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 *2رضا دهقاني   

  چكيده

 و مالي هايخسارت ايجاد باعث ساله همه كه است مهمي طبيعي بلاياي از يكي سيل

 كه اندنموده سعي محققان دليل همين به. گرددمي مختلف به جوامع فراواني جاني

در اين  .دهند قرار بررسي مورد به طور دقيق المقدورحتي را پديده اين كمي تغييرات

الشتر واقع در استان لرستان از مدل پژوهش جهت تخمين دبي سيلابي ايستگاه كهمان

 يهاي هوشمند از جمله شبكهي عصبي موجك استفاده شد و نتايج آن با ساير روششبكه

  ساعته در24براي اين منظور از پارامتر حداكثر بارش . عصبي مصنوعي مقايسه گرديد

به عنوان ) 1380-1391(ي آماري  تأخيرهاي مختلف در طي دورهمقياس زماني روزانه با

معيارهاي . ها انتخاب گرديدورودي و دبي حداكثر روزانه به عنوان پارامتر خروجي مدل

مطلق خطا براي ارزيابي و يانگين مربعات خطا و ميانگين قدري مضريب همبستگي، ريشه

 نشان داد هر دو مدل قابليت خوبي در نتايج. ها مورد استفاده قرار گرفتعملكرد مدل

ي عصبي موجك عملكرد تخمين دبي سيلابي دارند، ليكن از لحاظ دقت، مدل شبكه

  . ي عصبي مصنوعي از خود نشان داده استبهتري نسبت به شبكه
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  مقدمه

 ها بارش و مكاني زماني تغييرهاي و مختلف هاي اقليم زياد، سعتبه دليل و ايران 

 در اكثر عظيمي هاي سيلاب  شاهدتوان ميساله همه آبخيز، هاي هضحو بيشتر در

مالي فراواني را به بار  و جاني خسارات آنها، از بسياري كه بودكشور  مناطق

با  مقابله در مطرح هاي روش و ابزارها از امروزه يكي). 1376مهدوي،(آورند  مي

و  بيني پيش هاي گشته، سيستم رايج جهان كشورهاي از برخي در كه پديده سيل

با  كه داده نشان كشورها، اين در اخير هاي دهه كه تجارب باشد مي هشدار سيل

 راسيل  از ناشي مالي و خسارات جاني توانمي ها، سيستم اين صحيح و طراحي اجرا

 هايامروزه سيستم). 1385نژاد، معماري و حبيب(داد ه ميزان چشمگيري كاهش ـب 

 هاي غيرخطي مورد استفاده قراربيني پديدهطور گسترده براي پيش هوشمند به 

ي اين  ي عصبي مصنوعي از جملهي عصبي موجك و شبكهگيرد، كه روش شبكهمي

 ايههاي اخير استفاده از روشدر سال). 1391خسروي و همكاران، (ها است  مدل

بيني دبي سيلابي مورد توجه محققان قرار  در مطالعات پيشهوشمند مورد بررسي 

نگارش و همكاران . توان به موارد ذيل اشاره نمود جمله مي گرفته است، كه از

ي ي سرباز از شبكهبيني سيلاب رودخانهدر پژوهشي ديگر جهت پيش) 1392(

درولوژيكي سه ايستگاه سرباز،  اقليمي و هييهاي روزانه عصبي مصنوعي و داده

 ساله بهره گرفتند براي اين منظور از سه 28ي  ايرانشهر و پيردان طي يك دوره

بيني سيلاب  جهت پيش Radial Basis ي پرسپترون چندلايه، پس انتشار وشبكه

ها و دبي  ي سرباز استفاده كردند با بررسي همبستگي بين اين داده رودخانه

ها،  ارامترهاي مؤثر بر سيلاب انتخاب و پس از نرماليزه كردن دادهي سرباز پرودخانه

بيني بهتري  ي عصبي پيشهاي مختلف ايجاد نمودند و نشان دادند مدل شبكه مدل

نجفي و . دهد ي سرباز ارائه مي نسبت به روش رگرسيوني از سيلاب رودخانه

هاي هيدرومتري  هاي در ايستگاسازي دبي حداكثر لحظهبه شبيه) 1394(همكاران 
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شهر تهران با استفاده از شبكه  حوض، سولقان، قلاك و مقصودبيك در كلان هفت

