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 چکيده

های آبي و آبي و سیلاب  نقش اساسي در طراحي سازه مدیریت منابععنوان یکي از مباحث اصلي در  ج بهاو برآورد دبي

های اجرایي نقش اساسي در موفقیت کارصحیح آن  که برآورد  طوری به ،ز داردهای آبخیهمکانیکي در حوزبیو اقدامات

، ترکیب شبکه عصبي MLP)شبکه عصبي  های هوش مصنوعيسعي شده با استفاده از روش ،دارد. در این بررسي

MLP  و شبکهSOFM ،GRNN، بندی ترکیب خوشه FCM  وANFIS رودخانه یلفان در محل ایستگاه بیشینه ( دبي

متغیر که شامل بارندگي مربوط به روز وقوع سیل،  هشتدر این دو مدل  ،. به این منظورشودهیدرومتری برآورد 

عنوان  های ورودی و دبي پیک بهعنوان پارامتر حوضه به  CNوروز قبل، دبي پایه در روز وقوع سیل پنج های بارندگي

ها، ساختار بهینه روش هوش مصنوعي و پیش پردازش داده با استفاده از ،است. سپس رفته شدهخروجي در نظر گ

د. شهای ارزیابي، به روش سعي و خطا تعیین با ملاک قراردادن معیار های ورودی و خروجي وبا استفاده از داده ها مدل

مدل نسبت به  ورد دبي سیلابعملکرد بهتری در برآ (MLP) شبکه عصبي پرسپترون چند لایه نتایج نشان داد که 

 ه یلفان دارد.ضدر حو ANFIS+FCM ،MLP+SOFM ،GRNNترکیبي 

 

 ANFIS، GRNN ،MLP ،SOFM عصبي، شبکه اوج، دبيبندی، خوشه کليدي: هاي واژه
 

 مقدمه

تخمین دبي اوج یکي از پارامترهای اصلي در 

مکانیکي ، اقدامات بیوهای آبي و همچنین سازهطراحي 

که موفقیت   طوری به ،باشددر حوزه آبخیز مي

در این  .های اجرایي به برآورد صحیح بستگي دارد طرح

وی شکست بیش ای که رتوان به مطالعهمي ،خصوص

کرد که مشخص  اشاره ،است سد انجام شده 311از 

علت  بهست سدها درصد از شک 35در حدود شد 

، Seif) است اوج سیلاب بوده تحلیل ناکافي دبي

محققین سعي بر استفاده از  ،. به همین دلیل(2110

در عین سادگي، دقت  دارند کههایي ها و روشمدل

که بتوانند با توجه به   طوری  به .باشندبالایي داشته 

یک برآورد با  موجود در طبیعت،شرایط عدم قطعیت 

های ورودی اختلاف بین نتایج خروجي و دادهکمینه 

های اخیر استفاده از در دهه ،رو اینداشته باشند. از 

ققین گسترش های هوش مصنوعي در بین محروش

عنوان یک جعبه  بهها روش زیادی داشته است. این

 سیاه مناسب که کمتر در قید و بند مسائل فیزیکي
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یان غیر ایستای جر خطي و غیر قادرند فرایند ،بوده

های محیطي سازی عامل رودخانه را بدون نیاز به مدل

 کنند سازی مدلو ژئومتری موثر بر جریان رودخانه 

(El-Shafie، 2118). 0شبکه عصبي مصنوعي(ANN) 

که با الگوبرداری از شبکه است  دستاوردهایي یکي از

ناشناخته را های پیچیده و پدیدهتواند مغزی انسان، مي

دیدگاه نوین  .(Menhaj، 2110) کندبه خوبي بررسي 

عنوان  بهگذاری  شرطشبکه عصبي، با افزودن عمل 

قانون آموزش مطرح شد که با پیدایش شبکه 

ای با همین نام پرسپترون تک لایه و قانون یادگیری

 توسعه یافت. سپس با طرح الگوریتم پس پراکنش

(BP و )دگرگوني شگرفي در  ها،گسترش ریزپردازنده

 ،Menhaj) آمددنیای شبکه عصبي مصنوعي پدید 

در منطق فازی با استفاده از از سوی دیگر  (.2110

استدلال و دانش بشری در قالب ریاضي، سعي در حل 

های موجود در طبیعت شده است. با این عدم قطعیت

منطق فازی این است که روند  مشکل اصلي ،وجود

کننده فازی وجود  کنترلمندی برای طراحي یک  نظام

 ترکیب این دو روش با نام مدل ،منظور بدین .ندارد

های هر دو روش در امر فازی قادر است از توانایي–نورو

 Xiong(. Dastorani، 2116) سازی استفاده کند مدل

 نهیرا در چند زم يمصنوع يعصب یهاشبکه ،(2110)

 یهایيتوانا بر ،دهکر يابیمرتبط با رواناب و بارش ارز

فاقد آمار،  یهاحوضه رواناب در برآورد در کیتکن نیا

 یهاداده یبازساز ل،یهنگام س هب ينیب شیپ

 یهامدل جینتا یساز نهیبهز یو ن يکیدرولوژیه

قرار  دیکأتمورد  کیتکن نیا وسیله به يکینامیدرودیه

 Takagi-Sugenoفازی  سامانه Pal (2113) .دادند

های پنج بیني ( برای ترکیب پیشTS1) مرتبه اول

رواناب استفاده کردند. در این –مدل محتلف بارش

روش ساده  TS1فازی  سامانهتحقیق مشاهده شده که 

  Wang.است بیني سیلو کارآمدی برای بهبود پیش

شبکه های پیوندی با نام ANNاز سه مدل  (،2115)

ای، شبکه عصبي با مبنای  عصبي با مبنای آستانه

بیني  ای برای پیش ای و شبکه عصبي دوره خوشه

ها در مدل  جریان روزانه رودخانه استفاده کردند. آن

CANN وش را با استفاده از رها خود، ابتدا داده

                                                 
1
 Artificial Neural Networks (ANNs) 

بندی و بر روی  فازی خوشه cهای بندی میانگینخوشه

را برازش دادند.  ANNها، نوعي مدل هر یک از خوشه

ها، میانگین وزني خروجي  خروجي نهایي مدل آن

 و Nooraniها بوده است. های عصبي کلیه خوشهشبکه

Salehi (2114به ) جدید  هایمقایسه تکنیک

سازی هیدرولوژیکي پرداختند. نتایج حاصل از این  مدل

 آن است که روش استنتاج فازی دارای بیانگر ،تحقیق

خطای کمتری نسبت به روش شبکه عصبي مصنوعي 

 این تحقیق بیان شده است که مدل به علاوه در است.

