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  چکیده
هایی نظیر روند، نویز و نوسانات با  هاي زمانی وجود ویژگی سريهاي هیدرولوژیکی و به خصوص  بینی پدیده یکی از دلایل پیچیدگی تخمین و پیش

توان برخی عوامل پنهـان و تاثیرگـذار در    ها به وسیله نویززدایی و تبدیلات لگاریتمی، می پردازش داده باشد که با استفاده از پیش ها میفرکانس بالا در آن
بـا اسـتفاده ازدو مـدل هوشـمند      در این تحقیق. تر نمود بینی ساده هاي پیش ا را براي مدله این پیچیدگی را شناسایی و حذف نمود و یا درك این ویژگی

سپس میزان تـاثیر دو رویکـرد نـویززدایی و تبـدیلات      گیرد، ریزي بیان ژن و شبکه عصبی مصنوعی تخمین بار رسوب معلق مورد بررسی قرار می برنامه
نتـایج  . به منظور نویززدایی از تبدیلات موجک استفاده شده است. گیرد مورد ارزیابی و مقایسه قرار می پردازشگر، در بهبود نتایج پیش به عنوان لگاریتمی

افـزایش داشـته و    14/0و  15/0ریزي بیان ژن به ترتیب  برنامه ساتکلیف در شبکه عصبی مصنوعی و-معیار نش دهد پس از نویززدایی، تحقیق نشان می
بـه   84/234ریـزي بیـان ژن از    گـرم بـر لیتـر و در برنامـه     میلـی  17/141به  24/199در شبکه عصبی مصنوعی از  مقدار جذر میانگین مجذورات خطانیز

تا حدود زیادي مشابه با رویکـرد   تاثیر رویکرد تبدیلات لگاریتمی نیز در بهبود نتایج شبکه عصبی مصنوعی. گرم بر لیتر کاهش یافته است میلی 89/193
بـه   57/0سـاتکلیف از  -، معیار نـش Logو  Lnمطلوب داشته و پس از تبدیلات لگاریتمی  ریزي بیان ژن تاثیر نا که در برنامه لیدر حا .باشد نویززدایی می

گرم بر لیتـر و   میلی 41/298گرم بر لیتر به ترتیب به  میلی 84/234نیز از  کاهش یافته است و مقدار جذر میانگین مجذورات خطا 21/0و  31/0ترتیب به 
 .گرم بر لیتر افزایش یافته است میلی 72/318

  
  ، نویززداییشبکه عصبی مصنوعیهاي هیدرولوژیکی،  پدیدهریزي بیان ژن،  برنامه :هاي کلیدي واژه

 
  1مقدمه

ترین مسائل هیدرولوژیکی تخمین بار رسـوب معلـق    یکی از مهم
 یها نقش اساس ـ بار رسوبات معلق رودخانه تخمین. باشد ها می رودخانه

 یهیدرولیک هاي طراحی سازهآب و  مربوط به مدیریت منابعدر مسائل 
و همچنین دامنه تغییرات وسیع در غلظت بـار   یخط ماهیت غیر ودارد 
 یبرآورد بار رسوب يبرا یخط که یک روش غیر کند یایجاب م ی،رسوب

بینی و تخمین ایـن   هاي مناسب براي پیش از روش. به کار گرفته شود
هاي هوشمند نظیر شـبکه عصـبی مصـنوعی،     توان به روش پدیده می
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هـاي اخیـر    ریزي بیان ژن اشـاره کـرد کـه در سـال     و برنامهنروفازي 
آبادي  سلاجقه و فتح. مطالعات زیادي در این زمینه صورت گرفته است

از دو روش شبکه عصبی و منطـق فـازي بـراي بـرآورد رسـوب      ) 20(
معلق رودخانه کرج بهره بردند که نتایج حاکی از برتري روش منطـق  

توانایی ) 4(داننده مهر و همکاران . فازي نسبت به شبکه عصبی داشت
بینـی   ریزي ژنتیک و شبکه عصبی مصنوعی را در پیش دو مدل برنامه

بار رسوب معلق مورد بررسـی قـرار دادنـد و نشـان دادنـد کـه مـدل        
ریزي ژنتیک از دقت بالاتري نسبت به شبکه عصبی مصـنوعی   برنامه

و ) 15(ان ، نـاگی و همکـار  )5(دسـتورانی و همکـاران   . برخوردار است
بـا اسـتفاده از شـبکه عصـبی مصـنوعی بـه       ) 1(زوگلـو   گی آلپ و سی

بینی و بررسی بار رسوب معلق پرداختنـد کـه نتـایج آنهـا نشـان       پیش
آیتک و کیشی  .باشد ها می بینی دهنده توانایی بالاي این مدل در پیش

بینـی بـار رسـوب معلـق و      براي پیش) GP(ریزي ژنتیک  از برنامه) 3(
رابطه آن با دبی جریان استفاده کردند و نتایج آنهـا حـاکی از    استخراج

هاي سـنتی نظیـر منحنـی سـنجه و       برتري این روش نسبت به روش

  )علوم و صنایع کشاورزي( آب و خاك نشریه
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نیـز از دو  ) 18(رجایی و همکـاران  . باشد هاي چند متغیره می رگرسیون
بینـی بـار رسـوب     مدل شبکه عصبی مصنوعی و نروفازي براي پـیش 

ملسه . مدل نتایج مناسبی را ارائه کردند معلق استفاده کردند که هر دو
هاي  نیز به مقایسه شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون) 14(و همکاران 

بینـی بـار    در پـیش  خودرگرسیو میـانگین متحـرك  چند متغیره و مدل 
رسوب معلق پرداختند که نتایج حاکی از برتري مـدل شـبکه عصـبی    