هاي  نمودار دبي Excel افزار عصبي مصنوعي پرداختند در ابتدا با استفاده از نرم

هاي هيدرومتري ترسيم و سپس براي ساختن  اي هر كدام از ايستگاه حداكثر لحظه

) MLPS(فرض پرسپترون چندلايه  ، از پيشNeroSlution5 افزار ي عصبي در نرمشبكه

هاي مورد  اي ايستگاه هاي دبي حداكثر لحظه سازي و تحليل داده جهت شبيه

هاي مورد بررسي، استفاده  ي ايستگاهمطالعه، استفاده كردند و نشان دادند در همه

 با استفاده اي هاي حداكثر لحظه سازي دبي      مصنوعي جهت شبيه ي عصبيشبكه از

 1اوكان. هاي دبي حداكثر روزانه و ماهانه از كارايي بالايي برخوردار است از داده

بيني جريان ورودي به مخزن سد  ي عصبي موجكي براي پيشمدل شبكه) 2012(

بيني جريان ورودي مخزن سد از  كمير در تركيه مورد بررسي قرارداده و جهت پيش

هاي مبتني بر  سازي الگوريتم وجك گسسته و بهينهمقياس زماني ماهانه با تركيب م

ي عصبي موجكي نتايج حاصله نشان داد شبكه.  ماركوارت استفاده نمود-لونبرگ 

تواند نسبت  بيني جريان ورودي به مخزن سد بوده و مي يك مدل مناسب براي پيش

وهشي نتايج حاصل از پژ. قبولي داشته باشد به مدل رگرسيون چندگانه عملكرد قابل

ي بيني سيل در ايستگاه دانگلا سودان از شبكهكه جهت پيش) 2014 (2السافي

ي عصبي مصنوعي مدلي مناسب و عصبي مصنوعي استفاده نمود نشان داد شبكه

 هايدقت مدل) 2015 (3آچور و همكاران. بيني دبي سيل استقابل اعتماد جهت پيش

بيني جريان را در پيشي عصبي مصنوعي و رگرسيون خطي چندمتغيره شبكه

اساس معيار ضريب  ايستگاه ميربك الجزاير مورد بررسي قرار دادند و نتايج بر

ي عصبي مصنوعي عملكرد بهتري در مقايسه با همبستگي نشان داد، مدل شبكه

                                                           
1- Okkan 
2- Elsafi 
3- Aichouri et al., 
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 يكارايي شبكه) 2016 (1وانتاين و همكاران. رگرسيون خطي چندمتغيره داشته است