از دو روش دیگر ارائه  ینتایج بهتر يعصب-یفاز

-يعصب سامانه يکه ضریب کارای  یطور بهدهد.  يم

 ترتیب به يمصنوع يو شبکه عصب ی، استنتاج فازیفاز

 Yurdusev و Turanبوده است.  41/1 و 1/1  ،31/32

های هوشمند کارگیری تکنیک مدل به با ،(2113)

فازی -عصبي در تخمین جریان رودخانه، مدل عصبي

هوشمند عصبي کاراتر های  مدلرا نسبت به دیگر 

در  Nayak (2118،)شده   انجامدانست. در پژوهش 

بیني دبي رودخانه بایتاراني در ایالت اروسیای  پیش

ANFISفازی –نورو روش  هند،
عملکرد بهتری  2

های های سرینسبت به شبکه عصبي مصنوعي و مدل

برای Pahlavani (2113 ،) داشته است. ARMAزماني 

سازی هوشمند آبنمود سیل ورودی به سد مخزني  مدل

های شیرین دره در استان خراسان شمالي از مدل

استفاده کرد. نتایج  ANFISو  (ANN) شبکه عصبي

سازی  شبیهدر  ANFISمدل وی حاکي از برتری 

که عصبي مصنوعي بآبنمود سیل در مقایسه با مدل ش

 منحني مقایسه در (2116و همکاران ) Najafi .است

GRNNو  MLPهای با مدل رسوب سنجه
 تخمین در 3

 که دادند نشان رود زاینده معلق رودخانه رسوبات

های روش با مقایسه در MLPمدل  از حاصل نتایج

GRNN مقادیر با بیشتری تطابق رگرسیون آماری، و 

 ( از2113)همکاران  و Ariffin .دارد شده گیری اندازه

 برای خطي مدل رگرسیوني و عصبي شبکه مدل

 ها آن. کردنداستفاده  رسوبات میزان بینيپیش

 و رسوب بر میزان تأتیرگذار پارامتر چهار بین توانستند

                                                 
2 
Adaptive Neuro_Fuzzy Inference System 

)ANFIS) 
3 
Generalized Regression Neural Networks 

https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=7&cad=rja&uact=8&ved=0CEsQFjAGahUKEwiplpvvnpPJAhVJthoKHVSGD1U&url=http%3A%2F%2Fwww.mathworks.com%2Fhelp%2Fnnet%2Fug%2Fgeneralized-regression-neural-networks.html&usg=AFQjCNGUw_mp_eTUJ88Gl2RIkNL14K5zlA&sig2=fQaqHXzYc5SeZLo_bfNAOg
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 روابطي مذکورروش  دو از استفاده با رسوبات غلظت

 .کنند برقرار

سعي شده است با توجه به اهمیت  ،در این تحقیق

های  دلیل وجود آمار مناسب، سیلاب حوضه یلفان به

خاک و پوشش گیاهان مرتعي و  مخرب فراوان موثر بر

کانیکي معملیات بیو های آبي و سازهنیز وجود 

های گذشته، با استفاده از دو  آبخیزداری طي سال

)مدل شبکه عصبي  در هوش مصنوعي روش اصلي

بندی  خوشهمدل ترکیب  (،MLPسپترون چند لایه )پر

FCM  فازی  نورووANFIS ،ترکیب MLP  وSOFM  و

GRNN که تاکنون در مطالعات مختلف کشورهای )

ای مطلوب هوش هعنوان روش بهمختلف جهان 

بیشینه اند، دبي  شدهی معرفي مصنوعي در هیدرولوژ

های سد اکباتان در یکي از زیر حوضه رودخانه یلفان،

 .شدغرب کشور برآورد و مقایسه 

 

 روش تحقيق

منطقه مورد مطالعه در این  :پژوهشمنطقه مورد 

هیدرومتری و  مقاله، رودخانه یلفان در محل ایستگاه

ه آبخیز یکي از باشد. این حوزسنجي یلفان مي رسوب

سد اکباتان  زیه آبخزاکباتان و حو های سدحوضهزیر

که از شمال به است )ساوه(  وفرقان ه سدضحوریز زین

ز سد ه آبخیچای، از جنوب به حوزه آبخیز قرهحوز

چای و از ه آبخیز قرهکرخه، از شرق به بخشي از حوز

شود. منطقه ه آبخیز گاماسیاب منتهي ميبه حوزغرب 

مختصات منتهي به ایستگاه یلفان در محدوده 

 24´و  يعرض شمال 38˚ 85´ تا 38˚ 38´ یيایجغراف

است. مساحت شده ي واقع طول شرق 84˚ 82´ تا 84˚

. در این (0)شکل  استکیلومتر مربع  042این منطقه 

پژوهش از آمار ایستگاه یلفان در بالادست سد اکباتان 

، شدهای استان همدان تهیه که از شرکت آب منطقه

ل آمار سا 00استفاده شده است که برای این مقاله از 

های که شامل بارندگي 0330این ایستگاه تا سال 

، استفاده باشد مي CNروزانه، دبي سیلابي، دبي پایه و 

 .شد

های عصبي از عناصر شبکهشبکه عصبي مصنوعي: 

صورت موازی  شوند که به ای ساخته ميعملیاتي ساده

های کنند. این عناصر از سامانهدر کنار هم عمل مي

(. در Kia ،2102اند )الهام گرفته شدهعصبي زیستي 

های عصبي از طریق نحوه طبیعت، عملکرد شبکه

توان یک مي ،شود. بنابرایناتصال بین اجزا تعیین مي

های طبیعي ساختار مصنوعي به تبعیت از شبکه

ساخت و با تنظیم مقادیر هر اتصال، تحت عنوان وزن 

، Kiaکرد )اتصال، نحوه ارتباط بین اجزای آن را تعیین 

2102.) 

