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Abstract: The correct and accurate estimation of the river flow using different models is a significant 
issue in water resources research. In this research, two hydrometric stations of Sari-Qomish and Nizam-
Abad, located in West Azerbaijan province, were used to estimate the daily flow of the Zarrineh Rud 
River accurately. To reach this aim, the Empirical Mode Decomposition (EMD) preprocessing 
algorithm was used to deal with the complexity and instability of time series data. EMD is a data 
analysis method for extracting signals in data generation through non-linear and non-stationary 
operations. In this research, the Gene Expression Programming model and Artificial Neural Network 
model methods were used. The results of the study showed that the performance of the Gene Expression 
Programming model was equal to and sometimes less than the performance of the Artificial Neural 
Network. However, the combination of the two mentioned models with the EMD technique increased 
the accuracy of the model and reduced the error in simulating the river flow in Sari-Qomish and Nizam-
Abad stations. 

Keywords: Streamflow, Prediction, Gene Expression model, Empirical Mode Decomposition, 
Artificial Neural Network. 

Introduction: Streamflow prediction has been one of the most critical challenges in water resources management 
in recent decades, so researchers have used different methods to do so. Typically, physics-based numerical models 
are used for modeling or better modeling in order to estimate streamflow (Partington et al., 2012). In recent years, 
the use of artificial intelligence methods such as Artificial Neural Network (ANN), Support Vector Machines 
(SVM), and Gene Expression Programming (GEP) to model and solve problems in water engineering due to their 
considerable benefits, is current (Rezaie-Balf et al., 2019). The Empirical Mode Decomposition (EMD) was 
proposed as a noise-based data analysis method by (Huang et al., 1998), which separates the higher frequency 
input series into the solved (frequency) components with lower frequency. Amirashayeri et al. Studied three 
stations in West Azerbaijan to predict daily reference transpiration evaporation with ANN models, Tree models, 
and a combination of these models with Empirical Mode Decomposition (EMD). The results showed that the 
Empirical Mode Decomposition hybrid method with the Tree model was the best model (Amirashayeri et al., 
2020). The purpose of this study was to provide an accurate prediction model for streamflow at Sari-Qomish and 
Nezam-Abad stations on the Zarrineh Rud River in the Urmia Lake basin, using hybrid Gene Expression 
Programming (GEP) models and Artificial Neural Network (ANN) models with the Empirical Mode 
Decomposition (EMD) to have a more accurate combination for daily flow in the desired stations. 

Methodology: In this study, to accurately estimate the daily streamflow of the Zarrineh Rud River, two 
hydrometric stations of Sari-Qomish and Nezam-Abad located in West Azerbaijan province were used. Recently, 
well-known AI-based intelligent models, along with hybrid models, have been accepted in all predictions. In this 
study, the Empirical Mode Decomposition (EMD) algorithm was used to extract signals in the information 
generated by nonlinear and non-static operations to deal with the complexity and instability of time series data. In 
this study, The Gene Expression Programming (GEP) model, which is part of the circulatory algorithm, and The 
Artificial Neural Network model were used. ANN model simulates the ability of the human brain to find patterns 
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and learn from trial and error. The daily streamflow of the Zarrineh Rud River in West Azerbaijan province was 
used during a 26-year period, investigated, and then estimated. The accuracy of the models is evaluated by three 
indexes. These three indexes are Mean Absolute Error (𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀), Root Mean Squared Error (𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) and Correlation 
Coefficient (𝑅𝑅2). 

Results and Discussion: The results showed that the performance of the Gene Expression Programming model 
was equal to and sometimes lower than the performance of the Artificial Neural Network (ANN). However, the 
combination of the two models with the EMD algorithm increased the model's accuracy and reduced the error in 
simulating streamflow in Sari-Qomish and Nezam-Abad stations. The results showed that in the test phase, 
combining the GEP method with EMD improved the coefficient of correlation by 7.29% and 2.15% for the Sari-
Qomish and Nezam-Abad stations, respectively. Also, in the test phase, a combination of the ANN method and 
EMD improved the coefficient of explanation by 3.06% and 3.09% for the Sari-Qomish and Nezam-Abad stations, 
respectively. 

Conclusion: Since river flow forecasting plays a vital role in resource planning and management, the correct and 
accurate estimation of the river flow using different intelligent artificial models is one of the issues that researchers 
in water resources are investigating. In this research, the daily flow data of two stations of Sari-Qomish and Nizam-
Abad in a period of 26 years (1990 to 2016) and up to three-time delays were applied for estimating the river flow 
through prediction models, Artificial Neural Network (ANN) model, and Gene Expression Programming (GEP). 
The preprocessing method of the Empirical Mode Decomposition (EMD) algorithm was used to increase the 
accuracy of the two models. The results showed that pre-processing data using the experimental mode analysis 
algorithm increases the accuracy of the Gene Expression Programming model by 29.7% and 2.15% for the Sari-
Qomish and Nizam-Abad stations, respectively. Furthermore, the proposed combination method, for example, at 
the Sari-Qomish station has far less error than the Nizam-Abad station in daily discharge forecasting, and it 
increases the accuracy of the indexes using the Artificial Neural Network model. 
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 ،کنترل مصرف آب در آینده  منظوربهمدیریتی    هاي ریزي برنامهنیاز روزافزون به آب سبب گردیده است    چکیده:
  هايمدل برآورد صحیح و دقیق جریان رودخانه با استفاده از    ،همین دلیل. به  شودبرخوردار    روزافزونیاز اهمیت  

. در این تحقیق جهت برآورد دپردازنمیآن  بررسی  به  در منابع آب    پژوهشگران   یکی از موضوعاتی است که  ،مختلف 
واقع در استان   آبادنظامقمیش و  -از دو ایستگاه هیدرومتري ساري   ،رودزرینهدقیق مقدار روزانه جریان رودخانه  
 قرارگرفته   موردپذیرشترکیبی    صورتبههوشمند    هاي مدل شیوه استفاده از    ا آذربایجان غربی استفاده شد. اخیر

مُد تجزیه    پردازشپیشسري زمانی از الگوریتم    هاي دادهدر این تحقیق، براي مقابله با پیچیدگی و ناپایداري    .است
 تولیدشده ها در اطلاعات  یک روش تجزیه اطلاعات براي استخراج سیگنال  EMD.  ) استفاده شدEMD(   1تجربی

  بیان ژن و از مدل شبکه عصبی   ریزي برنامهاز روش مدل    ،توسط عملیات غیرخطی و غیرایستا است. در این تحقیق
برابر و گاهی کمتر از عملکرد عملکردي    ،بیان ژن  ریزي برنامه. نتایج تحقیق نشان داد که مدل  شدمصنوعی استفاده  

) باعث افزایش دقت مدل و کاهش خطا EMD(   فنترکیب دو مدل مذکور با    حال بااین.  داردشبکه عصبی مصنوعی  
 ، آباد شد. نتایج نشان داد که در مرحله آزمون قمیش و نظام-ساري   هاي ایستگاهجریان رودخانه در    سازي شبیهدر  

قمیش و -براي ایستگاه ساري   ترتیببه  15/2%و    29/7%ارتقا ضریب تبیین به میزان    EMDبا    2GEPترکیب روش  
باعث ارتقا ضریب تبیین به میزان   EMDبا    3ANNترکیب روش    ،همچنین در مرحله آزمون  را درپی دارد.آباد  نظام

 آباد گردید.قمیش و نظام-براي ایستگاه ساري  ترتیببه 09/3%و  %06/3

، مدل شبکه عصبی مُد تجربیریزي بیان ژن، الگوریتم تجزیه  بینی، مدل برنامهرودخانه، پیشجریان    :کلیدواژگان 
 مصنوعی 

 

 
1 Empirical Mode Decomposition 
2 Gene Expression Programming 
3 Artificial Neural Network 
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 و همکاران  امیرعشایري  ...   یبیرودخانه با استفاده از روش ترک  انیجر ینبیشیپ

 مقدمه   -۱

ریزش متوسط  با  کشوري  جوي  ایران  متر  میلی  250هاي 
-جهان طبقه  خشکنیمه در زمره مناطق خشک و    کهاست  

محدودیت منابع آب .  )Taheri et al., 2019(   گرددبندي می
آب   نبود  عمده  کیفیت   با و  از  مشکلات مناسب  ترین 

راه  در کشورکشاورزي   یافتن  بنابراین  براي است؛  کارهایی 
بر  اولویت  غلبه  از  همواره  مناطق  این  در  آب  هاي کمبود 

تحقیقاتی   و  استمطالعاتی   .)Seifi et al., 2010(  بوده 
جریانپیش دبی  چالش  ،بینی  از  مدیریت   مهم   هاي یکی 

دهه در  آب  اخیرمنابع  تا   ،هاي  است  شده  محققان    سبب 
امر  روش این  براي  را  متفاوتی  پیشکارگیرندبههاي  بینی  . 