 ي آلبرتا در كانادا موردي دبي سيلابي روخانهبينعصبي موجك را جهت پيش

ي عصبي موجك خطايي حاصله نشان داد مدل شبكه بررسي قرار دادند كه نتايج

ي عصبي مصنوعي در ناچيز در تخمين دبي داشته و نيز نسبت به روش شبكه

شده و  هاي انجام در مجموع با توجه به پژوهش. تخمين اكثر مقادير دقت بالايي دارد

هاي  كننده آب بخش ترين منبع تأمين عنوان مهم ر اين نكته كه دشت الشتر بهذك

كننده محصولات باشد، و نيز از جمله منابع تأمين مختلف و نواحي مجاور خود مي

باشد بنابراين اهميت تخمين دبي سيلابي و اقدامات كشاورزي استان لرستان مي

لذا، هدف از اين تحقيق . مديريتي جهت جلوگيري از رخداد سيل ضروري است

ي نتايج آن با مدل ي عصبي موجك و مقايسهتخمين دبي سيلابي با كمك شبكه

  .باشد ي عصبي مصنوعي ميشبكه

  هامواد و روش

 ي مورد مطالعهمنطقهـ 

اين منطقه  . باشدي مورد مطالعه شهرستان الشتر واقع در استان لرستان ميمنطقه

  شمالي واقع شده 47° 58′ 12″هاي قي و عرض شر34° 4′ 48″هاي بين طول

 كيلومتر مربع مساحت است كه از اين 811ي مطالعاتي الشتر داراي محدوده. است

 كيلومتر مربع 652 متر و 1620 كيلومتر مربع دشت با ارتفاع متوسط 159مقدار 

اين دشت داراي يك سفره زيرزميني آبرفتي . باشد متر مي2240با ارتفاع متوسط 

در شكل . باشد و داراي وضعيت آب سطحي و زيرزميني نسبتا خوبي مي باشدمي

هاي  در اين تحقيق داده. موقعيت ايستگاه مطالعاتي نشان داده شده است) 1(

و  m3/sبرحسب  (Q) متغيرهاي كمي در مقياس زماني روزانه شامل دبي جريان

                                                           
1- Kasiviswanathana 
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الشتر واقع در استان مربوط به ايستگاه كهمان )mm(ميلي متر  برحسب )P(بارش 

اي استان لرستان در   كه در شركت آب منطقه1391 تا 1380لرستان از سال 

 خصوصيات آماري پارامترهاي مورد استفاده) 1(در جدول . استفاده شددسترس بود، 

ودن ـصادفي بـوده و آزمون تـهاي مفقود ب اين رودخانه، فاقد داده. دـشان داده شـن

  .    و مدلسازي انجام گرفتها قبل از تحليلداده

  
  موقعيت منطقه مورد مطالعه) 1(شكل 

  ها سنجي دادهي پارامترهاي مورد استفاده جهت آموزش و صحتمحدوده) 1(جدول 

      سنجيصحت          آموزش      پارامتر

  ماكزيمم  ميانگين  مينيمم  
انحراف 

  معيار
  ماكزيمم  ميانگين  مينيمم  چولگي

انحراف 

  معيار
  چولگي

P(t),mm  0  710/1  500/77  117/6  517/5  0  249/1  49  317/4  220/5  

Q(t),m3/s 088/0  235/0  200/50  028/3  019/7  038/0  845/0  380/6  868/0  616/1  
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  ي عصبي موجكشبكهـ 

شوند از تركيب دو تئوري هاي عصبي مبتني بر ويولت كه ويونت ناميده ميشبكه

ها هم از اين شبكه). 1998، 1واپنيك(د انهاي عصبي به وجود آمدهها و شبكهويولت

ها پذيريها و انعطافهاي عصبي برخوردارند و هم جذابيتهاي شبكهمزايا و ويژگي

ها در ويولت. باشندها و آناليز چندمقياسي را دارا ميو مباني رياضي مستحكم ويولت

يك . شود مياستفاده) scaling functions(از دو دسته توابع ويولت و توابع مقياس 

  :شوند به صورت زير معرفي ميφ(x)خانواده از توابع مقياس 

)(2)2(  )1(ي رابطه 2/
, kxx mm
km −= −− φφ    zkm ∈,       

  به ترتيب مربوطkو  m-2 را يك تابع مقياس مادر در نظر بگيريم، مقادير φ(x)اگر 

 ،m ،φm,k(x)توابع مقياس رزولوشن . به گسترش و انتقال تابع مقياس مادر هستند

به عبارتي . باشند ميmدر رزولوشن  vm متعامد فضاي برداري هايدر اصل پايه

و توسط توابع  m با رزولوشن f(x)هاي تابع ي تقريبحاوي كليه vmفضاي برداري 

φm,k(x)بنابراين فضاهاي برداري. باشد، مي{vm} هاي مختلف تابع  حاوي تقريب

f(x)حال اگر . باشندهاي مختلف مي در رزولوشن wm برداري متعامد با را فضاي

vm  در رزولوشنmاي متعامد ضاي اي ديگر از پايهتوان دسته فرض كنيم آنگاه مي

wm  كه ويولتψ(x) وانگ و (شوند را نيز به صورت زير بيان نمود ناميده مي

  ):2000، 2همكاران

zkm  )  2(ي رابطه ∈,  )2(2)( 2/
, kxx mm
km −= −− ψψ  

و توابع مقياس به ها توان به كمك ويولتي توابع فيزيكي را ميدر حالت كلي همه

  :صورت زير بيان نمود

                                                           
1- Vapnik 
2- Wang et al., 
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=∑  )4(ي رابطه
k

