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  چكيده

اي در وقـوع سـيل   هاي غير مترقبـه، عامـل تهديـد كننـده    از بارش هاي اخير، عدم كنترل به موقع روانابِ حاصلدر سال 
 ـ. بيني بارش در مديريت و هشدار معضل سـيل نقـش مهمـي بـر عهـده دارد     پيش. شودمحسوب مي ه منظـور جلـوگيري از   ب

رسـد زيـرا بـا اطـلاع از     بيني رواناب امري اجتناب ناپذير به نظر ميخسارات ناشي از سيل و سعي در كنترل و مهار آن، پيش
ي ي آبريـز رودخانـه  حوضـه . بيني و اقدامات لازم را به عمـل آورد توان امكان وقوع سيل را پيشميزان و شدت بارندگي، مي

خيز كشور است لذا در اين پژوهش، مقادير رواناب ايـن  هاي سيلي جنوبي اين رودخانه، از حوضهزيرحوضهسو به ويژه قره
ايستگاه هيدرومتري نير، پل الماس، گيلانده و نمين و با اسـتفاده از برخـي پارامترهـاي     4مدت زيرحوضه، بر اساس آمار بلند

هاي قبـل  و رواناب سال) ي دما، رطوبت نسبي، بارندگي، تبخيرماهانهشامل متوسط (اقليمي مؤثر بر ميزان رواناب اين حوضه 
 7لـب  افـزار مـت  براي انجام محاسبات، از نـرم . سازي گرديدمدل (ANNs)هاي عصبي مصنوعيگيري از مدل شبكهو با بهره

هاي وبت نسبي و تبخير سالي متغيرهاي بارش، دبي رودخانه، دما، رطهاي متوسط ماهانههاي شبكه، دادهورودي .استفاده شد
اين آمـار،  . باشدسو ميي قرهي جنوبي رودخانهي زيرحوضهي دبي ماهانهبيني شدهقبل و خروجي شبكه، مقادير متوسط پيش

 10بـراي آمـوزش و   ) مـاه  420سال يـا   35(ها درصد داده 90حدود . گيردرا در بر مي 2010تا  1972هاي ي زماني سالبازه
درصـد   5، جهت تست شبكه به كار رفته و براي هر ماه، يك شـبكه بـا خطـاي كمتـر از     )ماه 48سال يا  4(انده مدرصد باقي
سـازي بـارش   عصبي نشان داد كه اين مدل، توانايي بهتر و دقت بالاتري براي شبيه يتحليل نتايج خروجي شبكه .طراحي شد

نين نشان داد كه با افزايش فاكتورهاي ورودي بـه شـبكه، دقـت    نتايج همچ. هاي آماري معمول داردرواناب نسبت به روش -
هـاي واقعـي،   و ميانگين خطاي هر شبكه بـا داده  998/0ميزان ضريب همبستگي شبكه، . آيدبيني به دست ميبالاتري در پيش

ن مطلق خطـا  ضريب تعيين، مجذور ميانگين مربعات خطا، ميانگي(هاي عملكرد شبكه نتايج شاخص. درصد به دست آمد 6/2
  .ي مورد مطالعه، قابل قبول استبيني رواناب حوضهنيز نشان دادند كه مقادير ارائه شده براي پيش) و ضريب همبستگي

  .سازيهاي عصبي مصنوعي، شبيهسو، شبكهي قرهي جنوبي رودخانهبيني، رواناب، زيرحوضهپيش: هاي كليديواژه
  

  مقدمه

منـاطق مختلـف    هـاي در كشور مـا، اغلـب رودخانـه    
هـا سـيلابي   جغرافيايي، فصـلي بـوده و بسـياري از آن   

ي كمبـود آب و ضـرورت   اين مسأله به علاوه. هستند

-سـازي، شناسـايي و مـدل   هاي سطحي، شبيهمهار آب

هاي ريزيها به منظور انجام برنامهبندي رفتار رودخانه
برداري مناسـب و معقـول از پتانسـيل    بلندمدت و بهره

سـازي  شـبيه . سازداي را آشكار ميرودخانه هايجريان
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هاي آبريز، اهميت رواناب در حوضه -فرآيند بارندگي
هـا  خاصي در مديريت منابع آب و مهندسـي رودخانـه  

هـاي  تعدد عوامل هيدرولوژيكي حوضـه به دليل . دارد
هـا در برابـر نـزولات    العمل اغلب حوضهآبريز، عكس

تـرين منبـع   مهمبارش، . جوي، پيچيده و متفاوت است
هاي آبخيز است كـه از نظـر زمـان و    تأمين آب حوضه

هاي مختلف ها، به گونهي اثرگذاري بر حوضهمحدوده
لـذا وجـود   ) 2: 1387نوراني و صالحي، (كند عمل مي

توانـد  ي بارش مـي وجود اطلاعات دقيق و كنترل شده
سازي رواناب بـه عنـوان اولـين متغيـر،     در فرايند شبيه

: 1995، 1لـوراي و سـچي  (برداري قرار گيرد همورد بهر
ــراي شــبيهمــدل ).301 ــادي ب ســازي فراينــد هــاي زي

رواناب توسـط پژوهشـگران پيشـنهاد شـده      -بارندگي
هـاي متـداول آمـاري    ي روشاست كه عموماً بر پايـه 

هـاي درخـور   استوار بوده است امـا امـروزه، پيشـرفت   
كـه  ( 2هـوش مصـنوعي   هـاي مختلـف  توجه در زمينه

) باشندهم از آن جمله مي 3هاي عصبي مصنوعيبكهش
مورد توجه بسياري دانشمندان و محققان قـرار گرفتـه   

شناسـان،  اقلـيم ). 2: 1383اكبرپور و شـكرالهي،  (است 
ــدل  ــتفاده از م ــد روش اس ــيك مانن ــاي كلاس ــاي ه ه

 -بينـي فراينـد بـارش    رگرسيون خطي سـاده در پـيش  
خطـي بـودن   غيـر  با توجه به پيچيدگي زياد و(رواناب 

-در دهـه . داننـد را مؤثر و كارا نمي) فاكتورهاي اقليمي

اي بـه سـوي   هـاي زيـاد و شـتابنده   هاي اخير، حركت
هـاي  شبكه هايمدل. شودهاي تركيبي مشاهده ميمدل

قادرند مسائل غيرخطي را بـه خـوبي    عصبي مصنوعي

                                                      
١-  Lorrai & Sechi  

 Artificial Intelligence - ٢  

Artificial Neural Networks (ANNs) - ٣  

عدم نيـاز  ). 32: 1996و همكاران،  4جاين(توجيه كنند 
سـازي فرآينـد   تـابع تبـديل بـه منظـور شـبيه      به تثبيت
هـاي  شـبكه ي امتيـازات عمـده   ، ازروانـاب  -بارندگي

هـاي معمـول بـه    در مقايسه بـا روش  عصبي مصنوعي
  .رودشمار مي

هـاي  رواناب، پژوهش –سازي بارش ي مدلدر زمينه 
. متنوعي در سطح جهان و ايران صورت گرفتـه اسـت  

 هــاياده از مــدلبــا اســتف) 1995(و همكــاران  5هســو
ــاني و ســري هــاي عصــبي مصــنوعيشــبكه هــاي زم

ARMAX6ي ليـف ي رودخانه، مقادير رواناب حوضه 
تلفيـق  پي را بر اسـاس  سيسيمي 7در مجاورت كولينز

بينـي نمـوده و ثابـت    هاي فيزيكي و اقليمي پـيش مدل
هاي عصبي مصنوعي در ايـن  شبكه هايكردند كه مدل

اسـميت   .ري نسبي دارنـد ها برتخصوص بر ديگر مدل
هـاي  شـبكه  هـاي بـا اسـتفاده از مـدل   ) 1995( 8و الي

ــه، ، دادهمصــنوعي هــاي ســنجش از دور و مــدل فوري
هـاي سـيلابي در پـنج    روانـاب و دبـي   –فرايند بارش 

