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  روانابدر برآورد  مدل شبکه عصبیکاربرد 
  حوضه زاینده رود -پلاسجانآبریز  حوضه :موردي مطالعه

  چکیده
ي ها با وجود مدل. دارد حوضهآبریز اهمیت زیادي در مدیریت منابع آب  حوضهبرآورد رواناب در یک 

را به منظور برآورد رواناب را در بر می گیرند،  حوضه هر کدام برخی از پارامترهاي فیزیکی و آماري که
 .مناسب محسوب می شود يها بی به عنوان یک مدل جعبه سیاه نیز یکی از روشي عصها استفاده از شبکه

میزان رواناب روزانه از روي به منظور برآورد استفاده از شبکه عصبی پرسپترون چند لایه  این تحقیق هدف
و  ایستگاه واقع در منطقه سهي بارندگی روزانه ها ابتدا سري. استآبریز پلاسجان  حوضهبارندگی روزانه 

سري روزانه دبی ایستگاه پلاسجان به سري نرمال تبدیل و با توجه به خود همبستگی و همبستگی عرضی 
در پایان مشخص شد شبکه عصبی . متغیر به عنوان ورودي به شبکه انتخاب شد شش ،بارندگی و رواناب

  . دارد ها نسبت به سایر شبکه در برآورد رواناب اعتبار بیشتريلایه مخفی  چهارپرسپترون با 
، حوضه آبریز رواناب، شبکه عصبی پرسپترون چند لایه، اعتبار سنجی، خود همبستگی:  کلمات کلیدي

  پلاسجان
  

  مقدمه
پارامترهاي اقلیمی و روي برآورد رواناب از از پیچیدگی  به منظور  یي مختلفی با درجات مختلفها مدل

به طور کلی به سه دسته تقسیم می  ها این مدل . اند ي آبریز ابداع شده و توسعه پیدا کردهها حوضهفیزیکی 
 ها یی که  اساس کار آنها و مدل 2ي مفهومیها ، مدل1ي نظريها ا مدل یاه یي جعبه سها شوند که شامل مدل

ي جعبه سیاه معمولا داراي یک ورودي و  خروجی فیزیکی هستند و ها مدل. است هستند 3روابط فیزیکی
رواناب بر اساس ساده سازي –ي مفهومی بارش ها مدل.  تجربی محسوب می شوندیی کاملاها بنابراین مدل

این   ).1997اوکانر، (رواناب عمل می کنند -ي دخیل در مدل بارشها ط فیزیکی عناصر و پارامتررواب
به همین دلیل براي ساختن روابط  .بسیار مناسب هستند ها براي پیش بینی مختصات هیدروگراف ها مدل
ن آبا این حال درك چنین رابطه اي که عناصر ). 2005، 4چن و آدامز(اناب کارایی خوبی دارند رو-بارش

                                                   
1 Theoretical Models 
2  Conceptual Models 
3  Physically based models 
4    Chen and Adams  
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کار بسیار مشکلی است و  ،اي و به لحاظ جغرافیایی متفاوت است حوضهو ناحیه اي و  اي در مقیاس منطقه
  . ق آیندت فایدارند که بر این مشکلاتوسعه یافته اي  يها همواره سعی در ارائه مدل ها هیدرولوژیست

به شدت  ها در بین هیدرولوژیست 1ي عصبی مصنوعیها در یک دهه گذشته تمایل به استفاده از شبکه
با استفاده از روش پس خور و شبکه  )1995( 2می توان به اسمیت و الی ها افزایش یافته است که از جمله آن

یی ها فیزیکی و اقلیمی و اضافه کردن پارامتر يها با استفاده از تلفیق مدل) 1995( 3، هسو و همکارانلایه 3
ي روزانه ها با استفاده از داده) 1999( 5، توکار و جانسون1998، 4،  داسون و ویلبیمانند رطوبت خاك

در مریلند آمریکا به منظور برآورد و  Little Patuxentتبخیر و تعرق و دما در حوزه رودخانه ، بارندگی
ي ها در ایالت کلرداو با تلفیق مدل Fraserدر حوضه )  2000( 6مارکوس ،  توکار وپیش بینی رواناب
با تلفیق  )2003(،7و ژانگ و گووینداراجوي اقلیمی به منظور پیش بینی رواناب ها فیزیکی و پارامتر