kk xaxf )()( ,0,00 φ
 

توان ابتدا به كمك تعدادي توابع دارند كه هرتابع فيزيكي را ميروابط فوق بيان مي

هاي مقياس در رزولوشن صفر تقريب زد و سپس به كمك توابع ويولت در رزولوشن

  .دامه دادمختلف آن تقريب را تا ميزان دقت مورد نظر ا

گيرد و داراي شكل مي) 4(و ) 3(ي عصبي ويونت بر مبناي روابط شبكه 

 1باشد كه در پژوهش شين و همكارانهاي آموزش مخصوص خود ميالگوريتم

لازم به ذكر است در حالت . به صورت كامل مورد بررسي قرار گرفته است) 2005(

   :شود يان ميهاي پيوسته نيز به صورت زيربي ويولتكلي خانواده

Rba  )5(ي رابطه
a

bt

a
tba ∈−= ,)(

1
)(, ψψ

  

  :شودي زير محاسبه ميي رابطهو تبديل ويولت براي توابع پيوسته به وسيله

 ) 6(ي رابطه

             
dt

a

bt
tf

a
tftffW bababa )()(

1
)(),(

~
)( ,),(,

−=〉〈== ∫
+∞

∞−

∗ψψ
 

به (باشد   به عنوان پارامتر گسترش و متناسب با فركانس مي aدر اينجا پارامتر

امتر تأخير بزرگ عبارت ديگر پارامتر تأخير كوچك متناظر با فركانس بالا و پار

به عنوان پارامتر انتقال و متناسب با  b و پارامتر) باشد متناظر با فركانس پايين مي

ي ورودي، اي متشكل از يك لايهلايه سهيايي از ساختار شبكهنمونه. باشد زمان مي

  .نشان داده شده است) 2(ي خروجي در شكل ي مخفي، و يك لايهيك لايه

                                                           
1- Shin et al., 
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  اي لايهعصبي موجك سهي  يك شبكهنماي كلي) 2(شكل 

  ي عصبي مصنوعيشبكهـ 

ي عصبي مصنوعي در مطالعات هيدرولوژي و مديريت منابع آب كاربرد امروزه شبكه

ي ي عصبي معمولاً از لايهساختار شبكه). 2009، 1نوراني و همكاران(وسيعي دارد 

ي ي ورودي يك لايهلايه. ي خروجي تشكيل شده است مياني و لايهيورودي، لايه

ها، لايه خروجي شامل مقادير  اي براي تهيه كردن داده دهنده و وسيلهانتقال

هاي پردازشگر   ي مياني يا مخفي كه از گره بيني شده توسط شبكه و لايه پيش

هاي نخستين كاربرد عملي شبكه. ها است اند، محل پردازش داده تشكيل شده

در اين .  انجام گرفت2 پرسپترون چندلايههايعصبي مصنوعي با معرفي شبكه

هاي يادگيري، الگوريتم پس انتشار  ها ثابت شده است كه از ميان الگوريتم شبكه

بخشي در حل  و تعداد سه لايه به طور رضايت4خور ي پيشبا ساختار شبكه 3خطا

                                                           
1- Nourani et al., 
2- Multi-Layer Perceptron 
3- Back Propagation (BP) 
4- Feed Forward 
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هاي زماني هيدرولوژيكي  بيني سري سازي و پيش ي مهندسي، شبيهمسائل پيچيده

ترين توابع محرك استفاده شده در از رايج). 1999، 1توكارو جانسون(رد دارد كارب

توان توابع محرك سيگموئيد و تانژانت هيپربوليك  هاي انتشار برگشتي ميشبكه

اي ي سه لايهايي از ساختار شبكهنمونه). 2009، 2نوراني و همكاران(ذكر كرد 

) 3(ي خروجي در شكل  و يك لايهي مخفي،ي ورودي، يك لايهمتشكل از يك لايه

  .نشان داده شده است

  
  ي عصبي مصنوعي سه لايهنماي كلي يك شبكه) 3(شكل 

  معيارهاي ارزيابي 

هاي ضريب ها، از نمايهدر اين تحقيق به منظور ارزيابي دقت و كارايي مدل

 و ميانگين قدر مطلق خطا (RMSE)ي ميانگين مربعات خطا ، ريشه)R(همبستگي 

)MAE (بهترين مقدار براي اين سه معيار به ترتيب . طبق روابط زير استفاده گرديد

 .باشديك، صفر و صفر مي

  ) 8(ي رابطه

   ∑ ∑
∑

= =
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1- Tokar and Johnson 
2- Nourani et al., 
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  )9(ي رابطه
∑ =

