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 چکیده

منظور طراحي  به ریزی منابع آب ای در مدیریت و برنامه جایگاه ویژه ازیز خهای آب هزحودر  رودخانهآبدهي   بیني پیش

عملکرد  حاضر، پژوهشدر ها، مدیریت مصرف و مواردی از این قبیل برخوردار است.  تأسیسات آبي، آبگیری از رودخانه

تلفیقي  مصنوعي شبکه عصبيمدل دار و گیری وزن، میانگینساده گیریشامل میانگینداده  قیتلف هایاز مدل يبرخ

شبکه  یها مدلابتدا با استفاده از  ،همین منظور. به رفته استگقرار  سهیو مقا يابیماهانه مورد ارز آبدهي سازی مدلدر 

 ونیرگرسمدل و  (ARIMA) مایآرمدل (، ANFIS) تطبیقي یفاز-ياستنتاج عصب سامانه ،(ANNي )مصنوع يعصب

مورد  جیرفتت سد بالادس زیخآب هزحودر  ماهانه آبدهي ينیب شیپ، منفرد یها عنوان مدل به (SVR) بانیبردار پشت

 يسنج حتآموزش و ص ،منتخب کننده  ينیب شیپ یرهایمنفرد با استفاده از متغ یها مدل ،بررسي قرار گرفت. سپس

مقیاس اقلیمي شامل   های بزرگاز سیگنال ،. همچنینشدانتخاب  قیتلف ندیافراستفاده در  برای هاآن جینتا ،هشد

NAO ،ENSO  وPDO های منفرد و تلفیقي  مدلعملکرد  ،هدشاستفاده جریان رودخانه  کیوژدرولیه یها ينیب شیدر پ

 ساتکلیف-نش هاساس ارزیابي سه معیار بر ،هاگرفتن آن ها و بدون در نظرگرفتن این سیگنال ا در نظردر دو حالت ب

(NSE( ضریب تبیین ،)R
 پژوهشاز این حاصل  جینتا ( مورد مقایسه قرار گرفته است.MSE( و میانگین مربعات خطا )2

 ،بر این علاوه. دهد يم شیافزا یا را تا حد قابل ملاحظه ها ينیب شیداده دقت پ قیتلف کردیکه رو حاکي از آن بود

عنوان بهتست شده است.  مقیاس اقلیمي منجر به بهبود نتایج خصوصاً در دوره  های بزرگمشخص شد که سیگنال

دهد که این مدل  مقیاس اقلیمي نشان مي  های بزرگهمراه سیگنالبه  ANNنتایج حاصل از مدل تلفیقي  ،مثال

بدون  ANNنسبت به مدل تلفیقي  NSEمعیار  ،همچنین. باشدا ميهای تلفیق داده دار بهترین عملکرد را در میان مدل

 است.  کاهش پیدا کرده 113/1به میزان  MSEخطای  ،بهبود یافته 14/1آموزش  مقیاس در دوره  های بزرگسیگنال

 
رگرسیون مدل ، (ANFIS)فازی تطبیقي -، مدل شبکه عصبي(ANN)مدل شبکه عصبي مصنوعي  :های کلیدیواژه

 ARIMA، ENSO ،NAO، PDO، مدل سری زماني (SVR)بردار پشتیبان 

 

 مقدمه

امروزه مسائلي همچون افزایش مصرف، آلودگي 

ریزی و مدیریت صحیح منابع آب، ها و عدم برنامهآب

ث تشدید بحران آب در بسیاری از کشورهای در باع

 حال توسعه شده است. در این میان، کشوری مانند
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، در تنش یک سوم متوسط نزولات جهان کمتر است

افزوده  آن بر شدتبرد و هر ساله به سر مي آبي

تعیین  آب، مدیریت منابع و ریزیبرنامه . دردشو مي

اما  باشد،يقابل محاسبه م يراحتبه آب  یتقاضا زانیم

دارای عدم قطعیت  ،بودهمحاسبه آن دشوار که آنچه 

یک رودخانه در  بیني شدهمیزان جریان پیش بالاست،

عبارت  بهاست.  آینده هایدوره در یزخهای آب حوزه

بیني دقیق جریان و تغییرات آن در طول  بهتر، پیش

ي ، از ارکان اساسندهیدر آ يزمان هباز کیدر رودخانه 

شمار  های سطحي به ریزی و مدیریت منابع آب برنامه

از  برداریبهره های ارتقای مدل در مهمي رفته و نقش

و  Shahbazi) همراه دارد به سیلاب کنترل و مخازن

توان  با استفاده از آن ميکه  چرا ،(6134همکاران، 

ها را تا حد قابل  خسارت ناشي از خشکسالي و سیل

تر دقیقهرچه بیني  پیشبنابراین،  توجهي کاهش داد.

ریزی  دلیل اهمیت در برنامه بهرودخانه یک مقدار آورد 

استفاده از ابزارها و  ، لزومو مدیریت منابع آب

 نماید را ضروری مي ها سازیمدلدر  های نوین روش

(Shafaei  ،6134و همکاران) .رای های مختلفي ب روش

 طوربهبیني جریان رودخانه ابداع شده است که  شپی

های مفهومي و  ها را به دو دسته مدلتوان آن کلي مي

بندی کرد. در  های آماری طبقه های مبتني بر داده مدل

 بسیار حائزها  ها انتخاب ورودی مدل نیاستفاده از ا

استفاده  یر،های اخ در دهه ،بر این علاوه. است تیاهم

 بیني عنوان پیش مقیاس اقلیمي به ی بزرگها از سیگنال

آورد جریان  بیني ها، تحول عظیمي را در پیش کننده 

و همکاران،  Abrishamchi) وجود آورده است هب

ها در  مدل نیاز ازیادی  یکاربردهااگرچه  .(6131

ی ریکارگ هاما ب ،وجود دارد یدرولوژیه يمهندس

بلندمدت  ينیبشیپ یها عنوان مدل ها بهآن میمستق

 ،3661. از سال مورد بررسي قرار گرفته استندرت  به

افق جدیدی را پیش  ،داده قیاستفاده از مفاهیم تلف

داده،  قیروی محققان هیدرولوژی گشوده است. تلف

است که از طرق  يکردن اطلاعات بیترک ندیافر

 ل،عم نیکه از ا یا گونه به ،ندیآ يدست م مختلف به

که  يقابل اعتمادتر از حالتو  تر قیدق یيها جواب

حاصل شوند.  ند،یآ يدست م منبع به کیاطلاعات از 

Afkhamifar ( در حوزه علوم 6161و همکاران )

بیني در مطالعات منابع آبي، به ارزیابي عملکرد  پیش

و شبکه  (ELM)دو مدل ماشین یادگیری بیشینه 

و همچنین، تلفیق آن دو  (ANN)عصبي مصنوعي 

 W-ANN و  W-ELMتم تبدیل موجک الگوریمدل با 

بالابردن  برای ،در آبخوان دشت ارومیه و در نهایت

ها، از اوزان ورودی مدل کردن بیني و بهینهقدرت پیش

 (QPSO)ساز ازدحام ذرات کوانتومي الگوریتم بهینه

پرداختند و نتایج حاکي از آن بود که مدل هیبرید 

ساز هبهین-تبدیل موجک ماشین یادگیری بیشینه

عملکرد  W-ELM-QPSO ازدحام ذرات کوانتومي

تری از نظر سرعت آموزش، آزمون و دقت مناسب

گرفته شده در  کارههای منفرد بنسبت به سایر مدل

 اند.بیني تراز آبخوان دشت ارومیه داشتهپیش

 ينیب شیپ یها از آنجا که معمولاً مدل

نسبت به  یا در جنبه کیمختلف، هر  يکیدرولوژیه

 نیها و تدوآن جینتا قیدارند، با تلف یها برتر مدل گرید

 داشت یبهتر ينیب شیپ توان يم يقیمدل تلف کی

(Azmi  ،6131و همکاران).  

