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 چكيده

بيني آن از اهميت بالايي برخوردار است و در اين ميـان بـرآورد   هاي ويرانگر طبيعي است كه پيشسيل، يكي از پديده

در ايـن پـژوهش بـا اسـتفاده از شـبكه پرسـپترون چنـد        . سـت رواناب به دليل تأثيرگذاري عوامل مختلـف، دشـوار ا   -بارش

Rو  RMSEمعيارهـاي  و  )LM(ماركوارت -الگوريتم لونبرگ، )BP(انتشار خطا، قانون يادگيري پس)MLP(لايه
جهـت   2

سـازي  بررسي حالات مختلف نشان داد كه بهتـرين مـدل شـبكه عصـبي جهـت شـبيه      . سناريو تعريف گرديد 6كارايي مدل، 

هاي ورودي، پنهان و خروجي كه مقادير ميانگين مربعات خطـاي  نرون در لايه 6-32-1ساختارناب، مدلي است با روا -بارش

در بهتـرين  ضـريب همبسـتگي   و  21/0و  19/0، 23/0سنجي و آزمـون بـه ترتيـب؛    در مراحل مختلف آزمايش، صحتمدل 

بيني داري بين مقادير مشاهداتي و مقادير پيشلا و معنياز همبستگي باباشد كه حاكي مي% 96و % 97، %98سناريو به ترتيب؛ 

روانـاب را بـه هنگـام اسـتفاده از      -بـارش  مدلـه نمـودن   عصـبي مصـنوعي در   شـبكه  بالاي توانايي حاصل، نتايج. شده دارد

  .دهدپارامترهاي ؤئومورفولوژيكي در حوضه فريدن به خوبي نشان مي

  .شبكه عصبي مصنوعي، حوضه فريدن پرسپترون چند لايه، رواناب، -سازي بارششبيه: هاي كليدي واژه

  

  مقدمه

 و آبي پروژهاي طراحي در عمده نيازهاي از يكي

 جهت كه است بارندگي از ناشي مقدار رواناب خاكي،

بـا   .شـود مـي  اسـتفاده  هاي مختلفروش از آن برآورد

هاي گوناگون و خطرهاي ناشـي  توجه به بروز سيلاب

هاي سر راه خود عه انساني و سازهاز رخداد آن كه جام

 روانــاب -كنــد بررســي فرآينــد بــارشرا تهديــد مــي

)Rainfall-Runoff(  ــود ــلاع از آبنم  )Hydrograph(و اط

اي هـا از اهميـت ويـژه   هـا و حوضـه  جريان رودخانـه 

از سوي ديگـر،  ). 734، 1385عليزاده، (برخوردار است

 روانـاب يكـي از نيازهـاي اساسـي     -سازي بارش شبيه

هـاي  مـدل چرا كه . باشد هشدار سيلاب مي هايسامانه

واحـد طبيعـي يـا مصـنوعي قـادر       آبنمودتجربي نظير 

توليـد سـيلاب    ها را در نيستند رفتار غير خطي حوضه

استفاده به همين دليل، بطور كامل شبيه سازي نمايند و 

شبيه شبكه عصبي مصنوعي براي شناخت  يهاياز مدل

آورده، (كنـد ضرورت پيدا ميها  رفتار غيرخطي حوضه

اثر متقابل فاكتورهاي اقليمي از قبيـل دمـا،   ). 2، 1377
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با فاكتورهاي هيدرولوژيكي نظير ... بارش، تبخير، باد و

سبب شده است تا رابطـه  .. . دبي، زمان تمركز، نفوذ و

اي غيـر خطـي و   روانـاب بـه صـورت پديـده     -بارش

يـك سـو و   پيچيدگي اين فرآينـد از  . نامعين بيان شود

ــبه آن و     ــراي محاس ــاز ب ــورد ني ــات م ــرت اطلاع كث

گيري اين پارامترها از سوي مشكلات موجود در اندازه

ديگر، ضرورت استفاده از شبكه عصبي مصنوعي را در 

  . سازدرواناب آشكار مي -برآورد بارش

 رواناب - هاي بارندگيمدل از استفاده حاضر حال در

 جـاي  تدريج به لالياستد روش و يافته وسيعي كاربرد

 )اوج(حداكثر دبي تنها نه آن در كه هايمدل را به خود

 محـدوده  از نقطـه  هر در نيز سطحي جريان رژيم بلكه

 جـايگزين  و گيـرد قـرار مـي   محاسـبه  مـورد  مطالعاتي

ــد ــگ(گردي ــوري  ).8، 1978، 1هاوكين ــور تئ ــاي ظه ه

عصبي و ، شبكه2هاي فازيتوانمندي همچون الگوريتم

هـاي  ، تحولي عظيم در تحليل رفتـار سيسـتم  فيلترآلمن

ديناميك در علوم مختلف مربوط به هـوا و آب ايجـاد   

بدين خاطر متخصصين و دانشمندان علـم  . كرده است

هـاي مـرتبط در پـي ايجـاد     هيدرولوژي و ساير رشـته 

سازي بيني بهنگام يا شبيههايي مناسب، جهت پيشمدل

  .انداين حوادث شده

، بيـان  )299، 1995(3لـوراي و سـچي  به عنوان نمونه؛ 

تنهـا بـا   ) ANN(نمودند كـه شـبكه عصـبي مصـنوعي    

 -توانــد پديــده بــارشاطلاعــات بارنــدگي و دمــا مــي

  .سازي نمايدرواناب را به خوبي شبيه

شـبكه  هـاي   ، از مـدل )132، 2000(و همكـاران  4توث

بينـي بارنـدگي    بـراي پـيش   5آرمـا و  عصبي مصـنوعي 

                                                      
1
 - Hawkins 
2
 - Fuzzy Algorithms 
3
 - Lorrai and Sechi 
4
 - Toth 
5
 - Auto Regressive Integrated Moving 

Average(ARMA)  

