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 چکیده
هت  لت بروز خشکسالی های متمادی و کاهش شدید بارندگی در چند دهه اخیر، پیش بینی وضعیت اندازه جریان منابع آب های سطحی در رودخانه ها جبه ع

جزء مهم ترین    ست،مدیریت منابع آب اهمیت ویژه ای یافته است. ازاین نظر، اندازه ی بده ی عبوری از رودخانه ها که مهم ترین منبع تغذیه ی آب پشت سدها ا

ایستگاه فاقد روند در حوضه ی آبریز    13عوامل در زمینه ی پیش بینی آب های سطحی به شمار می رود. برای ارزیابی دقت شبیه های مختلف، از داده های رواناب 

صنوعی، رگرسیون و سیستم های استنتاج فازی  دز استفاده شده است. در این تحقیق، به منظورشبیه سازی رواناب در حوضه ی آبریز دز، ازروش های شبکه عصبی م

   R،RMSEآماری    های. نتایج شبیه سازی رواناب با کاربرد روش های ذکر شده با استفاده از شاخص  شدعصبی تطبیقی با رویکرد کلاسترینگ و شبکه بندی استفاده  

نشان داد هر چند که اختلاف    SVRو    ANN  ،ANFIS. مقایسه بین مدل هایاستند. درحالت کلی نتایج حاکی از دقت قابل قبول هر سه روش  شدارزیابی    NSEو  

با رویکرد      ANFISو    ANNدر دقت مدل ها بسیار ناچیز است، می توان گفت هر سه مدل جواب قابل قبول و نزدیک به هم داشته اند. نتایج نشان می دهد که  

   با رویکرد شبکه بندی دارند.    ANFISو    SVRدر دوره ی تست، توانایی بیشتری در شبیه سازی نسبت به دو مدل    0/ 66و    0/ 66کلاسترینگ به ترتیب با نش ساتکلیف

 تطبیقی:حوضه ی ابریز دز، شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون بردار پشتیبان، سیستم های استنتاج عصبی فازی  واژه های کلیدی

 

 مقدمه    1

با گسترش روز افزون کاربردهای مبتنی برهوش مصنوعی در دو  

شبیه  از  استفاده  اخیر،  بر شبکه های    سازی های  دهه ی  متکی 

پیش  عصبی مصنوعی به طور گسترده ای در مباحث مربوط به  

بینی فراسنجهای مختلف منابع آب مورد استفاده قرارگرفته، و  

  ی این روش در مقایسه با شبیه های تلف به دقت بالامحققان مخ

این   از  تعدادی  به  ادامه  در  اند.  نموده  تاکید  زمانی  گروه 

گردد: تحقیقات می  وهمکاران)  اشاره  پناه  یزدان  ،  علیرضا 

تجزیه موجکی مصنوعی،  ، از روش های شبکه عصبی  .(1394

فازی عصبی  شبکه  رودکر    (ANFIS)و  بده  بینی  پیش  جهت 

مقا است.  شده  و  ستفاده  ترکیبی  شبیه  این  نتایج  ی  بیه  ش ایسه 

عصبی  شبیه  که  داد  نشان  تنظیم  موجکی،    -انفیس  شرط  به 

انفیس عمل کرده    ن بهترفراسنج های ساختار آ و می تواند  از 

بینی قبلی باشد. بهترین   جایگزین مناسبی برای شبیه های پیش 

گوسی در سطح سوم تجزیه به دست آمد.    کبا موج  سازی  شبیه

از آ انفیس  پس  استفاده ازن، شبیه  و  تابع عضویت گوسی    4با 

درسطح سوم تجزیه بهترین شبیه ها به   4زهمچنین موجک دابشی

انفیس نسبت به شبکه  نتایج نشان می دهد،  دست آمدند.   مدل 

دقت بالاتری پیش بینی نموده  یند بارش رواناب را با  عصبی، فرآ

همکاران)ت.  اس و  های(.،  2009،  وانگ  مدل    ، ANNاز 
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ANFIS،1
GP    2وSVM  استفاده  ج ماهانه  دبی  بینی  پیش  هت 

