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 چكيده

در  د.باشيخاص م يک بازه زمانیدر  يو هواشناس يکیدرولوژیط هین شرایتخم ينعمبه  یدرولوژیدر ه ينیبشیپ

حاضر  پژوهش. باشد‌مسائل برای مدیریت منابع آب مي نیتر یفهم رابطه بین بارش و رواناب یکي از ضرور ،همین راستا

 در (ARMA) ماآر های زماني سریو ( RBFو MLP) شبکه عصبي مصنوعي مختلف یها مدلن یسه بیهدف مقا با

در روش  ریزی شد.پي 2942تا  2952های  ساله بین سال90برای یک دوره ز طالقان یدر حوزه آبخ ماهانه يبرآورد دب

 و مخفي نرون تعداد یادگیری، ضریب تکرار، پارامترهای تعدادو ابع محرك سیگموئیدی وشبکه عصبي مصنوعي از ت

ی مختلف ها مدلما از بین در روش آر ،چنین. همدشاستفاده  ،هدست آمدکه با استفاده از آزمون و خطا بههدف  خطای

د. نتایج عنوان مدل بهینه انتخاب شبهبود  (AIC) آکائیک معیار سنجش میزان خطا وکمترین  دارای روشي که

جنکینز )آرما( حاکي از دقت بیشتر -هالت وینترز و باکس ی آنالیز روند،اه مدلهای زماني با استفاده از سازی سری مدل

ی شبکه عصبي ها مدلدر مقایسه بین بوده است. ( =42/0R( و هالت وینترز )=44/0R( )2و  2)ی آرما ها مدل

ت دق 42/0بستگي  با میانگین ضریب هم RBFنسبت به مدل  49/0بستگي  با میانگین ضریب هم MLPمصنوعي، مدل 

های ریشه میانگین مربعات اساس آمارهها بر سنجي مدل در مجموع دقت بیني دبي نشان داده است. پیش بیشتری در

های سری زماني  ( نسبت به مدلANNبستگي حاکي از دقت بیشتر شبکه عصبي مصنوعي ) خطا و ضریب هم

(ARMAمي ) .42/0یشتر مدل یک )ی مختلف حاکي از دقت بها مدلارزیابي دقت در  ،همچنین باشدR= 75/2 و 

RMSE=نوع  مصنوعي يدر روش شبکه عصب معماریبهترین  های دبي یک ماه تا چهار ماه قبل بوده است.( با ورودی

MLP،  نرون در لایه مخفي و یک نرون در  20ورودی،  نرون در لایه چهارترتیب با به 7-20-2با آرایش  2مدل شماره

 شناخته شد.خروجي  لایه

 

 میانگین متحرك، مدیریت منابع آب، بستگي همدقت، ضریب  ،طالقان آبخیز حوزه: يديكل يهاهواژ

 

 مقدمه

ط ین شرایتخم ينعمبه یدرولوژیدر ه ينیبشیپ

خاص  يک بازه زمانیدر  يو هواشناس يکیدرولوژیه

جریان رودخانه در منابع آب از  بیني پیش. باشديم

سازی  در بهینهواند تو مي اهمیت زیادی برخوردار است

 مدیریت آبخیز و مدیریت منایع آب، بسیار مؤثر باشد

(Nouraei  2003 ،همکارانو). بیني های پیش روش

مختلف سعي در ارتباط بین متغیرهای مستقل و 

 ،Araghinejadو  Karamouz) نداوابسته داشته

رابطه بین متغیرهای چرخه در همین راستا (. 2005
_________________________________________________‌

 mmirzaei@yu.ac.ir :نویسنده مسئول‌*
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اب مسئله مهمي در هیدرولوژی هیدرولوژیک و روان

ای باشد و معمولا چالش اصلي برسطحي مي

 (. 2002، همکارانو  Antar) هاستهیدرولوژیست

 یها مدل رواناب ينیبشیپ یها مدلاز جمله 

بر اطلاعات  يمبتن صرفاکه  باشنديم اهیجعبه س

باشد يز میشده از حوزه آبخ يابیباز يو خروج یورود

 Dawson) 2يمصنوع يشبکه عصب جمله مدلکه از آن

و  Abrahart) 2يزمان یها یسر و( Wilby، 2002و 

See، 2000باشد.ي( م  

در واقع مدل ساده  (ANNمصنوعي ) يشبکه عصب

باشد که قادر به نشان دادن ای از مغز انسان ميشده

ها و ترکیبات غیرخطي برای ارتباط بین ورودی

طي مراحل  های هر سیستمي است. این شبکهخروجي

بیني در آینده مورد پیش براییادگیری آموزش دیده و 

(. 2003 ن،او همکار Nouraeiگیرد ) استفاده قرار مي

های عصبي مصنوعي گسترش وسیع استفاده از شبکه

وم مختلف از مد در علآعنوان مدل تجربي و کار به

دهنده ارزش بالای مطالعه این  جمله هیدرولوژی نشان

 و همکاران، Asghari Moghaddamست )ها مدل

2003 .) 