ان از موفقيت هـر دو مـدل در   نتايج نش. استفاده كردند

ــيش ــاه پ ــدگي كوت ــي بارن ــيش بين ــراي پ ــي  مــدت ب بين

  .هاي زمان واقعي داشت سيلاب

-، از شبكه عصبي براي پيش)1718، 2000(6كاوازوس

، از )166، 2001(7هاليـد و ريـد  بيني بـارش روزانـه و   

بيني بـارش  سازي و پيشتكنيك منطق فازي براي مدل

در انـدونزي   8الدينه حسنمحلي ماه ژانويه در فرودگا

  . استفاده نمودند

9ســينگ
 و كاديــااوغلو و )637، 2001(و همكــاران 

ناشـي از   روانـاب  بـرآورد  در ، سـعي )3، 2001(10شن

 آبخيـز  هـاي حوضـه  در ترتيـب  به دما يا بارش عوامل

11سوران
  .داشتند استانبول و شهر هيماليا 

ــداوي ــر اســاس )292، 2002(و همكــاران 12بريكان ، ب

ــانگ ــش 13ين مربعــات خطــامي  14و ضــريب كــارايي ن

بيني شده با شبكه عصبي را بهتـر از مـدل   رواناب پيش

  .رگرسيوني كلاسيك و فيلتر آلمن ارزيابي كردند

بينــي ، بــه پــيش)1345، 2004(و همكــاران 15گيســيلا

ي فصلي ژوئـن تـا   بارش فصل تابستان اتيوپي در بازه

ا مقايسه ، ب)357، 2004(و همكاران 16سپتامبر و آنكتيل

-روش عصبي مصنوعي و يك مدل مفهـومي در پـيش  

بينـــي ســـيل يـــك روزه، شـــبكه پرســـپترون چنـــد 

17لايــه
(MLP)    ــابي ــادگيري ارزي ــرين روش ي را بهت

  .نمودند

                                                      
6
 - Cavazos 
7
 - Halid and Rid 
8
 - Hasanudinn 
9
 - Sing 
10
 - Kadioglou and Sen 

11
 - Sur Un 

12
 - Birikundavyi 

13
 - Mean of Square Errors (MSE) 

14
 - Nash 

15
 - Gissila 

16
 - Anctil 

17
 - Multi Layers Perceptron (MLP) 
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و  2و ماريـــا ) 146، 2005(همكـــاران و 1راميـــرز