 9مينـز و هـال  . سـازي نمودنـد  ي آبريز را شـبيه حوضه
 -خطـي الگـوي بـارش    ي غيـر ، اهميت درجه)1996(

هـاي مخفـي   سازي و تعداد لايهاكتور نرمالرواناب و ف
روانـاب در   -ي عصـبي بـارش  سازي شبكهرا در مدل

ها به اين نتيجه آن. ي فرضي بررسي كردنديك حوضه
ي نمونـه  ي عصبي، به اندازهرسيدند كه عملكرد شبكه

ــتگي دارد  ــا بس ــطوح خط ــي . و س ــون و ويلب  10داوس

                                                      
Jain - ٤   
Hsu - ٥   
Leaf - ٦   
Collins - ٧   

Eli  &Smith - ٨  

Minns & Hall  - ٩  
Dawson & Wilby  - ١٠   
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عي، مصـنو هـاي عصـبي   با اسـتفاده از شـبكه  ، )1998(
بينـي جريـان   رواناب را بـراي پـيش   –هاي بارش مدل

آمبـر و   (خيـز انگلسـتان   ي سيلاي دو حوضهرودخانه
بـا  ) 2000( 2توكـار و مـاركوس  . ارائـه نمودنـد  ) 1مول

 –ي بارندگيي عصبي مصنوعي، رابطهاستفاده از شبكه
-بيني جريان ماهانه در سه حوضهرواناب را براي پيش

آب و هوايي و فيزيوگرافي متفاوت ي آبخيزِ با شرايط 
، )2005( 3جنـگ و كـيم  . سازي كردنـد در مريلند مدل

ي اي منتهـي بـه سـد چنـدمنظوره    هاي رودخانهجريان
ي شبكه هايي جنوبي را با ستفاده از مدلكُره 4داچنگ

ي عصـبي  شـبكه و ) SNN( 5منفرد ي عصبي مصنوعي
هـا  آن. بينـي نمودنـد  پـيش ) ENN( 6جمعـي  مصنوعي

 ي عصـبي مصـنوعي منفـرد   شـبكه  يافتند كـه مـدل  در
)SNN ( جمعـي   ي عصبي مصنوعيشبكهبهتر از مدل
)ENN(اي مـذكور را  هـاي رودخانـه  هاي جريان، دبي

بـا  ) 2009(و همكـاران   7آگـاروال  .كننـد بيني ميپيش
هـاي عصـبي مصـنوعي، مقــادير    گيـري از شـبكه  بهـره 

ان هـاي آبريـز هندوسـت   رواناب و رسوب را در حوضه
 ، از مـدل )2009(و همكـاران   8اختـر . بيني كردندپيش
هـاي  بينـي جريـان  هاي عصبي مصنوعي در پيششبكه

بهــره بــرده و  9ي گنــگي رودخانــهي حوضــهروزانــه
. توزيع فضايي بارش در آن حوضه را مطالعـه نمودنـد  

                                                      
- Amber & Mole ١   

Tokar & Markus - ٢  

Jeong & Kim -٣  

Daecheong -٤  

Single Neural Network  -٥  

Ensemble Neural Network  -٦  

Akhtar  -٧  

Agarwal  -٨  

Ganges  -٩  

ي عصـبي مصـنوعي،   شـبكه  كـه مـدل   ها دريافتنـد آن
مـذكور را   يهي رودخان ـي حوضـه هاي روزانهجريان

-هاي زماني ديگر پـيش براي سه روز آينده بهتر از بازه

 بـا اسـتفاده  ) 2009(و همكاران  10هونگ .كنندبيني مي
هاي ساعتي بارش، رطوبت نسـبي، فشـار هـوا،    داده از

سـنجي  ايستگاه بـاران  75دماي تر و ابرناكي آسمان در 
 هـاي مـدل  گيـري از تايلند و با بهره 11ي بانكوكمنطقه

هـا،  هاي عصبي مصنوعي دريافتند كه ايـن مـدل  بكهش
هاي مورد مطالعه را بهتـر از  هاي ساعتي ايستگاهبارش

هـا همچنـين   آن. نماينـد بينـي مـي  هـا پـيش  ساير مـدل 
تــرين دريافتنـد كـه عناصــر بـارش و دمـاي تــر، مهـم     

ي عصبي مصـنوعيِ ايجـاد   پارامترها در ورود به شبكه
گيـري از  بـا بهـره  ) 2011( 12وو و چاو .باشندشده مي

هـاي يـك   و تحليـل  هاي عصبي مصـنوعي شبكه مدل
 14و لوشـوي  13هاي دانينـگ هاي رودخانهطيفي، جريان
سازي نموده و به نتايج قابل قبولي دسـت  چين را شبيه

  . يافتند
با استفاده از ) 1385( كارآموز و همكاراندر ايران نيز  

بينــي بلندمــدت بــارش بــه پــيش ،هــاي عصــبيشـبكه 
نتايج به دست آمـده  . هاي غربي ايران پرداختندحوضه

هـاي  حاكي از كارآيي مناسب و دقت قابل قبول شبكه
سـازي  در مدل) 1386( رضايي و همكاران. عصبي بود

-غيـر  يناحيـه (رود آبخيـز سـفيد   يدبي اوج حوضـه 

. اسـتفاده كردنـد   عصبي مصـنوعي  ياز شبكه ،)خزري
كـارايي   ،عصـبي  ينشان داد كه مدل شبكهاين بررسي 

                                                      
Hung - ١٠   
Bangkok - ١١   

Wu & Chau -١٢  

Daning  -١٣  

Lushui -١٤  
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 يبيني دبي حداكثر خروجـي از حوضـه  بالايي در پيش
-شبكهها همچنين دريافتند كه آن .رود داردآبخيز سفيد

متـداول ديگـر   هاي بهتر از مدل ،هاي عصبي مصنوعي
رود را آبخيـز سـفيد   يتوانند مقادير رواناب حوضهمي

ن شادما .هاي آينده با دقت بالايي تخمين بزننددر سال
ي سفيدرود ، جريان رودخانه)1386(مطلق و همكاران 

بينـي  مصـنوعي پـيش   هاي عصبيبا استفاده از شبكه را
ــد ــاران . نمودنـ ــاني و همكـ ــيلاب )1386(قلخـ ، سـ
 هـاي عصـبي  با اسـتفاده از شـبكه   ي كارون رارودخانه

، )1386(نوري و همكـاران  . بيني كردندمصنوعي پيش
-ي آبريـز هليـل  ضهرواناب حو –در الگوبندي بارش 

ي عصبي پرسپترون چندلايـه را بـا   رود، عملكرد شبكه
 –استفاده از موجك بهبـود بخشـيده و الگـوي بـارش     

ي ي مـورد مطالعـه خـود را بـا شـبكه     رواناب حوضـه 
ها با ضريب همبستگي و ريشه آن. عصبي ارائه نمودند

ــرل   ــانگين مربعــات خطــا، محاســبات خــود را كنت مي
 –، مــدل بــارش )1387(صــالحي نــوراني و . نمودنــد

چـاي را بـا اسـتفاده از    ي آبريـز ليقـوان  رواناب حوضه
ــدشــبكه روش ــه كردن جهــانگير و . هــاي عصــبي ارائ

ي روانـاب حوضـه   –، فرايند بـارش  )1387(همكاران 
سـازي  ي عصبي مصنوعي شـبيه آبريز كارده را با شبكه

ي عصبي پرسپترون چندلايه نموده و دريافتند كه شبكه
، فراينـد  )پنهـان (ي ميـاني  نـرون در لايـه   29ا تعـداد  ب

-رواناب آن حوضه را با دقـت خـوبي شـبيه    –بارش 

گيـري  ، با بهره)1388(نصيري و يماني . كندسازي مي
ي هـاي عصـبي مصـنوعي در حوضـه    از تكنيك شبكه

مندي از و نيز با بهره) هاي جاجروداز زيرحوضه(امامه 
اناب مستقيم آن حوضه هاي ژئومورفولوژي، روتكنيك

