این کار 
مانع از کوچک شدن بیش از حد وزن ها و باعث جلوگیري از اشباع زودهنگام 
نرون ها مي شود. غالباً، نرمال کردن داده ها در بازه )0/9 و0/1( صورت مي گیرد. 
در این تحقیق کلیه داده هاي ورودي قبل از اعمال به شبکه با استفاده از رابطه 

زیر نرمال شده اند:

)4(

0X مقدار مشاهده شده،  normalX  مقدار نرمال شده،   که در این رابطه 
maxmin  به ترتیب مقادیر ماکزیمم و مینیمم داده ها مي باشند. , XX

در هر دو مدل برنامه ریزي ژنتیک و ش��بکه هاي عصبي مصنوعي داده ها 
براي آموزش و آزمون به دو دس��ته تقس��یم مي ش��وند. در این تحقیق 83/3 
درص��د داده ه��ا به عنوان داده ه��اي آموزش و 16/7 درص��د داده ها به عنوان 

داده  هاي آزمون در نظر گرفته شده است.

معیارهاي ارزيابي
براي ارزیابي مدل هاي مورد نظر از شاخص هاي ضریب همبستگي و جذر 
میانگین مربعات خطا بهره برده ش��ده است که به ترتیب با استفاده از روابط 

زیر قابل محاسبه مي باشند: 

)5(

 )6(

iy  مقدار  i  ام،   ix مقدار مش��اهده ش��ده در گام زماني  که در آنها، 
x میانگین مقادیر  تعداد گام هاي زماني،  N محاسبه شده در همان زمان، 
y  نیز میانگین مقادیر محاس��باتي مي باشد. کم بودن میزان  مش��اهداتي و 
RMSE و بالا بودن ضریب R بیانگر دقت قابل قبول مدل و برتري آن نسبت 

به مدل  دیگر است.

منطقه مورد مطالعه
تحقیق حاضر بر اساس داده هاي ثبت شده ایستگاه آبسنجي لیقوان واقع 
بر روي رودخانه لیقوان.چاي انجام پذیرفته است. حوزة آبگیر لیقوان چاي یکي 
از زیرحوزه هاي دریاچه ارومیه بوده و با وس��عتي معادل 76 کیلومتر مربع در 
 46°-27΄-30 30-΄20-° 46 تا̋  دامنة شمالي سهند بین طول هاي شرقي̋ 
و عرض هاي شمالي ˝55-΄42-° 37 تا ˝30-΄49-° 37، گسترده شده است 
)ش��کل6(. به طور کلي حوزه آبریز لیقوان به علت وجود پوش��ش هاي برفي 
دائم��ي در ارتفاعاتِ مختل��ف آن داراي رژیم برفي اس��ت. ذوب برف در دبی 
جریان و انتقال رس��وب معلق آن مؤثر و قابل ملاحظه اس��ت. ریزش  باران  در 
ماه هاي بهار و تابستان شدید است و این اثر قابل توجهي در بالا بردن مقدار 
دبي رودخانه دارد )5(. داده ها ش��امل ان��دازه گیري دبي روزانه جریان و دبي 
رس��وب روزانه در س��ال هاي 1350 الي 1381 مي باشد که در این تحقیق از 
داده هاي شش سال اخیر به عنوان جمعیت اولیه استفاده شده است. بررسي 
داده ها و مش��اهدات به عمل آمده حاکي از آنس��ت که میزان رسوبات معلق 
داراي نوس��انات فصلي قابل توجهي بوده و حداکثر میزان رسوبات مربوط به 
اواخر فصل بهار و اوایل فصل تابس��تان مي باش��د. این امر ناشي از تأثیر قابل 

شكل 6- محدوده جغرافیايي و حوزه آبگیر رودخانه لیقوان چای )علیائي و همكاران 1387(.
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شكل 7- مقادير مشاهداتي دبي جريان و دبي رسوب روزانه در دوره شش ساله

جدول 1- مشخصات آماري داده هاي ايستگاه آبسنجي لیقوان به صورت خام و نرمال

)ton/day( دبي نرمال رسوب)m3/s( دبي نرمال جریان)ton/day( دبي خام رسوب)m3/s( مشخصه آماريدبي خام جریان

