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 چكيده
ترين پارامتري است كه  متداول آب معادل برف. باشد هاي برفگير، پارامتر برف مي در حوضه يكي از پارامترهاي موثر در پيش بيني دبي خصوصاً      

در اين مقاله سعي شده است با توجه به عدم دسترسي . شود دن تأثير برف در مدل استفاده ميها، به منظور وارد كر سازي جريان رودخانه در مدل
 .جايگزين آب معادل برف شوند باران تجمعي مازندرانو  باران تجمعيها، پارامترهاي  در درصد قابل توجهي از حوضه آب معادل برفبه پارامتر 

پارامتر باران تجمعي . شود باشد كه در بهار ذوب مي معرف برف انباشته شده ميو مبر تا اول آپريل بارندگي تجمعي از اول نوا پارامتر باران تجمعي،
سازي نشان داد  نتايج مدل. آيد دست ميه ب) هاي مازندران هضحوجهت سازگاري آن با ( پارامتر باران تجمعيبا انجام تغييراتي بر روي  مازندران

هاي  با توجه به انطباق بيشتر با حوضه باران تجمعي مازندران را دارد و پارامتر زيني پارامتر آب معادل برفپارامتر باران تجمعي قابليت جايگكه 
  .، كارايي بيشتري نسبت به پارامتر باران تجمعي دارداين ناحيه

  
  .فازي يشبكه عصب ،مصنوعي شبكه عصبي، برف، دبيپيش بيني  :هاواژه كليد

  
 مقدمه

اجتماعي و به  - اقتصادي كالاييهاني، آب ج جديددر نگرش      
و  اهميتنظر به  .شود ميانسان محسوب  اوليه نيازعنوان 

 اهميتمنابع از  اين مديريت منابع آب در عصر حاضر، محدوديت
در  ويژهرودخانه به  مهندسي زمينهدر . برخوردار است اي ويژه

از  آگاهيمواردي كه مسئله برداشت آب از رودخانه مطرح است، 
 پيشمسئله  اهميتبه  توجه با. دارد اي ويژه اهميتآب  كميت
 جديدترينو  اي رايانه امكاناتاستفاده از  ها رودخانه دبي بيني
 هاي مدل نظير .است ضروري زمينه اينموجود در  هاي آورينو

 ،ها رودخانه جريان بيني پيشدر  هيدرولوژيكو  هيدروليكيآماري، 
 نظيرهوش مصنوعي  هاي مدلده از استفا  1990از اواسط دهه 

مرسوم  2شبكه هاي عصبي فازي ياو  1عصبي مصنوعي هاي شبكه
و  هيدروليكيمفهومي  هاي مدلكه  شرايطيدر  .)12 ،11(گرديد

در مرحله واسنجي با مشكل مواجه بوده و نسبت به  هيدرولوژيك
 هاي مدلپارامترهاي ورودي حساس هستند و برخي  تغييرات

 هاي مدل، باشند ميدهي لازم  تعميمري فاقد قدرت تجربي و آما
ورودي  مقادير بينرابطه  ايجادهوش مصنوعي ابزار مناسبي براي 

                                                            
1- Artificial neural networks 
2- Fuzzy neural network 

 غيرو  پيچيدهروابط كه  شرايطيخصوصاً در  هستند،و خروجي 
  ).17 ،16 ،3(هستندخطي 

از  يكيبا توجه به تحقيقاتي كه در گذشته انجام شده است 
در حوضه هاي  دبي خصوصاً بيني پيشپارامترهاي موثر در 

آبي كه از ذوب برف ذخيره شده در . است، پارامتر برف برفگير
بر دبي  اي ملاحظه، تاثير قابل شود ميحاصل  ها رودخانهحوضه 
 ترين متداول 3آب معادل برف. )4، 5، 6( دارد ها رودخانهروزانه 

وارد ، به منظور ها رودخانه جريانپارامتري است كه در مدل سازي 
از طرفي اطلاعات . شود ميبرف در مدل استفاده  ثيرأتكردن 

  از  اي ملاحظهدر درصد قابل  آب معادل برفآماري پارامتر 
ها يا موجود نيست يا بازه آماري آن براي مدل سازي كافي حوضه

در دسترس در نتيجه نياز به استفاده از پارامتر جايگزيني كه  .يستن
كه معرف برف ( 4باران تجمعيپارامتر از  .شود ميباشد احساس 