3نتایجش با مدل  و  کرده اند
ARMA  ورد مقایسه قرار داده شده  م

الذکر،   فوق  ی  درمطالعه  آاست.  در    manwanی  بنیروگاه 

ی   مورد  ب  Lancangiiangرودخانه  ی  منطقه  عنوان  مطالعه  ه 

تایید مدل بینی  پ  ANFISانتخاب شده است. در مرحله ی  یش 

بار  ARMA  مدل در  د  12/20و  رصدد  06/6ا  کاهش  رصد 

هبود می بخشیده است. مطالعات نشان  ب  MAPEو    RMSEمقادیر

مدل سازی دبی ماهانه    در  SVMو    ANFIS،GPل  می دهد مد

باشند.   می  همکاران) مناسب  و  تاخیرات  اثر  .،  (2012،  طالعی 

بریز  در یک حوضه ی آ  رواناب  -ارشزمانی در مدل سازی ب

را با استفاده از مدل انفیس مورد مطالعه قرار داده    در سنگاپور

4راباانفیس    اند. عملکرد
ANN،5SWMM  مورد مقایسه قرار داده

نتیجه ی مطلوب تری در  انفیس    مدل نتایج نشان می دهد،  اند.  

نشان بینی دبی پیک ازخود  ،  به عبارتی دیگرداده است.    پیش 

از خود نشان   SWMMانفیس نتایج بهتری را در مقایسه با مدل

( دهد.  همکارانمی  و  ا(2015  ،بدرزاده  شبکه  .،  های  مدل  ز 

تطبیقی فازی  عصبی  استنتاج  های  سیستم  مصنوعی،  ،  عصبی 

شبکه های عصبی موجک وترکیب سیستم های استنتاج عصبی  

ت پیش بینی رواناب استفاده کرده جه  فازی تطبیقی با موجک را

ساعت 12اند. تمامی مدل ها به طور قابل ملاحظه ای تا حداکثر

 زمان مورد استفاده قرار گرفته شده اند. نتایج  

قابل توجهی   به طور  پایه ای موجک  نشان می دهد مدل های 

نتایج بهتری نسبت به شبکه عصبی و سیستم های فازی در پیش  

ط های  و  بینی  )یاسین  اند.  داده  نشان  خود  از  مدت  ولانی 

ها   .،(2016همکاران،   مدل  6  ی از 
ELM  بردار رگرسیون   ،

و 7مدل    پشتیبان 
GRNN    ی ماهانه  جریان  بینی  پیش  جهت 

نتایج نشان می Tigrisرودخانه ی   اند.  نموده  استفاده  در عراق 

مدل که  ها ا  ELMدهد  مدل  سایر  است.    ز  بوده  تر  مطلوب 

 
1 Genetic-Programming 
2 Support Vector Machine 
3 Auto Regressive Moving Average 
4 Artificial Neural Network 
5 Storm Water Management Model 

نسبت به    درصد  21.3  دودح  RMSEن مقدارکمتری  ELMمدل
8SVR    تقریبا بهد  44.7و  نسبت  آ  GRNNرصد  دست  مده  به 

همکاران)است.   و  روش.،  (2017،  نورانی  رای  ب  9EANNاز 

حوضه   زیر  دو  رواناب  بارش    lobsholecreekمدلسازی 

آ  moselleو شرایط  دو  کرده  با  استفاده  متفاوت  هوایی  و  ب 

ورد مقایسه قرار  م  FFNNرا با مدل  EANNاست. عملکرد مدل

که  دهد  می  نشان  نتایج  اند.  به  ن  EANNداده  10سبت 
FFNN  

  EANNتایجش مطلوب تر بوده است. نتایج نشان می دهد که  ن

درصد از    34درصد و    13  ه طور مرسوم مدل شبکه عصبی را تاب

آ کاراییلحاظ  و  وری(  موزش  است.    )بهره  بخشیده  بهبود 

EANN  سبت به  نANN  تشخیص شرایط خشک و مرطوب،    رد

ورد مقایسه قرار داده شده است که  م  ANNاب  EANNبرتراست.  

