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  )انجمن جغرافياي ايرانالمللي  بين فصلنامه(غرافيا ج

  1392 پاييز، 38شماره ، يازدهمسال دوره جديد، 

    

  بيني دبي اوج سيلابي با استفاده از مدل شبكه عصبي مصنوعي بيني دبي اوج سيلابي با استفاده از مدل شبكه عصبي مصنوعي   پيشپيش

  و رگرسيون چند متغيرهو رگرسيون چند متغيره

  ))حوضه آبريز مادرسو استان گلستانحوضه آبريز مادرسو استان گلستان((  مطالعه مورديمطالعه موردي
  

  2بهلول عليجانيو  1علي پناهي
  

  دهچكي

مقايسه دو مدل شبكه عصبي مصنوعي و رگرسيون چند متغيره در تخمين دبي  تحقيق حاضر به

در اين راستا حوضه آبخيز . هاي بارش و دبي روزانه پرداخته است حداكثرخروجي با استفاده از داده

  .كيلومتر مربع در استان گلستان به دليل شدت سيل خيزي زياد انتخاب گرديد 2364.96مادرسو با مساحت 

    زيابي مدل شبكه عصبي مصنوعي در پيش بيني سيلاب و دبي حداكثر سيلابي از نرم افزاربراي ار

QNET2000  استفاده گرديد در تحقيق حاضر از شبكه عصبي مصنوعيMLP  سه لايه با الگوريتم

) گره5(انتخاب شد)لايه اول شبكه(ي ورودي مدل ها تعداد گره. آموزش پس انتشار خطا استفاده شد

اين مطالعه، براي هر يك  در. ي موجود در لايه مخفي به كمك سعي و خطا تعيين شدها گره و تعداد

و يك گره براي لايه خروجي در نظر ) 7تا  4(از الگوهاي ورودي، تعداد مختلفي گره در لايه مخفي 

ي ي روش شبكه عصبي مصنوعها ي مورد استفاده در رگرسيون چند متغيره نيز دادهها داده. گرفته شد

دهد كه مدل شبكه عصبي مصنوعي در مرحله آموزش به تعداد لايه  ميبررسي نتايج نشان . بوده است

عملكرد نسبي بهتري را  5ميانه حساس نبوده ولي در مرحله كاليبراسيون، مدل با تعداد لايه مياني 

  .موده استنشان داده است و در مجموع در مقايسه با روش رگرسيون چند متغيره بسيار بهتر عمل ن

  

-بارش اطلاعات جغرافيايي، متبارندگي، دبي اوج، شبكه عصبي مصنوعي، سيس: واژگانكليد

  .رواناب، حوضه مادرسو

   

                                                 
 استاديار گروه جغرافيا، دانشگاه آزاد، واحد تبريز.  1

 استاد گروه جغرافيا، دانشگاه خوارزمي.  2
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  مقدمه

سازي روابط  هاي مختلف علوم به منظور مدل امروزه مدل شبكه عصبي مصنوعي در بخش

آماري شده است زيرا شود و تا حدودي جايگزين مدلهاي  ميكار گرفته  هپيچيده غيرخطي ب

ي عصبي مصنوعي بدون نياز به حل معادلات ديفرانسيل جزئي، غيرخطي بودن فرايند ها شبكه

ي ها ي آموزشي حاوي دادهها نمايند و حتي زمانيكه مجموع داده ميسازي  مورد نظر را شبيه

يوني دهند و برخلاف مدلهاي بر اساس چند رگرس ميخطادار باشد، عملكرد مناسبي را نشان 

كننده ورودي و خروجي سيستم  نياز به انتخاب اوليه شكل تابع رياضي مرتبط) مدلهاي آماري(

  ).1380دامنگير، ( وجود ندارد

 كه دارد وجود ورودي لايه يك كه در آن بوده بيشتري توانايي داراي ي چند لايهها شبكه

 قبلي يها لايه از را اطلاعات كه وجود دارد مخفي لايه تعدادي و كندمي دريافت را اطلاعات

 ،نهايت در و باشد غيرخطي تبديل تابع كه است مفيد زماني پنهان لايه وجود اصل گيرد، درمي

