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  های عصبی مصنوعی تخمین دبی متوسط ماهانه با استفاده از شبکه
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  چکیده
ریزی، مدیریت و  برنامه درانه ورودی به منابع آبی نظیر سدها، نقشی اساسی مقدار دبی متوسط ماه بینی دقیق پیش

 الانه آب ورودی به آنتوان حجم س  می، مقدار دبی ورودی به سدمشخص شدنبا . کند برداری بهینه و پایدار آنها ایفا می بهره
آبی  -تولید انرژی برق، کشاورزی، آشامیدنیهای مختلف مصرف نظیر آب   تخصیص بهینه آب به بخشبرای و  کردرا محاسبه

 شناخته این پارامترها کاملاً. ثیرگذار هستندأپارامترهای مختلفی بر میزان دبی ورودی به سد ت. دریزی کر به خوبی برنامه... و
 ارائه رابطه تحلیلی و ریاضی از این ارتباط، مشکل و بنابراین. استارتباط آنها با دبی ورودی پیچیده و غیرخطی  ،شده نبوده

سازی روابط  دارای قابلیت بالایی در شبیه فرد خود هعلت خصوصیات منحصرب عی بههای عصبی مصنو شبکه. غیرعملی است
 نوع از عصبی مصنوعی، شبکه های شبکه ست با تبیین ویژگیدر این تحقیق سعی شده ا. دنباش غیرخطی و پیچیده می

 طراحی مستقل و وابسته غیرخطی مابین متغیرهای ارتباط بازیابی برای خطا پس انتشار یادگیری قانون با لایه چند 1پرسپترون

ج حاصل از مدل  با مقایسه نتای.گردد متوسط ماهانه ورودی به سد قشلاق میسر دبی هوشمند تخمین آن کمک به گردد تا
نشان داد که حاصل از تحقیق نتایج . یده شدشبکه عصبی و روش تجربی خوسلا، عملکرد مدل پیشنهادی ارزیابی و سنج

نشان همچنین نتایج . وجود داردمشاهداتی های   عصبی مصنوعی و دادههبینی شده با شبک  پیشقابل قبولی مابین مقادیر انطباق
، 88/11 و RMSE(49/1(ترتیب با حداقل خطای میانگین مربعات خطا   و روش خوسلا بهدیپیشنها عصبی هشبکمدل داد که 

  .نماید بینی می انه را پیشمقدار دبی متوسط ماه
  

  انه، شبکه عصبی مصنوعی، پرسپترون چند لایهه آبخیز قشلاق، دبی متوسط ماه حوض:های کلیدی واژه
 

  مقدمه
ن در   روانـاب بـه لحـاظ اهمیـت آ         -فرآیند بارندگی 

مخـازن   بـرداری از   هـا، بهـره    هضمدیریت آبخیزداری حو  
  ها هضدی حوـبن های هشدار سیل، اولویت سدها، سیستم

گـذاری پـیش از هـر     نظر میـزان فرسـایش و رسـوب     از    
هـا را بـه خـود جلـب          نظر هیدرولوژیـست   فرآیند دیگر 
 ،این دو فرآیند در محـدوده مکـان و زمـان           .نموده است 
  ازی آنها به لحاظـس شبیه ه وـ داشترا راتـبیشترین تغیی

                                                 
  y_abidar21@yahoo.com: مسئول مکاتبه - *

1- Perceptron  
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ــا مــشکلات   سرشــت غیرخطــی و ابعــاد زیــاد همــواره ب
ــوده اســت عدیــده ســازها،  اســتفاده از شــبیه .ای همــراه ب

و  هـای آمـاری    های ریاضی، توزیع   های فیزیکی، مدل   مدل
بینـی   شست که برای پـی     ا های کامپیوتری از مواردی    برنامه
 ، امــروزه.)2004یی، رضــا( گــردد هــا اســتفاده مــی پدیــده

ــ ــب روش  هب ــارگیری و ترکی ــون   ک ــمند همچ ــای هوش ه
 و 2هـای منطـق فـازی      ، سیستم 1های عصبی مصنوعی   شبکه

هـا بـسیار مـورد        برای کنترل سیستم   3های ژنتیکی  الگوریتم
هـا، امکـان     مزیت عمده این روش   . توجه قرار گرفته است   

  و همکـاران،   آنکتیـل ( گیری از قابلیت یادگیری است     بهره
2003(.  