ای  روابط و الگوهای گوناگون و پیچیده ،کنون تا

ها، مانند انواع  میزان آبدهي رودخانه بیني برای پیش

زماني و رواناب، الگوهای سری -الگوهای مفهومي بارش

های مختلف نظیر شبکه  الگوهای هیبریدی و روش

ریزی ژنتیک و  عصبي مصنوعي، منطق فازی، برنامه 

، O’Connorو  Shamseldin) ارائه شده است غیره

که استفاده از  داده استاخیر نشان  تحقیقات(. 6117

بیني  رویکرد تلفیق داده نتایج بهتری در پیش

بیني ارائه  منفرد پیشهای  هیدرولوژیک، نسبت به مدل

 متغیرهای بینيپیش هایروش از یکي. دکن مي

 مقیاس بزرگ هایسیگنال از استفاده هیدرولوژیکي

 مقیاسي های بزرگ به پدیده سیگنال .است اقلیمي

 را جو چرخه و جهان اقلیمي تغییرات که شود مي گفته

، ENSOنظیر هایي  دهند. پدیده قرار مي تاثیر تحت

NAO ،AMO، PDO، SST  وSLP هایسیگنال از 

ها  این سیگنال .هستند شده مقیاس شناخته بزرگ

بیني کننده استفاده عنوان پیش تنهایي به توانند بهنمي

هایي نظیر تلفیق داده روش ،همین دلیل شوند و به

، Cullenو  Barlow)ها ضروری است برای کار با آن

 یاهپژوهشبه معرفي برخي از  ،دامهدر ا. (6116

بیني جریان با استفاده از گذشته در زمینه پیش

های گیری از سیگنال های تلفیق داده و بهره روش
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و همکاران   Wangمقیاس پرداخته شده است. بزرگ

گیری  ( از چهار روش تلفیقي شامل میانگین6112)

و  3شونده روز های به وزندار با  ساده، میانگین وزن

منظور تلفیق  به 6ثابت  نیمههای  دار با وزن میانگین وزن

های آرما و شبکه عصبي بهره بردند.  نتایج مدل

Fenicia ( رویکرد وزن6117و همکاران )  دهي فازی را

منظور بهبرای تلفیق نتایج دو مدل مفهومي 

در لوگزامبورگ ارائه  1سازی دبي رودخانه آلزته شبیه

( یک روش 6133و همکاران ) Araghinejad .کردند

منظور بهترین همسایگي را  اساس نزدیک تي براحتمالا

و  Najafi. دندکرهای عصبي ارائه  تلفیق شبکه

های  ( مجموعه جامعي از روش6132همکاران )

های  گیری تلفیق داده با شرایط و پیچیدگي میانگین

یز در غرب ایالات متحده خآب حوزهمتفاوت را در چهار 

در  العات مختلفيمط ،نکنو دادند. تامورد ارزیابي قرار 

 بارندگي با هاسیگنال مقادیر همبستگي ارتباط با 

صورت گرفته که در ادامه به بررسي برخي از این 

 همکاران و Sveinssonمطالعات پرداخته شده است. 

مقیاس در  های بزرگ سیگنال ( عملکرد6118)

ارزیابي قرار  مورد را آورد بیني پیش مختلف های مدل

 کارگیری این به رسیدند که یجهنت این داده و به

 دهد. مي افزایش را بیني ها دقت پیش سیگنال

Abrishamchi ( با استفاده از 6131و همکاران )

آورد سد دز را  SOIو  NAO ،PDOهای  سیگنال

 توان مي، توجه به مطالعات فوق بیني کردند. با پیش

داده، نتایج بهتری  تلفیق مفاهیم از استفاده دریافت

همراه داشته است. اگرچه  های منفرد به ه مدلنسبت ب

 ANFISو  ANNهای بسیاری مانند  مدل ،کنون تا

اند، اما  ها استفاده شده بیني جریان رودخانه برای پیش

های تلفیق داده برای این  ي، از روشپژوهشدر کمتر 

منظور بهره گرفته شده است. در ایران نیز مانند سایر 

ری درخصوص این نقاط جهان، مطالعات بسیا

یک از مقالات،  ها انجام شده است، اما در هیچ  سیگنال

ها در نظر گرفته نشده است. از  اثر همزمان این سیگنال

صورت همزمان از  به ،پژوهش نیدر اهمین رو، 

                                                 
1‌
Rollingly updated weighted average 

2‌
Semi-fixed weighted average 

3 
Alzette 

مقیاس  بزرگ یها گنالیداده و س قیتلف یها روش

. ه استشداستفاده  انیجر بیني منظور پیشبه يمیاقل

های سری  سازی از تلفیق مدلدر بحث مدل ،نیهمچن

های جعبه سیاه )شبکه عصبي،  زماني )آریما( و مدل

شبکه -، مدل موجکانفیس و رگرسیون بردار پشتیبان

است و همین موضوع نوآوری ده ش( استفاده عصبي

 دهد. مقاله حاضر را نشان مي

توان گفت که هدف  با توجه به مطالب مذکور، مي

از  يبرخ یيکارا يابیارز ،اضرح پژوهشانجام از 

 جیداده در بهبود نتا قیتلف یکردهایرو نیمهمتر

 یرهایمتغ ينیب شیمنظور پبه یساز هیشب یها مدل

برای . استجریان بلندمدت آورد مانند  يکیدرولوژیه

اقدام به  ،محورداده یها با استفاده از مدل ،این منظور

فرد و های من با استفاده از مدل انیجر ينیبشیپ

تلفیقي شده است. لازم به ذکر است که منظور از مدل 

محور است  های سری زماني یا داده منفرد، یکي از مدل

شود. و اجرا مي واسنجيصورت انفرادی  بهکه 

های  منظور از مدل تلفیقي، تلفیق نتایج مدل ،همچنین

های ریاضي و یا استفاده از یک مدل منفرد به روش

در مقاله حاضر تلاش  ،بر این لاوهع. استمنفرد دیگر 

مقیاس  بزرگ یهاگنالیاز س استفادهشده است تا اثر 

در  های منفرد و تلفیقي مدلآن با  بیو ترک يمیاقل

 مورد بررسي قرار بگیرد.        انیبلندمدت جر ينیبشیپ

 

 ها مواد و روش

استان شرقي یز سد جیرفت در جنوب خآب  حوزه

 41˚ 31́  تا 41˚ 63́  فیایيت جغرایا موقعکرمان ب

عرض شمالي با  33˚ 41́  تا 64˚ 61́  طول شرقي و

در  واقع شده است.مربع  کیلومتر 313838مساحت 

 انیجازمور زیخآب  حوزهرود هلیلرودخانه  ،هضحواین 

های  های جنوبي کوه جریان دارد. این رودخانه از دامنه

عبور از و پس از  گیرد زار و بیدخان سرچشمه مي الله

 شود. يم انیوارد چاله جازمور روستا چند شهر و

تنها رودخانه  کیلومتر 161با طول رود هلیلرودخانه 

 یز اینخآب حوزهمساحت . استان کرمان است دائمي

 2/31 آنمربع و دبي متوسط  کیلومتر 8421رودخانه 

سال  رود هلیل در ر روی. باستمکعب در ثانیه  متر

کشاورزی،  ظور ذخیره آبمنبهسد جیرفت  3171

های شدید  تأمین آب و جلوگیری از خسارت طغیان
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 .شدتولید انرژی برق آبي احداث  برای ،و همچنین رود

های ایستگاهو  حوضهموقیعت جغرافیایي  ،3شکل 

 دهد. نشان ميرا  پژوهشین بررسي در امورد 

 

 
 های هیدرومتری مورد مطالعه در آن و ایستگاه یز سد جیرفتخآب  حوزهموقعیت جغرافیایي  -1 شکل

 