تمام این محقین به قدرتمند بودن این روش . و بسیاري دیگر نام بردي ژئومورفولوژیکی و اقلیمی ها پارامتر
به عنوان مثال کانون و . ي  غیر خطی اذعان کرده اندها ي مختلف به ویژه پدیدهها اي مدل سازي پدیدبر

 ANNروش ) 1997( 9الدین شمس. آنرا بسیار قوي تر از رگرسیون خطی ارزیاي کردند) 2002( 8ویتفیلد
کرد و نتیجه ي دیگر مانند رگرسیون خطی و روش فصلی و نزدیک ترین همسایه مقایسه ها را با روش

تحقیقات مختلف نشان داده . دارد ها گرفت روش شبکه عصبی پیش بینی بهتري نسبت به سایر روش
مشکل دارند  ها ي پیچیده که روابط ریاضی براي توصیف آنها ي عصبی قابلیت مدل سازي سیستمها شبکه

بوده و براي تشخیص الگو  ي با اعتشاش زیاد را داراها تمسهمچنین قابلیت مدل سازي سی. را دارا هستند
برتري استفاده از شبکه عصبی را بر ) 1386(رضایی و همکاران  و) 1382(رهنما و موسوي  . مناسب هستند

ي ها کارایی شبکه) 1385(همچنین دستورانی  . نشان دادندبه منظور برآورد دبی پیک رگرسیون خطی 
اناییهاي این تکنیک در وارزیابی نموده و بر ترواناب و بارش  باعصبی مصنوعی را در چند زمینه مرتبط 

ي هیدرولوژیکی و نیز ها سیل، بازسازي داده مي فاقد آمار، پیش بینی بهنگاها حوضهبرآورد رواناب در 
  . بهینه سازي نتایج مدلهاي هیدرودینامیکی توسط این تکنیک مورد تاکید قرار دادند

                                                   
1  Artificial Neural Networks (ANN) 
2 Smith and Eli 
3  Hsu et al., 
4  Dawson and Wilby 
5  Tokar and Johnson 
6  Tokar and Markus 
7 Zhang and Govindaraju 
8 Cannon and Whitield 
9 Shamseldin 
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رواناب را در نظر میگیرد اما متعلق به - دن فرایند بارشبا وجود این که شبکه عصبی مصنوعی غیر خطی بو 
  ). 2000، 1گاتمن و همکاران(با خود دارد  ها ي جعبه سیاه بوده و نقاط ضعف این مدلها مدل

ي اقلیمی مانند بارندگی، تبخیر و ها ترکیب یک شبکه عصبی معمولا از یک متغیر ورودي که شامل متغیر
مانند  حوضهل شده و می توان به آن متغیرهاي فیزیوگرافیک تعرق، دما و ذوب برف است تشکی

در این حالت خروجی مدل معمولا شامل . توپوگرافی، پوشش گیاهی، رطوبت پیشین خاك را افزود
نیز  ها ي ورودي و خروجی را با در نظر گرفتن تاخیر زمانی بین آنها با این حال میتوان متغیر. رواناب است

  .  ردوارد مدل شبکه عصبی ک
دربالا دست رودخانه )Mole(به منظور پیش بینی دبی جریان در رودخانه مول ) 1998( و ویلبیداسون 

رواناب از مدل شبکه عصبی  - دقیقه به منظور ساختن رابطه بارندگی 15تایمز در انگلستان از بارندگی 
  .دندبراي این منظور استفاده کر RBF 3و  2MLPاز دو مدل  ها آن. استفاده کردند
 حوضهدر با استفاده از بارندگی  فقط ایجاد شبکه عصبی است که بتواند رواناب را طالعههدف از این م

   . دکن برآورداینده رود است به درستی ز حوضهآبریز پلاسجان که مهمترین و بزرگترین زیر 
  ها مواد و روش

    منطقه مورد مطالعه
آبریز فلات مرکزي ایران به  حوضهپرآب ترین رودخانه در بزرگترین و آبریز زاینده رود مهمترین،  حوضه

ي شرقی ارتفاعات زاگرس میانی سرچشمه گرفته و در جهت عمومی شرق به ها شمار می آید که از دامنه
رودخانه از تلاقی چندین شاخه بزرگ و پرآب به نامهاي کوهرنگ، چم رود، دره . غرب جریان می یابد