 سـازی  های شـبیه   شبکه عصبی مصنوعی از جمله مدل     
تواند با دقت مناسبی واقعیـات موجـود را بـه            ست که می  ا

 .تـر باشـد     نزدیـک   به واقعیت  بینی آن  تصویر بکشد و پیش   
اساس کار شبکه عصبی مصنوعی مثل مغز انسان است که           

هـا و پارامترهـای      با تجزیه و تحلیل شرایط و محـدودیت       
و ایـن    کند یند، تصمیم بهینه را اتخاذ می     آک فر دخیل در ی  

 ضـرایب هـر یـک از        کنـد کـه    حدی تکرار می   هیند را ب  آفر
 بـا واقعیـت موضـوع تطـابق بـسیار           ، شـده  بهینهپارامترها  

  ایـن امـروزه از   بنابراین .)2004 ی،رضای( نزدیکی پیدا کند  
ای مختلـف   ینـده آ فر ای بـرای    گـسترده  تورص ه ب ها شبکه

 رواناب، - از قبیل روابط بارشمهندسی آبمرتبط با علوم 
 شود استفاده می  ...نمود سیل و   بینی هیدروگراف یا آب    پیش

ــسینی، ( ــلطانی، ؛ 1999ح ــدی  م؛2002س ــاقی و محم  ،یث
ــاران ؛ 2002 ــان و همک ــانی ؛ 2003 ،رادم ــژاد و قرب  ،نظرن
 دهقــانی و ؛2005 نجفــی،  مــساعدی و هاشــمی ؛2005

 ،همکـاران  و سـو ؛  1995 ، اسمیت و الی   ؛2006 همکاران،
؛ 2000 ،تـاکر و مـارکوس    ؛  1999،  جانسون تاکر و ؛  1995

 ؛2002،  بریکونداوی و همکاران  ؛  2000 ،آنامال و همکاران  
 ،دیمیتـری و همکـاران     ؛2004مندز و همکـاران،     کاستلانو

ت جـز،  ین ـووس و رد ؛2005،  نیلسون و همکـاران    ؛2004
 جـــــاین و؛ 2006 باتاچاریــــا و ســــولوماتین،   ؛2005

  ).2006 دولاکشی و همکاران،  و2006، سرینیواسولوا
                                                 
1- Artificial Neural Network (ANN) 
2- Fuzzy Logic System 
3- Genetic Algorithm 

های  ثر بر پدیده  ؤوجود روابط غیرخطی مابین عوامل م     
اهمیــت موضــوع  آنچــه کــه بــر مختلــف هیــدرولوژیکی

برای را  شبکه عصبی مصنوعی توانایی لازم        مدل .افزاید می
کونرادز و روهی،   (دارد  تطابق خود با این روابط غیرخطی       

هـا انتخـاب     موضوع در مورد ایـن مـدل      ترین   مهم .)1999
  مدل بـرای رسـیدن بـه آن ویژگـی          اهای مناسب ب   ورودی

آتیا و  ( های مورد نظر است    خروجی اخذمنظور    همطلوب ب 
 کـه بتوانـد     دارد این تحقیـق بـه مـدلی نیـاز           .)1999اتال،  
منظور بروز رفتـار     بههای عصبی را      های مهم سیستم    ویژگی

فهمیــدن و  م ایـن مـدل  ر بخـواهی اگــ. مـشابه کـسب کنـد   
  بایـد بـسیاری از جزئیـات عمـداً         ، ساده باشـد   کارگیری  به

، در پـژوهش     گذشـته   تحقیقـات  در پی  .نادیده گرفته شود  
بـرای  چند کوچـک     ست گامی هر   ا حاضر نیز سعی بر آن    

تـر مقـادیر     بینـی دقیـق     پـیش  برایکاربرد بیشتر این روش     
طبـق  .  آبریـز برداشـته شـود      حوضـه رواناب خروجـی از     

 ،روانـاب  -سـازی بـارش    تحقیقات صورت گرفته در مدل    
بینـی دبـی اسـتفاده شـده و          تنها از مقدار بارش برای پیش     

لورای ( ثیرگذار است أ این تنها پارامتر ت    کهاست  تاکید شده   
 در ایــن تحقیــق بــرای بررســی بیــشتر  ).1995و ســچی، 

 و زمـان    ی ماهانـه  ثیر دما أ، ت  ماهانه بر بارش   علاوه ،موضوع
 ـ    است رش هم در نظر گرفته شده     باوقوع   دسـت   ه و مدل ب

 ـ    ، مـورد مطالعـه اسـت      حوضهآمده خاص    ثیر أ در نتیجـه ت
توان ثابت    را می  حوضهپارامترهای دیگر مثل خصوصیات     

، شماره ماه مـورد      منظور از زمان وقوع بارش     .فرض نمود 
های مهر و شـهریور       برای ماه  مثلاً. نظر در طول سال است    

از هـدف   . باشد   می 12 و   1رتیب برابر ت زمان وقوع بارش به   
 بـرای مـدل شـبکه عـصبی        و بـسط     تحقیـق طراحـی   این  
قایسه م مدل،   ارزیابی دقت ،  حوضهبینی دبی خروجی     پیش

مدل تجربـی خوسـلا و      نتایج حاصل از مدل پیشنهادی با       
 ثیر پارامترهای ورودی بر دقت پیش بینـی مـدل         أرسی ت بر
  .باشد می
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  ها مواد و روش
 محـل پـروژه     :ه مورد مطالعـه   یایی حوض موقعیت جغراف 

ربی ایـران و در     غ قشلاق در استان کردستان واقع در شمال      
محـدوده   .باشد  کیلومتری شمال شهر سنندج می     12فاصله  

ه آبریز سیروان بـا مـساحتی       ض بخشی از حو   ،مورد مطالعه 
 درصد سـطح    8/3باشد، که     هزار هکتار می   105در حدود   