 

 
 مطالعه منطقه مورد -1 شکل
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های بر اساس پژوهش تعيين نوع شبکه عصبي:

 ASCE Task وBraddock (0334 ) انجام شده

Committee (2111) ،31 های عصبي درصد شبکه

استفاده قرار  شناختي مورد مصنوعي که در مسائل آب

( هستند. BP) اند، از نوع الگوریتم پس پراکنشگرفته

بعد در  های لایهنرون در این شبکه هر نرون با کلیه

 ارتباطات به سمت جلو بوده و  کلیهباشد ارتباط مي

ها گونه ارتباط برگشتي وجود ندارد. این شبکه هیچ

 دنباشها ميترین و پرکاربردترین مدلیکي از عمومي

(Mysaghi ،2112).  از جمله ساختارهای مهم

که کاربرد  استهای عصبي، پرسپترون چندلایه  شبکه

خوبي قادر به تقریب توابع دلخواه  بهزیادی دارد و 

هاى پویاى  سامانهدر بررسي . (Kasi، 2115) باشد مي

 خطي و دیگر مسائل تقریب تابع از اهمیت زیادی غیر
های چند  نپرسپترو طور معمول بهاست. برخوردار 

شوند.  ميلایه با الگوریتم پس انتشار آموزش داده 

قانون تصحیح خطا آموزش  پرسپترون چندلایه با

باشد. از  مينیاز به خروجي مشخص   پسبیند،  مي

، n و تکرار PEi پردازشگر در واحد di(n) پاسخ سامانه
با توجه به الگوی ورودی داده شده،  di(n)پاسخ مدنظر 

 .دشو ميصورت زیر تعریف  به ei(n)تکرار  ر هرخطا د
(0)                  ( )    ( )    ( )                   

 وزن هر شیب کاهش یادگیری نظریه به توجه با

 ورودی نسبت و وزن موجود به مقادیر توجه با شبکه

 :کند مي پیدا تطبیق خطا به

(2)            (  )     ( )      ( )  ( )  
طور  بهتواند  ميدر رابطه فوق خطای موضعي 

در خروجي واحد پردازشگر و یا  ei(n) مستقیم از

مجموع وزني خطاها در بین واحدهای پردازشگر 

باشد. این  ميمبین اندازه گام  η . ثابتدشومحاسبه 

 .شود مينامیده  پراکنش  پسروش الگوریتم 

 :(SOFM) شبکه عصبي نگاشت خود سامانده

های عصبي را بر اساس الگوریتم یادگیری به دو شبکه

گیری بدون نظارت ددسته یادگیری نظارت شده و یا

 هایي نمونهکنند. در یادگیری با نظارت بندی مي تقسیم

ی گوعنوان ال به نظر مورد خروجي و ورودی مقادیر از

 هایوزن یادگیری، روند در و شوندمي انتخاب آموزشي

 با خروجي شوند تامي تنظیم ایگونه به شبکه ارتباطي

 نظر مورد خروجي به شده بیني پیش خطای میزان

در یادگیری بدون نظارت تنها  ،در مقابل .شود نزدیک

ها هایي از مقادیر ورودی موجودند و تنظیم وزننمونه

-گیرد. از روش ميتنها بر اساس مقادیر ورودی صورت 

های یادگیری بدون نظارت بیشتر در مسائل 

گیرد. سازی مورد استفاده قرار مي بهینهبندی و  طبقه

های عصبي در دسته ترین نوع شبکه متداولیکي از 

)قاعده  دوم، شبکه عصبي نگاشت خود سامانده

های ویژه خود سازمان یادگیری کوهنن( است. نگاشت

های ورودی به گیرند تا علاوه بر توزیع برداریاد مي

های همسایه از هایي از فضای ورودی، قسمتدسته

های  شبکه ،ایننابرفضای ورودی را تشخیص دهند. ب

 های ورودی، توپولوژیبر توزیع بردار علاوه مذکور

ها را نیز یاد  تصادفي( آن ای وگوشه ششای، )تورانه

 به جدید آموزشي نمونه . وقتي(Kia ،2102) گیرندمي

 وزن بردار از آن اقلیدسي فاصله ،شودمي اعمال شبکه

 نروني .شود ميحساب  ها( شبکه)خوشه ها نرون تمام

 ورودی بردار با را شباهت بیشترین وزنش بردار که

 واحد بهترین نرون این  برنده است. ،اشته باشدد

BMU) شود مي نامیده شده تطبیق
 نرون وزن بردار(. 0

 راستای در کوهونن شبکه در هایش همسایه و برنده

 میزان. کنند تغییر مي ورودی بردار به شدن نزدیک

کاهش  BMU  از فاصله و زمان اساس بر تغییرات

 به (3) معادله مطابق نرون هر های وزن .یابد مي

 .شوند ميروزرساني 

            1  ,i i iW t W t v t t X t W t      
(3)                                                          

 بردار X(t) و کاهشي یادگیری نرخ α(t) در آن، که

 ، وابستهθ(v,t) بستگي همسایگي باشد. تابعمي ورودی

 .است شبکه در BMUو  i نرون بین فاصله به

 طول در یادگیری نرخ و همسایگي شعاع ،همچنین

 .یابندمي کاهش( 5) و (8) هایمعادله وسیله به زمان
   0 exp / ,      1,2,3,...t t t     (8)            