ریزي برداري، برنامهدقیق جریان (ماهانه یا روزانه) براي بهره
هاي آبی از اهمیت بالایی برخوردار و توزیع امکانات نیروگاه

بینی  براي مدیریت بهینه منابع آب، پیش  ،همچنین  .است
آب   ی  اهمیت  بلندمدت هاي  بینی پیش  ویژهبهجریان 
برداري بهینه از مخزن، ، بهرهآبیبرق . تولید  دوچندان دارد

براي   زیستمحیط تخصیص منطقی منابع آب و حفاظت از  
 Guo(  بینی رواناب هستندنیازمند پیش نیز  ها  گیري تصمیم

et al., 2011; Wang et al.,2009.( 

ارزیابی،  طورمعمولبه بهتر  مدل   براي  مدل  شناخت  یا  ها 
هاي عددي مبتنی بر فیزیک بینی جریان از مدلپیش  جهت

هاي  سري   رفتار   . )Partington et al., 2012(   شوداستفاده می
باشد، لذا استفاده از    غیرخطیتوانند  ها میرواناب رودخانه

به  توجه  با  و  ندارند  را  کافی  و  لازم  دقت  خطی  الگوهاي 
پیش رودخانه  اهمیت  آب  جریان   نظرهاي ازنقطهبینی 

خصوص   این  در  مناسب  روشی  یافتن    موردتوجه مختلف، 
 . است

هاي هوش مصنوعی نظیر  هاي اخیر، استفاده از روشدر سال
ن  هاي بردار پشتیبا)، ماشینANNشبکه عصبی مصنوعی (

)1SVM(  ریزي بیان ژنبرنامه  و  )GEP(   سازي و  براي مدل
هاي هیدرولوژیکی  دادهداراي  حل مسائل در مهندسی آب (

است  شده  فراگیر  ).  Rezaie-Balf et al., 2019(  کافی) 
بارش فرآیند  همکاران  و  را  -دورادو  طراحی   باهدفرواناب 

 
1 Support Vector Machine 
2 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

هاي شهري  حوضهیک سامانه هشدار زمان واقعی سیلاب در  
از روش استفاده  کردند.  مدل  ANNو  GEP  با    ها آنسازي 

داد رودخانهحوضه  وتحلیلتجزیهکه    ندنشان  با  هاي  اي 
روش  ANNو    GEPروش به  قبیل  نسبت  از  تصادفی  هاي 

کمک رواناب  -ازي بارشسبهبود مدل به  هیدروگراف واحد  
به  .  )Dorado et al., 2003( د  کن می و همکاران  دستورانی 

الگوهاي   کارایی  الگوبندي    2ANFISو    ANNبررسی  در 
زاینده-شبار سد  آبخیز  حوضه  در  پرداختندرواناب   . رود 

کارگیري پارامترهاي ورودي  که هر دو الگو با بهمشاهده شد  
می ارائه  قبولی  قابل  نتایج  مناسب،  ساختار    دهند و 

)Dastorani et al., 2012 .(    بررسی به  همکاران  و  نایاك 
پیش  ANFIS عملکرد نتایج  در  پرداختند.  رواناب  بینی 

الگوي   آمدهدست به که  داد  با   ANFIS نشان  مقایسه  در 
ANN   هاي زمانی به لحاظ سرعت محاسبات، خطاي و سري
عملکرد    ،بینی، کارایی و تخمین مقدار حداکثر رواناب پیش

  ).Nayak et al., 2004( بهتري دارد

سازي بار معلق در رودخانه تانگو واقع در ایالات متحده  شبیه 
عملکرد بهتري نسبت    GEPبود که روش    آنآمریکا حاکی از  

 داردهاي منحنی سنجه و رگرسیون خطی چندگانه  به روش
)Aytek et al., 2008.(  توانایی روش    مقایسه  و   GEPدو 

ANN    شویلپیش در رودخانه  روزانه  جریان  در  بینی  کیل 
از دقت بالاتري نسبت به    ANNروش  آمریکا نشان داد که  

در برآورد    GEPکه روش    هرچند  ؛برخوردار است GEP روش
 . ) Guven.,2009( .داردمیزان دبی دقت بالاتري 

پیش همکاران  و  با  شوئیب  رواناب  مدل    کارگیري بهبینی 
 4براي  را  )  3WGEPموجک (-ریزي بیان ژنترکیبی برنامه

جها سراسر  از  مختلف  داده  ن،حوضه  از  استفاده  هاي  با 
دادند.  –بارش انجام  مادر   10ها  آنرواناب  موجک  تابع 

و  مختلف   کردند  بررسی  دادرا  ترکیبی    ندنشان  مدل  که 
WGEP  تابع موج از  داراي عملکرد    4Dmeyک  با استفاده 

 Shoaib et(  است   GEP منفردبهتري نسبت به روش مدل  

al., 2015  .(بینی مواد جامد رضایی و همکاران نیز براي پیش
بیان ریزي  هاي برنامهمحلول در آب رودخانه کشکان از روش

و شبکه بیزین استفاده    (SVM)  ، ماشین بردار پشتیبانژن

3 Wavelet Transform-GEP 
4 Discrete Meyer Wavelet 
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 1401 پاییز،  3 ، شماره2دوره  هاي مهندسی آب ایران پژوهش 

بیان  آن  .کردند مدل  نمودندها  سه  هر  دقت   ، که  داراي 
 Rezaei et(  بینی کیفیت آب هستندپیش  براي   قبولقابل 

al.,2019( . 

دبی  داده  ،ازآنجاکه نظیر  هیدرولوژیکی  کلی   صورتبه هاي 
غیرثابت  و  به   1غیرخطی  آنهستند،  مستقیم  ها کارگیري 

دقت    ممکن است  ،هاي هوشمندکالیبره کردن مدل  جهت
، استفاده  روازاینبینی دبی نداشته باشد.  جهت پیشلازم را  

ها  باعث بهبود عملکرد مدل  عمدتا  شپرداز پیش  هاي فناز  
 گردد.می

این    پژوهشگران استخراج    شپردازپیش  هاي فن از  براي 
هاي سري زمانی مانند سطح آب زیرزمینی  هاي دادهویژگی

)Rezaie-Blf et al., 2017 a) تبخیر   ،(Ghaemi et al., 

2019) خورشید  تشعشع  شاخص   ،(Deo et al., 2017  ،(
 Ali(  سالیخشک)، شاخص  Hung et al., 2019سرعت باد ( 

et al., 2019) آب  کیفیت  پارامترهاي  و   (Fijani et al., 

 د.  انه) استفاده کرد2019

عنوان یک روش تجزیه  ) بهEMD(  مُد تجربیروش تجزیه  
ارائه شد که    هوانگ و همکارانها مبتنی بر نویز توسط  داده

م به  را  بالاتر  فرکانس  ورودي  با  لفه وسري  (سیگنال)  هاي 
پایین  می فرکانس  تفکیک  .  )Huang et al., 1998(  کند تر 

بررسی   به  همکاران  و  عشایري  آذربایجان    3امیر  ایستگاه 
پیش جهت  تبخیر  غربی  با و  بینی  روزانه  مرجع  تعرق 

با روش   دواین    ی از، مدل درخت و ترکیبANNهاي  مدل 
از    .پرداختند  مُد تجربی  پردازش پیش  بود    آننتایج حاکی 

  ،با مدل درخت  مُد تجربیپردازنده  که روش هیبریدي پیش 
 ,.Amirashayeri et al(  کارآیی برخوردار استاز بیشترین  

