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 0و فرشته مدرسی 1جواد بذرافشان

 
 چکیده

 نهیبه یزیرو برنامه تیریمد برایماهانه  یزمان اسیدر مق انیجر ینیبشیپ
از  لحاصی هاینیبشیبا استفاده از پ این مقاله. در ضروری استمنابع آب 

 واقعحوضه شاهرود  ریماهانه در ز انیجر ینیبشی، پECMWFی میاقل مدل
ا برای این منظور انجام شد. بدر حوضه آبریز سفیدرود در شمال غرب کشور 

و  ECMWFحاصل از مدل اقلیمی بارش ماهانه  ینیبشیاستفاده از پ
، بارش رواناب -مدل بارش عنوانبه SVR سازی داده محورمدل

در  بارش ینیبشیمربوط به پ جیتدا نتااب شد. به جریان تبدیل شدهینیبشیپ
 یبرا هماه 4 ینیبشیتا افق پ ECMWF یمیاقل حاصل از مدل یخیدوره تار

ت شد. افیرد Climate Data Store ینترنتیاز درگاه ا ،مطالعه محدوده مورد
داده  -اقلیمی شدهبیترکمدل ، SVR داده محور سپس با استفاده از مدل

 .توسعه داده شد ندهیماه آ 4 ینیبشیتا افق پبینی جریان پیشبرای  محور
ی اقلیمی بینهای پیشبینی جریان مبتنی بر مدلنتایج نشان داد که پیش

ماه آینده  4و  1بینی ماه آینده نسبت به دو افق پیش 1بینی برای افق پیش
 -نش بیضر نیشتریبماه آینده  1بینی افق پیش کهیطوربه .استتر دقیق
 نیشتری، ب48/0 یسنجصحت در مرحله و 11/0مساوی  یدر واسنج فیساتکل

مقدار  نی، کمتر96/0 یسنجصحتدر و  81/0 یدر واسنج یهمبستگ بیضر
 یسنجمترمکعب و صحت ونیلیم 8/9 یمربعات خطا در واسنج نیانگیجذر م

و  69/0 یواسنج یبرا ینسب یبیار مقدار نیمترمکعب و بهتر ونیلیم 4/9
همچنین نتایج نشان داد که بر اساس دو است.  داشتهرا  1/1 یسنجصحت

، افتهیتوسعهبینی ، مدل پیشFARو  PODشاخص ارزیابی احتمالاتی 
های کم جریان خصوصبهتوانایی بالایی در تشخیص وقایع مختلف جریان 

 و زیاد را دارد.
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Abstract 
Stream flow forecasting on a monthly time scale is essential 

for optimal water resources management and planning. In this 
paper using the predictions obtained from the ECMWF climate 

model, monthly stream flow forecast was made in Shahroud 

river Subbasin, part of Sefidrood basin northwest of Iran. To 

this end, using monthly precipitation forecasts from ECMWF 
climate model in tandem with SVR data-driven modelling, as 

a rainfall-runoff model, the stream flow was predicted based 

on the predicted precipitations. First, the results of 

precipitation forecast for the desired historical period and up to 

a 3-month forecast horizon for the study area were obtained 

from the Climate Data Store. Then, by using the SVR driven 

model, a linked Climate-Data-driven model was developed to 

predict the flow up to a 3-month forecast horizon. The results 
showed that flow forecasting based on climate forecasting 

models for the forecast horizon of the next month is more 

accurate than that of two and three months. The forecast 

horizon of the next month had the highest Nash-Sutcliffe 
coefficients of 0.77 and 0.48 in calibration and validation, 

respectively. It alo had the highest correlation coefficients in 

calibration (0.87) and validation (0.69), the lowest root mean 

square error in calibration (6.8 million cubic meters) and 
validation (6.3 million cubic meters) and moreover had the best 

relative bias value for calibration (0.96) and validation (1.1). 
Furthermore, based on the POD and FAR probabilistic indices, 

the results showed that the developed predictive model has a 
high ability to detect different states of stream flow events, 

especially for extreme flows event. 
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 مقدمه  -5

 های زمانی مختلفبینی پارامترهای آب و هواشناسی در مقیاسپیش
مدیریت منابع آب  ازجملههای مختلف کاربردهای زیادی در بخش

در مقیاس زمانی ساعتی و  مدتکوتاهبینی پیش مثال عنوانبهدارد. 
های بینینترل سیلاب مفید باشد و پیشتواند در مدیریت و کروزانه می

 ریزی وتواند در برنامهمدت در مقیاس ماهانه و فصلی نیز میمیان
تخصیص بهینه منابع آب موجود جهت مدیریت عرضه و تقاضا مورد 

اس بینی جریان در مقیهای متعددی برای پیشاستفاده قرار گیرد. روش
یان در مقیاس زمانی بینی جرزمانی مختلف وجود دارد. برای پیش

در  شدهثبتهای تاریخی ها بر مبنای دادهی روشماهانه، عمده
 ندویدور پهای های مربوط به سیگنالهای مشاهداتی و دادهایستگاه

های داده محور( توسعه سازی آماری )مدلاقلیمی با تکیه بر مدل
اند ارتعبد انهایی که در این زمینه انجام شدهاند. برخی از پژوهشیافته