ی مصـنوعی و  از شـبکه عصـب   )9(کاکایی لفدانی و همکـاران  . داشت
بینی بار رسوب معلق بهره بردند و نتایج  در پیش 1ماشین بردار پشتیبان

 .قابلیت بالاي هردو مدل را نشان داد
هـاي   هاي هوشمند در تخمین پدیـده  با وجود توانایی بالاي روش

ها منجر به  هیدرولوژیکی نظیر بار رسوب معلق برخی اوقات این روش
هـا   ند و نیاز به افزایش دقت این مـدل شو نتیجه دلخواه و مناسب نمی

، غیر خطی و غیـر ایسـتا   3نویز، 2هایی نظیر روند وجود ویژگی. باشد می
هاي هیدرولوژیکی به خصـوص بـار رسـوب     بودن در بسیاري از پدیده

از طـرف دیگـر بـا    ها گشته و  معلق موجب پیچیدگی بیشتر این پدیده
و یـا   هاي مورد استفاده دادههاي هوشمند به  مدل توجه به متکی بودن

هـا   ها،کیفیت و ویژگی خود ایـن داده  گرا بودن این مدل به عبارتی داده
  . نیز از اهمیت بالایی برخوردار هستند

باشـند کـه    گیري شده داراي مقداري نویز می هاي اندازه تمام داده
توان بـه دو دسـته    ها را می این نویز. باشند ها می قسمت ناخواسته داده

گیـري   گیري که مربوط به نحوه اندازه لی تقسیم کرد؛ نویزهاي اندازهک
هاي مشاهداتی است و نویزهاي دینامیکی که فرآیندي مربوط به  داده

باشد و طی این فرآینـد در هـر گـام     هاي مورد مطالعه می ماهیت داده
زمانی یک مقدار تصادفی کوچک منجـر بـه ایجـاد نـویز در سیسـتم      

در انـدازه گیـري مقـادیر خروجـی یـک      این نویزهـا  در واقع . شود می
و همچنـین   شود میخطادر سیستم باعث بروز ، گذارد سیستم تاثیر می

بنـابراین  .هـا چنـدان دقیـق نباشـد     گردد که پیش بینـی داده  منجر می
ها  پردازش داده هاي نویززدایی براي حذف نویز و پیش استفاده از روش

و نوسانات را حذف و یـا درك آنهـا را   و یا روشی که بتواند این نویزها 
بـه  .ها تاثیرگذار اسـت  براي مدل فراهم کند در بهبود کارایی این مدل

هایی بـراي بهبـود نتـایج     حل همین دلیل محققین همواره به دنبال راه
دهد که ترکیـب   مطالعات گذشته نشان می. اند هاي هوشمند بوده مدل
ــیاري    روش ــدر بس ــدیل موجک ــمند و تب ــاي هوش ــدهه ــاي  از پدی ه

پارتـال و همکـاران   .شـود  هیدرولوژیکیمنجر به کسب نتایج بهتري می
 )16( همکـاران  و و نورانی) 19(رجایی و همکاران  ،)10(کیشی  ،)17(

بینی بار رسوب معلق روزانه از ترکیب موجک و  منظور برآورد و پیش به
 شبکه عصبی مصنوعی استفاده کردند که نتایج آنهـا نشـان از برتـري   

هاي شبکه عصبی  مدل ترکیبی موجک و شبکه عصبی نسبت به مدل
                                                             
1- Support vector machine 
2- Trend 
3- Noise 

نیـز نشـان دادنـد کـه     ) 11(کیشی و سیمن . مصنوعی به تنهایی دارد
بینی دبی جریان ماهانه  ترکیب موجک و ماشین بردار پشتیبان در پیش

. شود منجر به نتایج با دقت بالاتري نسبت به ماشین بردار پشتیبان می
با ترکیب موجک با دو مدل برنامـه ریـزي بیـان     )12(کیشی و شیري 

ژن و نروفازي باعث افزایش دقت قابل توجه نتـایج ایـن دو روش در   
نیــز در ) 8(زاده و همکـاران   حســن. بینـی بــارش روزانـه شـدند    پـیش 
) SPI(اي خشکسالی را بر اساس شاخص بارش استاندارد شـده   مطالعه

نظریه آشوب مورد بررسی  در شهر تبریز با استفاده از ترکیب موجک و
  . تري دست یافتند بینی قرار دادند و به نتایج دقیق و پیش

هـاي   هاي مناسـب در آمـوزش مـوثرتر مـدل     یکی دیگر از روش
هاي انتقال داده شده توسـط توابـع لگـاریتمی     هوشمند استفاده از داده

با استفاده از شبکه عصـبی مصـنوعی بـه     )13( همکاران و لاك. است
ی کوتاه مدت بارش در یک حوضه شهري پرداختند سپس بـه  بین پیش

هاي انتقال داده شده توسط  منظور آموزش موثرتر شبکه عصبی از داده
تابع لگاریتم استفاده کردند که نتایج آنها نشان دهنده دقت بهتـر ایـن   

. هـاي خـام بـود    هاي آموزش داده شده بـا داده  ها نسبت به مدل مدل
ز از دو مدل شبکه عصبی مصنوعی و نروفازي نی )2( همکاران و آکیل

آنها نیـز از  . بینی رواناب در مقیاس ساعتی و روزانه بهره بردند در پیش
هـاي هوشـمند اسـتفاده     تابع لگاریتم به منظور آموزش مـوثرتر مـدل  

کردند و نشان دادند که استفاده از تابع لگاریتم منجـر بـه نتـایجی بـا     
  .گردد دقت بهتر می

سـازیبار رسـوب معلقروزانـه بـا      یق حاضر توسعه مدلهدف از تحق
  ریـزي بیـان ژن وشـبکه    گیري از روشهاي هوشمند نظیـر برنامـه   بهره