های  ، ابتدا دادهپژوهشدر این : ها آوری داده جمع

آوری و  یز جمعخآب   حوزههیدرولوژیک مربوط به 

از میان متغیرهای موجود، از  ،سپس شده وسازی  آماده

بهره گرفته شده مقادیر ضریب همبستگي متقابل 

ه، کنند بیني . پس از تعیین متغیرهای پیشاست

ده شبیني آورد رودخانه اجرا  ی منفرد پیشها مدل

اقدام به ترکیب  ،در مدل تلفیق داده ،. سپساست

از  ،. در این مرحلهشده استی منفرد ها مدلنتایج 

منظور بهبود  بهاقلیمي نیز  مقیاس بزرگهای سیگنال

 متدولوژینمودار کلي  ،6. شکل شدنتایج استفاده 

در حین  دهد.را نشان مي مقاله حاضرکار رفته در  به

های زماني  مشخص شد که سری ،ها آوری دادهجمع

های هیدرولوژیکي در ایستگاه مورد از داده حاصل

ها مواجه است. از  مطالعه با نقص آماری در برخي سال

های ایستگاه مورد داده آمارمنظور ترمیم به ،رواین

از  پس ،دشهای اطراف آن استفاده مطالعه از ایستگاه

اطلاعات و بیني کننده آن بهترین متغیرهای پیش

، با توجه به اطلاعات بیني جریانپیش برای مورد نیاز

آباد و ، حسینسلطانيهای  ایستگاهدسترس از  در

لازم به ذکر شد. اخذ مطالعاتي   حوزهدر آباد جمیل

 3142-47های سال  برای این منظور از دادهاست که 

   .گرفته شد بهره 3162-64تا سال 

های در تجزیه و تحلیل داده: هاسازی دادهآماده

را حذف  (Outlier) پرت ابتدا دادهایهیدرولوژیکي 

اقدام به  (3) با استفاده از رابطه ،سپس ،کرده

  .دشو ميهای زماني سازی سری نرمال

(3               )                    i min
i

max min

x x
z

x x





 

 xmaxمقادیر واقعي سری زماني،  xن، که در آ

 ziمقدار متغیر و  کمینه xminمقدار متغیر،  بیشینه

 است. 3ام بین صفر و iمقادیر نرمالیزه شده متغیر 

 

 
 پژوهشمتدولوژی  کلي نمودار -2 شکل

 

 جمع آوری و آماده سازی داده ها

 انتخاب بهترین متغیرهای ورودی براساس همبستگي

 آموزش و صحت سنجي مدلهای تلفیقي

Wave-ANN ANN W-Avg S-Avg 

 آموزش و صحت سنجي مدلهای منفرد

SVR ARIMA ANFIS ANN 
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با انجام  ،حاضر پژوهشدر : مدل های انتخاب ورودی

 ،بتدا. اشدها اقدام به انتخاب ورودی ،آزمون و خطا

همبستگي بین جریان و کاندیدهای  ،3مطابق جدول 

اقدام به ساخت مدل  ،و سپستعیین شده ورودی 

 شامل های کاندید. ورودیدش 6مطابق جدول 

های قبل در نظر میانگین دما، بارش و جریان دوره

های مبستگي ورودیه ،1 شکلگرفته شده است. 

  دهد.ميکاندید را با جریان ایستگاه سلطاني نشان 

 
 یز کرمانخآب حوزهمقادیر همبستگي متقابل متغیرهای  -1 جدول

 ماهانه ریتاخ
 دما بارش یورود

 P   T 

 آبادنیحس ستگاهیا يسلطان ستگاهیا يسلطان ستگاهیا آبادنیحس ستگاهیا آبادلیجم ستگاهیا يسلطان ستگاهیا

t 111/3 161/1  322/1  612/1  366/1-  376/1-  

3-t 718/1 221/1  118/1  428/1  421/1-  122/1-  

6-t 682/1 246/1  172/1  212/1  233/1-  216/1-  

1-t 317/1 436/1  682/1  422/1  237/1-  221/1-  

4-t 328/1-  118/1  341/1  161/1  486/1-  414/1-  

 

 
 )الف(

 
 )ب(

 
 )ج(

 
 )د(

 
 )و(

 
 )ی(

آباد، )د( بارش سلطاني، )و( دمای آباد، )ج( بارش حسیناني، )ب( بارش جمیلهای )الف( سلط همبستگي جریان سلطاني با جریان -3 شکل

 آبادسلطاني و )ی( دمای حسین

 

 هاهای مختلف برای انتخاب بهترین ترکیب ورودیترکیب -2 جدول

 يخروج-یورود یساختارها مدل

3  ̂  ((      ) (      ) (      ) (             ) (             )(    )) 

6  ̂  ((      ) (      ) (      ) (      ) (      )(    )) 

1  ̂  ((      ) (      )(    )) 

4  ̂  ((      ) (      ) (      ) (    )) 

2  ̂   ((    )) 

 

تعیین  برای ،در این مطالعه: معیارهای ارزیابی نتایج

بیني جریان، از سه معیار ارزیابي  ها در پیش دقت مدل

( MSE( و میانگین مربعات خطا )NSE)ساتکلیف -نش

Rتبیین ) همبستگي یا و ضریب
 ترتیب طبق به( 2

و  Donyaiiاستفاده شده است ) (4)و  (1)، (6)روابط 

tدر روابط فوق، (. a, b 6161همکاران، 
pQ  جریان

tدست آمده از مدل،  به
oQ  جریان مشاهداتي وoQ  و

pQ بیني شده  شاهداتي و پیشنیز میانگین جریان م

 یکتا  ∞-بین مقدار  NSEمقدار شاخص . هستند

دهنده دقت کامل و برابر  نشان NSE=1متغیر است. 

بودن مقادیر مشاهداتي و محاسباتي است. در حالت 

0<NSE<1 بیني شده از جای مقادیر پیش توان بهمي

54321
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نیز  NSEها استفاده کرد و مقادیر منفي میانگین داده

در  ،باشد. از سوی دیگر کم بودن دقت نتایج مي نشانگر

هرچه مقدار آن کمتر باشد، مطلوبیت  MSEمعیار 

R. معیار استا بیشتر ه داده
میزان اطمینان به  2

نحوی که  دهد. به بیني یک مدل را نشان مي پیش

Rهرچه مقدار 
تر باشد، مطلوبیت نتایج نزدیک یکبه  2

 MSEبودن  پایین جایي که بالا و ‎است. از آن بیشتر

مناسب بودن صحت یک مدل نیست   دهنده لزوماً نشان

Rبر  علاوه و بایستي
 ایها ، نرمال بودن داده2

در سطوح مختلف،  نسایها، ثابت بودن وارمانده يباق

نبودن  بیها نسبت به زمان و اراستقلال داده

 يابیصحت مدل برازش شده مورد ارز یمشاهدات برا

نیز  NSEدر این پژوهش از معیار  ،ذا، لردیگبقرار 

  استفاده شده است.

(6    )                     

T
t t 2
o p

t 1

T
t 2
o o

t 1

( Q Q )

NSE 1

( Q Q )







 







 

(1          )                      T
t t 2
o p

t 1

MSE ( Q Q )



  

(4   )                  
T

t t 2
o o p p

2 t 1

T
t 2 t 2
o o p p

t 1

[ ( Q Q )( Q Q ) ]

R

( Q Q ) ( Q Q )





 



 





 

  منفرد یها مدل

های شبکه: (ANN) عصبی مصنوعی شبکهمدل 

از مغز شده سازی شبیه عصبي ابزارهای محاسباتي

 نام هب پردازنده واحدهای از هاانسان هستند. این شبکه

 هایورودی مصنوعي نرون یک شوند.مي تشکیل نرون

روی بر  ریاضي عملگرهای اعمال با و دریافت را خام

کند. نوع این مي تولید را سامانه هایخروجي ،هاآن

غیرخطي  ئلها و حل مسا بیني ها که در پیش کهشب

 موسوم به های شبکه کاربرد دارند،هیدرولوژی 

پنهان هر نرون از  در لایه .هستندپرسپترون چندلایه 

 تابع دست آمده و از یک ها بهدار ورودیترکیب وزن

 انتقال )مانند تابع سیگموئید( عبور کرده و وارد لایه

پنهان  هخروجي نیز مانند لای شود. در لایهخروجي مي

 تابع شود که معمولاًانتقال استفاده مي از یک تابع

و  Yoon) است خطي لایه های ایننرون انتقال

 طریق ها ازبایاس و هاوزن تنظیم .(6133همکاران، 

شود.  مي ( انجامBP) 3خطا انتشار الگوریتم پس 

 ،شبکه که کندمي پیدا ادامه تا جایي آموزش عملیات

دست  را به مطلوب خروجي خاص، ورودیِ هر برای

عصبي به عواملي  های شبکهبینيآورد. رفتار و پیش

پنهان،  های لایهچون نوع تابع انتقال، تعداد نرون

تابع  ANNها بستگي دارد. در مدل ها و بایاس وزن

ترتیب لگاریتم  بهآخر  پنهان و لایه انتقال لایه

 NSEمعیار  ،4شکل  سیگموئید و خطي هستند.