هاي عصـبي  را بررسي نموده و بركارا بودن مدل شبكه
نتايج مطالعـات پژوهشـگران   . مصنوعي صحه گذاشتند

 هـاي عصـبي  شبكهداخلي و خارجي نشان داد كه مدل 
هـاي  تواند جايگزين مناسبي بـراي روش مصنوعي مي

متداول ديگر از جمله رگرسيون خطي و غيرخطـي در  
-بندي و شـبيه اي و مدلهاي رودخانهانبيني جريپيش

ي آبريـز  حوضـه . رواناب باشـد  –سازي فرايند بارش 
سو داراي پتانسـيل بـالايي از نظـر توليـد روانـاب      قره

در اين پژوهش، سعي شده است مقادير رواناب . است
-ي جنوبي اين رودخانه، بر اساس آمار بلندزيرحوضه

اس، گيلانده و ايستگاه هيدرومتري نير، پل الم 4مدت 
نمين و با استفاده از برخـي پـارامتر اقليمـي مـؤثر بـر      

هـاي آينـده   ميزان رواناب آن زيرحوضه، رواناب سـال 
هـاي  مدل سازي و ميزان خطاي محاسـباتي آن بـا داده  

  .واقعي مورد بررسي و ارزيابي قرار گيرد
  هامواد و روش

هـاي  ي آبريز مـورد مطالعـه كـه از زيرحوضـه    حوضه 
-هاي رودخانهاز زيرحوضه(سو ي قرهرودخانه جنوبي

ــاي بـــين طـــولشـــود محســـوب مـــي )ي ارس هـ
هـاي  شـرقي و عـرض   º48 40'تـا   º47 46'جغرافيايي

. قــرار گرفتــه اســت º38 36'تــا  º37 47'جغرافيــايي 
كيلومترمربــع و محــيط آن  8/3263مســاحت حوضــه 

حـداقل، حـداكثر و متوسـط     .باشـد مـي  كيلـومتر  292
 1787و  4781، 1290به ترتيب برابر با  ارتفاع حوضه

اصلي، طـول و عـرض مسـتطيل     يمتر، طول رودخانه
، 114ها بـه ترتيـب برابـر بـا     معادل و طول كل آبراهه

ــيب   3268و  8/20، 5/198 ــط شـ ــومتر و متوسـ كيلـ
 3/11و  9اصلي و شيب حوضه به ترتيـب   يرودخانه

 5/340حوضـه   يمتوسط بـارش سـالانه  . درصد است
از حوضـه   متر و مجموع جريان خروجـي سـالانه  ميلي
ــرآورد شــده اســت  407/281 . ميليــون متــر مكعــب ب

، 4/6، 6/13، 6/25به ترتيب  6تا  1 يهاي درجهآبراهه
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زمـان تمركـز در   . كيلومتر طول دارند 4/0و  6/1، 2/3
قرارگيـري  . ساعت اسـت  5/18مورد مطالعه  يحوضه

ر نـواحي  ي مـورد مطالعـه د  هـاي زيرحوضـه  سرشاخه
ي مـورد مطالعـه،   كوهستاني سبب شده است تا حوضه

غـرب كشـور، داراي   شـمال هـاي  حوضههمانند اغلب 
-باراني باشد و در فصل بهـار، حالـت   –رژيمي برفي 

از آنجايي كه اين پـژوهش  . هاي طغياني به خود بگيرد
 –سـازي فراينـد بـارش    سـازي و شـبيه  مـدل  در صدد

-سو ميي قرهودخانهي جنوبي ررواناب در زيرحوضه

هاي دما، بارش، رطوبت نسبي، تبخيـر  باشد، لذا از داده
ــاب حوضــه ــك دورهو روان ــورد بررســي در ي ي ي م

. اسـتفاده شـده اسـت   ) 2010-1972( ساله  39آماري 
ها تا ي آماري، موجود بودن دادهدليل انتخاب اين دوره

، 1ي شــماره شــكل. باشــدي زمــاني مــيهمــين دوره
ي آبريـز مـورد مطالعـه را    حوضـه  جغرافياييموقعيت 
  .دهدنشان مي

 
  ي آبريز مورد مطالعهموقعيت جغرافيايي حوضه: 1ي شكل شماره

  مصنوعي عصبي هايشبكه

 مغـز  از ايشده ساده مدل مصنوعي، عصبي هايشبكه 

 هستند رياضي ساختار يك هاشبكه اين .باشندمي انسان

 غيرخطـي  تركيبـات  و هافراينـد  دادن نشان توانايي كه

 هـر  هـاي خروجـي  و هـا ورودي بـين  ارتبـاط  جهـت 

مصـنوعي،   عصـبي  هـاي شبكه. دارا هستند را سيستمي
 در بينيپيش براي و ديده آموزش يادگيري، فرايند طي

اكبرپور و همكاران، ( گيرند مي قرار استفاده مورد آينده
هاي عصبي مصنوعي به عبارت ديگر، شبكه). 2: 1382
هـاي مغـز    ختاري هوشمند، با الگوبرداري از نرونبا سا

توانند از طريق توابع مشخص رياضي، رفتـار  انسان مي

سـازي كننـد و از    ا شـبيه ر مغـز  هاي نرونسلولي  درون
هاي محاسباتي موجود در خطـوط ارتبـاطي    طريق وزن

هـاي   هاي مصنوعي، عملكرد سيناپسي را در نرون نرون
 هـا نـرون ). 2: 1384ي، شريف(طبيعي به مدل درآورند 

 عصـبي  يي شـبكه واحد تشكيل دهنـده  ترينكوچك

 ي ورودي،لايـه  يـك  از شـبكه  هر. باشندمي مصنوعي

 تشـكيل  ي ميانيچندلايه يا يك و خروجي يلايه يك

بـه   هـايي وزن بوسـيلة  لايـه  هـر  هـاي نرون. است شده
 فراينـد  طـي . شـوند ي بعدي متصل مـي هاي لايهنرون

 هـا آن بـا  كـه  ثابتي مقادير و هاوزن ينا شبكه، آموزش

 خطا كهاين تا يافته تغيير مرتباً ،)باياس( شوندمي جمع



  

  

 1392زمستان، 4، شماره 52، پياپي 24ريزي محيطي، سال  جغرافيا و برنامهمجله    124

  

 

 هـاي خروجي انتقال براي. برسد خود حداقل ممكن به

-مـي  استفاده محرك از توابع بعدي، هايلايه به لايه هر

 توابـع  تـوان بـه  مـي  معـروف  محـرك  از توابـع . شود

اشاره كـرد كـه در ايـن     ياآستانه و خطي سيگموئيدي،
ــابع ســيگموئيدي   ــز از ت ــه ني ــورلاين(مقال اســتفاده ) پ

ي شـبكه  ، يـك 2ي در شـكل شـماره  . گرديـده اسـت  
در اين شـكل،  . است داده شده ساده نشان بسيار عصبي

P  ،وروديW  ،وزنb  ،بايـــاسf  تـــابع محـــرك وa 
  ).3: 1382اكبرپور و همكاران، (باشد خروجي مي

  
 ساده بسيار عصبي يشبكه يك: 2ي شكل شماره

 بـه  دسـتيابي  ها و به منظوروزن ايجاد براي كه روشي 

 كه يـك (يادگيري  قانون شود،مقدار بهينه، انتخاب مي

بـه عبـارت   . دارد نـام  )اسـت  پيچيـده  رياضي الگوريتم
هـاي ارتبـاط   يادگيري، فرآينـد تغييـر وزن   ديگر، قانون

گـويي بـه   يـابي بـه قابليـت پاسـخ    دهنده براي دسـت 
هـايي كـه بـراي آمـوزش     الگوهاي متفاوت از ورودي

، )الگوهـاي آزمـايش كننـده   (شبكه استفاده شده است 
 شبكه، هر). 1992، 1سانچز و سايننسيو(شود اطلاق مي