 نهايي خروجي آن، خروجي و رفته ها آن به محاسبات نتيجه كه دارد وجود خروجي لايه يك

  .)2005آبراهام، ( است شبكه

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 
 

  سه لايه اي از يك شبكه نمونه :1شكل
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سازي سيستم عصبي انسان معرفي شد و  با شبيه 1943شبكه عصبي مصنوعي به سال

اولين كاربردهاي . ي اخير به شدت افزايش پيدا كرده استها كاربردهاي عملي آن در دهه

ارائه  1991در سال  1ي عصبي مصنوعي در هيدرولوژي و مهندسي آب به وسيله دانيلها شبكه

اي براي فرايندهاي مختلف ها به صورت گستردهمروزه از اين شبكها). 1378حسيني، ( شد

... رواناب، پيش بيني هيدروگراف يا آبنمود سيل و -مرتبط با علوم مهندسي آب از قبيل بارش

و  3، كاستلانومندز2003و همكاران،  2، رادمان2002ميثاقي و محمدي، ( شود مياستفاده 

حسيني و  ،2007، جانس وانگ و همكاران ،  2006، و همكاران 4دولاكشي ،2004همكاران، 

  .گردد ميبه همين جهت به چند مورد از آنها اشاره ). 2009برهاني 

اي ميان تكنيك شبكه عصبي و روشهاي رگرسيون مقايسه) 2000(و همكارانش 5الشورباگي

مذكور را منظور مدلهاي  بدين. خطي و رگرسيون غيرخطي در پيش بيني رواناب انجام دادند

نتايج حاكي از آن بود كه . كار گرفتند هبيني رواناب ب در شش مسأله آزمايشي جهت پيش

همچنين نتايج نشان داد . تر است عملكرد شبكه عصبي مصنوعي از دو روش ياد شده مناسب

 ي آموزشي اندك است، عملكرد شبكه عصبي چشمگيرتر استها بويژه زمانيكه تعداد داده

  .)1380دامنگير،(

سه لايه پيشرو با الگوريتم پس  ANNبا استفاده از يك مدل   )2007( و همكاران 6چوي

آنها . سازي كردند در مالزي را شبيه 7انتشار خطا، رابطه بارش، دبي روزانه ورودي سد سمبرنق

مقدار ورودي روزانه را با مدل بيلان آب بدست آورده و سپس با بارندگي حوضه ارتباط 

بيني يك روز قبل جريان روزانه بسيار مفيد و كارايي  نشان داد كه مدل براي پيشنتايج . دادند

  .مدل نيز تأييد شد

 1سه لايه پيشرو را براي پيش بيني ميان مدت   ANNيك مدل  )2007( و همكاران 8فرخ نيا

آنها همچنين از . ماهه جريان رودخانه صوفي چاي در محل سد علويان، ايران بكار بردند 6تا 

                                                 
1. Danie  
2. Radman  
3. Castellano-Mendez  
4. Dulkashi  
5. Elshorbagy et al  
6. Shui et al  
7. Sembrong  
8. Farokhnia  
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به اين منظور  Erly stopping (ANNSTA)با روش  ANNمدلهاي تركيبي نروفازي و نيز 

نتايج نشان داد كه روش . وروديهاي مدل، شامل دما، بارش و دبي بودند. استفاده كردند

  . دهد ميدهد اما در دوره تست جواب خوبي ن مينروفازي در مرحله آموزش جواب بهتري 

زير حوضه از حوضه آبريز سفيدرود،  12آبنمود مربوط به  661با انتخاب ) 1384(رضايي 

علاوه بر آن با بررسي . كردمدل دبي اوج را با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي واسنجي 

روش رگرسيون چند متغيره خطي مشخص شد كه عامل مساحت حوضه و بعد از آن دبي 

در اين تحقيق سرعت . بيشترين همبستگي را با دبي اوج دارند پايه در مقايسه با ساير عوامل،