اجرای مختلف را نشان  61با میانگین  ANNهای  مدل

 آزمونآموزش و  دوره ،اساس میانگین نش دهد. برمي

انتخاب شده است.  NSEمقدار  بیشینهبا  3مدل 

اساس  پنهان بر های لایه نرون تعداد بهینه ،همچنین

-هبنه تست در این مدل برابر  دوره NSEمعیار  بیشینه

 آمده است. دست

 

 
 )الف(

 
 )ب(

-های مختلف با نرونANNبرای  NSEمیانگین معیار  -4شکل 

 تست  ب( دوره و الف( دوره آموزش ،ی پنهانلایه های

 

: (ANFISاستنتاج عصبی تطبیقی فازی ) سامانه

های عصبي  از ترکیب دو ساختار شبکه ANFIS سامانه

دو  و از مزایای هر شدههای فازی تشکیل  سامانهو 

در سال همکاران  و Jang. است رخورداربساختار 

                                                 
1 
Back Propagation of error 
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 278/  . . . رودخانه با  انیجر سازی‌هشبی در داده‌ قیتلف یها کاربرد مدل

را که قابلیت ترکیب دو روش  ANFIS، مدل 3667

یکي از مهمترین عوامل  .ارائه کردند ،یاد شده را دارد

. ساختار است توابع عضویت، نوع ANFISدر ساختار 

ANFIS  از پنج لایه با تعدادی متغیر ورودی تشکیل

در . تابع عضویت دارد ورودی دو یا چندشده که هر 

منظور بالا بردن دقت نتایج و کاهش  به ،ANFISمدل 

های مختلف حجم محاسبات از میانگین ایستگاه

کننده  بیني استفاده شده است. برای متغیرهای پیش

شامل آورد با یک گام زماني تأخیر، دمای متوسط و 

 ،بارش متوسط دو مجموعه فازی در نظر گرفته شده

است. با  2صورت شکل  بهاختار مدل س ،نهایت در

توجه به بالا رفتن حجم محاسبات در توابع با درجه 

برای آموزش شبکه و  trapmfتوان بالاتر از تابع انتقال 

از روش هیبرید استفاده شد که در آن در لایه اول از 

انتشار خطا و در لایه چهارم از روش تخمین  روش پس

 شود.  کمترین مربعات خطا استفاده مي
 

 MSE  نتایج تغییر تابع عضویت براساس معیار -3جدول 

MF 
 کرمان

MF 
 کرمان

 آزمون آموزش آزمون آموزش

trimf 1677/1  1636/1  pimf 1646/1  1611/1  

trapmf 1677/1  1661/1  dsigmf 1674/1  1622/1  

gbellmf 1686/1  1644/1  psigmf 1688/1  1676/1  

gaussmf 1671/1  1622/1  zmf 1667/1  1626/1  

gauss2mf 1616/1  1644/1      

 

 
 بیني جریاندر پیش ANFISساختار مدل  -5شکل 

             

به میلادی  21از اوایل دهه : (ARIMA) آریمامدل 

ای  استفاده گسترده (AR) 3هخودهمبستی ها مدلبعد، 

اند.  پیدا کردهدر مهندسي هیدرولوژی و منابع آب 

است و یکي از  زنجیره مارکوف ها مدلاساس این 

نرمال بودن سری زماني  ها مدلفرضیات اصلي در این 

های زماني  سازی سریاست. یکي از مشکلات در مدل

هیدرولوژیک، تغییرات سری زماني در شرایط خاص 

منظور رفع این مشکل بخش میانگین بهاست. 

 ( به مدل اتورگرسیو اضافه شده و مدلMA) 6متحرک

( ارائه شده است. اگر یک سری ARMA) 1متحرک

                                                 
1‌
Auto Regressive 

2‌
Moving Average 

3‌
Auto Regressive Moving Average 

ولي تفاضل  ،)ایستا( نباشد زماني دارای میانگین ثابت

گر تفاضل توان با استفاده از عمل آن ایستا باشد، مي

گیری تا  . این تفاضلکردآن سری زماني را ایستا 

سازی آن با مدل تواند ادامه یابد و مدل ام ميdمرحله 

 ARIMAغیرفصلي  4آرما منجر به پیدایش مدل آریما

(p,d,q) شود که در آن  ميp  ،مرتبه اتورگرسیوd  مرتبه

. هستندمرتبه میانگین متحرک مدل  qگیری و  تفاضل

 ωکه از عملگر تفاضل فصلي با تأخیر  صورتيدر 

وجود   به ARIMA(P,D,Q)ωاستفاده شود، مدل فصلي 

 2ی آریما مکثرها مدل، اه مدلآید. ترکیب این  مي

ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)ω آورند. وجود مي را به 

                                                 
4‌
Auto Regressive Integrated Moving Average 

5‌
Multiplicative ARIMA 
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گیری شده حاصل از سری  اگر سری تفاضل ،همچنین

، در این حالت مدل داده شودنشان  utرا با  xtزماني 

ARIMA خواهد بود (2)صورت رابطه  به (Box  و

  (.6118همکاران، 

(2)                
p q

t i t i t i t i

t 1 t 1

u u   

 

    

ام سری dضل سری حاصل از تفا uکه در آن، 

 اصلي،
t ،متغیر تصادفي   پارامتر مدل میانگین

باشد. در  پارامتر مدل اتورگرسیو مي  متحرک و

را  ARIMA(p,d,q)ی غیرفصلي ها مدل ،حالت کلي

   .نیز نشان داد (2) صورت رابطه بهتوان  مي

(2)                       d
t t( B )(1 B ) Z ( B )    

های زماني فصلي در کنار  سازی سریمدلبرای 

 های زماني غیرفصلي مدل آریما مکثر سری

ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)ω صورت  بهشود و  برازش مي

 .شود ميتعریف  (7)رابطه 
2 P

1 2 p

2 p D
1 2 p

D 2
t 1 1

Q 2 q
1 1 2 q t

( 1 B B ... B )

( 1 B B ... B )( 1 B )

( 1 B ) z ( 1 B B ...

B )( 1 B B ... B )

  



 



  

   

   

    

     

    

(7)        

 qه غیرفصلي، خودهمبستمدل  مرتبه p ،که در آن

مرتبه مدل  Pمرتبه مدل میانگین متحرک غیرفصلي، 

مرتبه مدل میانگین متحرک  Qخودهمبسته فصلي، 

  پارامتر مدل خودهمبسته غیرفصلي،  فصلي،

پارامتر   پارامتر مدل میانگین متحرک غیرفصلي،

پارامتر مدل میانگین   مدل خودهمبسته فصلي،

 B(zt)=zt-1صورت  عملگر تفاضل به Bمتحرک فصلي و 

 .است

  
 )ب( )الف(

  
 )د( )ج(

، ج( نمودار خودهمبستگي الف( سری زماني آورد، ب( نمودار خودهمبستگي جزئي ،بیني ماهانه آورد در پیش ARIMAمدل  -6 شکل

 ها مانده د( نمودار خودهمبستگي باقي و گیری شده تفاضل

 

 يزمان یسر در یا دوره ترمنمودارها  اساس بر

 مدل برازش و یریگ تفاضل به ازین و شود يم دهید

 تابع نمودار که چرا ،دارد وجود يفصل مایآر

 یریگ تفاضل با. دارد ينوسیس شکل يخودهمبستگ

 ج-2شکل  صورت به يخودهمبستگ تابع دارنمو ،يفصل

 ،زد حدس توان يم نمودار نیا به توجه با. ابدی يم رییتغ

 ویمرتبه اتورگرس ،بوده یک ،يفصل ویمرتبه اتورگرس

 مدلو خطا  ي. با سعباشد دو ای یک تواند يم يرفصلیغ

ARIMA(2,0,1)(2,1,1) دهیعنوان مدل مناسب برگز به 

دست آمده  به یرامترهاپا ریمقاد ،4شد. در جدول 

شده است. بعد از  ارائه ARIMAمدل  بیضرا یبرا

 انیگامه جر کی یها ينیب شیپ یمدل، از آن برا دییتأ

ها  درصد داده 81از  ،منظور نیبداستفاده شده است. 

