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  چكيده
 آب بـه    تخصيصآبي و   د انرژي برق  ريزي و مديريت بهينه آنها در جهت تولي         بيني جريان ورودي به منابع آبي يكي از مهمترين مسائل در برنامه           پيش

در منـاطق خـشك و نيمـه خـشك نظيـر ايـران،              . باشـند   پارامترهاي مختلفي بر ميزان دبي ورودي به سد تاثيرگذار مـي          . شودمنابع مصرف، محسوب مي   
 روانـاب ماهانـه مناسـب،       -يك مدل بـارش     . متغيرهاي اقليمي نظير درجه حرارت و بارندگي بيشترين تاثير را بر ميزان رواناب ورودي به منابع آبي دارند                 

تحقيقات نشان داده اسـت كـه رابطـه    . آيد ميآبي به شمار -توليد انرژي برقاي  قابليت دسترسي آب بربرابزاري توانمند جهت بررسي اثر تغييرات اقليمي  
اي عصبي مصنوعي به علـت خـصوصيات منحـصربفرد خـود،            هشبكه. ددارنمابين مقدار رواناب و متغيرهاي تاثير گذار بر آن ارتباطي غيرخطي و پيچيده              

هـاي ديناميـك در علـوم        ي عصبي مصنوعي تحولي عظيم در تحليل رفتار سيستم        ها  شبكه. باشند  مي قابليت بالايي را در شبيه سازي روابط غيرخطي دارا        
 ارتبـاط  بازيابي براي  عصبي مصنوعي، شبكه استاتيكيهاي شبكه در اين تحقيق سعي شده است با تبيين ويژگي. مختلف مهندسي آب ايجاد كرده است

 در ادامه، .متوسط ماهيانه ورودي به سد وحدت ميسرگردد دبي هوشمند تخمين آن، كمك به گردد تا طراحي مستقل و وابسته غيرخطي مابين متغيرهاي
سپس از شبكه   . بيني قرار گرفت     مورد پيش  ،هانه ورودي به سد   با طراحي و بسط مدل شبكه عصبي ديناميكي بر مبناي كاركرد سري زماني، مقدار آورد ما               

همچنين با مقايسه نتـايج حاصـل از مـدل شـبكه عـصبي اسـتاتيكي و                 .  سري زماني غير خطي آورد ماهانه رودخانه استفاده شد         سازي براي مدل    عصبي
 پيش بينـي     خوبي مابين مقادير   انطباق از تحقيق نشان داد كه       نتايج حاصل . ي طراحي شده مورد ارزيابي و سنجش قرار گرفت        ها  مدلديناميكي، عملكرد   

مدل شبكه عصبي ديناميكي سري زماني با دقت بالاتري         نتايج نشان داد كه     همچنين  . وجود دارد مشاهداتي  هاي    و داده هاي عصبي تركيبي      شبكهشده با   
  .نمايد بيني مي نسبت به مدل استاتيكي، مقدار آورد ماهانه را پيش

   
  دبي متوسط ماهيانه، شبكه عصبي مصنوعي، سري زماني: هاي كليدي واژه

  
      1   مقدمه

اي اولــين و  تخمــين مقــدار روانــاب ورودي بــه ســدهاي ذخيــره 
مهمترين قدم در برنامه ريزي و تخصيص بهينه آب به منابع مصرف و           

 مدلـسازي پديـده     .آيـد    آبي به شمار مي    –همچنين توليد انرژي برق     
، هـا    در مديريت آبخيزداري حوزه    اولين و مهمترين گام   ب   روانا -بارش

ي هشدار سيل، اولويـت بنـدي       ها  بهره برداري ازمخازن سدها، سيستم    
گـام   پيش از هـر       بوده و   از نظر ميزان فرسايش و رسوبگذاري      ها  حوزه
 فرآينـد   .)4 ( را به خود جلـب نمـوده اسـت         ها  نظر هيدرولوژيست  ديگر

هاي غير خطي در    ترين پديده  ي از پيچيده   به عنوان يك    رواناب -بارش  
اين فرايند داراي بيـشترين     . )14( شود  زمينه مهندسي آب محسوب مي    
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تغيييرات زمـاني و مكـاني بـوده و لـذا مدلـسازي آن بـدليل سرشـت                  
در ايـن   . اي همراه ميباشد    غيرخطي و پيچيدگي آن با مشكلات عديده      

بينـي روانـاب      قـت پـيش   موارد نوع مدل و ساختار آن تاثير زيادي بر د         
اگرچه تحقيقات تفصيلي از اين فرآينـد      .)11(ورودي به منابع آبي دارد      
با ايـن  پژوهشي داشته باشد تا جنبه كاربردي،  ممكن است بيشتر جنبه

هـاي مهندسـي نيازمنـد تخمينـي        ها و طراحي  بسياري از فعاليت  حال  
. باشـند مناسب از كميت و كيفيت رواناب ناشي از يك بارش معين مي           

ــي از    ــناريوهاي مختلف ــر، س ــاي ديگ ــسياري از كاربرده ــلاوه در ب بع
سـازي  هاي بعدي به منظور شناسايي رفتـار يـك ناحيـه، شـبيه             بارش
شـود  هاي رياضي متعددي يافت مي    ، روش منابع و مقالات  ر  د. شود مي

تا با شناسايي كميت و كيفيت بارندگي براي يك ناحيه فرضي تخمين            
 مدلسازي فرآيند بـارش     با اين وجود  . )21( ايجاد شود    دقيقي از رواناب  

براي غلبه بر مشكلات    . برانگيز است  رواناب هنوز يك مسئله چالش     -
توان از روشهاي نوين پـردازش، بـراي پـيش            مي ،موجود در اين زمينه   

. بيني مقـدار دبـي متوسـط ماهيانـه ورودي بـه سـدها اسـتفاده نمـود              
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ــزاري قد  ــسازي  روشــهاي رياضــي هوشــمند اب ــد در جهــت مدل رتمن
مزيت عمده اين روشها    . آيد  مي ي پيچيده و غيرخطي به شمار     ها  پديده

يكـي  . باشد گيري شده مي   ازهاند   يها  قابليت يادگيري با استفاده از داده     
هاي نوظهور در حل مـسايل مهندسـي، روش شـبكه عـصبي              از روش 

