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رواناب با استفاده از  -سازی پیوسته بارششبیه

های عصبی مصنوعی برمبنای انتخاب متغیرهای شبکه

 (PMI)موثر ورودی با الگوريتم اطلاعات متقابل جزئی 

 
علیرضا نیکبخت و  *0، حسین فتحیان0زادهمهرداد شافعی
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 چکیده

یکی از نیازهای های آبریز آگاهی از توان طبیعی تولید رواناب در حوضه
 اشد.ببرداری بهینه از رواناب میریزی اصولی جهت بهرهاساسی برای برنامه

 زیادی از اهمیت آبریز هایحوضه رواناب در -بارش سازیرو شبیهاز این

ر حوضه رواناب د -سازی پیوسته بارشدر این مقاله به شبیهباشد. می برخوردار
پرداخته شد تا توانایی و دقت این های عصبی مصنوعی سد مارون با شبکه

در برآورد رواناب ارزیابی گردد. با توجه با اینکه تعداد روزهای بارندگی  شبکه
باشد، بنابراین محاسبه رواناب در هر سال کمتر از روزهای غیر بارندگی می

های همراه خروجی از حوضه ناشی از دو مکانیسم متفاوت خواهد بود. در زمان
به صورت  ش و چند روز بعد از آن، رواناب خروجی از حوضه عمدتاًبا وقوع بار

باشد. ولی در اکثر روزهای سال که های با دبی زیاد و تداوم کم میسیلاب
صورت جریان پایه با مقادیر دبی کم بارندگی وجود ندارد، رواناب خروجی به

اب دو روان -باشد. بنابراین در این تحقیق یک مدل بارشو با تداوم زیاد می
ای شامل مدل مربوط به روزهای بارانی و مدل مربوط به روزهای ضابطه

ثر بر دبی جریان در حوضه ؤهای ورودی مهمچنین متغیر غیربارانی ارایه شد.
تعیین شد. ( PMIاطلاعات متقابل جزئی )مارون با استفاده از الگوریتم 

ای و مدل دوضابطه ایضابطههای آماری بین مدل تکمقایسه مقادیر معیار
ای در برآورد دبی جریان در ایستگاه ایدنک نشان داد که دقت مدل دوضابطه

لایف ساتک -ای بود. بطوری که ضریب ناشضابطهبیشتر از دقت مدل تک
ای به ازای مرحله آزمون شبکه به ترتیب ای و دوضابطهضابطهبرای مدل تک
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Abstract 
Knowledge on the natural potential of basins is one of 

fundamental needs to optimal utilization of runoff and thus, 

rainfall-runoff simulation in basins is of utmost importance. 

Continuous simulation of rainfall-runoff in Maroun basin is 
performed in this study using Artificial Neural Networks 

(ANNs) in order to evaluate the ability and accuracy of ANN 

for runoff estimation. Considering the fact that the number of 

rainy days per year is less than sunny days, so runoff is caused 
by two different mechanisms. In continuous rainfall time and 

a few days later, runoff mainly is from high discharge and low 

base time. But on most days, when there is no rainfall, low 

baseflow and long base time form the outflow. Thus, in this 
research a dual criteria model of rainfall-runoff including 

model on rainy days and non-rainy days were examined. Also 

the input variables effective on runoff in the Maroun basin are 

determined using the partial mutual information (PMI) 
algorithm. Comparison of statistical criteria between the single 

criterion model and dual criteria model indicated that the latter 

was more accurate. Therefore, the Nash-Sutcliff coefficient of 

single criterion model and dual criteria model for test stage of 
network were 0.86 and 0.94 respectively. 
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 مقدمه  -0

ر تشر بیدمین آب أع تمنبرین تمهمهای جوی حاصل از بارش رواناب
هوایی خشک تا نیمه وبا توجه به شرایط آب د.نباشمیایران  اطقمن

های اخیر و از طرفی افزایش و همچنین بروز خشکسالی خشک کشور
 سطحی هایمهار آب و آوریعلمی جمع هایروش سیلاب، بکارگیری

 ریبیشت اهمیت روزبهآب و جلوگیری از خسارات، روز تأمین رمنظوبه
رواناب حاصل از بارندگی در  تربنابراین برآورد دقیق .کندمی پیدا

آگاهی از توان طبیعی تولید رواناب  های آبریز اهمیت زیادی دارد.حوضه
 ریزی اصولیهای آبریز یکی از نیازهای اساسی برای برنامهدرحوضه

 رو مطالعهاز این باشد.رداری بهینه از رواناب میبجهت بهره

 علوم در آبریز هایدر حوضه رواناب -بارش سازیشبیه و هیدرولوژیکی

های است. از بین مدل برخوردار زیادی از اهمیت آب و مهندسی
 هابر مبنای پردازش داده هایرواناب، مدل -سازی فرایند بارششبیه

 یهاروش ینو پرکاربردتر ینترمعروف ازای دارند. کاربرد گسترده
هستند که  (ANN) ی مصنوعیعصب یهاشبکه ینه،زم ینموجود در ا

در مسائل  یرهامتغ برآورددر  یکاربرد فراوان یربه خصوص در دهه اخ
اج های ترکیبی نظیر سیستم استنت. امروزه سیستماندمختلف داشته

شبکه عصبی ، ترکیبی از دو روش (ANFIS) فازی تطبیقی-عصبی
 سازیمدلمصنوعی و منطق فازی بوده که ابزاری توانمند برای 

ر بر ثیکی از مراحل مهم و مؤ باشد.های غیرخطی پیچیده میسیستم
ها، انتخاب متغیرهای ورودی های بر مبنای پردازش دادهدقت مدل

های مختلفی جهت تعیین متغیرهای روش باشد.مناسب و موثر می
رغم وجود ها وجود دارد. علیی بر مبنای پردازش دادههاورودی در مدل

ثر، مدتر جهت تعیین متغیرهای ورودی مؤهای جدید و کارآروش
تاکنون در اکثر تحقیقات انجام شده در داخل و حتی خارج از کشور از 

ثر نقص در انتخاب متغیرهای ورودی مؤ های قدیمی که دارایروش
 وهای قدیمی، روش سعی له روشاز جم شود.باشند، استفاده میمی

ورودی  هایخطا بوده که کاربر در این روش ترکیبات مختلفی از متغیر
های عصبی را در نظر گرفته و سپس اقدام به تعیین ساختار بهینه شبکه

نماید. مواردی از مصنوعی به ازای هر ترکیب از متغیرهای ورودی می
ثر ؤورودی م ن متغیرهایتحقیقاتی که از روش سعی و خطا جهت تعیی

 Araghinejad and .شونددر ادامه ارائه میاستفاده شده، 

Karamouz (2005) ای از با استفاده از مفهوم تولید مجموعه
و  برای متغیرهای اقلیمی سازیمدلو تفکیک  (ESP) هابینیپیش

بینی بلندمدت حجم برای پیشهای مفهومی هیدرولوژیکی، از مدل
ه رود استفادخانه زاینده رود در محل ورودی به سد زایندهجریان رود

های بینی ماهانه بر مبنای شبکهتایج این مدل با یک مدل پیشن .کردند
عصبی که با استفاده از اطلاعات مشاهده شده، جریان ماهانه را 

ه شده که رویکرد ارائ داد. نتایج نشان شدکند، مقایسه بینی میپیش

، ای و بلند مدت جریانبینی نقطهل قبول در پیشعلاوه بر دقت قاب
های ممکن را نیز ای از جریانبینی به صورت مجموعهامکان پیش

 عصبی شبکه کارایی Dastourani et al. (2011) د.آورفراهم می

 برآورد منظور به تطبیقی فازی -عصبی استنتاج سیستم و مصنوعی

قرار دادند. نتایج  ارزیابی وردم رود رازاینده سد در حوضه رواناب -بارش
 شرایط عصبی در -فازی سیستم و مصنوعی عصبی شبکه که داد نشان

از  متفاوتی نتایج ورودی، پارامترهای مختلف هایترکیب با و مختلف
 قادر قبولی قابل میزان به روش دو این کل در ولی دهند،می نشان خود

ورودی  پارامترهای کارگیریبه با بارش از حاصل رواناب تخمین به
 شبکه و مصنوعی عصبی شبکه مناسب ساختارهای از استفاده و مناسب

با استفاده   Ghafari and Vafakhah (2013)هستند. فازی -عصبی
اقدام به  و فازی عصبی تطبیقی، های عصبی مصنوعیاز شبکه

وشان ق ه آبخیز حاجیضرواناب روزانه، در حو -سازی فرآیند بارششبیه
ها سه ترکیب مختلف ورودی شامل بارندگی در این سیستم .نمودند

همان روز، بارندگی همان روز و روز قبل، بارندگی همان روز و روز قبل 
بر اساس نتایج ایشان،  .و دو روز قبل از آن، مورد استفاده قرار گرفت

رواناب را با دقت  -فرآیند بارش ANN نسبت به مدل ANFIS مدل
 در روزانه جریان .Dehghani et al( 2010) .ودبینی نمبالاتری پیش

 شبکه و مصنوعی عصبی شبکه استفاده از با کسیلیان آبخیز حوضه

، در این تحقیق از آمار بارشسازی نمودند. تطبیقی شبیه فازی -عصبی
 آمار دبی تبخیر و دما ایستگاه هواشناسی سنگده که ورودی مدل و

 1012شود طی سالهای می محسوب ایستگاه ولیکبن که خروجی مدل
استفاده شد. تعداد تأخیرهای لازم دو مدل ساختار بارش و  1011تا 

تبخیر با یک روز تأخیر برای مدل بهینه انتخاب شد. سپس نتایج با 
ها برای ورود متغیرهای ورودی به شبکه ،RMSE هایاستفاده از نمایه

