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  چكيده

اي در علوم هيـدرولوژي  ردهگران ارايه شده كه كاربرد گستمنظور مديريت منابع آب توسط پژوهشهاي متنوعي براي تعيين رواناب بهاز ديرباز معادله
فـازي  -و شـبكه عصـبي  ) ANN(هـاي تجربـي، شـبكه عصـبي مصـنوعي      اي، كـاربرد مـدل  هاي مشاهدهگيري از دادهدر پژوهش حاضر با بهره. دارند

)CANFIS (مانخان، قلعـه شـاهرخ و   سنجي پل زبدين منظور با استفاده از اطلاعات فيزيوگرافي و اقليمي سه ايستگاه آب. در برآورد رواناب بررسي شد
. هاي هوشمند عصبي با مقادير رواناب سالانه مقايسه گرديدهاي تجربي و مدلرود، مقادير رواناب برآورد شده از مدلسد زاينده رود واقع در حوضه زاينده

هـاي هوشـمند عصـبي از دقـت     ان داد مـدل نتايج نش. پارامترهاي ورودي شامل متوسط بارش سالانه، متوسط دماي هوا، دماي حداقل و حداكثر هوا بود
هـاي خطاسـنجي بـين    مقايسه شاخص. هاي تجربي نيز، روش دي سوزا مناسب تشخيص داده شددر بين روش. مناسبي در برآورد رواناب برخوردار بودند

سـوزا بـه   مـدل تجربـي دي  و  ANN ،CANFISدر ) MPE(هاي هوشمند عصبي نشان داد ميانگين درصد خطـاي  هاي برگزيده تجربي با مدلروش
كه تركيب منطق فازي با شبكه عصبي مصنوعي در قالب مـدل  ضمن آن. باشدها ميدرصد بود كه مويد اختلاف قابل توجه بين روش 43و  12، 7ترتيب 

CANFIS پـارامتر   4هاي ورودي از همچنين نتايج اين پژوهش نشان داد با كاهش متغير. كارايي لازم را در بهبود نتايج شبكه عصبي مصنوعي نداشت
در مقابل ساختار بهينه شبكه عصبي بـه حـذف   . رسدمي) MPE=16% به  MPE=7% از (سازي به حداكثر مقدار خود به يك پارامتر بارش، خطاي مدل

ات مـورد نيـاز روابـط    بنابراين با توجـه بـه محـدوديت اطلاع ـ    .نشان داد) MPE=10% به  MPE=7% از (پارامتر ميانگين دماي هوا، حساسيت كمتري 
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يكي از نيازهاي عمده در طراحي پروژهاي آبـي و خـاكي، مقـدار    
هـاي  بارنـدگي اسـت كـه جهـت بـرآورد آن از روش     رواناب ناشـي از  

اولين مطالعات صـورت گرفتـه بـراي بـرآورد     . شودمختلف استفاده مي
مستقيم رواناب از رگبار، در قالب اشكال ترسيمي در مطالعات شـرمان  

ــاكوس )45( ــدروز )36(، م ــكي ) 24(، آن ــي) 1956(و آگراس ــدم . باش
ذار در روانـاب، سـعي در   محققين بعدي با افزايش پارامترهـاي تاثيرگ ـ 

سازمان حفاظـت خـاك   ). 34(بهبود دقت نمودارهاي ترسيمي داشتند 
رابطه جامع  1972نيز به منظور برآورد رواناب در سال ) SCS( 3آمريكا

لـيكن ايـن روش كـه    ). 29(را ارائـه داد  ) SCS-CN( 4شماره منحني
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3- Soil Conservation Number 
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 روش عمومي برآورد رواناب از بارش اسـت در نـواحي كوهسـتاني بـا    
هـا منجـر بـه ارائـه     ادامه تلاش). 21(باشد رژيم برفي داراي خطا مي
سري عوامل اقليمي و فيزيـوگرافي حوضـه   روابط تجربي براساس يك

ها با توجه بـه  شد كه اغلب محدود به منطقه خاص بوده و ضرايب آن
تفاوت شرايط اقليمي و صرف زمان و هزينـه زيـاد، بايسـتي تصـحيح     

تـوان  مله مطالعات صورت گرفته بدين روش، مياز ج). 27و15(گردند 
. در حوضه آبخيـز دشـت نيشـابور اشـاره داشـت     ) 1(به تحقيق بشول 

خصوصـيت فيزيـوگرافي و    26با اسـتفاده از  ) 13(صلواتي و همكاران 
هاي آبخيز استان كردستان را بـه روش  اقليمي، توليد رواناب در حوضه

روانـاب  ) 4(نيا و رستمي توكلي. سازي نمودندرگرسيون غيرخطي مدل
خصوصــيت  14ايســتگاه هيــدرومتري اســتان ايــلام را براســاس   11

هـا بررسـي و بـرآورد    فيزيوگرافي و بارندگي براي هريك از زيرحوضه
هاي انجام شده در ساير مناطق جهـان نيـز مبتنـي بـر     بررسي. نمودند

 وگانل. برآورد رواناب از عوامل اقليمي و فيزيوگرافي حوضه بوده است
 متغيـر  و آبراهـه  طـول  بـا اسـتفاده از پـارامتر مسـاحت،    ) 35(تانگ  و

  )علوم و صنايع كشاورزي( آب و خاك نشريه
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 جريان نيوزلند، اقدام به برآورد دبي آبخيز حوزة 15 در سالانه بارندگي
 خطـي  رگرسـيون  تحليل روش از استفاده در تحقيقي ديگر با. نمودند

 آبخيـز، سـطح   حوضـه  اقليمـي  و فيزيكي پارامترهاي بين چند متغيره
هـاي  سـيلابي در رودخانـه   دبـي  بـا  مرتبط متغير دارترينعنيم حوضه،
هـم بـا   ) 5(جباري و عارفي ). 47(شناخته شد  امريكا 1جورجياي ايالت

بكارگيري عوامل شيب و پوشش گياهي موفـق بـه بـرآورد روانـاب از     
سـينغ و  . يك رويـداد بارشـي در حوضـه كبـوتر لانـه كنگـاور شـدند       

سـعي در بـرآورد روانـاب از    ) 32(ن اوغلي و ش ـو كادي) 46(همكاران 
هيماليـا و   2هاي آبريـز سـوران  عوامل بارش يا دما به ترتيب در حوضه

 گيري مسـتقيم جريـان در  كه در اندازهدر حالي. شهر استانبول داشتند
 سـريع  كـاهش  يـا  افزايش قبيل از مشكلاتي سنجي،هاي آبايستگاه

 گبـاري و غيـره  هـاي ر بارش رسوب، زياد مقدار حمل سرعت جريان،
هاي ياد شده و لزوم توليد آمار و اطلاعات دقيق، محدوديت. دارد وجود

بـا   4يا هوش مصنوعي 3هاي محاسباتي نرمجويي از روشموجب بهره
هـاي هوشـمند عصـبي    شبكه). 7(پذيري بالا شده است قدرت انعطاف