 Luo et) بینی جریان ماهانه با استفاده از ماشین بردار تصمیماز: پیش

al., 2019)شبکه عصبی مصنوعی ، (Sabzi et al., 2018; Ahani 

and Shourian, 2017)شبکه عصبی فازی ، (Poustizadeh and 

Najafi, 2011)های سری زمانی خود همبسته، مدل (Silveira et 

2017 ,al.) ،1شبکه بیزین (2018 ,Tanhapour et al.) استفاده از ،
 های مبتنی بر هوش محاسباتیهای تجربی و مدلروش

(Bahrampour et al., 2019) ،موجک و  دیبریاستفاده از مدل ه
های و استفاده از الگوریتم( Shafaei et al., 2014) یشبکه عصب

است از بین مسلم  چهآن. (Schepen et al., 2016) سازیبهینه
پارامترهای جوی، نزولات جوی یا بارش منبع اصلی جریان آب در 

بیشتری  بینی بارش با دقتباشد، بنابراین اگر پیشسطح و زیر زمین می
 ژهیوهبهای هیدرولوژیکی بینیایم پیشانجام شود در واقع توانسته

 تری انجام دهیم.بینی جریان را با دقت مناسبپیش

 
 یدر مراکز مختلف یمیاقل یهااز مدل یامجموعه ریخدر چند سال ا

تا چند  را از چند روز یمیاقل یپارامترها ینیبشیکه پ اندافتهیتوسعه 
است  نیها انوع مدل نیاستفاده از ا تی. مزدهندیانجام م ندهیماه آ

ها را بهتر آن نیو اندرکنش ب نیزم -انوسیاق -جو یهاکه سامانه
در حال  یمیاقل یها. مدل(Xu et al., 2018) کنندیم یسازهیشب

 ،یاتیعمل یهاینیبشیپ دیتول یمعتبر برا یمیحاضر توسط مراکز اقل
هایی جهت وجود چنین مدل (.Jia et al., 2015) شوندیاجرا م
بینی شود تا امر پیشبارش باعث می ژهیوبهبینی پارامترهای جوی پیش

های حاصل بینیود. در ارتباط با پیشجریان نیز بهتر از گذشته انجام ش
آن،  ربهای هیدرولوژیکی مبتنی بینیهای اقلیمی و تهیه پیشاز مدل

مطالعاتی در نقاط مختلف جهان انجام شده است که در ادامه به برخی 
های ها پرداخته شده است. برخی از مطالعات به توانایی مدلاز آن

پس مترهای جوّی و بینی پارادر پیش ECMWFاقلیمی همچون 
 Wang et al. (2019)اند. برای مثال ها پرداختهآماری آن پردازش

بینی را در پیش ECMWFمدت نسل پنجم های میاندقت مدل
بارش، دمای حداکثر و دمای حداقل در سطح استرالیا مورد بررسی قرار 

و تصحیح اریبی  پس پردازشهای آماری از روش هاآن نیهمچندادند. 
فاده بینی مدل استی حذف خطای سامانمند )سیستماتیک( در پیشبرا

اصل از های حبینیکردند و نتایج کار خود را با نتایج مربوط به پیش
ها نشان داد مقایسه کردند. نتایج آن ECMWFهای نسل چهارم مدل

ماه آینده با  1بینی بینی پارامترهای جوی مذکور تا افق پیشکه پیش
دقت قابل قبولی دارد.  ECMWFهای نسل پنجم لاستفاده از مد
های نسل پنجم در ها نتیجه گرفتند که توانایی مدلهمچنین آن

ارم های نسل چهبینی بارش و دمای بیشینه در مقایسه با مدلپیش
ECMWF افزایش یافته است ولی برای دمای کمینه تفاوتی نداشته ،

های حاصل از بینیکلی پیشنهاد کردند که از پیشطوراست. به
عملیاتی برای  صورتبهتوان می ECMWFهای نسل پنجم مدل
ماه آینده در  1بینی بینی پارامترهای جوی مذکور تا افق پیشپیش

ر د یمیاقل یهاینیبشیاستفاده از پ نهیزم در استرالیا استفاده نمود.
از  فادهبا است نیرا انهرودخ زیدر حوضه آبر یپژوهش ان،یجر ینیبشیپ
انجام شده است.  ECMWFحاصل از مدل  یمیاقل یهاینیبشیپ

صوص تا خصورت گرفته به انیجر ینیبشیها نشان داد که پآن جینتا
قت قابل از د ،های اقلیمیبینیمبتنی بر پیش ندهیماه آ 1 ینیبشیافق پ
(. در پژوهش دیگری به Schick et al., 2017) برخوردار است یقبول

 بینی بارش و دمای حاصل از مدلتصحیح اریبی پیش ریتأثارزیابی 
ECMWF های هیدرولوژیکی پرداخته شد و نتایج نشان بینیدر پیش

باعث بهبود  ECMWF شدهاصلاحهای بینیداد که استفاده از پیش
 ,.Verkade et alشود )های هیدرولوژیکی میبینیدر دقت پیش