ه مورد مطالعـه از شـمال بـا         ضوح. گیرد استان را در بر می    
ه ض ـه رودخانه سـفیدرود و از سـمت شـرق بـا حو            ضحو

در سـمت جنـوب،     . باشـد  رودخانه گاوه رود هم مرز مـی      
انـه  خ رود بهه پس از پیوستن     ضخروجی این حو   رودخانه

 و بـه سـمت      دده میتشکیل  رود رودخانه سیروان را      گاوه
 بـه   در کـشور عـراق     یـا    ،مرز ایران و عراق جریـان یافتـه       

از سـمت غـرب نیـز ایـن         . شـود  رودخانه دجله متصل می   
 شـکل ( اسـت انه سیروان هم مـرز      خه رود ضه با حو  ضحو

 تـا   46° 46′ 40″ه بین مختصات جغرافیایی   ض این حو  ).1
ــرقی و°47 ′20 ″00 ــول ش ــا 35° 24′ 44″ ط  43′ 23″ ت
ه از رقوم   ض ارتفاع حو  . عرض شمالی واقع شده است     °35

هـای سـطحی     رواناب.  است تغییرم متر   2900 متر تا    1500
ه از طریـق دو رودخانـه اصـلی چهـل گـزی و              ضاین حو 

تـراکم   .شـود   وارد دریاچه سد قـشلاق مـی       ،خلیفه ترخان 
طول . باشد میکیلومترمربع  / کیلومتر 72/1هیدروگرافی آن   

 رودخانه قشلاق و رودخانه  ، یعنی ،بلندترین زهکش منطقه  
 حـدود  ،ر مجمـوع  کیلومتر و شیب آن نیـز د 131سیروان،  

  .باشد  درصد می7/0
  

  
  . آبخیز قشلاق در ایران و استان کردستانحوضهموقعیت  -1 شکل

  

  1های عصبی مصنوعیشبکه
 ابزار قدرتمندی هستند که     ،های عصبی مصنوعی  شبکه

با تقلید ساده از سیستم عـصبی بیولوژیـک انـسان سـاخته             
ی هـای عـصب     شبکه .)1998،   و همکاران  فلوپ (شده است 

به دو نوع شبکه عـصبی مـصنوعی و طبیعـی تقـسیم مـی               
های عصبی زمـانی شـروع       تحقیقات در زمینه شبکه   . شوند

ا ساختار موازی عنوان یک سیستم دینامیکی ب شد که مغز به
ــا پردازشــگرهای متــداول و پردازشــگری کــاملاً  مغــایر ب

دهد، با وجود کاربرد     تحقیقات نشان می  نتایج   .شناخته شد 
هـای   سـازی پدیـده    روش شبکه عصبی در شبیه    روزافزون  

سـازی   مختلف هیدرولوژی، استفاده از این روش در مـدل        

                                                 
1- Artificial Neural Network  

 رواناب در مراحـل اولیـه توسـعه و تکامـل            -پدیده بارش 
ن و  اعنـوان مبحثـی مهـم مـدنظر محقق ـ          و امروزه به   است

 .آب قرار گرفته است   مهندسی  پژوهشگران مرتبط با علوم     
 2004 ،این و اسرینیواسـولو    ج ؛2004 ،همکاران آنکتیل و (

دلیل توانـایی ایـن      بهکه   ، )2004 ،همکاران راجورکار و و  
ی سازی فرآیندهای بسیار پیچیـده و نـامعلوم         ابزار در شبیه  

بـرای   شـوند،   که در علوم مرتبط با آب به وفور یافت مـی          
ــی آب    ــوم مهندس ــه عل ــشگران در زمین ــان و پژوه محقق

 و امکـان کـاربرد       زمینـه  کـه  طوری هبموضوع مهمی است،    
هـای بـسیاری      باره پژوهش   در این گسترده آنها مهیا شده و      

) 2 (شکل  در MLP2ساختار کلی شبکه    . انجام شده است  
  .)2005منهاج، (است آمده 

                                                 
2- Multi Lager Perceptron  
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  . ساختار کلی شبکه عصبی پرسپترون چند لایه-2 شکل             
  

  ها پردازش داده انتخاب و پیش
ین تحقیق دو ایستگاه هیدرومتری     در ا  :ها انتخاب ایستگاه 

 چهل گزی و خلیفه ترخان، ایـستگاه تبخیرسـنجی          -تونل
دلیـل   سنجی خلیفه ترخان به    سراب قامیش و ایستگاه باران    

طولانی بودن، مستند بودن و مطمئن بودن از کیفیـت آمـار            
طـول دوره   . در نظر گرفته شـدند    های مرجع،    آنها ایستگاه 

 ای  توجه بـه نمودارهـای میلـه        با ها آماری مشترک ایستگاه  
  .باشد  می)82-81 تا 68-67 از(  سال15برابر 

آزمـون  های بارندگی، دما و دبی        برای داده  :آزمون همگنی 
 نتـایج   ،روش منحنی جرم مـضاعف انجـام شـد         همگنی به 