ــصنوعي اســت ــار   . م ــوثر در شــبيه ســازي رفت ــزاري م ــن روش اب اي
 كه عملكرد آن شبيه بـه عملكـرد         )18 (باشد  مي ي غيرخطي ها  ستمسي

در مدلـسازي،   اي    اخيرا از ايـن روش بطـور گـسترده        . مغز انسان است  
ي مختلـف، جداسـازي الگوهـا، پـيش     هـا  كنتـرل و مـديريت سيـستم   

از جمله كاربردهاي اين    . ي مالي و اقتصادي استفاده شده است      ها  بيني
، مديريت منـابع    )20 و   12( رواناب   -شتوان به مدلسازي بار     مي روش
 )25(ي آب زيرزميني    ها  ، برآورد خصوصيات هيدروليكي سفره    )15(آب  

هاي عصبي مصنوعي ساختار رياضي قابل انعطـافي        شبكه. اشاره نمود 
هـاي ورودي و     دارند كه قادرند روابط پيچيـده غيـر خطـي ميـان داده            

ــد    ــايي كنن ــي را شناس ــاي ف. )24 و 14(خروج ــدهكاربرده اي از زاين
هاي مختلـف هيـدرولوژي يافـت       هاي عصبي مصنوعي در جنبه     شبكه

هـاي عـصبي را    پتانسيل شبكه و تحقيقات انجام شده،)18(شده است   
 24 و 20و 10( رواناب نشان داده اسـت       -براي مدلسازي روابط بارش     

  .)26و 
Zhang & Govindaraju  )27(  ــا اســتفاده از شــبكه روش ب

نـاب ماهانـه را در سـه حـوزه بـا وسـعت متوسـط در                 روامقدار  عصبي  
شـبكه  نتايج تحقيـق نـشان داد كـه    . بيني نمودند پيشكانزاس آمريكا   

نتـايج قابـل قبـولي    بيني جريانات حداقل و متوسط      پيش پيشنهادي در 
كـارايي بـالايي از خـود    بيني جريانات حداكثر    اما در پيش   دهد  ارائه مي 

) 5( و همكـاران  Anmalaو ) Lorrai & Sechi )19. دهـد  نشان نمي
 روانـاب ماهانـه     -بارشنيز با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي فرايند         

نتـايج حاصـله نـشان داد كـه         . چند حوزه مختلف را مدلسازي نمودنـد      
تواند با دقت بـالايي مقـدار روانـاب ماهانـه را              روش شبكه عصبي مي   

  . بيني نمايد پيش
بـا  ) 14( و همكاران    هسو بررسي كارايي مدل شبكه عصبي توسط     

ي زمـاني روزانـه نـشان داد كـه شـبكه عـصبي در               ها  سرياستفاده از   
توانـد روابـط    ، مـي  ARMAXمقايسه با مدل مفهومي و مدل خطـي         
بـا دقـت    پـي آمريكـا     سـي سـي بارش رواناب را در حوزه رودخانه مـي       

 به منظور ارتقاء عمكرد     ها  مدلامكان تلفيق   . سازي نمايد  شبيه بالاتري
مورد مطالعه قـرار  ) 7( و همكاران Anctilسازي رواناب به وسيله     شبيه
  . گرفت

 بررسي منابع و مقالات موجـود در زمينـه پـژوهش حاضـر نـشان              
دهد كه هيچ گونه تحقيقي در خصوص اسـتفاده از شـبكه عـصبي               مي

مصنوعي در پيش بيني دبي متوسـط ماهانـه ورودي بـه سـد وحـدت                
يي كه شـبكه    ها   و توانايي  ها  مبناي قابليت بر  . سنندج انجام نشده است   

ي غيرخطـي و ايجـاد نگاشـت        هـا   عصبي در شبيه سازي رفتار سيستم     
مابين متغيرهاي ورودي و خروجي دارد، هدف از اين تحقيـق اسـتفاده             

ي قبـل بـه     هـا    در ايجاد نگاشت بين ميزان دبـي مـاه         ها  از اين قابليت  
توسط ماهيانه آب ورودي    همراه متغيرهاي اقليمي حوزه با مقدار دبي م       

دهـد،   تحقيقات صورت گرفته نشان مي    . باشد  مي سنندجبه سد وحدت    
با وجود كاربرد روزافزون روش شبكه عصبي مصنوعي در شبيه سازي           

ي مختلف هيدرولوژي، استفاده از اين روش در مدلسازي         ها  رفتار پديده 
ه و   رواناب در مراحل اوليـه توسـعه و تكامـل خـود بـود              -پديده بارش 

امروزه به عنوان مبحثي چالش برانگيز مد نظر محققين و پژوهشگران           
  . )23 و 15 ، 7(مرتبط با علوم آب قرار گرفته است 

ي استاتيكي و  ها  مدلهدف از اين تحقيق بسط، واسنجي و آزمون         
بينـي آورد ماهانـه       در جهت پيش  ي زماني   ها  سريديناميكي بر مبناي    

دبـي متوسـط    ر اين تحقيق بر مبناي      د. باشد  ورودي به سد وحدت مي    
  .گيرد بيني قرار  مي مقدار دبي در ماه آتي مورد پيش ،هاي قبل ماه

  
  )ANN(ي عصبي مصنوعيها شبكه

هاي جديـد در حـل مـسائل مختلـف، روش شـبكه              يكي از روش  
شـود بـر اسـاس روابـط          مي عصبي مصنوعي است در اين روش سعي      

ابين متغيرهـاي مـستقل و      ، نگاشـتي غيرخطـي م ـ     هـا   ذاتي مابين داده  
سـازي   ايده اصلي شبكه عصبي بـر مبنـاي شـبيه         . وابسته برقرار گردد  

توانـد ماننـد      مـي  عملكرد مغز انسان بوده و در مقياس خيلي كوچـك،         
ي زيـستي قـدرت يـادگيري داشـته باشـد و همچنـين ايـن                هـا   شبكه

 مهمترين بخـش يـك شـبكه زيـستي، نـرون          . يادگيري را تعميم دهد   
 .رونها سلولهاي تشكيل دهنده دستگاه عصبي انسان هستند       ن. باشد مي

 هـا   هر شبكه عصبي از تعداد زيادي گره و پيوندهاي جهت دار كه گره            
 در چند لايه به     ها  اين گره . دهد، تشكيل شده است    را به هم ارتباط مي    