ی هیدرولوژیکی حاصل بین(. همچنین در پژوهش دیگری پیش2013
های مبتنی بر های تاریخی و روشهای مبتنی بر دادهاز روش

مورد مقایسه قرا گرفت.  ECMWFهای حاصل از مدل بینیپیش
ماه آینده  1تا  1بینی بینی جریان ماهانه برای افق پیشهدف پیش

بینی جریان حاصل از دو روش تا بوده است. نتایج نشان داد که پیش
ی نیبشیپیک به هم بوده و قابل اعتماد هستند و در مواردی حدی نزد

که پیشنهاد طوریبهتر بوده است به ECMWFحاصل از مدل اقلیمی 
ماه آینده به علت دقت قابل  1بینی جریان تا افق کردند که برای پیش

ل از های حاصبینیهای مبتنی بر پیشروش ازقبول آن، بهتر است تا 
(. در مقیاس جهانی Bazile et al., 2017ه شود )مدل اقلیمی استفاد

بینی جریان برای پیش Emerton et al. (2018)نیز پژوهشی توسط 
ماه آینده با استفاده  4بینی ی بزرگ جهان تا افق پیشهارودخانهماهانه 

سازی هیدرولوژیکی و مدل ECMWFمدت های میانبینیاز پیش
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ی و سیل بوده سالخشکاشی از ن راتها کاهش خطانجام شد. هدف آن
بینی جریان حاصل از روش مذکور ها نشان داد که پیشاست. نتایج آن

ژی های کلیماتولوهای مبتنی بر دادهدقت بیشتر در مقایسه با روش
هیدرولوژیکی توسعه  -بینی اقلیمیپیش دارد. همچنین دقت مدل

در ارتباط با کند. های مختلف، تغییر میدر مناطق و فصل شدهداده
ی سالخشکدر  ECMWFمدت های میانبینیاستفاده از پیش

 Van Hateren etماه آینده، پژوهشی توسط  1هیدرولوژیکی تا افق 

al. (2019) ها نشان داد در مقیاس حوضه آبریز انجام شد. نتایج آن
ی حاصل از مدل اقلیمی تا افق سالخشکهای بینیکه دقت پیش

های کلیماتولوژی، ماه آینده نسبت به استفاده از داد 4تا  1بینی پیش
ها در ها نشان داد که دقت مدلبالاتر است. همچنین نتایج آن

 ی در فصل زمستان بالا بوده و در فصل بهار پایینسالخشکبینی پیش
 و پس پردازش کهیدرصورتاست. علاوه بر این، پیشنهاد کردند که 

انجام شود،  ECMWFحاصل از  هایبینیتصحیح اریبی روی پیش
که  طورهمانرود. ی هیدرولوژیکی بالاتر میسالخشکبینی دقت پیش
مبتنی  هایاستفاده از روش ازجملهبینی جریان رود برای پیشانتظار می

بینی، های اقلیمی، با افزایش افق پیشهای حاصل از مدلبینیبر پیش
ه موضوع علاوه بر اینک شود. اینبینی جریان کاسته میاز دقت پیش

 ی دیگریهادر بالا نامبرده شد در پژوهش هایی کهدر برخی از پژوهش
شده است. در پژوهش  دیتأکنیز  Lucatero et al. (2018)مثل 

Lucatero et al. (2018) حذف خطای سامانمند  ریتأث، هدف بررسی
از ها های هواشناسی و جریان آب بوده است. آنبینیموجود در پیش

ماه آینده  1بینی تا افق پیش ECMWFهای حاصل از مدل بینیپیش
استفاده کردند.  MIKE SHEعنوان ورودی در مدل هیدرولوژیکی به

بینی جریان حاصل از مدل توسعه ها نشان داد که پیشنتایج آن
در  خصوصبهماه آینده  1بینی ، دقت مناسب برای افق پیششدهداده

 بینی، از دقت آن کاستهو با افزایش افق پیش فصل زمستان را دارد
 شود.می
 

 نهیه در زمک یخوب لیو با توجه به پتانس نیشیمطالعات پ یبا بررس
لیمی های اقبارش با استفاده از مدل ازجملههای جوی پارامتر ینیبشیپ

در مقیاس ماهانه و فصلی ایجاد شده است، هدف مقاله حاضر استفاده 
بینی در پیش ECMWFبینی حاصل از مدل پیش بینی بارشاز پیش

ماه آینده برای سرشاخه شاهرود واقع  4بینی جریان ماهانه تا افق پیش
بینی جریان ماهانه با توجه به اینکه پیش .است ددر حوضه آبریز سفیدرو

ریزی و تخصیص منابع یکی از پارامترهای مؤثر در برنامه عنوانبه
رود، بنابراین تهیه و ارائه شمار می منابع آب سطحی به خصوصبه

تواند به مدیران بخش آب جریان ماهانه با دقت بالا، می بینیپیش
 ریزی بهینه، کمک نماید.گیری و برنامهکشور جهت تصمیم

 هامواد و روش -0

 منطقه مورد مطالعه -0-5

یران، ا های آبریزحوضهبندی کلی حوضه آبریز سفیدرود در تقسیم
حوضه آبریز دریای خزر محسوب شده و در محدوده تلاقی  بخشی از