باشـند كـه   هـاي غيرخطـي مـي   سازي سيستمابزار مناسبي براي مدل
سازي متغير مجهول براسـاس تنـوع محـدود    ي بالايي در شبيهتوانمند
). 49و  28، 9، 6(هاي ورودي و ناقص و حتي حاوي خطا را دارند داده

هاي شبكه هوشمند عصبي، عدم نياز به تعيين يك تابع از جمله مزيت
ضـمن  . هاي ورودي و خروجي استخاص براي بيان رابطه ميان داده

هـاي  بـه اسـتخراج حـداكثر اطلاعـات از داده    ها قادر كه اين شبكهآن
از مدل غيرخطي شبكه ) 41(راجوركار و همكاران ). 43(موجود هستند 

سازي جريان روزانه در دو حوضـه بـزرگ   عصبي مصنوعي براي شبيه
مقياس و كوچك مقياس استفاده كردند و نشان دادند با تقسـيم يـك   

. شودحاصل مي حوضه بزرگ به چند زير حوضه كوچك، نتايج بهتري
رواناب ناشي از بارندگي در حوضه آبريز كارده ) 6(جهانگير و همكاران 

واقع در شمال شرقي خراسان رضوي را به كمك مدل شـبكه عصـبي   
بينــي پــيش) HEC-HMS( 6و مــدل آبشــناختي) ANN( 5مصــنوعي

-HECنتايج آنان حاكي از دقت شبكه عصبي نسبت به مـدل  . نمودند
HMS يـابي بـه   نيز دقت و سـرعت دسـت  ) 49(اركوس تاكر و م. بود
بيني رواناب نسبت هاي عصبي براي پيشهاي مناسب در شبكهجواب

بيني جريان ماهانـه رودخانـه   پيش. به مدل مفهومي را گزارش نمودند
متغير دماي حـداقل، دمـاي حـداكثر، ميـانگين دمـا،       6چاي از صوفي

محمـدي و  . گرفـت  انجـام ) 20(بارش و دبي توسط نوري و همكاران 
براساس سه پارامتر دما، بـارش و زمـان وقـوع بـارش،     ) 19(همكاران 

در . بينـي روانـاب بـا شـبكه عصـبي مصـنوعي شـدند       موفق به پـيش 

                                                            
1- Jourjia 
2- Sur Un 
3- Soft Computing 
4- Artificial Intelligence 
5- Artificial Neural Network 
6- Hydrologic Modeling System 

، اچسـو و همكـاران   )28(تحقيقات انجام شده توسط داوسون و ويلبي 
بـا معرفـي اطلاعـاتي    ) 48(و توكار و جانسون ) 38(، مينز و هال )31(

دگي، دما، تبخير، مساحت و شـيب حوضـه بـه مـدل شـبكه      چون بارن
بيني شـد  عصبي مصنوعي، حجم و دبي رواناب در محل خروجي پيش

همچنين در تحقيقي ديگر، شبكه . كه نتايج قابل قبولي را در بر داشت
خور با ساختار چهار لايه، بـراي مـدل نمـودن روانـاب بـا      عصبي پيش

نتيجه تحقيق رضـايي  ). 23(فت ورودي مورد بررسي قرار گر 22تعداد 
روانـاب، برتـري روش    -در مدل نمودن رابطـه بـارش  ) 7(و همكاران 

شبكه عصبي مصنوعي نسبت به روش رگرسيون چند متغيره گـزارش  
رواناب در مطالعات ديگر محققـين نظيـر شرسـتا و     -رابطه بارش. شد

هـاي   هم بـه كمـك شـبكه   ) 17(و كارآموز و همكاران ) 44(همكاران 
همچنـين عـلاوه بـر بكـارگيري شـبكه      . بي مصنوعي انجام شـد عص

-هاي عصبي و منطق فازي در زمينهعصبي مصنوعي از تركيب روش
توان بـه تحقيقـات   هاي مختلف استفاده شده است كه از آن جمله مي

سازي تغييرات جريان رودخانه اشاره كرد در مدل) 51(يارار و همكاران 
زي را نسـبت بـه دو روش شـبكه    فـا -كه برتري مدل تركيبي عصـبي 

بـا بكـارگيري   ) 50(توران و يوردوسو . نشان داد SARIMAعصبي و 
هاي هوشمند عصبي در تخمـين جريـان رودخانـه، مـدل     تكنيك مدل

هـاي هوشـمند عصـبي كـاراتر     فازي را نسبت به ديگـر مـدل  -عصبي
  .دانست

هدف اصلي اين پژوهش انتخاب مدلي با سازگاري مناسب از بين 
فـازي بـا   -هـاي تجربـي و دو مـدل هوشـمند عصـبي و عصـبي      مدل
هاي رود براساس حداقل دادههاي زماني رواناب در حوضه زاينده سري

توانـد در توسـعه   دست آمده از اين پـژوهش مـي  نتايج به. موجود است
سـنجي  هـاي فاقـد ايسـتگاه آب   روش مناسب برآورد رواناب در حوضه

  .مورد استفاده قرار گيرد
  

  هاروش مواد و
  منطقه مورد مطالعه

هـاي  كيلومتر از رشته كـوه  350رود به طول حدود رودخانه زاينده
زاگرس در غرب ايران به سمت شرق جريان دارد و در انتها به بـاتلاق  

متوسـط سـاليانه   . شودزار طبيعي است ختم ميگاوخوني كه يك نمك
د طـولي  سـنجي واقـع در امتـدا   هـاي آب دبي عبوري از كليه ايسـتگاه 

ايـن رودخانـه بـه عنـوان     . باشـد مترمكعـب در ثانيـه مـي    47رودخانه 
تـرين رودخانـه فـلات مركـزي ايـران در اسـتان       ترين و پـرآب  بزرگ

رود حاصـل تلاقـي چنـدين    جريان جاري در زاينده. اصفهان قرار دارد
رود، دره زري، دره قاضـي، دره  هـاي چـم  شاخه كوچك پرآب بـه نـام  

برداري از تونـل اول كوهرنـگ در   با بهره. باد استآخوريه و دره دولت
مترمكعب در ثانيه و تونل دوم كوهرنگ در سال  10حدود  1333سال 
). 8(رود اضـافه گرديـد   مترمكعب در ثانيه به آب زاينده 8حدود  1365

رژيم رودخانه به صورت برفي باراني است و تغذيه رودخانـه در فصـل   
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بلندترين نقطه رودخانـه در  . باشدميها بهار حاصل ذوب تدريجي برف
ترين نقطـه  متر ارتفاع از سطح دريا و پايين 2700ارتفاعات چادگان با 

 1500باشد كه حـدود  مي) باتلاق گاوخوني(در محل خروجي رودخانه 
  ).1شكل (متر از سطح دريا بلندتر است 

هاي بلند مـدت در دقـت نتـايج تـاثير     كه استفاده از دادهاز آنجايي
سـنجي قلعـه   ارد به همين دليل تنهـا از اطلاعـات سـه ايسـتگاه آب    د