  ).1شكل  (اند نام لايه ورودي، مخفي و خروجي آرايش داده شده
  

  
  مصنوعيشبكه عصبي  ساختار كلي -)1لشك(

  
، بـه  انـد  يي كه در لايـه ورودي و خروجـي قـرار گرفتـه       ها   به گره 

شـود، اطلاعـات از    ترتيب نرونهاي حسي و پاسخ دهنده نيز اطلاق مي   
ي ورودي به شبكه وارد و سپس از طريـق اتـصالات بـه              ها  طريق گره 

ي نهاني منتقـل شـده و در نهايـت خروجـي شـبكه از طريـق                 ها  لايه
از ) نـرون (هر عنصر پردازشـگر     . آيد  مي دست هيه خروجي ب  ي لا ها  گره
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در بخش نخست، مجموعه وزني مقـادير       . دو بخش تشكيل شده است    
در بخش دوم خروجي بخش نخست در يك        . شود  مي ورودي محاسبه 

 ايـن تـابع     .شـود   مـي  تابع رياضي قرار گرفته و خروجي نرون محاسبه       
الي نام دارد و عملكرد آن شبيه     رياضي اصطلاحا تابع آستانه يا تابع انتق      
شود تا خروجي نـرون در يـك         يك فيلتر غير خطي است و موجب مي       

مهمترين مزيت شبكه عصبي نسبت     . محدوده عددي خاصي قرار گيرد    
. به ساير روشهاي ديگر قدرت يادگيري شبكه از محيط پيرامون آنست          

گـردد   مـي  انتخاباي    در فرايند يادگيري مقادير وزنهاي شبكه به گونه       
الگـوريتم  . شـبكه متناسـب بـا انتظـار مـا باشـد      ) خروجي(كه عملكرد  

باشد كه در طي آن مقادير وزنها، گـام         اي    يادگيري شبكه بايد به گونه    
. به گام تا به حداقل رسيدن مقدار خطاي پيش بيني شبكه تعديل شود            

ي آموزشي مختلف، الگوريتم    ها  توان الگوريتم   مي براي يادگيري شبكه  
هـاي چـشمگير       بـا وجـود پيـشرفت      .استفاده نمود ... انتشار خطا و  پس  

ساختارهاي مبتني بر هوش محاسباتي در علوم مختلـف، كـاربرد ايـن             
اما به دليل توانـايي ايـن       . ك و در ابتداي راه است     اند  ابزار در علوم آب   

سازي فرآيندهاي بسيار پيچيـده و نـامعلوم كـه در علـوم               ابزار در شبيه  
شوند، زمينه و امكـان كـاربرد گـسترده           به وفور يافت مي   مرتبط با آب    

  . باشد ها در اين مورد مي آنها مهيا شده و تعداد بسياري از پژوهش
  
  هاي زماني سري

يـا  (اي از مشاهدات است كه بر حسب زمان         سري زماني مجموعه  
 را به صورت زير نـشان     مرتب شده باشد و معمولا آن     ) هر كميت ديگر  

در تحليل يك سري زماني چندين هـدف  . Xt1 , Xt2 ,….Xtn: دهند مي
توان به شرح زيـر رده        مي ممكن است وجود داشته باشد اين اهداف را       

  : بندي كرد
شود معمـولا اولـين       مي وقتي يك سري زماني داده    : توصيف) الف

ي هـا   ازهانـد    را رسم كـرده و     ها  مرحله در تحليل اينست كه نمودار داده      
   .دهد  ميتتوصيفي ساده را به دس

وقتي مشاهدات روي دو متغير يا بيشتر صورت گيـرد          : تشريح) ب
ممكن است بتوان از تغييرات يك سري زمـاني بـراي بيـان تغييـرات               

در اينگونـه مـوارد ممكـن اسـت الگوهـاي           . سري ديگر استفاده نمود   
  . رگرسيون چندمتغيره مفيد باشند

 مقـادير   يك سري زماني مفروض است، قرار است      : پيش بيني ) ج
 ايـن كـار در پـيش بينـي و تحليـل             .آينده سري را پيش بينـي كنـيم       

  . ي زماني در هيدرولوژي از اهميت زيادي برخوردار استها سري
 "شـود     مـي  وقتي از تحليل يـك سـري زمـاني بحـث          : كنترل) د
توانـد    مـي  گيرد، هدف از تحليل     مي ازهاند   يك فرايند توليد را    "كيفيت

ر كنتـرل آمـاري، مـشاهدات روي نمودارهـاي          د. كنترل فراينـد باشـد    
 هـا   كنترل رسم شده و كنترل كننده با توجه به نتيجه مطالعات و نقشه            

  . كند  مياقدام

برازش الگو در اصل محاسبه و تعيين پارامترهـاي         : برازش الگو ) ه
ي انتخاب شـده در مرحلـه اول و بررسـي معنـي دار بـودن يـا                ها  مدل

دار نبـودن   بـه عبـارت ديگـر معنـي    . سـت نبودن پارامترهاي هر مدل ا    
پارامترهاي هر مدل در اين مرحله بـه معنـي حـذف آن مـدل از بـين                  

 هـا   تخمين پارامتر يكي از مهمترين گـام      . ي انتخاب شده است   ها  مدل
  . در مدلسازي است

ي تصادفي هستند كه در     ها  مدلي سري زماني در حقيقت      ها  مدل
يك جامعه نامتنـاهي اسـت       مشاهده از    Nمورد سري زماني كه شامل      

ي هـا   مـدل انـواع   . كه بوسيله يك فرايند تصادفي بوجـود آمـده اسـت          
مدل اتورگرسيو، مدل ميـانگين متحـرك،       : ي زماني عبارتند از   ها  سري

برخي از فرايندها وجود دارند كه نـه تنهـا واجـد شـرايط        . مدل تركيبي 
 ز بلكه داراي ويژگيهاي ميـانگين متحـرك ني ـ        ،خود همبستگي هستند  

 -ي اتورگرسـيو ها مدلي تركيبي ها  مدلدر چنين مواردي از     . باشند مي
 ميـانگين متحـرك تجمعـي       -ي اتورگرسيو ها  مدلميانگين متحرك و    