البرز، زاگرس و مرکزی قرار دارد. این حوضه آبریز بین  یهاکوهرشته

-14׳ درجه طول شرقی و 11˚-11׳تا  49˚-11׳مختصات جغرافیائی 
. یکی از سدهای قرار گرفته است شمالیدرجه عرض  41˚-19׳تا  44˚

ه در بخش انتهایی حوض باًیتقروده که مهم در این حوضه، سد منجیل ب
)خروجی( واقع شده است. جریان ورودی به سد منجیل از دو رودخانه 

بینی شود. در مقاله حاضر، پیشاوزن تأمین میمهم شاهرود و قزل
جریان در سرشاخه شاهرود که در قسمت جنوب شرقی حوضه آبریز 

منطقه مورد قعیت مو، 1در شکل است.  شدهانجامسفیدرود قرار دارد، 
 نشان داده شده است.مطالعه 

 
Fig. 1- The location of Shahroud River in Sefidrood 

basin 

 رودخانه شاهرود در حوضه آبريز سفیدرود تیموقع -5شکل 

 

 ECMWFمدل  -0-0

مللی المدت وضع هوا یک سازمان بینبینی میانمرکز اروپایی پیش
شود. این ای اروپایی پشتیبانی میاست که توسط بسیاری از کشوره

بینی بهنگام در مقیاس فصلی را سامانه پیش 1664مرکز از سال 
 باًیتقر ECMWFبینی فصلی مرکز اندازی کرده است. سامانه پیشراه
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شود. در حال حاضر نسل پنجم ی میروزرسانبه، بارکسال ی 1هر 
 1011( از سال SEAS5بینی فصلی این مرکز )سامانه پیش

ی ماهانه و فصلی پارامترهای جوی را در سطح عملیاتی هاینیبشیپ
 ECMWFبینی فصلی دهد. مدل پیشبرای کل جهان ارائه می

های اولیه و داده های گروهی متناسب با پیکربندیبینیپیش صورتبه
های همادی )گروهی یا چند مدلی( تهیه و بینیمختلف در قالب پیش

های مرکز (. یکی از مزیتMolteni et al., 2011شوند )ارائه می
بینی دوره تاریخی از پارامترهای جوی ارائه پیش ECMWFبینی پیش

است که این امکان را برای پژوهشگران و کاربران در نقاط مختلف 
س پهای دوره تاریخی، بینیسازد تا با استفاده از پیشجهان فراهم می

 جمله ازهای مختلف خشی لازم جهت استفاده در بهاپردازش
های بارش سازی هیدرولوژیکی را انجام دهند. دریافت دادهدلــم

 1از درگاه اینترنتی ECMWFبینی پیش ماهانه مربوط به مدل
Climate Data Store نویسی با استفاده از زبان برنامهPython  انجام

م بوده و برای انجا netcdfصورت فایل ها بهشد. فرمت این داده
ی نویسها لازم آماری، از زبان برنامهها و انجام تحلیلپردازش دادهپیش
 استفاده شده است. R بازمتن

 
ل لوشان که در شک یسنجآب ستگاهیمربوط به ا یخیدوره تار یهاداده

ابع آب من هیاز دفتر مطالعات پا زیآن نشان داده شده است ن تی، موقع1
ه در مقیاس زمانی ماهان انیجرینی بتوسعه مدل پیشجهت  رویوزارت ن

 شد. هیته
 

 رواناب -سازی بارشمدل -0-1

های مفهومی حوضه از مدل معمولاًرواناب  -سازی بارشبرای مدل
هومی های مفشود. اما با توجه به اینکه بیشتر مدلآبریز استفاده می

بوده و در گام زمانی  مدتکوتاهمقیاس زمانی،  ازلحاظرواناب  -بارش
 سازی دربرای مدل هاآنتوان از اند، نمیمتر از روزانه توسعه یافتهک

ود تا هایی بمقیاس ماهانه استفاده نمود. بنابراین باید به دنبال مدل
جهت تبدیل بارش ماهانه به جریان ماهانه استفاده نمود.  هاآنبتوان از 

های های مفهومی بیلان آب و یا مدلتوان از مدلبرای این کار می
های عصبی و های رگرسیونی، شبکهمدل ازجملهآماری داده محور 

های ریاضی مبتنی بر هوش محاسباتی استفاده نمود. در سایر مدل
( SVR) 4رگرسیون بردار پشتیبان مدل داده محورپژوهش حاضر از 

 .در مقیاس ماهانه استفاده شده است شدهینیبشیپجهت تبدیل بارش 
 

 (SVRبردار پشتیبان )مدل رگرسیونی  -0-0

منظور تشخیص الگو و به 4این مدل برای اولین بار توسط وپنیگ
بندی توسعه یافت. در این الگوریتم، مرز تصمیم در قالب مجموعه طبقه

شود. های آموزشی )بردار پشتیبان( نمایش داده میکوچکی از نمونه
بع و روابط واپس از آن سعی شد تا با استفاده از این الگوریتم، تخمین ت

(. استفاده از Vapnik, 1995بین متغیرها با مقادیر حقیقی انجام شود )
های عصبی عمومی، برتری سازی نسبت به شبکهاین مدل در مدل