ساختار عادی شبکه عصبي مصنوعي از سه لایه 

که شامل لایه  (2)شکل  متفاوت تشکیل شده است

 میاني )مخفي(، و لایه خروجي است هایورودی، لایه

(Jahangeer ،در2004 و همکاران .)  داخل هر لایه

م هدار بهی نرون قرار دارد که با اتصالات وزندتعدا

ها بستگي به تعداد شوند که تعداد این نرونمربوط مي

متغیرهای ورودی و خروجي مدل دارد ولي انتخاب 

صورت سعي و خطا های لایه میاني به تعداد نرون

(. 2004 و همکاران، Rahimi Khoobشود )تعیین مي

- بینيآخرین لایه یا لایه خروجي شامل مقادیر پیش

خروجي مدل را معرفي  و باشدوسیله شبکه ميبهشده 

گر پردازش یهاهای میاني که از گرهکند. لایهمي

 Asghariها است )محل پردازش داده ،تشکیل شده

Moghaddam  ،2003و همکاران). 

 يعصب یهاشبکهتاکنون  2330از اواخر دهه 

و  یدرولوژیدر مسائل هطور گسترده به يمصنوع

 اب وروان-بارش سازی مدلمثل  یدروژئولوژیه

                                                           
1 Artificial Neural Network 
2 Time Series 

یکي از . شوندياستفاده م هاان رودخانهیجر ينیب شیپ

بیني های مورد استفاده برای پیش ترین روش رایج

 هچندلایپرسپترون ها روش توسط هیدرولوژیست
9

MLP هر  ،لایههای عصبي چنددر شبکهباشد. مي

های لایه پیشین در ضرب خروجي نروننرون حاصل

عنوان لایه پیشین را بههای وزن میاني آن نرون و نرون

عنوان ها را بهورودی خام دریافت کرده، مجموع آن

سازی ورودی مؤثر برای قرارگیری در تابع فعال

این (. 2004ن، او همکار Farjamniaکنند )محاسبه مي

توسط  2324لایه( که در سال روش )پرسپترون چند

ه معنای این د بپیشنهاد ش کلیلاندروملهارت و مک

ذیه سمت عقب در شبکه تغ د که خطاها بهباشمي

 را اصلاح کنند و پس از آن مجددا هاشوند تا وزن مي

د نسوی خود تا خروجي را تکرار کنورودی مسیر پیش

(Asghari Moghaddam  ،2003و همکاران.) 

در  ينیبشیپ یبرا رایکه اخ یگریروش د 

 است. يزمان یسر ،شوديکار برده مبه یدرولوژیه

ای های از دادهاز یک سری زماني مجموعهمنظور 

ر فواصل زماني مساوی و منظمي آماری است که د

های آماری که این گونه آوری شده باشند و روش جمع

تحلیل  ،دهدهای آماری را مورد استفاده قرار ميداده

 ین نوع سریترمهمشود. های زماني نامیده ميسری

 7كن متحریگانیو م ویاتورگرس يبیمدل ترک يزمان

 Jenkinsو  Boxاین روش ابتدا توسط باشد.  يم

  ( ارائه شده است.2342)

اگر یک سری زماني دارای میانگین ثابت نبوده اما 

 ،تغییرات یا تفاضل تغییرات این پارامتر ایستا باشد

گر تفاضل آن سری زماني را توان با استفاده از عملمي

سری و  امین تفاضلdایستا نمود. استفاده از 

بسته میانگین متحرك  سازی آن با مدل خود هم مدل

ماری آی ها مدلی از دمنجر به پیدایش سری جدی

، Araghinejadو  Karamouzد )شو ما ميآرموسوم به 

 آمیزی برایطور موفقیتما بهمدل آر (.2005

های زماني هیدرولوژیکي برای سازی سری شبیه

و همکاران،  Zhou) رودکار ميهای طولاني به زمان

ن یانگیم يبستگ خود همو و یتورگرسامدل  .(2004

د داده در یند تولیآفر ينوع (ARMA)متحرك 

                                                           
3 Multilayer Perceptron 
4 Autoregressive Integrated Moving Average 
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د یند تولیآفر هین نظریار د باشد.يم يزمان یها یسر