2020 .( 

مدلروش فراگیر  هاي  چندگانه  طریق    2IMMسازي  از 
استراتژي فرمول بین  بندي  همبستگی  تقویت  براي  هایی 
بزرگ  هاي کننده بینیپیش  -سطح اجرا می  2در    ،مقیاس 

با استفاده    ،هاي در دسترستعدادي از مدل  1ود. در سطح  ش
می  هاکننده بینیپیشاز   سطح    گرددتولید  در  مدل    2و 

هاي سطح  هاي مدلبینیشود که از پیشدیگري ساخته می

 
1 Non-Stationary 
2Inclusive Multiple Modeling  

خود  ورودي   عنوانبه   1 و  گیردمی  بهرههاي  خطیبی   .
راهی براي به حداکثر رساندن    عنوانبههمکاران این روش را  

هاي محلی از  و یا افزایش دقت مدل  شدهاستخراجاطلاعات  
همه   آزمونبدون    و  هامدل طریق انتخاب تعداد محدودي از  

کردند  هاي مدل  ارائه  ).  Khatibi et al., 2020(   موجود، 
متفاوت   رویکرد  دو    چندمعیاره   گیري تصمیم بررسی 

)3MCDM مصنوعی هوش  و   (  )4AI مطالعات در  که   (
-ریسک مسائل آب  هستند،  پرکاربردو محیطی    هیدرولوژي 

می برجسته  را  زیرزمینی  را   MCDM  کند.هاي  موضوع 
کند و هدف آن  گیري فرموله می یک مسئله تصمیم  عنوانبه

پیش   از  روش  یک  در  مختلف  معیارهاي  وزن  برآورد 
با  .  است  شدهتعریف مختلفی    MCDM  فن موضوعات 

جلوگیري   ؛است  قرارگرفته  موردمطالعه آلایندگی  مانند    از 
مراتبی آب سلسله  تحلیل  فرآیند  توسط  زیرزمینی    هاي 

)Jhariya et al., 2019(،  فرآیند شبکه تحلیلی   )Garewal 

et al., 2015نمایه آب)،  پتانسیل  با  سازي  زیرزمینی  هاي 
 ,.Andualem et al(   چندمعیارهگیري  تصمیم  وتحلیلتجزیه

و خطر آب زیرزمینی براي نفوذ آب شور توسط مدل    ،)2019
 ). Sadeghfam et al.,2020( فازي 

گرفتن    درنظرعدم    ،هاي هوشمندیکی از نقاط ضعف مدل
مدل فرآیند  در  تصادفی  استخاصیت  براي   چراکه  ،سازي 

عملکرد بهترین  به  مشخص   ،دستیابی  ریاضی  روابط  از 
مدل   نمایند. می استفاده   ترکیب  دیگر  طرف  هاي از 

به    پردازش پیش  مربوط  خطاهاي  و  نویز  کردن  حذف  با 
هاي هوشمند  توانند اطلاعات مفیدي را براي مدل ها میداده

 فراهم نمایند. 

  بینی پیش  دقیق جهت  یهدف از انجام این تحقیق، ارائه مدل
 ترتیببه   ،آبادقمیش و نظام-دبی روزانه در دو ایستگاه ساري 

میاندر محدوده صاین و  رودخانه  قلعه  بر روي  واقع  دوآب 
ارومیه،  زرینه دریاچه  حوضه  در  آذربایجان  رود  استان  در 

) و مدل شبکه  GEPبیان ژن (  مدل در این راستا،    .غربی است 
با روش  ANNعصبی مصنوعی ( مُد تجزیه    پردازندهپیش ) 

پاسخشده  ترکیب    تجربی، مقایسه  با    ،آمدهدست به هاي  و 
 گردد.مدل برتر تعیین می

3 Multiple Criteria Decision Making 
4 Artificial Intelligence 
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 هامواد و روش -۲

 موردمطالعه منطقه  - ۲-۱

ارومیه   آبریز دریاچه    مربع   کیلومتر  52355وسعت حوضه 
مقدار حدود   این  از  که  وسعت    مربع  کیلومتر  5822است 

خود دریاچه مستقیما با ارتفاع آب دریاچه ارتباط دارد. تراز  
متوسط درجه   ، متر  1268کف دریاچه از سطح آزاد دریاها  

و میانگین سالانه    گرادسانتی درجه    11حرارت سالیانه آن  
متر متغیر  میلی   500تا    180  در بازهبارندگی در این منطقه  

  ، هاي عمده حوضه). رودخانهGoodarzi et al.2016است (
آجی باراندوزچاي،  نازلوچاي،  زرینهشامل   ،رودچاي، 

مهابادچاي سیمینه  مجموعه  ،رود،  و  از  زولاچاي  دیگر  اي 
 Kakahaji(   استبخش غربی دریاچه ارومیه    ي هارودخانه

et  al., 2019(.  جلگزرینه در  ایران،  غربی  شمال  در   هرود 
طول    دریاچهجنوبی   با  رود  این  دارد.  قرار    302ارومیه 
  1813و دبی    مربع  کیلومتر  11850اندازه حوضه    ، کیلومتر

-بهشمال غرب ایران  پرآب  رودهاي    ازبر ثانیه    مکعب  متر
 .رودشمار می

ایستگاه هیدرومتریک ساري  این تحقیق، دو  قمیش و -در 
  هاي غنی جریان رودخانه در منطقه داراي داده  که  آبادنظام 

استفاده  مورد  سازي دبی روزانه  ، جهت تخمین و مدلهستند
-نشان می را  دو ایستگاه این  موقعیت   1شکل  . قرار گرفتند 

- 1395در دوره آماري    روددبی روزانه رودخانه زرینههد.  د
-هاي هیدرومتري ساري در محل ایستگاه سال)    26(  1369

نظامق و  گرفت  مورداستفادهآباد  میش  آماري   .قرار  نواقص 
داده در  مربوطموجود  روشههاي  از  استفاده  با  هاي  ، 

میانگین   ، همبستگی در  نظیر  شد.  تکمیل    1جدول  گیري 
 است.  شده  بیانمشخصات آماري سري جریان روزانه 

 ) EMD( مدُ تجربیالگوریتم تجزیه  - ۲-۲

) یک روش تجزیه اطلاعات براي  EMD(  مُد تجربیتجزیه  
توسط عملیات   تولیدشدهها در اطلاعات  استخراج سیگنال

و   محلی  جداسازي  شامل  که  است  غیرایستا  و  غیرخطی 
هاي سریع کامل برگرفته از اطلاعات یک سیگنال در نوسان

یک سري زمانی را به تعداد محدودي    EMDو آهسته است.  
 

1 Intrinsic Mode Function 

حالت توابعاز  نام  به  نوسانی  ذاتی  هاي  بسط  IMF(  1مُد   (
و همکاران   هوانگتوسط    مُد تجربی دهد. روش تجزیه  می

-تواند دادهمی  EMDابداع شد. نتایج تجزیه    1998در سال  
براي تکمیل تبدیل هیلبرت را فراهم نماید.    موردنیازاي  ه

  نام هبو    شده  ترکیببا تبدیل هیلبرت    EMDدر موارد زیادي  
هیلبرت (-تبدیل  میHHTهوانگ  شناخته  از )  پس  شود. 