بر اساس حساسيت ) دبي اوج(ثر ورودي بر مقدارخروجي ؤتغييرات اثرگذاري عوامل م

بيني دبي  در نتيجه روش شبكه عصبي در پيش. سنجي به روش مشتق جزئي صورت گرفت

  .ر انتخاب شداوج براي دامنه وسيعي از تغييرات مساحت، به عنوان روش برت

رواناب حوضه  -با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي مدل بارش) 1385( بهمني و همكاران

سيروان را تهيه كرده و سعي كردند با لحاظ پارامترهاي فيزيوگرافي به عنوان ورودي مدل، 

 10از . هاي مجاور و نيز تكميل آمارهاي ناقص نيز تحقيق نمايندكاربرد آنها را براي حوضه

ثر از جمله بارندگي، دما، سرعت باد و ؤال آمار ماهانه چند ايستگاه هيدرومتري و عوامل مس

نتايج . ضريب شكل حوضه استفاده شد نيز پارامترهاي چون وسعت حوضه، زمان تمركز و

  .سازي نمايد نشان داد كه مدل به خوبي توانسته شبيه

ير بوده و سيلابهاي مخرب زيادي پذ ي آسيبها با توجه به اينكه حوضه مادرسو يكي حوضه

در چند سال اخير در آن اتفاق افتاده  لزوم توجه و اهميت هر چه بيشتر به  اين محدوده را 

در حوضه آبخيز مادرسو سيلي رخ داد كه  1380براي نمونه در بيستم مرداد ماه سال . طلبد مي

ساس اعلام ستاد كه بر ا شدهاي جدي اقتصادي موجب تلفات سنگين انساني و خسارت

حوادث غيرمترقبه كشور اين سيل از نظر تخريب اقتصادي مقام پانزدهم و از نظر تلفات جاني 

دهد تعداد  ميي انجام شده  نشان ها بررسي. مقام اول را در ايران به خود اختصاص داده بود

  ). 1381خسرو شاهي، [ ده برابر شده است 30نسبت به دهه  70وقوع سيل در دهه 
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  هاي حوضه آبريز مادرسو ويژگي

كيلومترمربع  2364منطقه مورد مطالعه حوضه آبريز رودخانه مادرسو با مساحتي در حدود 

. پيونددي اصلي سد گلستان بوده و در نهايت به درياي خزر ميها اين حوضه از حوضه. است

گستره . گيرداي حوضه در سه استان گلستان، سمنان و خراسان شمالي را در بر ميمحدوده

 30˚37 �تا  58˚  ��36شرقي و  طول 28˚�56تا  21˚ 55  �جغرافيــايي آن بين مختصات جغرافيايي

ارائه شده  2محدوده مورد مطالعه به شكل شماتيك در شكل شماره . عرض شمالي قرار دارد

  .است

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  موقعيت حوضه آبخيز مادرسو در ايران :2شكل

  

  مواد و روشها

  هاي آبسنجي جهت استفاده در مدلها  منابع و  انتخاب داده

داراي آمار طولاني مدت وجود دارد ) ايستگاه تنگراه(در اين حوضه تنها يك ايستگاه آبسنجي

ي آماري و تجهيزات لازم به عنوان مبناي ها كه بدليل برخورداري از كيفيت مناسب داده

  .مطالعات انتخاب گرديد
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  ها انتخاب دادهسيلابهاي منطقه و 

شمار  هخيز حوضه گرگانرود ب حوضه آبخيز مادرسو يكي از مناطق سيل شدهمانطور كه ذكر  

ي آبسنجي و آرشيو امور مطالعات آب استان گلستان به ها رود از اين نظر برحسب داده مي

با  از تطبيق، كنترل و پس ها ي گزارش سيلاب روزانه جهت ارزيابي اوليه دادهها انضمام برگه

اي روزانه بر پايه زماني  ي آماري رواناب حداكثر لحظهها ي آبسنجي دادهها لفهؤاستفاده از م

ي يك ساعته و دو ساعته استخراج گرديد و با كمك برنامه كامپيوتري از ها ثبت وقايع قرائت

، پس از آن مهمترين سريهاي زماني درازمدت سيلابهاي شدآنها يك بانك اطلاعاتي تهيه 

اي ساليانه از ديدگاه كميتهاي آماري و حجمي به تفكيك بررسي و با توجه به ر لحظهحداكث

