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  کیدهچ

 اتخاذجهت  ویژه به سطحی آبهاي عبمنا مدیریت در ارکان مهمترین از یکی هارودخانه در جریان دقیق بینیپیش

بینی جریان رودخانه، در این تحقیق جریان به دلیل اهمیت پیش .است هاخشکسالی بروز و سیلاب مواقع در مناسب تدابیر
ساله با استفاده از مدل  20ي آماري بکران و دیزج طی یک دورهبیچاي در دو ایستگاه باراندوزي روزانه رودخانه

سپس نتایج . بینی گردیدباشد، پیشمی) ANN(که تلفیق آنالیز موجک و شبکه عصبی مصنوعی ) WNN(موجکی  - عصبی
ها هبه منظور آموزش شبک 1369- 1384هاي هاي مربوط به سالداده. مقایسه گردید ANNبا مدل  WNNحاصله از مدل 

-عملکرد این دو مدل توسط شاخص. ندها استفاده گردیدسنجی شبکهنیز جهت صحت 1385- 1388هاي هاي سالو داده

. ارزیابی گردید) MAE(و میانگین قدر مطلق خطا ) RMSE(، ریشه مربع میانگین خطا )r(هاي آماري ضریب همبستگی 
-هاي بیکه به ترتیب مربوط به ایستگاه 976/0و  972/0ی با ضرایب همبستگ WNNنتایج این پژوهش نشان داد که مدل 

 نتایج ،بنابراین. دارد ANNبینی جریان روزانه رودخانه نسبت به مدل توانایی بیشتري در پیش باشند،بکران و دیزج می

 نجریا بینیپیش در مصنوعی عصبی شبکه با مقایسه در موجکی - مدل عصبی بالاي دقت و مناسب کارایی از حاکی
  .است رودخانه

  
 . موجکی -جریان روزانه، رودخانه باراندوزچاي، شبکه عصبی مصنوعی، مدل عصبی :کلیدي هايواژ ه
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Abstract 

Accurate forecasting of river flow is one of the most important factors in surface water 

resources management especially during flood and drought periods. Because of the importance of 

river flow forecasting, in this study, daily flow of Barandozchay river in two stations (Bibakran and 

Dizaj) for a period of 20 years using Wavelet Neural Network (WNN) which is a combination of 

wavelet analysis and Artificial Neural Network (ANN) has been predicted. The results of ANN 

model have been compared with WNN model. Data of the years 1990-2005 and 2006-2009 were 

used for training and verification of the networks, respectively. The performance of the two models 

was evaluated by statistics: r, RMSE and MAE. The results showed that the WNN model with a 

correlation coefficient of 0.972 and 0.976 (for stations of Dizaj and Bibkran, respectively) was able 

to forecast daily river flows better than the ANN model. Therefore, the results indicated that the 

proposed WNN method performed quite well compared to Artificial Neural Network method and 

could be applicable for river flow forecasting. 

 

Keywords: Artificial neural networks, Barandozchay river, Daily flow, Wavelet neural network 

  
  مقدمه

 هاییسیستم اعتماد قابل و بهینه طراحی جهت

 مدیریت در کارآمد ریزيبرنامه و سدها مخازن مانند

زیادي  اهمیت رودخانه آبدهی صحیح تخمین آب، منابع
بینی به منظور پیش). 2002ن سیواکومار و همکارا( دارد

هاي جریان رودخانه در طی سالیان گذشته روش
توان به دو طور کلی میمختلفی ابداع شده است، که به

هاي مبتنی بر داده یا هاي مفهومی و مدلدسته مدل

تر از هاي آماري کاربرديمدل. بندي کردطبقه 1آماري
  هاي مفهومی مدل
داخلی آنها از فرآیندهاي  زیرا درك ساختار. باشندمی

در طی چهار دهه . سازي مستقل استفیزیکی مدل
اي در هاي سري زمانی کاربرد گستردهگذشته مدل

شفیع و ال(اند بینی جریان رودخانه پیدا کردهپیش
  ). 2007همکاران 

                                                        
1 Data- driven method 

mailto:marofi@basu.ac.ir


   95                                                                                            .            ...و  هاي عصبی مصنوعیشبکه از بینی جریان روزانه با استفادهپیش
 

 

هاي غیرخطی مانند شبکه هاي اخیر مدلدر سال
ي اي برابه طور گسترده  ANN(1( عصبی مصنوعی