ان داد نتایج نش ی به دست آمد.یاستفاده از نمودار خودهمبستگی جزبا 
مدل نسبت به شکل  ایزنگوله فازی تطبیقی با تابع -که شبکه عصبی

ر دوره د شبکه عصبی مصنوعی با همان ساختار با الگوریتم آموزشی
ز ه آبخیضرواناب در حو -سازی بارشمدل بهتری برایتوانایی  آزمون

های با استفاده از شبکه Miguelez et al. (2009) .کسیلیان دارد
عصبی مصنوعی در ترکیب با الگوریتم ژنتیک، رواناب شهری را 

بینی نمودند. در این مطالعه از تکنیک هوش مصنوعی برای پیش
بارش و تولید رواناب سطحی برای یک منطقه شهری  سازیمدل

ا رواناب ب سازیمدلاستفاده شده است. نتایج کار آنها نشان داد که 
های مخور )الگوریتو با مدل پیشهای عصبی مصنوعی استفاده شبکه
های مدل پیشخور از شیب تابع کارایی برای تنظیم آموزش شبکه

 کنند. این شیب با استفاده از تکنیکی بهیمها استفاده و بایاس هاوزن
انتشار از قانون شود. در محاسبات پسیمانتشار تعیین نام پس

اده توابع استف ای در حساب دیفرانسیل برای محاسبه مشتقیرهزنج
 .Haghizadeh et al بخشی داشته است.شود( نتایج رضایتیم
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 و چند لایه پرسپترون مصنوعی عصبی از شبکۀ استفاده با  (2015)
 -فرایند بارش چندمتغیره، رگرسیون روش و تطبیقی عصبی فازی مدل

نمودند.  سازیشبیه آبادخرم آبخیز حوضۀ در روزانه صورت رواناب را به
 همان بارندگی هایاز ورودی مختلف هایترکیب از هاورودی یبرا

 مدل که داد نشان نتایج .شد استفاده قبل روز دو و قبل روز یک روز،

مصنوعی  عصبی شبکۀ از بهتری تطبیقی عملکرد فازی عصبی
 Ghorbani et. دارد چندمتغیره رگرسیون پرسپترون چندلایه و مدل

al. (2015) لوچای اب روزانه در حوضه آبریز بالیخروان -فرآیند بارش
، هیبرید های عصبی مصنوعیبا استفاده از ماشین بردار پشتیبان، شبکه

ورد شبکه عصبی م -ماشین بردار پشتیبان و هیبرید موجک -موجک
رواناب روزانه در طول  -های بارش. دادهداده اندمطالعه و مقایسه قرار 

ها مورد سنجی مدلو صحت ( برای آموزش1017-1076دوره آماری )
استفاده قرار گرفت. در حالت کلی نتایج حاکی از دقت قابل قبول هر 

ه شبک -باشد. از لحاظ اولویت نیز مدل هیبرید موجکچهار روش می
ای هعصبی با بیشترین دقت و کمترین خطا در اولویت اول و مدل

ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی و  -هیبرید موجک
  .دهای بعدی قرار گرفتناشین بردار پشتیبان بترتیب در اولویتم

 
جهت تعیین متغیرهای  هاییالگوریتم، روش آماریبر اساس  اخیراً

تنها اند. ارائه شده هاهای بر مبنای پردازش دادهورودی موثر در مدل
بر  هایثر در مدلرخطی جهت تعیین متغیرهای ورودی مؤالگوریتم غی
 )PMI( 1یجزیها، الگوریتم اطلاعات متقابل ش دادهمبنای پرداز

ها و ها و خروجیاز شدت روابط بین ورودی PMIالگوریتم   باشد.می
ه ثر استفادافی جهت انتخاب متغیرهای ورودی مؤبین متغیرهای اض

و  PMI الگوریتمشامل  دو روش Bowden et al. (2005) کند.می
لی کبی رگرسیون عص الگوریتم ژنتیک شبکه ترکیبیمدل 

های برای تعیین ورودیرا  (GAGRRN-SOM) 2دهیخودسازمان
 بینیشبرای پی دادند و شبکه عصبی مصنوعی پیشنهاد مناسب در مدل

به کار بردند.  در جنوب استرالیا Murrayشوری رودخانه  آیندهروز  12
نتایج این دو روش با دو روش به کاربرده شده در مطالعات قبلی در 

 ج مقایسه نشان داد که دو روش پیشنهادایرودخانه مقایسه شدند. نت این
های کمتر نسبت به مدل یبا خطا ANNهای شده موجب توسعه مدل

. همچنین مطالعه آنها های قبلی شدندآموزش دیده با استفاده از روش
-SOMاز توانمندی بیشتری نسبت به  PMIنشان داد که الگوریتم 

GAGRRN  برخوردار  شوری رودخانه آیندهروز  12 بینیپیشدر
 )IVS( 0الگوریتم انتخاب متغیر ورودی .May et al  (2008).است

بینی کیفیت آب در پیش ANNهای برای توسعه مدل PMIغیرخطی 
 ANNدر سیستم توزیع آب به کار بردند. مقایسه نتایج مدل 

یری بدون بکارگ ANN با نتایج مدل PMIیافته با الگوریتم توسعه

از  PMIنشان داد که مدل توسعه یافته با الگوریتم  PMIالگوریتم 
ه مدل جویی قابل توجه در توسعبینی بیشتری همراه با صرفهدقت پیش

برای  PMIبرخوردار است. علاوه بر این، نتایج بدست آمده از روش 
آگاهی از روابط مهمی که بین متغیرهای سیستم توزیع آب وجود دارد، 

 2رجعم تعرق -تبخیربینی به پیش Fang et al(2018) . باشد.مفید می
(ET0)  در مناطق کم توسعه یافته از لحاظ اقتصادی و با کمبود

های رودخانه جینگ و بیولو در چین های هواشناسی شامل حوضهداده
مشخص  PMIثر ورودی با الگوریتم پرداختند. آنها ابتدا متغیرهای مؤ

مقایسه کردند. همچنین  4یجزیش همبستگی خطی کردند و با نتایج رو
ای نیز شناسایی منطقه ET0های اقلیمی جهانی و ارتباط بین شاخص

بهتر از روش همبستگی خطی  PMIشد. نتایج نشان داد که الگوریتم 
یابی به تعداد متغیرهای در حذف متغیرهای اضافی و دست یجزی

 بین رتباطا تلفیقیتحلیل باشد. تجزیه و کننده کمتر میبینیپیش
6Nino1+2 و ET0 7 رویدادهای تأثیر دهندهنشان ایمنطقهENSO 

 نیز مدل عملکرد مقایسه .است مورد مطالعه منطقه در ET0 فرایند بر
 انتخاب با 9RF یا 8SVR) غیرخطی تصادفی هایمدل که داد نشان

 ورودی با 10MLR) خطی هایمدل از همیشه( PMI طریق از ورودی
ه نیاز به ، ولی با توجه بنیستند برتر( خطی همبستگی باتعیین شده 

ابل ق ، از لحاظ عملکرد کاملاًکنندهبینیپیش تعداد کمتر متغیرهای
هستند. بنابراین تعیین متغیرهای ورودی مدل  MLRمقایسه با مدل 

 به تواندمی ET0با  های اقلیمی جهانیشاخصو ترکیب  PMIبا روش 
 کمک داده کمبود مناطق برای مناسب ET0 بینیپیش هایمدل عهتوس
 از شبکۀ استفاده با Anusree and Varghese (2016) .کند

 و تطبیقی عصبی فازی مدل و چند لایه پرسپترون مصنوعی عصبی 
 روزانه صورت رواناب را به -فرایند بارش چند متغیره، رگرسیون روش

نمودند. نتایج نشان داد  سازیشبیه ندکاروانور در ه آبخیز حوضه در
 دهد.را با دقت بالاتری انجام می بینی دبیپیش ANFISمدل 

Chang et al. (2017)  های هوش های مدلبرای انتخاب ورودی
رواناب از دو تکنیک تحلیل  -بارش سازیمدلمصنوعی برای 

همبستگی بین ورودی و خروجی و مدل ترکیبی شاخص اطلاعات 
 ANFISهای مدل و تحلیل همبستگی استفاده کردند. ورودی متقابل

سازی بارش رواناب صورت گرفت. بدین ترتیب انتخاب شد و شبیه
مقایسه شد.  HEC-HMSسپس نتایج رواناب با مدل هیدرولوژیکی 

که متغیرهای ورودی آن با مدل ترکیبی  ANFISنتایج نشان داد مدل 
 .Lee et al  کند.رآورد میانتخاب شده است، دبی پیک را بهتر ب

سازی و دو نوع مدل شبکه عصبی مصنوعی برای شبیه (2010)
رواناب در مناطق کوچک استفاده کردند. بر  -بینی فرآیند بارشپیش

، با 11اساس نتایج تحقیقات آنها مدل شبکه عصبی تابع پایه شعاعی
ایداری پ ای دارد،استفاده از تابع گوسی که روند مشابهی با تابع پایه

که  دارد. با وجودی 12انتشاربهتری نسبت به مدل شبکه عصبی پس
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RBFNN  نسبت بهBPNN  اعتبار بیشتری دارد اما میزان خطای
RBFNN  بیشتر ازBPNN .بدست آمد Tan et al. (2018)  از روش

های مدل در جهت انتخاب ورودی 10گروهی -ترکیبی تجزیه تجربی
ه های عصبی مصنوعی در حوضه از شبکهبینی رواناب با استفادپیش

تسه استفاده کردند. نتایج نشان داد که این روش ترکیبی رودخانه یانگ
بت به بینی سیلاب نسدر فصول سیلابی نتایج بهتری را برای پیش

 ANFISو  ANN ،SVMهای دیگر هوش مصنوعی از قبیل روش
را  ANFISیک مدل هوشمند   Chang et al. (2018)کند.ارایه می

رواناب ارایه نمودند. بطوریکه انتخاب نحوه  -سازی بارشبرای شبیه
و توابع منطق فازی بصورت بسیار منعطف قابل تغییر است  سازیمدل

 های هوشمند روشرا بهبود ببخشد.  سازیمدلتواند نتایج و می
 اند بسیار مورد توجه قرار گرفتهرواناب  -سازی بارشدر شبیه

 لفی در خارج و داخل کشور انجام شده استـــت مختقاـــتحقیو 
(El-Shafie et al., 2011; Kisi, 2010; Dastorani et al., 2011; 

Khaleghi et al., 2010; Kurtulus and Razack, 2010; 

Nabizadeh et al., 2012; Nourani et al., 2009;  
Salajegheh et al., 2009; Toker and Markus, 2000; 

Zareazadeh-Mehrizi and Bozorghadad, 2010;  
Shahverdi and Samani, 2010; Dehghani et al., 2010). 