تبدیل   در  آنی  فرکانس  مفهوم  هوانگ مطالعه  هیلبرت، 
لفه اساسی  و) را که مIMF(  مُد ذاتی  اي از تابعمفهوم تازه

نمود.   ارائه  است،  پیچیده  داده  مجموعه  آنهاهر  ادامه    در 
را ایجاد نمودند تا یک    مُد تجربیاي به نام تجزیه  روش تازه

مجموعه به  را  توابعسیگنال  از  ذاتی  اي  نماید.   مُد  تجزیه 
روش و برخلاف  فوریه  تبدیل  مانند  سنتی،  تجزیه  هاي 

جدید روش  این  اصلی  -داده   ،موجک،  مزیت  است.  وفقی 
EMD  روش به  خودکار نسبت  تجزیه  امکان  دیگر،  هاي 

به یک مجموعه   ي و نیاز  باشدمی وفقی  -داده  کاملا  صورتبه
، در  EMDتوابع مفروض، همانند تبدیل موجک ندارد. روش  

سیگنال  حوزه پردازش  مختلف  ردهاي کارب  همچونهاي 
دینامیک اقیانوس  ،سیالات  اقتصادي،  تحلیل   ،مهندسی  و 

الکترومغناطیس  سري  زمانی  شدههاي  است    استفاده 
)Huang et al., 1998 .( 

می  EMDالگوریتم   به    تقریباکند  تلاش  را  سیگنالی  هر 
  تجزیه نماید و تبدیل هیلبرت   ، اي متناهی از توابعمجموعه

دهد. این توابع اي فیزیکی را میمقادیر فرکانس لحظه  نیز
شوند. الگوریتم از یک روند نامیده می  مُد ذاتی  به نام توابع

با موفقیت میغربال تکرارشونده استفاده می تواند  کند که 
گري  میانگین محلی را از یک سیگنال کم نماید. روند غربال

 : ) Cheng et al., 2019( شوددر ادامه بیان می 
مینیمم) تعیین    و  اکسترمم محلی سیگنال (ماکزیمم ♦

 ، شودمی

درون ♦ تابع  یک  به  ماکزیمم  و مقدار  شده  متصل  یابی 

 ، سازدپوش بالایی سیگنال را می 

درون ♦ تابع  یک  به  مینیمم  و مقدار  شده  متصل  یابی 

 ، سازدپوش پایینی سیگنال را می 

عنوان نصف اختلاف بین پوش بالایی میانگین محلی به  ♦
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 ، شودو پایینی محاسبه می

 و شودمیانگین محلی از سیگنال کم می  ♦

شود.تکرار میها دادهباقیمانده  اي این روند بر ♦

 آبادقمیش و نظام-هاي ساري رود در ایستگاهزرینه رودخانهمشخصات آماري سري جریان روزانه  1 جدول
Table 1 Statistical characteristics of Zarrineh Rud River daily flow series in Sari-Qomish and Nezam-Abad stations 

River Hydrometric 
Station 

Statistical 
Course (Year) 

Average 
Flow �𝒎𝒎𝟑𝟑/𝒔𝒔� 

Standard 
Deviation �𝒎𝒎𝟑𝟑/𝒔𝒔� 

Max Flow 
�𝒎𝒎𝟑𝟑/𝒔𝒔� 

Min Flow 
�𝒎𝒎𝟑𝟑/𝒔𝒔� 

Zarrineh Rud 
River Sari-Qomish 1369-1395 59.88 65 923 0 

Zarrineh Rud 
River Nezam-Abad 1369 -1395 116.5 63 994.8 0.011 

 
Fig. 1 Geographical location of the studied hydrometric stations 

موردمطالعه هاي هیدرومتري موقعیت جغرافیایی ایستگاه 1 شکل
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هاي  ) با پوشIMF(  مُد ذاتی  مثالی از یک تابع  2شکل  در  
است  شده  آورده  غربالمربوطه  روند  که  .  زمانی  تا  گري 

،  شود. سپس برسد، تکرار می  IMFسیگنال به تعریف یک  
IMF  غربال روند  و  شده  کسر  اصلی،  سیگنال  بر   گري از 

شود. این کار تا زمانی که باقیمانده، یک باقیمانده تکرار می
می ادامه  شود،  یکنواخت  آخرین  تابع    IMFیابد. 

مکم  ، شدهاستخراج استوترین  فرکانسی  در  لفه    2شکل  . 
هاي پوش  را به همراه  )IMF(  مُد ذاتی  یک تابع  ،منحنی سبز

تواند  ، یک سیگنال میEMDدهد. با اعمال  مربوطه نشان می 
) IMFs(  مُد ذاتی  نام توابع  بالفه  وماي از توابع تکبه مجموعه

 ). Al-Musaylh et al., 2018تجزیه شود (

 
Fig. 2 An example of an intrinsic mode function (IMF), 

(green curve) with corresponding caps 
(منحنی سبز) با   )،IMF(  مُد ذاتی مثالی از یک تابع 2 شکل

 هاي مربوطهپوش

اصلی در پس به بخش    تفکیک  ،IMFزمینه  ایده  اطلاعات 
با   آرام و بخش نوسانی متقارن  تغییرات  با  میانگین محلی 

است و    IMFکه بخش آخر همان    باشد می  تغییرات سریع
می تعریف  باقیمانده  عنوان  با  محلی  این میانگین  شود. 

رود. کار میبه   عنوان ورودي براي تجزیه بیشترباقیمانده به 
نباشداین   دیگري  نوسان  هیچ  که  آنجا  تا  تکرار   ،روند 

عنوان یک حالت نوسانی، دامنه و فرکانس یک شود،. بهمی 
IMF    به  نحوي به با زمان طور محلی تغییر خواهد کرد که 

م تک  و  باشد.ومتقارن  لحظه  لفه  فرکانس  اي  بنابراین، 
(می  شود  محاسبه  معنادار  طریقی  به   ,.Zhou et alتواند 

فرکانسIMF  ، روازاین  ).2019 محدودهها  در    بین   هایی 
 عنوانبه شوند که    شامل میترین سیگنال را  پایین  وبالاترین  
موجود   )AM-FMدامنه و فرکانس (  شدهمدولههاي  سیگنال
تغییر دامنه ثابت    FMکند و  پوش را حمل می  AM  ؛هستند

 
1 Genetic Algorithm 

غربال روش  یک  از  استفاده  با  و  است  فرکانس    گري در 
باید دو شرط را   IMFانجام آن، یک    براي   شود. محاسبه می 

ماکزیمم و (  𝑁𝑁𝑒𝑒تعداد اکسترمم    ): Huang., 1998(  ارضا کند 
باید برابر باشند    𝑁𝑁𝑧𝑧مینیمم محلی) و تعداد عبور از صفرها  

 : یا حداکثر یکی اختلاف داشته باشند

 )1(  (𝑵𝑵𝒛𝒛 − 𝟏𝟏) ≤ 𝑵𝑵𝒆𝒆 ≤ (𝑵𝑵𝒛𝒛 + 𝟏𝟏) 

که   پوشی  میانگین  مقدار  نقطه،  هر  ماکزیمم    وسیله به در 
آید،    می  وجود به مینیمم محلی    وسیلهبه محلی و پوشی که  

یرا رِاولین بار توسط فِ  )GEPریزي بیان ژن (برنامه   صفر است.
ریزي بیان ژن شبیه به    معرفی گردید. برنامه  1999در سال  

) برنامه1GAالگوریتم  و   () ژنتیک  است2GPریزي   ( 
)Ferreira C., 2001 .(  ریزي بیان ژن که در ادامه سیر  برنامه

-جزء روش  ،آمده است  وجودبه هاي هوشمند  تکاملی مدل
الگوریتم گردشی محسوب می شود که مبناي تمامی هاي 

است   براساسآنها   استوار  داروین  تکاملی  نظریه 
)Danandehmehr et al., 2010.(  ریزي بیان ژن مزیت برنامه

شبکه عصبی مصنوعی این    ازجملههاي دیگر  نسبت به مدل 
بیان ژن، ابتدا ساختار (متغیرهاي   ریزي برنامهاست که در  

و سپس ساختار بهینه    تعریفورودي، هدف و مجموع توابع)  
ضرایب و  تعیین    ،مدل  آموزش  فرآیند  ،  شوندمیطی 

ساختار    هاي شبکه در    کهدرحالی باید  ابتدا    تعیین عصبی، 
-یدست مبه  ،فقط ضرایب مدل طی فرآیند آموزش  شود و

بهآیند الگوریتم  این  همچنین  خودکار  .   تواندمی طور 
مدل در  که  ورودي  ت  ، متغیرهاي  دارند،  ابیشترین  را  ثیر 

 انتخاب کند. 