باشدو در ادامه،تاثیر نـویززدایی توسـط تبـدیلات     عصبی مصنوعی می
پردازش توسط تبدیلات لگاریتمی بـه منظـور آمـوزش     موجک و پیش

شوند که تاکنون بحث در این  ها، در بهبود نتایج مطرح می موثرتر مدل
همچنین به منظـور نـویززدایی توسـط    .مورد کمتر صورت گرفته است

و به منظور  4تبدیلات موجک از شش نوع مختلف توابع خانواده دابچیز
ها از دو نوع تابع لگاریتمی با پایـه مختلـف اسـتفاده     پردازش داده پیش

شده است تا تابع مناسب و بهینه نیز در هر مـدل هوشـمند مشـخص    
  .گردد

 
  ها مواد و روش

در این مطالعه تخمین بار رسوبات معلق یک رودخانـه بـه عنـوان    
بـه منظـور   . اسـت یک نمونه پدیده هیدرولوژیکی در نظر گرفته شـده  

هـا، از داده هـاي    هاي هوشمند و صـحت سـنجی مـدل    آموزش روش
، شـامل دبـی جریـان آب و بـار     )2004-2009(سال  5 معتبر به مدت

رسوب معلق روزانه مربوط به یک ایسـتگاه هیـدرومتري در رودخانـه    

                                                             
4- Daubchies 
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Skunk ابتدا با اسـتفاده از  . گردد واقع در ایالت آیوا آمریکا استفاده می
ریزي بیان ژن و شبکه عصبی مصنوعی دقت  هوشمند برنامهدو روش 

گیرد سپس پس از  تخمین بار رسوب معلق روزانه مورد بررسی قرار می
نویززدایی به وسیله تبدیلات موجک و تبدیلات لگاریتمی بـه عنـوان   
پیش پردازشگر تخمین مجدداً صورت گرفتـه و میـزان تـاثیر آنهـا در     

 .  شود بررسی می هاي هوشمند بهبود نتایج مدل
  

  )GEP(1برنامه ریزي بیان ژن 
 1999اولین بار توسط فریرا در سال ) GEP(ریزي بیان ژن  برنامه

و ) GA( 2ریزي بیان ژن شبیه به الگوریتم ژنتیک برنامه. معرفی گردید
به این دلیل شـبیه بـه الگـوریتم    ). 7(است ) GP( 3ریزي ژنتیک برنامه

کنند و افـراد ایـن    عیت افراد استفاده میژنتیک است زیرا هر دو از جم
کنند و با اسـتفاده از یـک    جمعیت را بر اساس توابع برازش انتخاب می

تفـاوت  . کننـد  یا چند اپراتور تنوع ژنتیکی افراد جمعیت را تـامین مـی  
. اساسی بین این سه الگوریتم در ماهیت افراد جمعیت نهفته شده است

ت رشـته خطـی بـا طـول ثابـت      در الگوریتم ژنتیـک افـراد بـه صـور    
ریـزي ژنتیـک افـراد بـه صـورت       باشند و در برنامـه  می) ها کروموزوم(

باشـند امـا در    خطـی بـا انـدازه و اشـکال مختلـف مـی       هاي غیـر  نهاد
هاي خطی با طـول   ریزي بیان ژن افراد در ابتدا به صورت رشته برنامه

 ـ   هاي غیر ثابت هستند که پس از آن به صورت نهاد دازه و خطـی بـا ان
ریـزي   بینـی در برنامـه   فرآیند پـیش ). 7(شوند  اشکال مختلف بیان می

. قـدم اول انتخـاب تـابع بـرازش اسـت     . بیان ژن داراي مراحلی است
است و مرحله آخـر انتخـاب   ) ها ورودي(ها  دومین قدم انتخاب ترمینال

ها در این تحقیـق   انتخاب مجموعه عملگر. باشد مجموعه عملگرها می
}جموعه به صورت م , , / , , , }power     در نظر گرفتـه

ــت  ــده اس ــزار      .ش ــه اب ــدل از جعب ــن م ــراي ای ــق ب ــن تحقی در ای
GeneXproTools 4.0 استفاده شده است. 

  
  )ANN(4شبکه عصبی مصنوعی

اي سـاخته   هاي عصبی مصنوعی از عناصـر عملیـاتی سـاده    شبکه
یـک مـدل   کننـد و   اند که به صورت موازي در کنار هم عمل می شده

تـرین و در عـین حـال     یکـی از سـاده  . از مغز انسان هستند  ساده شده
هاي  سازي عصب کارآمدترین معماري پیشنهادي براي استفاده در مدل

باشـد کـه از    مـی  MLP5واقعی، مدل پرسپترون چند لایه یا به اختصار
یک لایه ورودي، یک لایه خروجی و یکیا چند لایـه پنهـان تشـکیل    
                                                             
1- Gene Expression Programming 
2- Genetic Algorithm 
3- Genetic Programming 
4- Artificial Neural Network 
5- Multi Layers Perceptron 

این تحقیق نیز یک شبکه پرسپترون سه لایه در محیط در . شده است
تواند منجر بـه   الگوریتم یادگیریمی.افزار متلب کد نویسی شده است نرم

منظـور از الگـوریتم یـادگیري و یـا      .شـود  نتایج متفاوتی از شبکه می
ها و چگونگی تنظیم پارامترهاي آنها  دار نرون آموزش نحوه اتصال وزن

ها و مقادیر ثـابتی کـه بـا آنهـا      آموزش، این وزنطی فرآیند . باشد می
شوند، بر اساس میـل بـه    نامیده می 6شوند و اصطلاحا بایاس جمع می