سـاله   31 -36خـان بـا طـول دوره    رود و پل زمـان شاهرخ، سد زاينده
ها، قابليت دسترسي به آمار روانـاب  معيار گزينش ايستگاه. استفاده شد

و اطلاعات اقليمي در يك دوره زمـاني بلنـد مـدت بـود تـا نتـايج بـا        
لازم به ذكر است كه به دليل وجود خطـا  . رايه شوداطمينان بيشتري ا

هاي موجـود ثبـت شـده اسـتفاده     در بازسازي اطلاعات رواناب، از داده
در ايــن مطالعــه بــراي  ).1388ســاري صــراف و همكــاران، (گرديــد 

در . بيني رواناب، دو رويكرد مورد استفاده و تحليـل قـرار گرفـت    پيش
دنظر به عنوان تـابعي از اطلاعـات   رويكرد اول رواناب در بازه زماني م
در . هـاي تجربـي محاسـبه گرديـد    فيزيوگرافي و اقليمي در قالب مدل

رويكرد دوم با در نظر گرفتن ارتباط عوامل اقليمي با رواناب، مقدار آن 
. هاي هوشمند عصبي بـرآورد شـد  به كمك دو ساختار متفاوت از مدل

يـابي بـه   و سرعت دستدليل اصلي براي استفاده از رويكرد دوم دقت 
جواب با لحـاظ حـداقل اطلاعـات اقليمـي در شـرايط ناكـافي بـودن        

  .هاي در دسترس بود داده
  

 تجربي هايمدل
براساس اطلاعات موجود در منطقه، چندين مدل مختلف تجربـي  

هـاي  گيـري هـا، مطـابق بـا انـدازه    نياز اطلاعاتي مدل. انتخاب گرديد
بـود كـه امكـان     ايآب منطقـه شركت سـهامي  عمل آمده از سوي  به

هـاي انتخـابي براسـاس لحـاظ     مدل. ساختها را ميسر ميمقايسه آن
 جريـان  اقليمي حوضه آبخيز شـامل بـارش، كمبـود    و فيزيكي عوامل

شكل كلي هر يك از . هر حوضه بود فيزيوگرافي مشخصات سطحي و
  .نمايش داده شده است 1ها، در جدول مدل

، )متـر سـانتي (رواناب سالانه = R، 1ول در روابط ارائه شده در جد
P = متـر سانتي(بارندگي سالانه(،T =     متوسـط درجـه حـرارت سـالانه
 جريـان  كمبـود = Dپارامتر مربوط بـه دوام بـارش،   = F، )گرادسانتي(

جـدول  (ضريب مربوط به مشخصات فيزيوگرافي حوضه = Zسالانه و 
  ).1(است ) 2

و سـازمان هواشناسـي    مقدار ضرايب پيشنهادي براي روابط ليسي
  .قابل دسترسي هستند 3و  2جهاني به ترتيب از جداول 

شايان ذكر است به دليـل عـدم ثبـت برخـي پارامترهـا از سـوي       
و عـدم دسترسـي بـه برخـي اطلاعـات       ايشركت سهامي آب منطقه

هاي ديگـر مـورد اسـتفاده    رود، مدلهاي زايندهفيزيوگرافي زير حوضه
. ها در ايـن تحقيـق ميسـر نگرديـد    مقايسه آنلذا امكان . قرار نگرفت

هاي تجربي در منطقـه، اقـدام بـه    همچنين براي بررسي كارآيي مدل
  .هاي خطاسنجي شدواسنجي مدل بهينه در قالب آماره

  

  
  )2000گيسگ و همكاران، (هاي مختلف حوضه هاي ارتفاعي قسمترود و موقعيتامتداد طولي رودخانه زاينده - 1شكل 
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  هاي تجربي مورد استفاده جهت برآورد روانابمدل -1ل جدو
  ملاحظات رابطه مولفرواناب محاسباتي از

5.3085.0 سوزادي  بارندگي −= pR--  
=86.017.1دپارتمان آبياري هندوستان PPR--  

  سطحي جريان كمبود
DPR  تورك −= 2)(9.0

LT
P

PD
+

=
  

305.025300 TTLT ++= 

DPR  كوتاين −= 
2PLTPD ×−= 

T
LT

14.08.0
1

+
= 

8.3041)(  ليسي  فيزيوگرافي مشخصات
Z
F

P

PR
+

  )2جدول (از جدول پيشنهادي ليسي  F/Zنسبت =

886.0027.010 سازمان هواشناسي جهاني  بارندگي-دما += TLT
Tmean montly>0  برآورد رواناب براساس جدول پيشنهاديWHO ) 3جدول(

  
  ضرايب پيشنهادي روش ليسي -2جدول 

 نوع بارش  نوع اراضي حوضه آبريز
  طولاني  متوسط  كوتاه

  6  4  2 هاي عميق و پوشش گياهي مناسبهاي مسطح با خاكفلات، دشت
  5/2  67/1  83/0 يعميق با پوشش گياهي مرتعتا حدودي مسطح با خاك نيمه

  5/1  1  5/0 عمق و پوشش گياهي نسبتا ضعيفهاي نسبتا مرتفع با خاك كمتپه
  88/0  58/0  23/0 اراضي شني همراه با مقدار زيادي سنگريزه با شيب زياد در ارتفاعات
  43/0  28/0  14/0 اراضي سنگلاخي با ارتفاع و شيب بسيار زياد و بدون پوشش گياهي

  
اي برآورد شده در رابطه با سازمان هواشناسي هنسبت -3جدول 

  جهاني

14  12  10  8  7  1  
LT

p  

9  7  5  4/3  7/2  026/0  
LT
R  

6  5  4  3  2  0  
LT
p  

9/1  1  415/0  2/0  075/0  009/0  
LT
R  

  
  هاي هوشمندتعريف پارامترهاي مدل

براي ايجاد يك شبكه هوشـمند عصـبي بايـد پارامترهـاي مـوثر      
در تحقيـق حاضـر   . ورودي و خروجي مدل به درستي مشخص شـوند 

ي هـر يـك از سـه ايسـتگاه     هاي مربوط به ميزان رواناب سالانهداده
عنـوان خروجـي شـبكه    رود، بهسنجي واقع در امتداد رودخانه زاينده آب

ي روانـاب از متغيرهـاي بارنـدگي،    بين ـبراي پيش. هوشمند عصبي بود
. دماي حداكثر، حداقل و متوسط هوا در مقيـاس سـالانه اسـتفاده شـد    

بارش و دما دو پارامتر اصلي قابل دسترس در هر ايسـتگاه اسـت كـه    
ضـمن  ). 1(شود عنوان نياز اطلاعاتي روابط تجربي نيز محسوب ميبه

كـار  هـا نيـز بـه   اي در ديگر پـژوهش طور گستردهكه عوامل فوق بهآن
از طرفي بايـد توجـه داشـت كـه تعـدد       .)42و  20، 19(اند گرفته شده