مس  گامبه گامفرآیند   از  احل یک  استفاده  با    ریزيبرنامه له 
 : )Ferreira,C,. 2001است ( مرحله 5متشکل از  ،ژن بیان
 ، پایانهانتخاب مجموعه  .۱

 انتخاب مجموعه توابع، .۲

 دقت مدل،  گیري اندازه هاي شاخص .۳

 هاي کنترل،مولفه .٤

 توقف برنامه.  معیارهاي  .٥

2 Genetic Programming 
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  ریزيبرنامهریزي بیان ژن همانند الگوریتم ژنتیک و  برنامه
را   هاآنژنتیک است که از جمعیتی از افراد استفاده کرده،  

و تغییرات ژنتیکی را با استفاده از   انتخاب  برازندگی  براساس
اعمال   ژنتیکی  عملگر  چند  یا  اساسی  کند می یک  تفاوت   .

.  هاست نآمربوط به ماهیت افراد    یادشدهالگوریتم    میان سه
خطی با طول    هاي رشته  صورتبهافراد    ،در الگوریتم ژنتیک

  ریزي برنامهدر    کهدرحالی  ، هستند  ها)(کروموزومثابت  
افراد   با    هاي نهاده   صورتبهژنتیک،  و   هااندازهغیرخطی 
متفاوت تجزیه)    اشکال  حالی باشند می(درختان  در  این   .

خطی   هاي رشته   رتصوبه، افراد در ابتدا  GEPاست که در  
(مشابه با الگوریتم ژنتیک)    شوندمیبا طول ثابت کدگذاري  

و اشکال   هااندازه غیرخطی با    هاي نهاده و سپس، به شکل  
. تولید  شوندمی ژنتیک) بیان    ریزي برنامه (مشابه با    متفاوت

است.    GEP  در روش، اولین مرحله  هاحلراهجمعیت اولیه از  
  منظور به   GeneXproTools 0.4  افزارنرم در این تحقیق، از  

 استفاده گردید.  هادادهبر روي  GEPاعمال روش 

 شبکه عصبی مصنوعی -۳-۲

سیستم پردازش اطلاعات است   ،یک شبکه عصبی مصنوعی
که توانایی مغز انسان را جهت یافتن الگوها و یادگیري از 

مجموعه و    کندمی   سازي شبیه  وخطاآزمون شامل  عموما 
که    است  هانورونعصبی یا    هاي سلول نام    عناصر پردازشی به

هستند    یکدیگربه    وزندار  ي هاسیناپس  وسیلهبه متصل 
)Patil et al.,2016 .( 

 Landeras(هستند    لایه  3ترکیبی از    ،عصبی  هاي دستگاه 

et al., 2008 ( : 
که    هاي لایه .۱ مصنوعی    هادادهورودي  عصبی  شبکه  به 

 ، شوندمی معرفی 

 و  شوندمیدر آن پردازش  هادادهمخفی که  هاي لایه .۲

در نتایج    وخروجی که برابر لایه ورودي است    لایهیک .۳

 . شوندتولید و خارج می آن

  کند میوزنی را دریافت    هاي ورودي   ،هر نورون  ANNدر یک  
یا    تواندمی که   ورودي  متغیرهاي    هاي خروجیدربرگیرنده 

را با یکدیگر   هاورودي سپس    .قبلی باشد   هاي لایه  هاي نورون
به آن افزوده و نتیجه (مقدار   جمع کرده و یک جمله بایاس

. دهدمی بیرون    سازي فعالیک تابع    وسیلهبهسازي) را  فعال
)  )3(  ) ، تابع لجستیک (رابطه)2(تانژانت هیپربولیک (رابطه  

 طور به هستند که    ، روابطی))4((رابطه    سازي فعال و توابع  
  𝑗𝑗یک نورون    ،)𝑦𝑦𝑗𝑗. خروجی ( شوند می کار گرفته  همشترك ب

لایه𝑖𝑖در   زیر    براساس  ،امین  است.    شده  محاسبهمعادلات 
(   اطلاعات منبع  در  یافت  Kumar et al., 2011بیشتر   (

 .شودمی 

 )2(  𝑓𝑓(𝑥𝑥) =  𝒆𝒆
𝒙𝒙−𝒆𝒆−𝒙𝒙

𝒆𝒆𝒙𝒙+ 𝒆𝒆−𝒙𝒙
 

 )3(  𝑦𝑦𝑗𝑗 = 𝑓𝑓(𝑙𝑙𝑗𝑗) 

 )4(  𝑙𝑙𝑗𝑗 =  ∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑗𝑗 + 𝑏𝑏𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 

مین ا𝑖𝑖وزن    𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖م،  ا𝑖𝑖  از لایه  𝑗𝑗نورون    سازي فعال مقدار    𝑙𝑙𝑗𝑗که  
  نیما𝑏𝑏𝑖𝑖  𝑖𝑖ورودي،    نیما𝑖𝑖مقدار    𝑥𝑥𝑖𝑖در لایه،    𝑗𝑗ورودي و نورون  

 سازي فعال تابع    𝑓𝑓(𝑥𝑥)و    𝑗𝑗خروجی نورون    𝑦𝑦𝑗𝑗جمله بایاس،  
 . هستند

این تحقیق، تعداد   در    هانورونپنهان و تعداد    هاي لایهدر 
.  انتخاب شد  هاشبکه لایه پنهان، بر مبناي مقایسه عملکرد  

  Levenberg-Marqurdtاز تابع آموزش    ،براي تشکیل شبکه
تابع استفاده گردید.    logsigmoidو    purelinانتقال    هاي و 

عملکرد   مقایسه  براي  معیار    ایجادشده   هاي شبکهبهترین 
خطا  مربعات  میانگین  ریشه  آموزش،  ارزیابی  مرحله  براي 

 . ) Kumar et al.,2002( است

 معیار ارزیابی عملکرد - ٤-۲

عملکرد   مقایسه  تخمین   شدهارائه  هايمدلبراي  جهت 
در   روزانه  آزمون،   موردنظر  هاي ایستگاه جریان  مرحله  در 

(  هاي شاخص تبیین  ضریب  شامل  ریشه  𝑅𝑅2آماري   ،(
خطا مربعات  خطا 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(   میانگین  مربعات  ریشه  و   (  

)𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (گردند می زیر محاسبه  صورتبه: 

 )5(  𝑅𝑅2 = � ∑ (𝑂𝑂𝑖𝑖−𝑂𝑂�)(𝑃𝑃𝑖𝑖−𝑃𝑃�)𝑀𝑀
𝑖𝑖=1

�∑ (𝑂𝑂𝑖𝑖−𝑂𝑂�)2 ∑ (𝑃𝑃𝑖𝑖−𝑃𝑃�)2𝑀𝑀
𝑖𝑖=1

𝑀𝑀
𝑖𝑖=1

�

2
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 )6(  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �∑ (𝑃𝑃𝑖𝑖−𝑂𝑂𝑖𝑖)2𝑀𝑀
𝑖𝑖=1

𝑀𝑀
 

 )7(  𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = |𝑃𝑃𝑖𝑖−𝑂𝑂𝑖𝑖|
𝑀𝑀 

 �𝑂𝑂،  بینیپیش مقدارهاي    𝑃𝑃𝑖𝑖،  اي مشاهده مقدارهاي    𝑂𝑂𝑖𝑖که  
 هايدادهمیانگین    �𝑃𝑃  ، اي مشاهده   هاي دادهمیانگین  

ضریب   𝑅𝑅2.  هستند  هادادهتعداد    𝑀𝑀و    بینیپیش  نشانگر 
، مدل  باشد  ترنزدیک  1تبیین بوده که هر چه این مقدار به  

دقت    گیري اندازه براي    𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅.  است  ترمنطبقو    ترصحیح 
که با جذر گرفتن از خطاها،   شودمی مدل استفاده    بینیپیش 

از صفر   𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅. محدوده  دهدمی یک مقدار مثبت را نشان  
که واحد آن از جنس   یابدمیتا یک عدد مثبت بزرگ ادامه  

و مقادیر   𝑅𝑅2. مقادیر بالاي  استمتغیر خروجی مشاهداتی  
مدل    دهندهنشان  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅کم   بالاي  .  استعملکرد 
یک    𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀،  طورهمین در  خطاها  مثبت  میانگین  مقدار 

و واحد    کندمی را محاسبه    شدهبینی پیش مجموعه از مقادیر  
مشاهداتی   خروجی  پارامتر  جنس  از  این استآن  مقدار   .