کنند تا اینکـه یکـی از شـروط     پی تغییر می در خطاي کمتر به طور پی
هـاي پرسـپترون،    مـدل عمـومی شـبکه   . خاتمه آمـوزش ارضـا گـردد   

. اسـت  8ر بـه عقـب  بـا روال آمـوزش انتشـا    7هـاي جلـو رونـده    شبکه
شود کـه در آنهـا تمـام     هایی اطلاق می هاي جلو رونده به شبکه شبکه
هاي لایه اول، به لایه بعدي متصل بـوده و در هـر سـطح ایـن      نرون

پـس از مشـخص شـدن    . مسئله صادق بوده تا به لایهخروجی برسـد 
هاي لایه آخرتصحیح شده و پس از آن و بـه   خروجی شبکه، ابتدا وزن

شوند که به همـین دلیـل بـه     ان لایه هاي قبل تصحیح میترتیب اوز
یـک  ) 1(شـکل  ). 21(گویند  هاي با روال انتشار به عقب می آنها شبکه
 . خطی از یک نرون مصنوعی تنها را نشان می دهد مدل غیر

  

 
  خطی یک نرون مصنوعی مدل غیر - 1شکل 

Figure 1- nonlinear model of a simple neuron 
  

توان از نظر ریاضی به صورت گرفته توسط این نرون را میفرآیند 
  .بیان نمود )1( صورت رابطه

)1(  
1

( )
n

i i
i

y f W X b


   
وزن متناظر با Wi و) خروجی لایه نرون قبل(ورودي  Xiکه در آن 

در این تحقیق . خروجینرون است yتابع انتقال و  fبایاس، bهر ورودي،
  .صورت گرفته است) 2( استفاده از رابطه ها نیز با نرمال سازي داده

)2(  min

max min

i
n

X XX
X X





 

مینیمم داده در بـازه مـورد    Xminداده نرمال شده و  Xnکه در آن 
داده نرمـال نشـده    Xiماکزیمم داده در بازه مـورد نظـر و    Xmaxنظر و 

 .است
  

                                                             
6- Bias 
7- Feed Forward 
8- Back Propogation Training 
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  1تبدیل موجک
کـاهش نـویز   ها به منظـور تجزیـه و    در آنالیز و پردازش سیگنال

شـود امـا مشخصـات زمـانی و یـا       معمولاً از تبدیل فوریه استفاده مـی 
مکانی سیگنال ممکن است در طول انجام این تبدیل از بـین رفتـه و   

اي از خصوصیات سـیگنال دچـار مشـکل شـوند بـه       تغییر کنند و پاره
. طوریکه تشخیص زمان و مکـان یـک پدیـده خـاص نـاممکن باشـد      

. مطرح گردیـد  2توسط گراسمن 1984ر در سال تبدیل موجک اولین با
جهت رفع مشکلات تبدیلات  3توسط دابچیز 1987پس از آن در سال 
تبدیل موجک در شناسایی و تحلیل بسـیاري از  ). 6(فوریه ارائه گردید 

هاي تحلیل سـیگنال از   ها نسبت به دیگر روش زوایاي پنهان سیگنال
اربردهاي اصلی تبدیل موجـک  از ک. توانایی قابل قبولی برخوردار است

حذف نویز بایـد  . توان به نویززدایی اشاره نمود هاي زمانی می در سري
به صورتی باشد که سیگنال نویززدایی شده تا حد زیادي بـه سـیگنال   
اصلی شبیه باشد به طوریکه خواص زمانی و مکـانی اصـلی سـیگنال    

پذیر گشـته   دچار تغییر نشود که این امر به کمک تبدیل موجک امکان
  .است

( )t    یک تابع موجک است اگر و تنها اگـر تبـدیل فوریـه آن ،
( )t در شرط صدق کند:  

)3(  2

( )
d

 








   

  :براي ارضاي شرط بالا توسط موجک باید معادله زیر برقرار باشد

)4(  (0) ( ) 0t dt 




   

).باشـد  این خاصیت تابع بـا میـانگین صـفر مـی     )t   یـک تـابع
 موجک مادر است که در تجزیه و تحلیل با دو عملگر ریاضـی انتقـال   

) ( و مقیاس)S ( در طول سیگنال مورد نظر، اندازه و مکان آن تغییر
  . کند می

)5(  ,
1( ) ( )s

tt
ss
  

  

با استفاده از این تبدیل الگوریتم موجک پیوسـته سـیگنال طبـق    
  :آید رابطه زیر به دست می

)6(  1( , ) ( ) ( ) ( ) ( )s
tC s f t dt f t t dt

ss 
  

 

 


    

موجک پیوسـته بـه    با گسسته کردن پارامترهاي مقیاس و انتقال،
براي این منظور کافی است به جاي . موجک گسسته تبدیل خواهد شد

مقادیر پارامترهاي مقیاس و انتقال از مقادیر گسسته آنها طبـق رابطـه   
                                                             
1Wavelet Transform 
2Grassman 
3Daubechies 

  :زیراستفاده کنیم

)7(  0 0
,

00

1( )
j

k j jj

t kst
ss

 
 

  
 

 

یک گـام تـاخیري ثابـت     S0>1مقادیر صحیح هستند و jو  kکه 
ــاکتور تبــدیل . اســت ــاخیري دارد 0ف ــه گــام ت پــس از . بســتگی ب
  :سازي رابطه فوق به رابطه زیر خواهیم رسید ساده

)8(   /2
, 0 0 0( ) j j

k j t s s t k      
با استفاده از روابط اشاره شده در نهایت ضرایب گسسته مـوجکی  

  : آیند به دست می) 9(به صورت رابطه 
)9(  *

,( ) ( ) ( )s k jDWT t s t t   
  

  تبدیلات لگاریتمی
هاي هوشمند به  طور که اشاره شد به دلیل متکی بودن مدل همان

هـاي   ها، خصوصیات و ویژگـی  گرا بودن آن ها و یا به عبارتی داده داده
بـه منظـور   . ها تاثیرگذار است هاي مورد استفاده در دقت این مدل داده