داده  سـري  دو بـه  ايجـاد و مطلوبيـت،   بـراي  شـبكه، 
 هشـتاد  حـدود  در .نيازمنـد اسـت  ) آزمون و آموزش(

 تسـت  صـرف  مـابقي  و آمـوزش  صرف هاداده درصد

 درصـد  كه البته در اين پژوهش، نـود (گردند مي شبكه

 طي فرايند ).شبكه گرديده است آموزش صرف هاداده

                                                      
1 -Sanchesz & Sienencio 

 هـدف،  توابـع  توسـط  شـبكه  فراگيري ميزان يادگيري،

 پذيرش مورد ايشبكه نهايت، در .شودمي سنجش دائماً

باشـد   داشـته  را خطـا  ميـزان  تـرين كم كه گيردمي قرار
-به طور كلـي، شـبكه  ). 3: 1382كاران، اكبرپور و هم(

خـور  هاي پيشهاي عصبي مصنوعي به دو گروه شبكه
در اين مقاله، با توجـه بـه    .شوندخور تقسيم ميو پس

پيشـخور در   يهـاي پرسـپترون چندلايـه   كاربرد شبكه
هـا  بيني پارامترهاي هيدرولوژي و قابليت بالاي آنپيش

بيني روانـاب  اي پيشها بردر تعميم نتايج، از اين شبكه
  .استفاده شده است

ي پرسپترون چندلايه، با تعريـف اوزان و توابـع   شبكه 
ي رياضـي مـورد   مناسب، بـراي حـل مسـائل پيچيـده    

ها توابع فعاليت مختلفي در نرون. گيرداستفاده قرار مي
هـا از   در ايـن نـوع شـبكه   . گيرند مورد استفاده قرار مي

هـاي مسـئله،    روديي ورودي جهت اعمـال و يك لايه
هـاي   ي خروجي كه پاسـخ ي پنهان و يك لايهيك لايه

شـريفي،  (شـود   نمايـد، اسـتفاده مـي    مسئله را ارائه مي
لايــه، ي عصــبي پرســپترون چنــددر شــبكه). 3: 1384
هايي كه در يك لايه قرار دارنـد در يـك مرحلـه    نرون

دهنـد يعنـي   هاي خود پاسخ ميفعال شده و به ورودي
هايي كـه در   گره. باشندنوع تابع تحريك ميداراي يك 

هـاي   و گـره  2هـاي حسـي   ي ورودي هستند، نرونلايه
در . هسـتند  3دهنـده  هـاي پاسـخ    ي خروجي، نرونلايه
آموزش . وجود دارند 4هاي پنهان ي پنهان نيز نرونلايه

انتشـار  ها معمولاً بـا روش پـس   گونه شبكه آموزش اين
5خطا

بوده و مبنـاي   كه از نوع آموزش كاهش گراديان 

                                                      
2 -Sensory 

3 - Responding 
4 - Hidden 

5 -Back Propagation 
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شـود  سازي اسـت انجـام مـي   رياضي آن، تكنيك بهينه
كه در اين پژوهش نيز ) 4: 1386قلخاني و همكاران، (

هاي پرسپترون چندلايه  شبكه. از آن استفاده شده است
توانند با هر تعداد لايه، ساخته و به كار گرفته شوند  مي

ي پرســپترون اي از يــك شــبكه نمونــه). همــان منبــع(
نمـايش داده   4و  3ي هـاي شـماره  لايه در شـكل چند

 .شده است

 

 

 

 

 

 
 

  
 هاي خروجي با تابع خطي  سيگ و نرونهاي پنهان تان ساختار پرسپترون چندلايه با نرون: 3ي شكل شماره

 

 

 

  
  

  
  

 ي پرسپترون چندلايهشبكه: 4ي شكل شماره

گـردد  ملاحظه مـي  4ي گونه كه در شكل شمارههمان 
ي پرسپترون چندلايه، عملاً از به هم پيوستن سه هشبك

ي لايـه . لايه ايجـاد شـده اسـت   ي پرسپترون تكشبكه
هـاي  ي خروجـي و دو قسـمت ديگـر، لايـه    آخر، لايه

ي اول، بـردار  هاي لايـه خروجي. شوندمياني ناميده مي
دهنـد و بـه همـين    ي دوم را تشـكيل مـي  ورودي لايه

ي سوم دوم، ورودي لايهي ترتيب، بردار خروجي لايه
ي سوم، پاسـخ واقعـي   هاي لايهسازند و خروجيرا مي

ي اصـولاً نـوع يـك شـبكه    . دهنـد شبكه را شـكل مـي  
عصبي، توسط ساختار و همچنين آموزش آن مشخص 

: 1388به نقل از حسيني،  712: 1384منهاج، (شود مي
گونه كه گفته شد، در ايـن پـژوهش جهـت    همان). 30

ي مورد مطالعه رواناب در زيرحوضه -شبيني بارپيش
هاي دما، بارش، رطوبت نسبي، تبخير و رواناب از داده

نتـايج  . اسـتفاده شـده اسـت   ) 2010-1972( ساله  39
هـا را تأييـد   آزمون ران تست، تصادفي بودن ايـن داده 

ارتباط بين پارامترهاي مذكور در مقيـاس ماهانـه   . نمود
ؤثرترين عوامـل بـر   به دست آمد آنگاه براي تعيـين م ـ 

بارش حوضه، از روش تجزيه رگرسيون گـام بـه گـام    
نتــايج حاصــله نشــان داد كــه بيشــترين . اســتفاده شــد

-در شـبيه . باشدهمبستگي رواناب حوضه با بارش مي

هاي عصـبي مصـنوعي، ورود   سازي با استفاده از شبكه
ي استاندارد به شبكه، خطاهـا را  ها به صورت نمرهداده

هـا بـه   بـه عبـارت ديگـر، ورود داده   . دده ـكاهش مـي 
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دهـد  صورت خام، سرعت و دقت شبكه را كاهش مـي 
پارامترهـاي  (هـاي ورودي بـه شـبكه    لذا لازم بود داده

-استاندارد نمودن داده. ، استاندارد گردند)مورد استفاده

دهد تا مقادير چند متغير وابسـته  ها همچنين اجازه مي
از محاسـن ايـن   . وندبه هم در يك نمونه، با مقايسه ش

هاي خارج از مقـادير  بينيرابطه، امكان انجام بهتر پيش
باشـد كـه بـه    ي آمـوزش مـي  هـاي دوره حدي در داده

: 1389و شـكيبا،   خسـروي (شـود  صورت زير بيان مي
  ):34: 1999، 1ساجيكومار و تانداورسوارا)(8

           1.08.0
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Nي فوق، در رابطه i : ،مقادير نرمال شدهX i :  مقـادير

Xواقعي،  max : حداكثر مقادير واقعي وX min : حداقل
بــا معكـوس نمــودن الگــوريتم  . مقـادير واقعــي اسـت  

هاي شبكه بـه حالـت اوليـه    استاندارد سازي، خروجي
هـا بـر اسـاس    پـژوهش حاضـر، داده  در . گردنـد برمي
بينـي  پـيش . اندنرمال شده 9/0و  1/0ي فوق بين رابطه

هاي عصبي مصنوعي رواناب ماهانه با استفاده از شبكه
هـاي  ورودي. ها انجـام گرفـت  و تشكيل ماتريس داده

، )مترميلي(شامل متغيرهاي متوسط بارش ماهانه  شبكه
متوسـط   ،)ميليـون متـر مكعـب   (متوسط دبـي ماهانـه   
، متوسـط دمـاي ماهانـه    )درصد(رطوبت نسبي ماهانه 

) مترميلي(و متوسط تبخير ماهانه ) گرادي سانتيدرجه(
بيني روانـاب  و خروجي شبكه، پيش) هاي قبلدر زمان

 .هاي آينده بود كه وارد اين ماتريس شدماهانه در سال
، )1972 – 2010(ي آمــاري موجــود ســال دوره 39از 