 . باشدمی 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅شاخص آماري معمولا مشابه مقدار 

 هاهاي ورودي به مدلداده -۵-۲

هاي هوشمند انتخاب متغیرهاي ورودي مناسب براي مدل
-در عملکرد هر یک از مدل  ،کاوي هاي دادهمصنوعی و روش

مشاهدات تجربی و   براساس،  روازاین.  استاثرگذار  بسیار  ها  
متغیرهاي ورودي    توان از میانمی  ،ن یمطالعات سایر محقق

براي   خیراتهاي  از گام  ،بینی جریان رودخانهموثر در پیش
مدل نمود  ورودي  اثرگذاري    استفاده  بر    توجهیقابلکه 

مدل دادهخروجی  موارد  از  بسیاري  در  دارند.  هاي  ها 
جریان  شدهثبت  دبی  در   ،براي  و  دارند  نامتقارن  توزیعی 

) ناایستا ... (مانند وجود روند، خاصیت تناوبی و    برخی موارد
  ، سازي از مدلها قبل  باشند. بنابراین، الزام است که دادهمی

بودن   ایستایی  از  و  اطمینان حاصل شود.    آنهانرمال شده 
-هاي ساري هاي مربوط به جریان رودخانه در ایستگاهداده

آوري  جمع1369-1395آباد در دوره آماري  میش و نظامق
این است که نواقص آماري موجود در    توجهقابل . نکته  گشت
از روشداده با استفاده  نظیر    ،هاي همبستگیهاي مربوط، 

 
1 Autocorrelation Function 

 گیري تکمیل شد. میانگین

 بینی جریان رودخانهها براي پیشتوسعه مدل  -۶-۲

و    خودهمبستگی  هاي مهم در تشخیص مدل، تابع  هاي ابزار
. رسم این نمودارها در تعیین هستند جزئی    خودهمبستگی

مفید است که در میانگین و واریانس   ،نوع و مرتبه فرآیند
می  ،هاداده قرار  ارزیابی    خودهمبستگی تابع    .دنگیرمورد 

)1ACF(   امتحان براي  مهـم  بسـیار  ابزارهـاي  یکـی 
این تابع، همبستگی میان مشاهدات  .استها وابستگی داده

گیـرد و جهـت بررسی یک انـدازه مـی  ،را در فواصل مختلف
به زمان  قلمرو  در  واحد  زمانی  میسري  تابع  کار  این  رود. 

از   اطلاعاتی  دادهاغلب  کـه  احتمـالی  تولیـد الگوي  را  هـا 
ارائه می  ،کندمی از آن  به ما  تشخیص و    منظوربهدهد که 

داده براي  مناسب  استوکاستیکی  مدل  استفاده  برازش  ها 
تابع    .شودمی در   )2PACF(  جزئی   خودهمبستگیرفتار 

از    ،نمودار همبستگی براي تخمین   ترینمهم یکی  معیارها 
ناایستاییاستالگوي سري زمانی   ابتدا سري    ،. در صورت 

ها با استفاده از سري تفاضلی مناسب و تبدیل داده  موردنظر
کاکس در میانگین و واریانس پایـدار، سپس  -از روش باکس

می  ایستا  آنالیز  سري  با  مرحله  این  در  بنابراین،  گردد. 
داده تفاضلواریانس  از هاي  اسـتفاده  بـا  همچنین  و  شده 

ها جهت  به داده   واردشده  خیرهاي اتتعداد    ،PACFنمودار  
ریزي بیان ژن و جهت با استفاده از روش برنامه  بینیپیش

د.  ن گیرقرار می  مورداستفاده  ،ها براي ارزیابیآماده شدن داده
عنوان سناریو به  3ها از  هاي ورودي به مدلبراي انتخاب داده 

جدول براي ورودي مدل استفاده شد که در    خیراتهاي  گام
 اند. نشان داده شده 2

از معیار نوع  شدهانتخابهاي  با استفاده  خطاي   3، سناریو 
  ، هاي ورودي به مدل عنوان دادهکمتر و دقت بیشتري را به

مقدار جریان روزانه   𝑞𝑞(𝑥𝑥)به ما ارائه داد. که در این سناریوها  
𝑞𝑞(𝑥𝑥  و − ،  عنوان ورودي به مدلزمانی گام اول به  خیرتا  (1

𝑞𝑞(𝑥𝑥 − و   عنوان ورودي به مدلزمانی گام دوم به  خیرات  (2
𝑞𝑞(𝑥𝑥 − عنوان ورودي به مدل  زمانی گام سوم به  خیرات  (3

هاي مستقل و  براي ارزیابی بیشتر هر یک از روش  . هستند
نظام ایستگاه  پیشنهادي،  شد  درنظرآباد  ترکیبی    . گرفته 

2 Partial Autocorrelation Function 
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  هاي شبکه عصبی روشگر عملکرد بهتر  بیاننتایج  همچنین  
 .است  EMD  با رکیبپس از تو بیان ژن  مصنوعی

 سناریوده جهت انتخاب بهترین ش ضسناریوهاي فر 2 جدول
Table 2 Assumed scenarios to select the best scenario 

𝑞𝑞(𝑥𝑥) = 𝑞𝑞(𝑥𝑥 − 1) (1) 

𝑞𝑞(𝑥𝑥) = 𝑞𝑞(𝑥𝑥 − 1), 𝑞𝑞(𝑥𝑥 − 2) (2) 

𝑞𝑞(𝑥𝑥) = 𝑞𝑞(𝑥𝑥 − 1), 𝑞𝑞(𝑥𝑥 − 2), 𝑞𝑞(𝑥𝑥 − 3) (3) 

 نتایج و بحث  -۳

مقدار جریان رودخانه در مقیاس روزانه براي هریک از دو 
 شده  نشان داده  3شکل  در    آبادنظامقمیش و  -ایستگاه ساري 

مقدار جریان رودخانه براي هر دو    شود کهمشاهده میاست.  
جغرافیایی مکانی  موقعیت  به  توجه  با  داراي    ،ایستگاه 

 .  است محدوده تقریبا یکسانی 

ایستگاه ساري   3جدول  در    گونههمان نشان  -براي  قمیش 
)، در مرحله آزمون براي 𝑅𝑅2شاخص آماري (  .است   شده  داده

عصبی شبکه  و  ژن  بیان   و   89/0  ترتیب به   مصنوعی  مدل 
جریان   بینیپیش در    توجهقابل   ی آمد که تفاوت  دستبه   95/0

بیانگر دقت بیشتر مدل شبکه عصبی   اندداشتهرودخانه     و 
مقابل.  است   مصنوعی آماري  در  شاخص  مقدار   ،𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 

است    آمدهدستبه   s/3m(  016/0  )s/3m(  22/24(  ترتیببه
بالاي   مقدار  دقت    𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅که  این    چنداننه بیانگر  خوب 

 دهدمی آماري، نشان    هاي شاخص بدین ترتیب،    .استمعیار  
مواجه   مطلوبی  آموزش  با  مدل،  دو  طرف  اندنبوده هر  از   .