در این . اندگردیده سازي سري زمانی استفادهمدل
هاي عصبی مصنوعی براي غلبه بر راستا شبکه

زمانی متغیرهاي سازي سريمشکلات موجود در مدل
) a 2000 و Anonymous، b(اند هیدرولوژیکی استفاده شده

 ANNگزارش شده که مدل همچنین در برخی مطالعات 
ها این مدلزیرا . نسیتاز دقت بسیار زیادي برخوردار 

شوند از رفتار سري زمانی را شامل می فقط برخی
لذا به منظور رفع این مشکل، ). 2003و جینگ وِنشنگ (

هاي عصبی استفاده همراه با شبکه 2از آنالیز موجک
اساس روش موجک این است که یک فرآیند . شده است

ریاضی را جهت تجزیه یک سیگنال به سطوح مختلفی از 
-نظریه هاي اخیردر سال. کندز آماده میئیات و آنالیجز

ي موجک در زمینه هیدرولوژي مورد استفاده قرار 
، لابات و همکاران 1998اسمیت و همکاران (گرفته است 

هاي عصبی شباهت بین تجزیه موجک و شبکه). 2000
هاي عصبی به نام شبکهموجب پیدایش ترکیب موجک و 

هاي مختلف در زمینه WNN(3( موجکی -شبکه عصبی
  .شده است

-از جمله تحقیقات انجام شده در رابطه با پیش

 آنکتیل و راتتوان به مطالعه می ،بینی جریان رودخانه
 حوضه در 47 در رودخانه جریانبینی پیش در )2005(

شبکه الگوریتم  از استفاده با متحده ایالات و فرانسه
نتایج  .رداشاره ک MLP(4( عصبی پرسپترون چند لایه

با استفاده از بینی دبی رودخانه که پیشدهد نشان می
شبکه عصبی پرسپترون چند لایه ساده که بردارهاي 

شامل آخرین دبی ثبت شده و مقدار  ورودي آن صرفاً
بارش مشاهده شده باشد، عملکرد مطلوبی خواهد 

تعرق  - این در حالی است که استفاده از تبخیر. داشت
بینی ن ورودي در اکثر موارد دقت پیشپتانسیل به عنوا

                                                        
1 Artificial Neural Network 
2 Wavelet 
3 Wavelet Neural Network 
4 Multi-Layer Perceptron 

ولی استفاده از  ،دهدرا کاهش می MLPحاصله از شبکه 
ث افزایش عملکرد شبکه مذکور عتاخیر زمانی دبی با

   .گرددمی
بینی جهت پیش) 1385(اکبرپور و همکاران 

شبکه الگوریتم  از جریان ورودي به مخزن سد دز
از عه حاکی نتایج مطال. استفاده نمودند MLPعصبی 

 .بینی متغیر مذکور بوددر پیش MLPعملکرد مطلوب 
به جزیره هند در شبه) 2009(او و کریشنا ساتیاجی ر

 - عصبیو عصبی مصنوعی  هايمقایسه عملکرد شبکه
  در  موجکی
. دنبینی دبی رودخانه و سطح آب زیرزمینی پرداختپیش

  دقت بالاي شبکه  دهدهننشانمطالعات ایشان نتایج 
-می نسبت به شبکه عصبی مصنوعی موجکی - بیعص

بینی دبی جهت پیش) 1388(نوري و همکاران . باشد
، ANNچاي در ارومیه از سه مدل صوفی رودخانه

PCA-ANN و WNN ر آن بیانگنتایج  .استفاده نمودند
تر، سرعت از ساختاري ساده PCA-ANNمدل  که است

یگر آموزش بیشتر و دقت بیشتري نسبت به دو مدل د
  .باشدبرخوردار می

 شبکه عملکرد هدف از این پژوهش مقایسه
 سازي دبی روزانه رودخانهر شبیهدموجکی  - عصبی

ي زمانی دبی ارومیه با استفاده از تاخیرها باراندوزچاي
فرض  بدین منظور. باشدمی با شبکه عصبی مصنوعی

-که تاخیر زمانی دبی به عنوان ورودي به شبکه دگردی

-تر ارائه مینتایج بهتر با ساختاري ساده ،هاي مذکور

  .دهد
  

 هامواد و روش

: شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه
-شده ساده مدل حقیقت در مصنوعی عصبی هايشبکه