بـراي آمـوزش   ) ماه 420(سال  35يعني  نود درصد آن
ي آزمون مانده در مرحلهباقي) ماه 48(سال  4شبكه و 

                                                      
31- Sajikumar; Thandaveswara  

-خـاب داده نتاز ا پـس . شبكه مورد استفاده قرار گرفت

و تعيين سـاختار شـبكه    خروجي شبكه وودي رهاي و
 پنهـان، هـاي  لايهها و روننتعداد  ،تابع محركاز لحاظ 

 و امترهـاي آموزشـي  مقـادير پار ، 2)اپوك(تعداد تكرار 
 هايبا استفاده از الگوريتم تابع عملكرد، آموزش شبكه

تكـرار   10و  نپنهـا  نـرون  ابتدا با يك آموزشي برنامه،
 ـ ر ثآن تا حـداك  شفزايا ع شده و باشرو و رون تعـداد ن

از طريـق   ،آمـوزش  رپس از هـر بـا  . يافتادامه تكرار 
هـاي  آناليز رگرسيوني و ضـريب همبسـتگي بـين داده   

و درصـد  ) ي آمـوزش در مرحلـه (رودي و خروجي و
 قـرار  آزمـون شـبكه مـورد   ) ي آزمـون در مرحله(خطا 

هاي مخفي و تكرارهـا،  روننتعداد  گرفت مبناي تعيين
درصـد   5و خطـاي كمتـر از   همبستگي مقدار بالاترين 

ي مخفي و بهينه هاينرون تعدادمشخص بودن با  .بود
نوع تـابع محـرك    وي ش، مقادير پارامترهاي آموزتكرار
پنهان، براي حصول به يـك  هاي تعداد لايهچنين و هم
ي بهينـه  ي بهينه، چندين بارتغيير يافت تا شـبكه شبكه

: 1372(نيـا  طبق نظر نيرومنـد و بـزرگ  . انتخاب گردد
-ها نبايد بيشتر از يك چهارم دادبيني، تعداد پيش)283

 يهاز آنجايي كه شبكه بـر اسـاس يـك دور   . ها باشده
آموزش ديـده اسـت لـذا    ) ساله 35(آماري بلند مدت 

اي طراحـي گرديـد كـه بتـوان بـا ورود      شبكه به گونه
پارامترهاي بارش، رطوبت نسبي، دما، تبخير و رواناب 

 5هاي بعد را با خطاي كمتر از هاي قبل، دبي سالسال
شبكه به منظـور   12پس از طراحي . درصد برآورد كرد

 ــ ــي حوضــه، س ــرآورد دب ــبكهب ــف ش  اختارهاي مختل
 12پرسپترون از نظر پارامترهاي آموزشي با اسـتفاده از  

در . ي بهينه انتخـاب گرديـد  الگوريتم، طراحي و شبكه

                                                      
2 -Epoch 
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-ي دقت عملكرد شبكهنهايت، براي ارزيابي و مقايسه

هاي بيني رواناب، از شاخصي عصبي منتخب در پيش
، مجـذور ميـانگين مربعـات خطـا     R2(1(ضريب تعيين

)RMSE(2   ميانگين مطلـق خطـا ،)MAE(3   و ضـريب
بهتـرين مقـدار بـراي    . بهره گرفته شـد  R(4(همبستگي

)R2 ( و)R (   برابر يـك اسـت و)RMSE ( و)MAE (
  .باشدنزديك صفر مي

  نتايج و بحث 

ــبكه، از    ــه ش ــاي ورودي ب ــرين متغيره ــين بهت در تعي
ضرايب همبستگي و رگرسيوني بين رواناب واقعـي و  

اسـتفاده گرديـد   ) هـا ماه(ها تمامي شبكه يبرآورد شده
. ارائه شـده اسـت   1ي ها در جدول شمارهكه نتايج آن

ام با متغيـر   iام از سال  iها، رواناب ماه در تمامي ماه
 متوسط بارش، نم نسبي، دما، تبخير و دبي ماهانه سـال 

i-1+i-2+…+i-n  ــن . نشــان دادام همبســتگي ــه اي البت
حالت با سعي و خطا و بررسي فراوان به دسـت آمـده   

در تمـامي   است بدين صورت كـه در تمـامي حـالات   
، متغيرهاي متوسط بارش ماهانه اب رواناب ، متغيرهاماه

و  متوسط تبخير ماهانه، متوسط رطوبت نسـبي ماهانـه  
 درو همبستگي بـالايي نشـان داد    متوسط دماي ماهانه

نسـبت بـه متوسـط بـارش     ام iسـال   روانـاب ، نهايت
متوسط تبخير ماهانه، متوسـط رطوبـت نسـبي    ، ماهانه
تـرين  بـيش ام iهمان سال  متوسط دما ماهانهو  ماهانه

از آن  روانـاب همبستگي را نشان داد و بـراي بـرآورد   
دقـت   ،در كل، با افزايش تعداد متغيرها. استفاده گرديد

                                                      
23 -Determination Coefficient 

24 -Root Mean Square Error 

25 -Mean Absolute Error 

26 -Correlation Coefficient 

دقـت شـبكه    ،هاي آماريبا افزايش سال بالاتر وشبكه 
  يافتافزايش مي

ها ضريب همبستگي بـالاي  نتايج حاصل در تمامي ماه
. را نشان داد كه در حد بسيار قابل قبـولي اسـت   93/0

 آموزش مربـوط  يحداقل ضريب همبستگي در مرحله
مربوط به ماه  98/0و حداكثر آن  93/0به ماه آوريل با 

پس از هر بار آموزش شبكه، نموداري كه  .ژوئن است
هـاي آموزشـي و   نشانگر رونـد تغييـرات خطـاي داده   

). 5ي شكل شماره(باشد ترسيم گرديد تست شبكه مي
در اين نمودار، خـط ممتـد، مربـوط بـه بهتـرين خـط       

هـا و خـط نقطـه چـين،     دهبرازش يافته از بين نقاط دا
هـر  . نيمساز ربع اول دو محور عمودي و افقـي اسـت  

) خط ممتـد (قدر اين خط به بهترين خط برازش يافته 
تر باشد، بيانگر بـرازش عـالي و بـرآورد دقيـق     نزديك

هـاي موجـود در   داده(هاي شبكه خواهد بـود  خروجي
، حـداكثر و  5ي شكل شماره). نمودار نرمال شده است

هـاي  ريب همبستگي به دست آمـده در مـاه  حداقل ض
حــداكثر ضــريب . دهــدژوئــن و آوريــل را نشــان مــي

ژوئن بـا   ي آموزش مربوط به ماههمبستگي در مرحله
بـا   93/0و حداقل آن مربوط به مـاه آوريـل بـا     98/0

  ).1ي جدول شماره(است  005/0سطح خطاي 
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 بيني روانابي پرسپترون چندلايه جهت پيشكهپارامترهاي آموزشي بهينه براي شب: 1ي جدول شماره

     پارامتر
  آموزشي
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  ال ام 16/2 974/0 005/0 20 پورلاين سيگتان  لوگ سيگ 10- 2 ژانويه
  ال ام 98/1 951/0 005/0 40 پورلاين لوگ سيگ تان سيگ 8 فوريه
  ال ام 80/2 97/0 005/0 200 پورلاين ... لوگ سيگ 6 مارس
  ال ام 45/4 935/0 005/0 80 پورلاين لوگ سيگ تان سيگ 7- 5 آوريل
  ال ام 08/3 976/0 005/0 400 پورلاين لوگ سيگ تان سيگ 9 مي

  ال ام 55/0 985/0 005/0 20 پورلاين ... تان سيگ 4- 3 ژوئن
  ال ام 42/1 981/0 005/0 10 پورلاين تان سيگ لوگ سيگ 8 ژوئيه