 عصبي شبكه تكنيك ، به كاربرد)146، 2005(همكاران

ائوپائولو س ـ ايـالات  در بـارش  بينيپيش براي مصنوعي

سـازي را، بهتـر و   برزيل تأكيد كرده و اين روش مـدل 

  .دانندهاي سنتي ميتر از روشدقيق

 مختلف هايروش ،)295، 2006(3جين و سرينيواسولو

 فرآينـد  عصـبي را در طراحـي   آموزش شبكه مختلف

-هـا، شـبكه  دادند و از ميان آن قرار مقايسه مورد بارش

ن الگـوريتم  تـري هاي پرسپترون چنـد لايـه را مناسـب   

  .جهت يادگيري مدل معرفي نمودند

رواناب  -مدل بارش ، )186، 2007(4گوفانگ و مينگ

  در هاي عصبي ديناميك را با شبكه )NCUC(5خطيغير

  در 

ه در شمال تايلند مقايسه نمود 6تسواي به نام فيحوضه

تواند به عنوان رقيبـي   ميه و معتقدند كه اين مدل نمود

يك در بررسي فرآيند هاي شبكه عصبي دينام براي مدل

 .شودرواناب قلمداد  –بارش 

در ايران نيز مطالعاتي طي چنـد سـال اخيـر در زمينـه     

هاي عصبي مصنوعي بـه ويـژه در زمينـه    كاربرد شبكه

 مطالعـات اغلب اين . رواناب انجام شده است -بارش

 از حاصـل  نتـايج  بارش، سازيمدل در كه اندداده نشان

 خطي و تركيبي هايروش از دقيقتر بسيار عصبي شبكة

شـود از سـاختارهاي   مـي  توصيه خاطر اين به .باشدمي

، 1384عساكره، (شود استفاده عصبي هايشبكه مختلف

 هـاي روش كــاربرد بـه ديگـر ســخن، اهميـت   ). 30

 دستگاه بدانيم كه شودمي آشكار بيشتر غيرخطي زماني

 فراينـدهاي اقليمـي   و اسـت  غيرخطـي  سيستمي اقليم

                                                      
1
 - Ramirez 
2
 - Maria 

3
 - Srinivasulu  and jain 

4
 - Gewo-Fong and Ming  
5
 - Non Linear Computational Unit 

6
 - Fie- Tsui 

 هـاي سـري  رديـف  در را اقليمـي  عناصـر  ،آن از ناشي

و  7كوليبـالي (انـد داده قـرار  تصـادفي  و آشوبمند زماني

  ).483، 2005، همكاران

روانـاب در   -، با بررسي بـارش  )95، 1381(صفارپور

حوضه لتيان نشان داد كـه مـؤثرترين متغيـر در تعيـين     

آستانه شروع رواناب، عمق بارش است و هرچه عمـق  

-آستانه شروع رواناب هم بيشتر ميبارش بيشتر باشد 

  .شود

، معتقدنـد كـه شـبكه    )36، 1384(جهانگير و همكاران

نرون و قانون آمـوزش   29پرسپترون چند لايه با تعداد 

رواناب حوضه كـارده را بـا دقـت     -دلتا، فرآيند بارش

  .سازي نمايدتواند شبيهبالايي مي

د بيني بارش ماهانـه در مشـه  ، با پيش)9، 1385(خليلي

ــاران  ــارآموز و همكـ ــه )177، 1385(و كـ ، در حوضـ

رودخانه كاجو در جنوب شرق ايران نشـان دادنـد كـه    

شبكه عصبي مصـنوعي در بيشـتر مـوارد بـارش را بـا      

  .كندبيني ميدقت قابل قبولي پيش

 هـاي عصـبي  شـبكه  كـارايي  ،)12، 1385(دسـتوراني 

 بـر  و نمـوده  ارزيـابي  بارش و رواناب در را مصنوعي

-حوضـه  در روانـاب  در برآورد تكنيك اين هايتوانايي

 هـا داده بازسازي سيل، بهنگام بينيپيش آمار، فاقد هاي

  .نموده است تاكيد

، شـبكه عصـبي   )3، 1386(شادمان مطلـق و همكـاران  

سازي و تخمين جريـان رودخانـه   مصنوعي را در شبيه

كنند كه از دقـت بسـيار   سفيدرود كاملاً توانا معرفي مي

نمـودن پارامترهـاي    هـا و مـدل  ز در ارزيـابي بالايي ني

   .هيدرولوژيكي برخوردار است

ــوراني و همكــاران ــارش)2، 1387(ن ــه بررســي ب  -، ب

رواناب در حوضه ليقوان چاي پرداخته و معتقدند كـه  

قابليـت و   8تركيب دو مدل شـبكه عصـبي و مـوجكي   

                                                      
7
 - Coulibaly 
8
 - Conjoined Wavelet – ANN Network 
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بيني فرآيندهاي هيـدرولوژيكي  كارايي بيشتري در پيش

  .آوردبه وجود مي

 ، بـا تخمـين  )379، 1389(زارع ابيانه و بيات وركشـي 

 كـه  آنجـا  رود نشـان دادنـد از  سالانه در زاينده رواناب

 حساسـيت  ورودي خطـاي اطلاعـات   به عصبي شبكه

 هـاي مدل نسبت به آن از استفاده بنابراين دارد، كمتري

 .زيادي دارد برتري تجربي

ب روانـا  -سازي بـارش هدف از پژوهش حاضر، شبيه

در  MATLABافـزار   نـرم  از اسـتفاده  حوضه فريدن با

وسيله، كـارايي  است تا بدين  Neural Networkشاخه 

سازي پارامترهـاي  مدل شبكه عصبي مصنوعي در شبيه

  . شناختي مورد سنجش قرار گيردآب -هواشناختي

  هامواد و روش -

  محدوده مورد بررسي -

ضـه  بندي كلان هيدرولوژي ايـران، حو در تقسيم

كيلـومتر مربـع،    1337آبخيز فريدن با وسعتي بالغ بـر  

 41503رود بـا وسـعت   هاي زاينـده يكي از زيرحوضه

اليـه غـرب   شود كـه در منتهـي  كيلومتر مربع قلمداد مي

خيـز  استان اصفهان واقع شده و يكـي از منـاطق سـيل   

كننده ذخاير آبـي سـد   استان و البته يكي از منابع تأمين

رود نيـز جـزء   حوضه آبخيز زاينده. شدبارود ميزاينده

سـيرجان و بخشـي از حوضـه     -حوضه آبخيز اصفهان

پهنـه  ). 1369وزارت نيـرو،  (آبخيز ايران مركزي اسـت 

 عـرض شـمالي   33° 12´تا 32° 46´بينمورد بررسي، 

طول شرقي قرار دارد و ارتفـاع   50° 30´تا  50° 33´و

ده گيـري ش ـ متر از سطح دريا اندازه 2948متوسط آن، 

تـوان،  مـي  حوضهاين از جمله خصوصيات بارز . است

هاي نسـبتاً تنـد در   وجود ارتفاعات بلند همراه با شيب

ايـن مؤلفـه، مبـين موقعيـت     . را نام بـرد نواحي مرزي 

هـاي مرتفـع،   چرا كه در حوضه. اقليمي آن خواهد بود

) بـرف (هاي جامـد نزولات جوي بيشتر و از نوع بارش

هـاي سـطحي و   ذيه رواناباست كه نقش مهمي در تغ

ــوان ــي  آبخ ــا م ــي ايف ــاي زيرزمين ــده ــكل (كن ). 1ش

  

  ، موقعيت توپوگرافي محدوده مورد بررسي)1شكل   
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  هاي مورد بررسي، موقعيت ايستگاه)2شكل 

  

  هاداده -

هـاي بـارش و   در اين پژوهش، مجموعاً از داده

هيـدرومتري   -ايسـتگاه همديـدي   7رواناب روزانه در 

 6هاي داده. وضه آبخيز فريدن استفاده شده استدر ح

ايستگاه با سري زماني بارش روزانه و يك ايستگاه در 

-خروجي حوضه با رواناب متناظر با هر بـارش جمـع  

با توجه به تأثير بارندگي بر ميـزان دبـي   . آوري گرديد

خروجي ايستگاه هيدرومتري پلاسـجان، لازم بـود كـه    

اقليمـي افـزايش يابنـد تـا      سنجي يـا هاي بارانايستگاه

. تـر و مسـتند باشـد   نتيجه حاصل از مدل عصبي، دقيق

ايسـتگاه افـزايش    6ها بـه  سنجبدين منظور تعداد باران

هـاي آمـاري هـر    ها و ويژگـي موقعيت ايستگاه. يافت

  .قابل مشاهده است 1و جدول  2كدام در شكل 

  

  ورد بررسيهيدرومتري م -هاي هواشناسي، مشخصات ايستگاه)1جدول 

  هاآماره

  نام ايستگاه
  )مترميلي(ميانگين بارندگي  )متر(ارتفاع از سطح دريا   عرض جغرافيايي  طول جغرافيايي

  1/523  2450  33 08  50 33  باديجان

  340  2340  33 01  50 29  دامنه فريدن

  6/357  2133  32 47  50 26  سينگرد

  4/330  2245  32 58  50 22  داران

  389  2416  33 08  50 10  بويين

  310  2285  32 59  50 07  داران فريدن

  ايستگاه هيدرومتري  2125  32 81  50 34  پلاسجان
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عنـوان ورودي شـبكه   پارامترهاي بارش و روانـاب بـه  