 نرخ α0و  مقدار ثابت λو  شماره تکرار tکه در آن، 

 .باشدمي اولیه یادگیری

    2 2exp /2t dist t   (5)                         

                                                 
1
 Best Matching Unit 
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 با σ(t) و BMU از فاصله نرون dist که در آن،

 .شودمي محاسبه( 6) معادله از استفاده

   0 exp / ,    1,2,3,...t t t     (6)            

 مقدار λ وt0  زمان در شبکه عرض σ0 که در آن،

 (.Soltani ،2113) ستا  جاری تکرار شمارهt  و ثابت

ده  حاصل از شبکه عصبي نگاشت خودسامان خروجي

های عصبي عنوان ورودی برای سایر شبکه بهتواند مي

. در واقع شودبا الگوریتم یادگیری نظارت شده وارد 

سامانده کاهش تعداد  خود کار شبکه عصبي نگاشت

داری ساختار  های ورودی با شرط رعایت نگهبردار

  های ورودی است.اساسي داده
-شبکه :فازي– عصبي تطبيقي استنتاجسامانه 

کارکرد  سامانههای عصبي مصنوعي با الگوبرداری از 

های تجربي و بدون توجه به مغز انسان، با پردازش داده

نهفته در ورای این اطلاعات را فیزیک مسئله، قانون 

های مرسوم، این کنند. در مقایسه با مدلاستخراج مي

های کمتر و تلاش محاسباتي اندکي ها به ورودیمدل

مبتني بر قواعد  سامانهفازی یک  سامانهنیاز دارند. 

است که با استفاده از مفهوم  "نتیجه-شرط" منطقي

، فضای گیری فازی تصمیممتغیرهای زباني و روند 

متغیرهای ورودی را بر فضای متغیرهای خروجي 

زی که مبتني بر فاهای سامانهکند. ترکیب تصویر مي

های عصبي مصنوعي و روش شبکه قواعد منطقي بوده

که توان استخراج دانش از اطلاعات عددی را دارند، 

فازی -استنتاج تطبیقي عصبي سامانهمنجر به ارائه 

 .شده است
 yو  xدو ورودی  ANFIS معمولا در مدل -0

 شود. در مدل فازی،در نظر گرفته مي z يخروج
 .دشو ميصورت زیر بیان  بهگاه  قوانین اگر آن

1

2

1.       1        1,    1 1 1,

2.       2        2,    2 2 2,

If xisA and yisB then f p xx q y r

If xisA and yisB then f p xx q y r

  

  
 

توابع عضویت  A1 ،A2 ،B1 ،B2 که در آن،

 p2 ،q2 ،r2 و p1 ،q1 ،r1و  است yو  x های ورودی
 ANFIS هستند. توابع مدل پارامترهای توابع خروجي

لایه تشکیل پنج از  که . مدل مذکوراستصورت زیر  به

 .شود ميبه شکل زیر تبیین  شده،
دهنده درجه  ندر این لایه، نشا( node) : هر گره0لایه 

 .استعضویت پارامترهای ورودی 

 0 ,1 , 1,2,i µAi x i                           (1)  

(4)                           0 ,1 1 , 3,4,i µBi y i   

 Ai,(Bi-2) و است I ورودی گره yو  x ها، آندر که 
 ،باشد. همچنین ميمجموعه فازی مرتبط با این گره 

Ol ،I  توابع عضویت استدرجه عضویت مجموعه فازی .

ای نمایش ذوزنقه ، مثلثي وای هتوانند به شکل زنگولمي

-به مجموعهای شکل با توجه داده شوند. توابع زنگوله

 .ندشو ميصورت زیر برآورد  های عضویت به

𝜇  ( )  
 

   
    

  
    

                                  (3)  

پارامترهای مورد استفاده در  cو  a،  b آن،در که 

صفر  آن کمینهو  یکمقادیر  بیشینهدر آن  ،مدل بوده

 .است در نظر گرفته شده
 فعالیت یک درجه لایه این در گره هر: 2لایه 

 .کند مي محاسبه را قانون
   2, ,  1,2O i Wi µAi x µBi y i    (01  )         

 نسبت درجه گره، امینiلایه  این در: 3 لایه

 کلیه فعالیت درجه مجموع به را امiقانون  فعالیت

 .کند مي سازی نرمال زیر صورت به قوانین

(00)                         3,1  ,  1,2
1 2

Wi
O i

W W
 


 

 :با برابر است گره هر خروجي لایه این در: 8  لایه

(02)              ‌     
  

     
    

  

     
(    

      )  
 را نهایي مقدار خروجي گره هر لایه این در: 5  لایه

 برابر تعداد هاگره تعداد) کند مي محاسبه زیر صورت به

 .(هاستخروجي

(03)                                    ∑
  

     
   

یک  Fuzy C_Mean: FCM بندي الگوريتم خوشه

بندی بر اساس مجموعه الگویتم بازبیني نشده خوشه

عامل متعلق  دهد یکاست که اجازه مي fuzzy تئوری

آیتم داده به بیش از یک خوشه باشد. درجه ارتباط هر 

 ه کدامکگیرد تصمیم مي ،با خوشه، محاسبه شده
خوشه با کدام آیتم داده وابسته شود. برای هر آیتم، 

های درجه مشخصه هک وجود داردیک عامل مشترک 

معدله  صورت به Kth بودن در خوشه از (uij) عضویت

 ( است.08)

      ∑ (
   

   
)(     ) 

   (08)                         

 jth ،dikخوشه  ازith فاصله آیتم  dij که در آن،
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 عامل نادقیق سازی mو  kthاز خوشه  ithفاصله آیتم 

. وجود یک آیتم داده در بیش از یک خوشه است

سازی تعریف شده  یعني نادقیق mوابسته به مقدار 

که درجه نادقیقي را است  [0,1]کاربر در حد  وسیله به

های روی د. بدین ترتیب، آیتمنکتعین مي در خوشه

ای با درجه در خوشه ،گوشه یک خوشه ممکن است

به مقدار   mها در مرکز خوشه باشد. وقتيکمتر از آیتم

بندی الگوریتم شبیه یک الگوریتم قسمت ،برسد یک

 mتر از  کند و برای مقادیر بزرگحلقوی کار مي

اشتراک گذاشته های متمایل به بیشتر بودن به خوشه

 fuzzyبندی شوند. هدف اصلي الگوریتم خوشهمي

طوری که  بههاست بندی داده درون خوشهقسمت

 ،های داده درون هرخوشه افزایش یافتهتشابه آیتم

-های مختلف کم ميهای داده در خوشهتشابه آیتم

بندی را بندی، کیفیت قسمتعلاوه، این خوشه بهشود. 