توانــد ســبب پيچيــدگي ســاختار شــبكه و متغيرهــاي ورودي نيــز مــي
ناپايداري آن گردد و در بعضي موارد همبستگي بالاي بين متغيرها هم 

از اين رو بـر خـلاف   ). 20(به منزله استفاده از اطلاعات تكراري است 
كه به استفاده هرچـه بيشـتر متغيرهـاي    ) 13(ر صلواتي و همكاران نظ

مستقل برآورد كننده رواناب اعتقاد دارند، اسـتفاده از روشـي سـاده بـا     
تـر حتـي در   يابي به جواب در زمان كوتـاه حجم اطلاعاتي كم و دست

بنـابراين بـا كـاهش تعـداد      ).5(هاي سـنتي مـورد توجـه اسـت     روش
ط محفـوظ مانـدن كـارايي مـدل، بـر ارزش      متغيرهاي ورودي به شـر 

همين منظور ميزان تاثيرگذاري هر يـك  به. شودكاربري آن افزوده مي
متغيـر  (در تغييـرات عامـل خروجـي    ) متغيرهاي مسـتقل (ها از ورودي
ــابي شــد) وابســته ــه آن. ارزي كــه همــه متغيرهــاي ورودي در نظــر ب
مقادير برخي هاي هوشمند عصبي داراي اهميت يكسان نبوده و  شبكه
داري بـا متغيـر   ها توام با عدم قطعيـت و يـا عـدم رابطـه معنـي     از آن

خروجي است لذا تعيين درجه اهميـت اطلاعـات ورودي بـر خروجـي،     
). 37(باشـد  هاي عصبي مـي يكي از مراحل مهم در فرآيند توسعه مدل

براي تعيين ميزان اهميت هر يك از عوامل بر مقدار صـحيح خروجـي   
 SPSSافـزار  درصد در نرم 5يس همبستگي ضرايب در سطح ابتدا ماتر
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ها اثر تغييـر بـر   محاسبه و سپس با اعمال روش حذف متناوب ورودي
به عبارت ديگر با حذف ). 16(فضاي خروجي مورد ارزيابي قرار گرفت 

 4(پارامتر ورودي، خروجي شبكه نسبت به سـاختار اوليـه    4هر يك از 
  .، مقايسه شد)ورودي

سـنجي  هـاي آب خام اوليه مورد نياز در سـطح ايسـتگاه   اطلاعات
اي اصـفهان  لحاظ شده در اين مطالعه از شـركت سـهامي آب منطقـه   

اي از ميانگين دراز مدت متغيرها را نشان خلاصه 4جدول . تهيه گرديد
  .دهدمي

در اين تحقيق دو مـدل هوشـمند عصـبي شـامل شـبكه عصـبي       
، بكـار  )CANFIS( 1زيفـا -و مدل تركيبي عصبي) ANN(مصنوعي 
بـا نـاظر محسـوب     2خورهاي پيشهر دو شبكه جزء شبكه. گرفته شد

. شـوند آمـوزش داده مـي   3شده كه به وسيله الگوريتم انتشار به عقـب 
ساختار عصبي طرح شده براي هر دو شبكه از نوع پرسپترون چند لايه 

 عنوان پركـاربردترين سـاختار در مطالعـات   است كه در عين سادگي به
شـماتيكي سـاده از شـبكه     2شكل ). 25و  14(باشد هيدرولوژيكي مي

در . دهـد فازي مورد استفاده را نشان مـي  –عصبي مصنوعي و عصبي 
و يك بردار هـدف   4هر دو شبكه از چهار بردار ورودي مطابق جدول 

  .استفاده گرديد
براي رسيدن به يـك مـدل هوشـمند عصـبي، عـلاوه بـر تعيـين        

پـالايش  و مسـتقل، انجـام مراحلـي شـامل پـيش     هاي مناسب ورودي
. ها، معمـاري شـبكه، آمـوزش شـبكه و آزمـون آن ضـرورت دارد       داده
هاي مناسبي كه در برگيرنده هاي هوشمند عصبي بايد توسط داده مدل

هـا،  باشـد آمـوزش داده شـود كـه بـه ايـن داده      ورودي و خروجي مي
يـادگيري مـدل   گردد كه نقش مهمي در هاي آموزشي اطلاق مي داده
هـاي عصـبي و ارزيـابي    در اين راستا و به منظور توسـعه مـدل  . دارند
هاي مورد استفاده به صورت تصادفي به دو بخـش تقسـيم   ها، داده آن
هـا بـراي آمـوزش شـبكه و از     درصـد داده  80بخش اول شـامل  . شد
هاي آمـوزش يافتـه و تعيـين    ها در ارزيابي عملكرد مدلمانده آن باقي

  .سازي استفاده گرديدلخطاي مد
هاي لايـه ميـاني،   بعد از طراحي ساختار شبكه عصبي، تعداد نرون

هـاي واقعـي و طبيعـي،    با هدف دسترسي بـه نتـايج همگـون بـا داده    
صورت كاملاً دستي با استفاده از قضاوت مهندسي به روش تصحيح  به

هـاي  ها و محاسبه بهتـرين بـرازش بـين روانـاب    مكرر وزن بين نرون
هـا بـين   به اين ترتيب تعداد نرون. اسباتي و مشاهداتي انتخاب شدمح
در . عدد در لايه مياني براي شبكه عصبي در نظـر گرفتـه شـد    25-1

تـابع عضـويت    5تـا   2فازي نيز با لحاظ تعـداد  -طراحي شبكه عصبي
اختلاف . ورودي، به صورت سعي و خطا تعداد بهينه آن انتخاب گرديد

                                                            
1- Co-active Neuro Fuzzy Inference System 
2- Feed Forward Network 
3- Back Propagation 

مشاهداتي به عنوان تـابع   هاي محاسباتي واناببين ميزان تغييرات رو
باشد كه در صورت يكسان بودن هر دو مقدار، ميزان خطـاي  هدف مي

  .صفر خواهد بود 1اي طبق رابطه لحظه
( ) ( ) ( )nantnj iii −=                                                 )1(  

ام شبكه در iنصر خروجي ع tiاي شبكه، خطاي لحظه ji(n)كه در آن، 
n ،امين تكرارa    بـا بـرآورد   . خروجي واقعي شبكه در هـر تكـرار اسـت

، وزن انتخـاب  )به داخل سيسـتم (خطاي خروجي و انتشار آن به عقب 
ها بـا اسـتفاده از   تصحيح وزن). 22و  7(گردد شده در مدل اصلاح مي

  :شوداز رابطه زير انجام مي 4تئوري كاهش شيب
Wij(n+1)=wij(n)+ηδi(n)xi(n)                                  )2      (  

در  j بـه عنصـر   iعبارتست از وزن اتصال عنصر  wij(n+1)كه در آن 
n+1   امين تكـرار وwij(n)    مقـدار ايـن وزن درn   امـين تكـرار اسـت .
δi(n)  خطاي موضعي كه مستقيما ازji(n)  درn    امـين تكـرار محاسـبه