پيش بيني جريان  به عنوان ورودي مدل براي) انباشته شده است
 ).18 ،15(دكانادا استفاده كردن 5حوضه وينيپگ

  
                                                            
3- Snow water equivalent 
4- Cumulative precipitation 
5- Winipeg 
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  ساختارشبكه عصبي مصنوعي - 1 شكل
  

و مقايسه آن  پارامتر باران تجمعيبررسي تأثير  اصلي اين مقاله هدف
در مدل سازي بوسيله دو ابزار مختلف شبكه  با پارامتر آب معادل برف

  .عصبي و شبكه عصبي فازي است
  

  ها روشمواد و 
  شبكه عصبي

اي مغز واقع از ساختار درهم و توده در يعصبي مصنوع هاي شبكه   
سلول عصبي  ها ميليوندر آن  كهپستانداران الهام گرفته شده است 

، به حل )ها سيناپس( دارند يكديگربا  كهارتباطاتي  طريقاز ) نورون(
ساختار اصلي . )1(دپردازناطلاعات مي سازي ذخيره يامسائل 

) هانورون(ها عصبي مصنوعي بر اساس دو جزء اصلي گره هاي شبكه
 ). 1 شكل( دباشمي) ها سيناپس( رداو ارتباطات وزن

. افتدهاي طبيعي به صورت تطبيقي اتفاق مي يادگيري در سيستم
. دهدها تغييراتي رخ مي اثر يادگيري، در سيناپسبدين معني كه در 

هاي عصبي مصنوعي نيز صادق  عين همين مسئله نيز در مورد شبكه
بدين . شودها يادگيري از طريق مثال انجام مي در اين شبكه. است

هاي ها و خروجياي از وروديمجموعه) و نه همواره( معني كه اغلب
اين  شبكه عصبي با استفاده ازشود و درست به شبكه عصبي داده مي

دهد كه در اي تغيير ميهاي ارتباطات خود را به گونه ها، وزنمثال
در . هاي درستي را توليد كندهاي جديد پاسخصورت دادن ورودي

   . شودواقع دانش شبكه عصبي در وزن ارتباطات آن ذخيره مي
  

 شبكه عصبي فازي
ي اولين بار تئوري منطق از زماني كه پروفسور لطفي زاده برا    

هاي پيچيده ارائه داد، اين نظريه به طور  فازي را براي سيستم
 1اجرر. اي در مسائل مختلف با موفقيت استفاده شده است گسترده

اولين بار با مد نظر قرار دادن توانايي تئوري فازي و شبكه عصبي، 
دل م. )13( مدل سيستم استنتاج تطبيقي عصبي فازي را ارائه داد

ها و  اي چند لايه، متشكل از گره فازي شبكه استنتاج تطبيقي عصبي
ساختار مدل شبكه . )9، 10( باشد ها مي هاي اتصال دهنده گره كمان

                                                            
1- Roger 

. نشان داده شده است) 2( فازي به صورت شماتيك در شكل عصبي
پنج لايه تشكيل ساختار شبكه از  طور كه از شكل پيداست،همان

 :شده است
باشد كه بيان كننده توابع  لايه ورودي مي ين لايه،ا: يكلايه 

ها  شكل تابع عضويت و ميزان هم پوشاني آن .باشد عضويت فازي مي
  :شود بوده و توسط كاربر تعيين مي دلخواه
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هر گره در هم هاي ورودي به  در اين لايه مقادير سيگنال :دولايه 

  :آيد ه دست ميب باشد، ها مي حاصل كه وزن قانون ضرب شده و
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كه قوانين از  قوانين ناميده مي شود لايه اين لايه، :چهارلايه 
  :آيند دست ميه ها به اين لايه ب ورودي
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 ساختار شبكه عصبي فازي - 2 شكل

  
باشد و از يك گره تشكيل  اين لايه آخرين لايه شبكه مي: لايه پنج
هاي به  امي وروديتنها گره اين لايه وظيفه جمع بندي تم .شده است

  :اين گره را بر عهده دارد
  

)5 (                                           ∑=
i

ifwz 1  

  
فازي نوع تابع عضويت  هاي هر مدل شبكه عصبي يكي از مشخصه

توابع عضويت  .باشد هاي مدل مي در نظر گرفته شده براي ورودي
مثلثي و  اي، توان به توابع ذوزنقه مي از آن جمله انواع متفاوتي دارند،