مورد ارزيابي قرار گرفت و بر ) 1343-1385( طي دوره زماني  ها دبي حداكثر تمامي سيلاب

سازي و  ي موردنياز و تعيين آستانه آنها براي همگنها همين اساس نيز جهت انتخاب داده

بندي انجام گرفت و جهت استفاده در  طبقه SPSSافزار  سازي با كمك نرم كارگيري در شبيه هب

  . مدل آماده گرديد

  

  هاي فراگير منطقه انتخاب طوفان

اي،  ايستگاه هواشناسي مختلف از نوع بارانسنج معمولي، ذخيره 15در اين حوضه تعداد 

كه  طوري ه، بشدانتخاب  )سازمان هواشناسي كشور و وزارت نيرو( تبخيرسنجي و سينوپتيك

  .دهند ميمحدوده پيرامون و داخل حوضه آبخيز رودخانه مادرسو را بخوبي پوشش 

با توجه به موارد فوق و مشاهدات و اطلاعات محلي، همچنين تعداد ايستگاههاي بارانسجي و 

 طور فراگير اي تاكنون طوفانهاي زيادي در منطقه به آمار ثبت شده و حداكثر رواناب لحظه

از اين نظر جهت دستيابي به اهداف اين مطالعات بر مبناي تاريخ . اند باعث ايجاد سيلاب شده

كه . وقوع سيلابها، تاريخ وقوع طوفانهاي فراگير و زمان بارندگي آنها انتخاب گرديده است

نخست چندين طوفان شديد، متوسط و كوچك جهت اهداف اين تحقيق در نظر گرفته شده 

جهت استفاده در مدل شبكه عصبي مصنوعي ورگرسيون چند  ه از ميان آنهاك طوري هب. است

  .طور مفصل توضيح داده خواهد شد كه به شدرگبار فراگير در منطقه استفاده  40متغيره از 
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  مدل شبكه عصبي مصنوعي و رگرسيون چندمتغيره

شامل  بخش اول. هاي مدل از نظر ويژگي طبيعي به دو بخش قابل تقسيم هستند ورودي

يا  ها هاي ذاتي حوضه آبريز هستند و به آنها متغير هايي است كه در ارتباط با ويژگي ورودي

، (A) به كيلومتر مربع ها اين متغيرها شامل مساحت زير حوضه. شود ميهاي ثابت گفته  ورودي

شيب ،  (L)به متر، طول آبراهه اصلي به كيلومتر (H) از سطح دريا ها ارتفاع متوسط زير حوضه

بخش . درصد طول ابراهه اصلي، سطح پوشش گروههاي هيدرولوژيكي خاك هستند 0-100

عنوان متغيرها و يا وروديهاي  هدوم شامل وروديهايي هستند كه تابعي از عوامل اقليمي بوده و ب

ميانگين  (P1,P2,P3) ساعته24هاي اين متغيرها در مدل شامل بارندگي .شوند ميمتحرك گفته 

روز قبل نظير  5هاي ايسگاههاي موجود در منطقه به ميليمتر، بارندگي  ده بارشدرونيابي ش

متغير خروجي مدل . باشد ميبه مترمكعب در ثانيه  (Qb) به ميليمتر و دبي پايه (p4) سيلابها

اما با توجه به اينكه عوامل فيزيكي حوضه جزء . به مترمكعب بر ثانيه است (QP) تنها دبي اوج

تأثيري در خروجي مدل نداشت به همين جهت فقط وروديهاي متحرك در عوامل ثابت و 

طي مراحل  QNET2000 افزار  كار گرفته شد و كه براي انجام اين بخش از نرم هارزيابي مدل ب

  .زير استفاده شده است

  

  انتخاب نوع شبكه عصبي مصنوعي و نوع آموزش: 1گام

 يكه در فرآيندهاي عصبي مصنوعي ها درصد شبكه 90ي انجام شده حدود ها يبراساس بررس

يا پرسپترون چند لايه   (BPN)انتشار برگشتيشبكه عصبي  اند، شده هيدرولوژيكي استفاده

MLP از اينرو، در تمام مراحل انجام تحقيق حاضر از شبكه عصبي مصنوعي  .هستندMLP 

  .سه لايه با الگوريتم آموزش پس انتشار خطا استفاده شده است

  