 نقاط حاصـله خطـی مـستقیم         از  چون آزمون نشان داد که   
  .ندار همگنی قابل قبولی برخوردها از برازش شد داده
منظور بازسازی نواقص     به ، این مرحله  در: بازسازی آماری 
اسـتفاده شـده    هـا  همبستگی بـین ایـستگاه  آماری از روش    

سـنجی خلیفـه ترخـان در سـال           چون ایستگاه باران   .است
 از روش   ،البنـابراین در ایـن س ـ     فاقد آمار بـود     ) 81-80(

 بازسـازی داده نـاقص      بـرای هـا    همبستگی مابین ایـستگاه   
های ایستگاه خلیفه    دهد که داده   نتایج نشان می   .شدده  استفا

ترخان و سراب قامیش دارای بالاترین همبستگی و ارتباط         
های ایستگاه سراب    در این تحقیق از داده    بنابراین  . باشد می

تگاه خلیفـه   های مفقود شده ایس    قامیش برای بازسازی داده   
  .ترخان استفاده گردید

صـورت خـام     ها به  د کردن داده   وار اصولاً: سازیاستاندارد
 جتنـاب برای ا . شود باعث کاهش سرعت و دقت شبکه می      

منظور یکسان نمودن ارزش     از چنین شرایطی و همچنین به     
هـای ورودی بـه      آموزش شبکه عصبی، داده    ها، قبل از   داده

این تحقیق از     ادامه در .شوند) نرمال( آن بایستی استاندارد  
هــای  ســازی داده ی نرمــالبــرا 2 و 1 شــماره هــای معادلــه

  :ورودی به مدل استفاده و نتایج آنها با هم مقایسه گردید

)1(                       













−
−

+=

−

minmax

5.05.0
XX
XXX norm

  

)2(                       







−

−
+=

minmax

min5.05.0
XX

XX
X norm

  

،مقدار نرمال شده ورودی: normX :که در آن 
−

X :  میـانگین

حداکثر و حداقل     مقدار  ترتیب به: minXو maxX،ها داده
ــا داده ــی ه ــدم ــادیر .باش ــای مق ــقخط ــی و  مطل  آموزش

 یاد شده از دو فرمول    سنجی مدل پیشنهادی حاصل      صحت
  : قید گردیده است1 در جدول

  
  .سازی مختلف  حاصل از دو فرمول نرمالسنجی  مقایسه خطاهای آموزش و صحت -1جدول 

  تکرار  خطای آموزش  سنجی خطای صحت  سازی فرمول نرمال
)1(  0399/0  0960/0  10000  
)2(  0736/0  0432/0  1400  

  

 ـدهد که اسـتفاده از       ان می  نش 1 جدول  بـرای  1 همعادل
سـنجی کمتـری ایجـاد       ها، خطای صـحت    سازی داده  نرمال

یــق از ایــن معادلــه بــرای  در ایــن تحق، بنــابراینکنــد مــی
  .شدها استفاده  سازی داده نرمال
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  .های ورودی به آن  مقادیر خطای شبکه برای درصدهای مختلف از داده-2جدول 
  خطای آموزشی  سنجی خطای صحت  خطای تست  )آموزش و صحت(
  0960/0  0399/0  0488/0  )درصد 10 و  درصد80(
  0672/0  0818/0  1071/0  ) درصد40 و  درصد50(
  

  مرحله طراحی شبکه
 ، طراحـی بـرای های شبکه عصبی   مدل: ها بندی داده  تقسیم

 3 و آزمـون   2سنجی ، صحت 1نیازمند سه دسته داده آموزشی    
  .باشند می
 منظور پیدا کردن   ها به  ه از این داد   :های آموزشی  داده) الف

ای توسط مدل  های مشاهده ها و خروجی رابطه بین ورودی
بار  یک (ن تحقیق درصدهای مختلفی    در ای  .شود  می استفاده

ها برای آموزش     از کل داده   ) درصد 50بار   و یک   درصد 80
  مـاه  180کـل   مجموع   از بنابراین .شبکه در نظر گرفته شد    

داده  90 و بـار دوم      144بـار     یـک   داده آمـاری،   ) سال 15(
دهنـده    نشان ،نتایج. دشبرای آموزش شبکه استفاده     ماهانه  

  .آماری بودماهانه  داده 144آموزش بهتر شبکه با 
 یعنــی اینکــه بخــشی از :ســنجی هــای صــحت داده) ب
 برای کنترل و نظارت بر یادگیری صحیح        ،های موجود  داده

  در این تحقیق، درصدهای مختلفـی      .شود شبکه استفاده می  
  40بـار    و یـک   )آمـاری ماهانه  داده   18(  درصد 10بار   یک(

هـا نیـز بـرای       داده از کـل     ))آماری ماهانه     داده 72 (درصد
  .سنجی شبکه در نظر گرفته شد صحت

 درصـد کـل     10 در ایـن تحقیـق از      :های آزمـون   داده) ج
 برای ارزیابی عملکـرد شـبکه       ) سال 5/1ماه یا    18( ها داده

بنـدی بهینـه     دو دسته نتایج برای   . پیشنهادی استفاده گردید  
در نهایـت   .  نمـایش داده شـده اسـت       2 صورت جـدول   هب