بررسی سوابق    در مدل سازی استفاده می شود.  ANNبیشتر از

مطالعاتی انجام شده نشان می دهد، مطالعات فوق اقدام به پیش  

بینی به صورت ماهانه و ساعتی نموده اند، این مطالعه نیز اقدام  

ینی رواناب به صورت ماهانه نموده است. هدف اصلی  به پیش ب

از   استفاده  با  دز  ی  حوضه  رواناب  سازی  شبیه  تحقیق،  این 

توانایی آ  رویکرد کلاسترینگ با  ودرنتیجه مقایسه وسنجش  ن 

   نتایج  .  استرویکرد شبکه بندی، شبکه عصبی و رگرسیون 

)وانگ و همکـــاران،  حاضر با تحقیق انجام شده توسطتحقیق  

 نیزمطابقت دارد. (.، 2009

 مواد و روش ها   2

 منطقه ی مورد مطالعه و اطلاعات مورد استفاده  -2-1

درجه    48دز از لحاظ موقعیت جغرافیایی   بریز رودخانه  حوضه آ 

و    28دقیقه    27 شرقی  طول    ثانیه   33دقیقه    36درجه    32ثانیه 

تا    عرض رود  آبخیز  ی  حوضه  است. سطح  واقع شده  شمالی 

بختیاری   سد  سد    یلومترک   6369محل  محل  تا  مربع 

6 extreme learning machine 
7 Generalized Regression Neural Network 
8 Support Vector Machine 
9 Emotional Artificial Neural Network 
10 Feed Forward Neural Network 
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است.17428دز مربع  سد    کیلومتر  ارتفاع  و  شیب  میانگین 

 1974و    2212رصد و  د  11/16و  65/20دز به ترتیب    بختیاری و 

از سطح دریا  م از دو شاخه ی عمده و چند    .استتر  این رود 

ب  آب بختیاری یا آ  دیگر تشکیل می شود. شاخه ی کوچک  

ورده  اخه های بزرگ رود دز را به وجود آش  زالکی و رود سزار،

پیش بینی بده ی ماهانه  در این تحقیق، هدف ساخت شبیه    اند.

برگرفته    استی حوضه ی آبریز دز   آماری آن  اطلاعات  که 

روند  ا  13از فاقد  شامل  استیستگاه  روند  فاقد  ایستگاههای   .

چرخ و    وکان،تنگ پنج)بختیاری(، کشور،گ  تله زنگ،   ،دزفول

ک  صالح، فلک،  اباد،   مروئک،  اکلستان،کمال    حسن 

در این مطالعه    . استب و تپه چغا  سازمان آ  ونایی)سراب سفید(، 

های پایگاه   داده  از  ماهانه  دبی  زمانی  سری 

wrs.wrm.ir/amar/login.asp   1  شکلشده است.    ستخراجا  ،

 .موقعیت مکانی حوضه ی ابریز است

استفاده    -2-2 مورد  های  داده  ازمهم مجموعه  یکی 

ترین مراحل در مدل سازی، انتخاب الگوی مناسب از متغییرهای  

بی ابتدا همبستگی  رو،  این  از  است.  مورد  ورودی  ایستگاهها  ن 

سپس ایستگاه های دارای همبستگی اندک  بررسی قرارگرفت،  

با  حذف شدند.   بیشترین همبستگی،  دارای  ایستگاههای  سپس 

زمون من کندال، مورد بررسی قرارگرفته شده اند.  ز آاستفاده ا

سپس ایستگاههای فاقد روند انتخاب شدند. ازکل مجموعه داده  

رصد  د  30درصد جهت کالیبراسیون و    70ی،  ها بصورت تصادف

انتخ تست  جهت  مانده  از  باقی  مطالعه،  این  در  شدند.  اب 

جهت پیش بینی رواناب ماه  (  1)های ورودی مطابق جدولگوال

براساس ماه خشک    تر،  که  شده  ،  استسوابق گذشته  استفاده 

بینی جریان  Q (t) :  است. پیش  مقادیر  یا  :  Q (t-1)،  خروجی 

 : نشان دهنده ی نوع مدل است fاولین ورودی با یک ماه تاخیر و  

 .الگوهای ورودی اعمال شده به مدل ها. 1جدول
 میزان تاخیر الگوهای ورودی 

Q(t)=f[Q(t-1)]  یک ماه 

Q(t)=f[Q(t-1),Q(t-2)]  دو ماه 

Q(t)=f[Q(t-1),Q(t-2),Q(t-3)] سه ماه 

 

 
 ز بریز دموقعیت مکانی حوضه آ. 1شکل
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 شبکه عصبی مصنوعی  -2-3

شبکه عصبی مصنوعی، سیستمی است که با پردازش روی داده  

های موجود، رابطه ی نهفته بین داده ها را شناسایی می کند و  

هدف از آموزش شبکه عصبی این است که شبکه قانون کار را  

یاد بگیرد و پس از آموزش به ازای هر ورودی، خروجی مناسب  

همکاران،   و  دهد)شکفته  ارائه  ش(.،  1399را  به  هر  بکه عصبی 

)شکل است.  شده  تشکیل  لایه  سه  از  کلی  ی  2طور  لایه   .)