هـا،   آمـوزش داده هاي هوشمند در مرحله  افزایش توانایی و دقت مدل
استفاده از یک روش پیش پردازش مناسب براي آموزش موثرتر مـورد  

هـاي آمـوزش    دهد که شـبکه  مطالعات گذشته نشان می. باشد نیاز می
هاي پیش پردازش شده توسط تبدیلات مختلف از جملـه   دیده با داده

باشـند و معمـولاً    تبدیلات لگاریتمی داراي دقت و عملکرد بهتري می
توانـد بـراي    تبدیلات گوناگونی می). 13و  2(شوند  تر همگرا می سریع

در ایـن تحقیـق نیـز بـراي آمـوزش مـوثرتر       . این منظور استفاده شود
هاي مختلف استفاده  هاي هوشمند از دو نوع تابع لگاریتمی با پایه مدل

ابتـدا تغییـر مقیـاس    . شده است تا تاثیر پایه تبدیل نیـز بررسـی شـود   
انجام شده سپس مـدل آمـوزش داده   ) 11(و ) 10(وابط ها توسط ر داده

  . شده است

)10(  1
1

1

log( )
,

log( )
q

s

Z Q b
Q S Z

Z S b
 

  
 

 

)11(  2
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s

Z Q b
Q S Z
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  
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مقادیر انتقال داده شـده دبـی    Z2sو Z1q  ،Z1s  ،Z2qدر این روابط 
)Q ( و رسوب)S ( توسط دو تابع لگاریتمی)   یکی بر پایـه ده و دیگـري

نیز یک عـدد ثابـت بـراي حـذف داده بـا       bهستند و ) بر پایه عدد نپر
در انتها و پس . اند مقدار صفر است زیرا این توابع در صفر تعریف نشده

 .ها نیز نتایج آن به حالت اولیه برگردانده شده است از آموزش مدل
  
  دلهاي ارزیابی م معیار

  :براي ارزیابی مدل بهینه از سه معیار خطا استفاده گردیده است
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 سنجی هاي آموزش و صحت ایستگاه مورد مطالعه در دوره مقادیر دبی و رسوب  - 2شکل 

Figure 2- Discharge and suspended sediment values in train and test periods  
  

  : 1میانگین خطاي مطلق
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  : 2جذر میانگین مجذورات خطا
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  : 3ساتکلیف -معیار نش
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 Spi مقدار رسوب مشاهده شـده،  Soiها،  تعداد داده nدر این روابط 
 .میانگین رسوبات مشاهداتی است oSبینی شده، مقدار رسوب پیش

  

 منطقه مورد مطالعه 
هاي منطقه مورد مطالعه مربوط به یک ایستگاه هیـدرومتري   داده

بــرداري  آمریکــا اســت کــه از ســازمان نقشــه Iowaواقــع در منطقــه 
سـتگاه بـر روي رودخانـه    این ای. تتهیه شده اس 4شناسی آمریکا زمین

Skunk کیلـومتر مربـع   11168مساحت حوضه این رودخانه . قرار دارد
                                                             
1- Mean Absolute Error 
2- Root Mean  Squared Error 
3- Nash-Sutcliffe 
4- United States Geological Survey 

، )2004-2009(سـال   5هاي روزانه معتبر بـه مـدت    باشد و از داده می
ایسـتگاه در طـول   . شامل دبی جریان آب و رسوب استفاده شده است

شـمالی  40˚45´13˝غربی و عرض جغرافیـایی  91˚16´37˝جغرافیایی 
درصـد   80(سال  4هاي  ها از داده براي آموزش مدل. گرفته است قرار

هاي یک سـال   به صورت روزانه استفاده شده است و داده) ها کل داده
سنجی در نظر  نیز به صورت روزانهبراي صحت) ها درصد کل داده 20(

هاي زمانی دبی و بار رسـوب معلـق    سري) 2(شکل . گرفته شده است
 .دهد هاي آموزش و صحت سنجی را نمایش می روزانه مربوط به دوره

 
  ساختار نویززدایی 

هاي زمانی دبـی   سري(ها  به منظور تجزیه سیگنال قدر این تحقی
از تبدیل موجک گسسته تنها در سـطح اول اسـتفاده شـده    ) و رسوب

هـا از فیلترهـاي بالاگـذر و     است به طوریکـه پـس از عبـور سـیگنال    
بخـش اول  . گذر، سیگنال تنها به دو بخش تجزیـه خواهـد شـد    پایین

ت کـه شـامل اطلاعـات    گذر اس حاصل از عبور سیگنال از فیلتر پایین
ــت و     ــیگنال اس ــویتی س ــلی و ه ــات اص ــایین و مشخص ــانس پ فرک

بخـش دوم در نتیجـه عبـور سـیگنال از فیلتـر      . شود نامیده می5کلیات
نـام  6باشد و جزییات بالاگذر است که شامل اطلاعات فرکانس بالا می

سري زمانی دبی مورد اسـتفاده در مرحلـه آمـوزش را     )3(شکل  .دارد
بـه دو بخـش کلیـات و جزئیـات      Db2که توسط تـابع   دهد نشان می

  .تقسیم شده است

                                                             
5- Approximation 
6- Detail 
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 Db2سري زمانی دبی تجزیه شده در سطح اول به وسیله   - 3شکل 

Figure 3- Decomposition of Discharge time series at level 1 by Db2 
  

 
 دابچیزتوابع موجک خانواده   - 4شکل 

Figure 4- Daubechies wavelet family 
 

سیگنال کلیات و  a1نشان دهنده سیگنال اصلی،  S، )3( در شکل
d1 هـاي ورودي،   پس از تجزیه تمـام سـیگنال  . سیگنال جزئیات است