ايـن پارامترهـا،   . عصبي مصنوعي درنظر گرفتـه شـدند  

 1382تـا   1350ساله دارد و از سـال   33ي زماني بازه

مترهاي ورودي مزبور بـه  پارا. گيردشمسي را در بر مي

و ) صـحت سـنجي  (سه بخش آمـوزش، اعتبارسـنجي  

درصـد   70بـدين صـورت كـه    . تقسيم گرديد 1آزمون

ــوزش،   داده ــراي آم ــا ب ــد داده 20ه ــراي  درص ــا ب ه

درصد باقيمانده، براي آزمون شـبكه   10اعتبارسنجي و 

در ضمن براي انجـام  . عصبي مصنوعي بكار گرفته شد

بي مصـنوعي از نـرم   محاسبات و سـاخت شـبكه عص ـ  

استفاده  Neural Networkدر شاخه  MATLABافزار 

 بـين  همـاهنگي  برايلازم به ذكر است كه . شده است

 سـازي نرمـال  به نياز ،شبكه خروجي و محرك تابع برد

 را هاداده توانمي زير تابع از استفاده با. باشدمي هاداده

 ).1ه رابط(نمود سازينرمال موجود دلخواه بازه هر در

رابطه 

1     
 بـازه  بـه ) x1 ,x2 ,...,xn(اطلاعـات  دسته رابطه، اين در

 بـه  xmin و xmaxكـه   شوندمي نگاشته) BL ,Bu(دلخواه

. باشـند مـي  ورودي هـاي داده حـداكثر  و حداقل ترتيب

 وزن، MLPهـاي  شـبكه  در تنظـيم  قابـل  پارامترهـاي 

 ايـن  در آمـوزش  فرآيند و است هالايه مابين اتصالات

 هـاي وزن براي مناسب يافتن مقادير معناي به ها،كهشب

  . باشدمي هانرون مابين اتصالات
  

  مباني شبكه عصبي مصنوعي -

سـازي  شبكه عصبي مصـنوعي در واقـع شـبيه   

اي از دستگاه عصبي طبيعـي اسـت و شـامل مجموعـه    

                                                      
1
 - Training, holdout and Test 

باشـد كـه توسـط    مـي  2واحدهاي عصبي به نام نـرون 

در . متصـل هسـتند   به هم 3ارتباطاتي موسوم به آكسون

هاي عصبي مصـنوعي سـعي بـر ايـن اسـت كـه       شبكه

ساختاري مشابه ساختار بيولوژيكي مغز انسان و شبكه 

عصبي بدن طراحي شود تا همانند آن قدرت يادگيري، 

). 4و  3شـكل  (گيري داشته باشـد دهي و تصميمتعميم

ها هدف آن است كه با معرفي تاريخچـه  در اين شبكه

دينـاميكي، مـدل آمـوزش يابـد و      عملكرد يك سيستم

ي عملكرد سيستم در حافظه ذخيـره شـود تـا در    نحوه

مواردي كه مدل قبلاً با آن مواجه نشـده اسـت، مـورد    

كلـي   سـاختار ). 137، 1380البرزي، (استفاده قرار گيرد

شبكه عصبي مصنوعي از سـه لايـه بـا وظـايف مجـزا      

بـا نقـش    4لايـه ورودي ). 5شـكل  (تشكيل شده اسـت 

كـه عمـل    5ها در شبكه، لايه مياني يا پنهـان ع دادهتوزي

كه  6پردازش اطلاعات را بر عهده دارد و لايه خروجي

كه علاوه بـر پـردازش بـه ازاي بـردار ورودي شـبكه،      

  ).986، 1384منهاج، (دهدخروجي آن را نيز نشان مي

                                                      
2
 - Neuron 

3
 - Axon 
4
 - Input Layer 
5
 - Middle (Hidden) Layer 
6
 - Output Layer 
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  ، ساختار شبكه بيولوژيكي)4شكل   ، ساختار شبكه عصبي)3شكل 

  )ANN(، ساختار كلي شبكه عصبي مصنوعي)5شكل 
  

  هاي عصبي چند لايهمعماري شبكه -

عصـبي،   هـاي شـبكه  انـواع  مهمتـرين  از يكـي 

 ايـن  .باشـد  مي) MLP(هاي پرسپترون چند لايهشبكه

 لايـه  هـر  در. انـد شـده  تشكيل لايه چندين از هاشبكه

 وسـيله  بـه  كـه  شـود مـي  گرفتـه  نظر در نرون تعدادي

. شـوند مي وصل مجاور هايلايه هايرونن به اتصالاتي

 از و گرفتـه  را ورودي اطلاعـات  اول، لايـه  هـاي نرون

 منتقل مخفي هاي لايهنرون به مربوطه، اتصالات طريق

  ). 6شكل (كنندمي
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  )MLP(هاي پرسپترون چند لايه، شماتيكي از شبكه)6شكل 

  

 ضـرب  نرون، حاصل هر مؤثر ورودي هاشبكه اين در

-نرون آن ميان هايوزن در قبل لايه هاينرون جيخرو

  ). 2رابطه (باشد مي ها

     2رابطه 

 wijمقــدار خروجــي لايــه قبلــي و  apj در ايــن رابطــه،

. باشـد مي )Bias(ميزان اريبي bi و هاي لايه مربوطه وزن

 سپس مقدار. در واقع اين رابطه يك رابطه خطي است

F(netpi)    محاسبه مي شـود كـهF ـ  ابع محـرك  ، يـك ت

در  مـؤثر  ورودي از محاسـبه  پـس  مخفي لايه در .است

ــر ــرون، ه ــن ن ــابع يــك از ورودي اي   محــرك ت

)Activation Function( كار، اين براي. شود مي گذرانده 

 بيشـتر  گـرايش . است شده ارائه مختلفي محرك توابع

ــان ــه محقق ــع از اســتفاده ب ــدار محــرك تواب   كران

)Bounded Activation Function( )BAF (در  .باشـد  مي

پژوهش حاضر، تابع فعالساز لايه پنهان از نوع تانژانت 

تـابع  و  3با رابطه  )Tan-Sigmoid Function( ئيدسيگمو

ــي از  ــه خروج ــاز لاي ــاني  فعالس ــا هم ــي ي ــوع خط    ن

)Linear Transfer Function   (باشدمي) 8و  7شكل.(  

    3رابطه 
  

 