  ال ام 37/2 942/0 005/0 50 پورلاين تان سيگ لوگ سيگ 6- 4 آگوست
  ال ام 73/2 948/0 005/0 20 پورلاين ... تان سيگ 3- 8 سپتامبر
  ال ام 94/2 976/0 005/0 18 پورلاين ... لوگ سيگ 3 اكتبر
  ال ام 08/4 95/0 005/0 30 پورلاين لوگ سيگ تان سيگ 2- 6 نوامبر
  ال ام 68/2 962/0 005/0 700 پورلاين ... لوگ سيگ 5 دسامبر
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Best Linear Fit:  A = (0.873) T + (0.0404)
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  آوريلمربوط به ماه ژوئن و  LMي آموزش با الگوريتم ضريب همبستگي مرحله: 5ي شكل شماره

  
  ي نرون در لايه 4ي ورودي، لايه 5ي به كار برده شده با ي پرسپترون چندلايهساختار بهترين شبكه: 6ي شكل شماره

 لآوري ژوئن

        بهترين خط برازشبهترين خط برازشبهترين خط برازشبهترين خط برازش        بهترين خط برازشبهترين خط برازشبهترين خط برازشبهترين خط برازش

        رواناب مشاهده شدهرواناب مشاهده شدهرواناب مشاهده شدهرواناب مشاهده شده        رواناب مشاهده شدهرواناب مشاهده شدهرواناب مشاهده شدهرواناب مشاهده شده
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 خروجي مربوط به ماه ژوئن  1ي پنهان و تابع محرك لايه 2ي پنهان دوم، نرون در لايه 3پنهان اول، 

 
  ينرون در لايه 7ي ورودي، لايه 5ي به كار برده شده با ون چندلايهي پرسپترترين شبكهساختار ضعيف: 7ي شكل شماره

تـابع   2ي پنهـان دوم،  نـرون در لايـه   5پنهان اول، 

خروجـي مربـوط بـه مـاه      1ي پنهان و محرك لايه

  آوريل 

به منظـور   LMدر تعيين بهترين الگوريتم، از الگوريتم  
زش شناسايي بهترين روش با بالاترين بازده براي آمـو 

 -الگـوريتم مـاركوآرت   . شـبكه اسـتفاده شـده اسـت    
 كه است نيوتن كلاسيك الگوريتم ييافته تغيير لونبرگ،

 به نياز كه مسائلي براي مناسب حليراه پيداكردن براي

 تقريب يك روش اين .رود مي كار به دارند سازيكمينه

 در نيوتن روش مثل هاوزن تغيير در هيزن ماتريس براي

 =Xk+1. ) 3: 1387نـوراني و صـالحي،   ( دگيـر مي نظر

Xk- [J
T J+ µI]-1 JT +e  

 ژاكوبين Jعصبي، يشبكه هايوزن X،فوق يرابطه در

 µ شـود،  حـداقل  بايـد  كـه  شبكه اجراي معيار ماتريس

 بردار eكند و مي كنترل را آموزش فرآيند كه عدديست

لـونبرگ   -الگوريتم مـاركوآرت  .است باقيمانده خطاي
ي آموزش و خطاي مبستگي بيشتر در مرحلهبه دليل ه

ي آزمــون و نيــز دارا بــودن بهتــرين پــايين در مرحلــه
عملكرد، بالاترين ضريب همبستگي و كمتـرين تعـداد   

ها انتخاب ي پنهان، از ميان ديگر الگوريتمنرون در لايه
  . گرديد

 12حداكثر تعداد نـرون در ايـن پـژوهش بـراي هـر       
ديد بـه طـوري كـه تعـداد     نرون انتخاب گر 10شبكه، 
هاي يادگيري كـه  هاي شبكه بيشتر از تعداد دادهپارامتر

بـدين صـورت   . داده بودند، نگردند 66براي هر شبكه 
پنهـان   يبا يك نرون در لايه ،هاي پنهانكه تعداد نرون

. ادامه يافت) نرون 10(شروع و تا حداكثر تعداد نرون 
 ـ -به طـور متوسـط، الگـوريتم مـاراكوارت     ونبرگ بـا  ل

هـا بـه   سرعت بالاي همگرايي نسبت به ديگر الگوريتم
معمـولاً بـا افـزايش    . هاي كمتري نيـاز دارد تعداد نرون

تـري  اطلاعات ورودي به شبكه، شبكه با ساختار ساده
در نتيجـه،  . گيـرد رابطه ورودي و خروجي را يـاد مـي  

در . يابـد هـاي مـورد نيـاز نيـز كـاهش مـي      تعداد نرون
رد بررسي، بيشترين تعداد نرون مربوط به هاي موشبكه

 ينرون در لايه 2 اول، ينرون در لايه 10با  ژانويهماه 
پنهان اول  ينرون در لايه 3مترين آن با و ك پنهان دوم

-در مـاه ). 2ي جدول شماره( است اكتبرمربوط به ماه 

به دليـل   دسامبرو  ، مي، ژوئيه، اكتبر، مارسفوريههاي 
هاي پنهـان ِكمتـر   رواناب، شبكه با لايهنوسانات كمتر 

هـا بـه   مـاه  يولي در بقيـه  عملكرد خوبي را نشان داد
پنهـان و بـا    يرواناب، با يك لايـه  زياددليل نوسانات 

عملكرد مناسبي را از خـود نشـان    ،حداكثر تعداد نرون
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هاي آموزشي شبكه براي هـر  تكرار يتعداد اوليه .نداد
 10لـونبرگ ابتـدا از    -وارتماه براي الگـوريتم مـاراك  

 يپنهان و با مقدار اوليه يبراي هر نرون در لايه تكرار
شروع و تا حداكثر تعـداد   005/0خطاي هدف برابر با 

بـا ثابـت نگـه داشـتن مقـدار      . ادامه يافـت  700 تكرار
ــه بررســي مقــادير مختلــف    تكــرارخطــاي هــدف، ب

ي بــه تكــراراي كــه در هــر هــر شــبكه. پرداختــه شــد
آمـوزش و   يترين ضـرايب همبسـتگي در مرحلـه   بالا

 تكراربه عنوان  تكراررسيد آن درصد مي 5خطاي زير 
كه در پـژوهش   گرديدبهينه براي آن شبكه انتخاب مي

بـا  ژوئيـه   در مـاه  تكرار تعداد كمترين حاضر، شبكه با
مربوط به ماه دسامبر  تعداد تكرارو بيشترين  تكرار 10
جـدول  ( د نظر رسيده استسيكل به هدف مور 700با 

  ).1ي شماره
شـبكه بـا مقـدار خطـاي      مراحـل ذكـر شـده،   پس از  

مـورد تسـت قـرار    ) هاگيري دادهدقت اندازه( 0001/0
هـا بـا الگـوريتم    كه بيشتر شبكهبا توجه به اين. گرفت

ــاراكوارت ــا خطــاي  -م ــونبرگ و ب عملكــرد  005/0ل
مقـدار  بهتري از خود نشان دادند، بنـابراين بـه عنـوان    

مـوارد   تعيينپس از . بهينه خطاي هدف انتخاب گرديد
شبكه با تابع لگاريتم سـيگموئيدي و تانژانـت    مذكور،

در هر شبكه، از تابع محركي . سيگموئيدي سنجيده شد
داد و استفاده گرديد كه عملكـرد بهتـري را نشـان مـي    

هـا فقـط از   بسته به عملكرد شبكه در بعضي از شـبكه 
ها اسـتفاده  در بعضي ديگر از هر دو آنها و يكي از آن

بنابراين، از تـابع محـرك تانژانـت سـيگموئيد،     . گرديد
پنهان و تـابع   يتابع محرك لگاريتم سيگموئيد در لايه

 جهـت خروجـي   يدر لايـه ) پـورلاين (محرك خطـي  
علت انتخاب ايـن تـابع،    .استفاده شدبيني رواناب پيش
بنـابراين،   .سـت شـان ا خطي بودن و پركاربرد بودنغير

، خطاي تكرارها با مقادير تعداد آموزش و تست شبكه
هاي پنهان و توابع محـرك  ها و لايهنرون هدف، تعداد