−= N

i ii yX
N

RMSE
1

2)(
1

 

||  )10(ي رابطه
1

ii yx
n

MAE −∑=  

تعداد ام، iبه ترتيب مقادير مشاهداتي و محاسباتي در گام زماني و در روابط بالا  

علاوه . نيز به ترتيب ميانگين مقادير مشاهداتي و محاسباتي است وهاي زماني، گام

تي  محاسبا- بر معيارهاي فوق از نمودارهاي پراكنش و سري زماني مقاديرمشاهداتي

  .نسبت به زمان نيز جهت تحليل بيشتر نتايج استفاده شده است

   و نتايجبحث

ي عصبي موجك هاي شبكه سازي دبي سيلابي از مدل منظورمدل در اين پژوهش به 

ترين مراحل در مدلسازي، يكي از مهم. ي عصبي مصنوعي استفاده شدو شبكه

 1رو  ابتدا همبستگي متقابل ازاين. انتخاب تركيب مناسبي از متغيرهاي ورودي است

منظور  بين متغيرهاي ورودي و خروجي محاسبه گرديد و پارامترهاي ورودي به 

دستيابي به مدل بهينه جهت تخمين ميزان دبي سيلابي ايستگاه الشتر انتخاب و 

  .ارايه شد) 2(در جدول 

  همبستگي متقابل بين پارامترهاي  ورودي و خروجي) 2(جدول 

 P(t) P(t-1) P(t-2) P(t-3) P(t-4) 

Q(t) 400/0  320/0  250/0  100/0  100/0  

به ترتيب حداكثر بارش (  P(t-4)و P(t)، P(t-1) ، P(t-2) ،P(t-3)در اين جدول 

حداكثر دبي سيلابي در (Q(t)  و ورودي عنوان به ) روزانه در يك تا چهار روز قبل

جه به همبستگي متقابل و با تو. در نظر گرفته شد  عنوان خروجي مدل به) tزمان 

                                                           
1- Cross-correlation 
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هاي مختلفي از پارامترهاي ورودي  هاي ورودي و خروجي، تركيب دار بين داده معني

منظور دستيابي به مدل بهينه جهت تخمين دبي سيلابي استفاده شد كه در   به

  . آمده است) 2(جدول 

ي بكهي عصبي موجك و شهاي شبكه هاي منتخب پارامترهاي ورودي مدل تركيب) 3(جدول 

  عصبي مصنوعي

 خروجي ساختار ورودي شماره

1  P(t) Q(t) 

2  P(t),P(t-1) Q(t) 

3  P(t),P(t-1),P(t-2) Q(t) 

4  P(t),P(t-1),P(t-2),P(t-3) Q(t) 

5  P(t),P(t-1),P(t-2),P(t-3),P(t-4) Q(t) 

ها قبل از استفاده سازي دادههاي عصبي نرمالي مهم در آموزش شبكهيك نكته

ها زياد باشد ي تغييرات وروديباشد اين عمل خصوصاً وقتي دامنه ميدر مدل

ها به اصولاً وارد كردن داده. كندتر مدل ميكمك شاياني به آموزش بهتر و سريع

). 2007، 1ژو و همكاران(شود صورت خام باعث كاهش سرعت و دقت شبكه مي

 : زير استفاده شده استيهاي تحقيق از رابطهبراي نرمال سازي داده

       )11(ي رابطه 
minmax

min8.01.0
XX

XX
X i

n −
−+=     

 
  

Xمقدار نرمال شده ورودي  Xnكه در آن  i ، Xmax  و Xmim  به ترتيب حداكثر و حداقل

  .باشدها ميداده

  ،دـشان داده شـطالعه نـي مورد منطقهـي شيب منقشه) 4(كل ـهمچنين در ش

                                                           
1- Zhu et al., 
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  و در4همانطور كه در اين شكل مشخص است بيشترين ميزان شيب منطقه در كلاس 