  .است 5اتياندازه قدم محاسب η. شده است
سازي رواناب از شبكه عصبي مصنوعي، توابـع محـرك   براي مدل

مختلفي نظير سيگموييد و تانژانت هايپربوليك با قـوانين  ) تابع انتقال(
زارع ابيانـه و  (آموزش لـونبرگ مـاركوات و مومنتـوم اسـتفاده گرديـد      

ــع عضــويت  -در ســاختار عصــبي). 1388همكــاران،  ــز تواب ــازي ني ف
سـازي در  كليه عمليـات مـدل  ). 9(ين بكارگرفته شد اي و گوس زنگوله

افـزار فـوق   نرم. تحت ويندوز انجام گرفت Neurosolutionsافزار نرم
-قابليت استانداردسازي اطلاعات ورودي در محدوده صفر و يك را به

افـزار نتـايج خروجـي را    ايـن نـرم  . افـزايش سـرعت اجـرا دارد    منظور
در قالـب جـدول و شـكل ارائـه      )غيرنرمـال (صـورت غيراسـتاندارد    به
هـا بـه صـورت    افزار و پايان محاسبات، دادهپس از اجراي نرم. دهد مي

  .ها قابل مشاهده و مقايسه باشدغيرنرمال درآمده تا مفهوم فيزيكي آن
هـاي تجربـي و   در نهايت بـراي مقايسـه نتـايج حاصـل از مـدل     

-امتر باقيهاي هوشمند عصبي با مشاهدات انجام شده، از سه پار مدل
 7و ميانگين درصد خطا) RRMSE( 6مانده ريشه ميانگين مربعات خطا

معيارهـاي فـوق   . استفاده شـد ) r( 8و ضريب همبستگي) MPE( 7خطا
 RRMSE. باشـند هاي بكارگرفته شده ميعملكرد مدلبراي سنجش 

دو شاخص كمي مناسب در بـرآورد دقـت مـدل بـه صـورت       MPEو 
نيز بيان كننـده ميـزان    rني شده و بيتفاضل بين مقادير واقعي و پيش

  ).5و 4، 3 روابط(بيني است همبستگي بين مقادير واقعي و پيش

( )

∑

∑

=

=

−
= n

i
i

n

i
ii

O
n

PO
nRRMSE

1

1

2

1

1

                                 )3(  

                                                            
4- Gradient 
5- Step Size 
6- Residual Root Mean Square Error 
7- Mean Percentage Error 
8- Correlation of Coefficient 
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  ميانگين بلندمدت متغيرهاي ورودي و خروجي در هر دو ساختار هوشمند عصبي -4جدول 

نگينميا  سنجيايستگاه آب نماد  متغير خانزمانپلرودسدزايندهقلعه شاهرخ

ورودي به شبكه
  Pmean397 249  366 3/337 )مترميلي(ميانگين بارش

  Tmean3/9 2/12  9/12 46/11)درجه سلسيوس(ميانگين دما
  Tmin50/0 73/4  61/4 28/3 )درجه سلسيوس(حداقل دما
  Tmax09/18 63/19  94/20 55/19 )درجه سلسيوس(حداكثر دما

خروجي از
  R 4/42  8/45  5/45 6/44  )مترسانتي(رواناب  شبكه

  

          

  مورد استفاده) CANFIS(فازي -و عصبي) ANN(شماتيكي ساده از شبكه عصبي مصنوعي  - 2شكل 
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مقـدار   Pi، )مترميلي(ام iمقدار مشاهده شده رواناب  Oiكه در آن 
ميانگين مقـدار مشـاهده شـده     O، )مترميلي(ام iبرآورد شده رواناب 

هـا  تعداد داده nو ) مترميلي(ميانگين مقدار برآورد شده  P، )مترميلي(
  .باشندمي

  
  نتايج و بحث

نتايج رواناب برآورد شده از شش مدل تجربـي در قالـب محاسـبه    
  .آورده شده است 5پارامترهاي آماري در جدول 

هاي بكارگرفتـه شـده در هـر    دهد، دقت روشنشان مي 5جدول 
وت است كـه ايـن تفـاوت بـا توجـه بـه       هاي تجربي متفايك از مدل

) 1جــدول (اخــتلاف در ماهيــت متغيرهــاي ورودي بــراي هــر روش 
برمبناي ميانگين معيارهاي آماري ارايه شـده در جـدول   . منطقي است

درصـد خطـاي بـرآورد روانـاب بهتـرين و در       43سوزا با ، روش دي5
ش برتري رو. درصد خطا روشي نامناسب بود 93مقابل روش ليسي با 

كـه  طـوري باشد بـه سوزا مويد ارتباط قوي بين بارش و رواناب ميدي
وجود ديگر پارامترهاي اقليمي نظيـر دمـا در روابـط سـازمان جهـاني      
هواشناسي، تورك و كوتاين و مشخصات فيزيوگرافي در رابطه ليسـي  

عدم تناسب روش ليسي با نتـايج  . نتوانست دقت نتايج را بهبود بخشد
قش كمتر مشخصـات فيزيـوگرافي در بـرآورد روانـاب     گر نواقعي بيان

به همين دليـل پارامترهـاي ورودي شـبكه    . منطقه مورد مطالعه است
با توجه به لزوم . عصبي نيز براساس پارامترهاي اقليمي طراحي گرديد

هاي تجربي با شرايط منطقه، نسبت به تصحيح ضـرايب  واسنجي مدل
هـاي  ام و نتايج به صورت آمارهسوزا به عنوان مدل بهينه، اقدمدل دي

  ).27و  15(آورده شد  6خطا سنجي در جدول 
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  هاي مورد مطالعههاي تجربي در ايستگاههاي مدلمقايسه آماره -5جدول 

  نام
  ايستگاه

  دپارتمانسوزادي روش
سازمان جهانينيكوتاتوركسييلاري هندوستانيآب

 آماره  هواشناسي

قلعه شاهرخ
MPE 
(%) 61/28  17/53  26/13656/8790/91 45/64  

RRMSE33/0 57/0 75/1 36/137/1 89/0 
r 77/0 77/0 78/0 82/081/0 82/0 

رودسد زاينده
MPE 
(%) 72/59 33/74 50/4157/9071/523/103 

RRMSE64/0 78/0 56/0 92/058/0 04/1 
r 45/0 45/0 42/0 30/038/0 39/0 

 زمانخانپل
MPE 
(%) 21/39  83/59 23/10098/7576/623/68 

RRMSE43/0 63/0 25/1 86/095/0 73/0 
r 62/0 62/0 62/0 60/061/0 61/0 

  ميانگين
MPE 
(%) 5/42  44/62  66/927/8412/6968/78 

RRMSE47/0 66/0 19/1 05/197/0 89/0 
r 61/0 61/0 61/0 57/06/0 61/0 

  
سوزا با مدل كاليبره شده آن در يج مدل ديمقايسه نتا -6جدول

  هاي مورد مطالعهايستگاه

- مدل دي  ايستگاه
 سوزا

MPE 
(%) RRMSE r 

 77/0 33/0 61/28  اوليه  قلعه شاهرخ
 773/0 177/0 2/16  واسنجي

 45/0 64/0 72/59  اوليه  زاينده رود
 453/0 22/0 81/17  واسنجي

 62/0 43/0 21/39  اوليه  پل زمانخان
 617/0 18/0 45/13  واسنجي

 61/0 47/0 5/42  اوليه  ميانگين
 614/0 192/0 82/15  واسنجي

  
گـردد، واسـنجي مـدل    مشـاهده مـي   6گونه كه در جـدول  همان

اگرچه اخـتلاف  . سوزا، منجر به بهبود برآورد رواناب شدپيشنهادي دي
اي بين ضريب همبستگي وجـود نـدارد لـيكن اخـتلاف     قابل ملاحظه