  . شود  مياستفاده
اولــين گــام در مدلــسازي تعيــين يــا شناســايي مــدل بــر اســاس 

تحليل تغييرات پارامترهاي آمـاري     . هاي سري مشاهداتي است    ويژگي
توانـد    مـي  انگين، انحراف معيار و چولگي در گام نخست       سري نظير مي  
  .هاي مدل را آشكار كند برخي ويژگي

  
  تبيين مساله

بيني دقيق دبـي متوسـط ماهيانـه ورودي بـه              اولين قدم در پيش   
از . باشـد   ميمتغيرهاي تاثيرگذار بر مساله      شناسايي   ،اي  سدهاي ذخيره 

توان بـه مقـدار بـارش         مي متغيرهاي تاثيرگذار بر دبي متوسط ماهيانه     
لـوراي و   .ي قبل اشاره نمود ها  ماهيانه، درجه حرارت ماهيانه و دبي ماه      

رواناب با شبكه عـصبي،       ـ    سازي بارش    ضمن تشريح روش شبيه    ،1سچي
كارآمدي اين مدل را تأييد نمـوده و عنـوان كردنـد كـه شـبكه عـصبي                  

 و دمـا در     مصنوعي حتي در مواردي كه تنها اطلاعات مربوط به بارندگي         
  .دهد  پاسخ مناسبي از اين پديده را به دست مي،دست باشد

در اين تحقيق از سه متغير فـوق الـذكر بـه عنـوان ورودي مـدل                 
با توجه به اينكه متغيرهاي تاثيرگذار بر       . گردد  مي شبكه عصبي استفاده  

و دبـي   ) P(ماهيانـه  ، مقدار بارش  )T(مساله شامل، درجه حرارت محيط    
 بنابراين الگوهاي ورودي سه عضوي بوده و        ،باشد مي )Q(ي قبل ها  ماه

 هاي مختلفي با يك، دو و سه نـرون در لايـه ورودي             لذا نياز به شبكه   
با توجه به اينكه تنها متغير وابسته مساله، مقدار دبي متوسـط            . باشد مي

باشد، در نظـر گـرفتن يـك نـرون در لايـه               مي ماهيانه ورودي به سد   
 بـا مـشخص شـدن       .كنـد   مـي  ساله كفايـت  خروجي مدل، براي حل م    

ي هـا   ساختار لايه ورودي و خروجي، مرحله بعدي تعيـين تعـداد لايـه            

                                                            
1- Lorrai & Sechi 
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   .مخفي و نرونهاي هر لايه و بطور كلي معماري شبكه است
      

  ها مواد و روش
محـدوده مـورد     :موقعيت جغرافيايي حوزه مـورد مطالعـه      

 هـزار  105ود مطالعه بخشي از حوزه آبريز سيروان با مـساحتي در حـد           
 درصد 8/3باشد، كه   ميهكتار در قسمت مركزي استان كردستان واقع  

حوزه مورد مطالعـه از شـمال بـا حـوزه           . گيرد سطح استان را در بر مي     
رودخانه سفيدرود و از سمت شرق با حوزه رودخانه گاوه رود هـم مـرز               

در سمت جنوب، رودخانه خروجي اين حوزه پس از پيوستن با           . باشد مي

رود تشكيل رودخانه سيروان را داده و به سمت مرز ايران            انه گاوه خودر
 و عراق جريـان يافتـه و در كـشور عـراق بـه رودخانـه دجلـه متـصل                   

انه سيروان هم مرز    خاز سمت غرب نيز اين حوزه با حوزه رود        . شود مي
 20′ 00″ تا   46 °46 40″ اين حوزه بين مختصات جغرافيايي     .باشد مي

 عـرض شـمالي   35° 43′ 23″ تـا  35° 24′ 44″و   طول شرقي  °47
ــت  ــده اس ــع ش ــستگاههاي    .واق ــدت و اي ــد وح ــاني س ــت مك موقعي

 نمايش داده شده    2هيدرومتري، باران سنجي و تبخيرسنجي در شكل        
  .است

  

  
   موقعيت حوزه آبخيز قشلاق در ايران و استان كردستان-)2شكل (

  
ل گزي و خليفه     چه -در اين تحقيق دو ايستگاه هيدرومتري تونل      

ترخان، ايستگاه تبخير سنجي سراب قاميش و ايستگاه بـاران سـنجي            
خليفه ترخان به دليل طولاني بودن، مستند بودن و مطمـئن بـودن از              

هـاي مرجـع، مـورد اسـتفاده قـرار           كيفيت آمار آنها به عنوان ايـستگاه      
از سـال  ( سال 15 برابر   ها  گرفتند كه طول دوره آماري مشترك ايستگاه      

  .باشد  مي)81-82 الي 68-67
  
  : ها پردازش داده پيش

ي بارنـدگي، دمـا و دبـي آزمـون          هـا    براي داده  :آزمون همگني 
همگني به روش منحني جرم مضاعف انجـام شـد كـه نتـايج آزمـون                

  .باشند  مي از همگني قابل قبولي برخوردارها نشان داد كه داده
زي نـواقص    بـه منظـور بازسـا      در اين مرحله،  : ها  بازسازي داده 

 چـون   .اسـتفاده شـده اسـت     ها   همبستگي بين ايستگاه  از روش    آماري
فاقد آمار بود لـذا     ) 80-81(ايستگاه باران سنجي خليفه ترخان در سال        

ها جهت بازسـازي داده      در اين سال از روش همبستگي مابين ايستگاه       
ي ايستگاه خليفـه    ها  دهد كه داده    مي نتايج نشان . ناقص استفاده گرديد  

. باشـد   مـي  خان و سراب قاميش داراي بالاترين همبستگي و ارتباط        تر
ي ايستگاه سراب قـاميش بـراي بازسـازي         ها  لذا در اين تحقيق از داده     

  . ي مفقود شده ايستگاه خليفه ترخان استفاده گرديدها داده
 بـه صـورت خـام       هـا    اصولا وارد كردن داده    :ها  سازي داده  نرمال

بـراي احـراز از چنـين       . شـود  مـي  باعث كاهش سرعت و دقت شـبكه      
، قبـل از  هـا  شرايطي و همچنين به منظور يكـسان نمـودن ارزش داده        