كه خلاصـه  صحيح بوده  ،انتخاب شده در اين پژوهش
 1ي در جـدول شـماره  ) مـاه (شبكه  12نتايج آن براي 

  . آورده شده است
حداقل كه بيانگر آن است  2ي هاي جدول شمارهداده 

 بـا  2008ژوئـن  ، 2010خطا مربـوط بـه مـاه سـپتامبر     
 2008مربوط به ماه آوريل  خطا و حداكثر درصد01/0
هـا  تـرين شـبكه  بهترين و ضـعيف  .درصد است 4/5با 

درصـد و   05/0مربوط به ماه ژوئن با ميانگين خطـاي  
درصـد و كمتـرين    63/4ماه آوريل با ميانگين خطـاي  

 يبا ميانگين سالانه 2010ال خطا مربوط به سميانگين 
هـا  ميانگين كل خطـاي شـبكه   .درصد خطا است 26/2

هـاي طراحـي شـده    شـبكه . درصـد اسـت   6/2برابر با 
درصد بـا   87/2توانستند رواناب را با حداكثر اختلاف 

هاي واقعي بـرآورد نماينـد بـه طـوري كـه ميـزان       داده
 99/0هـاي بـرآورد شـده و واقعـي بـه      همبستگي داده

هاي برآورد شده در سطح يك درصد ه كه با دادهرسيد
طور همان). 9و  8ي هاي شمارهشكل( دار گشتندمعني

گردد رواناب برآورد شده به وسيله مدل كه مشاهده مي
به حدي به رواناب واقعي نزديـك اسـت كـه روانـاب     

-واقعي و برآورد شده در بيشتر موارد برهم منطبق مي

 . گردند
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  هاي عصبي مصنوعيميزان خطا بر حسب درصد در شبكه: 2 يجدول شماره

 هر شبكه ميانگين خطاي 2010 2009 2008 2007 

  ژانويه
  فوريه
  مارس
  آوريل
  مي

  ژوئن
  ژوئيه
  اوت

  سپتامبر
  اكتبر
  نوامبر
 دسامبر

56/2 

14/2  
23/4  
61/3  
47/4  
04/0  
19/2  
07/5  
03/1  
70/3  
61/4  
82/0 

23/3 

33/1  
48/0  
40/5 

18/3  
01/0 

43/0  
36/1  
31/5  
15/2  
27/4  
96/1 

07/1  
29/4  
14/2  
15/4  
19/1  
10/2  
94/0  
95/2  
58/4 

83/2  
05/3  
97/4 

80/1  
15/0 

34/4  
63/4  
49/3  
05/0  
11/2 

10/0 

01/0  
06/3  
41/4  
97/2 

16/2 

98/1  
80/2  
45/4  
08/3  
55/0 

42/1  
37/2  
73/2 

94/2  
08/4 

68/2 

  60/2 26/2 85/2 43/2 87/2 ميانگين خطا
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  ي آزمون در مدل شبكه عصبينتايج مرحله: 8ي رهشكل شما
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  ي عصبي مصنوعي ي رگرسيوني بين رواناب واقعي و برآورد شده با مدل شبكهمعادله: 9ي شكل شماره

  

  ي عصبي مصنوعي ارزيابي عملكرد شبكه: 3ي جدول شماره
 RMSE MSE MAE E R2 R مدل

 999/0 998/0  87/2 6/2 4/9 08/3 عصبي مصنوعي يشبكه
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نيز نشـان  ) 3ي جدول شماره(ارزيابي عملكرد شبكه  
داد كه مجذور ميانگين مربعات خطـا، ميـانگين مطلـق    

، 08/3خطا و ميانگين درصد خطا به ترتيـب برابـر بـا    
تر اين مقادير هرچه به صفر نزديك. است 87/2و  6/2

ضريب تعيـين  . باشند نشانگر عملكرد بهتر شبكه است
اسـت   999/0و  998/0شبكه نيز برابر بـا  و همبستگي 

دار كه ضريب همبستگي در سـطح يـك درصـد معنـي    
گشته است و با توجـه بـه ايـن كـه ديگـر معيارهـاي       
ارزيابي شبكه نيز در حد قابل قبـول بودنـد و روانـاب    

شـكل  (برآورد شده به مقـادير واقعـي نزديـك اسـت     
ي طراحـي  توان اظهار داشت كه شبكهمي ،)9ي شماره

  . شده داراي عملكرد بسيار خوبي است
  

  گيرينتيجه

هاي غير خطـي  مصنوعي در سيستم هاي عصبيشبكه 
و نامعين كه روابط بين اجزاء و پارامترهاي سيستم بـه  

باشد، قادر بـه  خوبي شناخته شده و توصيف پذير نمي
ي پديـده . باشـند هـا مـي  سـازي پديـده  تحليل و شـبيه 

هاي آبريـز  آن در حوضه بارندگي و رواناب حاصله از
-هاي غيـر خطـي مـي   ها، از نوع سيستمبيني آنو پيش

بينـي روانـاب   در بررسي حاضـر، جهـت پـيش   . باشند
سـو، آمـار دبـي    ي قـره ي جنـوبي رودخانـه  زيرحوضه

-ايستگاه هيدرومتري انتهاي حوضه در يك مدل شبكه

ي عصــبي مصــنوعي مــورد ارزيــابي و بررســي قــرار  
ز همبستگي نشان داد كه بـارش،  نتايج حاصل ا. گرفت

بيشترين همبستگي و تبخير، كمترين همبسـتگي را بـا   
بررسي تأثير اسـتفاده از متغيرهـاي   . ميزان رواناب دارد

متغيـر   5اقليمي به ورودي مدل نشان داد كه مـدلي بـا   
 ،متوسـط روانـاب ماهانـه    ،شامل متوسط بارش ماهانه

اهانـه و  متوسط تبخيـر م  ،متوسط رطوبت نسبي ماهانه
باشد چرا كه با ترين مدل ميمتوسط دماي ماهانه، دقيق

درصــد و همبســتگي بــالا، مقــادير  5خطــاي كمتــر از 

هـاي  آزمـون تعـداد نـرون   . رواناب را بـرآورد كردنـد  
 4ي پنهان نيز نشـان داد كـه مـدلي بـا     مختلف در لايه

ي پنهـان  نـرون در لايـه   3ي پنهـان اول،  نرون در لايه
ي پنهـان  رك تانژانت سيگموئيدي در لايهدوم، تابع مح

ــت را دارد  10اول و  ــترين دق ــرار، بيش ــابراين، . تك بن
ي عصبي مصنوعي در اين بررسـي،  بهترين مدل شبكه

پنهـان   ينرون در لايـه  4لايه با  3يك مدل پرسپترون 
 يتابع محرك لايه 2پنهان دوم،  ينرون در لايه 4اول، 

 -آموزشـي مـاركوارت  و الگوريتم  خروجي 1پنهان و 
نتايج اين بررسي نشان داد كـه مـدل    .باشدلونبرگ مي

ي عصبي مصنوعي با توجه بـه خطـاي انـدك و    شبكه
ي بيني مقادير دبـي حوضـه  قابليت مناسبي كه در پيش

تواند به عنوان مدل مناسبي در مي مورد مطالعه داشت،
هـاي آينـده بـه    برآورد رواناب اين زيرحوضه در سـال 

از . هاي محيطي قلمـداد شـود  ريزيانجام برنامهمنظور 
هاي آبريـز، عـلاوه   جايي كه تغييرات دبي در حوضهآن

بر متغيرهاي مستقل مورد بررسي در اين پـژوهش، بـه   
ساير عناصر اقليمي و فيزيوگرافيك حوضه نيز ارتبـاط  

-گونـه مـدل  شـود در ايـن  زيادي دارد، لذا پيشنهاد مي

هـاي  مؤثر بر دبي رودخانـه ها، نقش ساير عوامل بندي
  .هاي آبريز نيز مدنظر قرار گيرندحوضه

  