كـه در  طـوري بـه . گيـر اسـت  هاي خطاسـنجي چشـم  ساير آمارهبراي 

سوزا، ميانگين درصـد  ايستگاه پل زمانخان با اصلاح ضرايب مدل دي
  .درصد كاهش يافت 16درصد به  42خطا از 

پس تعيين مدل تجربي مناسب، مشخصات ساختار بهينه هر يـك  
هــاي مختلــف بــا اجــراي آرايــش CANFISو  ANNهــاي از مــدل

  .ارايه شده است 7هوشمند عصبي، در جدول هاي  مدل
برتري قانون آموزش مومنتوم و تابع محرك تانژانـت در   7جدول 

ANN  و نيز تعداد دو تابع عضويت از نوع گوسين برايCANFIS  را
ساختارهاي فـوق بـا سـاختارهاي بكارگرفتـه شـده در      . دهدنشان مي

بـراي  ) 50(دوسو و توران و يور) 2(مطالعه بهروزي خزايي و همكاران 
بــراي ) 11(و ســلطاني ) 39(نيــا و همكــاران شــبكه عصــبي و مقــدم

CANFIS هـاي  با درنظر گرفتن ساختار بهينـه مـدل  . خواني داردهم
و  ANNهوشمند عصبي، نتايج رواناب بـرآورد شـده از هـر دو مـدل     

CANFIS     آورده  8، در قالب محاسـبه پارامترهـاي آمـاري در جـدول
  .شده است

  

  
  CANFISو  ANNهاي هاي بهينه هر يك از مدلمشخصات ساختار -7 جدول

  نام ايستگاه  مشخصات  نوع شبكه
  پل زمانخان رودسد زاينده قلعه شاهرخ

  عصبي
  4- 21- 1  4-4- 1 4-20-1 آرايش مدل

  مومنتوم/تانژانت  لونبرگ ماركوات/تانژانت  مومنتوم/تانژانت  قانون آموزشي/ تابع محرك
  گوسين/3  ايزنگوله/2 گوسين/2 نوع تابع عضويت ورودي/اد تابع عضويتتعد  عصبي فازي
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هاي هاي هوشمند عصبي در ايستگاههاي مدلمقايسه آماره -8جدول 

  مورد مطالعه
  نام

  ايستگاه

  روش
فازي -عصبيعصبي

  آماره

قلعه شاهرخ

MPE (%)92/7 06/12  

RRMSE10/013/0 

r 93/088/0 

ودرسد زاينده

MPE (%)82/5 66/12  

RRMSE09/0 16/0  

r 94/0 75/0  

  زمانخانپل

MPE (%)15/7 84/10  

RRMSE10/0 16/0  

r  91/0 73/0  

  ميانگين

MPE (%)96/685/11 

RRMSE097/015/0 

r 92/079/0 

  
هاي عصبي با شود كه دقت روشگونه استنباط مياين 8جدول  از

مقايسـه  . ، متفـاوت اسـت  )2شكل (ها توجه به ساختار هر يك از مدل
دهد مدل شبكه عصبي مصـنوعي  نتايج هر دو مدل هوشمند نشان مي

درصـد خطـا،    12بـا   CANFISدرصد خطـا، در مقايـه بـا مـدل      7با 
تـوان اظهـار   بنـابراين مـي  . اندشتهتري از رواناب دابرآوردهاي مناسب

داشت تركيب منطق فازي در شبكه عصبي نه تنها سبب بهبود نتـايج  
شبكه عصبي مصنوعي نشد، بلكه خطاي آن را به ميزان قابل تـوجهي  

توان به ضـريب  در توجيه علت اين امر مي. افزايش داد) برابر 2حدود (
سـازي متغيـر   لفـازي در مـد   -تغييرات رواناب و كارايي مدل عصـبي 

ها نشان داد ضـريب  بررسي. خروجي با ضريب تغييرات بالا اشاره نمود

بـود كـه    25/0تغييرات مقادير رواناب در مطالعه حاضر كـم و در حـد   
نتيجـه برخـي مطالعـات نيـز     . هاي فازي موجب بهبود نتايج نشددسته

در بـرآورد  ) 33(كه مطالعـه كيسـي   طوريباشد بهمويد مطلب فوق مي
فـازي  -نشـان داد مـدل عصـبي    6/0خير با ضريب تغييرات بيش از تب

در ) 26(مطالعـه بازارتسـرن و همكـاران    . بهتر از شبكه عصـبي اسـت  
برآورد تغييرات سطح آب رودخانه نيز نشـان از برتـري نسـبي شـبكه     

همچنـين مقايسـه   . فـازي داشـت   -عصبي مصنوعي نسبت به عصبي
دهد خطـاي  سوزا نشان مييهاي هوشمند با مدل تجربي دنتايج مدل
 -برابر روش شبكه عصبي و دقت مدل عصبي 6سوزا حدود روش دي

هاي باشد كه مويد برتري مدلسوزا ميبرابر مدل دي 6/3فازي حدود 
هرچنـد كـاليبره كـردن    . باشـد هوشمند در مقايسه با روابط تجربي مي

نتـايج  سوزا موجب بهبود نتايج شده است، با اين حال مدل تجربي دي
  .هاي هوشمند از قابليت اطمينان بالاتري برخوردارندمدل

منظور تعيين نقش عوامـل انتخـابي در ايجـاد روانـاب، ضـريب      به
دو در همبستگي رواناب با هر يك از عوامل اقليمي بـه صـورت دوبـه   

اين جدول ميـزان  . آورده شد 9سطح هر ايستگاه محاسبه و در جدول 
ــا متغيرهــ درصــد  05/0اي ورودي را در ســطح همبســتگي روانــاب ب

  .دهداطمينان نشان مي
مشــخص اســت بيشــترين ضــريب  9گونــه كــه از جــدول همــان

كـه بـالاترين   طوريبه. همبستگي به عوامل رواناب و بارش تعلق دارد
ضريب همبستگي رواناب با بـارش در ايسـتگاه قلعـه شـاهرخ معـادل      

در ايسـتگاه سـد   با حداكثر مقـدار بارنـدگي و كمتـرين ضـريب      77/0
بيشـتر بـودن ضـريب    . با حـداقل بارنـدگي بـود    45/0رود برابر زاينده