قسمت جزئیـات آنهـا حـذف و تنهـا قسـمت کلیـات بـراي آمـوزش         
در نهایـت تـاثیر نـویززدایی    . گـردد  هـاي هوشـمند اسـتفاده مـی     مدل

هاي هوشمند به وسـیله سـه معیـار ارزیـابی      ها در نتایج روش سیگنال
در این تحقیـق بـه منظـور    . تمعرفی شده مورد بررسی قرار گرفته اس

نویززدایی توسط تبدیلات موجـک از شـش نـوع اول توابـع خـانواده      
شـوند اسـتفاده شـده     نمایش داده مـی ) Db(که به اختصار با  1دابچیز

                                                             
1- Daubchies 

شکل (است تا بهترین تابع نیز براي هر روش هوشمند مشخص گردد 
4.( 

 
  نتایج و بحث 

وشمند از ترکیبـات  هاي ه بینی بار رسوب معلق در مدل براي پیش
هاي خطا براي هر ترکیـب   ورودي مختلف استفاده شده است و پارامتر

ها بر اسـاس همبسـتگی    این ورودي ).1 جدول( محاسبه گردیده است
انـد و   هاي آنها انتخـاب شـده   بین بار رسوب معلق، دبی جریان و تاخیر
ل و رسوب روز قبل، دو روز قب(شامل سه تاخیر روزانه بار رسوب معلق 
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 .باشند می) قبلدبی روز قبل و دو روز (، جریان دبی و دو تاخیر روزانه آن )سه روز قبل
 

 هاي هوشمند برآورد خطاي ترکیبات ورودي مختلف در مدل - 1جدول 
Table 1- Error of different input sets at intelligent models 

RMSE(mg/lit)  MAE(mg/lit)  NS ترکیبات ورودي 
Input Set  

 مدل
Model  

424.38  319.02  -0.38  1. Qt 
A

N
N

 259.05  154.4  0.48  2. Qt , St-1 
273.66  128.05  0.42  3. Qt , Qt-1 , St-1 
223.08  106.94  0.61  4. Qt , Qt-1 , St-1 , St-2 
199.24  99.42  0.69  5. Qt , Qt-1 , Qt-2,  St-1 , St-2, St-3 
447.56  335.68  -0.54  1. Qt 

G
E

P 275.33  134.34  0.41  2. Qt , St-1 
260.72  117.32  0.47  3. Qt , Qt-1 , St-1 
234.84  97.9  0.57  4. Qt , Qt-1 , St-1 , St-2 
275.72  148.46  0.41  5. Qt , Qt-1 , Qt-2,  St-1 , St-2, St-3 

 
دهد بهترین ترکیب در هر مـدل   نشان می) 1(همانطور که جدول 

در شـبکه عصـبی مصـنوعی ترکیـب پـنجم و در      .مشخص شده است
همچنین . اند ریزي بیان ژن ترکیب چهارم کمترین خطا را داشته برنامه

یان ریزي ب دهد شبکه عصبی مصنوعی نسبت به برنامه نتایج نشان می

در ادامه بـا اعمـال    .باشد تري می ژن تا حدودي داراي عملکرد مطلوب
پردازشـگر بـر روي    نویززدایی و تبدیلات لگـاریتمی بـه عنـوان پـیش    

بهترین ترکیب ورودي در هر مدل هوشـمند، میـزان تـاثیر در بهبـود     
 ). 2جدول (نتایج مورد بررسی قرار گرفته است 

 
 هاي هوشمند پس از نویززدایی توسط توابع مختلف دابچیز برآورد خطا در بهترین ترکیب مدل - 2جدول 

Table 2- Error of best input set at intelligent models after denoising by Daubechies wavelet family 
RMSE(mg/lit)  MAE(mg/lit)  NS  مدل 

Model  
 توابع موجک

Wavelet  
190.12  98.91  0.72  ANN-5 Db1(Harr) 193.89  86.21  0.71  GEP-4  
141.17  81.56  0.84  ANN-5 Db2 212.03  90.16  0.65  GEP-4  
155.25  81.3  0.81  ANN-5 Db3 

 227.94  111.18  0.6  GEP-4  
167.98  92.91  0.78  ANN-5 Db4 255.82  125.43  0.49  GEP-4  
179.52  96.25  0.75  ANN-5 Db5 293.85  132.25  0.33  GEP-4  
187.86  88.97  0.72  ANN-5 Db6 201.15  84  0.68  GEP-4  

 
دهد که نویززدایی تاثیر قابل توجهی در  نشان می) 2(نتایج جدول 

طوریکه بهترین نتیجـه در شـبکه عصـبی    بهبود نتایج داشته است به 
ریزي بیان ژن مربـوط بـه    و در برنامه) Db2(مصنوعی مربوط به تابع 

  . باشد می)Db1(تابع 
در پیش پردازش توسط توابع لگاریتمی برخلاف نویززدایی سـري  

ها از فضـایی بـه فضـایی دیگـر      شود بلکه تنها داده زمانی تجزیه نمی
هـاي پـیش    از آمـوزش شـبکه بـا داده   پـس  . انتقال داده خواهند شـد 

پردازش شده توسط توابع لگاریتمی، در انتها نتایج شـبکه مجـدداً بـه    
طـور کـه اشـاره شـد در ایـن       همان. فضاي اولیه برگردانده خواهد شد

تحقیق این پیش پردازش توسـط دو تـابع لگـاریتمی صـورت گرفتـه      
  .)3جدول (است

هاي هوشمند پس از  خطا در بهترین ترکیب مدلبرآورد  - 3جدول 
 هاي انتقالی آموزش توسط داده