 ي ورودي بــه آن بايــستي اســتانداردهــا آمــوزش شــبكه عــصبي، داده
 براي نرمـال    2 و   1هاي شماره     در اين تحقيق از فرمول    . شوند) نرمال(

م مقايـسه   ها بـا ه ـ     ي ورودي به مدل استفاده و نتايج آن       ها  سازي داده 
  :گرديد
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ميـانگين  : meanX، ها مقدار نرمال شده داده     :normX :نآكه در   
 هـا   دادهبه ترتيب مقـدار حـداكثر و حـداقل     : minXو  maxX،  ها  داده
  .باشد مي

خطاي آموزشي و صحت سنجي مدل پيشنهادي حاصل از          مقادير
  . قيد گرديده است1دو فرمول فوق الذكر در جدول

  

  سازي مختلف   مقايسه خطاهاي آموزش و صحت سنجي حاصل از دو فرمول نرمال-)1جدول (
فرمول 

  سازي نرمال
خطاي صحت 

  سنجي
خطاي 
  آموزش

  تكرار

)1(  0399/0  0960/0  10000  
)2(  0736/0  0432/0  1400  

  
سـازي    جهت نرمال  1دهد كه استفاده از معادله      مي  نشان 1 جدول

 لذا در اين تحقيق     .كند  مي ، خطاي صحت سنجي كمتري ايجاد     ها  داده
  .  استفاده گرديدها سازي داده از اين معادله براي نرمال

  
  :معماري شبكه

 جهـت طراحـي     ي شبكه عـصبي   ها  مدل: هاتقسيم بندي داده  
  . باشند  مي3 و آزمون2، صحت سنجي1نيازمند سه دسته داده آموزشي

 رابطـه    از اين دادها به منظور پيدا كـردن        :ي آموزشي ها  داده) الف
 .شـود   مي استفادهاي توسط مدل     ي مشاهده ها   و خروجي  ها  بين ورودي 

 براي آمـوزش شـبكه      ها  در اين تحقيق درصدهاي مختلفي از كل داده       
  . گرفته شددر نظر 
ي هـا    يعني اينكـه بخـشي از داده       :ي صحت سنجي  ها  داده) ب
  براي كنترل و نظـارت بـر يـادگيري صـحيح شـبكه اسـتفاده               ،موجود

 نيـز بـراي     هـا    در اين تحقيق، درصدهاي مختلفي از كل داده        .شود مي
  . صحت سنجي شبكه در نظر گرفته شد

 براي  ها  ه درصد كل داد   10 در اين تحقيق از    :ي آزمون ها  داده) ج
بـراي تقـسيم بنـدي      . ارزيابي عملكرد شبكه پيشنهادي استفاده گرديد     

نتايج براي دو دسـته بنـدي       .  از درصدهاي متفاوتي استفاده شد     ها  داده
در نهايـت مـشاهده     .  نمـايش داده شـده اسـت       2بهينه بصورت جدول  
، به ترتيب بـراي     ها   درصد كل داده   10 و   10 ،   80گرديد كه اختصاص    

ت سنجي و آزمون مدل، كمترين خطاي صحت سـنجي          آموزش، صح 
 .آورد  ميرا بوجود

 در اين مرحله براي طراحي شبكه عصبي از روش          :روش طراحي 
Cross Validationدر اين روش، طراحي شـبكه بـر   .  استفاده گرديد

آمـوزش  . گيـرد   مـي  مبناي حداكثر سازي كارايي و عملكرد آن صورت       
 سـنجي بـه حـداقل ميـزان         شود كه خطاي صـحت      مي زماني متوقف 

در اين روش به منظور كاهش بيشترخطاي صحت        . ممكن كاهش يابد  
ي هـا    پـرت باشـند بـا داده       ها  يي كه نسبت به ساير داده     ها  سنجي، داده 

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

در اين روش انتخـاب اجـزاء فنـي شـبكه بـر             . شود  مي آموزشي جابجا 
مبناي كمترين خطا و بيشترين ضريب همبـستگي در مرحلـه صـحت             

اولين قـدم در معمـاري يـك شـبكه انتخـاب        . گيرد  ت مي سنجي صور 
 در اين تحقيق از قـوانين يـادگيري و          .باشد  مي قانون يادگيري مناسب  

توابع آستانه متفاوتي استفاده گرديد كه در نهايـت مـشخص شـد كـه               
 و تـابع آسـتانه   Quick Propمدل شبكه عصبي بـا قـانون يـادگيري   

ي متوسط ماهيانـه را بـا دقـت    مقادير دب) Tan H(تانژانت هيپربوليك 
لذا در ايـن تحقيـق طراحـي و معمـاري           . نمايد  مي بالاتري پيش بيني  

در . گيـرد   مـي  ي مورد نياز بر مبناي اين قانون و تابع صـورت          ها  شبكه
...) انتخاب تعداد لايـه مخفـي، تعـداد نـرون و          ( بخش معماري شبكه    

 تك آموزش تك) ي مختلف در لايه اول و دوم  ها  نرون( شبكه دو لايه  
يعني به ازاي هر تعداد نرون در لايه اول و در لايـه  . شود  ميو طراحي 

شـود كـه همزمـان بـا خطـاي            مـي  دوم، يك شبكه جداگانه طراحـي     
RMSE  ،2R                نيز محاسبه شـده و همزمـان بـا رونـد كاهـشي خطـاي 
RMSE   2 ميزانR     مـدل   4در ايـن تحقيـق      . شـود   مـي   نيـز محاسـبه 

 -كتوره، ديناميكي دو فاكتوره و دينـاميكي      استاتيكي، ديناميكي يك فا   
، شـبكه   ها  مدلاستاتيكي به شرح زير طراحي گرديد كه در تمامي اين           

 :باشد  ميپيش فرض داراي مشخصات زير
 هـاي شـبكه     با توجه به توانـايي     :شبكه ديناميكي دو متغيره   ) الف
 مـدل شـبكه عـصبي       هدف از اين تحقيق،  طراحـي و بـسط           ،  مذكور

. باشـد   ميسري زماني غيرخطي دبي رودخانه      بيني    پيشمناسب، جهت   
ي عـصبي اتورگرسـيو نـاقص اسـتفاده         ها  در اين تحقيق از مدل شبكه     

ي عصبي اتورگرسيو، خروجي مدل در گام زماني        ها  مدلدر  . شده است 
t             به مقادير خروجي مدل در يك يا چند گام زماني عقبتر وابسته است  .