 یها برا درصد داده 61مدل و از  بیضرا محاسبه یبرا

 استفاده شد. ينیب شیپ دوره

65605550454035302520151051
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 بیني ماهانه آورد در پیش ARIMAسبه شده در مدل ضرایب محا -4 جدول

 ARIMAتخمین نهایي پارامترها در مدل 

 ضریب SE ضریب نوع ضریب SE ضریب نوع

AR 3 7286/1  6114/1  MA 3 1184/1-  6122/1  

AR 6 3782/1-  3411/1  SMA 36 8386/1  1236/1  

SAR 36 3121/1  1716/1 1111/1 ثابت   1117/1  

SAR 64 3181/1  1282/1  
   

 
رگرسیون : (SVRرگرسیون بردار پشتیبان )مدل 

یادگیری کارآمد بر مبنای  سامانهبردار پشتیبان یک 

سازی خطای  سازی مقید است که از کمینه بهینه

به یک جواب بهینه کلي  کرده،ساختاری استفاده 

پیدا کردن رابطه میان  SVRرسد. هدف مدل  مي

با تابع جبری  (y( و وابسته )xمتغیرهای مستقل )

و  Bilandi) است (8) رابطه مطابق  f(x)مانند 

 .(6132همکاران، 

(8)                             
Tf ( x ) W . ( x ) b

y f ( x ) noise

 

 
 

)با توجه به پیچیده بودن محاسبه x )  در فضای

توان از توابع کرنل قابل استفاده در  آن، مي  مشخصه

 چندبه چهار دسته کرنل توابع  ه برد.بهر SVRمدل 

(، کرنل تابع (6)رابطه )هدف   با سه مشخصه 3ای جمله

(، (31)ی هدف )رابطه  با یک مشخصه 6پایه شعاعي

( (33)با دو مشخصه هدف )رابطه  1کرنل سیگموئیدی

 شوند ( تقسیم مي(36))رابطه  4و کرنل خطي

(Ahmadi  ،6132و همکاران).  

(6) d
i i 0K ( x ,x ) ( .x .x c )  

(31) 2
i iK ( x ,x ) exp( . x x )    

(33) 
i 0K ( x ,x ) tanh( .x .x c )    

(36) 
iK ( x ,x ) x .x  

 xiها،  بردار ورودی xپارامتر کرنل،  ɣ، ها آندر که 

ای  جمله درجه چند dضریب ثابت و  c0بردار پشتیبان، 

ا ها از طریق سعي و خطآنمقادیر بهینه و  هستند

، SVR با توجه به ساختار مدل. شود محاسبه مي

با  شده،مدل وارد صورت استانداردشده  بهها  داده

                                                 
1 
Polynomial kernel 

2 
Radial basis function kernel 

3 
Sigmoid kernel 

4 
Linear kernel 

. نوع تابع کرنل شداجرا  یا جمله استفاده از کرنل چند

مطابق  و خطا يآن با استفاده از سع یو پارامترها

 . شد نییتع 2جدول 

 

 نمقادیر پارامترهای مدل رگرسیون بردار پشتیبا -5 جدول

 SVRپارامترهای مدل 

 پارامتر
 پارامتر کرنل

(ɣ) 

ضریب ثابت 
(C) 

 مجاز یخطا
(ɛ) 

 113/1 121 23/1 مقدار

 

 : ی تلفیقیها مدل
این روش، روشي ساده است  :گیری سادهمیانگین

های منفرد از  های مدل ولي برابر در نظر گرفتن وزن

خروجي این مدل با مشکلات این روش است. 

مطابق رابطه  ی منفردها مدلاز خروجي گیری  میانگین

  آید. مي دست به (31)

(31)                   
m

l lj

j 1

1
ˆ ˆy ( y )      i=1,...,n

m


  

تعداد  nهای منفرد و  تعداد مدل m ،که در آن

 مشاهدات است.

در این روش به هر مدل : دارگیری وزنمیانگین

و خروجي آن  شود منفرد یک وزن اختصاص داده مي

که در آن  شود تعیین مي (32)و  (34) بطروامطابق 

Cj .وزن هر مدل منفرد است  

(34)             
m

l ij lj

j 1

1
ˆ ˆy ( C y )      i=1,...,n

m


  

(32)                  
n m

2
l lj ij lj

j 1 j 1

ˆ ˆ ˆy ( y C y )

 

   

ورودی مدل، : مصنوعی ل تلفیقی شبکه عصبیمد

 برایانتخابي ی منفرد ها مدلآمده از  دست بهنتایج 

در مدل تلفیقي شبکه عصبي  باشد. مي عملیات تلفیق

عنوان ورودی شبکه و ساختار  های منفرد به نتایج مدل
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های پنهان مدل با سعي و خطا حاوی چهار لایه و لایه

نرون در نظر گرفته شده است.  پنجو  هشتترتیب با  به

انتشار خطا و با  آموزش شبکه از الگوریتم پس برای

ها  عنوان تابع انتقال لایه انتخاب تانژانت سیگموئیدی به

یادگیری یند افرتعداد تکرارهای لازم در  ،و همچنین

معیار ا در نظر گرفته شد و شبکه ب 3111شبکه 

 میانگین مربعات خطا مورد ارزیابي قرار گرفت. 

: مصنوعی شبکه عصبی-مدل تلفیقی موجک

ها را به اجزاء ها توابع ریاضي هستند که دادهموجک

با نمایش  هر جز را ،نس( تفکیک کردهفراواني )فرکا

کنند. یکي از متناسب با مقیاس آن جزء مطالعه مي

های فوریه سنتي، مزایای تبدیل موجک نسبت به روش

-که سیگنال استشرایطي  ها درتوان بالای تحلیل آن

 هستندهای سریع همراه ها با گسستگي و جهش

(BabaAli  وDehghani ،6137) .ی سه شرط لازم برا

عنوان تبدیل موجکي عمل کند  این که تابعي بتواند به

محدود، بازگشت سریع به صفر در  شامل تعداد نوسان

هر دو جهت مثبت و منفي در دامنه خود و میانگین 

) تابع موجک صفر است. t )  (32)که با رابطه 

شود.ميموجک مادر نامیده شود،  تعریف مي

( a,b ) ( t )  و انتقال از استفاده با)موجک دختر( نیز 

 حاصل (37)طبق رابطه  مادر موجک مقیاس تغییر

 .(Mallat ،3686) شود مي

(32)                                       ( t )dt 0





 

(37  )                          ( a ,b )
t b

( t ) ( )
a

 


 

-دل تلفیقي با استفاده از مدل موجکدر ساخت م

شده با  واسنجي  شبکهشبکه عصبي ابتدا خروجي 

وارد شبکه  ،سپس ،استفاده از موجک تجزیه شده

 آید دست مي به (38)  و طبق رابطه شود عصبي مي

(Adamowski  وChan ،6133). 
b b

Wavelet ANN j ANN( X ) g [ D ( f ( X ,W T ))] 

(38)                                                            
 

 Biorموجک  ای از تجزیهنمونه ،الف -7در شکل 

طور که سطح نشان داده شده است. همان هشتدر 

های جریان ماهانه در  در سیگنال ،شود مشاهده مي

تقریباً هیچ بسامدی وجود ندارد، اما این  هشتسطح 

ها خواهد شد. سطح تجزیه باعث ازدیاد ورودی

با سعي و خطا سطوح مختلف تجزیه بررسي  ،بنابراین

نتایج انتخاب بهترین موجک و  ،خواهند شد. در ادامه

نشان داده شده است.  ،ب -7بهترین سطح در شکل 

و  Symکه موجک  شود اساس نتایج مشاهده مي بر

عنوان بهترین نوع موجک و با  به سه سطح تجزیه

 تست تعیین شده است. دوره NSEبیشترین معیار 

 NSE 68/1بهترین اجرای این مدل با معیار  ،همچنین

-منظور پیش بهدر دوره تست  63/1آموزش و  در دوره

 است.  شدهبیني جریان انتخاب 

 
 

 
 )الف(

 
 )ب(

وح عصبي در سط شبکه-موجک کنندهتست مدل هیبرید میانگین نش دورهب(  و سطح هشتدر  biorای از تجزیه موجک الف( نمونه -7 شکل

 مختلف تجزیه
  

بینی  در پیشمقیاس اقلیمی  های بزرگسیگنال

 اخیر، های دهه در: متغیرهای هیدرولوژیکی

 عنوان اقلیمي به مقیاس گبزر های سیگنال شناسایي

تحول  هیدرولوژیکي، های کننده پدیدهبیني پیش

وجود آورده است. این  به ها بیني پیش را در عظیمي

 در و هستند اقیانوسي یا و جوی الگوهایها  سیگنال

ا خود ب را مکان آن نام و شوند يم تشکیل معیني مکان

توان به  ها مي این سیگنال  از جمله .دارند همراه هب

0
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 286/  . . . رودخانه با  انیجر سازی‌هشبی در داده‌ قیتلف یها کاربرد مدل

ENSO ،NAO ،AMO، PDO، SST  وSLP  اشاره

از سه  ،حاضر پژوهشدر  به آنکهنمود. با توجه 

برای  PDOو  NAO ،SOIمقیاس  سیگنال بزرگ

ان آورد رودخانه استفاده شده، در سازی جری شبیه

 Moazami) ها پرداخته شده استدامه به معرفي آنا

Goudarzi  ،6161و همکاران.) 