 منابع 

باراني، غلامعباس،  مهرداد؛ رهنما، محمد باقر؛ اكبرپور،
مـدل   و مصـنوعي  عصـبي  شـبكة  مقايسة« ،)1382(

HEC-HMS ــد در ــدگي  فراين ــاب –بارن ، »روان
ــران، دانشــگاه   ــدروليك اي ــرانس هي ــارمين كنف چه

  .1 – 8 شيراز، صص
بـه كـارگيري   «، )1383(كبرپور، مهرداد؛ شـكرالهي، ا،  ا

هاي عصبي مصـنوعي در تخمـين جريانـات    شبكه
اولين كنگره ملـي مهندسـي عمـران،     ،»ايرودخانه

  .1 – 7 دانشگاه صنعتي شريف، صص
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جهانگير، عليرضـا؛ رائينـي، محمـود؛ ضـياء احمـدي،      
 -سـازي فراينـد بـارش   شـبيه «، )1387(ميرخـالق،  

و ) ANN(عصــبي مصــنوعي  كةبــا شــب روانــاب
در حوضــه معــرف  HEC-HMSمقايســه بــا مــدل 

علــوم و صــنايع  (، مجلــه آب و خــاك  »كــارده
  .72 – 84 ، صص2، شماره 22، جلد )كشاورزي

، برآورد و تحليل دماهـاي  )1388(حسيني، سيد اسعد، 
حداكثر شهرستان اردبيل با استفاده از مـدل تئـوري   

مـه كارشناسـي   هاي عصبي مصنوعي، پايان ناشبكه
ارشد، به راهنمايي برومند صلاحي، دانشگاه محقق 

  .اردبيلي
بينـي  پـيش « ، )1389(خسروي، محمود؛ شكيبا، هانيه، 

هاي عصبي مصـنوعي بـه   بارش با استفاده از شبكه
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ي المللــ نيبــ كنگــره نيچهــارم مقــالات مجموعــه
  .1 – 21 صص، ماسلا جهان دانانيجغراف

نيـا،  رضايي، علي؛ مهدوي، محمد؛ لوكس، كارو؛ فيض
-مــدل«، )1386(ســادات؛ مهــديان، محمدحســين، 

هـاي  ي اوج در زيـر حوضـه  هايدبي امنطقهسازي 
هاي عصـبي  رود با استفاده از شبكهآبخيز سد سفيد

فنون كشـاورزي و منـابع    و علوم مجله، »مصنوعي
  .25 – 39 ، صص1، ش 11طبيعي، سال 
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بيني رودخانه كارون بـا  پيش«، )1386(محمدذاكر، 
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 جديد الگوي«، )1386(باقر،  رهنما، محمد كامران،
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Extended Abstract 

1- Introduction
1
 

Flooding behavior of rivers of Iran, 

lack of water and necessity of surface 

water controlling detect the importance 

of river’s behavior simulating and 

modeling. In this way we can have a 

long term plan for proper and 

reasonable operating from potential of 

rivers. Rain –Runoff water simulation 

is main step for managing of basins. 

This process is one of the complicated 

nonlinear phenomenons in water 

engineering. Most of calculation and 

designing in water engineering need a 

proper evaluation of quantity and 

quality of running water that comes 

from a determined rain. There are 

common and various methods for 

evaluating of basin’s runoff. 

Nowadays, using of Artificial Neural 

Networks (ANN) in various branch of 

hydrology engineering is acceptance 

because this method is capable with 

good accuracy simulate and predict the 
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nonlinear functions. This research tries 

to predict runoff in southern sub-basin 

of Gharasoo river in Ardabil province 

by Artificial Neural Networks (ANNs). 

This research based on 5 climatic 

parameters (2007-2010) that affects 

runoff. These data is obtained from 

Hydrometric station that located in the 

end of this basin. 

2- Methodology 

Artificial Neural Networks (ANNs) is 

a simple model from human’s brain 

that with a special mathematic 

structure in each system is able to 

clarify the process and nonlinear 

relation between inputs and outputs. 

These networks during teaching 

process are teached and are used for 

feature predicting. For best designing 

of ANN model in this research to 

predict runoff in basin under study, 

first correlation of humidity average, 

rain average, monthly temperature 

average and evaporation average with 

the flow of basin is obtained. Then 

effective parameter with more 

correlation for multi-layer perceptron 

network is selected. Data matrix with 

following input and output is made. 

Inputs: monthly rain average (mm), 

monthly rain average (million m3), 

monthly relative humidity average 
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(percent) and monthly temperature 

average (c) Outputs: Predicting 

monthly runoff in next year’s. From 

existing 39 year statistical period, 90 

percent of them is used for net teaching 

and other 10 percent for test step is 

used. After selecting input and output 

data of net and defining net structure 

(stimulator function, number of 

neurons ,hidden layers ,number of 

cycle, amount of educational 

parameters) Net teaching by program 

teaching algorithm, first with one 

hidden neuron is began and with 

increasing that up to all neuron number 

is continuing. After each teaching, net 

is tested via regression analyzing and 

correlation coefficient between input 

and output data (in teaching step) and 

error percent (in test step). Basis of 

neuron numbers and cycles was 

maximum correlation and errors less 

than 5 percent. By detected number of 

hidden optimum neurons and cycles, to 

reach an optimum network several 

times the value of teaching parameters 

and the number of hidden layers is 

changing. For this reason network is 

designed in a way that by entering last 

years information (rain, relative 

humidity, temperature, evaporation, 

runoff) is able to predict next year’s 

flow with error less than 5 percent. 

After designing of 12 various networks 

for predicting of basin flow, various 

structure of percepetron is selected to 

reach an optimum network. For 

evaluating of ANN function, amount 

of R2, RMSE, MAE and R are used 

3- Discussion 

The result of this research show that in 

all months there is a high correlation 

(more than 93%) between runoff and 

average of rain, humidity, temperature, 

evaporation and monthly flow. 

Minimum correlation coefficient in 

teaching step belongs to April (93%) 

and Maximum belongs to Jun (98%). 

For this research, Marcoart-Levenberg 

algorithm is the best algorithm because 

of more correlation in Teaching step 

and lower error in test step. For 

defining proper number of hidden 

neurons, maximum number of neurons 

for all 12 networks is 10 neurons. In 

the selected network, most of neuron 

number belongs to January with10 

neuron in the first- layer and 2neuron 

in the second hidden layer and 

minimum of them is related to October 

with 3neuron in the first hidden layer. 

For defining hidden layer number, 

some of the networks (except 

February, March, May, July, October 

and December) with one hidden layer 

have a good result and some other with 

2 hidden layers have a good result. The 

primary number of teaching cycles of 

network for each month in Marcoart-

Lonberg algorithm first with 10 cycle 

for each neuron in hidden layer and 

with initial error value (=0.005) starts 

and maximum up to 700 continuing 

and in the end network with minimum 

cycle (10 cycle) in July and maximum 

cycle (700 cycle) in December reached 

to its goal. 

4- Result 

The result of this research show that 

one model with 5 parameter 

including(monthly rain average, 

monthly runoff average, monthly 

relative humidity average, monthly 

evaporation average and monthly 

temperature average) is the best ANN 

for predicting the flow of river because 

with error less than 5 percent and high 

correlation can predict the runoff level. 

Number examination of various neuron 

in hidden layers show that one model 

with 4 neuron in the first hidden layer 

and 3neuron in second hidden layer 

sigmoid tangent stimulator function in 

the first hidden layer and 10 cycle, has 

best accuracy. The best ANN model in 

this research is one perceptron model 
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with 3 layers and 4neuron in the first 

hidden layer and 4 neuron in the 

second hidden layer a 2 hidden layer 

stimulator function an one output and 

Marcoart-Lonberg teaching algorithm. 

The result of this research show that 

ANN model with low error and proper 

capability for predicting of basin rivers 

flow is a good model for evaluating of 

this parameter in future. 

Keywords: Artificial Neural 

Networks, Prediction, Runoff, 

Simulation, Southern sub-basin of 

Gharesou 
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