 حالگذشته و  یرهاین متغیب یه آماربطداده به را

 .(2004و همکاران،  Zhou) پردازديم

 ن در رابطه بامتفاوتي در ایران و جها های پژوهش

 Méndez کهطوریبه ،موضوع انجام شده است این

Castellano ماهانه و  سازی مدلبا  (2007)همکاران  و

با  کایدر کشور آمر Xallas هروزانه رواناب در رودخان

و مدل  يمصنوع يشبکه عصب یهااستفاده از روش

 يکه شبکه عصب نددیرس جهینت نیبه ا 2نزیجنک-باکس

 برایجنکینز -به مدل باکسنسبت  مصنوعي

. دارد یشتریب قابلیت وانابروابط بارش و ر سازی مدل

Zhou ( با مقایسه 2004و همکاران )ی ها مدل

ARMA ،ANN 2و شبکه عصبي مصنوعي موجکي 

Wavelet تر روش به دقت بیشWavelet بیني در پیش

( با مقایسه شبکه عصبي 2003) Kisi. نددبي پي برد

کیبي شبکه عصبي مصنوعي مصنوعي با مدل تر

ی ترکیبي باعث افزایش ها مدلموجکي نشان داد که 

بیني از طریق کاهش خطای ریشه میانگین دقت پیش

درصد و افزایش ضریب  25میزان مربعات خطا به

 شود. درصد مي 70میزان  تبیین به

Abrichamchi ( 2005و همکاران) ی ها مدل

های در حوزه ای جریان سالانهمنطقه 2استوکاستیک

اتورگرسیو و یه مدل آبخیز کرخه دز و کارون را بر پا

اند. در یره ارائه کردهیون چند متغکاربرد تحلیل رگرس

یاد شده مدل استوکاستیک مناسب  آبخیز هایحوزه

یص اول تشخ مرتبه وجریان سالانه، مدل اتورگرسی

با  (2004و همکاران ) Ghanbarpourداده شده است. 

بر  هاي و برازش آنی سری زمانها دلمارزیابي 

ن یماهانه در حوزه آبخیز کرخه به ا های دبي داده

ی آریما و آرما از ها مدلترتیب  دند که بهیجه رسینت

بیني دبي ماهانه نسبت به تری در پیشدقت بیش

 ینگ برخوردار است. فیر -ی توماسها مدل

 که شود ه ميگرفت نتیجه متعددهای  پژوهشاز 

مناسبي برای که عصبي مصنوعي روش روش شب

حاضر با در  پژوهشاین اساس بر .بیني دبي است پیش

های در پي ارزیابي روش ،فرض نظر گرفتن این پیش

های شبکه عصبي بیني دبي با استفاده از روشپیش

                                                           
1 Box-Jenkins Model 
2 Stochastic Models 

 بسته و میانگین متحرك در هم مصنوعي و روش خود

 باشد.  آبخیز طالقان ميحوزه تگاه جوستان ایس
 

 هاواد و روشم

سفید ه حوض هایشاخهز احوزه آبخیز طالقان یکي 

در های البرز کوهکه در دامنه جنوبي رشته استرود 

 در زین حوزه آبخی. اشمال شرق تهران واقع شده است

طول  با مختصات جغرافیایي بهو  تهران یلومترکی 30

 عرض شرقي و  ‌52˚‌22′ 22″ الي ‌50˚‌′93 ″93

 .شمالي قرار دارد ‌92˚‌20′ 75″ يال ‌92˚‌′20 ″24

 لومتر مربع ویک 42/37024ز یآبخ ن حوزهیمساحت ا

مساحت و محیط که  استکیلومتر  9/224ط آن  یمح

 74/4هکتار و  2574ترتیب  هزیرحوزه جوستان ب

 مطالعه مورد حوضه ارتفاع متوسط. باشدکیلومتر مي

براساس . است درجه 22 آن متوسط شیب و متر 2422

 دارای طالقان آبخیز هحوز دومارتن، اقلیمي بندی قهطب

 خیلي و مرطوب، مرطوب نیمه ای، مدیترانه های اقلیم

 شهرستان طالقان و حوزه 2شکل  .باشد مي مرطوب

ایران و در استان تهران نشان  آبخیز طالقان را در

 که است مراتعمنطقه،  این در غالب کاربریدهد.  مي

 و گرفتهبردر  را اراضي حسط درصد 40 متوسط طور به

 های هگون انواع ،آن در غالب مرتعي گیاهان جمله از

 Integrated Studies of Taleghan)شد با مي گون

river basin، 2339.) 