 هايي مورد مطالعه قرار دارد در صورتي كه اكثر قسمت شمال شرقي منطقهيناحيه

توان اظهار نمود  قرار دارند كه در نتيجه مي1منطقه داراي شيب كم و در كلاس 

 الشتر واقع در استان لرستان از سمت شمال به جنوب كاهشيب منطقه كهمانش

از سوي ديگر با توجه به اينكه ايستگاه هيدرومتري كهمان در قسمت . يابدمي

) 4(ي آبريز قرار دارد بيشترين ميزان دبي خروجي با توجه به شكل جنوب حوضه

 .نمايددر اين ايستگاه عبور مي

  
   منطقه مورد مطالعهنقشه شيب) 4(شكل 

  ي عصبي موجكنتايج شبكهـ 

ي عصبي موجكي با بكهـ از مدل شالشتر سازي دبي سيلابي ايستگاه منظور مدل  به

همانطور كه در . شده است هاي متفاوت استفادههاي پنهان و با تعداد نرون لايه
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ين  و كمتر920/0 با ضريب همبستگي 5شود ساختار شماره  مشاهده مي) 4(جدول 

 متر و كمترين ميانگين قدرمطلق خطا 005/0 ميانگين مربعات خطا يريشه

سنجي نسبت به ساير ساختارها جهت مدلسازي دبي صحتي متر در مرحله 003/0

نمودار بهترين ) 5(در شكل . تر خواهد بود در مقياس زماني روزانه مناسب سيلابي

كه در اين . شده است داده سنجي نشان هاي بخش صحت شده براي داده حاصل مدل

 تغييرات مقادير محاسباتي و مشاهداتي نسبت به زمان قابل مشاهده )4( شكل

ي عصبي موجكي در تخمين اكثر شود مدل شبكه است، همانطور كه مشاهده مي

همانطور كه در اين شكل نشان داده شده . مقادير عملكرد قابل قبولي داشته است

در تخمين اكثر مقادير كمينه و بيشينه عملكرد ي عصبي موجك است مدل شبكه

شان تخمين زده خوبي داشته، به طوري كه اين مقادير را نزديك به مقدار واقعي

همخواني دارد در تبين ) 1391(است، كه اين نتايج با پژوهش معروفي و همكاران 

 هاي به فركانس سيگنال نمودن جدا با موجكي تبديل توان بيان نموداين نتايج مي

 تا را دلـم دقت و داشته اختيار در را سيگنال چندمقياسي هاي ويژگي پائين و بالا

  .برد مي  توجهي بالا حد قابل

هاي هاي عصبي موجك و شاخصساختار و توابع محرك بهينه در مدلسازي شبكه) 4(جدول 

  سنجيآماري در مراحل آموزش و صحت

    سنجي  صحت    آموزش        

 R  RMSE  ع محركتاب  ساختار  شماره
(m3/s)  

MAE 
(m3/s)  

R  RMSE 
(m3/s)  

MAE 
(m3/s)  

  017/0  031/0  821/0  015/0  031/0  837/0  كلاه مكزيكي  1- 1-5  1

  012/0  020/0  847/0  011/0  023/0  856/0  كلاه مكزيكي  2- 1-7  2

  009/0  015/0  864/0  006/0  012/0  870/0  كلاه مكزيكي  3- 1-4  3

  005/0  009/0  882/0  004/0  007/0  901/0  كلاه مكزيكي  1-6-4  4

  003/0  005/0  920/0  002/0  003/0  941/0  كلاه مكزيكي  5- 1-8  5
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ي عصبي زمان  مدل شبكه به نسبت مشاهداتي و مقادير محاسباتي از حاصل نمودار) 5(شكل 