باشند و کارکردي عصبی مرکزي می سیستم از اي
مغز به عنوان یک سیستم . شبیه به مغز انسان دارند

ساختاري به نام  پردازش اطلاعات از عناصر اصلی
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هاي بهم اجتماعی از نرون. تشکیل شده است 1نرون
-شوند را میهایی که عصب نامیده میمرتبط، بافت

ها را از یک قسمت بدن به سازند، که اطلاعات و پیام
که به آن،  ANNsساختار . کندقسمت دیگر بدن منتقل می

ها در گردد، به شکلی است که نرونمعماري اطلاق می
معماري . شوندهایی که لایه نام دارند، مرتب میهدست

لایه ورودي که : متشکل از سه لایه است ANNsمعمول 
ها کند، لایه پنهان که دادهها را در شبکه توزیع میداده

ازاي کند و لایه خروجی که نتایج را بهرا پردازش می
ساختار  1شکل . کندهاي مشخص، استخراج میورودي

شبکه سه لایه  در .دهدرا نشان می MLPشبکه عصبی 
خروجی نرون نرون در لایه میانی،  n1با اتصال کامل با 

k شودمحاسبه می 1ام لایه آخر از رابطه.  
Zpk = g(Ipk)                                                    [1] 
ypi = g(Ipi)                                                      [2] 

∑ =
+= 0

1

n

j iopjijipi WYWI                                 [3] 

g دهنده تابع محرك سیگموئیدي، نشانn0: تعداد نرون-

ام به j وزن اتصال نرون ورودي  Wijهاي لایه ورودي،
  .امiمقدار بایاس نرون  Wioو  ام لایه میانی iنرون

ypi = g(Ipi)                                                      [4] 
∑ =

+= 1

1

n

i kopjkipi WYWI                                 [5]   

Ipi دار به نرون ورودي وزنk ام در لایه آخر براي زوج
p  ،ام n1هاي لایه میانی،تعداد نرون Wki  وزن اتصال

مقدار بایاس نرون  Wkoام، kام به خروجی iنرون میانی 
kدر این تحقیق از یک شبکه پرسپترون سه لایه با  .ام

  .استفاده گردید 2الگوریتم آموزش پس انتشارخطا
  
  

 الگوریتم موجک

 -مقیاس شکل که هستند ریاضی توابعها موجک
 تحلیل جهت را آنها و روابط زمانی هايسري از زمان

-می هاو غیرثابت متغیرها شامل که زمانی يهاسري

                                                        
1 Neuron 
2 Back propagation 

ي موجک یک نمونه) الف( 2شکل  .دندهمی ارائه باشد
عبارت  .است که به نام موجک مورلت معروف است

 سه داراي باشد کهموجک به معناي موج کوچک می

 صفر به سریع بازگشت محدود، تعداد نوسان مشخصه

میانگین  منفی در دامنه خود و و مثبت جهت دو هر در
 شکل به و شودمی نامیده 3شرط مقبولیت که صفر است

  :شودمی بیان 6رابطه 

∫ = 0)( dttϕ                                                   [6] 
) موجک مادر(تابع تبدیل موجک  tϕ)(آن در که

به این دلیل به کار رفته است که عبارت مادر . باشدمی
متفاوت به وجود آمده بر اساس ) هايموجک(توابع 
موجک ( هاي مقیاس و انتقال همگی از تابع پایهپارامتر
تبدیل  .)1390طوفانی و همکاران (شوند ناشی می) مادر

اي از باشد که یک تابع را به مجموعهموجک عملگري می
کند که این تبدیل می هاي مادر اصلاح شدهتبدیل موجک
 هاي اصلاح شده همان تبدیل موجک دخترتبدیل موجک

هاي متفاوت دختر را موجک) د-ب( 2شکل. باشندمی
فاکتور انتقال  bفاکتور فشردگی و  aنشان می دهد که 

موجک  مدل امروزه. اشدبمتناظر با هر موجک مادر می
در منابع آب و هواشناسی کاربرد زیادي پیدا کرده 

  ).2004وك ج، کو2004یان و همکاران (ست ا

                                                        
3 Acceptability 
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  .موجک مورلت -2شکل 

  
 تبدیل - 1: دارد وجود موجکی تبدیل نوع به طور کلی دو

تبدیل موجکی گسسته  - 2و  CWT(1(پیوسته  یموجک
)DWT(2 .پیوسته براي تابع یموجک تبدیل f(t)  به