ورودی که نقش معرفی فراسنج های ورودی به شبکه را برعهده  

دارد، لایه ی خروجی محل استقرار فراسنج های خروجی شبکه  

ولایه ی پنهان)لایه ی ما بین لایه ی ورودی و خروجی( که در  

عهده دارند)صف شکن و  واقع نقش پردازشگری اطلاعات را بر

از  1396همکاران،   را  علائم  مصنوعی  عصبی  شبکه  یک   .)

و کرده  دریافت  ورودی  انتشار    واحدهای  طول  در  علائم  این 

نمایند.  می  حرکت  خروجی  نرون  سوی  به  نهایت  در  و  یافته 

ا یک لایه ی  ب   MLPشبکه عصبی مورد استفاده، شبکه عصبی

رای لایه پنهان و خروجی به  . نوع تابع فعال سازی باستپنهان  

تانژانت    (  به ترتیب: 2009از تحقیق)وانگ و همکاران،  تبعیت  

خطی  (tansig)معکوس الگوریتم  است  (purelin)وتابع  از   .

   LM(Levenberg-Marquardt)  مارکوارت-یادگیری لونبرگ

 هت آموزش شبکه استفاده شده است.ج

 فازی -امانه ی استنتاج تطبیقی عصبی -2-4

لطفی   ایرانی پروفسور  به وسیله ی دانشمند بزرگ  منطق فازی 

، به مرور گسترده شد تا جایی که به عنوان ابزار  شدزاده ارائه  

بسیار قوی در پیش بینی، شبیه سازی، تنظیم و بررسی و بسیاری  

تبدیل شد   مسائل دیگر خصوصا در حوزه ی هوش مصنوعی 

و همکاران،   پناه  همانند شبکه های  این سامان(.  1394)یزدان  ه 

سان، با  عصبی مصنوعی با الگوبرداری از سامانه کارکرد مغز ان

بدون توجه به فیزیک مساله، قانون  پردازش داده های تجربی، و  

قابلیت   ANFISنهفته ی ما بین این اطلاعات را کشف می نماید.  

  ن ــــموزش، ساخت و طبقه بندی داشته، و هم چنیخوبی را در آ

زیت است که اجازه ی استخراج قوانین فازی را از  دارای این م

  بنیاد   -طور تطبیقی یک قاعده   اطلاعات عددی می دهد، و به

علاوه بر این، می تواند  (.  1393حسن پور و همکاران،  )سازد  می  

تبدیل پیچیدگی هوش بشری را به سامانه های فازی تنظیم کند.  

نسبتا زیاد به زمان  ، احتیاج ANFISمشکل اصلی شبیه پیش بینی

فراسنجها  آ  برای تعیین  و  ساختار  شبیه استموزش  ساختار   .  

به منظور    (.  3)شکلاز پنج لایه تشکیل می گردد    ANFIS  سازی

نظردو   مورد  استنتاجی  سامانه  شودکه  می  فرض  سازی،  ساده 

خروجیو    x    ،yورودی   فازی  د  zیک  شبیه  یک  برای  ارد. 

توا-تاکاگی می  اول،  درجه  مجموعه  سوگنودر  یک  قانون  ن 

قانون   با دو  را  بیان    "ن گاه آ-اگر"نمونه  به صورت زیر  فازی 

اول:  کرد: گاه آ   اشد،ب  B1برابر  y  و  A1  رابرب  X  اگر  قانون    ن 

Z1=P1X+q1Y+r   :دوم   B2رابرب  Yو  A2رابرب  X  اگر  قانون 

  (i=1,2)و  pi،  qi هک  Z2=P2+q2Y+r2 ن گاه آاشد،  ب

تاکاگیف فازی  شبیه  تالی  بخش  در  خطی  سوگنو  -راسنجهای 

فراهم کردن ،  ANFIS. ویژگی متمایز کننده یهستند  درجه اول 

حداقل   روش  و  شیب،  روش  پیوندی،  یادگیری  الگوریتم 

ها   فراسنج  اصلاح  منظور  به  بکار  استمربعات،  شیب  روش   .