  .اي گوس اشاره كرد تابع زنگوله
  

  رفآب معادل ب
هايي كه حوضه  رودخانه پايه دبياز  اي عمدهذوب برف بخش     

واسطه انباشت و ه برف ب اينكه ، مضافاًنمايد مي تأمينرا  برفگير دارند
 چنينر د. دارد ها رودخانه اين سيلابيدر رفتار  مهميذوب نقش 

 پيش براي متغير ترين متداولعنوان ه آب معادل برف ب شرايطي
است  عبارتآب معادل برف . آيد ميبه شمار  هيدرولوژيكي هاي بيني
  .)15(آيد يارتفاع آبي كه در اثر ذوب برف به وجود م از
  

  باران تجمعي از اول نوامبر
تفاده مورد اس يعصب شبكه عملكردي بهبود برا 1بورن زلاند و     

از پارامتر باران  كانادا پگينيوي در حوضه ورودي دبي نيب شيپجهت 
ي از اول تجمعي بارندگارامتر باران تجمعي پ .كردندتجمعي استفاده 

به  كه باشد يم) دوازدهم فروردين( ليآپرتا اول  )دهم آبان(نوامبر 

                                                            
1- Zealand and Burn 

ي زمان ط كه باشد يمي جارانباشته شده تا زمان  في، معرف برشكل
  .]18[ شود يمشده و در بهار ذوب  هريذخ
  

  مازندران  ي از اول نوامبر مخصوصبارندگي تجمع
كانادا و با توجه به  وينيپگمخصوص حوضه  باران تجمعيپارامتر     

براي انجام  نيازمنظور  همينبه . جوي آن طراحي شده است شرايط
 در آن به منظور استفاده از آن در حوضه هاي مازندران تغييراتي
كانادا برف در تمام سال موجود  وينيپگدر حوضه . دوشمي احساس 

جز در ه ب ها برف، در حالي كه در حوضه هاي مازندران باشد مي
 دليل همينبه . شوند ميمناطقي خاص و محدود، تا اواخر بهار ذوب 

بارندگي تجمعي از دهم  اينكهبعد از  باران تجمعي مازندران پارامتر در
خطي  صورت بهمقدار  اينمحاسبه شد،  فروردينم آبان تا دوازده

  .رسد ميبه شكلي كه در دهم خرداد به صفر  شود ميكاهش داده 
  

  نرمال سازي
، براي تحقيق اينمورد استفاده در  هاي داده وسيعبا توجه به دامنه     

  :استفاده شده است) 6(نرمال كردن الگوها از رابطه 
  
)6( 

MinMax

Min
n XX

XXx
−

−
= 

 
  :كه در آن 

Xn  : هنرمال شد هاي دادهمعرف ،  
X : مخا اي مشاهده هاي دادهمعرف،  

XMax : م وخا اي مشاهده هاي دادهمعرف حداكثر 
 XMin:  باشدمي مخا اي مشاهده هاي دادهمعرف حداقل.  
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  معيارهاي سنجش خطا و دقتموقعيت و حوضه آبريز رودخانه تجن  - 3شكل 
  

وسيله معيارهاي سنجش و دقت مورد بررسي  به دقت پيش بيني     
در هر يك از  مقالهمعيارهاي مورد استفاده دراين . گيرد قرار مي
 :معيار زير است  سهها مشتمل بر  آزمون
  :1ضريب همبستگي )الف
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و ) اي ميزان جريان مشاهده(ها  obsميانگين   obs كه در آن 
forc  ميانگينforc  ميزان جريان پيش بيني شده توسط (ها
  . باشد ها در مرحله تست مي برابر تعداد داده nو  )شبكه

هر چه مقدار ضريب همبستگي به يك نزديكتر باشد، نشان دهنده    
ده و محاسبه شده به يكديگر و نزديكتر بودن مقادير مشاهده ش

  ).14(ها در هر مرحله است تر بودن جواب دقيق
  : 2جذر متوسط مربع خطاها )ب
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1- Correlation Coefficient 
2- Root Mean Square Error 

هر چه مقدار جذر متوسط مربع خطاها به صفر نزديكتر باشد، نشان  
محاسبه شده به يكديگر  دهنده نزديكتر بودن مقادير مشاهده شده و