آمار دبي  پژوهشبرای انجام این پژوهش: روش 

ماهانه ایستگاه جوستان در حوزه آبخیز طالقان از سال 

ت منابع آب تهیه ازمان تحقیقااز س 2942تا  2952

 د. ش
 

 
های هیدرومتری و  ، ایستگاهطالقانشهرستان نمایي از  -1شكل 

  محل سد طالقان در حوزه آبخیز طالقان
 

از روش شبکه  سازی دبي با استفاده برای مدل

استفاده  MATLAB 2003افزار  عصبي مصنوعي از نرم
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سازی با روش شبکه عصبي  د. چگونگي انجام مدلش

 ارائه شده است.  9طور خلاصه در شکل مصنوعي به

 دسته دوبه طوری  های موجودبراین اساس داده

های مورد استفاده که از مجموع داده دشدنتقسیم 

های خشک صول و ماههمه فبرای آموزش و یادگیری 

 هاداده درصد 40که طوریبه. و مرطوب را شامل شد

برای  ماه( 250) درصد 20 و 2شبرای آموز ماه( 230)

ها به ، سپس برای وارد کردن دادهشدجدا  2شآزمای

 و سازیاستانداردمنظور ، بهMATLABافزار  نرم

 داستفاده ش (2) هرابطاز  سازی واحدهایکسان

(Rajurkar 2007ن، او همکار.) 

min

max min

0.8 0.1i
s

X X
X

X X

 
   

 
 (2)  

آن، که در
sX متغیر استاندارد شده، 

iXهای  داده

،اصلي
maxX و متغیر حداکثر 

minX در متغیر حداقل

شبکه الگوی مورد استفاده در  باشد.ميها بین کل داده

-الگوی لونبرگ( MLPعصبي پرسپترون چندلایه )

ایي منظور شناسباشد که به( ميLM) 9مارکوارت

بهترین روش با بازدهي بالا برای آموزش شبکه 

و  Asghari Moghaddamاست )استفاده شده 

 (. 2003همکاران، 

کمک این  کنوني مراحل آموزش به پژوهشدر 

 وزن تصادفي به هر اختصاص ماتریس الگوریتم شامل

رودی و خروجي، یک از اتصالات، انتخاب بردار و

روجي، در لایه خ ها محاسبه خروجي نرون

روش انتشار خطای شبکه به  ها به سازی وزن نگامه به

عملکرد شبکه و سرانجام  های قبل، ارزیابي لایه

پس از . بوده استقسمت پایان آموزش برگشت به 

شبکه برای سری اطلاعات معلوم  ،آموزش لیتکم

ن شبکه، تابع انتقال سیگموئیدی ی. در اشد امتحان

طي برای لایه دوم ابع انتقال خبرای لایه اول و ت

 .(2شکل ) شدبهترین معماری شبکه استفاده  عنوان به

 های مطلوب در لایهبرای تعیین تعداد نرون

مخفي، شبکه با قراردادن مقادیر مختلف در لایه 

مخفي مورد آموزش قرار گرفت که این اقدام تا 

دستیابي به مقدار حداقل خطا و مقدار بهینه ضریب 

                                                           
1 Training 
2 Testing 
3 Levenberg-Marquardt Back propagation 

همچنین، بعد از انتخاب ساختار تبیین ادامه یافت. 

منظور تعیین مقادیر تعداد تکرار، خطای هدف  شبکه به

و ضریب یادگیری برای هر مدل نیز با استفاده از سعي 

کار رفته در این  تکنیک دوم بهو خطا حاصل شد. 

7پژوهش برای استفاده شبکه عصبي مصنوعي 
RBF 

ای  هباشد. آموزش این شبکه دلالت بر یافتن مجموع مي

یند آفر ،های اولیه دارد. بنابراین ها و وزن از گره

های  منظور پیدا کردن بهترین خط در داده یادگیری به

مقادیر  RBFدر شبکه  (.9باشد )شکل  آموزشي مي

نیز با  SPREADخطای هدف، تعداد نرون و ضریب 

  استفاده از سعي و خطا حاصل شد. در نهایت خروجي

ر مشاهداتي مقایسه و های منتخب با مقادی مدل

 (.7های بهینه انتخاب شدند )شکل  مدل

 

 
، f (Haganساختار پرسپترون چندلایه با تابع  -2شكل 

2337) 

 

بیني دبي با استفاده از پیشسازي سري زماني:  مدل

صورت گرفت. در   Minitab14افزار روش آرما در نرم

معروف  ARMAنام  جنکینز که به-های باکس مدل

ها سازی داده با آمادهام گرفت؛ راحل زیر انجم ،هستند

عدم وجود روند و از  اطمینانپس از سازی  برای مدل

 کمکها با ، دادهبا روش آرما عدم وجود داده پرت

با استفاده از و  نرمال 5کاکس-گر باکستبدیل

ها ایستا شدند. سپس ضرایب و  گیری داده تفاضل

گي جزئي بست هم بستگي و خود هم نمودارهای خود

 بررسي شد. 
با این روش در پژوهش حاضر  سازی مدلمراحل 

، شناسایي، تعیین مرتبه، تعیین پارامترهاشامل 

سازی بود. در یک مدل آرما هر دو  اعتبارسنجي و مدل

یند اتورگرسیو و میانگین متحرك مورد استفاده آفر

                                                           
4 Radial basis function 
5 Box-Cox 
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ین مدل سری ترکلي ARMA (p,q) قرار گرفت. مدل