 بـه   t عيار، خروجي مدل در زمـان        ي عصبي اتورگرسيو تمام   ها  مدلدر  
 t+ 1عنوان ورودي مدل جهت پيش بيني مقدار سري زماني در زمان            

ي اتورگرسـيو نـاقص، بجـاي       هـا   مـدل ولـي در    . شـود   مي بكار گرفته 
 به عنوان ورودي بـراي پـيش بينـي          tفرستادن خروجي مدل در زمان      

 ، مشاهده درست متناظر با خروجي مـذكور بـه عنـوان            t+1گام زماني   
هـدف از   . شـود   مـي   فرسـتاده  t+1ورودي براي پيش بيني گام زماني       

كارگيري مـدل اتورگرسـيو نـاقص در ايـن تحقيـق، لحـاظ نمـودن             هب
كـه برداشـتهايي كـاملا واقعـي از پديـده           ) مشاهداتي( ي واقعي ها  داده
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  .باشند مي) محاسباتي مدلناشـي از عملكـرد     (مـدل   ي محاسبه شده توسط     ها   بجاي داده  ،هستند
  

  هاي ورودي به آن  مقادير خطاي  شبكه براي درصدهاي مختلف از داده-)2جدول (
  خطاي آموزشي  خطاي صحت سنجي  خطاي تست  )آموزش و صحت ( 

  0960/0  0399/0  0488/0  % )10و % 80(
  0672/0  0818/0  1071/0  % )40و % 50(

  
  ها مدل فني شبكه پيش فرض در تمامي  مشخصات-)3جدول (
  تكرار اوليه

 Epoch Transfer  ضريب مومنتوم  ضريب يادگيري  مشخصات پيش فرض

2000  5/0  4/0  16  Tan H 
  

براي جلـوگيري از يـادگيري اضـافي در حـين آمـوزش مـدل، از                
 به عنوان يك معيار توقف استفاده شـده  Cross Validationتكنيك 

ي كه از لحاظ پارامترهاي آماري سازگار هستند،        است و سه پريود زمان    
ي آموزشي، اعتباري و آزمايـشي در نظـر گرفتـه           ها  به عنوان مجموعه  

 باشـد، در مطالعـه حاضـر        tدبي جريان در گام زمـاني        Qtاگر  . اند  شده
.  Qt-1 ،Qt-2: تركيب زير براي ورودي شبكه در نظر گرفته شـده اسـت           

ركيب در گامهـاي زمـاني گذشـته        شود اين ت   ميمشاهده  همانطوريكه  
اهميـت ايـن تركيبـات،      . كننـد   مي فقط از دبي جريان رودخانه استفاده     

ي زمـاني گذشـته فاقـد       هـا   زماني بيشتر مشهود است كـه مـا در گـام          
خـواهيم در يـك       مـي  اطلاعات بارندگي يا دما و زمان بارش هستيم و        

اهيانـه  شكاف زماني و يا پيش بيني دبي، اطلاعاتي از دبـي متوسـط م             
در اين شبكه با استفاده از دبي دو مـاه قبـل، دبـي مـاه                . بدست آوريم 

هـاي  به عنوان مثال با اسـتفاده از دبـي مـاه          . گردد  ميبيني  آينده پيش 
-فروردين و ارديبهشت به عنوان ورودي شبكه، دبي ماه خـرداد پـيش            

 در اين مرحله شبكه طراحي شده براي مقادير مختلفي از           .شدبيني مي 
ارهاي محاسـباتي تحـت آمـوزش قـرار گرفتـه و مقـادير خطـاي                تكر

 3سنجي و ضريب همبستگي مـدل محاسـبه و بـصورت شـكل        صحت
 4مشخصات فني و طراحي شده شبكه اخير در جـدول           . ترسيم گرديد 

  . نمايش داده شده است

  

  

   آموزش نهايي شبكه ديناميكي دو فاكتوره-)3شكل(
  

 22000 كـه تكـراري برابـر    دهد  مي نشان3 شماره شكلمشاهده  
دهد و لذا آموزش شـبكه        مي دست هكمترين خطاي صحت سنجي را ب     

 مقـادير خطـا و ضـريب        4در جـدول    . رسـد   مي در اين مرحله به اتمام    
 .  قيد گرديده است22000همبستگي مدل در تكرار نهايي 

  
   ديناميكي دو فاكتوره شبكه22000 مقادير خطا و ضريب همبستگي مدل در تكرار محاسباتي -)4جدول (

  تعداد نرون  )تكرار(آموزش نهايي  خطاي آموزشي  سنجيخطاي صحت  ضريب همبستگي
7173/0  0216/0  1974/0  22000  1-4-4-2  
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 در اين شبكه با اسـتفاده از دبـي          :شبكه ديناميكي يك متغيره   ) ب

به عنوان مثال با استفاده از      . بيني شد ماه قبل، دبي ماه آينده پيش      يك
بيني شد يا بـا  بي تير ماه به عنوان ورودي شبكه، دبي ماه مرداد پيش      د

استفاده از دبي ماه اسفند به عنوان ورودي شبكه، دبـي مـاه فـروردين               
ي بدست آمده تقريبـا     ها  2Rدر اين شبكه    . شدبيني مي سال آينده پيش  

در نيـز   مشخصات فني و طراحي شده شبكه اخيـر   .همگي منفي بودند  
  . ش داده شده استنماي 8جدول 
 در اين شبكه با استفاده از ميزان بارنـدگي و           :شبكه استاتيكي ) ج

بـه  . شـود   بينـي مـي     پـيش ماه  مقدار دبي متوسط همان     دماي هر ماه،    
عنوان مثال با استفاده از بارندگي و دماي ماه بهمن به عنـوان ورودي              

خصوصيات فني شـبكه    . شدبيني مي بي همان ماه بهمن پيش    شبكه، د 
  . آمده است8طراحي شده در جدول شماره 

 در اين شبكه با استفاده از مقدار بارندگي هر ماه           :شبكه تركيبي ) د
بينـي  و دبي دو ماه قبل به عنوان ورودي شبكه، دبي ماه آينـده پـيش              