  :شودتعریف می 8و  7صورت روابط 
∫
+∞
−∞= dtpositionscaletfPositionScaleCWT ),()(),( ϕ    [7] 

dttts
s

sCWT
SS )()(1),( *

,∫=
τ

ϕτϕ                           [8] 
s  وτ دهنده انتقال و مقیاس وترتیب نشانبه*  
 τو   sپارامترهاي .باشدمی 3مزدوج مختلط دهندهنشان

 تبدیل در τو   s.مثبت است sهمیشه اعداد حقیقی و 

تبدیل  در و پیوسته مقادیر داراي پیوسته موجکی
کلیه توابع پنجره . هستند گسسته مقادیر داراي سستهگ

*
,τϕ s هاي موجک(شوند یکه از موجک مادر ساخته م

  :شوندحاصل می 9از رابطه ) دختر

)(*
, s

t
s

τ
ϕϕ τ

−
=                                                      [9] 

 شدن فشرده یا شدن کشیده نايمع بهمقیاس 

 تاخیر به مفهوم به انتقال موجک .باشدموجک می

 موقعیت کنندهبیان موجک و انداختن جلو یا انداختن

 موجکی گسسته تبدیل .است زمان محور روي موجک

 ترمناسب هاي زمانیسري تحلیل و پردازش پیش جهت

                                                        
1 Continues wavelet transform 
2 Discrete wavelet transform 
3 Complex conjugate 

 لهاي تبدیداده زیرا باشد،می موجکی پیوسته تبدیل از
معکوس  تبدیل لذا و نداشته اضافی اجزاي DWTبا  یافته
   را
 کار به بسامد-زمان هايداده از دسته هر براي توانمی

  .برد
هاي اولیه موجکی با اعمال تبدیل گسسته، داده
دسته اول که . شوندشده و به دو دسته تقسیم می

شوند، داراي فرکانس کم بوده و تقریب نامیده می
هاي موجود است که در وند کلی دادهدهنده رنشان

دسته دوم . کندمحاسبات نقش بسیار مهمی ایفا می
نام دارد که داراي فرکانس بالاست و بیانگر  جزئیات

 سیگنال فرایند تجزیه. هاستتغییرات محدوده در داده

-چند مرحله تجزیه در که است مرحله چند یا یک شامل

مجدد  تجزیه با تفکیک مرحله اولین از پس موج اي،
در علوم منابع  .یابدمی ادامه موج تجزیه قسمت تقریبی،

 6و سیملت 5، دابیچی4هاي هارآب، بیشتر از موجک
  .)2006کاناس و همکاران (استفاده شده است 

  

                                                        
4 Haar 
5 Daubechies 
6 Symlet 
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  .ساختار شبکه عصبی مصنوعی سه لایه -1شکل 

  
 معیار ارزیابی

جذر هاي شاخصها از براي ارزیابی مدل 
و ) R2( تعیین، ضریب )RMSE( ات خطامیانگین مربع

چِن و (استفاده گردید ) MAE(میانگین قدر مطلق خطا 
   ):2003همکاران 

( )( )

( ) ( )∑ ∑

∑

= =

=

−−









−−

= n

i

n

i
ii

n

i
ii

YYXX

YYXX
R

1 1

22

2

12                     [10] 

( )

n

YX
RMSE

n

i
ii∑

=

−
= 1

2

                               [11] 

n

YX
MAE

n

i
ii∑

=

−
= 1                                          [12] 

Xi  وYi i ،امین داده واقعی و برآورد شدهX  و
Y هاي میانگین دادهXi  وYi  وn  مشاهدات استتعداد .