قسمت عمده آبدهی رودخانه را تامین می . دره دولت آباد تشکیل می گردد زري، دره غازي، دره خوربه و
از محل سد زاینده رود به سمت پایین دست زاینده رود آب قابل توجهی دریافت نکرده بلکه بخشی . کند

از آب نیز در اراضی وسیع موجود که در دره رودخانه یا بستر سیلابی آن واقع شده اند براي آبیاري به 
از این موضوع  حوضهاهمیت این   .حوضه آبخیز زاینده رود است بالادست بخشی ازو  می رسدمصرف 

ناشی می شود که مستقیما به سد زاینده رود وارد می شود که منبع اصلی تامین منابع آب کشاورزي، شرب 
لاسجان را هان است و ارائه مدلی که نوسانات و تغییرات دبی رودخانه پفعت در منطقه و استان اصو صن

  . کند حائز اهمیت است یل سازي یا پیش بیندم

                                                   
1  Gautman et al., 
2 Multilayer Perceptron 
3  Radial Basis Function 
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از آن جا که هدف از این مطالعه ایجاد یک شبکه عصبی به منظور بررسی رابطه بارندگی رواناب در 
دگی و هیدرومتري پلاسجان در دوره نآبریز پلاسجان است، بارندگی و دبی روزانه ایستگاه بار حوضه

همچنین به منظور در نظر گرفتن بارندگی منطقه اي و تاثیر آن بر . ردیدجمع آوري گ 1376-1355آماري 
 وري گردیدآایستگاه رزوه و ازناوله در دوره مورد نظر نیز جمع  2پلاسجان، بارندگی  حوضهرواناب 

   .  )1شکل (
 

دوایر (ي بارندگی ها تگاهآبخیز پلاسجان به همراه ایس حوضهریز زاینده رود در استان اصهان و موقعیت بآموقعیت  -1شکل 
  )مثلث(ایستگاه هیدرومتري اسکندري  -4و ) ایستگاه رزوه -3ایستگاه ازناوله،  -2ایستگاه اسکندري،  -1توپر، 

  
  شبکه عصبی

    رواناب که از یک رابطه غیر خطی پیروي  - ی منابع انجام شده و ماهیت رابطه بارندگیسبا توجه به برر
شکل (است  1که نوعی از توپولوژي پیشخور 1شبکه عصبی پرسپترون چند لایه کند، در این مطالعه از می

 .، لایه ورودي متغیرهاي ورودي را دریافت می کندها در اغلب شبکه).  2

                                                   
1  Multilayer Perceptron 
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بنابراین لایه . تواند متغیر خروجی را تحت تاثیر قرار دهدشامل تمام مقادیري است که می  ها این متغیر 
لایه آخر یا لایه خروجی نیز . شبکه را فراهم می کند يلاعات لازم براورودي کاملا مشخص بوده و اط

ي شبکه ها تعداد لایه. شامل متغیري است که شبکه آن را پیش بینی می کند و در واقع خروجی مدل است
. ي وجود در هر لایه از طریق روش سعی و خطا بدست می آیدها ي مخفی و تعداد نورونها یا لایه
 95تا  90بین   .ي قبل و بعد از خود در ارتباط هستندها ي لایهها د در هر لایه با تمام نوروني موجوها نورون

؛ 1385نجفی و همکاران، (مروزي از این توپولوژي استفاده می کنند اي عصبی ها کاربرد شبکهدرصد 
2ASCE ،b،a 2000، دیر تصادفی ي سیناپسی مقاها در این روش ابتدا به وزن). 2005، 3رفام و داسونها

به صورت الگو به الگو و یا به صورت دسته اي به شبکه داده می  ها داده می شود، اطلاعات مربوط به نمونه
خروجی لایه (و نتیجه  عبور گرده  4ي سیناپسی ضرب شده، از تابع تحریکها شود، این اطلاعات در وزن

در لایه خروجی  پاسخیک شبکه  در نهایت. ي بعدي را تشکیل می دهدها ورودي نرون لایه) مذکور
پس ( 5براي کاهش این خطا از روش توزیع معکوس خطا. خواهد داشت که با مقادیر واقعی متفاوت است