 )7شكل  )8شكل 
  

  ش شبكهالگوريتم آموز -

هـاي  شـبكه  يـادگيري  الگـوريتم  تـرين متـداول 

) BP(1خطـا  انتشـار پـس  الگوريتم ،پرسپترون چند لايه

شـناختي، مـورد   درصـد مسـائل آب   90باشد كه در مي

                                                      
1
 - Back propagetion 

 422، 1998و همكاران،  2برادوك(گيرداستفاده قرار مي

در پژوهش حاضر از . )125، 2002، 3اي.سي.اس.و اي

بـراي بهنگـام    )LM( 4مـاركوارت  -الگوريتم لـونبرگ 

                                                      
2
 - Braddock 
3
 - ASCE 
4
 - Levenberg- Marquardt Algorithm  

pi ij pi iNet W a b= +∑

( ) (1 exp( ))pi piF net net= + −
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هاي شبكه عصبي مصـنوعي اسـتفاده شـده    سازي وزن

هـاي پركـاربرد و پرسـرعت    است كه يكي از الگوريتم

چون آموزش شبكه را بسيار سريع انجام داده . باشدمي

در واقع . رساندو سطح خطاي موجود را به حداقل مي

اين الگوريتم بـراي افـزايش سـرعت يـادگيري شـبكه      

ايـن   .باشدماتريس هيسن مي ه بر مبنايطراحي شده ك

روش، تغيير يافته الگوريتم كلاسيك نيـوتن اسـت كـه    

براي پيداكردن راه حلي مناسب براي مسائلي كـه نيـاز   

  ). 4رابطه (رودسازي دارند به كار ميبه كمينه

eJJJXX  4رابطه  TT

kk ++−= −

+

1

1 ][ µ  

ژاكـوبين   J، هـاي شـبكه عصـبي   وزن Xدر اين رابطه، 

 �يس معيار اجراي شبكه كه بايـد حـداقل شـود،    ماتر

بردار  eكند و عدديست كه فرآيند آموزش را كنترل مي

  .خطاي باقيمانده است

يكـي از مشـكلاتي كـه هنگـام     لازم به ذكر است كـه  

-آموزش شبكه عصبي ممكن است پـيش بيايـد، بـيش   

بــدين صــورت كــه در هنگــام . آمــوزي شــبكه اســت

رسـد ولـي   قابل قبول ميآموزش شبكه، خطا به مقدار 

هنگام اعتبارسنجي، خطاي شبكه به مراتـب از خطـاي   

و همكـاران،   1پـرز (شـود هاي آموزشي بيشـتر مـي  داده

-در اين پژوهش براي جلوگيري از بـيش ). 57، 2004

ها به طـور  آموزي بدين صورت عمل شد كه ابتدا داده

 70تصادفي به سه قسمت تقسـيم شـدند، طـوري كـه     

ــد داده ــا درص ــوزش،  ه ــراي آم ــراي   20ب ــد ب درص

درصد باقيمانده براي آزمـون شـبكه    10اعتبارسنجي و 

استفاده گرديد و درحـين آمـوزش شـبكه، زمـاني كـه      

خواهـد  هاي آموزش و اعتبارسنجي ميخطاي بين داده

  .زياد شود، فرآيند آموزش قطع گرديد

                                                      
1
 - Perez 

  معيارهاي كارآيي مدل  -

به كمك  براي يافتن شبكه عصبي با توپولوژي مناسب

سنجش كارآيي مـدل، معيارهـاي   آموزشي و  الگوريتم

ها، كمينـه شـدن   كه هدف همه آن مختلفي وجود دارد

در اين تحقيق از معيارهاي ضـريب  . خطاي مدل است

) 5(مطابق روابـط  3و جذر ميانگين مربعات خطا 2تبيين

  .استفاده شده است) 6(و 

رابطــه 

5  

رابطــه 

6  

  

 

و  obsهـاي تحليلـي،    تعـداد داده  n، در اين دو رابطه

pre بينـي شـده،   اي و پـيش به ترتيب مقادير مشاهده

obs  وpre   اي و به ترتيب ميانگين مقـادير مشـاهده

در . باشـد بيني شده در مـدل و شـبكه مـي   مقادير پيش

مختلف براي مقايسـه نتـايج از ايـن دو    تحليل مراحل 

   .معيار استفاده شده است
  

 هاي تحقيقيافته

  تعيين خصوصيات هيدرومتري و فيزيكي حوضه -

، )447، 1385(بر اساس دسـتورالعمل عليـزاده  

هـاي فيزيكـي و هيـدرومتري حوضـه     برخي از مؤلفـه 

نمـايش داده   2فريدن محاسبه گرديـد كـه در جـدول    

 375رندگي سالانه ايـن حوضـه،   متوسط با. شده است

باشد كه در مقايسه با متوسط بارش سالانه متر ميميلي

متر است، رقـم  ميلي 300رود كه كمتر از حوضه زاينده

مهمتـرين مشخصـه   . دهـد قابل تـوجهي را نشـان مـي   

                                                      
2
 - Determination Coefficient 
3
 - Root Mean Square error 

∑
=

−
=

n

i n

preobs
RMSE
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1
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. اسـت ) A(ژئومتري يك حوضه، مساحت آن حوضـه 

ها و حجم رواناب به طور مستقيم بـه  زيرا دبي سيلاب

ساحت حوضه بستگي دارد و از سويي ديگر، نزديك م

-بودن ضريب گراويليوس به يك، نشان دهنده حوضه

اي شكل است كه احتمال رخـداد سـيلاب را   اي دايره

ــي  ــتر م ــدبيش ــتفاده از   . كن ــر، اس ــژوهش حاض در پ

پارامترهاي ژئوموفولوژيكي مانند ضريب گراويليـوس  

ــي لحظــه  ــر روي دب اي و شــاخص تــراكم زهكشــي ب

يستگاه پلاسجان و ارتبـاط غيرخطـي بـين متغيرهـاي     ا

نتايج ارزيابي حاصـل از مـدل    مستقل باعث گرديد كه

تر گـردد چـرا كـه ايـن     شبكه عصبي مصنوعي مناسب

دهي بـه مقـادير مـورد نظـر را بـر      پارامترها، نقش وزن

  .عهده دارند

  