 R2و بالا بودن ضریب  MAEو  RMSEکم بودن میزان 
مدل و ملاك برتري آن خواهد قابل قبول قت بیانگر د
  .بود

  
  
  
  

  منطقه مطالعاتی
 با استفاده از بینی دبیبه پیش این مطالعهدر 

روزانه ثبت شده دو ایستگاه هیدرومتري  دبیهاي داده
انه باراندوزچاي واقع بکران بر روي رودخدیزج و بی
مشخصات جغرافیایی . ارومیه پرداخته شد در دریاچه
. استشده  ارائه 1هاي مورد مطالعه در جدول هایستگا

ران ( بررسی همگنی ،هاقبل از انجام تجزیه و تحلیل داده
ها انجام داده) پلاتنمودار باکس(و پرت بودن  )تست
پس . گردیدانجام  SPSSافزار نرممحاسبات توسط . شد
 اجرا WNNو  ANNهاي مدل ،هاداده سازيآمادهاز 
و انحراف استاندارد  حديقادیر م 2در جدول . ندشد

  .رودخانه باراندوزچاي ارائه شده است دبی روزانه
 360متوسط آورد سالانه رودخانه باراندوزچاي 

سرشاخه باراندوزچاي از . میلیون مترمکعب است
هاي غربی ارتفاعات مرزي ایران و ترکیه و از دامنه

این شاخه از . گیردهاي بناد بنجول سرچشمه میکوه
ت زیوه عبور کرده و در طی مسیر خود، تغییر دش
چاي که از سرشاخه بالانج. دهدهاي متعددي میجهت

ارتفاعات کشوغزان و احمد والی در شمال اشنویه 
سرچشمه گرفته و در امتداد شمال در کنار جاده 
اشنویه به ارومیه ادامه مسیر داده و پس از طی مسافتی 

یه غربی این جاده هاي متعدد در حاشو دریافت شاخه
این رودخانه پس از . ریزدبه سرشاخه باراندوز می

مختلف تقسیم شده  هايشاخهورود به دشت ارومیه به 
هاي شور و در انتها در شمال آبادي جیران به باتلاق

موقعیت  3شکل . ریزدساحل دریاچه ارومیه می
بکران و دیزج بر روي رودخانه مذکور هاي بیایستگاه
  .دهدمی را نشان

  
  .مورد مطالعه هیدرومتري هايمشخصات جغرافیایی ایستگاه -1جدول 

  )m(ارتفاع از سطح دریا   )درجه شمالی( عرض جغرافیایی  )درجه شرقی( طول جغرافیایی  نام ایستگاه
  1570  37° 17΄  44° 54΄  بی بکران
  1320  37° 23΄  45° 04΄  دیزج



   99                                                                                            .            ...و  هاي عصبی مصنوعیشبکه از بینی جریان روزانه با استفادهپیش
 

 

  

 
  .بکران و دیزجموقعیت جغرافیایی ایستگاه بی -3شکل 

  
 .1369-1388هاي مورد مطالعه رودخانه باراندوزچاي در دوره آماري مقادیر حدي دبی ثبت شده ایستگاه -2جدول 

انحراف   ایستگاه حداقل حداکثر میانگین

 بی بکران 0 96/132 50/7 45/9

 دیزج 023/0 97/142 58/7 87/9

  .باشندر ثانیه میدر جدول عددها بر حسب مترمکعب ب      
  

  نتایج و بحث
ها، هاي ورودي بر نرونبه علت اثر متفاوت داده

شدند، یعنی  بعدسازيبیهاي ورودي به شبکه ابتدا داده
باشد، قرار می) 1و  0(بین یک دامنه عددي، که معمولاً 

در این تحقیق با توجه به استفاده از تابع . درفتنگ
ها قرار دادن داده( 13سیگموئید در لایه مخفی، رابطه 

استفاده شد  بعدسازيبیبراي ) 9/0و  1/0بین 
 ).1998 و ویلباي داوسون(

( )
( ) 1.08.0 +

−

−
=

ii

i

xx

xi

MINMAN
MINX

N                       [13] 

ل مقدار حداق :MINXiام، iمتغیر آن : Xiکه در
مقادیر  :Nحداکثر مقدار متغیر و : MAXXi ،متغیر

  .باشند، میشدهاستاندارد
 سازي جریان رودخانهه منظور مدلب
  سال  16مربوط به روزانه هاي داده ،چايباراندوز

- 1385(سال  4ها و براي آموزش شبکه) 1369-1385(
. گردیدها استفاده سنجی شبکهبراي صحت) 1388
-ارائه شده 3در جدول  ANNو  WNN مدلهاي ورودي
بینی براي پیشنیز ) 2009(و و کریشنا ساتیاجی را. اند

استفاده نمودند  3هایی مطابق با جدول دبی از وررودي
دي در وروز قبل را نیز به عنوان ور 5ها دبی تا آن البته