تعداد داده ها2187218721872187

مقدار حداکثر0/90/9124/575/38

مقدار حداقل0/10/10/00/0

میانگین0/1410/1986/320/66

واریانس0/00440/012105/650/544

انحراف معیار استاندارد0/0660/10910/280/738

ملاحظه ذوب برف در ماه هاي مذکور مي باشد. نوسانات مشاهده شده بین 0/0 
)براي دبي پایه صفر( و 125 تن در روز )اردیبهشت1378( مي باشد. داده هاي 
مشاهداتي مربوط به سال هاي 1375 تا 1380 به منظور تعیین مدل مناسب 
)داده هاي آموزش( مورد اس��تفاده قرار گرفته و از داده هاي مربوط به س��ال 
1381 در آزمون )صحت س��نجي( مدل هاي مورد نظر بهره برده ش��د. شکل 
7 نمودار نوس��انات دبي جریان و دبي رسوب معلق در دوره زماني یاد شده را 
نشان مي دهد. در جدول 1 نیز مشخصات آماري داده هاي مشاهداتي  ایستگاه 

آبسنجي لیقوان ارائه شده است.
 نتايج

مدلسازي رسوب معلق به روش برنامه ريزي ژنتیک 
همان گونه که پیش��تر نیز ذکر ش��د، انتخاب جمعیت هاي اولیه تصادفي 
مختل��ف و تاثیرگذار در پدیده )که در برنامه ریزي ژنتیک به عنوان داده هاي6 
آموزش��ي  از آنها یاد مي ش��ود(، به منظور آموزش ماهیت س��ازوکار حاکم بر 
پدی��ده، نه تنها س��بب پیچیدگي مدل و افزایش حافظه درگیر خواهد ش��د، 
بلکه س��بب کاهش دقت مدل نیز مي شود. لذا در مدلسازي بار رسوب معلق 

نیز بایس��تي سعي نمود موثر ترین داده هاي مش��اهداتي را به  عنوان داده هاي 
آموزش��ي انتخاب ک��رد. در تحقیق حاضر نیز به منظ��ور پیش بیني بار معلق 
روزانه، صرفاً از داده هاي نرمال شده دبي جریان مربوط به همان روز به همراه 
دب��ي جریان و بار رس��وبي معلق روزهاي قبل )ت��ا 5 روز( به عنوان داده هاي 
آموزش��ي، به صورت ترکیب هاي مختلف استفاده شده است. این ترکیب هاي 
مختلف که همان جمعیت اولیه یا کروموزم  هاي ورودي به برنامه مي باش��ند 
مطاب��ق روابط ذیل معرفي ش��ده و از این پس از آنها ب��ه عنوان الگو نام برده 
خواهد ش��د. به عبارت دیگر براي تعیی��ن بهترین مدل، الگوهاي مختلفي به 
برنامه ریزي ژنتیک معرفي مي شود و در نهایت از بین الگوهاي مختلف، الگویي 
که در ارزیابی مقایسه ای، بهترین نتایج را ایجاد مي کند به عنوان مناسب ترین 

مدل انتخاب مي شود. الگوهاي پیشنهادي در این تحقیق عبارتند از:
1 :  )( tt QfS =
2 : ),,( 11 −−= tttt QSQfS
3 : ),,,,( 2211 −−−−= tttttt QSQSQfS
4 : ),,,,,,( 332211 −−−−−−= tttttttt QSQSQSQfS
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5 : ),,,,,,,,( 44332211 −−−−−−−−= tttttttttt QSQSQSQSQfS
6 : ),,,,,,,,,,( 5544332211 −−−−−−−−−−= tttttttttttt QSQSQSQSQSQfS

tS ب��ه ترتیب بیانگر دبي جریان روز و دبي رس��وب  tQ  و  ک��ه در آن 
tS−1 به ترتیب دبي جریان و دبي رسوب در یک  tQ−1  و  همان روز بوده و 
روز قبل )همگي به صورت نرمال( مي باشد و به همین ترتیب الگوهاي ورودي 

تا 5 روز قبل در نظر گرفته شده است.  
جهت معرفي الگوها به رایانه و شناس��ایی موثرتری��ن داده ها در ماهیت 
انتقال رس��وب با استفاده از توابع برازش و انجام فرایند هاي توسعه اي و تکرار 
از نرم اف��زار Discipulus محصول انس��تیتو فني رجیس��تر7 با مش��خصات 
برنامه ریزي مطابق جدول 2 استفاده شده است. توضیح مفاهیم بکار رفته در 
این جدول به ترتیب بدین شرح مي باشد )21(: 1( مؤلفه اي است که بر اساس 
آن معیار توقف اجراي برنامه در هر گام دلخواه تنظیم مي شود. 2( بر اساس 
ای��ن معیار مي توان تعداد تولید جمعیت در هر یک از مراحل اجراي برنامه را 
تنظی��م نمود. 3( تعداد برنامه هاي اجرا ش��ده در هر مرحله به منظور نیل به 