  ه الگوي ورودي به شبكهتهي: 2گام

صورت سعي وخطا  اب شبكه عصبي مصنوعيشبكه در محاسبات مربوط به  يمعمارانتخاب 

 توان مي اي مربوط،نههاي پنهان و نرو مختلف لايه تعدادبا استفاده از  در اين گام. پذيرد مي

ي ورودي در جدول ها مقادير داده. نمودرا تعيين يا نزديك به بهينه بهينه با عملكرد شبكه 
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براي پيشگيري از  استقادر  Q-Netلازم به ذكر است نرم افزار . اند نشان داده شده 1شماره 

تابع محرك پركاربرد سيگموئيد . نمايد توليدتعداد تكرار بهينه ، خروجي را بر اساس ورآموزي

aue
uf −+1

1
)(

  .كار گرفته شد ها به سازي در تمام مدل

ي موجود در ها و تعداد گره) گره 5( انتخاب شد )لايه اول شبكه(ي ورودي مدل ها تعداد گره

اين مطالعه، براي هر يك از الگوهاي ورودي،  در. لايه مخفي به كمك سعي و خطا تعيين شد

در نظر گرفته شد و يك گره براي لايه خروجي ) 7تا  4(لايه مخفي  تعداد مختلفي گره در

را با تابع تبديل  ها داده QNET2000 افزار ذكر است نرم هلازم ب. درنظر گرفته شد

minmax

min*7.015.0
XX

XX

−
−+

 
  .سازد مينرمال  85/0الي  15/0بين 

  

  آموزش مدل : 3گام

  ).1داده، جدول  32( ي ورودي صورت گرفته استها درصد از داده 80آموزش مدل با 

  

  سنجي مدل صحت: 4گام

  ).2داده، جدول  8(ها استفاده شده است  دادهدرصد  20براي بررسي كارايي مدل از 
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  هاي ورودي مدل داده: 1جدول

 P1 P2 P3 P4 Qb QP رديف  تاريخ سيلابها

1353/09/06 1 4 18 36 13 0.75 20 

1353/12/04 2 0 13 22 7 2.4 24.8 

1354/02/04 3 28 22 6 23 10 16.6 

1356/12/20 4 0 0 17 49 1.59 4.66 

1357/01/27 5 0 7 27 30 2.9 10.3 

1357/03/11 6 4 20 18 34 1.01 10.4 

1359/02/22 7 0 9 10 33 2.9 9.42 

1360/01/17 8 0 0 20 34 13.5 25.5 

1360/07/14 9 0 10 45 3 1.1 77.5 

1362/01/03 10 3 12 10 8 3.48 7.32 

1363/02/06 11 0 10 9 9 5.38 6.24 

1371/01/13 12 18 13 30 7 5.1 20.8 

1371/01/29 13 37 46.5 42 22 6.6 41.5 

1371/02/23 14 16 12.5 81 57 13 182.3 

1372/05/26 15 1 1 15 5 0.9 5.84 

1372/05/28 16 0 0 9 23 1.3 12.8 

1373/12/11 17 0 0 18 12 2.3 7.01 

1374/02/05 18 5.5 18 45 15 4.2 19.4 

1374/04/02 19 15.5 20 53 0 0.1 3.26 

1375/01/16 20 0 0 24 10.5 9.2 15.2 

1375/04/06 21 4 8 72 0 0.69 10.4 

1377/02/04 22 5 7 25 20.5 1.39 19.6 

1378/01/20 23 0 4 33.5 52.5 1.15 18 

1378/07/21 24 0 0 26 13 0.15 14.5 

1380/05/19 25 11.5 84 150 0 0 1650 

1381/05/22 26 2.5 16 30 26 0 450 

1382/03/04 27 10 42 83 27 3.6 94.8 

1382/07/13 28 13 8 15 0 0.6 1.24 

1383/02/01 29 0 0 47.5 34.5 1.6 33.1 

1383/06/29 30 0 12 98 7.5 3.46 16.9 

1384/05/19 31 17.5 85 50 1.5 0.04 614 

1385/01/18 32 11 13 22 4 1.35 4.17 

  گلستاناي استان  آب منطقه :مأخذ        



Arc
hive

 of
 S

ID

www.SID.ir

  )فصلنامه علمي ـ پژوهشي انجمن جغرافياي ايران(جغرافيا                                                            122