 
 PMIبا توجه به ارزیابی و مقایسات انجام شده بین الگوریتم بنابراین 
از توانایی و دقت بیشتری برای  PMIهای دیگر، الگوریتم و روش

های پیچیده و یستمس سازیمدلانتخاب متغیرهای ورودی موثر در 
 کارگیریمقالات در زمینه به بررسی غیرخطی برخوردار بوده است.

دهد که در اکثر های هوش مصنوعی در داخل کشور نشان میروش
مقالات از روش سعی و خطا جهت تعیین بهترین ترکیب متغیرهای 

  ;Dastourani et al., 2011) ورودی استفاده شده است
Ghafari and Vafakhah, 2013; Haghizadeh et al., 2016.) 

با توجه به اینکه  ،اولاً :شوندشامل میخطا دو عیب عمده  و سعیروش 
های بر مبنای ترکیبات زیادی از متغیرها، به عنوان ورودی در مدل

شود، هیچ تضمینی جهت انتخاب ها در نظر گرفته میپردازش داده
که با توجه به این ،دوماًد ندارد. بهترین ترکیب از متغیرهای ورودی وجو

ه های مختلف شبکبرای هر ترکیب از متغیرهای ورودی بایستی مدل
عصبی مصنوعی آموزش و آزمون شود، مدت زمان لازم و حجم 

علاوه بر این همانطور که در متن مقدمه  محاسبات بسیار زیاد است.
شوری  بینییشپهای فقط در زمینه PMIاشاره شده، از الگوریتم 

بینی پیش ،بینی کیفیت آب در سیستم توزیع آبپیش، رودخانهجریان 
رواناب  -واقعه بارشسازی تکو شبیه (ET0)مرجع  تعرق -تبخیر

  ;Bowden et al., 2005; May et al., 2008)استفاده شده 
Chang et al., 2017; Fang et al., 2018 ،ولی تاکنون در ( است

 رواناب در حوضه آبریز مورد استفاده -سته بارشسازی پیوزمینه شبیه

 -سازی پیوسته بارشقرار نگرفته است. هدف از این تحقیق شبیه
ر ثنوعی با انتخاب متغیرهای ورودی مؤهای عصبی مصرواناب با شبکه

ه ها بثیر تفکیک دادهباشد. همچنین تأمی PMIبا استفاده از الگوریتم 
ارانی بر دقت شبکه عصبی مصنوعی در دو دسته روزهای بارانی و غیرب

 .گرفته استرواناب مورد ارزیابی قرار  -سازی پیوسته بارششبیه
 

 ها مواد و روش -0

 معرفی منطقه مورد مطالعه -0-0

کیلومترمربع در مختصات  0122حوضه مارون با مساحت حدود 

26ی )یجغرافیا
°

43
′

41)تا  (
°

13
′

03) و شرقی طول (
°

03
′

01)(  تا 
°

23
′

 )

 اقعوعرض شمالی و در ارتفاعات شهرستان بهبهان در استان خوزستان 
ی هارودخانهی آبریز هاحوضهاست. حوضه آبریز مارون توسط  شده

زهره و کارون در استان خوزستان و کهگیلویه و بویراحمد احاطه 
ق را مناطمارون خش عمده حوضه آبریز رودخانه ب گردیده است.

ه شمالی و شرقی ب یها. از این میان بخشدهدیکوهستانی تشکیل م
نقشه  1ل شکدیگر ارتفاع بیشتری دارند.  یهاترتیب نسبت به بخش

سنجی و هیدرومتری را های بارانحوضه مارون و موقعیت ایستگاه
ناب در روا -سازی پیوسته فرایند بارشبه منظور شبیهدهد. نشان می

های بارانسنجی ایدنک و الگن بارش روزانه ایستگاه حوضه مارون، آمار
 رونی متعلق به وزارت و آمار دبی روزانه ایستگاه هیدرومتری ایدنک

تا  1073-71دوره زمانی مشترک سه ایستگاه از سال استفاده گردید. 
مشخصات آماری متغیرهای مورد  1جدول  باشد.می 1062-60سال 

 دهد.استفاده را نشان می
 

های بر مبنای مدلتعیین متغیرهای ورودی مؤثر در  -0-0

 هاپردازش داده

های بر های مختلفی جهت تعیین متغیرهای ورودی در مدلروش
های عصبی مصنوعی وجود دارند. ویژه شبکهها بهمبنای پردازش داده

خطا، روش اکتشافی، روش بر  و ها عبارتند از: روش سعیاین روش
بر مبنای تحلیل آماری و روش ترکیبی  ن، روشدانش کارشناسا مبنای

خطا دو  و (. روش سعیBowden et al., 2005های مختلف )از روش
با توجه به اینکه ترکیبات زیادی از  -1شود: عیب عمده را شامل می

ها در های بر مبنای پردازش دادهمتغیرها، به عنوان ورودی در مدل
از  ی جهت انتخاب بهترین ترکیبشود، ولی هیچ تضمیننظر گرفته می

هایی پدیده سازیمدلمخصوصاً برای  متغیرهای ورودی وجود ندارد.
با توجه به اینکه برای  -2باشند. که شامل متغیرهای ورودی زیادی می

ی های مختلف شبکه عصبهر ترکیب از متغیرهای ورودی بایستی مدل
 همچنین حجم ون شود، مدت زمان لازم و ـــمصنوعی آموزش و آزم
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Fig. 1- Maroun basin and location of raingauges and hydrometric stations 

 سنجی و هیدرومتریهای باراننقشه حوضه مارون و موقعیت ايستگاه -0شکل 

 
Table 1- Statistical criteria for selected variables 

 معیارهای آماری متغیرهای مورد استفاده -0جدول 

Statistical 

criteria 

Idanak rainfall 

(mm) 

Algan rainfall 

(mm) 

Idanak 

streamflow (cms) 

Maximum 138 221 2714 

Minimum 0 0 1.97 

Standard 

deviation 
7.75 11.45 96.92 

Average 1.66 2.79 52.80 

Variation 

coefficient 
4.68 4.10 1.84 

Variation range 138 221 2712.03 

در روش اکتشافی متغیرهای  محاسبات در این روش بسیار زیاد است.
شوند. این روش ای )گام به گام( انتخاب میورودی به صورت مرحله

های مربوط اغلب به منظور اجتناب از در نظرگرفتن تمام زیرمجموعه
شود. دو روش گام به گام استاندارد به متغیرهای ورودی به کاربرده می

انتخاب رو به جلو و انتخاب رو به عقب. روش رو به جلو عبارتند از 
کاربرد بیشتری نسبت به روش رو به عقب دارد. در روش رو به جلو در 
هر مرحله متوالی با یک مجموعه متغیرهای ورودی انتخاب شده، 

بخشد، بعنوان بهترین متغیر متغیری که عملکرد مدل را بهبود می
برنامه با  شود. در روش رو به عقب،ورودی به مدل نهایی اضافه می

انتخاب تمام متغیرهای ورودی شروع شده و به طور متوالی متغیرهای 
شوند. عیب دهند، حذف میورودی که عملکرد مدل را کاهش می

های اکتشافی آن است که همانند روش سعی و خطا هیچ اصلی روش
ارد. دتضمینی جهت انتخاب بهترین ترکیب متغیرهای ورودی وجود ن
باشند. عیب دیگر آنها این است که از لحاظ محاسبات بسیار سنگین می

دانش کارشناسان، از تجربیات و نتایج محققین دیگر  در روش بر مبنای
شود. این جهت تعیین مجموعه اولیه متغیرهای ورودی استفاده می

به منظور  (ASCE)روش توسط کمیته جامعه مهندسین عمران آمریکا 
 ید شده استدر مطالعات مربوط به هیدرولوژی تأی ANNکاربرد 
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(Sharma, 2000.)  درک کامل از سیستم هیدرولوژیکی که قرار است
م شود به منظور انتخاب مناسب متغیرهای ورودی، مه سازیمدل
ثر انتخاب نشوند ممکن است بعضی باشد. اگر متغیرهای ورودی مؤمی

ه عبارتی اگر متغیرهای اطلاعات در مورد سیستم از دست برود. ب
ورودی نادرست در نظر گرفته شوند ممکن است موجب سردرگمی در 

های مختلف، شود. در روش ترکیبی از روش ANNفرایند آموزش مدل 
های مختلف فوق الذکر جهت تعیین متغیرهای ورودی در روش
شوند. می کار بردهبه ANNسیستم مورد مطالعه با مدلهای  سازیمدل

های مختلف غیرهای ورودی نهایی از ترکیب نتایج روشسپس مت
ف ضعها دارای گردد. با توجه به اینکه هر یک از این روشمشخص می

ی باشند، بنابراین روش ترکیبثر میبرای تعیین متغیرهای ورودی مؤ
باشد. روش ثر مینقص در انتخاب متغیرهای ورودی مؤ نیز دارای