همبستگي رواناب با بارش به دليل ارتباط تنگاتنگ بين هـر دو متغيـر   
، بيشترين ضريب همبستگي با علامت مثبـت بـه   9طبق جدول . است

عامل بارش و كمترين ضريب همبستگي تـوام بـا علامـت منفـي بـه      
  .دمايي اختصاص داشت عوامل مختلف

براي ) بدون در نظر گرفتن علامت(وجود ضريب همبستگي كمتر 
گر اثرگذاري كم متغيرها در مقايسه با متغيـر بـارش   متغير ورودي بيان

بنابراين اگرچه تاثير متغير دماي حـداكثر در مقايسـه بـا بـارش     . است
نـوان  عباشد زيرا علامت منفي آن بهكمتر است ولي قابل اغماض نمي

بـه همـين دليـل بـا اجـراي      . اثرگذاري كاهشي در اندازه رواناب است
روش حذف متناوب بر عوامل بردارهاي ورودي در مدل شبكه عصبي 

) 8طبق جـدول  (ترين مدل هوشمند در برآورد رواناب عنوان مناسببه
آورده  10هاي خطاسنجي براي هر حالـت محاسـبه و در جـدول    آماره
  .شد
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  اتريس همبستگي بين عوامل اقليمي هر ايستگاهم -9جدول 

دماي  دماي حداقل  بارش  رواناب
  عامل  ايستگاه  دماي ميانگين  حداكثر

 قلعه شاهرخ 1      
 پل زمانخان 1        دماي ميانگين

 رودسدزاينده 1      
 قلعه شاهرخ 74/0 1     

 پل زمانخان 82/0 1       دماي حداكثر
 رودسدزاينده 87/0 1     
 قلعه شاهرخ 89/0 38/0  1   

 پل زمانخان 91/0 52/0  1     دماي حداقل
 رودسدزاينده 66/0 36/0  1   
 قلعه شاهرخ -29/0 -39/0  -18/0 1  

 پل زمانخان -48/0 -32/0  -49/0 1    بارش
 رودسدزاينده -09/0 -05/0  - 1/0 1  
 قلعه شاهرخ -5/0 -56/0  -33/0 77/0  1

 پل زمانخان -07/0 -08/0  - 1/0 62/0  1  رواناب
 رودسدزاينده -1/0 -17/0  -04/0 45/0  1

  
  هاي مدل شبكه عصبي مصنوعي با حذف متناوب عوامل بردار وروديمقايسه آماره - 10جدول 

  نام
  آماره ايستگاه

 بردار ورودي در شبكه عصبي مصنوعي
 بارش، دماي

  ميانگين، حداكثر و حداقل
 دماي ميانگين،

 داقلحداكثر و ح
  بارش، دماي

 ميانگين، حداكثر
  بارش، دماي

 ميانگين، حداقل
  بارش، دماي

  بارش حداكثر و حداقل

قلعه شاهرخ
MPE 
(%) 92/7  61/15  13/12  10/10  04/9  9/15  

RRMSE 10/0 19/0 17/0 12/0 11/0 18/0 
r 93/0 53/0 61/0 83/0 86/0 60/0 

رودسد زاينده
MPE 
(%) 82/5  4/11  6/10 4/11 5/11 4/18  

RRMSE 09/0 16/0 18/0 19/0 18/0 22/0  
r 94/0 61/0 60/0 52/0 54/0 30/0  

 زمانخانپل
MPE 
(%) 15/7  1/11  2/9  30/12 08/9 01/13  

RRMSE10/0 18/0 13/0 18/0 13/0 18/0  
r 91/0 42/0 70/0 42/0 70/0 42/0  

  ميانگين
MPE 
(%) 

96/6 71/12  64/10  23/11  88/9 8/15  
RRMSE097/0 18/0 16/0  16/0 14/0 192/0  

r 92/0 52/0 62/0 59/0 70/0 44/0 
  

، با محدود كردن پارامترهـاي ورودي اخـتلاف   10براساس جدول 
كه با كاهش پارامترهـاي  به طوري. قابل توجهي بين نتايج حاصل شد

 96/6، خطاي مدل از )بارش(پارامتر به يك پارامتر اصلي  4ورودي از 
نشـان   10همچنين نتايج جـدول  . درصد افزايش يافت 8/15صد به در

داد كه حذف عامل دماي ميانگين هوا كمترين تاثير را در نتايج حاصله 
درصد تغيير يافت كـه   88/9درصد به  96/6دارد به طوري كه خطا از 

هاي بالا و پايين دما نسبت بـه ميـانگين آن در   دهنده تاثير كراننشان
و ) 12(نـژاد و همكـاران   در ايـن راسـتا شـايان   . ب اسـت برآورد روانـا 

هاي بالا و پايين دمـا  نيز بر استفاده از كران) 16(زاده و بهمني كوچك
تـوان اظهـار داشـت    در مجموع مي. هاي زماني تاكيد نمودنددر سري

حذف هر يك از عوامل اقليمي ضمن كاهش تعـداد ورودي بـه مـدل    
ايـن  . شـود د يافتن عملكـرد آن نمـي  شبكه عصبي لزوما منجر به بهبو
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گر آن است كه ادغام و يا حذف عوامل موثر در يك پديـده  نتيجه بيان
منجر به افزايش خطا و هر چه بيشتر اختصاصي شـدن مـدل سـاخته    

كـه  ضـمن آن ). 20(شده براي يك ناحيه جغرافيايي خاص خواهد بود 
در نشــان داد مقــادير ضــريب همبســتگي عوامــل انتخــابي  5جــدول 

باشـد كـه بـه منزلـه عـدم اسـتفاده از       سازي رواناب يكسان نمـي  مدل
  ).20(اطلاعات تكراري است 

هـاي بهينـه تجربـي بـراي هـر ايسـتگاه و       با در نظر گرفتن مدل
شـبكه عصـبي بـا     استفاده از اطلاعات تعريـف شـده در بـردار ورودي   

. گرديد مقدار رواناب برآورد) تعداد نرون لايه مياني n-4 ،)n-1ساختار 
هاي بهينه تجربـي و شـبكه عصـبي    مقادير رواناب برآورد شده از مدل
ها بـه صـورت رگرسـيون خطـي در     مصنوعي براي هر يك از ايستگاه

گيـري بـه   همچنين رواناب برآوردي و انـدازه . ارائه شده است 3شكل 
هاي مشاهداتي نيز بـراي هـر ايسـتگاه ترسـيم و     عنوان تابعي از سال

  .گر مقايسه شدنتايج با يكدي
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قلعه شـاهرخ 

y = 0.6644x + 2.4976
R2 = 0.5982

y = 0.8311x + 6.5111
R2 = 0.8656
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مشاهده اي ليسي شبکه عصبی مصنوعی

سد زاينده رود  

 