جدول 2- مشخصات برنامه ريزي ژنتیک بكار گرفته شده در تحقیق حاضر

جدول 3- مشخصات آماري نتايج برنامه ريزي ژنتیک
جدول 4- مشخصات آماري نتايج شبكه عصبي مصنوعي

ردیفمعیار مورد نظرمقدار عددي

1تولید بدون بهبود150

2تولید از زمان شروع200

3حداکثر مقدار اجرا100

4اندازه حدکثر برنامه256

5اندازه جمعیت200

6نرخ جهش95 %

7نرخ تلاقي20 %

آزمون

 )صحت سنجي(
آموزش

RRMSERRMSEالگوهاي وروديتعداد اجرا

0/9510/0440/8780/0451001

0/9140/0030/9820/0151002

0/9530/0020/9990/00011003

0/7840/0060/9790/0161004

0/7610/0060/9740/0171005

0/7580/0070/9730/0181006

آموزشآزمون

RRMSERRMSE
تعداد گره در 

لایه مخفي
الگوهاي ورودي

0/9410/1170/8640/03631

0/9120/0290.9670/01842

0/8920/0230/9740/01623

0/8610/0210/9750/01624

0/8910/0210/9770/01525

0/8710/0220/9660/01826

ضریب همبس��تگي مطلوب را نشان مي دهد. 4( حداکثر تعداد برنامه هایي را 
نشان مي دهد که بایستي مورد ارزیابي واقع شوند. 5( تعداد افراد هر جمعیت 
را نشان مي دهد. 6( نرخ جهش تصادفي بین زیر درخت هاي مجاور را نشان 
مي دهد. 7( نرخ تلاقي تصادفي بین زیر درخت هاي مجاور را نشان مي دهد. 

در جدول 3 مش��خصات آماري حاصل از اجراي مدل برنامه ریزی ژنتیک 
ارائه ش��ده اس��ت. همانگونه که در این جدول مش��اهده مي شود مدل GP با 
الگوي ورودي 3 که دبي و رسوب را تا دو روز قبل مد نظر قرار مي دهد داراي 
کمتری��ن مقدار جذر میانگین مربعات خط��ا )0/0001( بوده و در آن ضریب 

همبستگي بسیار به 1 نزدیک شده است.
این بدان معني اس��ت که اگرچه از روز س��وم به بعد تع��داد پارامتر هاي 
دخیل در پیش بیني رسوب افزایش مي یابد ولي این افزایش صرفاً بر پیچیدگي 
مدل افزوده و نتایج پیش بیني را رفته رفته ضعیف تر می کند. لذا الگوي ورودي 
شماره 3 به عنوان بهترین مدل پیشنهادي برای تخمین رسوب معلق رودخانه 
لیقوان چای معرفي مي ش��ود. همچنین اج��راي GP با الگوي ورودي اول که 
فق��ط دبي جریان روزان��ه را در نظر مي گیرد، ضعیف ترین نتایج را در بر دارد 
و این موضوع نش��انگر تاثیر بالاي حرکت رو به عقب در پیش بیني بار رسوبي 

است. 

مدلسازي رسوب معلق به روش شبكه عصبي مصنوعي
به منظور بررس��ي دقت برنامه ریزي ژنتیک و کنترل صحت نتایج، ازمدل 
ضمني ش��بکه عصبي مصنوعي با همان الگوه��اي ورودي و داده هاي ورودي 
نرمال اس��تفاده شده اس��ت. بدین منظور براي هرکدام از الگوهاي ورودي با 
تغییر در تعداد لایه هاي پنهان و تعداد نرونهاي لایه پنهان، شبکه هاي عصبي 
مختلفي س��اخته ش��ده و پس از آموزش به کمک داده هاي مربوط به 5 سال 
اول، بهترین س��اختار براي هر الگو انتخاب ش��ده است. محاسبات مربوط به 
ANN توس��ط نرم افزار Qnet 2000 انجام شده و مشخصات آماري حاصل 
در جدول 4 ارائه ش��ده است. نتایج نش��ان مي دهد با لحاظ داده هاي مربوطه 
ت��ا روز چهارم، رفته رفته م��دل رو به بهبود بوده ولی بعد از روز چهارم نتایج 
رفته رفته ضعیف تر می شوند. اگرچه تغییرات ضریب همبستگي از 1 روز قبل 
الي 5 روز قبل بس��یار ناچیز بوده و نمي ت��وان بین الگوهاي 2 تا 6 به صورت 
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ANN و  GP شكل 8- مقايسه بار معلق مشاهده شده و پیش بیني شده دوره آزمون به روش

قاطع تصمیم گیري کرد ولي به منظور مقایسه نتایج با نتایج حاصل از روش 
برنامه ریزي ژنتیک، الگوي ورودي ش��ماره 5 با ضریب همبستگي 0,977 به 

عنوان بهترین مدل ANN انتخاب شده است.