ثر است، یرهای ورودی مؤتغآماری روش مناسبی برای تعیین م
طوری که به کاربرد خاصی محدود نیست. بنابراین پتانسیل خوبی به

ر لفه به ساختاهای مناسب که به عنوان یک مؤریتمبرای ارائه الگو
اضافه شوند، وجود دارد. الگوریتمی که بر تحلیل  ANNهای مدل
. تنها کتشافیباشد و نه به دانش کارشناسان یا روش اها استوار میداده

رودی جهت تعیین متغیرهای الگوریتم غیرخطی انتخاب متغیرهای و
 PMIها، الگوریتم های بر مبنای پردازش دادهثر در مدلورودی مؤ

 گردد.معرفی می PMIباشد. در ادامه به اختصار الگوریتم می
 

پايه انتخاب ورودی  بر PMIمعرفی الگوريتم  -0-0-0
(PMIS) 

معرفی شده در این  PMI (PMIS)ورودی بر مبنای  الگوریتم انتخاب
جهت شناسایی متغیرهای  Sharma (2000) مقاله، در ابتدا توسط

 PMIالگوریتم  توسعه داده شد.های هیدرولوژیکی ثر در مدلورودی مؤ
و با  (Y)و یک خروجی  (C)هر تکرار را با در نظرگرفتن یک ورودی 

است( که مقدار  Cوت از متفا Csشود کهی )فرض میCsپیداکردن 
PMI کند )با توجه به را با توجه به متغیر خروجی ماکزیمم می

دهد. مفهوم آماری اند(، انجام میهایی که از قبل انتخاب شدهورودی
 12های اطمینانهکند بر مبنای محدودبرآورد می Csبرای   PMIکه

، تعیین 14اندازی خودراهشده توسط یک حلقهاست که از توزیع تشکیل
)مجموعه متغیرهای  Sبه  Csدار باشد، شده است. اگر ورودی معنی

یابد، تاجایی کردن ادامه میشده( اضافه شده و انتخابورودی انتخاب
داری باقی نماند، سپس متعاقباً الگوریتم متوقف که هیچ ورودی معنی

 شود.می
 

 (PMI)ی برآورد اطلاعات متقابل جزي -0-0-0

 قطعیت درمورد داری عدممق، Y یتصادف یخروج ریمتغ کیبا توجه به 

توان آن را یدارد که م باشد، وجودمی  Yکه عضوی از  yیک مشاهده
ولی  کرد. فیتعر H، (Shannon, 1948) 19شانون یتروپآنبا توجه به 

وابسته به آن است،  Yکه  Xبا فرض یک متغیر ورودی تصادفی 
دهد، زیرا اطلاع طعیت را کاهش میقاین عدم (x,y)مشاهدات متقابل 

شود و برعکس. بنا به تعریف استنتاج  yمقدار دهد تا یاجازه م، xاز 
به دلیل  Yقطعیت متغیر ، کاهش در عدمI(X;Y)اطلاعات متقابل 

له بصورت این مسأ (.Cover and Thomas, 1991) است Xمشاهده 
شده است. نمایش داده  2یک قسمت مشترک بین دو دایره در شکل 

 Xیافته حول قطعیت کاهشاین قسمت مشترک جایی است که عدم
مشخص  H(Y|X)و   H(X|Y)به ترتیب توسط آنتروپی شرطی  Yو 

توان با فرمول زیر بصورت را می  (MI)شده است. اطلاعات متقابل
  (: May et al., 2008) مستقیم محاسبه کرد

I(X; Y) = ∬p(x, y)log
p(x,y)

p(x)p(y)
dxdy        (1 )                       

p(y)  وp(x) 17ایبه ترتیب توابع چگالی احتمال حاشیه(pdfs) X  و
Y  هستند وp(x,y) هرحال بصورت است. به 11تابع چگالی احتمال توام

( مجهول است. از 1عملی، فرم صحیح توابع چگالی احتمال در رابطه )
شود. با ل بجای آن استفاده میهای احتمارو، از برآورد چگالیاین

جایگذاری برآوردهای چگالی احتمال با تقریب عددی انتگرال در رابطه 
 (:May et al., 2008) ( خواهیم داشت1)

I(X; Y) ≈
1

n
∑ logn
i=1 [

f(xi,yi)

f(xi)f(yi)
]                                                )2( 

مشاهده  nای از رد شده برمبنای نمونهنمایانگر چگالی برآو fکه در آن 
توان ( می2است. از مبناهای مختلفی برای لگاریتم در رابطه ) (x,y)از 

شود. اگر مبنای لگاریتم استفاده می e یا 2ولی معمولاً از  استفاده کرد
فرض  شود. بامشخص نشده باشد، لگاریتم طبیعی در نظرگرفته می

)اطلاعات متقابل(  MIثر دقیق و مؤرد توان گفت که برآو( می2رابطه )
بستگی زیادی به روش بکارگرفته شده در برآورد توابع چگالی احتمال 

 م دارد.ی و توأاحاشیه
 

وجود دارد که عبارتند از:   PMIدر مجموع سه معیار توقف الگوریتم
معیار بر مبنای اطلاعات  -2، 23شدهبندیمقادیر بحرانی جدول -1

. 22معیار آزمون همپل -AIC  (Akaike, 1974) ،0)( 21اکائیکه
به سهولت در دسترس  (R)جداول مقادیر بحرانی ضریب همبستگی 

پایه فرمول تحلیلی برای توزیع خطای یک تخمین برای  هستند، که بر
اندازه نمونه فرض شده استوار است. در مورد ضریب همبستگی خطی 

(R)  توزیع تخمین نمونه از یک توزیع ،t جداول مقادیر  کند.وی میپیر
 اند، به سادگی ساخته شدهtبرپایه توزیع  (R)بحرانی ضریب همبستگی 

(David, 1966،)  که مقدار بحرانی برایR ها و یک برای تعداد نمونه
با این حال برخلاف ضریب  کنند.سطح اعتماد معین را تهیه می

 برطبق وانترا نمی Iمعادل برای  همبستگی خطی، یک تعریف تحلیلی
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Fig. 2- Venn diagram, relation between MI and 

entropy for Y as output and X as Input (May et al., 

2008) 
دهنده رابطه بین اطلاعات ، نشان06دياگرام وين -0شکل 

و متغیر ورودی منفرد  Yو آنتروپی برای خروجی  (MI)متقابل 
X (May et al., 2008) 

 

از این رو محققان  (.Goebel et al., 2005) گیری کردیجه( نت2رابطه )
  کمک بگیرند f(Î)انداز کردن، برای محاسبه راهباید از خود

(Granger et al., 2004; Sharma, 2000.)  در همین راستا، تحقیقی
گر انجام شده، که توزیع تخمین Granger et al. (2004)توسط 

های سری زمانی برای تعدادی از مدل، Ŝpاطلاعات بر مبنای هسته 
مورد بررسی قرار گرفت که در نهایت یک جایگزین عملی برای سیستم 

 انداز پیشنهاد شد.راهخود
 

به جای استفاده از مقادیر تحلیلی، یک روش برای ساختن جداول 
سازی مونت کارلو ، استفاده از شبیهIمقادیر بحرانی محاسبه شده برای 

سازی باشد. شبیهشرح داده شده، می May et al. (2006)که توسط 
که در گام اول در  MIگر کارلو برای تعیین عملی توزیع تخمینمونت

کار هر مبنای مقادیر بحرانی تقریبی، بکننده بتوسعه یک معیار متوقف
ها در مقایسه ک سری دادهبرای ی MIسازی، گرفته شد. در هر شبیه

، nشود )با اندازه نمونه گوسین محاسبه می 20سفید-های نویزبا داده

دارد( که این محاسبه برای بدست آوردن  4333تا  43که مقداری بین 
د برای توانها میشود که این دادههایی با مقادیر بحرانی استفاده میداده

 بکار گرفته شود. MIآزمون مستقل بودن بر مبنای 
 

شود و ساخته می  εy ~N(0,1)برای هر اندازه نمونه، ابتدا یک سری
شود. مجموع محاسبه می fεyای سپس توابع چگالی احتمال حاشیه

تولید  εy ~N(0,1)، مستقل از  εx ~N(0,1)یکصدهزار تکرار از سری 
 وfεx  ای ، توابع چگالی احتمال حاشیهεxشود. برای هر نمونه از می
fεxεy

شود. نتایج مقادیر ارزیابی می Î(εxεy) متعاقباًتخمین زده و  
برای سطوح اعتماد مختلف درج شده است. دو  2در جدول  Iبحرانی 

 بندی شده که بوسیله آن در هرکننده فرمولضابطه جایگزین متوقف
که از  Ib(99)و  Ib(95)با مقادیر بحرانی مربوطه  I'CsY.Sتکرار، 
شود، که از این دو معیار بجای می آمده مقایسهبدست 2جدول 

غیر انداز، جهت تعیین اینکه کدام متمحاسبات مستقیم از سیستم خودراه
شود. حذف باید انتخاب شود یا اینکه الگوریتم متوقف شود، استفاده می

رهای شود تا انتخاب متغیمحاسباتی حلقه سیستم خودراه انداز باعث می
 (.May et al., 2008) ورودی بسیار سریعتر انجام شود

 

 (Z)معیار آزمون همپل  -0-0-9

های تعیین داده پرت، بعنوان یک روش آماری قوی برای تعیین روش
مقادیر متفاوت از  یبطور قابل توجهموردنظر،  xاین که آیا یک مقدار 

این آزمون انحراف یک مشاهده  است. X مقادیراز  یادر مجموعهر گید
ک مقدار کند. یگین تمامی مشاهدات مقایسه میمنفرد را نسبت به میان

برای  3σبر اساس قانون  0بزرگتر از Z ای با داشتن امتیاز مشاهده
های شود )دادهتوزیع نرمال معمولا بعنوان داده پرت در نظر گرفته می

برابر انحراف معیار از میانگین مجموعه  0پرت دارای مقداری بیشتر از 
ایه پ کننده برکردن یک ضابطه متوقفبندیولها دارند(. در فرمداده

، فرض اساسی بر این PMISهای پرت برای الگوریتم تشخیص داده
ها ابتدا دارای برخی متغیرهای اضافی و است که مجموعه داده

 غیروابسته بوده و متغیرهای مهم شناسایی خواهند شد.
 