ENSO
 گرفته جنوبي نوسانات و النینو  واژه دو از 3

که  است هایي سیگنال ترین شاخص از یکي است و شده

 نقاط در هوایي و آب بزرگ های ایجاد ناهنجاری باعث

شود. این پدیده در دو فاز سرد  مي مختلف جهان

شدن بیش  شود. گرم گرم )النینو( تعریف مي )لانینا( و

های شرقي و مرکزی اقیانوس آرام را  آباز معمول 

النینو گویند. لانینا عکس وضعیت النینو است و به 

شود که در آن دمای سطح آب در  شرایطي گفته مي

معمول و نواحي شرقي اقیانوس آرام خیلي کمتر از 

فشار هوا نیز به میزان زیادی بیشتر از میانگین 

 شدت گیری اندازه های شاخص از درازمدت شود. یکي

 غربي امتداد شرقي در فشار گرادیان ENSO  پدیده

6شاخص  وسیلهبه که باشد آرام مي اقیانوس
SOI  بیان

بارومتری  فشار اساس اختلاف بر ،شود. این شاخص مي

 در تاهیتي  و جزیره استرالیا ارویند در دریا سطح هوای

 (36)  صورت رابطه به آسیا شرقي منطقه جنوب

 .شود مي محاسبه

(36)                           

 
10

diff diffav

diff

P P
SOI

SD P


 

ماهانه در دو شهر  SLPاختلاف  Pdiff آن،در که 

و  Pdiffمیانگین بلندمدت  Pdiffavداروین و تاهیتي، 

SD(Pdiff) معیار  انحرافPdiff باشد. معمولاً  ميSOI 

را لانینا  2/1را شرایط النینو و بیشتر از  -2/1کمتر از 

بین این دو مقدار را شرایط خنثي )نرمال(  SOIو 

( NAO) 1نوسانات اطلس شمالي  پدیدهنامند.  مي

 میان اتمسفری های توده در پذیربیانگر وضعیت تکرار

 . ایناست قطبيفشار  کم و استوایي پرفشار مراکز 

 مقیاس در هوا فشار نوسانات اساس بر پدیده

 ایسلند فشار کم و Azore پرفشار بین النهاری نصف

فاز  .گیرددو فاز مثبت و منفي قرار ميکه در  شدبا مي

                                                 
1 
El Nino South Oscillation 

2 
South Oscillation Index 

3 
North Atlantic Oscillation 

 اروپا و در مرطوب و گرم زمستاني ظهور موجبمثبت 

 گرینلند و در شمال کانادا خشک و سرد شرایط

 و سوی مدیترانه به مرطوب هوای يمنف فاز . درشود مي

. شود مي منتقل اروپا شمال سمت به سرد هوای

 الگوی یک نیز (PDO) 4اقیانوس آرام ای دهه نوسانات

 ENSOمشابه با  هوایي و آب مکاني اثرات با ساله 31

 قابل ورط به PDOباشد.  مي اوتفمت زماني رفتار با ولي

 آب و برف پوشش مانند آب منابع روی بر توجهي

سواحل شمال و  آمریکا شمال مانند مناطقي شرب

، Hareو  Mantua)کالیفرنیا تا خلیج آلاسکا تاثیر دارد 

تنهایي  توانند بهقیاس نميم های بزرگ سیگنال (.6116

بیني بارش، رواناب و  بیني کننده در پیشعنوان پیش به

یا سایر متغیرهای هیدرولوژیکي استفاده شوند. برای 

های  عنوان ورودی مدل ها به استفاده از سیگنال

ها را با  بستگي سیگنالمبیني ابتدا باید ه پیش

گي بستمها محاسبه کرد. چنانچه ه بیني شونده پیش

ها در کنار توان از سیگنالها باشد، ميبالایي بین آن

ها در  عنوان ورودی به انواع مدل ها به سری زماني داده

های مختلف  بیني متغیرها و شاخص پیش

های  هیدرولوژیکي مانند بارش، رواناب، شاخص

 خشکسالي و غیره استفاده کرد. 
 

 نتایج و بحث

در : آوردبینی ی منفرد در پیشها مدلنتایج 

بیني آورد  منظور پیش بهی منفرد ها مدلتمامي 

درصد  81کرمان،  یزخآب  حوزهسلطاني در  ایستگاه

منظور  بهها  درصد داده 61منظور آموزش و  بهها  داده

که مدل در نظر گرفته شده است. با توجه به آن تست

برازش است، منظور کنترل بیشبهسنجي  صحت  دوره

ج مطلوب مدل در دوره آموزش و تست با توجه به نتای

برازش اتفاق افتاده باشد، بیش ،رسدبه نظر نمي

در  .سنجي نیستصحت نیازی به وجود دوره ،بنابراین

 نفرد برهای م نتایج حاصل از ارزیابي مدل ،2جدول 

Rو  NSE ،MSEاساس معیارهای 
ارائه شده است.  2

و مشاهداتي  جریان ماهانه، 8 شکلدر  ،همچنین

صورت  بههای منفرد  مدل وسیلهبهسازی شده شبیه

 . داده شده استنشان ی ا مقایسه

                                                 
4 
Pacific Decadal Oscillation 

https://www.researchgate.net/profile/Nathan_Mantua2
https://www.researchgate.net/profile/Steven_Hare
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 آورد ماهانه جریان  ينیب شیمنفرد در پ یها مدل جینتا -6 جدول

 آموزش  دوره تست  دوره
 مدل

NSE R2 MSE NSE R2 MSE 

731/1  816/1  117/1  814/1  818/1  112/1  ANN 

 منفرد یها مدل
287/1  288/1  118/1  676/1  671/1  113/1  ANFIS 

231/1  221/1  117/1  814/1  811/1  112/1  ARIMA 

262/1  241/1  118/1  727/1  722/1  112/1  SVR 

 

 
 بینيپیش های منفرد در دورهمدل وسیلهبه شده سازیماهانه شبیه جریان -8 شکل

 