صفر  به ري تغییر می کند که خطی پیش بینیبه تدریج طو ها در این روش وزن. استفاده می شود) انتشار
   .نزدیک شود

  
  )ASCE،a 2000 ( لایه 3یک شبکه عصبی پیش رو  - 2شکل 

 

                                                                                                                                                       
1  Feed Forward 
2 American ociety of Civil engineers 
3  Harpham and Dawson 
4   Activation Function 
5  Backpropagation 
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این عمل تا جایی ادامه پیدا می کند  که خطایپیش بینی در حد مطلوب باقی بماند و با ورود اطلاعات جدید 
بنابراین طراحی یک شبکه عبارت است تعیین تعداد . به شبکه مقدار خطا بایستی در حد مطلوب باقی بماند

نوع تابع تحریک در هر لایه به نحوي که خطاي در هر لایه و  ها ي مناسب، تعداد مناسب نرونها لایه
  . آموزش و آزمایش شبکه به حداقل برسد

  ها انتخاب داده
به . رواناب است-اولین گام در ساختن شبکه عصبی مناسب به منظور برآورد رابطه بارندگی ها انتخاب داده

ورد استفاده قرار دارد که شامل ي ورودي به شبکه عصبی مها طور کلی دو نوع داده را میتوان به عنوان داده
ي صرفا آماري که مربوط به مشاهدات بارندگی در طول زمان با درجه تفکیک مشخص مانند ها داده
ي فیزیکی ها دي شامل نوع اول بعلاوه دادهوي ورها نوع دوم داده. هاي ساعتی، روزانه یا ماهانه است داده

ش دارند مانند رطوبت خاك، ضریب نفوذ پذیري، رواناب نق-ابطه بارندگیآبخیز است که در ر حوضه
، در این تحقیق. )2005، 1؛ احمد و سیمونویچ2005چن و آدامز، (هستند ... ب زیرزمینی و آتبخیر  تعرق، 

بارندگی سه ایستگاه باندگی منطقه و دبی روزانه روزانه سري زمانی . ي نوع اول استفاده می شودها از داده
  . جمع آوري گردید 1376-1355ره آماري ایستگاه پلاسجان در دو

    مقایسه آماري
و مقایسه  2به منظور مقایسه نتایج حاصل از هر شبکه عصبی با مقادیر واقعی در مرحله اعتبار سنجی

ضریب همبستگی بین . استفاده می شود 3از مقادیر آستانه ايي مختلف و انتخاب بهترین مدل، ها شبکه
با این وجود ضریب همبستگی یک . ي رایج ترین شاخص مقایسه اي استمقادیر مشاهده اي و برآورد

بنابراین در این تحقیق علاوه  ).2006، 4خان و کولیبالی(شاخص کلی بوده و نمیتواند شاخص مناسبی باشد 
  :)1998داسون و ویلبی، (شاخص دیگر مورد استفاده قرار می گیرند 2بر ضریب همبستگی، 

  ضریب همبستگی - 1
  :اي و برآورد شده به صورت زیر استریب همبستگی بین مقادیر مشاهده رابطه ض
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1  Ahmad and Simonovic 
2  Validation 
3  Criteria 
4 Khan and Coulibaly 
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  میانگین مربعات خطا - 2
ی محسوب می شود که در اغلب مطالعات  هیدرولوژیک از آن میانگین مربعات خطا یک شاخص جهان

  :این ضریب به صورت زیر نوشته می شود. )2005کومار و همکاران، (استفاده می شود 

)2                                                                                                          (
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  1ضریب کارائی مدل - 3
  :این ضریب به صورت زیر نوشته می شود
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متوسط دبی مشاهده شده و  Qمقادیر دبی بدست آمده از شبکه و  CQمقادیر مشاهده شده و  OQدر اینجا 
 N تعداد مشاهدات است .  