هایی که مرز بیشینه را به وجود دارد. در مسائل رگرسیونی، نقطه داده
اساس  رشوند. تئوری این روش بآورند، بردارهای پشتیبان نامیده میمی

 کهیدرحال( استوار است SRM) 1سازی ریسک ساختاریاصل کمینه
( ERM) 9سازی ریسک تجربیهای عصبی از اصل کمینهشبکه

، از SVRسازی مدل داده محور برای پیاده کنند.استفاده می
استفاده شد. همچنین  Rنویسی در محیط برنامه بازمتنهای کتابخانه

 کردیا رومدل ب میربوط به کرنل و پارامتر تنظم یپارامترها نهیبه ریمقاد
 شده است. نییمتقاطع تع یابیارز
 

برای توسعه مدل  SVRلازم به ذکر است که در مقاله حاضر از مدل 
جریان استفاده شده است. برای این کار نیاز به  داده محوربینی پیش

قاله ین در مباشد. بنابراشونده میبینیکننده و پیشبینیمتغیر پیش
شونده و بینیعنوان متغیر پیشهای جریان ماهانه بهحاضر، داده

 ECMWFبینی بارش ماهانه حاصل از مدل های مربوط به پیشداده
های عنوان متغیربینی( به)به همراه عضوهای مختلف مدل پیش

 اند.کننده جریان در نظر گرفته شدهبینیپیش
 

 بینیهای پیشهای ارزيابی مدلشاخص -0-0

های بینی بارش مدلبینی جریان حاصل از پیشارزیابی کمی پیش
های آماری انجام ای از شاخصتواند با استفاده از مجموعهاقلیمی می

شاخص آماری قطعی تحت عنوان ضریب  4شود. در پژوهش حاضر از 
، جذر میانگین (NSE) ساتکلیف -، ضریب نش(R) همبستگی پیرسون

برای  (MPBIASشاخص اریبی نسبی ) و (RMSEمربعات خطا )
استفاده شده که در ادامه هر یک از  شدهینیبشیپارزیابی جریان 

 های مورد استفاده، به تفکیک توضیح داده شده است.شاخص

همبستگی نوع و شدت ارتباط بین دو متغیر  ضريب همبستگی:

قدار مدهد. با مقدار مشاهداتی( را مورد بررسی قرار می شدهیسازهیشب)
+ بوده و در صورت عدم وجود ارتباط بین دو 1تا  -1این ضریب بین 

 ,Jolliffe and Rossoمتغیر، مقدار آن برابر با صفر خواهد بود )

 آید:به دست می 1ضریب همبستگی پیرسون از رابطه  (.2012

(1) 









N
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PCC

ii

ii 

ن تریایجیکی از ر ساتکلیف-شاخص نش :ساتکلیف -ضريب نش

ها در بخش منابع های آماری در ارزیابی نتایج حاصل از مدلشاخص
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باشد. این شاخص، حالت استاندارد حداقل مربعات آب و هواشناسی می
مانده به واریانس مشاهدات را نشان باقیخطا بوده و نسبت واریانس 

 شود:محاسبه می 1دهد و از رابطه می

(1) 









N
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2
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N
i
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)Pr(Pr

)Pr(Pr
NSE

i

ii 

بوده و مقدار بهینه آن برابر  1نهایت تا بین منفی بی NSEیرات بازه تغی
 باشد.با یک می

 اسـر اســــن شاخص بـــای ربعات خطا:ــذر میانگین مــج

ود و مقدار بهینه آن صفر است ــــشمحاسبه می 4رابطه 
(Kottegoda and Rosso, 2008:) 

(4) 
N

)Pr(Pr
RMSE

N
1

2
OM ii

 
 

شاخص که برابر با نسبت میانگین  این شاخص اريبی نسبی:

های مشاهداتی است بیانگر بینی به میانگین دادههای مدل پیشداده
به دست  4بینی بوده و از رابطه مدل پیش کم برآوردیا  برآورد شیب

 (:Kottegoda and Rosso, 2008آید )می

(4) 
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: مقدار پارامتر MPr، اتی پارامتر: مقدار مشاهدoPr، 4تا  1های در رابطه
لازم به ذکر  باشد.می هاگر تعداد دادهبیان Nو  بینیحاصل از مدل پیش

و  1، 1بین جریان در سه افق است برای ارزیابی و مقایسه مدل پیش
ماه آینده، از نمودار تیلور دیاگرام استفاده شده است. نمودار تیلور بر  4

میانگین مربعات خطا و انحراف اساس سه شاخص همبستگی، جذر 
بینی های پیشمعیار قابل ترسیم است و برای ارزیابی و مقایسه مدل

های ارزیابی که در بالا به آن بسیار مناسب است. علاوه بر شاخص
( و FAR) 1اشاره شد، از دو شاخص ارزیابی احتمالاتی هشدار نادرست

ان به دست بندی جری( که بر اساس کلاسهPOD) 8احتمال تشخیص
بینی جریان استفاده شده است. های پیشآید برای ارزیابی مدلمی

بر اساس آستانه جریان و  PODو  FARهریک از دو شاخص 
 شود.، محاسبه می1یی دودوبندی جریان متناسب با جدول کلاسه