Table 2- Critical values of the KDE-based Mutual Information estimator (May et al., 2006) 
  )May et al., 2006(( KDE)04گر اطلاعات متقابل بر مبنای برآورد چگالی هستهمقادير بحرانی تخمین -0جدول 
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های پرت از اهمیت زیادی برخوردار است، شدن دادهبا این وجود، پنهان
ک متغیر وابسته ها دارای بیش از یزیرا احتمال دارد که مجموعه داده

اصلاح شده، که از فاصله همپل استفاده Z  رو، یک مقدارباشد. از این
کند، بجای افزایش کارایی روش بکارگرفته شده است. فاصله همپل می

(Davies and Gather, 1993) ها بنا پایه میانه مجموعه ورودی بر
nنهاده شده است. نقطه ازکارافتادگی آزمون همپل

2⁄ بعنوان است و   
 وجود در صورت های تشخیص داده پرتیکی از توانمندترین آزمون

 ;Davies and Gather, 1993)شود چندین داده پرت شناخته می

Pearson, 2002) آزمون همپل با محاسبه انحراف مطلق از میانه .
PMI ودــشروع میــر شــا بصورت زیــهرای همه ورودیــب 

(May et al., 2008:) 

dj = |ICjY.S − ICjY.S
(50)

|  (2)                                                                 

 PMIبرابر با مقدار   ICjY.Sنمایانگر انحراف مطلق،  djکه در این رابطه 

ICjY.Sو  xبرای متغیر 
برای مجموعه  PMIدهنده میانه نشان (50)

توان بصورت زیر باشد. سپس فاصله همپل را میمی Cهای ورودی
 (:May et al., 2008) تعیین کرد

Zj =
dj

1.4826dj
(50)  (4)                                                                          

djو  Cjنشان دهنده فاصله همپل برای مجموعه ورودی  Zjکه 
(50) 

باشد. ضریب می dj، (MAD) 24نده میانه انحراف مطلقدهنشان
اعمال را بتوان  Z> 3قانون  دهد کهمی فاصله را بنحوی تغییر 2129/1

شده است بکار برده متعارف Z-testکه در مورد  ی، همانطورکرد
(Pearson, 2002)کننده، الگوریتم . با استفاده از این معیار متوقف

PMI ،زانداز نیست، و نیدیگر حاوی حلقه خودراه برپایه انتخاب ورودی 
PMI  با هیچ مقدار بحرانی ازI شود. در عوض، مقدار مقایسه نمیZs 

و  باشد، ورودی انتخاب Zs>3شود و اگر تعیین می Csبرای برگزیدن 
صورت ادامه عملیات الگوریتم انتخاب شود، درغیر ایناضافه می Sبه 

 شود. متغیرهای ورودی متوقف می
 

، رواناب در حوضه مارون -سازی پیوسته فرایند بارشبه منظور شبیه
ز ای با استفاده اای و دوضابطهضابطهرواناب بصورت تک -مدل بارش

مام ای، تضابطههای عصبی مصنوعی تهیه گردید. در مدل تکشبکه
مقادیر بارش بدون تفکیک آنها به روزهای بارانی و غیربارانی مورد 

 ای شامل یکرواناب دو ضابطه -یک مدل بارشر گرفت. استفاده قرا
مدل مربوط به روزهای بارانی و یک مدل مربوط به روزهای غیربارانی 

ها به دو بخش روزهای بارانی و غیربارانی، جهت تفکیک دادهاست. 
روزهایی که در آنها مجموع مقادیر بارش در دو ایستگاه ایدنک و الگن 

ه ک میلیمتر بود بعنوان روزهای بارانی در نظر گرفتبرابر و یا بزرگتر از ی
شد. همچنین روزهایی که در آنها مجموع مقادیر بارش در دو ایستگاه 
ایدنک و الگن کمتر از یک میلیمتر بود بعنوان روزهای غیربارانی در 

جهت تهیه مجموعه پتانسیل متغیرهای ورودی، هر نظر گرفته شد. 
بارش روزانه ایدنک و بارش روزانه یک از متغیرهای ورودی شامل 

الگن نیز تا یک هفته قبل در نظر گرفته شد. همچنین با توجه به اینکه 
مقدار دبی در یک ایستگاه هیدرومتری وابسته به مقدار دبی در روزهای 

ای برای مقدار دبی در ایستگاه د، تأخیر زمانی یک هفتهباشمیقبل 
ا مجموعه پتانسیل متغیرهای هیدرومتری ایدنک در نظر گرفته شد ت

بدست آید. سپس متغیرهای ورودی  ورودی در شبکه عصبی مصنوعی
ثر بر متغیر خروجی )دبی در زمان حال در ایستگاه هیدرومتری مؤ

سازی بعد از آمادهبدست آمد.  PMIایدنک( با استفاده از الگوریتم 
ی خیر زمانأانی مشترک بین متغیرها و اعمال تها و انتخاب دوره زمداده

، کل الگوهای مجموعه پتانسیل متغیرهای ورودیجهت ساخت 
الگو بدست آمد. از این تعداد کل الگوهای  1062آموزشی برابر با 

( واسنجیالگو( به منظور آموزش ) 4272الگوها ) 94% آموزشی،
الگو( جهت آزمون  2622الگوها ) 04% های عصبی مصنوعی وشبکه

 صبی مصنوعی استفاده گردید. بنابراین بههای ع)اعتبارسنجی( شبکه
های از تاریخ های عصبی مصنوعی دادهمنظور آموزش شبکه

های عصبی مصنوعی و جهت آزمون شبکه 01/9/1014تا  1/7/1073
در نظر گرفته شد. جدول  01/9/1060تا  1/7/1014های از تاریخ داده

خت مجموعه پتانسیل متغیرهای ورودی و خروجی حاصل از سا 0
ای را نشان ضابطهرواناب تک -الگوهای آموزشی برای مدل بارش

دهد. همچنین مجموعه پتانسیل متغیرهای ورودی و خروجی برای می
ای )بخش مربوط به روزهای بارانی( در رواناب دوضابطه -مدل بارش

رواناب  -شده است. علاوه بر این برای مدل بارش نشان داده 2جدول 
مربوط به روزهای غیربارانی(، مجموعه پتانسیل ای )بخش دوضابطه

نشان داده شده است.  4متغیرهای ورودی و خروجی در جدول 
نشان داده شده، تنها متغیر خروجی  4و  2، 0همانطوری که در جداول 

 باشد.دبی جریان در ایستگاه هیدرومتری ایدنک در زمان حال می
 

خروجی )دبی جریان در ثر بر متغیر به منظور تعیین پارامترهای مؤ
استفاده شد. این  PMIایستگاه هیدرومتری ایدنک(، از الگوریتم 

و بالاتر،  2337افزار اکسل به نرم 29الگوریتم که بصورت یک افزونه
ثر را ، متغیرهای ورودی مؤPMIشود با محاسبه مقدار اضافه می

سازد. لازم به ذکر است که این الگوریتم به صورت مشخص می
گیرد که متغیرهای ورودی دارای چولگی صفر فرض درنظر میپیش

کنند. در همین راستا برای هستند و از یک توزیع نرمال پیروی می
ها را نرمال کرد. جهت استفاده از این الگوریتم بایستی ابتدا داده

های بارش در ایستگاه بارانسنجی ایدنک و الگن، تمام سازی دادهنرمال
( رسانده شد. جهت 331/3وان یک عدد کوچک )مقادیر بارش به ت

های دبی جریان در ایدنک، از تبدیل لگارتیمی استفاده سازی دادهنرمال
 بصورت تبدیل شده به الگوریتم معرفی شدند.  هادادهگردید و 
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Table 3- The potential set of input and output variables resulting from the forming of training patterns for 

single criterion rainfall-runoff model  
ای ضابطهمدل تکرای ـبای آموزشی ـروجی حاصل از ساخت الگوهـای ورودی و خـه پتانسیل متغیرهـمجموع -9جدول 

 رواناب -ارشـب

Variable name Variable Variable Type 

 Ridanak(t) Idanak present rainfall Input 

 Ridanak(t-1) Idanak past day rainfall Input 

 Ridanak(t-2) Idanak 2 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-3) Idanak 3 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-4) Idanak 4 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-5) Idanak 5 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-6) Idanak 6 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-7) Idanak 7 past day rainfall Input 

RAlgan(t) Algan present rainfall Input 

RAlgan(t-1) Algan past day rainfall Input 

RAlgan(t-2) Algan 2 past day rainfall Input 

RAlgan(t-3) Algan 3 past day rainfall Input 

RAlgan(t-4) Algan 4 past day rainfall Input 

RAlgan(t-5) Algan 5 past day rainfall Input 

RAlgan(t-6) Algan 6 past day rainfall Input 

RAlgan(t-7) Algan 7 past day rainfall Input 

 QIdanak(t-1) Idanak past day discharge Input 

 QIdanak(t-2) Idanak 2 past day discharge Input 

 QIdanak(t-3) Idanak 3 past day discharge Input 

 QIdanak(t-4) Idanak 4 past day discharge Input 

 QIdanak(t-5) Idanak 5 past day discharge Input 

 QIdanak(t-6) Idanak 6 past day discharge Input 

 QIdanak(t-7) Idanak 7 past day discharge Input 

 QIdanak(t) Idanak present discharge Output 

 