ها،   درصد کل داده   10 و   10،  80ه اختصاص   د ک شمشاهده  
سـنجی و آزمـون مـدل،        ترتیب بـرای آمـوزش، صـحت       به

  :آورد وجود می هسنجی را ب کمترین خطای صحت
 برای طراحی شبکه عـصبی      ،در این مرحله   : طراحی روش

در این تحقیق   . بهره گرفته شد   4 اعتباردهی مقطعی  روش از

                                                 
1- Training Data  
2- Validation Data 
3- Test Data  

یانی و تعداد تکرار    ها در لایه م    انتخاب تعداد مناسب نرون   
در  R2 و   RMSEهـای    مطلوب براساس مقایسه شـاخص    

روش در  .هـای متفـاوت صـورت گرفــت    آزمـون ترکیـب  
Cross Validation   ــای ــر مبنـ ــبکه بـ ــی شـ طراحـ

.  کـارایی و عملکـرد آن صـورت مـی گیـرد            حداکثرسازی
سنجی به   شود که خطای صحت     زمانی متوقف می   ،آموزش

منظـور    بـه  ، در این روش   .حداقل میزان ممکن کاهش یابد    
هایی که نسبت بـه      سنجی، داده  خطای صحت  کاهش بیشتر 

هـای آموزشـی جابجـا       هـا پـرت باشـند بـا داده         سایر داده 
 بر مبنای   ، فنی شبکه  یدر این روش انتخاب اجزا    . شود می

گی در مرحلـه    کمترین خطـا و بیـشترین ضـریب همبـست         
  .گیرد آزمون صورت می

 انتخـاب قـانون     ،کهاولین قـدم در معمـاری یـک شـب         
 ـ       یادگیری مناسب می   وهش از قـوانین    ژباشد کـه در ایـن پ

، Quick Prop ،Delta Rule ،Ext DBD یـادگیری 
Max Prop ،Delta Bar De و Norm Cum D 

 در نهایـت مـشخص شـد کـه مـدل شـبکه              ود  شاستفاده  
مقـادیر دبـی    Quick Prop عـصبی بـا قـانون یـادگیری    

. نمایـد  بینـی مـی    تری پـیش  متوسط ماهیانه را با دقت بـالا      
های مورد    طراحی و معماری شبکه    ، در این تحقیق   بنابراین

  .گیرد نیاز بر مبنای این قانون صورت می
انتخاب تعـداد لایـه مخفـی،       (در بخش معماری شبکه     

،  مخفـی  یـک لایـه   در نظر گرفتن    ابتدا با   ...) تعداد نرون و  
اصله نتایج ح. طراحی شدهای مختلف  با تعداد نرون   شبکه
دهنده میزان بالای خطا و عدم آموزش مناسب شـبکه    نشان
 شـبکه   . طراحی شـد   در ادامه، با فرض دو لایه مخفی      . بود

های مختلف در لایه اول و       نرونبا تعداد   (عصبی مصنوعی   
 منتخبمشخصات فنی و طراحی شده شبکه        .گردید) دوم

  .نمایش داده شده است 3 در جدول
                                                                       
4- Cross Validation 
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  . دو لایهمشخصات فنی شبکه -3جدول 
  تکرار اولیه  تعداد نرون Epoch Transfer  ضریب مومنتوم  ضریب یادگیری  )تکرار( آموزش نهایی  
  Tan H  1-6  900  16  2/0  25/0  17000  مشخصات

  1950/0  1950/0  1950/0  1950/0  1982/0  1982/0  0733/0  خطای آموزشی
  0414/0  0414/0  0414/0  0414/0  0410/0  0410/0  0287/0  سنجی خطای صحت

  
  .17000تگی مدل در تکرار محاسباتی  مقادیر خطا و ضریب همبس-4جدول 

  

  
  .موزش نهایی شبکه دو لایهآ -3 شکل

  
 در این بخش، شبکه طراحـی شـده         :آموزش نهایی شبکه  

رارهای محاسباتی تحت آموزش    برای مقادیر مختلف از تک    
سنجی مـدل     قرار گرفته و مقادیر خطای آموزشی و صحت       

  . ترسیم گردید3صورت شکل  محاسبه و به
 17000دهــد کــه تکــراری برابــر   نــشان مــی3 شــکل

دهـد و لـذا      دسـت مـی    هسنجی را ب   کمترین خطای صحت  
 4در جدول   . رسد له به اتمام می   آموزش شبکه در این مرح    

رار نهـایی    ضـریب همبـستگی مـدل در تک ـ        مقادیر خطا و  
  . قید گردیده است17000
هــای  در ایــن قــسمت بــا اســتفاده از داده:  مــدلآزمــون

بینـی    برای ارزیابی دقـت پـیش      )های آزمون   داده( شناختهنا
هـای   ّی عملکرد مـدل     برای مقایسه کم   . گردید مدل استفاده 
 1هماند توان از تجزیه و تحلیل خطاهای باقی         می ،پیشنهادی