 
Table 1- Contingency table for flow Classification 

 بندی جريانكلاسهجدول احتمالاتی برای  -5جدول 

 Observation 

F
o
re

ca
st

 

 yes no 

yes hit false alarm 

no miss correct negative 

 

ا بینی متناسب بهای مختلف برای یک پیش، حالت1بر اساس جدول 
و  FAR جمله ازهای متعددی افتد و شاخصکلاس جریان اتفاق می

POD  از آن قابل محاسبه است. شاخصPOD هنده نسبت دنشان
داده  بینی تشخیصهای درست است که توسط مدل پیشبینیپیش
 (:Dezfooli et al., 2018شود )محاسبه می 1اند و با رابطه شده

(1) 
misshit

hit
POD


 

بین صفر تا یک متغیر است و مقدار بهینه آن برابر یک  PODمقدار 
ی است که جریان دهنده تعداد حالاتنیز نشان FARباشد. شاخص می

است ولی برای آن کلاس جریانی  شدهینیبشیپدر کلاس مورد نظر 
 شودمحاسبه می 9مشاهدات ثبت نشده است و از رابطه  عنوانبه

(Dezfooli et al., 2018:) 

(9) 
hitalarm false

alarm false
FAR


 

بین صفر تا یک متغیر است و مقدار بهینه آن برابر با صفر  FARمقدار 
 باشد.می
 

 11ماه آینده در  4بینی بینی بارش تا افق پیشبعد از اینکه نتایج پیش
تا  1664برای دوره  ECMWFماه از سال از درگاه اینترنتی مرکز 

متغیر  عنوانبهدر محدوده مورد مطالعه دریافت شد، از آن  1016
استفاده شد.  SVRبینی جریان در مدل بینی کننده برای پیشپیش

 11های ماه، داده 4تا  1بینی ست که برای سه افق پیشلازم به ذکر ا
 صورتبهها برای توسعه مدل داده محور بینیماه از سال از پیش

سازی استفاده شده است و به این ترتیب یک مدل یکپارچه در مدل
ماه سال توسعه  11ماه برای تمام  1بینی بینی برای افق پیشپیش

ماه آینده نیز  4و  1بینی ای افق پیشیافته است و به همین ترتیب بر
 این کار انجام شده است.

 

 نتايج و تحلیل نتايج  -1

ای هبینی بارش و دادههای پیشمتناسب با داده SVRبرای اینکه مدل 
ی ها به دو بخش واسنجبایست دادهجریان دوره تاریخی توسعه یابد، می

سازی مدل سنجی تقسیم شوند و بعد از واسنجی و پیادهو صحت
SVRهای ارزیابی برای هر دو بخش واسنجی و ، شاخص
های ، نتایج مربوط به شاخص1سنجی محاسبه شوند. در جدول صحت

نجی سهای واسنجی و صحتبینی جریان برای دادهارزیابی مدل پیش
 ارائه شده است.

 
بینی جریان برای افق ، نتایج پیش1در جدول  شدهارائهبر اساس اعداد 

که طوریماه آینده بوده است به 4و  1ماه آینده بهتر از  1بینی پیش
سنجی ( و صحت11/0ساتکلیف در واسنجی ) -بیشترین ضریب نش
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( و 81/0(، بیشترین ضریب همبستگی در واسنجی )48/0)
(، کمترین مقدار جذر میانگین مربعات خطا در 96/0سنجی )صحت

میلیون  4/9جی )سنمیلیون مترمکعب( و صحت 8/9واسنجی )
مترمکعب( و بهترین شاخص اریبی نسبی نزدیک به یک برای واسنجی 

( را به خود اختصاص داده است. متناسب 1/1سنجی )( و صحت69/0)
نی جریان بیبا مقادیر شاخص اریبی نسبی مشخص است که مدل پیش

 باشد.توجهی نمیقابل برآورد شیبدارای کم برآورد یا  افتهیتوسعه
 

Table 2- Values of flow forecast evaluation indices 
 بینی جريانهای ارزيابی پیشمقادير شاخص -0 جدول

Dataset Index 1-month 2-month 3-month 

Train 

NSE 0.77 0.55 0.53 

R 0.87 0.81 0.80 
RMSE 6.8 10.4 9.3 

MPBIAS 0.96 0.93 0.91 

Test 

NSE 0.48 0.25 0.24 

R 0.69 0.70 0.66 
RMSE 6.3 8.9 14.8 

MPBIAS 1.1 0.90 0.88 

 
های ارزیابی در بخش واسنجی برای ی بدترین مقادیر شاخصطورکلبه

NSE ،R ،RMSE  وMPBIAS و  4/10، 80/0، 14/0 به ترتیب
مربوط به افق  RMSEبه دست آمده است که به غیر از  61/0

ماه  4بینی ط به افق پیشها مربوماه آینده، سایر شاخص 1بینی پیش
سنجی نیز برای ها در بخش صحتآینده بوده است. مقادیر شاخص

 باشد.ماه آینده مشابه بخش واسنجی می 4بینی افق پیش
 

برای مدل  FARو  PODهای ارزیابی احتمالاتی برای اینکه شاخص
بینی محاسبه شود از دو آستانه جریان ماهانه استفاده شد و جریان پیش