 

  هاي انتخاب شده براي اعتباريابي مدل داده: 2جدول

 P1 P2 P3 P4 Qb QP رديف تاريخ سيلابها

1363/02/12 1 7 11 47 9 5.7 12 

1364/11/18 2  0 5 23 4 0.47 2.37 

1366/01/11 3 3 5.5 47 6 2.4 15 

1366/07/17 4 6 5 45 9 0.95 18.7 

1366/12/15 5 8 9.5 28 32 5.44 20.3 

1367/01/12 6 3.5 5 62 18 4.5 42.7 

1367/01/15 7 0 0 52 38 11.6 19.9 

1370/03/03 8 0 9 18 25 3.2 23.4 

  محاسبات نگارندگان :مأخذ 

  

ي ها ي ورودي همان دادهها براي بررسي و ارزيابي روش رگرسيون چند متغيره نيز داده

ورودي شبكه عصبي مصنوعي بود كه نتايج اين روش همراه روش شبكه عصبي مصنوعي 

  .شود ميارائه 

  

  جبحث و نتاي

كار  براي دستيابي به اهداف نهايي اين تحقيق، كليه ضرايب و پارامترهاي مورد نياز در مدلها به

قبيل رواناب مراحل مختلف آن از   ـگرفته شد و جهت ارزيابي و نظيرسازي بارش

دست آمده براي  ها و نتايج بهسازي و آزمون مؤلفه يابي و بهينه ، صحت)كاليبراسيون(واسنجي

در سطح ) شبكه عصبي مصنوعي، رگرسيون چند متغيره(سيلابهاي منتخب به وسيله هر دو روش 

  .حوضه آبخيز مادرسو انجام شد

سعي  اب شبكه عصبي مصنوعيشبكه در محاسبات مربوط به  يمعماربا توجه به اينكه انتخاب 

اي نههاي پنهان و نرو مختلف لايه تعدادبا استفاده از  در اين گام. پذيرد ميصورت وخطا 

ي ها مقادير داده. نمودرا تعيين يا نزديك به بهينه بهينه با عملكرد شبكه  توان مي مربوط،

  .اند نشان داده شده 1ورودي در جدول شماره 
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  ارزيابي مدل 

بـه  ) انواع الگوي ورودي با تعداد مختلف نرون در لايه پنهان(در شرايط مختلف عملكرد مدل 

  . ارزيابي گرديد )(Nash-Sutcliffe كمك شاخص

  

  )1(رابطه    

  

 منحني لگاريتم تعداد تكرار [تغييرات خطاي مجموعه آموزشيپس از هر مرحله از آموزش 

)Iteration ( در برابر خطاي حاصل از آن)RMSE([ هاي مذكور  منحني. ترسيم گرديد

هاي همچنين مقادير داده. تندهسدهنده كاهش مقدار خطا با افزايش تعداد تكرار  نشان

نيز ترسيم ) Predicted Rt+1(در برابر مقدار محاسباتي شبكه ) Actual Rt+1( مشاهداتي

درجه نزديك باشند،  45هرچه نقاط نشان داده شده در نمودار مذكور به خط . گرديد

براساس شاخص دقيق مدل ارزيابي . باشد دهنده عملكرد بهتر شبكه در حين آموزش مي نشان

Nash-Sutcliffe  ارائه گرديده است 5صورت گرفت كه نتايج آن در جدول شماره. 