 و s/3m(  003/0(  مذکورهاي مدلبراي    ترتیببه  𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀  دیگر،
)s/3m(  75/25  خوب   چنداننه که بیانگر دقت    تعیین گردید

  استبراي ارزیابی دبی جریان  شبکه عصبی مصنوعی  مدل  
بینی در این  براي بالا بردن دقت پیش  در حقیقت   . )3شکل  (

با روش   EMD  پردازندهپیشایستگاه، ترکیب کردن روش  
GEP  درصد   29/7شود که ضریب تبیین به میزان  باعث می

 
1 Over Estimation and Under Estimation 

 میزان افزایش و شاخص ریشه میانگین مربعات خطا نیز به  
s)/3(m  002  /0   پیش روش  ترکیب  یابد.  -پردازشکاهش 
روش    EMDننده  ک به  ANNبا  منجر  ضریب    افزایش  نیز 

شاخص ریشه میانگین  کاهش  درصد و    3  تبیین به میزان
که حاکی از    گرددمی   s)/3(m  01/0  میزانمربعات خطا به  

  .است  EMDپردازنده دقت این دو مدل با روش پیش بهبود
هاي افزایش چشمگیر دقت در شاخص  کارگیري این روشبه

ریشه میانگین مربعات خطا و خطاي مطلق در مدل شبکه  
. درواقع نتایج حاکی از را در درپی داشتهوشمند مصنوعی  

 . استپردازنده با هر دو مدل مذکور  سازگاري این روش پیش

هاي پیشنهادي براي  نتایج ارزیابی عملکرد مدل  3 جدول
 قمیشساري ایستگاه 

Table 3 Performance of proposed models at validation 
phases for Sari-Qomish station 

𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴 
𝒎𝒎𝟑𝟑/s)( 

𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹 
(𝒎𝒎𝟑𝟑/s) 𝑹𝑹𝟐𝟐 Models 

0.003 0.016 0.89 GEP 
0.0004 0.002 0.96 EMD-GEP 
25.75 24.22 0.95 ANN 
0.45 0.01 0.98 EMD-ANN 

نمودارهاي پراکندگی مقادیر دبی رودخانه   ،5و    4  هاي شکل
پیش و  پیشنهادي  مشاهداتی  مدل  توسط  آن  نظیر  بینی 

GEP    وEMD-FEP   می نشان  آزمون  مرحله  در  دهد.  را 
ها در اطراف  شود، دادهمشاهده می   5شکل  طور که در  همان
متمرکز  45خط   نشان  درجه  که  همبستگی    دهندهشده 

و محاسباتی مدل   واقعی  این    4شکل  در    باشد. میمقادیر 
نسبت به  شدن  ویژگی  ،متمرکز  از  یکی  است.  هاي کمتر 
پراکندگی نمودار  بی   ،اصلی  پدیده  کم  برآوردشبررسی  -و 

بالا یا رو به  میزان تخمین رو به  به معنی    است که  1برآورد
همانداده  پایین است.  دبی  شکل  هاي  این  در  که  گونه 

به   مربوط  نمودار  است،  همبستگی    EMD-GEPمشخص 
  گربیان دارد که    GEPبیشتري نسبت به نمودار مربوط به  

. استدر افزایش دقت مدل  EMDعملکرد مطلوب روش 
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Fig. 3 Daily flow time series plot in Sari-Qomish and Nezam-Abad hydrometric stations 

آبادقمیش و نظامهاي هیدرومتریک ساري سري زمانی دبی روزانه در ایستگاه 3 شکل

 
Fig. 4 Scatter plots of the proposed GEP model in the 

validation phase for Sari-Qomish station 
در مرحله  GEPنمودار پراکندگی مدل پیشنهادي  4 شکل

 قمیش آزمون براي ایستگاه ساري 

 
Fig. 5 Scatter plots of the proposed EMD-GEP model in 

the validation phase for Sari-Qomish station 
در  EMD-GEPنمودار پراکندگی مدل پیشنهادي  5 شکل

قمیشمرحله آزمون براي ایستگاه ساري 

 
Fig. 6 Scatter plots of the proposed ANN model in the 

validation phase for Sari-Qomish station 
در مرحله  ANNنمودار پراکندگی مدل پیشنهادي  6 شکل

 قمیش آزمون براي ایستگاه ساري 

 
Fig. 7 Scatter plots of the proposed EMD-ANN model in 

the validation phase for Sari-Qomish station 
در  EMD-ANNنمودار پراکندگی مدل پیشنهادي  7 شکل

 قمیشمرحله آزمون براي ایستگاه ساري 
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دبی   7و    6  هاي شکل مقادیر  پراکندگی  نمودارهاي  نیز 
پیش و  مشاهداتی  مدل  رودخانه  توسط  آن  نظیر  بینی 

را در مرحله آزمون نشان   EMD-ANNو    ANN  پیشنهادي 
ها  ، دادهگرددمشاهده می  7شکل  طور که در  د. همانندهمی

خط   اطراف  متمرکز  45در  از   اندشده  درجه  نشان  که 
 6شکل  در    دارد.همبستگی مقادیر واقعی و محاسباتی مدل  

نمودار مربوط به  و    این متمرکز شدن به نسبت کمتر است
EMD-ANN    به نمودار مربوط همبستگی بیشتري نسبت 

  نسبت   مصنوعی  مدل شبکه عصبی د. همچنین  دار  ANNبه  
بیان ژن  به ایستگاه ساري   ،مدل  همبستگی    ،قمیش-براي 

از    EMDپردازنده  بیشتري براي ترکیب شدن با روش پیش 
) داد  نشان  زمانی    .)7تا    4  هاي شکلخود  سري  نمودار 

روزانه مشاهداتی و جریان پیش  الگوي بینی جریان  با  شده 
ترکیب مدل  مدل    ،شده برتر  دو  در    GEPو    ANNبراي 
شود،  مشاهده می  شده است.  ارائه  8شکل  مرحله آزمون در  

شده با دو مدل  شده ترکیب بینی در بیشتر موارد مقادیر پیش 
ANN    وGEP  که   دارندروند یکسانی    ،با مقادیر مشاهداتی

-شده نسبت به مدلهاي ترکیب مدل  بیشترنشان از دقت  
در   منفرد  ایستگاه  پیشهاي  جریان  مقادیر  روزانه  بینی 

 .قمیش دارد-ساري 

هاي مستقل و ترکیبی  براي ارزیابی بیشتر هر یک از روش
درنظر گرفته شد که نتایج  نیز  آباد پیشنهادي، ایستگاه نظام

هاي  با روش  EMDعملکرد بهتر روش ترکیب    دهندهنشان
در    EMD. الگوریتم  استو بیان ژن    مصنوعی  شبکه عصبی

  91/0مرحله آزمون توانست دقت مدل بیان ژن را از مقدار  
دهد  93/0به   میانگین    ؛افزایش  ریشه  مقدار  همچنین 

کاهش    3m  (005 /0/(sبه    028/0)  s)/3m  مربعات خطا را از
 شده است.  نشان داده 4جدول که در  داد

هاي منفرد مذکور مانند ایستگاه قبلی عملکرد نسبتا  روش
روشضعیف به  نسبت  مصنوعی  تري  هوشمند  هاي 
عنوان ابزاري معتبر  به   نندتوارو میشده داشتند. ازاینترکیب 

داده پژوهشدر  و  درکاوي  مصنوعی  هوش  زمینه    هاي 
-انبیمهندسی آب مورداستفاده قرار گیرند. همچنین نتایج  

 نسبت به روش منفرد  EMD-ANNگر عملکرد بهتر روش  
ANN  در مرحله آزمون توانست دقت مدل    ،است. این روش
افزایش دهد. همچنین مانند ایستگاه    97/0به    94/0را از  

شاخص مطلوب  کاهش  باعث  میانگین  قبلی  ریشه  هاي 
 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅مقدار    به طوریکهمربعات خطا و خطاي مطلق شد  

از و   دادکاهش    3(m  003/0/(s  به   m  92/3)s)/3مقدار    را 
 بینی در این ایستگاه شد. دقت پیش  بهبودباعث  

هاي پیشنهادي براي  نتایج ارزیابی عملکرد مدل  4 جدول
 آبادایستگاه نظام

Table 4 Performance of proposed models at validation 
phases for Nezam-Abad station 

𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴 
𝒎𝒎𝟑𝟑/s)( 

𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹𝑹 
(𝒎𝒎𝟑𝟑/s) 𝑹𝑹𝟐𝟐 Models 

0.006 0.028 0.91 GEP 
0.0001 0.005 0.93 EMD-GEP 
11.79 3.92 0.94 ANN 
0.14 0.003 0.97 EMD-ANN 

 
a 

 
b

Fig. 8 Time series plot of the validation phase of the observed and estimated values at Sari-Qomish station. a) GEP and 
EMD-GEP models, b) ANN and EMD-ANN models. 