  .ها در هر مرحله است ر بودن جوابت و دقيق
  :  3ضريب كارايي )ج
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ضريب كارايي به يك نزديكتر باشد، نشان دهنده هر چه مقدار

نزديكتر بودن مقادير مشاهده شده و محاسبه شده به يكديگر و 
  .ها در هر مرحله است تر بودن جواب دقيق

  
   مطالعه موردي

در منظور كردن اثر  باران تجمعيجهت بررسي كارايي پارامتر     
و شبكه  برف در پيش بيني جريان رودخانه به وسيله شبكه عصبي

استفاده شده فازي، از اطلاعات مربوط به رودخانه سفيدرود  عصبي
است كه آب  تجن رودخانه شاخه اصليرود،  رودخانه سفيد .)2(است

سد شهيد رجايي . كند أمين ميمخزن سد شهيد رجايي ساري را ت
  كيلومتري جنوب شهر ساري و در نزديكي  41در ) سليمان تنگه(

                                                            
3- Coefficient of Efficiency 
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 فازي شبكه عصبي عصبي و نتايج مدل الگوهاي ورودي مختلف با مدل سازي شبكه - 1 دولج
 روش پيش بيني ورودي ضريب همبستگي ضريب كارايي  جذرمتوسط مربع خطاها

0/4931 0/9199  0/9608 
 
 ولالگوي ا
 

 شبكه عصبي

0/4859 0/9223  0/9637   شبكه عصبي فازي 

0/4903  0/9209  0/9619 
 

 الگوي دوم
 

 شبكه عصبي

0/4836  0/923  0/964   شبكه عصبي فازي 

0/4736  0/9262  0/9625 
 

 الگوي سوم
 

 شبكه عصبي

0/4719  0/9267  0/9652   شبكه عصبي فازي 

  
هاي جنوبي  رود از دامنه رودخانه سفيد. روستاي افراچال قرار دارد

هاي البرز سرچشمه گرفته است و بعد از ملحق شدن به  رشته كوه
موقعيت و  )3(در شكل  .ريزد رودخانه تجن در انتها به درياي خزر مي

 تاريخ از مقالهدر اين  .حوضه آبريز رودخانه تجن نشان داده شده است
آموزش و سري داده براي  1200، 1385/1/14 تاريخ تا 1381/9/24

داده براي تست شبكه  600 1386/9/3تاريخ تا  1385/1/15 تاريخ از
ثير تركيب پارامترهاي ورودي در أبا توجه به ت. ه استانتخاب شد

نتايج تحقيق و مدل سازي براي مدل سازي جريان رودخانه سفيدرود 
روز بعد استفاده شده  تجن از سه الگوي زير براي پيش بيني دبي

  ): 8، 7(است
  

Q(t+1) = f{SWE(t), P(t), P(t-1),Q(t, Q(t-)} 

 

)10(

Q(t+1) = f{CPrecp(t), P(t), P(t-1),Q(t, Q(t- 

                1)} 

)11(

Q (t+1) = f{ MAZ-CPrecp(t), P(t), P(t-1), Q  

                 (t, Q(t-1)} 

)12(

  
  :كه در روابط فوق

Q  :متوسط دبي روزانه  
 P  :ندگي روزانهمتوسط بار   

SWE  :متوسط آب معادل برف روزانه  
Cprecip  :بارندگي تجمعي از اول نوامبر روزانه t  : گام زماني

  محاسباتي برحسب روز
MAZ- Cprecip  : بارندگي تجمعي از اول نوامبر مخصوص حوضه

  مازندران روزانه
 به عنوان مثال در الگوي سوم مقدار دبي فردا به پارامترهاي بارندگي
 تجمعي حوضه مازندران در امروز و متوسط بارندگي روزانه امروز و

  . روز گذشته و مقدار دبي در امروز و روز گذشته بستگي دارد

   نتايج
جهت راحتي و سرعت بيشتر در انجام سعي و خطا  تحقيق ايندر     

 هاي شبكه سازيمدل  برايدو برنامه  ،هاي بهينهو پيدا كردن شبكه
نوشته شده  مطلب نويسيبرنامه  محيطدر  فازي عصبي  و عصبي
سه  MLPرودخانه از شبكه عصبي  جريان بيني پيشبراي . است
استفاده شده است و در  1لونبرگ ماركوآرتبا قانون آموزش  لايه