  هاي ژئومتري و اقليمي حوضه مورد بررسي، مؤلفه)2جدول 

  مساحت

  )لومتر مربعكي(

  محيط

  )كيلومتر(

  ارتفاع متوسط

  )متر(

  ضريب

  گرايليوس

طول مستطيل 

  معادل

عرض مستطيل 

  معادل

9/1337  8/151  2948  16/1  1/48  8/28  

تراكم شبكه 

  زهكشي

نسبت 

  انشعاب

طول آبراهه 

  )كيلومتر(
  شمار انشعاب

متوسط بارندگي 

  )ميليمتر(ساليانه

متوسط دماي 

  )سانتيگراد(ساليانه

19/0  85/2  6/257  30  5/375  6/11  

  

سـازي شـبكه   تعيين سـناريوي مناسـب در مـدل    -

 عصبي مصنوعي 

در اولــــين گــــام، پارامترهــــاي چندگانــــه 

ژئومورفولوژيكي مانند ضريب گراويليوس و شـاخص  

اي هستند بـا  ي نقطهتراكم زهكشي كه به صورت داده

تلفيق شدن در يك بردار داده نظير دبي به يـك بـردار   

د تبديل شدند و بردار جديد توليـد شـده، مبنـايي    جدي

در . محسوب شدند براي ورودي به مدل شبكه عصبي

 مـورد  هـاي در ايسـتگاه  دبـي  بارش و گام دوم، مقادير

 عنـوان شبكه پرسپترون چنـد لايـه بـه    مدل  به بررسي

هاي ديگر شبكه لحاظ شدند كه به شـرح زيـر   ورودي

 :است

  Q(t) هاي روانابداده= 

  P(t)هاي بارشدهدا=  

  Q(t) , P(t)هاي بارش و روانابداده=  

زمـان اسـت    tبارش و  Pرواناب،  Qدر اين سناريوها؛ 

-t ،tهاي به بارش و دبي در زمان t+1كه دبي در زمان 

1 ،t-2 ،t-3 باشــد و در لايــه اول يــا وابســته مــي... . و

. و 6، 4، 2ها با توجه به اين نكتـه،  ورودي تعداد نرون

 در لايـه پنهـان يـا ميـاني،    . در نظر گرفته شده است ...

ها متغير اسـت و در لايـه خروجـي تعـداد     تعداد نرون

-مـي  t+1ها يك است كه همان رواناب در زمان نرون

رفت كه پراش بين روزهاي چون احتمال اين مي. باشد

همراه با بارندگي و روزهاي بدون بارندگي زياد باشـد  

آزمـايش و صـحت سـنجي    و مدل نتوانـد در مراحـل   

شرايط لازم را كسب نمايد، بنابراين با توجه به تفاسير 

كـه قـبلاً    1ها توسط رابطه سازي دادهبالا بعد از نرمال

ذكر شد، سناريوهاي جديدتري بـراي ورود بـه شـبكه    

  :به شرح ذيل طراحي شدند
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هاي نرمال رواناب با تأخير يك روزه و دو داده= 

  Q(t-1, t-2) روزه

هاي نرمال بـارش بـا تـأخير يـك روزه و     داده=  

  P(t-1, t-2) دوروزه

هاي بارش و رواناب با تأخير يك روزه و داده=  

  Q(t-1, t-2) , P(t-1, t-2)دوروزه 
  

  تعيين ساختار بهينه در شبكه عصبي مصنوعي -

يابي به ساختار بهينه شبكه عصـبي،  براي دست

در لايه  نرون 40تا  2سناريو طراحي گرديد و تعداد  6

در نهايـت مشـخص   . پنهان مورد ارزيابي قرار گرفـت 

نـرون در لايـه پنهـان،     32بـا   6گرديد كـه سـناريوي   

و بيشــترين ضــريب  RMSEكمتــرين مقــدار خطــاي 

-همبستگي را دارد كه نشان از همبستگي بـالا و معنـي  

. باشدبيني شده مياي و پيشداري بين رواناب مشاهده

 ايـن  .مشخص شـده اسـت   3ل كه در جدو همانگونه

 يكسـان،  حالـت  در ديگـر سـناريوها   به نسبت سناريو

 حوضـه  رواناب سازيمدل در و داشته بهتري عملكرد

 .تر بوده استموفق بررسي، مورد

 سازي شبكه عصبي مصنوعيهاي مربوط به مراحل مختلف مدل، آماره)3جدول 

رديف 

  سناريو
  آرايش شبكه

  مرحله آزمون  يمرحله صحت سنج  مرحله آموزش

RMSE  R2  RMSE  R2  RMSE  R2  

1  1 -6-2  71/2  87%  23/3 75% 72/1  91%  

2  1 -10-4  89/2  72%  27/1  82%  89/0  89%  

3  1 -17-7  64/1  83%  19/2  90%  57/0  90%  

4  1 -18-9  22/1  94%  05/1 90% 52/0  92%  

5  1 - 29-8  82/0  91%  86/0  92%  35/0  93%  

6  1 -32-6  23/0  98%  19/0  97%  21/0  96%  
  

هـاي  باتوجه به اين كه يادگيري شبكه عصـبي بـا داده  

رود كـه  شـود، بنـابراين انتظـار مـي    آموزشي محقق مي

ها براي بـرآورد  نتايج حاصل از به كارگيري اين شبكه

هـاي آموزشـي موافقـت خـوبي داشـته      رواناب با داده

تــوان بــين مقــادير تأييــد ايــن موضــوع را مــي. باشــد

 )شـده  محاسـبه (بيني شدهو پيش )مشاهده شده(واقعي

چرا كه ضريب . به وضوح يافت 11تا  9هاي در شكل

شـيب  دهد و درصد را نشان مي 95همبستگي بيش از 

و پراكنـدگي   باشـد درجه مـي  45، حدود هاخط در آن

   .نتايج حول اين خط استاندارد، اندك است
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هاي ، برازش خطي مدل شبكه عصبي براي داده)9شكل 