 جینتا  مقایسهکلي از بندی  عنوان یک جمع به

آورد  ينیب شیمنفرد در پ یها لدست آمده از مد به

اساس معیارهای  بر جیرفت زیخآب حوزهماهانه 

در دوره  ANFISمدل  توان دریافت که مي ،مختلف

آموزش بهترین عملکرد را دارد و لیکن این مدل در 

. از سوی کندتست نتوانسته عملکرد مطلوبي ارائه  دوره

در  NSEکه دارای بالاترین معیار  ANNمدل  ،دیگر

آموزش عملکردی کاملاً   وره تست است، در دورهد

داشته است. با در نظر گرفتن  ARIMAیکسان با مدل 

عنوان معیار اطمینان به یک مدل  بهین یضریب تب

مدل  بینيتوان نتیجه گرفت که اطمینان به پیش مي

ANN  با بالاترینR
تست بیش از سایر  در دوره 2

ملاحظه  ،ن شکلهای منفرد است. با توجه به ای مدل

در مقادیر پیک  SVRو  ANNکه مدل  شود مي

در مقادیر  ،اند. لیکن عملکردی تقریباً مشابه داشته

بهترین عملکرد را دارد. در  ANFISخشکسالي به مدل 

سازی را ترین مقدار شبیه نزدیک ANNنقاط اوج، مدل 

این مدل در نقطه اوج  ،لیکن ،به مقادیر مشاهداتي دارد

نجم، جریان را بیش از مقدار واقعي چهارم و پ

نسبت  ANFISمدل  ،بیني کرده است. همچنین پیش

سازی کمتری های منفرد مقادیر شبیهبه سایر مدل

 ،نسبت به نقاط اوج مشاهداتي دارد. این مدل همچنین

سازی شده منفي تولید مقادیر شبیه ،های کم در جریان

مدل  ،یتنها کرده که باعث افزایش خطا شده است. در

SVR های اوج، عملکردی نسبتاً مشابه با نیز در جریان

های کم های منفرد دارد؛ لیکن در جریانسایر مدل

 سازی نوسانات جریان نیست.این مدل قادر به شبیه

توجه  با: بینی آوردی تلفیقی در پیشها مدلنتایج 

 در ها مدل يتماماز  ،منفرد یها مدلمطلوب  جیبه نتا

اما نسبت بهره گرفته شده است،  زینداده  قیتلف بخش

 شود؛يبرخورد م یشتریب اطیبا احت SVRبه مدل 

در حالت اول با وجود  يقیتلف یها مدل ،لیدل نیهم به

 شده،اجرا  مدل نیو در حالت دوم بدون ا SVRمدل 

شامل  مختلف کیتکن چهار جینتاادامه  در

 مدل ،داروزن یریگنیانگیم ،ساده یریگ نیانگیم

شبکه -موجک يقیمدل تلف و يشبکه عصب يقیتلف

 جینتا .است شدهارائه  يقیتلف یها مدلعنوان  هب يعصب

در هر دو  ،يقیتلف مختلف یهاروش نیا از حاصل

آموزش و  یهادر دوره ،و بدون آن( SVR)با  حالت

  .است شده ارائه 7 جدول درتست 

 جینتا  از مقایسه ،بندی کلي عنوان یک جمع به

 ماهانه آورد ينیب شیدر پ يقیمنفرد و تلف یها مدل
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 شود:  موارد زیر بیان مي

تر ترتیب مناسب به مدل موجک شبکه عصبينتایج  -

-از نتایج مدل شبکه عصبي مصنوعي، مدل میانگین

  است. گیری ساده مدل میانگیندار و گیری وزن

در مدل  ANFISمشکل بیش برازش مدل  -

 است.گیری ساده برطرف شده میانگین

از  SVRهای تلفیقي، حذف مدل  در تمامي مدل -

در دوره فرایند تلفیق داده منجر به افزایش خطا 

 شده است.تست 

شبکه -دو مدل تلفیقي شبکه عصبي و موجک -

عصبي تقریباً نتایج یکساني دارند و استفاده از مدل 

سازی شبکه عصبي باعث شده نتایج مدل-موجک

بالای ه به حجم اندکي بهبود یابد. اما با توج

مدل  ،رسدموجک به نظر مي محاسبات در تجزیه

شته، مدل تلفیقي شبکه عصبي عملکرد بهتری دا

موجک شبکه عصبي را از روند محاسبات خارج 

های منفرد و تلفیقي در  نتایج مدلنمائیم. مي

ای در  صورت مقایسه ی آموزش و تست بهها دوره

نشان  NSEو  MSEاساس معیارهای  و بر 6شکل 

 داده شده است.  

 
 ماهانه آورد ينیب شیدر پ يقیمنفرد و تلف یها مدل جینتا -7 جدول

 آموزش  دوره تست  دوره
 مدل

NSE R2 MSE NSE R2 MSE 

811/1  836/1  112/1  612/1  641/1  116/1  S-Avg 

 SVRمدل  با-يقیتلف یها مدل
817/1  834/1  112/1  644/1  642/1  116/1  W-Avg 

864/1  862/1  111/1  678/1  678/1  113/1  ANN 

631/1  632/1  116/1  688/1  686/1  113/1  Wave-ANN 

772/1  761/1  112/1  643/1  644/1  116/1  S-Avg 

 SVRبدون مدل  -يقیتلف یها مدل
763/1  811/1  112/1  642/1  648/1  116/1  W-Avg 

846/1  822/1  114/1  672/1  672/1  116/1  ANN 

634/1  632/1  114/1  686/1  686/1  113/1  Wave-ANN 

 

  
 )ب( )الف(

 NSE)ب(  و MSEالف(  ،اساس معیار بیني آورد ماهانه برهای مختلف در پیش مقایسه مدل -9شکل 

 

های همراه سیگنال ی منفرد بهها مدلنتایج 

از سه سیگنال  ،در این بخش: مقیاس  بزرگ

ان بیني جریدر پیش PDOو  NAO ،SOIمقیاس  بزرگ

ابتدا  ،برای این منظور است. استفاده شدهآورد ماهانه 

با جریان ایستگاه سلطاني مذکور همبستگي سه متغیر 

طور که در همان است. محاسبه شده 31مطابق شکل 

شکل مشخص است، همبستگي جریان با مقادیر 

بسیار کمتر از سایر  مقیاس  بزرگهای سیگنال

رود که انتظار ميمتغیرهای هیدرولوژیکي است، لیکن 

عنوان ورودی در  ها بهدر نظر گرفتن این سیگنال

سازی جریان منجر به کاهش خطای ی شبیهها مدل

، ANNنتایج سه مدل  ،بیني شود. در ادامهپیش

ANFIS  وSVR های با استفاده از سیگنال

و همکاران،  Zamanirad) ارائه شده است مقیاس بزرگ

یک مدل  ARIMAاز آنجایي که مدل  (.6136

توان متغیر دیگری به خودهمبسته است و نمي

در این بخش از  ،های آن اضافه کرد، در نتیجهورودی

 شود. سازی حذف ميروند مدل
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 )الف(

 
 )ب(

 
 )ج(

  PDOج(  و SOIب( ، NAO سلطاني با الف(ایستگاه همبستگي جریان  -11 شکل

 

رد در های منف معیارهای ارزیابي مدل، 33در شکل 

های دو حالت بدون در نظر گرفتن سیگنال

ها نشان داده شده مقیاس و همراه با سیگنال بزرگ

 است. 

مقیاس  های بزرگنتایج حاصل از عملکرد سیگنال

های  در تعیین معیارهای ارزیابي مختلف در دوره

 8های منفرد مذکور در جدول  آموزش و تست با مدل

 ارائه شده است.

 

 
 MSEاساس معیار  بر )الف(

 
  NSEبر اساس معیار  )ب(

های  بیني آورد ماهانه در دوره ها در پیش مقیاس و همراه با سیگنال های بزرگ های منفرد در دو حالت بدون سیگنال مقایسه مدل -11شکل 

 NSEب(  و MSEالف(  ،اساس معیار تست و آموزش بر

 
 اسیمق بزرگ یهاگنالیاه سمنفرد به همر یها حاصل از مدل جینتا -8جدول 

 دوره آموزش دوره تست
 مقیاس  های بزرگ با سیگنال های منفرد مدل

MSE R2 NSE MSE R2 NSE 

114/1  831/1  817/1  114/1  866/1  883/1  ANN 

112/1  818/1  814/1  116/1  621/1  621/1  ANFIS 

131/1  761/1  767/1  117/1  863/1  861/1  SVR 

 

های لی به همراه سیگنای تلفیقها مدلنتایج 

 جدول در: بینی آورد ماهانهدر پیش مقیاس  بزرگ

اساس معیارهای مختلف  های تلفیقي بر نتایج مدل ،6

بیني آورد مقیاس در پیشهای بزرگبه همراه سیگنال

لازم به ذکر است که با توجه به ارائه شده است.  ماهانه

ال، در حالت بدون سیگن SVRنتایج قابل قبول مدل 
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این مدل از روند تلفیق نتایج حذف  ،در این قسمت

معیارهای نتایج  36در شکل  ،همچنینشود. نمي

های منفرد در دو حالت بدون در نظر  ارزیابي مدل

ها مقیاس و همراه با سیگنالهای بزرگگرفتن سیگنال

 نشان داده شده است. 