 سنجيي آموزش و صحتهاي مرحلهموجك براي داده

  ي عصبي مصنوعي نتايج شبكهـ 

دبي ي عصبي موجك به منظور مدلسازي سه نتايج شبكههمچنين جهت مقاي

ي عصبي مصنوعي از نوع  از مدل شبكهسيلابي دشت الشتر واقع در استان لرستان

نتايج ) 5(در جدول . هاي متفاوت استفاده شده استشبكه پرسپترون با تعداد نرون

ترهاي حاصل از مقايسه عملكرد ساختارهاي مختلف به كار رفته به همراه پارام

همانطور كه در . سنجي ارائه شده استهاي بخش آموزش و صحتآماري داده

 890/0 با بيشترين ضريب همبستگي 5شود ساختار شماره مشاهده مي) 5(جدول 

 متر و كمترين ميانگين قدرمطلق 006/0و كمترين ريشه ميانگين مربعات خطا 

 ختارها جهت مدلسازيسنجي نسبت به ساير ساي صحت متر در مرحله003/0خطا 

نمودار مقادير مشاهداتي و ) 6(در شكل . تر خواهد بوددبي حداثر روزانه مناسب

) 6(طور كه در شكل محاسباتي و نمودار پراكنش نشان داده شده است همان

ي عصبي مدل شبكه مشخص است تطابق مقادير محاسباتي دبي حداكثر روزانه

) 6(اي كه در شكل به گونه.  نقاط وجود داردمصنوعي با مقادير مشاهداتي در برخي

ي ضعيف اين امر مشهود است كه مدل مذكور در تخمين نقاط بيشينه و كمينه
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مطابقت دارد در ) 2015(عمل كرده است كه اين نتايج با پژوهش آچور و همكاران 

ه به توان بيان نمود با توج توان بيان نمود در تبين اين نتايج ميتبين اين نتايج مي

بالاي پردازش،   آن سرعت يهاي عصبي مصنوعي، ويژگي عمده ساختار شبكه

پذيري در برابر  توانايي يادگيري الگو، توانايي تعميم الگو پس از يادگيري، انعطاف

توجه در صورت بروز اشكال در بخشي  خطاهاي ناخواسته و عدم ايجاد اخلال قابل 

  .كه استهاي شب ها به دليل توزيع وزن از اتصال

هاي هاي عصبي مصنوعي و شاخصساختار و توابع محرك بهينه در مدلسازي شبكه) 5(جدول 

  سنجيآماري در مراحل آموزش و صحت

    سنجي  صحت    آموزش        

 R  RMSE  تابع محرك  ساختار  شماره
(m3/s)  

MAE 
(m3/s)  

R  RMSE 
(m3/s)  

MAE 
(m3/s)  

  017/0  034/0  817/0  016/0  033/0  821/0  تانژانت هيپربوليك  1- 1-7  1

  012/0  025/0  836/0  013/0  024/0  848/0  تانژانت هيپربوليك  1-6-2  2

  009/0  018/0  853/0  007/0  015/0  867/0  تانژانت هيپربوليك  3- 1-8  3

  005/0  011/0  875/0  005/0  008/0  890/0  تانژانت هيپربوليك  4- 1-9  4

  003/0  006/0  890/0  003/0  005/0  910/0  تانژانت هيپربوليك  5- 1-5  5

  
ي عصبي زمان  مدل شبكه به نسبت مشاهداتي و مقادير محاسباتي از حاصل نمودار) 6(شكل 

 سنجيآموزش و صحت يهاي مرحلهمصنوعي براي داده
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  هاي عملكرد مدلمقايسهـ 