  موزشآ

هاي ، برازش خطي مدل شبكه عصبي براي داده)10شكل

  سنجيصحت

  
  هاي آزمون، برازش خطي مدل شبكه عصبي براي داده)11شكل 

بينـي شـده   واقعـي وپـيش   ، مقادير دبـي )12(شكل در

 شـده  داده نشـان  مصـنوعي  عصـبي  شبكه مدل توسط

گـردد  همانطور كه در ايـن شـكل ملاحظـه مـي    . است

ه شده توسـط شـبكه عصـبي بـا مقـادير      مقادير محاسب

گيري شده، داراي همپوشاني مناسـب و مطلـوبي   اندازه

 در شبكه اين مناسب كارايي دهنده نشان اين، است كه

 .باشدمي اين پژوهش در دبي بينيپيش
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سازي شده دبي توسط شبكه عصبي با مقادير مشاهده شده در ايستگاه مقايسه مقادير شبيه ،)12شكل

  جانپلاس

  گيرينتيجه -

سازي فرآيند بـارش و  مدل نمودن و شبيه مسئله

 مسائل ايمني، نظر نقطه ازسيل  بينيپيشرواناب جهت 

 اهميت حائزبسيار  آب منابع مديريت و محيطي زيست

 و تجربي رياضي هايروش از ،حاضر حال در. باشدمي

 شـود  مـي  اسـتفاده ها بيني پيشگونه اين براي متعددي

ها نياز به واسنجي دارند تا نتـايج قابـل   ين روشولي ا

 هـاي  شـبكه  از اخيـر  هايسال در. قبولي را ارائه دهند

 سـازي شـبيه  در تـوجهي  قابل ورط مصنوعي به عصبي

. اسـت  شـده  استفاده اقليمي -هيدرولوژيكي فرايندهاي

در اين پژوهش كارايي مدلي از شبكه عصبي مصنوعي 

رد بررسي قرار گرفت كه به نام پرسپترون چند لايه مو

  :نتايج زير را به همراه داشت

استفاده از پارامترهاي ژئوموفولوژيكي مانند ضريب  -

گراويليــوس بــر روي دبــي و ارتبــاط غيرخطــي بــين 

نتــايج ارزيــابي  متغيرهــاي مســتقل باعــث گرديــد كــه

تر گـردد  حاصل از مدل شبكه عصبي مصنوعي مناسب

دهي به مقـادير مـورد   چرا كه اين پارامترها، نقش وزن

  .نظر را بر عهده دارند

نشـان داد كـه يـك شـبكه عصـبي مصـنوعي        نتايج -

 و تعداد خطا انتشارپس الگوريتمپرسپترون چند لايه با 

 رواناب -فرآيند بارشتواند  مي پنهاننرون در لايه  32

سـازي نمايـد و    بهتـر شـبيه  آبخيز فريدن حوضه را در 

باعـث كـاهش    ،لايـه اين در ها  افزايش نرون ياكاهش 

-مـي  بـه نظـر   بنابراين .خواهد شدسازي  شبيهدر دقت 

 هـاي و تكنيـك  نـو  الگوهـاي  به كارگيري و ارائه رسد

-مـي  ورودي پارامترهـاي  پردازش پيش جهت پيشرفته

 يـافتن  در خطـا  و سـعي  مراحـل  كاهش تواند موجب

 سـازي  مـدل  در تحول و ايجاد ورودي مناسب تركيب

  .هوشمند گردد هاي روش از دهاستفا با ها پديده

هـاي صـورت گرفتـه و مقايسـه     بر اسـاس تحليـل   -

مشـخص گرديـد كـه     ميانگين مربعـات خطـاي مـدل   

داراي كمترين مقدار خطـا در مراحـل    6-32-1ساختار

مختلف آزمايش، صحت سنجي و آزمـون بـه ترتيـب؛    

   .باشدمي 21/0و  19/0، 23/0

مـايش،  هـاي آز داده ضريب همبستگي در مجموعـه  -

صحت سنجي و آزمون در بهترين سناريو بـه ترتيـب؛   

از همبستگي بالا و باشد كه نشان مي% 96و % 97، 98%
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بينـي  داري بين مقادير مشاهداتي و مقـادير پـيش  معني

  . شده دارد

بيني شده با رابطه بين رواناب واقعي و رواناب پيش -

مدل شبكه عصبي مصنوعي نشان داد كـه مـدل ايجـاد    

سازي حوضه آبخيز فريـدن  ه خوبي قادر به شبيهشده ب

نسبت به بارش است و تغيير در ميـزان بـارش، تغييـر    

كنـد كـه ايـن    سـازي مـي  رواناب در حوضـه را شـبيه  

ويژگــي، مــديون ســاختار غيــر خطــي شــبكه عصــبي 

   .باشدمصنوعي مي

 تـوان در مي مصنوعي عصبي شبكه با سازي مدل در -

 -اً بالاتري به روابط بارشنسبت دقت با و كوتاهتر زمان

حسـاس   روش، ايـن  مزيت ديگر. رواناب دست يافت

 هـاي داده در خطـا  معـدودي  تعداد وجود نبودن آن به

است كه همين امـر باعـث بـرآورد بهتـر مـدل       آماري

 هــايي همچــونمــدل بــا شــبكه عصــبي در مقايســه

   .است شده رگرسيون، ريما و آريما

رايي بسـيار بـالاي   و سخن آخر اينكه، با توجه بـه كـا  

 -شبكه عصبي مصنوعي كه قادر اسـت فرآينـد بـارش   

بينـي  رواناب حوضه فريدن را بـا دقـت زيـادي پـيش    

. بينـي نمـود  توان سيلاب حوضه را نيز پـيش نمايد مي

تواند از بروز خسارات ناشي از سيل اعم از اين امر مي

  . اقتصادي، اجتماعي و طبيعي منطقه بكاهد
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Extended Abstract 

1- Introduction
1
 

Due to the various flood risk and 

risks arising from the event that human 

society and its structures are 

threatened, The process of rainfall - 

runoff and hydrograph flow from 

rivers and basins is of special 

importance. On the other hand, 

simulated rainfall - runoff is one of the 

basic needs of flood warning systems. 