EMD-ANN.و  ANN هاي مدل  ب)و  EMD-GEPو  GEP هاي ل مد )الف 8 شکل
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بینی مدل بیان ژن و ترکیب  پراکندگی مقادیر پیش   نمودار
-شکلآباد در مرحله آزمون نیز در  مدل براي ایستگاه نظام 

  بهترهمبستگی    برنتایج  .  شده است  نشان داده  10و    9  هاي 
بیشترو   خط    هاداده  تمرکز  مدل   45حول  در  درجه 

مانند ایستگاه قبلی  ه  دلالت دارد.  EMD-GEPشده  ترکیب 
-شکلها شد.  شده باعث همبستگی بیشتر دادهروش ترکیب

نیز نمودارهاي پراکندگی مقادیر دبی رودخانه   12و    11  هاي 
پیش و  پیشنهادي  مشاهداتی  مدل  توسط  آن  نظیر  بینی 

ANN    وEMD-ANN  دهد که  را در مرحله آزمون نشان می
ترکیب روش  منفرددر  روش  نسبت  به  همبستگی    ،شده 

است که حاکی از دقت  بیشتر  درجه    45روي خط    هاداده

  شده به نسبت مدل منفرد است.بالاي مدل ترکیب

جریان   زمانی  سري  جریان نمودار  و  مشاهداتی  روزانه 
شده براي دو مدل  ترکیب   شده با الگوي برتر مدل بینی پیش 

ANN    وGEP    شده است.    ارائه  13شکل  در مرحله آزمون در
اساس مشاهده می این  مقادیر   که  شودبر  موارد  بیشتر  در 

ترکیب بینی پیش  مدل  شده  دو  با  با    GEPو    ANNشده 
از دقت    دارندیکسانی    ي روند  ،مقادیر مشاهداتی که نشان 

مدلقابل  ترکیب قبول  مدلهاي  به  نسبت  منفرد  شده  هاي 
پیش نظامدر  ایستگاه  جریان  مقادیر  روزانه  داردبینی    آباد 

). 13تا   9 هاي شکل(

 
Fig. 9 Scatter plots of the proposed GEP model in the 

validation phase for the Nezam-Abad station 
در مرحله  GEP ي نمودار پراکندگی مدل پیشنهاد  9 شکل

 آبادآزمون براي ایستگاه نظام

 
Fig. 10 Scatter plots of the proposed EMD-GEP model in 

the validation phase for the Nezam-Abad station 
در  EMD-GEP ي نمودار پراکندگی مدل پیشنهاد  10 شکل

آباد مرحله آزمون براي ایستگاه نظام

 

 
Fig. 11 Scatter plots of the proposed ANN model in the 

validation phase for the Nezam-Abad station 
در مرحله  ANN ي نمودار پراکندگی مدل پیشنهاد  11 شکل

 آبادآزمون براي ایستگاه نظام

 
Fig. 12 Scatter plots of the proposed EMD-ANN model 

in the validation phase for the Nezam-Abad station 
در  EMD-ANN ي نمودار پراکندگی مدل پیشنهاد  12 شکل

 آباد مرحله آزمون براي ایستگاه نظام

 
a 

 
b

Fig. 13 Time series plot of the validation phase of the observed and estimated values at Nezam-Abad stationa. a) GEP and 
EMD-GEP models, b) ANN and EMD-ANN models. 

 ب)و  EMD-GEPو   GEP مدل  الف) .آباددر ایستگاه نظام شدهبینیپیشنمودار سري زمانی مرحله آزمون مقادیر مشاهداتی و  13 شکل
EMD-ANNو  ANNمدل 
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 همبستگی باقیمانده  براي آزمون  test-tآزمون  -۱-۳

هاي واقعی و  حاصل داده  ، EMD-GEPبراي مدل ترکیبی  
به  دادهمدل  ساري منظور  ایستگاه  براي  باقیمانده  -هاي 
آمدبه   قمیش آزمون  .دست  انجام   𝐻𝐻و    𝐻𝐻0  فرض  2  ،براي 

ترتیب براي فرض صفر و فرض مقابل درنظر گرفته شد.  به
از آزمون   با استفاده  نرم   test-tسپس  آزمون   SPSSافزار  و 

شده  فرض درنظر گرفته  2همگنی انجام گرفت. با توجه به  
بامعنایی  از   001/0  1و مقدار ضریب سطح  افزار  نرم   حاصل 

SPSS    05/0و با توجه به  sig<  ،  فرض صفر رد خواهد شد و
  اثبات شد.  ،ها استفرض مقابل که همان همبستگی داده
قمیش همبستگی  -نتایج نشان داد که براي ایستگاه ساري 

 . داردوجود  ، هاي موردبررسیواریانس در داده

 گیري نتیجه -۴

در   حیاتی  ها یکی از موضوعاتروندیابی جریان در رودخانه
هاي سطحی جهت اتخاذ تدابیر مناسب  مدیریت منابع آب

-ازآنجاکه پیش  .ها است سالیدر مواقع سیلاب و بروز خشک
ریزي و مدیریت  بینی جریان رودخانه نقش مهمی در برنامه

ها علاوه بینی جریان رودخانهبا پیش توان  می  ،منابع آب دارد
بهره از منابع آب،بر مدیریت    نظیر حوادث طبیعی    برداري 

 بینی و مهار نمود.سالی را نیز پیشسیل و خشک

برآورد صحیح و دقیق جریان رودخانه با استفاده  از این رو  
موضوعاتی  از مدل از  یکی  هاي مختلف هوشمند مصنوعی 

پژوهشگران است. هدف از   دتوجهمور  ،است که در منابع آب
-بینی جریان رودخانه زرینهاین تحقیق، افزایش دقت پیش 

ساري  ایستگاه  دو  از  نظام-رود  و  از قمیش  استفاده  با  آباد 
پیش روش  کردن  تجزیه  پردازش ترکیب  تجربی کننده   مُد 

ایستگاه در ، دادهبدین منظور  است. روزانه دو  هاي جریان 
خیر زمانی  ا) و تا سه ت1395تا    1369ساله (    26یک دوره  

مدلبه ورودي  پیش عنوان  شبکه  هاي  مدل  عصبی  بینی 
 و  انتخاب  (GEP)بیان ژن  ریزي  و برنامه  )ANN( مصنوعی  
  (EMD)  مُد تجربی الگوریتم تجزیه    پردازندهپیشاز روش  

استفاده شد. نتایج نشان داد    ،افزایش دقت دو مدل  جهت
پیش  با  دادهکه  کردن  الگوریتم پردازش  از  استفاده  با  ها 

تجربیتجزیه   برنامه  ،مُد  مدل  ژنریزي  دقت  در   بیان  را 
تبیین  میزان  ترتیببه،  ضریب  براي    15/2%و    29/7%  به 

ساري ایستگاه آزمون نظام  و  قمیش-هاي  مرحله  در  آباد 
پیشنهادي  افزایش   ترکیبی  روش  این  همچنین  داد. 

ساري   مثالعنوانبه ایستگاه  خطاي  در    مراتب بهقمیش 
بینی دبی روزانه آباد در پیشکمتري نسبت به ایستگاه نظام

مدل ترکیبی براي مدل شبکه عصبی    ،اینعلاوه بر    .داشت
هاي ریشه مصنوعی باعث افزایش بیشتر دقت ترم شاخص
ریزي بیان مربعات خطا و خطاي مطلق نسبت به روش برنامه 

 ژن شد. 

 هانشانه فهرست -٥

𝑏𝑏𝑖𝑖 𝑖𝑖امین جمله بایاس 
𝑓𝑓(𝑥𝑥)  سازيفعال تابع 
𝐼𝐼𝑘𝑘  نورون سازي فعال مقدار 
𝑀𝑀  هادادهتعداد 
𝑁𝑁𝑧𝑧 تعداد عبور از صفرها 
𝑁𝑁𝑒𝑒  تعداد اکسترمم 
𝑂𝑂𝑖𝑖 ايمقدار مشاهده 
𝑶𝑶�  ايمشاهده هاي دادهمیانگین  
𝑃𝑃𝑖𝑖  بینی پیشمقدار 
𝑷𝑷� بینی هاي پیشمیانگین داده 
𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖  وزن𝑖𝑖مین ورودي و نورون  ا𝑗𝑗 در لایه 
𝑋𝑋𝑖𝑖  مقدار𝑖𝑖ورودي مینا 
𝑦𝑦𝑗𝑗   خروجی نورون𝑗𝑗 
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