از شبكه عصبي چند لايه پيشخور فازي  شبكه عصبي  لطراحي مد
ج فازي تاكاگي با الگوريتم يادگيري پس انتشار خطا و سيستم استنتا

 هاي دادهدو برنامه و  اين كمكسپس به  .استفاده شد 2سوگونو
 ها مدلتست  نهايتاً، اقدام به آموزش و سفيدرودمربوط به رودخانه 

   .است گرديده
 الگوهاي برايعصبي و عصبي فازي  هاي شبكه كارايي ضريب نتايج

ول ، در جدسفيدرودرودخانه  جريان سازيمدل  براي وروديمختلف 
همچنين نمودارهاي حاصل از شبيه سازي  .آورده شده است) 1(

   .آورده شده است )9( يال )4( هاي شكلمرحله تست در 
 

  و پيشنهادها گيرينتيجه
هاي شبكه عصبي و شبكه عصبي   در اين تحقيق كارايي مدل    

فازي در پيش بيني دبي روزانه رودخانه سفيدرود مورد بررسي قرار 
تر مدل شبكه عصبي فازي  نشان دهنده كارايي مناسب نتايج. گرفت

توجه به ثابت بودن  همچنين با. باشد نسبت به مدل شبكه عصبي مي
 با در هر سه الگو، آنها خيرأميزان تپارامترهاي ورودي باران و دبي و 

شود كه  مقايسه ضرايب كارايي الگوهاي اول و دوم مشاهده مي
يگزيني پارامتر آب معادل برف را در قابليت جا باران تجمعيپارامتر 

حوضه هاي برفگير دارد و با توجه به مقايسه ضرايب كارايي الگوهاي 
انطباق  باران تجمعي مازندران شود كه پارامتر دوم و سوم مشاهده مي

  . دارد باران تجمعيبيشتري با حوضه مازندران نسبت به پارامتر 

                                                            
1- Marcoart Lonberg 
2- Takagi Sugono 
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در پيش بيني دبي پيشنهاد با توجه به كارايي پارامتر باران تجمعي 
قرار بررسي مورد هاي كشور در ديگر حوضه آنشود كه كارايي  مي
باران تجمعي منطبق با ساير  با تغيير در اين پارامتر، پارامتر و دگير

همچنين با استفاده كردن از . دست آورده شوده هاي كشور بحوضه

ر رودخانه پارامتر باران تجمعي مازندران در مدل سازي جريان ساي
هاي مازندران بررسي گردد آيا فرضي كه در ساخت آن با توجه به 
شرايط حوضه هاي مازندران استفاده شده است علاوه بر رودخانه 

 تجن در ساير رودخانه هاي اين حوضه برقرار مي باشد يا خير؟
  

  
در مرحله اول بيني شده براي الگوي اي و پيش  هاي مشاهده دادهو منحني پراكندگي اي  هيدروگراف مقايسه - 4 شكل

  صحت سنجي با استفاده از شبكه عصبي
  
  

 
در مرحله  اول اي و پيش بيني شده براي الگوي هاي مشاهده دادهاي و منحني پراكندگي  هيدروگراف مقايسه -  5 شكل

  صحت سنجي با استفاده از شبكه عصبي فازي
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اي و پيش بيني شده براي الگوي دوم در مرحله  هاي مشاهده دادهگي اي و منحني پراكند هيدروگراف مقايسه -  6 شكل

  صحت سنجي با استفاده از شبكه عصبي
  

 
اي و پيش بيني شده براي الگوي دوم در مرحله  هاي مشاهده دادهاي و منحني پراكندگي  هيدروگراف مقايسه -  7 شكل

  صحت سنجي با استفاده از شبكه عصبي فازي
  
  

  
بيني شده براي الگوي سوم در مرحله اي و پيش هاي مشاهده دادهاي و منحني پراكندگي  اف مقايسههيدروگر - 8 شكل

  صحت سنجي با استفاده از شبكه عصبي
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بيني شده براي الگوي سوم در مرحله اي و پيش هاي مشاهده دادهاي و منحني پراكندگي  هيدروگراف مقايسه - 9 شكل

  صبي فازيصحت سنجي با استفاده از شبكه ع
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