  
 نتایج

  و ایجاد شبکه ي وروديها انتخاب داده
ي مورد بررسی به عنوان ورودي و خروجی به مدل ها در گام نخست مقادیر بارندگی و دبی روزانه ایستگاه

MLP به شبکه  2پس از مرتب کردن به صورت تصادفیدر این مرحله سه نوع ورودي  . ارد شبکه شدندو
  :گرفتربه شرح زیر مورد آزمون قرا

  بارندگی ایستگاه پلاسجان - 
 بارندگی ایستگاه ازناوله و ایستگاه پلاسجان - 

  بارندگی ایستگاه رزوه و ایستگاه پلاسجان - 
در مرحله آزمایش و اعتبار سنجی شرایط لازم را را کسب ي فوق ها در این مرحله هیچکدام از شبکه

مهمترین عامل این موضوع واریانس شدید مقادیر بارندگی با وجود روزهاي بدون بارندگی  .نکردند
در این تحقیق از . دیل کردعي مشاهداتی را تها در این حالت بهتر است سري . زیاد است) بارندگی صفر(

  .استفاده می شود Zمحاسبه مقدار  ي وها روش نرمال کردن داده

                                                   
1  Coefficient of Efficiency 
2  Randomize 
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σ

XX
Z i −

=  
پس از نرمال . واریانس سري مشاهداتی است σمیانگین سري و Xام، iمقدار مشاهده  iXکه در آن 
با وجودیکه .  ي ورودي فوق مجددا تشکیل گردیدها با استفاده از متغیر MLP، شبکه عصبی ها کردن داده

بدست آمده ي ها ي اصلی بود، شبکهها ي ایجاد شده با مقادیر نرمال بهتر از شبکهها نتایج حاصل از شبکه
به منظور  .به همین دلیل لازم است تغییراتی در نوع مقادیر وردي به شبکه داده شود. فاقد اعتبار لازم هستند

  .استفاده شد Neurosolutionsایجاد شبکه نیز از نرم افزار 
ي ها يسر. ي مختلف استها ي مناسب استفاده از مشاهدات هیدرولوژیک در زمان تاخیرها یکی از راه حل

مقادیر دبی یا دیگر  تبه عبار. هستند 1بستگیي روزانه داراي خود همها یژه سريزمانی هیدرولوژیک به و
نشان  3ي مشاهداتی در شکل ها توابع خود همبستگی سري . بستگی دارد t-1به زمان  tبارندگی در زمان 
یر می کند که این رابطه را می رواناب در طول زمان تغی- از طرف دیگر ، رابطه بارندگی. داده شده است

به این ترتیب با توجه به بررسی توابع خود همبستگی و .  نشان داد 2توان با استفاده از تابع همبستگی عرضی
         ي ورودي جدیدي به شرح زیر مورد استفاده قرار ها ریهمبستگی عرضی بین بارندگی و رواناب متغ

  :می گیرند
R1                                            :روز  13تاخیر ري باداسکن ایستگاه  یبارندگ  مقادیر نرمال - 1

t-1 

R1                                              :روز 2 تاخیر ري باداسکن یستگاه ا بارندگی  مقادیر نرمال -2
t-2        

R2                                                     :روز 1 تاخیر ایستگاه رزوه با بارندگی  مقادیر نرمال - 3
t-1 

R3:                                                     روز  2ایستگاه ازناوله با تاخیر بارندگی  مقادیر نرمال -4
t-2 

 Qt-1                                                                  :   روز 1با تاخیر دبی نرمال ایستگاه اسکندري  -5

 Qt-2                                                         :  روز 2با تاخیر نرمال ایستگاه اسکندري دبی نرمال - 6

  . می باشد) Qt(ي مورد بررسی دبی نرمال شده ایستگاه هیدرومتري اسکندري ها متغیر خروجی تمام شبکه
تابع هر لایه و همچنین انتخاب  رد ها و تعداد نرون ها فراوان در انتخاب تعداد لایه يپس از سعی و خطا

ي مختلف بررسی و نتایج حاصل از ها شبکه با تعداد لایه 5تانژانت هیپربولیک به عنوان تابع فعال سازي، 
شبکه  لازم به ذکر است که . نشان داده شده اند 1آموزش و آزمایش شبکه بدست آمد که در جدول 

MLP دلیل این امر می تواند به پیچیده بودن و غیر . با یک لایه مخفی جواب قابل قبولی ارائه نمی کند

                                                   
1  Autocorrelation Function (ACF) 
2    Cross Correlation Function (CCF) 
3   Lag   ١  
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د مطالعه یا وجود عوامل فیزیکی باشد که در رمو حوضهبارندگی در  –خطی بودن زیاد رابطه رواناب 
  . ساختن شبکه عصبی در این مطالعه وجود ندارد