Table 4- The Potential set of Input and Output Variables of the dual criteria rainfall-runoff model for rainy 

days 
 رانیبخش مربوط به روزهای بارواناب  -بارشای مجموعه پتانسیل متغیرهای ورودی و خروجی مدل دوضابطه -4جدول 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

Variable name Variable Variable Type 

 Ridanak(t) Idanak present rainfall Input 

 Ridanak(t-1) Idanak past day rainfall Input 

 Ridanak(t-2) Idanak 2 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-3) Idanak 3 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-4) Idanak 4 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-5) Idanak 5 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-6) Idanak 6 past day rainfall Input 

 Ridanak(t-7) Idanak 7 past day rainfall Input 

RAlgan(t) Algan present rainfall Input 

RAlgan(t-1) Algan past day rainfall Input 

RAlgan(t-2) Algan 2 past day rainfall Input 

RAlgan(t-3) Algan 3 past day rainfall Input 

RAlgan(t-4) Algan 4 past day rainfall Input 

RAlgan(t-5) Algan 5 past day rainfall Input 

RAlgan(t-6) Algan 6 past day rainfall Input 

RAlgan(t-7) Algan 7 past day rainfall Input 

 QIdanak(t) Idanak present discharge Output 
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Table 5- Potential set of input and output variables of the dual criteria rainfall-runoff model for non-rainy 

days 
 ربوط به روزهای غیربارانیبخش م رواناب -بارش ایمجموعه پتانسیل متغیرهای ورودی و خروجی مدل دوضابطه -1جدول 

Variable name Variable Variable Type 

 QIdanak(t-1) Idanak past day discharge Input 

 QIdanak(t-2) Idanak 2 past day discharge Input 

 QIdanak(t-3) Idanak 3 past day discharge Input 

 QIdanak(t-4) Idanak 4 past day discharge Input 

 QIdanak(t-5) Idanak 5 past day discharge Input 

 QIdanak(t-6) Idanak 6 past day discharge Input 

 QIdanak(t-7) Idanak 7 past day discharge Input 

 QIdanak(t) Idanak present discharge Output 

 های عصبی مصنوعیشبکه -0-9

 -لینامیکی هوشمند مدهای دهای عصبی مصنوعی جزء سیستمشبکه
های تجربی بوده و با پردازش روی این آزاد بوده که مبتنی بر داده

ها را به ساختار شبکه منتقل ها دانش یا قانون نهفته در ورای دادهداده
پذیری ها از دو ویژگی اساسی یادگیری یا نگاشتکنند. این سامانهمی

پذیری( و یم)قابلیت تعم های تجربیی دادهبر اساس آرایه
پذیری موازی برخوردارند که ضمن اجرای فرایند آموزش، ساختار

شوند. ها درون وزنهای شبکه ذخیره میاطلاعات مربوط به داده
 ورودی لایه، هر که شوندمی تشکیل چندلایه از MLPهای شبکه

 MLP شبکه یک ساختار کند.می پیشخور تولید بصورت را بعدی لایۀ
انتقال الگوریتم  تابع لایه، هر در هانرون تعداد ها،لایهتعداد  تعیین با

  شودمی تعیین مدل نوع و هاوزن روش تصحیح آموزش،
(Kisi, 2007.) اشد. در بلایه می یکپرسپترون  هگر شبکبیان 0 شکل

ه قبل متصل شد ههای لایای هر لایه تماماً به نرونهاین شبکه نرون
 هیر گذاشتن تابع محرک، ورودی لایاست. خروجی هر لایه پس از تأث

 ابد.یگردد و این روند تا بدست آمدن خروجی شبکه ادامه میبعدی می
 

 RBF هایشبکه -0-9-0

 آنها بوده که ساختار خورپیش عصبی شبکه نوعی RBF هایشبکه

 هاینرون نیازمند RBFهای شبکه هست. MLPهای شبکه شبیه

انتشار  پس الگوریتم با خورپیش رداستاندا هایشبکه به نسبت بیشتری
 به نسبت زمانی کوتاهتر در توانمی را هاشبکه این ولی باشندمی خطا

 شبکه نوع این (.Kalra et al., 2005) داد آموزش پیشخور هایشبکه

 به مجاور لایه در واقع هایگره از استفاده با بعدی را nورودی  الگوی

 مقادیر ورودی لایه کند.می بعدی نگاشت zخروجی  یک الگوی

کند.می پنهان ارسال لایه هایهگر از یک هر به را ورودی
 

 
Fig. 3- One layer perceptron network (Bowden et al., 2005) 

 (Bowden et al., 2005)( MLPشبکه پرسپترون يک لايه ) -9شکل 
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 مشخص (f) انتقال تابع پنهان با یک لایه در واقع هایگره از یک هر

امین الگوی  pدهند. برای می انتقال را ورودی شوند که سیگنالمی
  با است برابر j(y(امین گره پنهان  jپاسخ  X)p(ورودی 

(Kalra et al., 2005:) 

  yj = f (
‖Xp−Uj‖

2σj
2 ) (9            )                                                    

Xp‖ آن در که − Uj‖ هندسی فاصله ،jU  مرکزj با پایه تابع امین 

 تعریف کاربر توسط که هست شعاعی پایه با توابع واریانس σو شعاعی

 هایپاسخ خطی داروزن مجموع از استفاده با شبکه خروجی گردد.می

آید. خروجی دست می به خروجی هایگره از یک هر در پنهان یلایه
k وجیامین گره در لایه خر)kj(z شودمی محاسبه زیر از رابطه: 

Zk = ∑ yjwkj
NH
j=1  (7                 )                                                    

 تعداد NHو خروجی و  پنهان هایگره بین پیوند وزن kjwآن  در که 

 و گاوسی، RBFانتقال  ترین توابعهست. از متداول پنهان لایه گره
 باشند. می یدیسیگموی

 

 های ارزيابی شبکههاشاخص -0-4

 در دهشیسازهیشب هیدروگراف با مشاهداتی هیدروگراف مقایسه برای
 برازش یکوین هایشاخص سنجی مدل،صحت و واسنجیمراحل 
 هایمعیار گروه دو به هاشاخص این .نمود استفاده توانمی را مختلفی
 دسته از .هستند میتقسقابلخطا  آماری سنجش یهاپارامتر و گرافیکی

 و اتیمشاهد جریان دروگرافیه ترسیم به توانگرافیکی می هایمعیار
 آماری سنجش هایشاخص از. هم اشاره نمود کنار در شدهسازیشبیه
ریشه میانگین مربعات  ،27ساتکلایف -به ضریب ناش توانمی خطا
و  03درصد خطای حجمی کل، 26، میانگین قدرمطلق درصد خطا21خطا

ده است. ضریب ــآم (11)تا  (1)اشاره کرد که به ترتیب در روابط 
مسائل  در اخیراً مدل بوده که ساتکلایف بیانگر راندمان -ناش

 -ضریب ناش .است قرارگرفته استفاده مورد وفوربههیدرولوژی 
تواند مقادیری از منفی بی نهایت تا یک را به خود ساتکلایف می

 133برازش کامل و انطباق % دهندهنشاناختصاص دهند که عدد یک 
(، 11( تا )1باشد. در روابط )می شدهیسازهیشببین مقادیر مشاهداتی و 

n جریان،  یهاداده تعداد برابر باOi و Si و اتیمشاهد جریان هایداده 
 Covو  یامشاهده میانگین دبی O̅ ام، iزمانی  در گام شدهسازیشبیه

 ;Nash and Sutcliffe, 1970) باشدمی هاداده کوواریانس

Abrahart et al., 2004.)  

(1) 
NS = 1 − [

∑ (Si − Oi)
2n

i

∑ (Oi − O̅)2
n
i

] 

(6) 
RMSE = √

1

n
∑(Si − Oi)2
n

i=1

 

(13) 
MAPE =

1

n
∑|

Si − Oi
Oi

|

n

i=1

∗ 100 

(11) 
PTVE =

∑ Si
n
i − ∑ Oi

n
i

∑ Oi
n
i

∗ 100 

 

 نتايج و بحث -9

ثر به ترتیب اولویت متغیر مؤ 9برای  PMIنتایج الگوریتم  9جدول 
نتایج  7دهد. همچنین جدول ای را نشان میضابطهبرای مدل تک

بخش مربوط به  رواناب -ای بارشبرای مدل دوضابطه PMIالگوریتم 
 PMIعلاوه بر این نتایج الگوریتم د. دهروزهای بارانی را نشان می

 جدول بخش مربوط به روزهای غیربارانی درای برای مدل دوضابطه
تعداد تکرار  Iteration، 1الی  9در جداول  نشان داده شده است. 1

مقدار اطلاعات متقابل  I(x;y)نام متغیر،  PMI ،Variableالگوریتم 
درصد مقدار  64ده محدو MC-I*(95)برای هر متغیر،  (PMI) یجزی

درصد مقدار  66محدوده MI،  MC-I*(99))بحرانی اطلاعات متقابل )
ست. برای مقدار فاصله همپل برای هر متغیر ا Hampelو  MIبحرانی 

ثر با توجه به مقادیر ضابطه همپل، تا تعیین متغیرهای ورودی مؤ
ند. باش 0ثر هستند که مقدار فاصله همپل آنها بزرگتر از غیرهایی مؤمت

 2گیری کمتر، مقدار فاصله همپل بزرگتر از برای سخت البته معمولاً
ثر بر دبی متغیرهایی مؤ 9بنابراین در جدول  شود.در نظر گرفته می

رواناب  -ای بارشجریان در ایستگاه ایدنک در مدل تک ضابطه
عبارتند از دبی جریان یک روز قبل و دو روز قبل در ایستگاه ایدنک. 