کند که یک مجموعه داده درون گیری مي اندازهطوری 

 به کاهش FCMتم یتقسیم شوند. الگور Cهای خوشه

میزان عملکرد عیني به شرح 

 (   )∑ ∑ (   )            
   

 
-توجه مي    

هر شماره واقعي بیش از یک باشد،  m، که در آن کند

uij  ارتباطدرجه xi خوشه  درj ith-xi, از داده اندازه-

 ز ابعاد از خوشه وکفاصله مر vjگیری شده ابعادی، 

هر مقیاس که بیان کننده تشابه بین هر داده         

 گیری شده و مرکز است. اندازه

این  :(GRNN) يعموم ونيرگرس يشبکه عصب

عنوان ابزاری  ‎به Specht وسیله به 0330مدل در سال 

که توانایي تخمین هر تابع دلخواه را با شد مطرح 

شته دارد. ساختار شبکه های گذ دادهاستفاده از 

GRNN  بر پایه اصول تئوری رگرسیون هسته بنا شده

است. از این دیدگاه، این شبکه معادل یک رابطه 

 . استرگرسیون غیر خطي به فرم زیر 

 ( | )  
∫      (   )  
  
  

  ( )
(05     )                  

 Xشبکه،  وسیله بهبیني  پیشمقدار  Y ،که در آن

 ،(X1, X2, …., Xm) بردار مشاهدات سری زماني

E(Y|X)  امید ریاضي خروجيY بردار  به شرط

 Yو  Xتابع چگالي احتمال توام  f (Y.X) و Xمشاهدات 

. این شبکه یک شبکه چهار لایه است. در هر لایه است

خطي  غیرقسمتي از محاسبات مربوط به رگرسیون 

عنوان لایه ورودی، صرفا  بهشود. لایه اول  ميانجام 

باشد. در  مي Xهای بردار ورودی  دادهمسئول دریافت 

یک نرون وجود  Xبردار ورودی  هیدراهر این لایه برای 

های  دادههای لایه دوم برابر با تعداد  نروندارد و تعداد 

های الگو نیز اطلاق  نرونها،  نرونآموزشي است. به این 

خاطر سپردن رابطه  بهها  نرون. در واقع کار این شود مي

باشد. چنانچه  ميمیان ورودی، خروجي های آموزشي 

عنوان تابع هسته در  به متغیرهچند از تابع گاوس 

های این  توان عملکرد نرون يرگرسیون استفاده شود، م

 .لایه را به شکل زیر نوشت

(06)          ( 
       

   
)                    

ام به ازا بردار ورودی iخروجي نرون  ai ،که در آن

X باشد و  ميXi  مرکز نرونi ام است. در فرمول فوقσ 

پارامتر هموار کننده نام دارد. در واقع شکل توابع 

د. در شو این پارامتر تعیین مي وسیله بههسته لایه دوم 

برای بردار  GRNNبیني شبکه  این حالت مقدار پیش

 برابر خواهد شد با: Xورودی 

   
∑       ( 

       

   
) 

   

∑     ( 
       

   
) 

   

(01)                        