Table 3- Error of best input set at intelligent models after 
train by logarithmic transformations  

RMSE(mg/lit)  MAE(mg/lit)  NS مدل 
(Model)  

170.96  70.35  0.77  ANN-5-Log 
150.08  65.34  0.82  ANN-5-Ln  
318.72  101.39  0.21  GEP-4-Log 
298.41  93.94  0.31  GEP-4-Ln  

  
حـاکی از آن اسـت کهـدر مـدل شـبکه عصـبی       ) 3(نتایج جدول 

مصنوعی پیش پردازش توسط تبدیلات لگاریتمی تاثیر قابـل تـوجهی   
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ریـزي بیـان ژن    که در مدل برنامه در بهبود نتایج داشته است در حالی
نـه تنهـا تـاثیر مطلـوب نداشـته اسـت بلکـه تـا         تبدیلات لگـاریتمی  

علاوه بر این خطـاي  . حدوداندکی منجر به افزایش خطا گردیده است
هاي انتقـالی بـا    مدل شبکه عصبی مصنوعی آموزش داده شده با داده

تنها انـدکی بیشـتر از خطـاي نتـایج مربـوط بـه        وجود سادگی روش،

. باشـد  مـی ) Db2( بهترین تابع نویززدایی در شبکه عصـبی مصـنوعی  
توان دریافت که تبدیل لگاریتمی بر پایه عدد نپر  همچنین از نتایج می

. دهـد  تـري ارائـه مـی    نسبت به تبدیل لگاریتمی معمولی دقت مطلوب
هـاي مختلـف را در    پراکنش مقادیر محاسباتی توسـط مـدل  ) 5(شکل

 .دهد مقابل مقادیر مشاهداتی نمایش می

 
 هاي مختلف پراکنش مقادیر محاسباتی در مقابل مقادیر مشاهداتی در مدل- 5شکل 

Figure 5- Scatter plot ofestimated values versus observed values in the different models 
 

نتایج مدل برنامه ریزي بیان ژن در نهایت منجـر بـه ارایـه یـک     
) 16(و ) 15(روابط . گردد ها و خروجی نیز می رابطه ریاضی بین ورودي

ریزي بیان ژن در حـالات   رابطه ریاضی به دست آمده از برنامه) 17(و 

بینی  نیز مقادیر پیش) 7( و شکل) 6( شکل. دهند مختلف را نمایش می
  .دهند هاي مختلف را نمایش می لشده توسط مد
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  هاي مختلف شبکه عصبی مصنوعی بینی شده توسط مدل مقادیر رسوب پیش- 6شکل 

Figure 6- Estimated suspended sediment values in the different ANN models 
 

  
 ریزي بیان ژن هاي مختلف برنامه بینی شده توسط مدل مقادیر رسوب پیش - 7شکل 

Figure 7- Estimated suspended sediment values in the different GEP models 
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  کلی گیري نتیجه 

هـا در   هاي هوشمند، خصوصیات داده گرا بودن روش دلیل دادهبه 
ها شـده   دقت این روشها تاثیرگذار است و منجر به پیچیدگی این مدل

ها توسـط تبـدیلات لگـاریتمی و     پردازش داده با استفاده از پیش. است
توان برخی عوامل پنهان و تاثیرگذار در این پیچیدگی را  نویززدایی، می

سازي غلظت رسوب معلق  در این تحقیق مدل. نمود شناسایی و حذف
گیـري از دو مـدل    واقع در ایالت آیوا آمریکا بـا بهـره   Skunkرودخانه 

ریزي بیان ژن مـورد بررسـی    عصبی مصنوعی و برنامه  هوشمند شبکه
قرار گرفت و در ادامه، تاثیر نویززدایی توسط تبدیلات موجک و پـیش  

نتایج . در بهبود نتایج مطرح گردید پردازش توسط تبدیلات لگاریتمی،
ریـزي   هوشمندشبکه عصـبی و برنامـه    نشان داد که دقت هر دو مدل

بیان ژن که با سري زمانی نویززدایی شـده توسـط تبـدیلات موجـک     
اند نسبت به حالت بـدون نـویززدایی افـزایش قابـل      آموزش داده شده

یتم موجک توجهی داشته است و ترکیب این دو مدل هوشمند با الگور
ها گردیده است بـه طوریکـه مقـدار     منجر به افزایش کارایی این مدل

ســاتکلیف در بهتــرین ترکیــب در مــدل شــبکه عصــبی -معیـار نــش 
افـزایش داشـته    14/0ریزي بیان ژن  و در مدل برنامه 15/0مصنوعی 

در شبکه عصبی مصنوعی پـس   RMSEهمچنین معیار خطاي . است
ریزي  گرم بر لیتر و در برنامه میلی 17/141به  24/199از نویززدایی از 

. گرم بر لیتر کاهش یافتـه اسـت   میلی 89/193به  84/234بیان ژن از 
نتایج مربوط به شـبکه   .دارد RMSEنیز رفتاري مشابه با  MAEمعیار 

عصبی مصنوعی آموزش دیده با سـري زمـانی پـیش پـردازش شـده      
تنها با وجود سادگی  دهد که نه توسط تبدیلات لگاریتمی نیز نشان می

عملکرد توابع لگاریتمی نسبت به نویززدایی توسط تبـدیلات موجـک   
بهبود یافته است بلکه ) اندکی کمتر از نویززدایی(نتایج تا حدود زیادي 

بینـی شـده منفـی نیـز وجـود       بر خلاف حالت نـویززدایی، داده پـیش  
ی در این در حالی استکه پیش پردازش توسط تبـدیلات لگـاریتم  .ندارد