سد زاينـده رود 

y = 1.0378x ‐  1.8893
R2 = 0.175

y = 0.8883x + 4.5887
R2 = 0.8761
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دهـد تغييـرات   نشـان مـي   3آناليزهاي رگرسيون خطي در شـكل  
) R2(توان از مدل شبكه عصبي با ضريب تعيين رواناب برآوردي را مي
هـاي شـبكه   براي مـدل  R2، 3براساس شكل . دنسبتاً زياد برآورد نمو
هاي قلعه شاهرخ ، سد زاينده رود و پل زمانخان بـه  عصبي در ايستگاه

ــراي  اســت در حــالي 83/0و  87/0، 86/0ترتيــب  ــدار ب كــه ايــن مق
 38/0و  18/0، 6/0هاي فوق بـه ترتيـب   هاي تجربي در ايستگاه مدل
م مـدل تجربـي   اين شكل ضمن نشان دادن برآوردهـاي ك ـ . باشدمي

تر بـودن مـدل شـبكه عصـبي     گر مناسبنسبت به مقادير واقعي، بيان
هـاي مختلـف تجربـي و    در بسياري از تحقيقـات، كـاربرد روش  . است
ميان  كه از) 46و  32(هاي هوشمند مورد آزمون قرار گرفته است مدل
شـده  عنوان مدل مناسـب شـناخته  هاي هوشمند عصبي بهها ، مدلآن

از طرف ديگر مـدل عصـبي پيشـنهادي بـر مبنـاي      ). 49و  41(است 
گيـري از  بود كه ضمن سهولت انـدازه ) عامل 4(حداقل عوامل اقليمي 

كه برخي محققين بـه اسـتفاده از   در حالي. دقت كافي نيز برخوردار بود
  ).13و  4(تعداد زيادي متغير مستقل فيزيوگرافي و اقليمي اعتقاد دارند 

واناب برآوردي از مدل شبكه عصبي در اين تغييرات زماني مقدار ر
هاي كمتـري را نسـبت بـه    هاي مورد مطالعه نوسانپژوهش طي سال

هاي هاي تجربي نشان داد كه با توجه به يكنواختي عملكرد مدلروش
هـاي تجربـي   در مقابل مدل 5و  8هوشمند عصبي طبق نتايج جدول 

توانمنـدي  ) 17(ن در ايـن راسـتا كـارآموز و همكـارا    . پذير استتوجيه
سازي جريان ورودي به شبكه عصبي مصنوعي در كاهش خطاي مدل

رود از متغيرهاي هواشناسي را گزارش نمودند كـه بـا   مخزن سد زاينده
  .خواني داردنتايج مطالعه حاضر هم

  
  گيرينتيجه

-فرآيند تبديل بـارش بـه روانـاب بسـيار پيچيـده اسـت و بـرهم       
جا كه پاسـخ  از آن. لف آن وجود داردهاي زيادي بين اجزاي مخت كنش

باشد، حوضه به بارش تحت اثر عوامل فيزيوگرافي و اقليمي رواناب مي
هـاي تجربـي و هوشـمند    در اين پژوهش ميزان برآورد رواناب از مدل

هـاي هوشـمند   نتايج نشـان داد عملكـرد مـدل   . عصبي بررسي گرديد
مترهـاي  فـازي بـا پارا  -مشتمل بر شبكه عصـبي مصـنوعي و عصـبي   

ليكن تركيب . هاي تجربي بهتر بودورودي بارش و دما نسبت به روش
بـه نظـر   . منطق فازي نتوانست دقت شـبكه عصـبي را افـزايش دهـد    

بنـدي فـازي   تر بودن نتايج شبكه عصـبي، دسـته  رسد علت مناسب مي
ها به دو يا چنـد  زيرا با تقسيم داده. ها در شبكه عصبي فازي باشدداده

هاي بالا و پـايين هـر دسـته اسـتفاده     ثرات چندين كرانهدسته فازي ا
ليكن در شبكه عصبي ضمن وجود يك كرانه بالا و پايين، به . شودمي

جا، اثرات آن در تمامي مراحل صورت يكها بهدليل لحاظ تمامي داده
طور كلي مـدل شـبكه   به .ماندمياجرايي تا حصول نتيجه مطلوب باقي

روش مورد استفاده بهترين نتـايج را ارائـه    عصبي مصنوعي از بين سه
كه شبكه عصبي براساس اطلاعات زوديافت اقليمـي بـه   ضمن آن. داد

ها در مقايسه با گيري و ثبت آننمايد كه اندازهعنوان ورودي عمل مي
. اطلاعــات فيزيــوگرافي حوضــه از خطــاي كمتــري برخــوردار اســت 

 4تغيرهاي ورودي از همچنين نتايج اين پژوهش نشان داد با كاهش م
پارامتر بارش، متوسط دماي هوا، حداقل و حداكثر دماي هوا بـه يـك   

در . رسـد سازي به حداكثر مقـدار خـود مـي   پارامتر بارش، خطاي مدل
مقابل ساختار بهينه شبكه عصبي به حذف پارامتر ميانگين دماي هـوا،  

جـا كـه شـبكه عصـبي بـه خطـاي       از آن. حساسيت كمتري نشان داد
عات ورودي حساسيت كمتري دارد، بنابراين استفاده از آن نسـبت  اطلا

با توجه بـه مشـخص شـدن سـاختار     . هاي تجربي برتري داردبه مدل
تـوان بـا وارد نمـودن    هاي آتي نيز مـي بهينه شبكه عصبي، براي سال

هاي بارش، متوسط دماي هوا، دماي حداقل و حداكثر هوا، مقـدار  داده
طبيعتاً با گذشت زمـان و افـزايش اطلاعـات در    . درواناب را برآورد نمو

  .يابددسترس، دقت آن نيز افزايش مي
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Abstract 
From Longley, the various equations for determining the runoff to water management are presented by the 

researchers that are widely used in hydrologic sciences. In this study by using observational data, was evaluated 
empirical, artificial neural network (ANN) and ca-active neuro-fuzzy inference system (CANFIS) models in 
estimation of runoff. For this purpose, by using climatic and physiographic information in three stations of Pole 
Zamankhan, Ghale Shahrokh and Sade Zayandeh Rood, runoff values were estimated from empirical models and 
intelligent models were compared to annual runoff values. Input parameters include rain, mean temperature, 
mininmum temperature and maximum temperature. The results showed that the artificial intelligent models had 
good accuracy in estimating runoff. Among the empirical methods, method of Di Souza was appropriate. 
Comparison statistical parameters between methods was showed that mean percent error (MPE) in ANN, 
CANFIS and empirical method was 7, 12 and 43 percent respectively that confirmed differences of between the 
methods is significant. Also, CANFIS model did not artificial improve ANN results. The results showed, with 
reduction of input variables from 4 parameters to one parameter of precipitation, modeling error reaches its 
maximum value (from MPE=7% to MPE=16%). Versus, the optimal structure of ANN had less sensitivity to 
remove the mean air temperature parameter (from MPE=7% to MPE=10%). Therefore, according to empirical 
models required information limitations and high accuracy of artificial intelligent models, intelligent models 
application is recommended. 
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