ي مشاهداتي در مرحله اعتباريابي و كاليبراسيون ها ي توليد شده در برابر دادهها همچنين داده

 تغييرات خطاي مجموعه آموزشيلازم به ذكر است . ،ارائه شده است4و  3در جدول شماره 

نيز در  Nash-Sutcliffeشاخص در برابر مقادير محاسباتي شبكه و مقادير  ها تم دادهدر لگاري

  . نشان داده شده است 12تا  1هاي مختلف شبكه نيز در نمودارهاي معماري

بيني  اقدام به پيش Excelافزار  در نهايت با استفاده از روش رگرسيون چند متغيره در محيط نرم

سازي به روش رگرسيوني در مرحله كاليبراسيون و اعتباريابي  مدلنتايج مربوط . سيلاب گرديد

همچنين در نمودارهاي  6در جدول Nash-Sutcliffe شاخصاعم از برآورد ضرايب و محاسبه 

  . است شدهمقادير مشاهداتي در برابر مقادير محاسباتي، ارائه  14و  13

∑

∑

−

−
−=−=

2

2

)(

)(

1
QQ

SQ

SutcliffeNashE

n

f
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  سيون چند متغيرهشبكه عصبي  و رگركاليبراسيون هاي حاصل از  داده: 3جدول

 Actual H4 H5 H6 H7 Reg رديف

1 20 58 50 59 55 148 

2 25 24 23 27 25 95 

3 17 40 28 37 34 124- 

4 5 69 66  69 67 57- 

5 10 44 45 45 46 48 

6 10 81 73 82 79 129 

7 9 53 50 55 54 25 

8 26 44 44 44 44 34- 

9 77 35 33 36 33 121 

10 7 11 12 14 14 21 

11 6 7 11 10 12 30 

12 21 7- 1- 9- 5- 69- 

13 42 53 59 54 60 157 

14 182 78 95 79 86 115 

15 6 2- 1- 2- 2- 76- 

16 13 25 20 24 23 87- 

17 7 3 5 2 4 64- 

18 19 33 38 35 37 163 

19 3 38 41 39 37 92 

20 15 10- 0 10- 4- 37- 

21 10 42 44 41 39 128 

22 20 28 26 27 27 16- 

23 18 83 82 82 82 35 

24 14 16 13 14 13 46- 

25 1650 1631 1636 1632 1638 1139 

26 450 74 63 73 70 127 

27 95 151 148 152 149 500 

28 1 10- 8- 12- 11- 124- 

29 33 45 45 42 44 23 

30 17 66 69 65 63 295 

31 614 622 618 622 618 813 

32 4 7 8 7 7 24- 

  محاسبات نگارندگان:مأخذ  
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  شبكه عصبي و رگرسيون چند متغيرهاعتبارسنجي هاي حاصل از  داده: 4جدول

 Actual H4 H5 H6 H7 Reg رديف

1 12.0 0 12 1 7 72.92 

2 2.4 14 12 14 12 1.71 

3 15.0 6 12 5 8 45.47 

4 18.7 12 15 10 12 1.09 

5 20.3 40 42 40 43 0.55- 

6 42.7 13 24 12 18 82.71 

7 19.9 38 49 39 44 52.06 

8 23.4 38 38 40 41 44.97 

  محاسبات نگارندگان:مأخذ      
  

  Sutcliffe(Nash(بيني بر اساس شاخص  ارزيابي نتايج پيش: 5جدول

REG H7 H6 H5 H4 شرح 

 كاليبراسيون 0.939 0.938 0.939 0.939 0.72

 اعتباريابي 1.37- 1.21- 1.64- 1.40- 8.18-

  محاسبات نگارندگان:مأخذ      

  

  نتابج محاسبه ضرايب در روش رگرسيون چند متغيره: 6جدول

a5 a4 a3 a2 a1 
a0 

Base flow 5.ago.rain rain3 rain2 rain1 

1.61  0.31  2.75  11.54  10.57-  121.21-  

  محاسبات نگارندگان :مأخذ     
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  H4منحني تغييرات خطاي مجموعه آموزشي براي معماري  :1نمودار

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  H5منحني تغييرات خطاي مجموعه آموزشي براي معماري  :2نمودار

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  منحني مقادير مشاهداتي در برابر مقادير محاسباتي  :3نمودار