 4تا  دبی ،مورد بررسیبراي دو ایستگاه . نظر گرفتند
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هاي مورد استفاده، شبکه به عنوان ورودي روز قبل
  ).3جدول ( نتایج خوبی را ارائه داد

دو ي مخفی در هاي لایهتعیین تعداد گرهجهت 
معمولاً از آزمون سعی و خطا مورد بررسی شبکه 

مقادیر  یکی از این روابط محدوده .شوداستفاده می
تخمین  m 2n1/2+ و  2n+1ي مخفی را بینهاي لایهگره
فرمول این ). 2005گ و همکاران گوانگ مین( زندمی

. و محدودیت خاصی به همراه ندارد بودهفرمول تجربی 
-تعداد گره  nهاي خروجی وتعداد گره m در این روابط

هاي بر اساس این روابط نهایتاً مدل .هاي ورودي است
موجکی  - نتخابی شبکه عصبی مصنوعی و عصبیا

ی و شبکه عصب براي ایجاد همچنین .انتخاب گردیدند
، صحت سنجی و انتخاب آموزش هايانجام فرآیند
در  ، از جعبه ابزار برازش شبکه عصبیبهترین الگو

این  .استفاده گردید) 2011نسخه ( MATLABافزار نرم
اساس آخرین نتایج کاربردهاي شبکه  جعبه ابزار بر

عصبی مصنوعی، معماري شبکه عصبی را براي حل 
با  خورلایه پیشمسائل برازش چند بعدي، شبکه دو 

الگوریتم آموزشی پس انتشار خطا با یک نرون و تابع 
انتقال خطی در لایه خروجی و تابع انتقال سیگموئید در 

هاي لایه تعداد بهینه گره. نمایدلایه مخفی پیشنهاد می
 شدمخفی با استفاده از آزمون سعی و خطا مشخص 

گره هاي ورودي و خروجی بر انتخاب که تعداد پارامتر
انتخاب بهترین ساختار  جهت .بودند موثرلایه مخفی 

هاي توان از تغییر در تعداد نرونشبکه براي هر الگو می
  . لایه مخفی و یا آموزش مجدد شبکه بهره جست

ابتدا موجک مناسب  موجکی - در مدل عصبی
سپس با اعمال تبدیل روي  .گردیدانتخاب ) سیملت(

 گردید و ها استخراجآن و جزییاتها، ضرایب تقریب داده
مرحله بعد مدل مناسب شبکه . ها موجکی شدندداده

موجکی ساختار شبکه عصبی . عصبی تعیین گردید
شده در این قسمت همانند ساختاري است که  ادهاستف

مدل با . ذکر گردیددر قسمت شبکه عصبی مصنوعی 

با  WNNمدل توسط بینی پیش. اجرا گردید 1اپاك 1000
 . گردیدانجام  MATLABافزار نرماستفاده از 

  
  ANNو  WNNهاي ورودي براي مدل -3جدول 

 ساختار مدل مدل
1 Q(t) = f(Q[t-1]) 
2 Q(t) = f(Q[t-1], Q[t-2]) 
3 Q(t) = f(Q[t-1], Q[t-2], Q[t-3]) 
4 Q(t) = f(Q[t-1], Q[t-2], Q[t-3], Q[t-4]) 

  
ورودي با  4عملکرد این دو مدل براي هر 

 هاي آماري مربوطه در دورهشاخص ازده استفا
با توجه به . آورده شده است 4سنجی در جدول صحت

در مقایسه با  WNNبراي مدل  RMSEمقدار  این جدول،
ي تست در دو ایستگاه مربوطه در دوره ANNمدل 

تا  WNN )8/1در مدل  RMSEمقدار . باشدکمتر می
 مرحلهدر  براي هر دو ایستگاه) یهبر ثان بعمترمک 92/3

مترمکعب  89/4تا ANN )64/2تست در مقایسه با مدل 
در مورد ضریب همبستگی نیز . باشدکمتر می) بر ثانیه

تست در مقایسه  مرحلهدر ) 98/0تا  WNN )95/0مدل 
براي هر دو ایستگاه ) 96/0تا  ANN )86/0با مدل 

در هر . د اختصاص داده استمقادیر بیشتري را به خو
و براي هردو ایستگاه مدل  ANNو   WNNدو مدل