نتایج سری زماني مشاهداتي و  ،31در شکل 

صورت  های تلفیقي مختلف به از مدل بیني حاصل پیش

در دو حالت بدون سیگنال و همراه با ای  مقایسه

 . نشان داده شده استمقیاس   های بزرگ سیگنال

 

 بیني آورد ماهانهمقیاس در پیش های بزرگاساس معیارهای مختلف به همراه سیگنال های تلفیقي بر نتایج مدل -9 جدول

 دوره آموزش دوره تست
 مقیاس های بزرگ تلفیقي با سیگنال های مدل

MSE R2 NSE MSE R2 NSE 

114/1  821/1  821/1  116/1  621/1  648/1  Savg 

111/1  823/1  826/1  116/1  626/1  621/1  Wavg 

111/1  637/1  866/1  113/1  672/1  671/1  ANN 

 

  
 )ب( )الف(

 NSEب(  و MSEالف(  ،اساس معیار ها بر مقیاس و همراه با سیگنال  بزرگ های در دو حالت بدون سیگنال تلفیقيهای  مقایسه مدل -12شکل 

 

   
 )ج( )ب( )الف(

الف(  ،بیني های تلفیقي در دو حالت بدون سیگنال و همراه با سیگنال در دوره پیش مدل وسیلهبه شده سازی ماهانه شبیه جریان -13 شکل

 مصنوعي ج( شبکه عصبي و دارگیری وزنگیری ساده، ب( میانگینمیانگین

 

مدل تلفیقي ، ها مدلمقایسه  ازبندی جمععنوان به

Rو  NSEشبکه عصبي با بالاترین معیار 
و کمترین  2

نتایج  .استبهترین عملکرد را دار، MSEمیزان خطای 

و تلفیقي  منفردی ها مدلرای ب NSEمعیار حاصل از 

در دو حالت  ،های تست و آموزش و همچنین در دوره

 34در شکل  هاآنها و با دون در نظر گرفتن سیگنالب

 . داده شده استنشان 
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 )ب( )الف(

  ی تلفیقيها مدلب(  و ی منفردها مدلالف(  ،های تست و آموزش در دوره NSE مقایسه معیار -14 شکل

 

  گیرینتیجه

 ،منابع مدیریت و ریزی برنامه اهمیتبا توجه به 

و  ابزارها از استفاده با ودخانهر دقیق جریان بیني پیش

 ناپذیر اجتناب ضرورتي سازی بهمدل نوین های روش

های متعددی برای  روش ،کنون تا .است دهش تبدیل

 دراست. توسعه یافته بیني جریان آورد رودخانه  پیش

سری  های همچون مدل ،هوشمند های مدل ،میان این

با  فازی منطق مصنوعي، عصبي های شبکه زماني،

 قبولي در تخمین قابل طبیعت، از دقت از گیریلهاما

برخوردار  های طبیعي پدیده مربوط به پارامترهای

داده،  تلفیق مفاهیم از استفاده بر این، علاوهاند.  بوده

های منفرد به همراه داشته  نتایج بهتری نسبت به مدل

مطالعات بیانگر بهتر شدن نتایج  ،است. همچنین

های  صورت استفاده از سیگنال های هوشمند در مدل

بیني کننده بوده  عنوان پیش مقیاس اقلیمي به بزرگ

از گیری  تلاش شد تا بهره ،مقاله حاضردر است. 

مقیاس  بزرگ یها گنالیداده و س قیتلف یها روش

رودخانه  انیجر بیني پیشدر صورت همزمان  به يمیاقل

خاب با انت ،مورد ارزیابي قرار بگیرد. به همین منظور

، با یز سد جیرفت به عنوان مطالعه موردیخآب  حوزه

، ANN، ANFISهای  های منفرد )مدل استفاده از روش

ARIMA  وSVRگیری های میانگین ( و تلفیقي )مدل

دار و مدل تلفیقي شبکه گیری وزنساده، میانگین

شبکه عصبي( به -عصبي و مدل تلفیقي موجک

 قه پرداخته شد. بیني جریان رودخانه در این منط پیش

های از سیگنال ،همچنین ،مقاله نیدر ا

در  PDOو  NAO ،ENSOمقیاس اقلیمي شامل  بزرگ

استفاده جریان رودخانه  کیدرولوژیه یها ينیب شیپ

های منفرد و تلفیقي در دو حالت با  مدلو عملکرد  دش

ها و بدون در نظر گرفتن در نظر گرفتن این سیگنال

NSE ،Rي با سه معیار اساس ارزیاب ها برآن
 MSEو  2

حاصل از این  جینتا مورد مقایسه قرار گرفته است.

داده دقت  قیتلف کردیکه رو دادنشان  ،پژوهش

. دهد يم شیافزا یا را تا حد قابل ملاحظه ها ينیب شیپ

های مشخص شد که سیگنال ،بر این علاوه

مقیاس اقلیمي منجر به بهبود نتایج خصوصاً در  بزرگ

نتایج حاصل از  ،عنوان مثالبهتست شده است.  دوره

های مدل تلفیقي شبکه عصبي به همراه سیگنال

دهد که این مدل  مقیاس اقلیمي نشان مي  بزرگ

های تلفیق داده دارد.  بهترین عملکرد را در میان مدل

نسبت به مدل تلفیقي شبکه عصبي بدون  NSEمعیار 

بهبود  14/1مقیاس در دوره آموزش  های بزرگسیگنال

کاهش پیدا  113/1به میزان  MSEیافته و خطای 

های منفرد و  نتایج مدل  مقایسه ،کرده است. همچنین

صورت  بهی آموزش و تست ها تلفیقي در دوره

که عملکرد مدل تلفیقي در دوره  دادای نشان  مقایسه

های منفرد بهتر بوده و در دوره  تست از تمامي مدل

ارهای ارزیابي مختلف، نتایج اساس معی آموزش نیز بر

 ANFISهای منفرد به غیر از مدل  این مدل از مدل

 . استبهتر 

از  SVRمشخص شد که حذف مدل  ،همچنین

تلفیق داده باعث کاهش دقت در این مدل، یند افر

 ،نتایجاساس  تست شده است. بر خصوصاً در دوره

های منفرد، مدل  که در میان مدلمشاهده شد 

ANFIS ن خطا و بالاترین معیار کمتریNSE  را در

مشابه با مدل تلفیقي  آموزش دارد که تقریباً دوره

این  ،در حالت اول است. لیکن مصنوعي شبکه عصبي

تست خطای نسبتا بالایي دارد که از این   مدل در دوره

در بین  ،است. همچنین SVRنظر مشابه مدل 

 ردر حالت اول در ه ANNهای تلفیقي نیز مدل  مدل

آموزش و تست کمترین خطا و بالاترین معیار  دو دوره

بیني بهترین مدل در پیش ،نش را دارد و از این نظر
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نتیجه  این ،همچنینشود. آورد ماهانه انتخاب مي

و  ANFISهای  آموزش مدل که در دورهحاصل شد 

ARIMA های  بالاترین و مدلSVR  و مدل تلفیقي

ANN  کمترینMSE ن با توجه به را دارند. لیک

در  ANNو تلفیقي  ANFISاختلاف بالای خطای مدل 

عملکرد  ANNی آموزش و تست، مدل تلفیقي هادوره

برازش بیش ANFISچرا که در مدل  ،بهتری دارد

های تلفیقي نیز مدل  اتفاق افتاده است. در میان مدل

کمترین خطای آموزش و تست را دارد  ANNتلفیقي 

شبکه عصبي است -ي موجککه نزدیک به مدل تلفیق

و با در نظر گرفتن حجم محاسبات در تجزیه 

در هر  مصنوعي ها مدل تلفیقي شبکه عصبي سیگنال

و  MSEعنوان بهترین مدل با کمترین   بهدو حالت 

آموزش و تست  در هر دو دوره NSEبالاترین معیار 

 شود.انتخاب مي

نتایج سری زماني مشاهداتي و  ،نهایت در

صورت  های تلفیقي مختلف به حاصل از مدلبیني  پیش

در دو حالت بدون سیگنال و همراه با ای  مقایسه

در  ANNکه مدل  نشان دادمقیاس   بزرگهای  سیگنال

دو حالت در مقادیر اوج تقریباً عملکرد مشابهي دارند، 

های  لیکن در مقادیر کم جریان وجود سیگنال

. مقیاس منجر به بهبود نتایج شده است بزرگ

استفاده از مشخص شد که نتایج اساس  بر ،همچنین

ها دار بدون سیگنالگیری وزندو مدل تلفیقي میانگین

توانسته  مقیاس، این مدلهای بزرگبا سیگنال هو همرا

سازی گیری ساده شبیهدو پیک اول را بهتر از میانگین

شبکه تلفیقي مدل نتایج حاصل از  ،همچنینکند. 

های با سیگنال هها و همرابدون سیگنالعصبي 

این  وسیلهبهحاکي از بهترین عملکرد مقیاس  بزرگ

 .بوده استها  مدل در مقایسه با سایر مدل
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