در ایستگاه لوشان به سه کلاس تقسیم شد. نحوه  شدهثبتهانه ما
محاسبه آستانه جریان به این صوت بود که ابتدا تابع توزیع تجمعی 

( به دست آمد و مقادیر 1تجربی جریان بر اساس رابطه ویبول )رابطه 
درصد مشخص شد و متناسب با مقادیر  99و  44جریان معادل احتمال 

، مقادیر جریان بین 1درصد مربوط به کلاس  44نه جریان کمتر از آستا
از آستانه  تربزرگو مقادیر جریان  1معادل با کلاس  99و  44آستانه 

 FARو  PODدر نظر گرفته شد. سپس شاخص  4کلاس  عنوانبه 99
محاسبه ، برای هر کلاس جریان 9و  1و روابط  1متناسب با جدول 

 شدند:

(1) i
P=

n+1
 

: شماره ردیف مربوط به متغیر مورد بررسی بعد i: احتمال، Pکه در آن، 
ها در دوره : تعداد دادهnصورت صعودی و ها بهاز مرتب کردن داده

 PODنتایج مربوط به دو شاخص  1در شکل  آماری مورد بررسی است.
ماه آینده برای نمونه  4تا  1بینی در سه کلاس برای افق پیش FARو 

 های مختلف نشان داده شده است.ماه به تفکیک
 

ارائه شده  1بر اساس دو شاخص احتمالاتی ارزیابی جریان که در شکل 
 PODهای سال، مقدار شاخص است، مشخص است که در بیشتر ماه

باشد و در برخی می 8/0تا  9/0بینی جریان بین برای سه کلاس پیش
شود که تر مشاهده مینیز رسیده است و کم 8/0ها به بیشتر از از ماه

 9/0کمتر از  PODکلاس مختلف، مقدار  4بینی جریان در برای پیش
ی جریان بینتوان نتیجه گرفت که مدل پیششده باشد. بنابراین می

احتمال  ECMWFبینی بارش مبتنی بر پیش SVR افتهیتوسعه
تشخیص مناسبی در تعیین کلاس جریان را دارد.

 

(FAR) 

 

(POD) 
Fig. 2- POD and FAR index charts for the 1-month horizon flow forecasting in three classes 
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توان نتیجه می 1در شکل  شدهارائه FARهمچنین بر اساس شاخص 
س بینی جریان برای کلاشگرفت که مقادیر هشدار نادرست مدل در پی

های سال باشد و عمدتاً در همه ماه، کم می1نسبت به کلاس  4و  1
، میزان 1بینی جریان در کلاس باشد ولی برای پیشمی 1/0کمتر از 

 توان نتیجه گرفت کهباشد بنابراین میزیاد می FARهشدار نادرست 
، نرمالهای بینی جریانبینی توسعه داده شده در پیشمدل پیش

، نمودار تیلور برای 4تواند با خطای بیشتری همراه باشد. در شکل می
ها )واسنجی و ماه برای کل داده 4تا  1بینی سه افق پیش

 بینی ارائه شده است.سنجی( مدل پیشصحت
 

بینی جریان مشخص است که پیش 4متناسب با نمودار تیلور در شکل 
بینی برای افق پیش SVR (ECMWF-SVR)-حاصل از مدل اقلیمی

 هکیطوربهماه آینده بهتر بوده است  4و  1ماه آینده نسبت به دو افق  1
تا  6/0ماه آینده بین  1بینی ی برای افق پیشهمبستگمیزان ضریب 

باشد می 6/0تا  8/0ماه آینده بین  4و  1بینی و برای دو افق پیش 61/0
 11تا  10ینده بین ماه آ 1بینی نیز برای افق پیش RMSEو مقدار 

تا  11ماه آینده، بین  4و  1بینی میلیون مترمکعب و برای دو افق پیش
عیار بینی، انحراف مباشد. در هر سه افق پیشمیلیون مترمکعب می 10

نزدیک به انحراف معیار جریان مشاهداتی بوده  شدهینیبشیپجریان 
دل ن توسط مدهنده این است که رفتار و نوسانات جریااست که نشان

ا است ولی از لحاظ معیارهای خط شده یسازهیشبی خوببهبینی پیش

ی بینی، ضریب همبستگو ضریب همبستگی، با افزایش افق پیش
نیز  4کاهش و جذر میانگین مربعات خطا افزایش یافته است. در شکل 

شده مربوط به بینینمودار مربوط به جریان ماهانه مشاهداتی و پیش
ماه آینده، ترسیم شده است  1بینی یخی برای افق پیشدوره تار

از نمودار تیلور که در بالا توضیح داده که با نتایج مستخرج طوریبه
بینی توسعه داده شده شد، مطابقت دارد. به عبارت دیگر، مدل پیش

توانسته است تا حد نسبتاً خوبی، نوسانات و الگوهای جریان دوره 
 سازی کند.هتاریخی مشاهداتی را شبی