ریزي بیان ژن بهبودي در نتـایج ارائـه نکـرده اسـت و تـا       مدل برنامه
-حدودیباعث افزایش خطا نیز گردیده است بـه طوریکـه معیـار نـش    

ریـزي بیـان ژن پـس از     در بهترین ترکیـب برنامـه   57/0ساتکلیف از 
کـاهش   21/0و  31/0بـه ترتیـب بـه     Logو  Lnتبدیلات لگاریتمی 
گرم بـر لیتـر پـس از     میلی 84/234نیز از  RMSEیافته است و مقدار 
گرم بر لیتر و  میلی 41/298به ترتیب به Logو  Lnتبدیلات لگاریتمی 

در ایـن تحقیـق تـاثیر    . گرم بر لیتر افزایش یافته اسـت  میلی 72/318
پـردازش توسـط تبـدیلات     نویززدایی توسط الگوریتم موجک و پـیش 

ــب    ــبکه عص ــایج دو روش ش ــود نت ــاریتمی در بهب ــنوعی و لگ ی مص
ریزي بیان ژن بررسی گردید اما بـه منظـور مطالعـات تکمیلـی      برنامه

پردازش دیگر و همچنین تـاثیر   هاي پیش گردد تاثیر روش پیشنهاد می
تري نظیـر   هاي هوشمند با ماهیت متفاوت پردازش بر دیگر روش پیش

تـوان ایـن    همچنین مـی . ماشین بردار پشتیبان مورد بررسی قرار گیرد
بینی دبی و  هاي هیدرولوژیکی دیگر نظیر پیش عات را براي پدیدهمطال

 .تبخیر و تعرق انجام داد
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Introduction  One reason for the complexity of hydrological phenomena prediction, especially time series is 

existence of features such as trend, noise and high-frequency  oscillations. These complex features, especially 
noise, can be detected or removed by preprocessing. Appropriate preprocessing causes estimation of these 
phenomena become easier. Preprocessing in the data driven models such as artificial neural network, gene 
expression programming, support vector machine, is more effective because the quality of data in these models 
is important. Present study, by considering diagnosing and data transformation as two different preprocessing, 
tries to improve the results of intelligent models. In this study two different intelligent models, Artificial Neural 
Network and Gene Expression Programming, are applied to estimation of daily suspended sediment load. 
Wavelet transforms and logarithmic transformation is used for diagnosing and data transformation, respectively. 
Finally, the impacts of preprocessing on the results of intelligent models are evaluated. 

Materials and Methods In this study, Gene Expression Programming and Artificial Neural Network are 
used as intelligent models for suspended sediment load estimation, then the impacts of diagnosing and 
logarithmic transformations approaches as data preprocessor are evaluated and compared to the result 
improvement. Two different logarithmic transforms are considered in this research, LN and LOG. Wavelet 
transformation is used to time series denoising. In order to denoising by wavelet transforms, first, time series can 
be decomposed at one level (Approximation part and detail part) and second, high-frequency part (detail) will be 
removed as noise. According to the ability of gene expression programming and artificial neural network to 
analysis nonlinear systems; daily values of suspended sediment load of the Skunk River in USA, during a 5-year 
period, are investigated and then estimated.4 years of data are applied to models training and one year is 
estimated by each model. Accuracy of models is evaluated by three indexes. These three indexes are mean 
absolute error (MAE), root mean squared error (RMSE) and Nash-Sutcliffecoefficient (NS).      

Results and Discussion In order to suspended sediment load estimation by intelligent models, different input 
combination for model training evaluated. Then the best combination of input for each intelligent model is 
determined and preprocessing is done only for the best combination. Two logarithmic transforms, LN and LOG, 
considered to data transformation. Daubechies wavelet family is used as wavelet transforms. Results indicate 
that diagnosing causes Nash Sutcliffe criteria in ANN and GEPincreases 0.15 and 0.14, respectively. 
Furthermore, RMSE value has been reduced from 199.24 to 141.17 (mg/lit) in ANN and from 234.84 to 193.89 
(mg/lit) in GEP. The impact of the logarithmic transformation approach on the ANN result improvement is 
similar to diagnosing approach. While the logarithmic transformation approach has an adverse impact on GEP. 
Nash Sutcliffe criteria, after Ln and Log transformations as preprocessing in GEP model, has been reduced from 
0.57 to 0.31 and 0.21, respectively, and RMSE value increases from 234.84 to 298.41 (mg/lit) and 318.72 
(mg/lit) respectively. Results show that data denoising by wavelet transform is effective for improvement of two 
intelligent model accuracy, while data transformation by logarithmic transformation causes improvement only in 
artificial neural network. Results of the ANN model reveal that data transformation by LN transfer is better than 
LOG transfer, however both transfer function cause improvement in ANN results. Also denoising by different 
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wavelet transforms (Daubechies family) indicates that in ANN models the wavelet function Db2 is more 
effective and causes more improvement while on GEP models the wavelet function Db1 (Harr) is better.  

Conclusions: In the present study, two different intelligent models, Gene Expression Programming and 
Artificial Neural Network, have been considered to estimation of daily suspended sediment load in the Skunk 
river in the USA. Also, two different procedures, denoising and data transformation have been used as 
preprocessing to improve results of intelligent models. Wavelet transforms are used for diagnosing and 
logarithmic transformations are used for data transformation. The results of this research indicate that data 
denoising by wavelet transforms is effective for improvement of two intelligent model accuracy, while data 
transformation by logarithmic transformation causes improvement only in artificial neural network. Data 
transformation by logarithmic transforms not only does not improve results of GEP model, but also reduces GEP 
accuracy. 

 
Keywords: Artificial neural network, Gene expression programming, Logarithmic transformations, 

Suspended sediment load, Wavelet transformation 
 