    الف
  ب

  د  ج
  

  )د(و دبی ایستگاه اسکندري ) ج(، رزوه )ب(، ازناوله )الف(تابع خود همبستگی بارندگی ایستگاه اسکندري  -3شکل 
  

  ي عصبی منتخب و مقادیر ضریب همبستگی آنها براي دوره آموزش و آزمایشها مشخصات شبکه -1جدول 
ي ها تعداد لایه
  مخفی

در هر  ها تعداد نرون
  لایه

) R2(ضریب همبستگی  تابع تحریک
  مرحله آموزش

) R2(ضریب همبستگی
  مرحله آزمایش

  9365/0  9558/0  تانژانت هیپربولیک  50  2
  9582/0  9672/0  تانژانت هیپربولیک  50  3
  9635/0  9729/0  تانژانت هیپربولیک  50  4
  9222/0  9300/0  تانژانت هیپربولیک  50  5
  9554/0  9738/0  تانژانت هیپربولیک  50  6
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لایه مخفی بالاترین ضریب همبستگی را در مرحله  4ن می دهد شبکه عصبی با نشا 1 همانطور که جدول
  . بنابراین به عنوان بهترین شبکه انتخاب می شود. آزمایش شبکه دارد

  . ي عصبی فوق را نشان می دهدها مقادیر دبی مشاهده شده و دبی شبیه سازي شده توسط شبکه 4شکل 

  
    الف

  ب

  
  ج

  
   د

  

 5و ) ج(لایه  4، )ب(لایه  3، )الف(لایه  2قادیر دبی مشاهده شده و شبیه سازي شده توسط شبکه عصبی ممقایسه  -4شکل 
  )د(لایه

  مقایسه آماري
با ) میانگین، انحراف معیار و تابع توزیع(آماري سري مشاهداتی ي ها اعتبار شبکه عصبی در تولید ویژگی

ي ها نشان می دهد، شبکه 2همانطور که جدول . تمورد آزمون قرار گرف SPLUSاستفاده از نرم افزار 
  .  مناسب شبیه سازي نیستندلایه مخفی  4ي مختلف به جز شبکه عصبی با ها اد لایهدعصبی با تع

  

  ي مختلفها ي مشاهداتی و شبیه سازي شده در شبکهها مقایسه آماري سري -2جدول 

MLP6 MLP5 MLP4 MLP3 MLP2 
 شبکه

 آماره
127.88 201.1 97.15 112.21 247.17 RMSE 
0.9554 0.9222 0.9635 0.9582 0.9365 2R  
95.28 88.35 97.3 96.5 82 CE (%) 
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لایه پرسپترون براي شبیه یازي  4ي آماري، شبکه عصبی ها در نهایت و با توجه به نتایج حاصل از آزمون
ي پرسپرون ها جان کارائی بسیار خوبی نسبت به سایر شبکهابخیز پلاس حوضهرواناب در  - رابطه بارندگی
  . ایجاد شده دارد

  بحث و نتیجه گیري
مانند تغییرات زمانی بارندگ، شیب،  حوضهرواناب متاثر از پارامترهاي اقلیمی و فیزیکی -رابطه بارندگی

ه رابطه این موضوع باعث شد. است... ي زیرزمینی و ها رطوبت خاك، آبارتفاع، پوشش گیاهی، 
ي ها مدل. رابطه غیر خطی پیچیده تبدیل شود ناب از حالت خطی خارج شده و به یکروا- بارندگی

ي مورد نیاز و ساده ها فیزیکی زیادي براي ایجاد این رابطه توسعه پیدا کرده اند اما عدم وجود برخی پارامتر
عصبی مصنوعی به دلیل ي ها شبکه. شده است ها رخی روابط باعث کاهش کارآمدي این مدلبسازي 

ي زیاد در چند دهه اخیر کاربرد زیادي ها قدرت مدل سازي روابط غیر خطی پیچیده و عدم نیاز به پارامتر
لایه  4در این تحقیق یک شبکه عصبی پرسپترون با . رواناب پیدار کرده اند- در بررسی رابطه بارندگی

مهمترین . پلاسجان انتخاب شد حوضهرواناب -مخفی به عنوان بهترین شبکه براي تعیین رابطه بارندگی
ي مورد بررسی ها ه اینکه سريژي وردي به شبکه است به ویها نکته در این مطالعه انتخاب صحیح داده