شبکه . بهترین جواب را داشته است 4ورودي شماره 
WNN  4در ایستگاه دیزج در مدل ورودي شماره 

و همچنین کمترین ) 98/0(بیشترین ضریب همبستگی 
به  WNN ،بنابراین مدل. را داشت) RMSE )80/1مقدار 

بینی جریان رودخانه مورد عنوان بهترین مدل براي پیش
 .انتخاب شد ANNمطالعه نسبت به مدل 

عملکرد دو مدل شبکه عصبی  4در شکل 
نشان داده شده  موجکی - مصنوعی و شبکه عصبی

) R2(براي هر یک از نمودارها مقدار ضریب تعیین . است
بالا بودن . و معادله رگرسیونی بین نقاط مشخص گردید

نشان دهنده نزدیک بودن ) r(مقدار ضریب همبستگی 

                                                        
1 Epoch 
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 .باشدزده شده به مقادیر مشاهده شده میر تخمینمقادی
معادله برازش خطی براي هر نمودار به صورت معادله 

y=a0x+a1 ضریب . تعریف شدa0  میل  1اگر به سمت
در .باشددهنده عملکرد بهتر مدل مربوطه میکند، نشان

باراندوزچاي، شبکه  پارامتر دبی رودخانهتخمین 
بستگی نسبتاً بالایی عصبی مصنوعی مقدار ضریب هم

شده مقادیر تخمینی از خط برازش داده دارد ولی 
 - در حالیکه در شبکه عصبی. فاصله زیادي دارد

موجکی مقادیر تخمینی تقریباً بر خط برازش داده شده 
نسبت به مدل  WNNدر مدل  a0ضریب . منطبق است

ANN  باشد، این مسئله تر مینزدیک 1به مقدار عددي
  . باشدموجکی می -  بودن دقت شبکه عصبیبالا حاکی از

  
  ) m3s-1(سازي جریان رودخانه موجکی در شبیه -و عصبیمصنوعی عصبی هاي عملکرد شبکه -4جدول 

  .سنجیصحت در مرحله

 ایستگاه
شماره 
 مدل

 مصنوعی شبکه عصبی   موجکی -شبکه عصبی 
 r RMSE (m3/s) MAE (m3/s) 

(m3/s) 
 r RMSE (m3/s) MAE (m3/s) 

 بکرانبی

1  962/0 13/3 95/2  888/43/3 25/1 
2  967/0 99/2 00/2  934/77/3 91/2 
3  969/0 80/3 74/2  938/82/3 51/3 
4  972/0 40/2 71/1  943/64/2 90/0 

 دیزج

1  954/0 92/3 98/2  859/89/4 99/2 

2  974/0 37/3 62/2  933/62/3 62/2 
3  975/0 93/1 35/1  933/23/3 88/0 
4  976/0 80/1 23/1  958/82/2 31/2 

  
- نمود که مدل عصبیگیري توان نتیجهمی لذا
 پایین بودن مقادیر و rبا توجه به مقدار بالاي  یموجک

RMSE  وMAE  نسبت به شبکه عصبی، از دقت بالایی
. تري حاصل کرده استبرخوردار بوده و تخمین دقیق

-بین داده که مقایسه 5توان در شکل ن موضوع را میای

دو مدل توسط تخمین زده شده  گیري شده وهاي اندازه
  .کرد مشاهدهدهد، نشان میرا 

هاي گیري شده و دادهنمودار مقادیر اندازه
در بیشتر نقاط نسبت  WNNزده شده توسط مدل تخمین

این . تقریباً انطباق بیشتري با هم دارند ANNبه مدل 
در تخمین  WNNموضوع دلالت بر دقت بالاي مدل 

و نزدیکی به مقادیر  ANNنسبت به مدل  دبیپارامتر 
مطالعات ساتیاجی رااو و کریشنا . گیري شده دارداندازه

موجکی  -نیز بر بالا بودن دقت مدل عصبی) 2009(
نسبت به شبکه عصبی براي جریان رودخانه، تأکید 

 هايجریان بینیپیش در) 2005( نتایج کیسی. اندکرده

 واتر بلک ژاپن، در گوسو هايرودخانه و ماهانه روزانه

 مدل که داد نشان ترکیه در و فلیوس آمریکا در گیلا و

ANNدقت  از هاي سري زمانیروش با مقایسه در
اکبرپور و همکاران  نتایج. است برخوردار بالاتري