ها و مدل توجه به ماهیت دادهزماني است که با 

 qو  pشناسایي شده برای سری، مقادیر عددی 

ها با شود. در این بخش ابتدا دادهمحاسبه و ارائه مي

های فصلي ایستا شده و  گیری یا استفاده از مدلتفاضل

( و ACFبستگي ) هم های تابع خودبا استفاده از شکل

 ARMAیند آ( فرPACFبستگي جزئي ) هم تابع خود

 (.Sadeghi ،2007و  Rahmaniشناسایي شد )

 

 
 يمصنوع يبا شبکه عصب سازی مدلمراحل  -3شكل 

 

 
، radbas (Haganبا تابع  RBFمدل ساختار  -4شكل 

2337) 

 

 ابتدا باید مدل مرتبه و نوع شناسایي و تعیین برای

 .نمود قضاوت  2PACFو2ACF  نمودارهای روی بر

( AR) هبست هم ، خود ARMA یها مدل معمول طور هب

 دلیل .باشند مي انتخاب قابل (MAو میانگین متحرك )

 به مربوط توان يم را ها مدل این از گسترده استفاده

 حال زمان مقادیر بین بستگي هم ایجاد در ها آن توانایي

 این ساختار سادگي ،همچنین و پیشین های زمان با

 از ادهاستف (.Smith، 2342 و Salas) دانست ها مدل

 ماهیت به توجه با زماني هایسری و يتصادف یها مدل

                                                           
1 Autocorrelation Function 
2 Partial Autocorrelation Function 

 مدیریت و آب مهندسي مسائل غیرقطعي و يتصادف

 در شده توصیه هایروش از یکي عنوانبه آب، منابع

 هاسیلاب نظیر تصادفي هایپدیده های بیني پیش

ی مختلف بر سری زماني ها مدلکه بعد از این .دباش مي

برای  9(AIC) کائیکآاز معیار  داده شدما عبور آر

چگونگي  .دشبهترین مدل موجود استفاده  نیتعی

 است.  مشخص (2) هرابطدر معیار آکائیک  محاسبه
2( , ) ln( ) 2( )AIC p q N p q    (2)  

  و تعداد اطلاعات سری زماني N،که در آن

این اساس که بر مانده است واریانس خطاهای باقي

مدل بهتری  ،تری داشته باشدکائیک کمآمدلي که 

ای و با ترسیم مقادیر مشاهده ،چنینهم باشد.مي

صورت پراکنش نقاط برآوردی در یک نمودار و به

 مورد ارزیابي قرار گرفت. ها مدلعملکرد 

 

 و بحث نتايج

با عصبي مصنوعي نتایج حاصل از روش شبکه 

در  RBF شروو  LMالگوریتم پس انتشار خطا و تابع 

شده است. در این  ارائه 2جدول ایستگاه جوستان در 
                                                           
3 Akaike 
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شده  ارائهی چهار مدل ابر RMSEو  Rول مقادیر جد

مقایسه بین مقادیر مشاهداتي با نیز  5 شکل است.

در روش نقاط  شپراکن یهاو پلاتمقادیر محاسباتي 

در ایستگاه جوستان و در را  صنوعيشبکه عصبي م

 دهد.ی مختلف نشان ميها مدل
 

 MLPو  RBFبرای شبکه  RMSEو R  مقادیر -1 جدول

MLP RBF  متغیر ورودی

)دبي متوسط 

 ماهیانه(

نام 

 RMSE R RMSE R مدل

70/4 45/0 75/2 42/0 

تا  یک دبي

چهار مرتبه 

 تأخیر

2 

55/4 47/0 04/4 49/0 

تا یک دبي 

تبه سه  مر

 تأخیر

2 

42/4 49/0 53/4 40/0 

تا یک دبي 

مرتبه   دو

 تأخیر

9 

04/4 40/0 33/4 44/0 
دبي تا یک  

 مرتبه تأخیر
7 

 