بر با ابر GRNNخروجي شبکه  ،عبارت دیگر به

در اطراف بردار ورودی  Yiمیانگین وزن دار مشاهدات، 

X در لایه سوم شبکه میانگین  ،باشد. بنابراین مي

شود و پایه چهارم نیز  ميدار مشاهدات محاسبه  وزن

برای استفاده از این باشد.  ميلایه خروجي شبکه 

 های بارندگي دادهبودن  نرمالشبکه، در ابتدا به بررسي 

  ،Kia) ها( پرداخته شد دادهسایر  ر)واریانس پایین د

 (. 0جدول ، 2102

 
 نتایج آماری دوره آزمون به وسیله شبکه عصبي -1جدول 

 ورودی پارامتر
نوع 

 شبکه
 R2 RMSE روش آموزش تابع محرک آرایش

QP 
Rt,Rt-1,Rt-2,Rt-3,Rt-

4,Rt-5,CN,QB 
MLP 

0-51-51-51-51-51-

4 
Tanh Momentum 52 10/3 
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الگوریتم این  :K-meansبندي  خوشهالگوريتم  

طریق  دسته از Mبردار ورودی را در  Nمجموعه ای از 

دسته  Mکند. در ابتدا مرکز  ميبندی  گروهروش تکرار، 

W(m)  های ربندی بردا دستهشوند. برای  ميتعیین

که فاصله بردار  d(X(n), W(m))که  ورودی، در صورتي

است، نسبت به فاصله  امmام از مرکز دسته nورودی 

X(n)  های دیگر کمتر باشد، این بردار به  دستهاز مراکز

ها، از طریق  دستهگیرد. سپس مراکز  ميتعلق  mدسته 

گیری روی بردارهای قرار گرفته در هر خوشه،  متوسط

شوند. این روش برای تمام بردارهای  ميمحاسبه مجدد 

رسیدن  صورت تکراری، تا به تعادل بهبار ورودی و 

 یابد.  ميها ادامه  دستهمراکز 

ی هااولین گام در طراحي شبکه ها:انتخاب داده

 ،کلي طور بهباشد. های ورودی ميعصبي انتخاب داده

به  یورود یهاعنوان داده به توانيدو نوع داده را م

-مورد استفاده قرار دارد که شامل داده يشبکه عصب

در  يکه مربوط به مشاهدات بارندگ یصرفا آمار یها

 یهاداده مشخص مانند کیطول زمان با درجه تفک

 یورود یهاماهانه است. نوع دوم داده ایروزانه  ،يساعت

 زیآبخ هزحو يکیزیف یهاعلاوه داده هشامل نوع اول ب

مانند  .رواناب نقش دارند-ياست که در رابطه بارندگ

تعرق، آب ریتبخ ،یریپذنفوذ بیرطوبت خاک، ضر

؛ Adams ،2116و  Chen) و ... هستند ينیرزمیز

Ahmad  وSimonovic ،2115)از  ،. در این تحقیق

های مربوط به روز های نوع اول که شامل بارندگيداده

روز قبل، دبي پایه پنج های وقوع دبي پیک، بارندگي

)معرف  CNی مربوط به داده و در روز وقوع دبي پیک

حوضه که (، استپذیری منطقه خصوصیات نفوذ

های ورودی به مدل و مقادیر دبي پیک عنوان داده به

از اند شدهعنوان خروجي به مدل معرفي  بهنیز که 

در  است.شده ای استان همدان تهیه شرکت آب منطقه

کردن دبي پایه از  روش برای مجزا بخصوص انتخا

های موجود و دقت مورد  دادههیدروگراف بستگي به 

کارهای هیدرولوژی بیشتر در  ،نظر دارد. با این وجود

شود، که در  ميدبي پایه مقدار ثابتي در نظر گرفته 

این روش برای جداکردن دبي پایه در هیدروگراف 

یک خط شود  ميای که سیل شروع  نقطهرودخانه از 

رسم  ،کند ميای که سیل خاتمه پیدا  نقطهمستقیم به 

ستقیم همان دبي پایه کنند و مقدار این خط م مي

های ر است که برخي از دادهلازم به ذک باشد. مي

دارای مقادیر بسیار بزرگي هستند مشکلاتي در  ورودی

شود. زیرا این  ميایجاد  های عصبي شبکهروال آموزش 

زیادی گذاشته و در نتیجه تأثیر ها اعداد در اصلاح وزن

این داده تعداد زیادی داده دیگر نیاز است تا با تعدیل 

نیاز به یک  ،نتیجه مطلوب را حاصل نمایند. بنابراین

باشد تا این ها ميشده برای اصلاح وزن تعدیل تابع

در این  ،بنابراین (.Kia ،2102) مشکل از بین برود

های مورد استفاده داده (04) مقاله با استفاده از رابطه

چه در قسمت ورودی و چه در قسمت خروجي 

های خام داده ها به جایاز این داده ،هسازی کرد نرمال

ها،  مدلو در نهایت پس از اجرای شد اولیه استفاده 

 صورت آنتي نرمال درآورده شدند. بهها  داده

min

max min

( )i
n

X X
X a b

X X


 


(04)                          

و  Xmin ها،شده داده نرمال مقدار Xn ،که در آن

Xmax دادهبیشینه  وکمینه  مقادیرترتیب مربوط به  به-

مقادیر  Xi ها در قسمت آموزش و آزمون مدل،

 مقادیر bو  aضرایب  ها است.مشاهده شده داده

 کنند و قانون ثابتي که در توانند اختیارمختلفي مي

استانداردی باید استفاده شود،  شرایط خاص، چه شیوه

ترتیب  به b و  aاین تحقیق، ضرایب در .وجود ندارد

 (. 2114و همکاران،  Altun) هستند  2/1و  6/1با  برابر

دست  بهو مقایسه نتایج  يدر ارزیاب معيار ارزيابي:

کار برده شده در  بهمختلف  یهاها و مدلآمده از روش

ی از معیار آماربیشینه تحقیق برای برآورد دبي  این

RMSE) ریشه میانگین مربعات خطا
و  (03رابطه ) (0

Rهمبستگي )ضریب 
 یبرا یکه معیار( 21رابطه ) (2

برآورد مدل  حاصل از یخطا يبیان میزان پراکندگ

 (Isaaks، 2114و  Srivastava) شوديمحسوب م

 استفاده شده است. 

 همبستگي ضریب بر شاخص علاوه ،تحقیق این در

از معیار  ،ریشه میانگین مربعات خطای معیار آمارو 

های بارندگي با  دادهدر خصوص t-test  آماری آزمون

توجه به واریانس بالایي که بین مقادیر بارندگي وجود 

 داری معني عدم و داری . معنيشد استفادهداشت، 

 را شده سازی شبیهو  مشاهداتي های داده بین اختلاف

 این آزمون در .داد تشخیص t-test آزمون با توان مي

                                                 
1
 Root Mean Square Error (RMSE) 
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 باشد، دار معني سطح از بیشتر t  آماره مقدار اگر

 محاسباتي و مشاهداتي مقادیر بین داری معنياختلاف 

 سطح از کمتر t  آماره اگر مقدار و شود نمي دیده

 مقادیر داری بین معني اختلاف باشد، دار معني

 (.2جدول شود ) مي دیده محاسباتي و مشاهداتي

 2
1

n

i
Xsi Xai

RMSE
n







 (03    )               

 
22

1 1 12

2 2 2 2

1 1 1 1

( ( )

( ) ( )

n n

i i i

n n n n

i i i i

n XsiXAi Xsi XAi
R

n XAi XAi n Xsi Xsi

  

   

 


  

 
 

   
   

  

   
 (21     )                                                       

 
 t- test معیار آماری آزمون -2جدول 

 

Paired Differences 

t df 
Sig. (2-

tailed) Mean 
Std. 

Deviation 

Std. 