 
باط ها که در ارتنتایج پژوهش حاضر در مقایسه با نتایج سایر پژوهش

 های مبتنی برهایی همچون روشبینی جریان ماهانه با روشبا پیش
 دونیدور پهای تاریخی و الگوهای سازی آماری با استفاده از دادهمدل

بینی دهد که دقت پیشنشان می Wang et al. (2010)اقلیمی 
نطقه در یک م شدهینیبشیپبارش  دقتبهریان، وابستگی زیادی ج

بینی همادی یا گروهی نیز های پیشدارد. همچنین توسعه مدل
شود که بینی جریان را افزایش دهد. لذا پیشنهاد میتواند دقت پیشمی

های بینی بارش حاصل از مدلبینی جریان با استفاده از پیشدر پیش
 هایدلــبین بارش )استفاده از مهای پیشدلــم اقلیمی، از مجموعه

 بینی(های پیشدلــهای همادی ممراکز مختلف یا استفاده از عضو
ود ــدلی، استفاده شــبینی چند مپیش وسعه مدلــجهت ت

(Prudhomme et al., 2017 .)
 

 
Fig. 3- Taylor diagram to evaluate the flow forecast model for 1- to 3-month horizon 

 ماه آينده 1تا  5بینی جريان برای افق نمودار تیلور جهت ارزيابی مدل پیش -1شکل 
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Fig. 4- Diagram of the historical observational stream flow versus the predicted stream flow for 1- month 

forecast horizon 
 ماه آينده 5بینی شده برای افق پیشبینیی در مقابل جريان پیشخيتارنمودار جريان مشاهداتی دوره  -0شکل 

 
دهد در پژوهش حاضر نشان می افتهیتوسعهبینی همچنین مدل پیش

دهد بینی جریان مقادیر غیر نرمال را با دقت بهتری انجام میکه پیش
های گذشته از جمله ی است که برخی از پژوهشدر صورتاین 

Sadodin et al. (2009) های اند که برخی از مدلنشان داده
های سری زمانی خود همبسته، بینی جریان ماهانه مثل مدلپیش

 لندمدتببینی مقادیر جریان نزدیک به میانگین توانایی بهتری در پیش
 را دارند.

 

 گیریخلاصه و نتیجه -0

های بارش حاصل از بینیدر مقاله حاضر با استفاده از پیش
، جریان ماهانه تا افق SVRسازی ا استفاده از مدلو ب ECMWFمدل
ماه آینده در رودخانه شاهرود از حوضه سفیدرود انجام شد.  4بینی پیش

را دارد که  این قابلیت افتهیتوسعهبینی نتایج نشان داد که مدل پیش
ماه آینده  4بینی بینی جریان را با دقت قابل قبولی تا افق پیشپیش

ماه  1بینی ها برای افق پیشبینیدقت پیش کهیورطبهانجام دهد. 
ماه  1بینی ماه آینده و به همین ترتیب دقت پیش 4و  1آینده بهتر از 
 شیب دارای افتهیتوسعهبینی ماه آینده است. مدل پیش 4آینده بهتر از 

نوسانات و الگوی  هتوجهی نبوده و توانستو یا کم برآورد قابل برآورد
آب را متناسب با ارزیابی صورت گرفته در دوره تاریخی، جریان ماهانه 

ینی جریان بسازی کند. همچنین با توجه به اینکه پیشی شبیهخوببه
بینی ماهانه و فصلی بیشتر جنبه احتمالاتی داشته و عدم در افق پیش

و  PODقطعیت بالایی دارد، از دو شاخص احتمالاتی احتمال برخورد 
 بینی استفاده شد. نتایجارزیابی مدل پیش جهت FARهشدار نادرست 

 برای توانایی تشخیص بالا افتهیتوسعهبینی نشان داد که مدل پیش
ر های مختلف را دارد و همچنین میزان هشداوقوع جریان در کلاس

( کمتر بوده 4و  1نرمال )کلاس های غیرنادرست مدل برای جریان

 ECMWF-SVR افتهیتوسعهبینی است. برای مثال مدل پیش
بینی های با مقادیر بالا را با دقت و قدرت تشخیص بهتری پیشجریان

دهد. کرده و وقوع جریان مقدار بالا را با احتمال بیشتری تشخیص می
نتیجه  توانبنابراین بر اساس نتایج به دست آمده از پژوهش حاضر، می

لیمی ی اقهابینی بارش حاصل از مدلگرفت که با ترکیب نتایج پیش
بینی جریان توان پیش، میSVRهمچون  داده محورهای با مدل

ماه  1برای افق  ژهیوبههای آبریز را با دقت قال قبولی )ماهانه حوضه
و  گیریتوان برای تصمیمآینده( انجام داد. از نتایج این پژوهش می

بع ریزی مناهای مختلف از جمله مدیریت و برنامهریزی در بخشبرنامه
 در یک منطقه، استفاده نمود. آب 

 

 تشکر -0

منابع آب، مؤسسه  تیریاز دانشگاه تهران، شرکت مد لهیوس نیبد
 نیمتأ لیکشور به دل یو سازمان هواشناس رویآب وزارت ن قاتیتحق

مقالات  هیو ته قیتحق نیلازم جهت انجام ا یهاامکانات و داده
 .شودیم یمربوطه تشکر و قدردان
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