با دبي  2دهد که مدل  نشان مي 2نتایج جدول 

یک ماه تا دبي چهار ماه قبل )به عنوان داده ورودی( 

یي را ارئه داده آبهترین کار MLPو  RBF  برای شبکه

شامل چهار  2در مدل  MLP  ار شبکهاست. ساخت

نرون در لایه میاني و یک  20نرون در لایه ورودی، 

باشد؛ نرون در لایه خروجي )دبي مشاهداتي( مي

دست  که با سعي و خطا به MLPپارامترهای شبکه 

 نرون تعداد یادگیری، ضریب تکرار، آمد شامل تعداد

دست  هدف است که میزان مقادیر به خطای و مخفي

 005/0و  20، 22/0، 500ترتیب، به 2مده در مدل آ

شامل چهار  2در مدل  RBF  باشد. ساختار شبکهمي

نرون در لایه ورودی و یک نرون در لایه خروجي )دبي 

 نیتر مهم RBFنوع   کهبدر ش باشد.مشاهداتي( مي

 باشديهدف م یو خطا SPREADپارامترها شاخص 

 رییتغست آمد. با د سعي و خطا به باها  مقدار آنکه 

 ریمقاد جیدر نتا يقابل توجه رتغیی پارامترها نای

شاخص که  طوری به ردگیيصورت م ينیتخم

SPREAD  معادل یک و میزان خطای هدف معادل

صفر بهترین کارایي را ارائه داده است. آزمون آنالیز 

های مدل در شبکه عصبي مصنوعي حساسیت ورودی

 ارائه شده است 2در شکل 

 

 
 

 
 

 
 

 
 مقایسه بین مقادیر مشاهداتي و محاسباتي -5شكل   

 

با دبي یک ماه قبل تا دبي سه ماه قبل،  2  مدل

با دبي یک ماه قبل تا دبي دو ماه قبل و مدل  9مدل 

های بعدی ترتیب در اولویت با دبي یک ماه قبل، به 2

حاکي از افزایش  2ج جدول که نتای طوری قرار دارند. به

ها با افزایش تعداد  دقت و کاهش خطای مدل
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 باشد، که این نتایج با نتایج پژوهش تاخیرهای دبي مي

Antar  ( و 2002)و همکارانKisi (2003 مبني بر )

های ورودی مناسبي آموزش که اگر شبکه با دادهاین

بیني بهتری در رابطه بین بارش داده شود قابلیت پیش

 های دیگر دارد، مطابقت دارد. رواناب نسبت به مدلو 

 

 
های مدل در شبکه آنالیز حساسیت ورودی آزمون -6شكل 

 عصبي مصنوعي

 

کلي در مقایسه بین  طور هبنتایج نشان داد که 

 49/0 يتگسب ب همین ضریانگیبا م MLP، مدل ها مدل

 يتگسب ب همیضرمیانگین با  RBFبت به مدل سن

 تسان داده اشن يدب ينیب شیپ در یترشیدقت ب 42/0

دیگری نیز نتایج مشابهي را محققان این زمینه که در 

، Fatehi Marjو  Borhani Darianeاند ) دست آورده هب

که ملاحظه طورهمان .(Kerem ،2003و  Alp؛ 2004

ترین بیش نیز (5)شکل  در برازش ترسیميد شومي

اتي و شاهدهای دبي مبین داده 2 مطابقت در مدل

 2 با این وصف مدل د.شومحاسباتي مشاهده مي

دل برای این منطقه پیشنهاد عنوان بهترین م به

های مدل در آنالیز حساسیت ورودی آزمون د.شو مي

دهنده  ( نیز نشان2که عصبي مصنوعي )شکل شب

تغیرهای ورودی با ت مدل نسبت به میکاهش حساس

 خیرها است.افزایش میزان تا

 سری پژوهش این در: سري زماني زيسا مدلنتايج 

 ضهزیرحو ماهانه متوسط دبي به مربوط ساله90 زماني

سری  سازی مدل برای. است شده بررسي جوستان

صورت سری زماني مرتب کرده  هها را بابتدا دادهزماني 

نرمال بودن  ،تهینرمال یهامونزو سپس با استفاده از آ

 یهاهبودن دادنرمال ن . با توجه بهشد يسبرر هاداده

-باکسبا استفاده از آزمون  دبي ایستگاه جوستان

 .شدخص شم هاداده زیاسنرمال شن رویبهتر کاکس
برای کاکس -باکسنرمالیته و آزمون  آزموننمودار 

در شکل  زماني دبي ماهانه ایستگاه جوستان های سری

 ارائه شده است. 4
 

 
های  رای سریبکاکس  -باکسنرمالیته و آزمون  آزمون -7شكل 

 زماني دبي ماهانه ایستگاه جوستان

 

 از آن حذف و روند های مؤلفه نییمرحله بعد تع

 سری زماني بر ایستا مدل برازش و زماني سری

 خود و(ACF)  بستگي هم خود توابع .باشد مي

و  20 ازای  به هاداده برای (PACF)جزئي  بستگي هم

 توابع، ادیرمق با مقایسه از پس د.م شیرست =K 2 و... 