بحث 
شاخص هاي آماري مربوط به نتایج حاصل از کاربرد روش هاي برنامه ریزي 
ژنتیک و شبکه عصبي مصنوعي در شبیه سازي تغییرات بار معلق در جداول 
ش��ماره 3 و 4 ارائه گردید. از مقایس��ه جداول یاد ش��ده چنین بر مي آید که 
در تمام��ي الگوه��اي ورودي چه در مرحله آموزش و چ��ه در مرحله آزمون، 
برنامه ریزي ژنتیک نسبت به شبکه هاي عصبي مصنوعي از RMSE کمتري 
برخوردار است. اگرچه در مرحله آزمون مقدار ضریب همبستگي روش شبکه 
عصب��ي مصنوعي در الگوهاي 4، 5 و 6 نس��بت ب��ه روش برنامه ریزي ژنتیک 
بالاتر اس��ت ولي به دلیل پایین بودن مقادی��ر RMSE در روش برنامه ریزي 
ژنتیک، دقت این روش در مرحله آزمون نیز به مراتب بالاتر از روش شبکه هاي 
عصبي مصنوعي اس��ت. اثبات این موضوع در شکل 8 با مقایسه نتایج حاصل 
از پیش بیني بار معلق رودخانه به روش هاي برنامه ریزي  ژنتیک و ش��بکه هاي 
عصبي مصنوعي در مقایسه با رسوب معلق مشاهده شده در دوره آزمون نشان 
داده شده است. در این شکل دقت بالاي برنامه ریزي ژنتیک در پیش بیني بار 
معلق بدلیل همبستگی بالای میان رسوبات پیش بیني شده با مقادیر رسوبات 
معلق مش��اهده شده نس��بت به روش ش��بکه عصبي مصنوعي کاملًا مشهود 

اس��ت. از س��وي دیگر نمودار توزیع رس��وبات روزانه پیش بیني شده به روش 
شبکه عصبي مصنوعي نشان مي دهد که این روش براي برخي مقادیر پایین 
بار معلق، مق��دار منفي پیش بیني مي نماید که این امر به لحاظ فیزیکي غیر 
ممکن اس��ت در صورتیکه روش برنامه ریزي ژنتیک تمام مقادیر پیش بیني را 

به صورت مثبت ارائه نموده است.  

نتیجه گیری
در مجموع مطالعه انجام شده، روش برنامه ریزي ژنتیک را به عنوان یک 
روش دقیق و عملي براي مدلسازي رابطه  بین دبي جریان و بار معلق معرفي 
مي نمای��د. دقت بالاي نتایج حاصل از این روش در مقایس��ه با روش ش��بکه 
عصبي مصنوعي در کنار نتایج حاصل از تحقیقات سایر محققان که حاکي از 
برتري دقت روش شبکه هاي عصبي مصنوعي نسبت به روشهاي آزمایشگاهي 
و روابط رگرس��یوني خطي و غیرخطي)1، 8، 16، 33 ، 36( مي باش��د از یک 
س��و و سادگي اس��تفاده از این روش و عدم نیاز به دانش بالاي مباني ریاضي 
الگوریتم و برنامه ریزي ژنتیک از سوي دیگر موید قابلیت این روش به عنوان 
یک ابزار مفید و س��ریع در حل مس��ائل منابع آب همچون تخمین بار معلق 
رودخانه ها اس��ت. اگرچه با علم بر مباني ریاضي الگوریتم ژنتیک و یا س��ایر 
روش هاي بهینه س��ازي پیش��رفته همچون روش هاي جستجوي تابو، کولوني 
مورچه ه��ا و ... مي توان معادله صریح حاکم بر پیش بیني را اس��تخراج نمود. 
استخراج این رابطه و مقایسه دقت آن با نتایج حاصل از روشهاي بهینه سازي 

پیشرفته تر مي تواند به عنوان موضوع تحقیق دیگری مطرح شود.   

پیش بیني بار معلق ...
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