Error 

Mean 

95% Confidence 

Interval of the 

Difference 

Lower Upper 

Pair 

1 

 دادهای آزمون

های آموزشي داده  
21213/02  31351/3  41638/2  10481/6  52634/04  312/8  01 110/1  

 

 و بحث نتايج

ساختار شبکه که  :يمصنوع يساختارشبکه عصب

شبکه مطرح کرد،  ین را تحت عنوان معمارآتوان يم

و تعداد  یریادگیاساس انتخاب نوع شبکه، توابع  بر

 شوديها( مشخص م)گره هاهمراه با تعداد نرون هاهیلا

(Borhani Dariyan و Fatehi ،2114) . در واقع

 یورود یهاداده انیشبکه است که نحوه جر یمعمار

 کنديم نییمطلوب تع يبه خروج دنیرس یرا برا

(Borhani Dariyan  وFatehi ،2114) .  در این

های انجام شده در این با استفاده از بررسي ،تحقیق

زمینه و سعي و خطای فراوان و با در نظر گرفتن 

را  معیارهای ارزیابي، بهترین ساختار شبکه عصبي

دست آورده که نتایج آن در  بهبرای برآورد دبي پیک 

 نشان داده شده است. 2جدول 

 :ANFISو مدل  FCMبندي  ترکيب روش خوشه

برای ایجاد ساختار استنتاج فازی از   ANFISدر مدل

ای جهت ای و تفکیک خوشهدو روش تفکیک شبکه

یلفان استفاده شد. در حوضه های داده بندی طبقه

های ورودی به چند قسمت ای، دادهشبکهتفکیک 

که در این حالت با افزایش تعداد شد مساوی تقسیم 

طور تواني افزایش پیدا  بهها تقسیمات، تعداد عامل

بندی در ایجاد نمود. در این بررسي از ساختار خوشه

های بندی دادهاستنتاج فازی استفاده و خوشهسامانه 

-های طبقهالگوریتمعددی، پایه و اساس بسیاری از 

گرفت که هدف از این  قرار سامانهسازی بندی و مدل

های بزرگ و بندی مجموعه داده گروهبندی خوشه

فراهم آوردن یک نمایش ساده و مختصر از رفتار 

بندی استفاده از خوشهبا  (.Kia ،2102) بودسامانه 

FCM ها و یک الگوریتم سریع برای بندی دادهخوشه

  طوری به ،ها تهیه شدها و مرکز آنتعداد خوشهتخمین 

عنوان مقدار اولیه در  بههای تخمین زده شده که خوشه

های تشخیص بندی تکراری و روشهای خوشهروش

 (.Kia ،2102) کار گرفته شد به( ANFIS )مثل مدل

بندی تفاضلي پارامتر شعاع خوشه سپس در خوشه

ها فضای دادهو برد موثر یک خوشه در شد تعیین 

که انتخاب یک شعاع کوچک   طوری بهمحاسبه شد 

معمولا منجر به ایجاد تعداد زیادی خوشه کوچک و در 

در عین حال  ،شودنتیجه تعداد زیادی قواعد مي

عنوان شعاع خوشه منجر به  بهانتخاب یک مقدار بزرگ 

تر و در نتیجه قواعد  های کمتر و بزرگتولید خوشه

های موثر . یکي از پارامتر(Kia ،2102) شودکمتر مي

ها مربوط به تعداد در تعیین مقدار عددی شعاع خوشه

که مدل   طوری است بههای ورودی زیاد پارامتر

بندی حاصله از مقدار عددی شعاع مربوطه  خوشه

دارای دو قاعده در جهت قسمت کم  دستبایستي 

منظور تولید ساختار استنتاج  به ANFIS آموزش مدل

برای تعیین شعاع انتخابي با استفاده از  ،فازی باشد. لذا

که تعداد قوانین  بندی خوشههای سعي و خطا، مدل

که در این بررسي بیشتر از دو مورد بود انتخاب شد آن 

قرار  5/1دامنه شعاع انتخابي در مقدار عددی زیر 
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های داشت. سپس در مرحله بعدی هر یک از مدل

و در شدند معرفي  ANFIS لبندی فوق به مدخوشه

رین بهت RMSE معیار این مرحله با در نظر گرفتن

پیک در نظر گرفته  بیني مقادیر دبي پیشبرای مدل 

نشان داده  2 شکلو  3جدول  شد که نتایج آن در

 شده است.

 
 و نگاشت خود سازمانده MLP وسیله ترکیب شبکه عصبي نتایج آماری دوره آزمون به -3 جدول

 

 
 های مختلف از مدلمقادیر مشاهداتي و دبي برآوردی با استفاده  -2شکل 

 

ترکيب شبکه عصبي نگاشت خود  ساختار

-از ویژگي: سامانده و شبکه پرسپترون چند لايه

 بندی و تجسمخوشه SOFMهای برجسته روش 

(Visualizationهم ) ها همراه با حفظ زمان خوشه

های شناسي است. در عین داشتن این ویژگي مکان

های ورودی دست آمده از داده بههای تعداد خوشهبارز، 

  بندیرده)نیز مانند هر الگوریتم  SOFM وسیله به

رد و نگری در تحلیل دا ای( بسته به میزان جزئيکننده

(. Zamani ،2113) شودپژوهشگر تعیین مي وسیله به

های انجام شده در با استفاده از بررسي ،در این تحقیق

این زمینه و سعي و خطای فراوان و با در نظر گرفتن 

معیارهای ارزیابي، بهترین ساختار شبکه عصبي را 

دست آورده که نتایج آن در  بهبرای برآورد دبي پیک 

 نشان داده شده است. 5و  8ول اجد

 
 ANFISبندی و سیله تلفیق مدل خوشهو نتایج آماری دوره آزمون به -4 جدول

 R2 RMSE خروجي تیتابع عضونوع  نوع تابع عضویت ورودی بندی شعاع خوشه ورودی پارامتر

QP 
Rt,Rt-1,Rt-2,Rt-3,Rt-

4,Rt-5,CN,QB 
 15/4 34/01 ثابت يمثلث 0/1

 