 (MA) متحر میانگین، (AR) بستگي همخود هایمدل

متحرك  میانگین و بستگي همخود مدل از و ترکیبي

(ARMA)، دش انتخاب مدل و شناسایي مدل مرتبه. 

بستگي جزئي  هم بستگي و خود هم تابع خود 4 شکل

 یکيدهد. های فصلي و غیرفصلي نشان ميرا برای داده

 شناسایيجنکینز -باکس ماریآ مدل اصلي نیازهای از

 نیاز مورد یباضر تعیین برای زماني سری هایلفهوم

 خود نمودارهای روی از q و p ضرایب .باشدمي مدل

 با. دشومي حاصلجزئي  بستگي هم خود و بستگي مه

 ،زماني تاخیر مقابل در بستگي هم ضریب مقادیر ترسیم

 فسیرت برای که دشومي ایجاد بستگي هم خود نمودار

 قرار استفاده مورد هاداده بستگي هم ضرایب مجموعه

 و بستگي مه خود نمودارهای امآر مدل در. گیردمي

 نمایي و سینوسي صورت هبجزئي  بستگي هم خود

 (.2004 ،و همکاران Farjamnia) دنکنمي نوسان

 الگوی حذف در گیری تفاضل یندآفر صحت برای

 خود و بستگي هم خود نمودارهای ،هاهداد از روند

 شده گیری تفاضل هایداده برجزئي  بستگي هم

 ترسیم يگهمبست خود نمودار هانآ براساس و محاسبه

 p برای مناسبي یبضرا هانآ طریق از توانمي که دش

 . (4)شکل  کرد استخراج q و
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 مشخص بستگي هم خود نمودار از که گونههمان

 نزول و کرده قطع را اطمینان بازه ACF مقدار است

 نمودار ولي. است روند وجود دلیل هب که ه استدرک 

 از را روند عامل ،گیری تفاضل از پس بستگي هم خود

 تناوب به میل فقط نمودار و است نداده نشان خود

 خط خیرهاأت برخي در بستگي هم مقدار و دارد

 فصلي نوسانات مبین که است کرده قطع را اطمینان

 روش از ،سری از لعام این حذف برای. باشد مي

 بررسيت یدر نها. دش استفاده فصلي گیری تفاضل

 نشان جزئي بستگي هم خود و بستگي هم خود توابع

 ایستگاه دو هر در موجود هایداده که دهدمي

 .کنند مي تبعیت آرما های مدل از مطالعاتي

سازی و  مدل برایها وم دادهسسازی دو  مدل یبرا

 ينیبیشصحت پ يابیرزا به منظورها وم دادهسک ی

-ز روند، هالتیآنال یهاشت رویک شدند. در نهایتفک

داده شد.  شها برازنز بر دادهیجنک-سنترز و باکیو

 ACFنز با توجه به توابع یجنک-سباک روشها در داده

که در  یطور کردند به تبعیت آرما یها از مدل PACFو 

 2، )(2و2(، )2و2(، )0و2اختار آرما )سچهار  روشن یا

ز ین يزمان یرسسازی  ج مدلیسازی شد. نتا ( مدل2 و

 ارائه شده است. 2و جدول  20و  3های  شکلدر 

ملاحظه  20و  3 یهاگونه که در شکل همان

 کار هب زماني سری های بیني مدل پیش روندشود  يم

-باکس هایروش که داد نشان حاضر پژوهش در رفته

 صورتهب را آینده دبي هایهداد وینترز لتاه و جنکینز

ز یآنال شکه رو يدر حال است نموده بیني پیش کاهشي

. است نموده بینيپیش یصورت صعود را به يروند دب

 بهترین جنکینز-باکس مختلف های مدل بین در

 ارائه دبي مقادیراز  چهار نوع آرما مدل بیني را پیش

 خطا انزمی کمترین با چهار نوع آرما مدل. است کرده

 نموده ارائه مختلف های مدل بین در را مدل برترین

 .است
 

 
 یری شدهگ های اصلي و تفاضل بستگي جزئي برای داده بستگي و خودهم نمودارهای توابع خودهم -8شكل 
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 تاندر ایستگاه جوس های آنالیز روند، هالت وینترزروشنتایج  -9شكل 

 
 مدل آرما بر سری زماني ماهانه دبي ایستگاه جوستان -11شكل 

 