                                                 
1- Residual Error 

گیـری و بـرآورد شـده، بهـره           و اختلاف بین مقادیر اندازه    
هـا   های زیادی بـرای ارزیـابی عملکـرد مـدل      آماره. گرفت
در این پـژوهش    . )2002هومایی و همکاران،    (  دارد  وجود

، خطــای  (RMSE )2از جــذر میــانگین مربعــات خطــا
، ضـریب   (EF)4، راندمان یا کارایی مـدل     (ME)3 حداکثر
ــین ــا(CD)5تعی ــای، می ــد خط  و (MAPE)6 نگین درص

برای ارزیابی عملکرد   ) CRM(7مانده ضریب مجموع باقی  
صـورت زیـر     هها ب  بیان ریاضی این آماره   . مدل استفاده شد  

  :باشد می

                                                 
2- Root Mean Square Error  
3- Maximum Error 
4- Modeling Efficiency 
5- Coefficient of Determination 
6- Mean Absolute Percentage of Error 
7- Coefficient of Residual Mass 

  تکرار نهایی  خطای آموزشی  سنجی خطای صحت ضریب همبستگی
9574/0  0287/0  0733/0  17000  
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ــا    )3( ــات خطــ ــانگین مربعــ ــذر میــ  ):RMSE(جــ
21
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ــه در آن c:ک
iQو m

iQ :ــ ــیش ترت هب ــدار پ ــب مق ــی و  ی بین
  ای ـه اهـداد مـتع: n،ی متوسط ماهیانهـگیری شده دب اندازه

Q،گیری اندازه
گیـری شـده،     مقدار میـانگین دبـی انـدازه      : -

  .است
بـا توجـه بـه اینکـه روانـاب را            :1روش تجربی خوسـلا   

رق در نظر گرفت     تع صورت بارش منهای تبخیر    توان به  می
تعرق تا حد زیـادی بـه دمـا       که مقادیر تبخیر  و با نظر به این    

 روانـاب   - دمـا در ارتباطـات بـارش       ،، اغلـب   است وابسته
بـاجلان و همکـاران،      (شود  در نظر گرفته می    یپارامتر مهم 

تواند تمام  براساس این فرض که دمای میانگین می    . )2005
شته باشد، خوسلا   ثر در تلفات را در خود دا      ؤفاکتورهای م 

  : زیر را برای رواناب ماهانه پیشنهاد نمودهمعادل
Rm=Pm-Lm  & Rm≥ 0 )9(                                 

: Rm ،متر  ام برحسب میلی mبارندگی در ماه: Pm :که در آن
 mتلفات در ماه: Lm ،متر  ام برحسب میلی mرواناب در ماه
  :شود صورت زیر محاسبه می همتر، که ب لیام برحسب می

ــر 5.4Tmاگـ ــن< ــد در ایـ ــه  باشـ ــورت از معادلـ  صـ
mm TL در غیـر   . گردد استفاده می  Lmبرای محاسبه    =5
5.4Tm(صورت   این  مقـدار   )5(با توجه بـه جـدول       ) >
Lmگردد  استخراج می.  

                                                 
1- Khosla 

 .در روش خوسلا) Lm(  میزان تلفات-5دولج
Tm (C)  18-  12-  7-  1-  5/4  

Lm (mm)  10  5/12  15  18  21  
  .باشد می گراد  ام برحسب درجه سانتیm میانگین دمای ماه Tmکه 
  

 فرآینـد آنـالیز حـساسیت اطلاعـات         :1آنالیز حـساسیت  
ارزشمندی درباره میزان حـساسیت مـدل بـه متغیرهـای           

ر اختیـار طـراح و معمـار مـدل قـرار            ورودی به آن را د    
با شناسایی میـزان تـأثیر متغیرهـای ورودی بـر           . دهد  می

تـوان متغیرهـای کـم اثـر را از            بینی مدل، مـی     دقت پیش 
در . تری را بسط و توسـعه داد        شبکه حذف و مدل ساده    

این تحقیق برای انجام آنالیز حساسیت مـدل از ضـریب           
 ل زیر استفاده به شک )1998هیل،  (1بدون بعد حساسیت

  :گردید  

)10(  
  

 yi امین متغیر ورودی به مدل وJ بیانگر Bjکه در آن 
  .است) دبی متوسط ماهانه(خروجی مدل 

)11(  
jj βδβ .1.0=  

   بیانگر میزان حساسیت مدل نسبت به پارامتر10ه معادل
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Bj   ای   در داده مشاهدهj  باشد  ام می.jδβ    نیز ورودی تغییـر
در این تحقیق   (شود    محاسبه می  11یافته است که از رابطه      

ایــن مراحــل بــرای ).  تغییــر یافتنــددرصــد  10هــا  ورودی
عبارتی هر بار یکـی از        به ،شود ها انجام می   تک ورودی  تک

ی دیگر ثابـت    ورود دو   ، تغییر داده   درصد 10ها را    ورودی
 برای محاسبه حساسیت مدل بـرای       .شود در نظر گرفته می   

) CSS (1تمامی مـشاهدات از ضـریب حـساسیت مرکـب         
) 1996 ،آندرمن و همکاران   و   1992 ،هیل( .استفاده گردید 