که مربوط به مدل  7 ه مقدار معیار همپل در جدولبا توجه ب
باشد، متغیرهای ارانی میای بخش مربوط به روزهای بدوضابطه

ثر بر دبی جریان در ایستگاه ایدنک به ترتیب عبارتند از ورودی مؤ
، بارش یک روز قبل در ایستگاه بارش یک روز قبل ایستگاه ایدنک

در زمان حال الگن. همچنین الگن، بارش دو روز قبل ایدنک و بارش 
ثر بر دبی متغیرهای ورودی مؤ 1همپل در جدول با توجه به معیار 

ای بخش مربوط به روزهای جریان در ایدنک مربوط به مدل دوضابطه
غیربارانی عبارتند از دبی جریان یک روز قبل و دو روز قبل در ایستگاه 

 ایدنک. 

 

ای ای و دوضابطهضابطهین بهترين ساختار مدل تکیتع -9-0

 های عصبی مصنوعیرواناب شبکه -بارش

ای ای و دوضابطهضابطهمدل تک ن بهترین ساختاریبه منظور تعی
های عصبی های عصبی مصنوعی، شبکهرواناب شبکه -بارش

تارهای مختلف از لحاظ تعداد با ساخ  RBFو  MLPمصنوعی 
عداد ع انتقال، تهای میانی، نوع الگوریتم آموزش شبکه، نوع تابلایه
آموزش در نظر (Epoch) های لایه میانی و تعداد تکرارهای نرون

 گرفته شد.
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Table 6- PMI results for single criterion rainfall-runoff model 

 رواناب -ای بارشضابطهبرای مدل تک PMIنتايج الگوريتم  -8جدول 

Iteration Variable I(x;y) MC-I*(95) MC-I*(99) Hampel 

0 LOGQIdanak(t-1) 3.030 0.038 0.041 3.491 

1 LOGQIdanak(t-2) 0.324 0.038 0.041 3.649 

2 LOGQIdanak(t-3) 0.219 0.038 0.041 1.672 

3 LOGQIdanak(t-7) 0.176 0.038 0.041 0.075 

4 LOGQIdanak(t-4) 0.128 0.038 0.041 1.854 

5 LOGQIdanak(t-6) 0.128 0.038 0.041 1.349 

 
Table 7- PMI results for dual criteria rainfall-runoff model for rainy days 

 یباران یروزهابخش مربوط به  ،رواناب -بارش یادوضابطه مدل یبرا PMI تميالگور جينتا -5 جدول

Iteration Variable I(x;y) MC-I*(95) MC-I*(99) Hampel 

0 powRidanak(t-1) -0.145 0.041 0.045 2.812 

1 powRAlgan(t-1) -0.063 0.041 0.045 7.046 

2 powRidanak(t-2) -0.056 0.041 0.045 2.562 

3 powRAlgan(t) -0.038 0.041 0.045 5.435 

4 powRidanak(t) -0.035 0.041 0.045 1.872 

5 powRAlgan(t-2) -0.053 0.041 0.045 1.795 

6 powRidanak(t-3) -0.008 0.041 0.045 1.647 

7 powRidanak(t-4) -0.027 0.041 0.045 0.894 

8 powRidanak(t-6) -0.012 0.041 0.045 0.393 

9 powRidanak(t-7) -0.014 0.041 0.045 2.266 

10 powRAlgan(t-7) -0.008 0.041 0.045 1.456 

11 powRAlgan(t-4) -0.032 0.041 0.045 0.674 

12 powRAlgan(t-3) -0.050 0.041 0.045 0.319 

13 powRidanak(t-5) -0.067 0.041 0.045 3.585 

14 powRAlgan(t-5) -0.074 0.041 0.045 1.151 

 
Table 8- PMI results for dual criteria rainfall-runoff model for non-rainy days 

 بخش مربوط به روزهای غیربارانی رواناب، -ای بارشبرای مدل دوضابطه PMIنتايج الگوريتم  -8جدول 
Iteration Variable I(x;y) MC-I*(95) MC-I*(99) Hampel 

0 LOGQIdanak(t-1) 3.030 0.038 0.042 3.491 

1 LOGQIdanak(t-2) 0.325 0.038 0.042 3.649 

2 LOGQIdanak(t-3) 0.219 0.038 0.042 1.672 

3 LOGQIdanak(t-7) 0.177 0.038 0.042 0.075 

4 LOGQIdanak(t-4) 0.128 0.038 0.042 1.855 

5 LOGQIdanak(t-6) 0.128 0.038 0.042 1.349 

ها گردید و به ازای سپس اقدام به آموزش و آزمون هر یک از شبکه
ساتکلایف و ریشه میانگین مربعات خطا بین  -هر شبکه ضریب ناش

دبی جریان مشاهداتی و محاسباتی با شبکه عصبی مصنوعی محاسبه 
افزار برای اجرای مدل شبکه عصبی مصنوعی از نرمگردید. 

MATLAB .ات بهترین ساختار آموزش مشخص 6 جدول استفاده شد

مربوط  رواناب -سازی پیوسته بارششبیهدر  MLPمدل های شبکه 
 دهد.ای در حوضه مارون را نشان میای و دوضابطهضابطهبه مدل تک

در  RBFهای شبکه همچنین مشخصات بهترین ساختار آموزش مدل
ای و ضابطهمربوط به مدل تک رواناب -سازی پیوسته بارششبیه
 نشان داده شده است. 13ای در جدول بطهدوضا



 

 

 

 0968، تابستان 0تحقیقات منابع آب ايران، سال پانزدهم، شماره 

Volume 15, No. 2, Summer 2019 (IR-WRR) 

149 

 

ار ـــبا ساخت MLPتوان دریافت که شبکه می 6ا توجه به جدول ــب
نرون در لایه میانی و یک نرون برای  4نرون ورودی،  2)یعنی  1-4-2

 Tansigتکرار آموزش به ازای تابع انتقال  1333لایه خروجی( با 
)کاهش گرادیان  Traingdm)تانزانت سیگموئید( و الگوریتم آموزش 

ای ضابطهمربوط به مدل تک MLPهمراه با مومنتم(، بهترین شبکه 
ساتکلایف بین دبی  -بطوری که ضریب ناش باشد؛رواناب می -بارش

مربوط به مدل  MLPجریان مشاهداتی و محاسباتی با شبکه 
 11/3ای به ازای مرحله آموزش و آزمون به ترتیب برابر با ضابطهتک

توان دریافت که می 13 است. علاوه بر این، با توجه به جدول 12/3و 
گره در لایه  6گره ورودی،  2)یعنی  2-6-1با ساختار   RBFشبکه

تکرار آموزش به ازای  2243پنهان و یک نرون برای لایه خروجی( با 
مربوط به  RBF، بهترین شبکه 9/3مقدار ضریب پراکنش برابر با 

 باشد.رواناب می -ای بارشضابطهدو بخش روزهای بارانی مدل
 

 -ای بارشای و دوضابطهضابطههای تکمقايسه مدل -9-0

 رواناب شبکه عصبی مصنوعی

ی ای شبکه عصبای و دوضابطهضابطههای تکبه منظور مقایسه مدل
ناب روا -سازی پیوسته فرآیند بارشدر شبیه RBFو  MLP مصنوعی

شده در سازین مشاهداتی و شبیهدر حوضه مارون، هیدروگراف جریا
مرحله آزمون شبکه هم از لحاظ شکل تغییرات و هم از نظر 

های شاخص 11های آماری با یکدیگر مقایسه شدند. جدول شاخص
های شده با مدلسازیآماری بین هیدروگراف جریان مشاهداتی و شبیه

 RBFو   MLPای شبکه عصبی مصنوعیای و دوضابطهضابطهتک

دهد. در جدول ای دو مرحله آموزش و آزمون شبکه را نشان میبه از
11 NS ،RMSE ، MAPE وPTVE به ترتیب ضریب ناش- 

ساتکلایف، ریشه میانگین مربعات خطا بر حسب مترمکعب درثانیه، 
میانگین قدرمطلق درصد خطا و درصد خطای حجم کل بین 

 باشد. شده میسازیهیدروگراف جریان مشاهداتی و شبیه
 

 11ای در جدول ضابطههای آماری برای مدل تکبا توجه به شاخص
از دقت بیشتری نسبت به شبکه  RBFتوان دریافت که شبکه می

MLP  های آماری برای د. همچنین با توجه به شاخصباشمیبرخوردار
در جدول  ایدوضابطه بخش روزهای بارانی و روزهای غیربارانی مدل

از دقت و توانایی بیشتری نسبت  MLPکه توان دریافت که شبمی 11
در برآورد جریان در روزهای بارانی در حوضه مارون  RBFبه شبکه 
مربوط به روزهای غیربارانی  MLP د. البته دقت شبکهباشمیبرخوردار 

کلایف سات -طوری که ضریب ناشباشد، بهبیشتر از روزهای بارانی می
 های غیربارانی مدلدر بخش روز MLPبرای مرحله آزمون شبکه 

ای دوضابطه و  بخش روزهای بارانی مدل 64/3برابر با  ایدوضابطه
  باشد.می 60/3برابر با 

 
های آماری بین مدل تک همچنین با بررسی و مقایسه مقادیر شاخص

ای کلی )شامل روزهای بارانی و غیربارانی( ای و مدل دوضابطهضابطه
ای در برآورد ت مدل دوضابطهتوان دریافت که دقمی 11در جدول 

دبی جریان در ایستگاه هیدرومتری ایدنک بیشتر از دقت مدل 
باشد.ای میضابطهتک

Table 9- Characteristics of the best structure of MLP network in continuous rainfall-runoff simulation 

 رواناب -سازی پیوسته بارششبیهدر  MLPمشخصات بهترين ساختار آموزش مدلهای شبکه  -6جدول 

Model Structure 
Training 

Algorithm 

Transformation 

function 
Epoch 

Train Test 

NS 
RMSE 

(cms) 
NS 

RMSE 

(cms) 