گرفته می شود تا فراسنج های غیر خطی  مقدماتی را تنظیم کند،  

در حالی که روش حداقل مربعات مورد استفاده قرارمی گیرد تا  

ک  تعیین  را  تالی  بخش  های خطی  فراسنج  فراسنج  ابتدا  در  ند. 

ه و با استفاده  شدثابت فرض    )توابع عضویت(   های بخش مقدم

از روش حداقل مربعات فراسنجهای بخش تالی تعیین می شوند،  

سپس علایم خطا پس انتشار می یابند. روش شیب استفاده می  

شود تا فراسنج های مقدماتی از طریق حداقل کردن تابع هزینه  

از  در درجه دوم کلی، اصلا تبعیت  به  این مطالعه،  ح شود. در 

همکاران،  تحقیق   و  زاده  عضویت(.،  2015)بدر  -bell  تابع 

shaped  ازالگوریتم یادگیری هیبرید    انفیس   عمال شده است.ا

مطالعه   جهت بهینه سازی پارامترهایش استفاده می کند. در این

ایجاد   جهت  رویکرد  دو  است:    FISاز  شده  استفاده  -1پایه 

گــــرویکرد مبتنی برکلاسترین-2ویکرد مبتنی برشبکه بندی  ر
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 ز شبکه استنتاج عصبی فازی تطبیقی نمای کلی ا. 3شکل

 

 رگرسیون بردار پشتیبان -2-5

مبنای  بر  کارآمد  یادگیری  سیستم  یک  پشتیبان  بردار  ماشین 

تئوری بهینه سازی مقید است که از اصل استقراری کمینه سازی  

خطای ساختاری استفاده کرده و منجر به یک جواب بهینه کلی 

(. هدف پیدا کردن فرم 1396می گردد )سبحانی و همکاران،  

 است. 𝑓(𝑥)برای  تابعی

(1 )     ∅(𝑋) + 𝑏.𝑊𝑇= 𝑓(𝑥) 

ضرایب ثابت Wبردار   ،b    کرنل  و با حل    ∅تابع  رابطه  این  در 

ژین  ــــــاستفاده از روش لاگران  مسئله بهینه سازی محدب و با

 ند. در مطالعاتواصل کمینه سازی خطای ساختار بدست می آی

ستفاده می شود  ا  RBFبارش رواناب عمدتا از تابعمینه  ک  اصل

در مقایسه با سایر توابع از دقت بیشتری  ماشین بردار پشتیبان    زیرا

   است.  برخوردار سازیدر شبیه 

(2) 
𝑘(𝑥, 𝑥𝑖) = exp (𝑥

−‖𝑥 − 𝑥𝑖‖

𝜎2

2

) 

  تابع کرنل مورد استفاده  در این تحقیق نیز به تبعیت از تحقیق 

همکاران،   و  فرایند  است RBF (.،2016)یاسین  انجام  برای   .

ماشین  ،  4نوشته شده است. درشکلمحاسبات، کدی در متلب  

 بردار پشتیبان غیر خطی نشان داده شده است. 

 

 
 (2016اشین بردار پشتیبان غیر خطی)یاسین و همکاران، م .4شکل
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 نتایج و بحث     3

درنهایت برای ارزیابی عملکرد روش های مختلف در برآورد  

ضریب  رواناب   ازجمله  اساسی  معیارهای  برخی  ماهانه، 

ساتکلیف    -همبستگی، ریشه میانگین مربعات خطا وضریب نش

را   شبیه سازی، مقداری خطا  اند. هر  قرار گرفته  استفاده  مورد 

به مقدار پیش     𝑄𝑜𝑏𝑠دارا است. در واقع هر اندازه مقدار واقعی

 سازی   د، شبیه نزدیک تر باش 𝑄𝑓𝑜𝑟بینی شده به وسیله ی شبیه  

به یک    NSEو    Rتر بوده و خطای کمتری را دارد. مقدار دقیق

و   تخمین  مقادیر  بهتر  تطابق  ی  دهنده  نشان  باشد،  تر  نزدیک 

به صفر نزدیک باشد،    RMSE.  استمقادیر اندازه گیری شده  

 . استورد رواناب نشان دهنده ی خطای پایین مدل در برآ

: 𝑄𝑜𝑏𝑠   مشاهداتی،  میانگین دبی : 𝑄
𝑓𝑜𝑟

میانگین دبی شبیه سازی  

 شده 

 