  .یت استمنکته حائز اه 3در این رابطه ذکر . دداراي واریانس شدیدي هستن
ه واریانس کمتري داشته و جواب انتخاب روش مناسب به منظور تبدیل مشاهدات اولیه به مشاهداتی ک -1

به عنوان مثال تبدیل نرمال در تحقیق به یافتن شبکه عصبی مناسب . مناسبی ایجاد کنند بسیار مهم است
ي اولیه بارندگی که داراي مقادیر زیادي ها ایجاد شبکه مناسب با دادهکمک شایان توجهی کرد به طوریکه 
   .صفر بودند در عمل غیر ممکن گردید

بل ذکر دیگر تاثیر بارندگی منطقه اي بر دبی خروجی از ایستگاه پلاسجان است به طوریکه با قانکته  -2
لذا از دو . در نظر گرفتن تنها یک ایستگاه بارندگی به عنوان ورودي، شبکه عصبی مناسبی تشکیل نشد
این موضوع . ایستگاه دیگر منطقه به منظور ورودي به شبکه کمک گرفته شد که جواب مثبتی در پی داشت

 حوضهو تاثیر آن بر روناب ایستگاه خروجی  حوضهرا می توان به رطوبت خاك و نفوذ اولیه در سرتاسر 
رواناب -لذا در نظر گرفتن فقط یک ایستگاه بارندگی در توسعه شبکه عصبی برندگی. مرتبط دانست

 . توصیه نمی شود

 خود همبستگیندگی و رواناب داراي ي روزانه بارها ي زمانی هیدرولوژیک به ویژه سريها سري -3
. به عبارت دیگر روانابی که در یک روز ثبت می شود به رواناب روز قبل بستگی دارد. مثبت هستند

) از طریق رطوبت خاك یا آبهاي زیرزمینی(همچنین این رواناب به بارندگی روز قبل و روزهاي قبل از 
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ي قبل در ایجاد یک شبکه مناسب حائز اهمیت ها در روز لذا در نظر گرفتن بارندگی و رواناب. بستگی دارد
در این تحقیق تابع خود همبستگی بارندگی و رواناب و همبستگی عرضی بین آنها مورد بررسی قرار . است

 ها این متغیر. گرفت و بارندگی و رواناب روزهاي قبل نیز به عنوان ورودي به شبکه ورد استفاده قرار گرفت
 .ه ایجاد شده نقش به سزایی داشتندبار شبکدر بالا بردن اعت

ي عصبی مورد استفاده در شبیه سازي ها نهاد می شود اعتبار شبکهدر نهایت با توجه به نتایج این تحقیق  پیش
ي ها همچنین استفاده از سایر پارامتر .ماري نیز مورد آزمون قرار گیردآرابطه بارندگی رواناب  از طریق 

مانند  ها مانند شیب، مساحت، طول رودخانه و سایر پارامتري ژئومورفولوژیک ها رامترفیزیکی حوزه مانند پا
   .ي شبکه عصبی توصیه می شودها رطوبت و پوشش گیاهی در مدل

 تقدیر و تشکر
بدینوسیله از حوزه معاونت پژوهشی دانشگاه آزاد اسلامی واحد اردستان، در اجراي طرح پژوهشی مصوب 

هاي عصبی  رود با استفاده از شبکه بارش در حوزه آبخیز زاینده - تعیین رابطه رواناب "دانشگاه تحت عنوان
  قدردانی می شود "به منظور پیش بینی رواناب 
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Application of Artificial Neural Network for runoff estimation 

Case study: Plajan Basin-Zayandehrud Watershed 
 

Abstract 
Runoff estimation is an important part of water resources management of watersheds. 
Although a lot of physical and statistical methods are available which apply different 
watershed parameters, the black box artificial neural networks are more suitable methods. 
In this study, a multilayer perceptron network is applied for estimation of daily runoff 
from daily rainfall of Plasjan Basin. At first, daily rainfall series of 3 stations and daily 
discharge of Plasjan station were normalized and according to autocorrelation and cross 
correlation of rainfall-runoff data, 6 variables were selected as input of the network and a 
4-hidden-layer network was found to be more valid comparing with other networks.  
 
Keywords: runoff, Multilayer Perceptron network, Validation, autocorrelation, Plasjan Basin 
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