 ام را به شکل زیر تعریف       jمقدار این ضریب برای پارامتر      
  :ندکرد

)12 (                               2
1

1

21
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
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 در واقع میانگین ضـریب حـساسیت هـر          12که رابطه   
  ر ـادیـتر مق ه سادهـرای مقایسـب .باشد ها می کدام از ورودی

                                                 
1- Composite  Scaled  Sensivity 

CSS          متغیرهای مختلـف، از مقـدار نـسبی CSS    بـه نـام  
  . به شکل زیر استفاده گردید)γ(ضریب حساسیت نسبی

)13       (
max(CSS)

CSSi=iγ  

 برای همه   CSS  حداکثر مقدار  max(CSS)که در آن    
حـداکثر  . باشـد  متغیرهای ورودی به مدل مـورد نظـر مـی         

 برابر واحد بوده و مربوط به پـارامتری اسـت کـه             γ مقدار
  . باشد  میCSSدارای حداکثر 

  
  نتایج و بحث

   با روش تجربی خوسلاپیشنهادیمقایسه نتایج مدل 
ز مـدل پیـشنهادی،     منظور با استفاده ا     این هب :مقایسه کیفی 

بینی و با مقادیر مشاهداتی      مقادیر دبی متوسط ماهیانه پیش    
.  گردیـد  و مقادیر حاصل از روش تجربی خوسلا مقایـسه        

  . نمایش داده شده است5و  4های  لصورت شک نتایج به

  
  

  .سنجی های صحت  تجربی خوسلا برای داده مقایسه مقادیر دبی محاسبه شده توسط شبکه عصبی با روش-4شکل
  

  
  

  .های آزمون  مقایسه مقادیر دبی محاسبه شده توسط شبکه عصبی با روش تجربی خوسلا برای داده-5شکل
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 انطباق  چوندهد که  نشان می5 و 4 های مشاهده شکل
بی وجـود   های مشاهداتی و شبکه عص     قابل قبولی بین داده   

 مقدار دبی متوسط ماهیانه را با دقت        ، مدل پیشنهادی  ،دارد
  .نماید بینی می بالاتری نسبت به روش تجربی خوسلا پیش

ای عـصبی مـصنوعی   ه پس از طراحی شبکه   : کمی مقایسه
منظور ارزیـابی و مقایـسه       هبیان شد، ب  تر    پیشبا روشی که    

 دسـته   هـا بـا    ها با یکدیگر، کلیـه شـبکه       عملکرد این شبکه  
های تـست کـه حـاوی        ها، تحت عنوان داده    سومی از داده  

 سـپس   ، شدند ارزیابیها بود    های ناشناخته برای شبکه    داده
مقادیر خروجی از هر شبکه بـا مقـادیر متنـاظر آن کـه بـا                

 جزئیات ایـن    ، مقایسه شد  ،دست آمده بود   رابطه خوسلا به  
  .آمده است 7 و 6 های ولمقایسه در جد

  
  .یسه شیب و ضریب همبستگی دو مدل پیشنهادی و خوسلا مقا-6جدول 

  شیب  ضریب همبستگی  
  96/0  91/0  شبکه عصبیمدل 

  18/1  -34/0  خوسلا
  

  .های آماری مدل طراحی شده با روش تجربی خوسلا  مقایسه کمی شاخص -7جدول 
ها     شاخص  
 RMSE ME MAPE EF CD  CRM    ها روش

  0  1  1  0  0  0  بهترین حالت
  -11/0  1/1  85/0  53/5  95/2  49/1  روش شبکه عصبی
  -81/1  16/0  -81/4  93/33  24/28  88/11  روش خوسلا

  

  
  

  . مقادیر ضریب نسبی حساسیت مدل به متغیرهای ورودی آن-6شکل
  

دلیـل بـالا بـودن        بـه  ،دهـد  نشان می  7 و   6های    جدول
هـای   شـاخص  ضریب همبستگی و نزدیک بـودن مقـادیر       

های بهینـه، روش      گرفته شده نسبت به حالت     کار هآماری ب 
 مطالعـه  حوضـه شبکه عـصبی از جـواب قابـل قبـولی در            

هـای    در تمام موارد شـاخص     همچنین. باشد برخوردار می 
 محـسوسی آماری مرتبط با مدل شبکه عـصبی ارجحیـت          

دهـد کـه     نسبت به روش تجربی خوسلا دارد و نشان مـی         

ا بـا تخمـین     توانـد دبـی ماهانـه ر        می ،روش شبکه عصبی  
  .بینی نماید بهتری پیش

ینـد آنـالیز حـساسیت      آدر این مرحله فر    :آنالیز حساسیت 
مدل نسبت به متغیرهای ورودی آن انجام و مقادیر ضریب          

صـورت   نتـایج بـه   . شـد  محاسـبه    حساسیت نسبی متغیرها  
  :نمایش داده شده است 6شکل 

دهنده این مطلب است که بارندگی و دما         نشان 6 شکل
بینی مدل   ثیر را بر دقت پیش    أیب بیشترین و کمترین ت    ترت به
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، اگر  )1998(هیل   مطابق تحقیقات . استشبکه عصبی دارا    
 1/0مقدار ضریب نـسبی حـساسیت یـک متغیـر کمتـر از              