ها و مقايسه آنها با يكديگر مشخص در ادامه با انتخاب جواب بهينه هر كدام از مدل

سازي كنند كه از بين توانند دبي سيلابي را شبيهو مدل با دقت خوبي ميشد، هر د

 و =920/0Rي عصبي موجك، بيشترين دقت كار رفته مدل شبكه هاي به مدل

و كمترين ميانگين قدر  m005/0= RMSEكمترين ريشه ميانگين مربعات خطا  

در شكل همانطور كه . سنجي را داردي صحت در مرحله=003/0MAEمطلق خطا 

نتايج هر دو مدل نسبت به مقادير مشاهداتي در طي زمان نشان داده شده ) 7(

ي عصبي موجك در تخمين اكثر مقادير عملكرد قابل قبولي دارد است مدل شبكه

همچنين اين . اي كه كليه مقادير را نزديك به مقدار واقعي تخمين زده استبه گونه

) 1391(و معروفي و همكاران ) 2016 (1نهاي وانتاين و همكارانتايج با پژوهش

توان بيان نمود تبديل موجكي با جدا نمودن همخواني دارد در تبين اين نتايج مي

هاي چند مقياسي سيگنال را در اختيار  هاي بالا و پائين ويژگي سيگنال به فركانس

 پايين هاي بالا گذر و سيگنال. برد توجهي، بالا مي داشته و دقت مدل را تا حد قابل

گذر حاصل از تجزيه موجك، برازش بسيار خوبي با معادلات مجموع سينوسي دارند 

يابد  شود، دقت كار افزايش مي كه هر چه تعداد مراتب اين معادلات بيشتر مي

تر تجزيه، نويز بيشتري دارند، ولي با افزايش سطح تجزيه از  بسامدهاي مراحل پايين

  .شود تر ميرمميزان نويز كاسته شده و سيگنال ن

                                                           
1- Kasiviswanathana et al., 
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ي عـصبي موجك و  شبكههايسنجي مدلنتايج نهايي حاصل از آموزش و صحت) 6(جدول 

  ي عصبي مصنوعيشبكه

    سنجي  صحت    آموزش    مدل

  R  RMSE 
(m3/s)  

MAE 
(m3/s)  R  

RMSE 
(m3/s)  

MAE 
(m3/s)  

 003/0 005/0 920/0 002/0 003/0 941/0  ي عصبي موجكشبكه

 003/0 006/0 890/0 003/0 005/0 910/0  ي عصبي مصنوعيشبكه
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ي عصبي موجك و  محاسباتي مقادير بهينه مدل شبكه-نموار پراكنش و  مشاهداتي )  7(شكل 

  سنجيي آموزش و صحتي مرحلههاي ثبت شدهي عصبي مصنوعي براي دادهشبكه

  گيرينتيجه

ي مصنوعي ي عصبهاي شبكه عصبي موجك و شبكهدر پژوهش حاضر عملكرد مدل

را جهت مدلسازي دبي حداكثر روزانه ايستگاه الشتر واقع در استان لرستان با 

- 1380(ي آماري خيرهاي متفاوت، در طي دورهأاستفاده از پارامترهاي بارش طي ت

مقادير دبي سيلابي مشاهداتي با دبي سيلابي . مورد ارزيابي قرار گرفت) 1391

نتايج حاصل . معيارهاي ارزيابي بررسي گرديدتخمين زده شده اين مدل با استفاده 

هاي مخـتلف جهت از پژوهـش نشان داد افـزايش تعداد پارامتر مؤثر در مـدل

بر آن علاوه. شودسازي موجب عملكرد بهتر در تخمين دبي سيلابي ميشبيه
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ي عصبي موجك با داشتن حداقل پارامترهاي ورودي مشاهده گرديد در مدل شبكه

همچنين نتايج تحقيق . باشدبيني دماي دبي سيلابي با دقت بالايي ميشقادر به پي

ي عصبي موجك دقت بالا و با استفاده از معيارهاي ارزيابي نشان داد كه مدل شبكه

خطاي ناچيز در تخمين دبي سيلابي و قابليت بسيار بالايي در تخمين برخي مقادير 

 در تبيين اين نتايج .مصنوعي داردي عصبي كمينه، بيشينه و مياني نسبت به شبكه

بيني دبي سيلاب در حجم  عصبي موجك قادر به پيشيتوان بيان نمود شبكهمي

بر هستند، گيري و كارهاي آزمايشگاهي آنها پرهزينه و زمانبالا، كه احتياج به اندازه

 سيگنال با يي عصبي موجك ناشي از تجزيههمچنين دقت بالاي شبكه. باشدمي

ها شده و باعث ايجاد تر شدن اين سيگنالابع گسسته موجك، منجر به سادهكمك ت

در مجموع اين . باشدي عصبي مصنوعي ميبرتري محسوسي نسبت به مدل شبكه

 يتواند در زمينه ي عصبي موجك ميدهد استفاده از مدل شبكه تحقيق نشان مي

 خود براي يدر نوبهتواند تخمين دبي سيلابي مؤثر باشد و همچنين اين مدل مي

  .  هاي مديريت منابع آب مفيد باشدسازي استراتژيسهيل توسعه و پياده
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