Single criterion 2-5-1 Traingdm Tansig 1000 0.88 39.42 0.84 22.48 

Dual criteria 

(rainy days) 
4-6-1 Trainlm Tansig 1000 0.95 49.87 0.93 30.14 

Dual criteria 

(non- rainy days) 
2-3-1 Trainlm Logsig 1500 0.94 11.59 0.95 7.04 

 
Table 10- Characteristics of the best structure of RBF network in continuous rainfall-runoff simulation 

 رواناب -سازی پیوسته بارششبیهدر  RBFهای شبکه مشخصات بهترين ساختار آموزش مدل -01جدول 

Model Structure Spread Epoch 

Train Test 

NS 
RMSE 
(cms) 

NS 
RMSE 
(cms) 

Single criterion 2-3-1 0.3 2000 0.92 34.95 0.86 21.19 

Dual criteria (rainy days) 4-9-1 0.6 2250 0.91 64.41 0.87 39.36 

Dual criteria (non-rainy days) 2-4-1 0.8 3000 0.93 13.59 0.95 7.15 
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Table 11- Statistical indicators for observed and simulated hydrographs with artificial neural network by 

single criterion and dual criteria models 
ای ای و دوضابطهضابطههای تکشده با مدلسازیشبیههای آماری بین هیدروگراف جريان مشاهداتی و شاخص -00جدول 

 RBFو   MLPمصنوعیشبکه عصبی 

Model Network State 
Criteria 

NS RMSE (cms) MAPE (%) PTVE (%) 

Single criterion 

MLP 
train 0.88 39.42 29.84 -0.27 

test 0.84 22.48 32.34 -0.19 

RBF 
train 0.92 34.95 26.33 -0.88 

test 0.86 21.19 29.66 -0.53 

Dual criteria 

Rainy 

days 

MLP 
train 0.95 49.87 17.42 1.09 

test 0.93 30.14 18.95 2.49 

RBF 
train 0.91 64.41 28.60 1.10 

test 0.87 39.36 24.76 -0.50 

Non-rainy 

days 

MLP 
train 0.94 11.59 17.46 1.22 

test 0.95 7.04 15.28 -0.31 

RBF 
train 0.93 13.59 17.75 1.63 

test 0.95 7.15 15.39 0.13 

Dual criteria 
Rainy and 
non-rainy 

Days 
MLP 

train 0.95 24.09 17.45 1.16 

test 0.94 13.60 15.86 0.66 

ای و ضابطهساتکلایف برای مدل تک -طوری که ضریب ناشبه
و  62/3ای به ازای مرحله آموزش شبکه به ترتیب برابر با دوضابطه

ساتکلایف برای مدل  -باشد. همچنین ضریب ناشمی 64/3
ای به ازای مرحله آزمون شبکه به ترتیب ای و دوضابطهضابطهتک

ه براین ریشه میانگین مربعات خطا باشد. علاومی 62/3و  19/3برابر با 
ای و ضابطهبین هیدروگراف مشاهداتی و محاسباتی با مدل تک

و  64/02ای به ازای مرحله آموزش شبکه به ترتیب برابر با دوضابطه
د. همچنین ریشه میانگین مربعات خطا باشمیمترمکعب درثانیه  36/22

ای و ابطهضبین هیدروگراف مشاهداتی و محاسباتی با مدل تک
و  16/21ای به ازای مرحله آزمون شبکه به ترتیب برابر با دوضابطه

د. علاوه براین میانگین قدرمطلق درصد باشمیمترمکعب درثانیه  9/10
ای بطهضابا مدل تک شدهسازیشبیهخطا بین هیدروگراف مشاهداتی و 

 00/29ای به ازای مرحله آموزش شبکه به ترتیب برابر با و دوضابطه
د. همچنین میانگین قدرمطلق درصد خطا بین باشمیدرصد  24/17و 

ای و ضابطههیدروگراف مشاهداتی و محاسباتی با مدل تک
و  99/26ای به ازای مرحله آزمون شبکه به ترتیب برابر با دوضابطه

مقایسه هیدروگراف جریان مشاهداتی  2شکل د. باشمیدرصد  19/14
ای به ازای مرحله ای و دوضابطهضابطهکمدل تشده با سازیو شبیه

دهد. همچنین مقایسه هیدروگراف جریان را نشان می آموزش شبکه
ه ای بای و دوضابطهضابطهمدل تکشده با سازیمشاهداتی و شبیه

نشان داده شده است. با توجه به  4در شکل  ازای مرحله آزمون شبکه

 رات هیدروگراف جریانتوان دریافت که شکل تغییمی 4و  2های شکل
نزدیکتر به هیدروگراف جریان ای مدل دوضابطهشده با سازیشبیه

ای ابطهضمدل تکشده با سازیهیدروگراف شبیه نسبت بهمشاهداتی 
 باشد.می
 

 گیری نتیجه -4

جهت  PMIالگوریتم دهد که بکارگیری نتایج این تحقیق نشان می
ای عصبی مصنوعی موجب هدر شبکه ثرتعیین متغیرهای ورودی مؤ

گردد. رواناب می -سازی پیوسته بارشها در شبیهافزایش دقت شبکه
موجب کاهش قابل توجه در  PMIالگوریتم علاوه بر این استفاده از 

ثر و در نتیجه توسعه یاز برای تعیین متغیرهای ورودی مؤزمان موردن
 ANNبا مقایسه نتایج مدل  .May et al (2008)گردد. مدل می

بدون بکارگیری  ANNبا نتایج مدل PMIیافته با الگوریتم توسعه
از دقت  PMI، دریافتند که مدل توسعه یافته با الگوریتم PMIالگوریتم 

جویی قابل توجه در توسعه مدل بینی بیشتری همراه با صرفهپیش
مدل دریافتند که دقت  Chang et al. (2017) برخوردار است.

ANFIS اطلاعات متقابل و  رودی آن با مدل ترکیبیکه متغیرهای و
دل بیشتر از مدبی پیک در برآورد  ،تحلیل همبستگی انتخاب شده

ANFIS  ده تعیین شکه متغیرهای ورودی آن با تحلیل همبستگی
  .باشدمی
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Fig. 4- Comparison of observed and simulated hydrographs with the single criterion and dual criteria 

rainfall-runoff model in network training stage 

رواناب به ازای  -ای بارشای و دوضابطهضابطهتک مدلشده با سازیمقايسه هیدروگراف جريان مشاهداتی و شبیه -4شکل 

 مرحله آموزش شبکه

 
 

Fig. 5- Comparison of observed and simulated hydrographs with the single criterion and dual criteria 

rainfall-runoff model in network testing stage 
 ای به ازای مرحله آزمون شبکهای و دوضابطهضابطهشده با مدل تکسازیمقايسه هیدروگراف جريان مشاهداتی و شبیه -1شکل 

 
جهت تعیین متغیرهای  PMIنتایج حاصل از بکارگیری الگوریتم 

رواناب با  -ای بارشبر دبی جریان در مدل تک ضابطهثر ورودی مؤ
دهد که مقادیر ها نشان میهای بر مبنای پردازش دادهاستفاده از مدل

دبی جریان یک روز قبل و دو روز قبل در ایستگاه هیدرومتری، 
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باشند. در روزهای بارانی مربوط به مدل ثر میمتغیرهای ورودی مؤ
علت آنکه جریان ناشی از وقوع بارش رواناب به  -ای بارشدوضابطه

ی جریان ثر بر دبیلابی بوده، بنابراین متغیرهای مؤو عمدتا  بصورت س
در ایستگاه هیدرومتری شامل مقادیر بارش زمان حال، بارش یک روز 

های بارانسنجی هستند. همچنین قبل و بارش دو روز قبل در ایستگاه
از بکارگیری الگوریتم  و فاصله همپل حاصل PMIبا توجه به مقدار 

PMIر از های بارانسنجی بیشتثیر بارش یک روز قبل در ایستگاه، تأ
باشد که به علت زمان تمرکز نسبتا کم و واکنش بارش دو روز قبل می

باشد. علاوه بر این در سریع حوضه مارون نسبت به وقوع بارش می
 ب، به علتروانا -ای بارشروزهای غیربارانی مربوط به مدل دوضابطه

وده ن پایه بآنکه جریان عبوری در ایستگاه هیدرومتری بصورت جریا
ثر بر دبی جریان شامل مقادیر دبی جریان یک بنابراین متغیرهای مؤ

روز قبل و دو روز قبل در ایستگاه هیدرومتری هستند. به عبارتی 
ها شامل روزهای بارانی و غیربارانی جهت مدل هنگامی که کل داده

رواناب در نظرگرفته شود، به علت اینکه تعداد  -ای بارشطهضابتک
زهای غیربارانی است، روزهای بارانی در هر سال خیلی کمتر از تعداد رو

ثر بر دبی جریان در ایستگاه هیدرومتری مشابه بخش متغیر های مؤ
رواناب فقط  -ای بارشمربوط به روزهای غیربارانی مدل دوضابطه

ج از دیگر نتایوز قبل و دو روز قبل خواهد بود. شامل دبی جریان یک ر
ها به دو دسته روزهای بارانی و این تحقیق آن است که تفکیک داده

رواناب موجب افزایش دقت  -ای بارشضابطهغیربارانی و تهیه مدل دو
گردد. می رواناب -سازی پیوسته بارششبکه عصبی مصنوعی در شبیه

در برآورد دبی جریان رواناب  -بارشای دقت مدل دوضابطهبه عبارتی 
 -بارشای ضابطهدر ایستگاه هیدرومتری بیشتر از دقت مدل تک

یوسته پ سازیمدلگردد که برای بنابراین پیشنهاد میباشد. میرواناب 
های بر مبنای های آبریز با استفاده از مدلرواناب در حوضه -بارش

واناب شامل روزهای بارانی ر -ای بارشضابطه،  مدل دوهادادهپردازش 
 و غیربارانی تهیه شود.
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