بینـی مـدل     داری بر دقت پـیش     ثیر معنی أ ت ،باشد، آن متغیر  
را از مجموعه متغیرهای ورودی      توان آن   می بنابراین ،ندارد

یـاد شـده    چون در این تحقیق، مقدار ضریب       . ودحذف نم 
باشـد    مـی  1/0تـر از آسـتانه       برای تمـامی متغیرهـا بـزرگ      

  .ست قابل حذف نی،یک از متغیرهای ورودی  هیچبنابراین
مصنوعی  در این تحقیق از روش شبکه عصبی :بندی جمع

بینـی دبـی      رواناب و پـیش    -یند بارش آسازی فر  برای مدل 
 ـ     . ه سـد قـشلاق اسـتفاده گردیـد        متوسط ماهانـه ورودی ب

مطابق مطالعـات صـورت گرفتـه در ایـن پـژوهش، مـدل              
 بـرای  ریاضـی موجـود      هـای   مـدل  یکی از تجربی خوسلا   

چون در این مـدل     . استبینی رواناب متوسط ماهیانه      پیش
 ـ        زمـان   ،مـستقیم طـور غیر   هاز متغیرهای دما، بارنـدگی و ب

دیده اسـت   بینی رواناب ماهانه استفاده گر     بارش برای پیش  
 ،و این که مقایسه بایستی در شرایط یکسان صورت گیـرد          

 بارنــدگی، دمــا و زمــان بــارش ، در ایــن تحقیــقبنــابراین
، عنــوان ورودی بــه مــدل مــورد نظــر انتخــاب گردیــد بــه
هـای دو مـدل شـبکه عـصبی و خوسـلا          عبارتی ورودی   به

 ؛های آماری موجود به سه دسته      ابتدا داده . باشند یکسان می 

 و از آنهـا   شدبندی  تقسیم،سنجی و آزمون ش، صحت آموز
.  معمـاری و آمـوزش نهـایی شـبکه اسـتفاده گردیـد             برای

 Cross فنی شبکه بر پایه روش یمعماری و طراحی اجزا
Validation  همچنین از قوانین یادگیری    .  صورت گرفت

در . دش مناسب شبکه استفاده     یمختلف برای انتخاب اجزا   
 فنی مناسب مدل، آموزش نهـایی       یزا با شناسایی اج   ،ادامه

بینـی و    ارزیـابی دقـت پـیش   بـرای . مدل صـورت گرفـت    
های آزمون، مدل    عملکرد مدل پیشنهادی، با استفاده از داده      
بینـی و بـا مقـادیر     اجرا و مقادیر دبی متوسط ماهیانه پـیش   

 برای ارزیابی بیشتر، نتـایج مـدل   .مشاهداتی مقایسه گردید 
در .  تجربـی خوسـلا مقایـسه شـد        پیشنهادی با نتایج مدل   
ثیــر  أینــد آنــالیز حــساسیت میــزان تــآنهایــت بــا انجــام فر

متغیرهای ورودی بر عملکـرد مـدل پیـشنهادی مطالعـه و            
نتیجه نهایی از این تحقیق مویـد ایـن مطلـب           .  شد بررسی

است که مدل شبکه عصبی با کـارایی بـالاتری نـسبت بـه              
وانـاب در    ر -ینـد بـارش   آتوانـد فر   های معمول مـی    روش
 ایـن نتیجـه بـا نتـایج         .سازی نمایـد    قشلاق را مدل   ضهحو

حاصل از تحقیقات صورت گرفته توسط محققین دیگر در     
  .مناطق مختلف دنیا مطابقت دارد
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Abstract 

Precise prediction of monthly average discharge values input to water resources such as dams has a 
basic role in their planning, management, sustainable and optimal operation. Given the input discharge 
value to dam, the annual input water volume can be calculated, and well-management for water 
optimum allocating to various consumption sectors, including edible, agricultural, hydro-electrical 
production can be scheduled. There are various parameters affecting the input discharge value. They 
are not fully known, and their relationship with input discharge is non-linear and complex. Thus, 
giving analytical and mathematical relationship of this concern is difficult and impossible. Artificial 
Neural Networks, due to their unique properties, have high abilities in non-linear and complex relation 
simulation. In this study it is attempted to design multi-layer Perceptron with Back Propagation 
learning rule for recovering the non-linear relationship between dependant and independent variables, 
so that, using it, prediction of monthly average input discharge to Queshlaq dam could be done. For 
further validation of the proposed model, obtained results from neural network model were compared 
with the ones obtaining from Khosla's empirical method. The results from the study showed that there 
is an acceptable overlapping between predicted values from Artificial Neural Networks and observed 
data, as well as the proposed neural network model and Khosla's empirical method predicts the 
monthly average discharge with root mean square error as 1.49 and 11.88 respectively. 
 
Key words: Queshlaq's watershed, Monthly Average Discharge, Artificial Neural Networks, Multi-
Layer Perceptron. 
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