  H4ها و با معماري شبكه  براي كاليبراسيون داده
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  H5ها و با معماري شبكه مقادير مشاهداتي در برابر مقادير محاسباتي براي كاليبراسيون دادهمنحني  :4نمودار

  

  

 
  

  

  

  

  

  

  

  H 4ها و با معماري شبكه منحني مقادير مشاهداتي در برابر مقادير محاسباتي براي اعتباريابي داده :5نمودار

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  H5ها و با معماري شبكه محاسباتي براي اعتباريابي دادهمنحني مقادير مشاهداتي در برابر مقادير  :6نمودار
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  H 6شبكه معماري آموزشي برايخطاي مجموعه منحني تغييرات :7نمودار

  

  

  

  

  

  

  

  

 

  H 7 شبكه اريعممنحني تغييرات خطاي مجموعه آموزشي براي م :8مودارن

  

  

  

  

  

  

  

  

  H6ها و با معماري شبكه  منحني مقادير مشاهداتي در برابر مقادير محاسباتي براي كاليبراسيون داده :9مودار ن
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  منحني مقادير مشاهداتي در برابر مقادير محاسباتي :10مودارن

  H7ها و با معماري شبكه  براي كاليبراسيون داده 

  

  

  

  

  

  

  

  منحني مقادير مشاهداتي در برابر مقادير محاسباتي  :11نمودار

  H6ها و با معماري شبكه  براي اعتباريابي داده

  

  

  

  

  

  

  

  

  منحني مقادير مشاهداتي در برابر مقادير محاسباتي:12نمودار

    H 7ها و با معماري شبكه  براي اعتباريابي داده
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  براي رگرسيون چند متغيره

  براي رگرسيون چند متغيره

فصلنامه علمي ـ پژوهشي انجمن جغرافياي ايران(جغرافيا                        

براي رگرسيون چند متغيره) كاليبراسيون(مقادير محاسباتيمنحني مقادير مشاهداتي در برابر 

  

براي رگرسيون چند متغيره) اعتباريابي( محاسباتي دربرابرمقاديرمقاديرمشاهداتي

130                                          

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

منحني مقادير مشاهداتي در برابر  :13نمودار

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

مقاديرمشاهداتيمنحني:14نمودار
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  گيري نتيجه

ي آبخيز ها ميزان آبدهي يا دبي اوج يك رودخانه وابسته به شرايط آب وهوايي و فيزيكي حوضه

و  بيحوضه از جمله ارتفاع، مساحت، شولي چون عوامل فيزيكي به عنوان يك عامل ثابت   است

فقط عوامل متغير  در مدل بود و تأثيري در خروجي مدل نداشت، كساني لابهايهمه س يكه برا... 

قدر عوامل موثر در  چه كه هر چرا .آب و هواشناسي براي ارزيابي و بررسي مدل نظر قرار گرفت

شدن مدل ساخته  ياختصاص شتريخطا و هر چه ب شيدر هم ادغام شوند منجر به افزا دهيپد كي

نتايج حاصل از مقايسه ارقام سيلابي با ميزان . خاص خواهد بود ييايجغراف هيناح كي يشده برا

سيل براي كاليبراسيون  32بارش و تداوم زماني رگبارهاي تاريخي و شدت آن در سالهاي مختلف 

سيل انتخابي براي اعتباريابي بيانگر نقطه  8بي مصنوعي و رگرسيون چند متغيره مدل شبكه عص

ضعف روش سنتي محاسبات آماري رگرسيون چندمتغيره در قياس با شبكه عصبي مصنوعي 

باشد و از هر لحاظ شبكه عصبي مصنوعي بر روش رگرسيون چند متغيره خطي ارجح بوده و  مي

توان نتيجه گرفت  ميطور كلي چنين  لذا، به. كند ميرا تأييد  رواناب - وجود رابطه غيرخطي بارش

كه مدل شبكه عصبي مصنوعي در مرحله آموزش به تعداد لايه ميانه حساس نبوده ولي در مرحله 

عملكرد نسبي بهتري را نشان داده است و در مجموع در  5كاليبراسيون مدل با تعداد لايه مياني 

 .غيره بسيار بهتر عمل نموده استمقايسه با روش رگرسيون چند مت
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