با استفاده بینی دبی روزانه رودخانه دز در پیش) 1385(
 HEC-HMCاز مدل شبکه عصبی مصنوعی و مدل 
بینی متغیر بیانگر عملکرد مناسب شبکه عصبی در پیش

نتیجه گرفتند ) 1388(فربودنام و همکاران . مذکور بود
 دبی تا حافظه مصنوعی عصبی شبکه مدل که براي

-می نزول آن از بعد و بهبود بوده به رو قبل روز چهار

بینی نوسانات  پیشدر ) 1389( نخعی و صابري .کند
نسبت  WNNروش نشان دادند که سطح آب زیرزمینی 

نوري و همکاران  .دارد بهتريبه روش عددي کارایی 
بینی جریان ماهانه رودخانه نیز در پیش) 1388(

 گزارشچاي نتایج مشابه تحقیق حاضر را صوفی
  . کردند
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  بکران،براي ایستگاه بی ANNمدل ) الف): تست يمرحله( نی شده جریان روزانه رودخانهبیمقادیر مشاهداتی و پیش -4شکل 
  . براي ایستگاه دیزج WNNمدل  )براي ایستگاه دیزج و د ANNمدل  )بکران، جبراي ایستگاه بی WNNمدل ) ب 

  

  

  
  .ایستگاه بی بکران) ایستگاه دیزج و ب) الف :دبیگیري شده اندازه وANN ، WNN هايحاصل از روشدیر مقا -5شکل 

 
  کلی گیرينتیجه

موجکی  - حاضر عملکرد مدل عصبی تحقیقدر 
)WNN( مصنوعی  و شبکه عصبی)ANN (براي شبیه-

چاي در دو باراندوز سازي جریان روزانه رودخانه
ذربایجان غربی بکران و دیزج در استان آایستگاه بی

سازي نتایج نشان داد که شبیه .د ارزیابی قرارگرفتمور
 - شبکه عصبیجریان روزانه رودخانه با استفاده از 

هاي روزانه دبی داده از. پذیر استامکانموجکی 
 جریانبراي تخمین  روز قبل چهاررودخانه با تاخیر تا 

با  موجکی -بیعص شبکهاستفاده شد و نتایج حاصل از 
نتایج نشان داد که  .قایسه گردیدمدبی مشاهداتی  مقدار

سازي جریان عملکرد بهتري در شبیه WNNمدل 
که به موثر بودن قابلیت موجک در تجزیه  رودخانه دارد

کردن سري زمانی به دو دسته تقریب و جزییات اشاره 
همچنین بهترین کارایی در تاخیر تا چهار روز . دارد

 - ه عصبیشبک با توجه به کارایی بهتر. مشاهده گردید
دابیچی و هار  يهاگردد از موجکپیشنهاد می موجکی

ها با هم یه موجک استفاده گردد و نتایج آننیز براي تجز
با استفاده از پارامترهاي  توانمی همچنین. مقایسه شود

-پیش WNNاز مدل  را هواشناسی دبی روزانه رودخانه

آب تواند در مدیریت منابع میاین تحقیق نتایج . کرد بینی
  .شودمفید واقع 
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 مورد استفاده منابع

 .رواناب - در فرآبند بارندگی HEC-HMSي شبکه عصبی مصنوعی و مدل مقایسه. 1382 ،اکبرپور م، رهنما م و بارانی ب
  .مجموعه مقالات چهارمین کنفرانس هیدرولیک ایران، دانشگاه شیراز ،1031تا  1025هاي صفحه

نشریه آب و خاك، . بینی بارندگی با استفاده مستقیم از نظریه موجکپیش. 1390رد ا، فطوفانی پ، مساعدي ا و فاخري 
  .1217تا  1226هاي صفحه 5شماره  25جلد 
 مطالعه(ژنتیک  ریزيبرنامه از استفاده با رودخانه جریان بینیپیش. 1388 ،تاعلمی م و عقربانی م محمدعلی ن، فربودنام

  .123تا  107هاي صفحه. 1 شماره 19 خاك، جلد و آب دانش مجله). یقوانل رودخانه آبریز حوضه :موردي
 - بینی نوسانات سطح آب زیرزمینی دشت قروه با استفاده از شبکه عصبی پیش. 1389ا، ننصر نخعی م و صابري
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