(3 ) √(
1

𝑁
∑ (𝑄𝑓𝑜𝑟.𝑖−𝑄𝑜𝑏𝑠.𝑖)

𝑁

𝑖=1
)
2

  RMSE=     

(4 ) 
𝐸𝑁𝑆 = 1 − (

∑ (𝑄𝑓𝑜𝑟.𝑖−𝑄𝑜𝑏𝑠.𝑖)
2

𝑁

𝑖=1

∑ (𝑄𝑓𝑜𝑟.𝑖−𝑄𝑜𝑏𝑠.𝑖)
2

𝑁

𝑖=1

)   , ∞ ≤ 𝐸𝑁𝑆 ≤ 1 

(5 ) 

𝑅 =

(

 
 
 ∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠.𝑖−𝑄𝑜𝑏𝑠.𝑖)

𝑁

𝑖=1
∑ (𝑄𝑓𝑜𝑟.𝑖−𝑄𝑓𝑜𝑟.𝑖)

𝑁

𝑖=1

√(
1
𝑁
∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠.𝑖−𝑄𝑜𝑏𝑠.𝑖)

𝑁

𝑖=1
)
2  

√(
1
𝑁
∑ (𝑄𝑓𝑜𝑟.𝑖−𝑄𝑓𝑜𝑟.𝑖)

𝑁

𝑖=1
)
2  

)

 
 
 

 

 نتایج در قالب جدول و نمودار  -3-1

رویکرد کلاسترینگ و    با  )انفیس(  سامانه استنتاج عصبی فازی

ز جمله روش های پیاده  رگرسیون اشبکه بندی، شبکه عصبی و  

اند.    سازی شده  ارایه شده  نتایج حاصل  باشند.   ،  2جدولمی 

  .استشبکه عصبی  سازی شبیه  از حاصل نتایج

 وی ـــالگ عنوان  به 2شماره   ورودی  لگوی می دهد ا نتایج نشان 

 ای ورودی مختلف الگوهقادیر شاخص های ارزیابی نتایج شبکه عصبی با  م.2ولجد

 شبکه عصبی

 تست   کالیبراسیون

NSE RMSE R NSE RMSE R میزان تاخیر 

 یک ماه  80/0 71/95 62/0 83/0 41/79 69/0

 دوماه  81/0 20/92 66/0 84/0 91/79 70/0

 سه ماه  81/0 73/100 65/0 84/0 45/76 71/0
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اولویت قرار دادن مقدار ضریب همبستگی و  توجه به در   با رترب

نش تست،  -ضریب  ی  مرحله  در    .شد   انتخاب   ساتکلیف 

نمودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی شده  ، 5درشکل

 مقادیر جریان اندازه گیری و شبیه سازی شده نشان   6و در شکل  

است شده    درمرحله  عصبی،  شبکه  د،میده   نشان   نتایج .  داده 

با توجه به    81/0و    84/0ضریب همبستگی  با    زمونآموزش و آ

در اولویت قرار دادن مقدار ضریب همبستگی و ضریب نش در  

 رواناب داشته است.  از ی خوب سازی شبیه  زمون،ی آ مرحله

 

 
 وزشدوره ی آمه با شبکه عصبی در  مودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی شد . الف-5شکل

 

 
 زمونازی شده با شبکه عصبی در دوره ی آنمودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سب. -5شکل

 

 
 وزش زی شده با شبکه عصبی در دوره ی آمقادیر جریان اندازه گیری شده و شبیه سام.الف-6شکل

 

 
 زمونشبکه عصبی در دوره ی آمقادیر جریان اندازه گیری شده و شبیه سازی شده با  ب.-6کلش
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آ  درمرحلهشبکه عصبی    میدهد   نشان  نتایج و  با    زمونآموزش 