هـاي تيـر و مـرداد بـه         به عنوان مثال با استفاده از دبي مـاه        . گردد  مي
. ودش ـبيني مي دبي شهريور ماه پيش   دار بارندگي شهريور ماه،     قاضافه م 

  . قيد گرديده است8مشخصات فني شبكه طراحي شده در جدول 

  

  هاي پيشنهادي مشخصات فني شبكه -)5جدول (

تعداد (آموزش نهايي  تعداد نرون  نوع شبكه 
 )تكرار

 خطاي آموزشي
-خطاي صحت

  سنجي
ضريب 
  همبستگي

  7173/0  0216/0  1974/0 22000  2-4-4-1  متغيره2شبكه ديناميكي 
  5377/0  0295/0  4220/0 17000  1-4-2-1   متغيره1شبكه ديناميكي

  7068/0  0283/0  2498/0  11000  2-3-1-1  شبكه استاتيكي
  8531/0  0189/0  1860/0  49000  3-2-4-1  شبكه تركيبي

  

  ي پيشنهاديها مدل آزمون
 بـراي   )هـاي آزمـون     داده( ي ناشـناخته  هـا   در اين قـسمت از داده     

بـراي   . گرديـد   اسـتفاده  ي پيـشنهادي  هـا   مدلبيني   ي دقت پيش  ارزياب
توان از تجزيه و تحليـل       ي پيشنهادي مي  ها  مدلّي عملكرد     مقايسه كم 

گيـري و بـرآورد شـده،     ازهاند و اختلاف بين مقادير 1خطاهاي باقيمانده
  دارد   وجـود  ها  مدلهاي زيادي براي ارزيابي عملكرد        آماره. بهره گرفت 

  ايـــن پـــژوهش از جـــذر ميـــانگين مربعـــات خطـــادر ). 2همـــايي(
3( RMSE)   4، خطـاي حـداكثر(ME)    5 ، رانـدمان يـا كـارايي مـدل  

(EF)6 ، ضريب تغييرات  (CD)7، ميانگين درصد خطاي (MAPE) و 
براي ارزيابي عملكرد مدل اسـتفاده      ) CRM(8ضريب مجموع باقيمانده  

  :باشد  مي بصورت زيرها بيان رياضي اين آماره. شد
c: آن كه در 

iQ   و m
iQ :گيـري   ازهانـد   بينـي و   ترتيب مقدار پيش   هب

گيـري،   ازهانـد  يهـا    تعداد ماه  nشده دبي متوسط ماهيانه،     
_
Q :  مقـدار

  .گيري شده، است ازه اند ميانگين دبي

                                                            
1- Residual error 
2- Homaee 
3- Root mean square error  
4- Maximum error 
5- Modeling efficiency 
6- Cofficient of variation 
7- Mean absolute percentage of error 
8- Coefficient of residual mass 

EF   و CRM مقـدار .  باشـند  توانند منفي   مي ME     بـدترين حالـت 
دهد   مي  نشان RMSE دهد در حاليكه مقدار     مي عملكرد مدل را نشان   

 را بيـشتر يـا كمتـر تخمـين          هـا   ازه گيري اند   تا چه حد،   ها  بيني كه پيش 
ازه گيري شده و پيش     اند   نسبت ميان پراكنش مقادير    CDمقدار. اند  زده

پيش بينـي شـده را بـا         مقادير   EFمقدار. دهد  مي دست هبيني شده را ب   
 منفـي   EFيك مقدار . كند  مي ازه گيري شده مقايسه   اند  مقادير ميانگين 

ازه گيـري شـده تخمـين بهتـري         انـد   دهدكه مقادير ميانگين    مي نشان
ازه گرايش  اند  CRM. دهد  مي دست هنسبت به مقادير پيش بيني شده ب      

 . ازه گيري بيش از حد يا كمتر از حـد اسـت  اند مدل به سمت تخمين
CRM           در . منفي نشانگر گرايش به سمت تخمـين بـيش از حـد اسـت

گيــري شــده بــا هــم برابــر  ازهانــد بينــي و شــرايطي كــه مقــادير پــيش
ــند ــرين حالـــــت (باشـــ ــاره) بهتـــ ــدار آمـــ ــا مقـــ ــه هـــ  بـــ
ــب، 0,0,1,1,0 ترتيــ ===== RMSEMEEFCDMAPE 

  .خواهد بود CRM=0و
  

  نتايج و بحث
   ي پيشنهاديها مدلمقايسه 
  مقايسه كيفي)  الف
ي هوشـمند   ها  هاي آزمون، مدل    داده اين منظور با استفاده از       براي
 اجرا   ديناميكي يك فاكتوره   و   ، استاتيكي، ديناميكي دو فاكتوره    تركيبي

مقادير دبي متوسط ماهيانه، پيش بيني و با مقادير مشاهداتي مقايسه     و  
  . نمايش داده شده است7و  6، 5ي ها نتايج به صورت شكل. گرديد
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 ي آموزشيها ي هوشمند مختلف براي دادهها مدلدبي مشاهداتي با دبي   مقادير-)5شكل(

  

  
 ي صحت سنجيها ي هوشمند مختلف براي دادهها مدلدبي مشاهداتي با دبي   مقادير-)6شكل(
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  ي آزمون ها هوشمند مختلف براي دادهي ها مدلدبي مشاهداتي با دبي   مقادير-)7شكل(

  
دهد كه مدل شبكه عصبي       مي  نشان 7 و   6،  5ي  ها  مشاهده شكل 

 مقدار دبي متوسط ماهيانه را بـا دقـت بـالاتري            ، استاتيكي -ديناميكي
  .نمايد  مي پيش بينيها مدلنسبت به ساير 

  مقايسه كمي) ب

حاصل هاي آماري براي مقايسه  نتايج         براي اين منظور از شاخص    
جزئيات ايـن مقايـسه در   . ي پيشنهادي استفاده گرديدها  مدلاز اجراي   

  .  آمده است8  جدول

  
  ي طراحي شده ها مدلهاي آماري    مقايسه كمي شاخص-)6جدول (

شاخصها              
  روشها

CRM CD EF MAPE ME RMSE 

  0  0  0  1  1  0  بهترين حالت
  6126/3  6602/8  3880/3  3744/0  5728/1  1819/0  مدل ديناميكي دو پارامتره
  3359/5  1469/13  5692/116  -3647/0  9935/1  4777/0  مدل ديناميكي يك پارامتره