Because , experimental models such as 

natural or synthetic unit hydrograph 

are unable to simulation the nonlinear 

flood. Therefore, the use of models 

like artificial neural network for 

nonlinear behavior of the basin finds. 

2- Methodology 
In this research, seven stations in 

the daily rainfall data synoptic - 

hydrometer has been used in Faridan 

watershed. The input parameters to the 
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three-part was divided: training, 

holdout and test . 70% data for 

training, 20 percent for holdout and 10 

percent of the remaining data for test 

was used inthe artificial neural 

network. For the calculation and 

construction of artificial neural 

networks used MATLAB software is 

in branch of neural network. 

3– Discussion 
To achieve the optimal structure of 

neural networks, six scenarios were 

designed and was evaluated number 2 

to 40 neurons in the hidden layer . 

Ultimately determined that Scenario 6 

with 32 neurons in the hidden layer, 

has the highest correlation and lowest 

RMSE error, that shown high 

correlation and significance between 

observed and predicted value 

simulated rainfall - runoff in the 

Faridan watershed. 

4– Conclusion 
Results showed that a multi-layer 

perceptron artificial neural network 

with error back propagation algorithm 

and 32 neurons in the hidden layer  can 

the process of rainfall - runoff 

simulation in Faridan watershed and 
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reducing or increasing the neurons in 

this layer, the simulation will be 

reduced. 

- Based on analyzes conducted to 

compare the mean square error of the 

model was determined the  Neurons in 

the hidden layer structure(1-32-10) in 

various stages of training, test and 

holdout is respectively : 0/23, 0/19 and 

0/21. 

- Correlation coefficient in the best 

scenario in the training holdout and 

test is respectively : 98%, 97% and 

96%, that show high correlation 

between observed and predicted 

values. 

Key words: Simulation of Rainfall-
Runoff, Multi Layers Perceptron 

(MLP), Artificial Neural 

Network(ANNs), Faridan Watershed. 

 

References 
Anctil, F., C.H. Perrin and V. 

Andreassian. (2004. Impact of the 

length of observed records on the 

performance of ANN and of 

conceptual parsimonious rainfall-

runoff forecasting models. 

Environmental Modeling and 

Software. 19: 357-368. 

ASCE Task Committee. (2000). 

Artificial neural networks in 

hydrology, II: Hydrology 

application. Journal of Hydrologic 

Engineering, 5: 124-137. 

Birikundavyi, S., R. Labib, H.T. Trung 

and J. Rousselle. (2002), 

Performance of neural networks in 

daily stream flow forecasting. 

Journal of Hydrology Engineering, 

264:292-398. 

Braddock, R.D., M.L. Kremmer and L. 

Sanzogni. (1998). Feed forward 

artificial neural network model for 

forecasting rainfall-runoff. 

Environmental Sciences, 9: 419-

432. 

Cavazos, T (2000) Using Self-

Organizing Maps to Investigate 

Extreme Climate Event: An 

Application to wintertime 

Precipitation in the Balkans, 

Journal of Climate, Vol 13.   1718. 

Coulibaly P.,D Yonas., A 

Francois.;(2005), Downscaling 

precipitation and temperature with 

temporal neural networks; Journal 

of Hydrometeorology,Vol.6,NO.4. 

483. 

Gissila, T, Black, E, Grimes, D. I. F 

and Slingo, J. M. (2004), Seasonal 

forecasting of the Ethiopian 

summer rains. International 

Climatology. Vol. 24: 1345 – 1358. 

Gwo - Fong, Lin, chun – mingwang, 

(2007), A nonlinear rainfall-runoff 

model embedded with an 

automated calibration method. 

Part1 : The model. Journal of 

hydrology 341. 186. 

Halid, H and Ridd, P. (2002), 

Modeling Inter-Annual Variation 

of a Local Rainfall Data Using a 

Fuzzy Logic Technique, 

Proceeding of International Forum 

on Climate Prediction, James Cook 

University, Australia. First Proof 

Pages. 

Hawkins, R.H., (1978). Effect of 

Rainfall Intensity on Run off Curve 

Number Hydrology and water 

resources in Arizona and 

Southwest, University of Arizona, 

Office of Arid Lands, No 1. 8. 

Kadioglou M., and Sen Z. (2001), 

Monthly precipitation-runoff 

polygons and mean coefficients. 

Hydrological Sciences Journal. 46 

(1): 3-11. 

Lorrai, M. and H.M. Sechi. (1995), 

Neural networks for modeling 

rainfall-runoff transformations. 

Water Resources Management, 9: 

299-313. 



  

 

9 ography and Environmental Planning, 24th Year, Vol. 51, No. 3, Autumn 2013 

  

 

 

Maria, C. Haroldo, F and Ferreira, N 

(2005) Artificial neural network 

technique for rainfall forecasting 

applied to the Sao Paulo region, 

Journal of Hydrology ,Volume 301, 

Issues 1-4. 

Ramirez, M., Velho, H., and Ferreira, 

N.(2005). Artificial neural network 

technique for rainfall forecasting 

applied to the Sao Paulo region. J 

of hydrology 301. 146. 

Sing P., Rasatri K.S., Kumar N., and 

Arora M. (2001), Correlations 

between discharge and 

meteorological parameters and 

runoff forecasting from a highly 

glacier zed Himalayan basin. J. 

Hydrological Sciences.45. 637-652. 

Srinivasulu.S and Ashu jain.(2006). A 

comparative analysis of training 

methods for artificial neural 

network rainfall – runoff models. 

Applied soft computing 6. 295. 

Toth, E., A. Brath, A. Montanari, 

(2000), Comparison of short-term 

rainfall predication models for  

real-time flood forecasting, Journal 

of Hydrology 239. 132. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 