ا توجه به  ب 66/0ش و ضریب ن  81/0و  84/0گی ضریب همبست

در اولویت قرار دادن مقدار ضریب همبستگی و ضریب نش در  

ازمون،   ی  است. از  خوبی  سازی  شبیهمرحله  داشته    رواناب 

ر چه به یک نزدیک تر باشد، نشان دهنده  ه  NSEو     Rمقادیر

جدول   .استی تطابق بهتر مقادیر مشاهداتی و شبیه سازی شده 

حاصل  3 نتایج  با سا  ازشبیه،  استنت  زی  های  عصبی    اجـسیستم 

بندی   شبکه  رویکرد  با  تطبیقی  مقادیر    توجه با  .استفازی  به 

ضریب نش  با    1شماره  ورودیالگوی   ،3بدست امده در جدول

برتر   شبکه،  آزمون در مرحله ی    63/0 الگوی  ب  انتخابعنوان 

نمودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی  ،  7در شکلشد.  

مقادیر جریان اندازه گیری و شبیه سازی شده  ،  8در شکلو  شده  

 نشان داده شده است 

 با رویکرد شبکه بندی  مقادیر شاخص های ارزیابی نتایج سیستم های فازی  .3جدول

 ازمون اموزش

NSE RMSE R NSE RMSE R  تاخیرمیزان 

 یک ماه 58/0 72/91 63/0 70/0 88/80 70/0

 دوماه  48/0 9/110 60/0 72/0 10/72 72/0

 سه ماه  71/0 . 92/83 60/0 77/0 20/74 77/0

 

 
 موزش.با رویکرد شبکه بندی درمرحله ی آ نمودارپراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی شده با سیستم های استنتاج فازیالف. -7شکل

 

 
 زمون با رویکرد شبکه بندی در دوره ی آ  نمودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی شده با سیستم های استنتاج فازی . ب-7شکل
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 موزش.در دوره ی آمقادیر جریان اندازه گیری و شبیه سازی با سیستم های فازی با رویکرد شبکه بندی الف. -8شکل

 

 
 آزمون  یر جریان اندازه گیری و شبیه سازی با سیستم های فازی با رویکرد شبکه بندی  در دوره ی مقاد ب.8شکل 

 

شبیه سازی با رویکرد کلاسترینگ  ، نتایج حاصل از  4در جدول  

ورودی شماره  است الگوی  دهد،  می  نشان  نتایج  عنوان    3.  به 

ضریب   مقدار  دادن  قرار  اولویت  در  به  توجه  با  برتر  الگوی 

در   شد.  انتخاب  تست،  مرحله  در  نش  ضریب  و  همبستگی 

ه و  نمودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی شد  ،9شکل

مقادیر جریان اندازه گیری و شبیه سازی شده نشان    ،10در شکل  

داده شده است. به وضوح دیده می شود که سیستم های استنتاج  

به   ازمون  و  اموزش  مرحله  در  کلاسترینگ  رویکرد  با  فازی 

در   66/0و ضریب نش    65/0و    65/0ترتیب با ضریب همبستگی  

 ب داشته است.شبیه سازی خوبی از روانا  دوره ی ازمون،
 

 کلاسترینگ با رویکرد سیستم های عصبی  فازی تطبیقی  نتایج  ارزیابی های مقادیرشاخص. 4جدول

 سیستم های استنتاج عصبی فازی تطبیقی با رویکرد کلاسترینگ 

 ازمون آموزش

 تعداد کلاسترها  NSE RMSE R NSE RMSE R میزان تاخیر

 9 60/0 15/87 66/0 65/0 15/89 65/0 یک ماه

 9 65/0 86/100 59/0 68/0 21/89 68/0 دو ماه 

 9 65/0 71/91 66/0 65/0 39/86 65/0 سه ماه 
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 وزشدوره ی آمنمودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی شده با رویکردکلاسترینگ در الف. -9شکل

 

 
 ارویکردکلاسترینگ دردوره ی آزمون نمودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی شده ب ب. 9شکل 

 

 
 وزش در دوره ی آممقادیر جریان اندازه گیری و شبیه سازی شده بارویکردکلاسترینگ  الف.-10شکل

 