 های روش از یکي (AIC)آکائیک  معیار و آزمون

 مبنا این بر روش این باشد. مي مختلف های مدل مقایسه

 که مدلي مناسب، های مدل بین از که است استوار

 عنوانبه ،باشد یکآکائ ضریب مقدار کمترین دارای

دست شود. مقادیر آکائیک به مي انتخاب مدل بهترین

 شده است. ارئه 2های مختلف در جدول  آمده از مدل

های مختلف  شود در بین مدلکه مشاهده ميطوریبه

کمترین  2و  2ب معادل یترت به qو  pمقدار  با 7مدل 

 ضریب تبیینباشند. مقایسه مقادیر را دارا ميآکائیک 

در بین  کیار آکائیمعو ریشه مجذور مربعات خطا و 

های مختلف سری زماني حاکي از دقت بیشتر روش

  دهد. مي را نشان (2و  2اختار )سبا  7مدل 
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زماني در  های مختلف سری نجي مدلسضرایب خطا -2جدول 

 تانستگاه جوسای

 R RMSE کهیار آکائیمع 

مدل  -آرما

 (2و2) 2

24/0 40/92 42/202- 

مدل  -رماآ

 (2و0) 2

52/0 04/22 49/245- 

مدل  -آرما

 (2و0) 9

74/0 53/22 49/220- 

مدل  -آرما

 (2و2) 7

47/0 02/3 25/229- 

 - 92/99 22/0 آنالیز روند

 - 22/29 42/0 هالت وینترز

 

 ریشهو  با مقایسه مقادیر ضریب تبیین همچنین،

مجذور مربعات خطا در روش سری زماني آرما با 

مشابه در روش شبکه عصبي مصنوعي دقت  مقادیر

دهد که با یافته بیشتر روش شبکه عصبي را نشان مي

Méndez Castellano ( و2007) و همکارانAntar   و

 يکه شبکه عصب( مبني بر این2002) مکارانه

 یبرا نزینکج-نسبت به مدل باکس يمصنوعِ

 ، مطابقت دارد.دارد یشتربی تلیقاب دبي یساز مدل

شبکه  مختلف ده محققانیعق  بهم رفته ه یرو

از  یل عمده از جمله برخورداریدلا به يمصنوع يعصب

و  یدون وریب خوب و، رابطهگص الیتشخ یيتوانا

کمتر نسبت به وجود خطا در  تیحساس، يخروج

یند پردازش کاملاً موازی ، فرآیاطلاعات ورود

(Soltani، 2002 و Ashrafzadeh ،2333)، از به ین

سنجي و روند صحتو  های ورودی کمتردادهتعداد 

و  Borhani Dariane)تر تر و آسانواسنجي سریع

Fatehi Marj ،2004) بیني در کشف و پیش یيو توانا

، Lallو  Filho Souza)، ارتباط پارامترهای حوزه آبخیز

  نسبت به (2009ن، او همکار Sveinsson Oliو  2009

تری ارائه  ابل قبولنتیجه ق سازی مدلهای  دیگر روش

 .دهد مي

های شود که از روشبا این وجود پیشنهاد مي 

ی ها مدل، دیگر هوش مصنوعي از جمله نرون فازی

های مختلف عصبي مصنوعي، شبکه هیبرید، شبکه

و رگرسیون  ریزی ژنتیکعصبي موجکي، برنامه

بیني دبي ها در پیشمتغیره برای ارزیابي دقت آنچند

 د.القان استفاده شوطدر حوزه آبخیز 
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Abstract  

Prediction in hydrology is as estimation of hydrological and meteorological conditions in a 

specific interval time. In this regard, understanding the relationship between precipitation and 

runoff is necessary for water resources optimal management. The purpose of this study was 

to compare different models of artificial neural networks (two type of ANNs: RBF and MLP) 

and time series models (ARMA) to discharge estimation in a part of the Taleghan watershed, 

using monthly flow discharge data for a period of 30 years between 1977 and 2007. Among 

the different ARMA models, a model with a lowest error and akaike (AIC) criterion was 

selected as an optimal model. Using trial and error method, ANNs were designed by 

specifying the number of hidden layers and neurons in each layer, sigmoidal transfer 

function, training function, weight/bias learning function and performance function. Using 

trend analysis, Halt-Winters and Box-Jenkins (ARMA) methods, time series analysis showed 

that ARMA (2, 2) (R= 0.77) and Halt-Winters (R=0.72) presented more accurate results. In 

general, it could be concluded that ANNs models produced more accurate predictions of flow 

discharge than time series approaches. Also, the results revealed that the MLP model 

(average R=0.83) produced more accurate predictions of flow discharge than RBF model 

(average R=0.81). Assessment of accuracy of all models based on RMSE and R showed that 

the model 1 (with RMSE= 6.45 and R= 0.86) obtained with a network architecture of 4-20-1 

configuration. Model 1 used the input vector consisting of antecedent monthly discharge with 

one to four time lag. 

 

Key words: Accuracy, Moving average, Regression coefficient, Taleghan watershed, Water 

resources management 
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