 ‌K_meansو GRNNوسیله ترکیب شبکه عصبي  نتایج آماری دوره آزمون به -5 جدول

 R2 RMSE روش آموزش ورودی تابع محرک خروجي تابع محرک نوع شبکه ورودی پارامتر

QP 
Rt,Rt-1,Rt-2,Rt-

3,Rt-4,Rt-5,CN,QB 
GRNN Tanh 

 گاوسین)نرمال(
Momentum 01 51/4 
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 شبکه
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ابعاد 
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 محرک
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 هانرون
 R2 RMSE روش آموزش

QP 
Rt,Rt-1,Rt-2,Rt-3,Rt-

4,Rt-5,CN,QB 
MLP 

0-51-51-51-
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5×5 Tanh 

شش 

 ضلعي
Momentum 01 25/03 
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ي عموم ونيرگرس يشبکه عصبساختار ترکيبي 

های شبکه: K_means بندي و الگوريتم خوشه

GRNN شبکه نسبت به بیشتری های نرون نیازمند-

 پس انتشار خطا الگوریتم با خور پیش استاندارد های

 در زماني توانمي را ها شبکه این اغلب ولي هستند

های شبکه برای نیاز مورد زمان به نسبت تر کوتاه

بردارهای  که زماني هاشبکه این. داد آموزش خور، پیش

 عملکرد از باشد دسترس در فراواني ورودی

برای افزایش کارایي (. 2)شکل  تری برخوردارند مطلوب

جای قرار دادن  بهو سرعت آمورش این شبکه  عملکرد

توان  ميها،  خوشهعنوان مراکز  بهها ورودی  دادهتک  تک

های  دادهبندی برای کاهش تعداد  خوشههای  روشاز 

ورودی استفاده نمود. در این مطالعه از روش 

( برای k_meansتداول این شبکه )بندی م خوشه

 . شدهای ورودی استفاده  دادهکاهش تعداد 

 

 گيري نتيجه

های مختلفي در برآورد دبي اوج در ها و مدلروش

های مورد مطالعه وجود دارد که هر کدام با حوضه

و نوع روابط بین عوامل توجه به نوع کارکرد خود 

های دقتدارای دروني و بیروني حوضه مورد مطالعه، 

ها مختلفي نسبت به یکدیگر در برآورد عدم قطعیت

با استفاده از چهار مدل شبکه  ،. در این تحقیقهستند

و مدل ترکیبي  MLP ،GRNN ،MLP+SOM عصبي

اقدام به برآورد   ANFIS( وFCM) بندی فازی خوشه

گرچه این ا. شددبي پیک در حوضه مورد مطالعه 

مطالعات هیدرولوژی  درهای رایج عنوان مدل بهها  مدل

در  یيبالا یيتوانا های مصنوعي هوش و سایر

 نیا ي، ولهستند را دارا يخط ریغ یرفتارها یساز مدل

در ها و مشاهدات فراوان  داده يدر حضور غن یيتوانا

سازی ضرایب معادلات در جعبه سیاه  جهت بهینه

ها  دادهبندی  خوشهبا  ،رو ایناز  .استهای مذکور  مدل

باعث  باشد، ميهای ورودی  دادهکه همراه با کاهش 

 ها قطعیتها در برآورد عدم  مدلکارایي این تنزل 

ها  آن یيکارا، نقص عنوان یک به خودشود که این  مي

 های بیشتر کم دادهها اما با  مدلنسبت به همین را 

با . قابل مشاهده است 2نتایج آن در شکل که  کند يم

از  MLPتوان فهمید که مدل  مي ،2توجه به شکل 

نسبت  و ضریب همبستگي بالایي پایین RMSEمعیار 

برخوردار  MLP+SOMاز جمله مدل ها  شبکهبه سایر 

این دیگر نکته قابل ملاحظه  ،بر مورد فوق علاوه .است

سازی  نرمروش از ها و سایر مدل MLPمدل  است که

کردن مقادیر   بیشینهو بیشینه کردن مقادیر   کمینه)

کند که  مي( در برآورد دبي سیلاب استفاده کمینه

ها و مباحث متبوع  طراحيدر ای منفي  نکتهتواند  مي

شود که در مسائل  ميدر آخر پیشنهاد  ،رو اینباشد. از 

هیدرولوژی که عمدتا وقایع مطالعات مربوط به 

های مصنوعي  هوششوند، از  ميای تکرار  دورهصورت  به

ها و  ورودیلاوه بر ورودی فعلي آن به پویا که ع

به معماری شبکه  ،های قبل و همچنین خروجي

استفاده نمود تا نتایج بهتری را  (Kia،2101) پردازد مي

 های ایستا، اخذ کرد.  شبکهنسبت به 
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Abstract 

Peak flow estimation is one of the major issues in water resources and flood 

management that have basic role in the design of hydraulic structures and biomechanics 

activities in basins. So that a proper assessment has a basic role in the success of 

administrative works. In this paper, using artificial intelligence methods (MLP Neural 

Network, the mixture of SOFM with MLP, the mixture of FCM with ANFIS) to 

estimate Yalfan River’s peak discharge in hydrometer local station. For these models, 

eight variables have been considered as the inputs that includes rainfall amount in the 

occurrence time of flood, rainfall of five days ago from occurrence of flood, curve 

number of the basin (CN), basic discharge and finally peak discharge are considered as 

the output. In the artificial intelligences after preprocessing of the data, the optimal 

structure of the models are determined with input and output data, evaluation criteria 

and trial and error. At the end, the MLP model had better performance compared to 

ANFIS+FCM, MLP+SOFM, GRNN models. 

 

Key words: ANFIS, Clustering, GRNN, MLP, Neural network, Peak flow, SOFM, 

Yalfan 
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