 
 زمون در دوره ی آکلاسترینگ مقادیر جریان اندازه گیری و شبیه سازی شده با رویکرد. ب-10شکل

 

 



 )دو فصلنامه( 1400 پائیز و زمستان،114- 115، شماره 45دوره  وار،ین                                                     94

 مختلف. ورودی الگوهای  رگرسیون بردار پشتیبان با نتایج  ارزیابی های مقادیرشاخص. 5جدول

 رگرسیون بردار پشتیبان 

 تست کالیبراسیون 

 پارامترهای رگرسیون بردار پشتیبان  NSE RMSE R NSE RMSE R میزان تاخیر

67/0 یک ماه   81/87  82/0  46/0  61/135  69/0  C=6000,Epsilon=40,Sigma=50 

80/0 دو ماه   49/69  89/0  24/0  39/103  67/0  C=6000,Epsilon=40,Sigma=50 

91/0 سه ماه  16/45  95/0  31/0  14/140  60/0  C=6000,Epsilon=40,Sigma=50 

 

بردار    سازی  ازشبیه   حاصل   نتایج،  5  جدولرد رگرسیون  با 

است. داده شده  نشان  بردار  پشتیبان  پارامترهای مدل رگرسیون 

دهد،  .  است  sigmaو  c  ،epsilon  پشتیبان می  نشان  نتایج 

 یالگو نعنواه  ب  46/0با ضریب نش  1  ی ورودی شماره الگو

دبی شبیه سازی    پراکندگینمودار  ،11شکلدر  .ر انتخاب شدبرت

،  12درشکل  نشان داده شده است.   دبی مشاهداتی  درمقابل   شده 

نشان داده شده   اندازه گیری و شبیه سازی شده  مقادیر جریان 

 است.

 

 
 موزش.گرسیون بردار پشتیبان در دوره ی آنمودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی شده با رالف. -11شکل

 

 
 زمون گرسیون بردار پشتیبان در دوره ی آنمودار پراکندگی دبی مشاهداتی و شبیه سازی شده با رب.-11شکل
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 موزش.گرسیون بردار پشتیبان در دوره ی آاندازه گیری شده و شبیه سازی شده با رمقادیر جریان  الف. -12شکل

 

 
ون. مرسیون بردار پشتیبان در دوره ی آزجریان اندازه گیری و شبیه سازی شده با رگمقادیر .ب.12شکل 

  نتایج      4

ترین   مهم  از  یکی  ها  رودخانه  در  جریان  دبی  بینی  پیش 

. در این تحقیق سعی بر آن شد  استموضوعات مهندسی آب  

عملکرد مدل هایی جهت شبیه سازی جریان ماهانه ی حوضه ی  

آبریز دز با استفاده از داده های ماهانه مورد ارزیابی قرار گیرد.  

بردار پشتیبان، شبکه  مدل های به کار رفته شامل مدل های ماشین  

و   با رویکرد کلاسترینگ  فازی  استنتاج  های  و سیستم  عصبی 

شبکه بندی است. مقادیر جریان مشاهداتی با جریان پیش بینی  

ارزیابی مورد مقایسه قرار گرفت.  از معیارهای  استفاده  با  شده 

درحالت    نتایج تحقیق را می توان به صورت زیر خلاصه کرد:

در شبیه سازی    دقت قابل قبول هرسه روش   کلی، نتایج حاکی از 

تر   ماه  که    است دبی  دهد  می  نشان  نتایج  همچنین  و    ANNو 

ANFIS    سازی شبیه  در  بیشتری  کلاسترینگتوانایی  رویکرد  با 

 د. با رویکرد شبکه بندی دارن  ANFISو    SVRنسبت به دو مدل  

 

 

 منابع    5

مقایســـه روش  ،1393 ز.، ف وشـــیخعلی پـــور، حســـن پـــور،

   ینگهام در تخمــین رونــدهــای هــوش مصــنوعی و ماســک

، 7مهندســــی منــــابع آب، ســــالمجلــــه یــــابی ســــیلاب، 

 .108تا97، صفحات21شماره 

ــتمی،    ــدی، ع.، ر. رسـ ــدقی، ح ومعتمـ ــل  ،1388، صـ تحلیـ

ــیلاب حوضـــه ی ، 2دز، مجلـــه مهندســـی آب، ســـال سـ
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