  8254/4  3064/10  7402/67  -1161/0  6445/0  -8591/1  مدل استاتيكي
  2678/2  9268/7  0763/44  7535/0  8166/0  0190/0   استاتيكي-مدل ديناميكي

  
ي آمـاري   هـا   ه در بيشتر مـوارد شـاخص      دهد ك   مي  نشان 9جدول  

ي ديگر دارد و    ها  مدلمرتبط با مدل تركيبي ارجحيت كاملي نسبت به         
 بهتـري   دقتتواند دبي ماهانه را با        مي دهد كه روش تركيبي    نشان مي 

  .پيش بيني نمايد
ي پيـشنهادي، مقـادير دبـي متوسـط         هـا   مدلبراي ارزيابي بيشتر    

هـاي    ي مـذكور در مقابـل داده      اه ـ  مـدل بيني شده توسط      ماهيانه پيش 
هـا بـرازش داده       مشاهداتي ترسيم و بهترين خط عبوري از ميـان داده         

مقادير شيب و ضريب همبستگي بهترين خط عبـوري در جـدول            . شد
هر چه مقدار شيب و همچنين ضريب    .  نشان داده شده است    10شماره  

مـدل از دقـت     نتـايج حاصـل از       ،شـد   نزديكتر بـا   1همبستگي به عدد    
 مـدل   دهد كـه      نشان مي  8جدول  مشاهده  . باشد  ميبالاتري برخوردار   

مقدار دبي متوسط ماهيانـه را بـا دقـت            ها  مدل نسبت به ساير     تركيبي
   .نمايد ميبالاتري پيش بيني 

  
  تيكي استا-  مقايسه شيب و ضريب تبيين چهار مدل ديناميكي دو پارامتره، يك پارامتره، استاتيكي و ديناميكي-)7جدول (

  شيب  ضريب تبيين  
  0604/1  7740/0  متغيرهمدل ديناميكي دو 
  1983/1  3947/0  متغيرهمدل ديناميكي يك 
  2941/0  4011/0  مدل استاتيكي

  8668/0  8552/0   استاتيكي-مدل ديناميكي
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   گيري نتيجه

دينـاميكي، اسـتاتيكي و       عـصبي   شـبكه  يها  مدلدر اين تحقيق    
  روانـاب و پـيش بينـي       - فرايند بارش  براي مدلسازي هوشمند  تركيبي  

سنندج بـسط و توسـعه داده       متوسط ماهانه ورودي به سد وحدت       آورد  
ي آماري موجود به سـه دسـته آمـوزش،          ها   ابتدا داده  بدين منظور . شد

صحت سنجي و آزمون تقسيم بندي و از آنها جهت معماري و آموزش             
ي اجـزا فنـي   معماري و طراح ـ  .  استفاده گرديد  هاي مذكور   نهايي شبكه 

 Quick قـانون يـادگيري  و 1 اعتبار دهي مقطعي بر پايه روشها شبكه
Prop         در ادامـه   .  براي انتخاب اجزا مناسب شبكه استفاده به عمل آمد

جهت . با شناسايي اجزا فني مناسب، آموزش نهايي مدل صورت گرفت         

 پيشنهادي، بـا اسـتفاده از       يها  مدلارزيابي دقت پيش بيني و عملكرد       
ي آزمون، مدل اجرا و مقادير دبي متوسط ماهيانه پيش بينـي و             ها  داده

نتايج حاصـل از تحقيـق نـشان داد         با مقادير مشاهداتي مقايسه گرديد      
مصنوعي بـر مبنـاي سـري زمـاني مقـدار آورد            شبكه عصبي   كه مدل   

ميانگين ماهانه جريان ورودي به سد وحدت سنندج را با دقت بـالايي             
 مدل شـبكه عـصبي      ايج همچنين نشان داد كه      نت. نمايد  بيني مي   پيش

ي هـا  مـدل  استاتيكي با كارايي بـالاتري نـسبت بـه سـاير         -ديناميكي
 روانـاب در حـوزه قـشلاق را         -توانـد فراينـد بـارش       مي هوشمند ديگر 
   .مدلسازي نمايد

1  
  منابع

. ششمين كنفرانس هيدروليك ايران، دانشگاه شهركرد. يبيني جريان كم با استفاده از تحليل سري زمانپيش. 1386. و گوهري، ع. ، س اسلاميان -1
  .487-473ص

 ـ    هاي عصبي مصنوعي در پيش     ي كلاسيك و شبكه   ها  مدلمقايسه   .1382 .، ا جباري  و .، س عليمحمدي ،.ر رادمان، -2 لـين  او. هبيني جريـان رودخان
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Intelligent Modeling of Monthly flow Time Series into Vahdat dam in sanandaj 
city   
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Abstract 
Prediction of input flow into water resources is regarded as one of the most important issues in optimum 

planning and management in producing electro-water energy and optimum allocation of water into different 
consumption sources. Different parameters affect on input discharge into dams. Climate variables including 
temperature and rainfall have the most effect on input runoff rate to water resource in dry and semi-dry regions 
like Iran. A suitable monthly runoff-rainfall model is a strong tool to consider the climate changes effect on 
accessibility of water to produce electro-water energy. The investigations have shown that the relation between 
runoff rate and effective variables is non-linear and complicated. Artificial Neural Networks due to their unique 
properties have a tremendous capability in non-linear relations simulation. Artificial Neural Networks establish a 
great change in analyzing dynamic systems behavior in different water-science engineering. In this paper it has 
been attempted to design static network to recover the non-linear relations between dependant and independent 
variables, so that the intelligent discharge estimation of average monthly input to Vahdat dam can be done by its 
help. In addition, by designing and extension of dynamic neural network model based on times series 
performance, the amount of the monthly input discharge to the dam was predicted. Considering the capability of 
Artificial Neural Networks, these networks were used for modeling the rivers monthly discharge non-linear time 
series. Analysis of time series having two major goals; random mechanism understanding or modeling and future 
series value prediction was done base on previous ones. Also, the performance of the designed models was 
evaluated by comparing results of the static and dynamic neural network. The results of the investigation showed 
that there is a good conformity between the predicted values given by combined neural network and observed 
data. Furthermore, the results showed that the time series dynamic neural network model predict the monthly 
discharge more accurate than static model. 
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