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تأثیر دما بر برآورد جريان خروجی از حوضه آبريز توسط 

های عصبی پرسپترون و کانولوشنی همراه با تحلیل شبکه

 موجک

 
و میلاد  0و3آويد آوخ ،*8حسن سعادت، م7راديمان نادریا
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 چکیده
تخمین جریان خروجی از یک حوضه آبریز تحت تأثیر پارامترهاي مختلف، 

ده و در صورت کمبود اطلاعات حوضه، استفاده از فرایندي پیچیده بو
 هوش مصنوعی يهاپذیر نیست. از سوي دیگر، مدلهاي تحلیلی امکانمدل

شنی کانولو یشبکه عصبنیاز به مشخصات حوضه نداشته و برخی مانند 
(CNN) اند. هدف این تحقیق اخیراً در هیدرولوژي کاربرد فراوانی داشته

رآورد جریان خروجی بر حسب پارامترهاي دما، در ب CNNبررسی عملکرد 
 بیترک ،CNN از قیتحق نیدر ابارش و دبی ورودي به حوضه بوده است. 

CNN  موجک تحلیل با(WCNN) ( و از شبکه عصبی پرسپترونMLP) 
در حوضه آبریز قلعه شاهرخ  آورد جریان خروجیتأثیر دما بر برارزیابی جهت 

 21مدل هر میلادي استفاده شد.  2115تا  1002 چلگرد در بازه زمانی سال
 نیانگیم شهیر(، R̅مقادیر ضریب همبستگی ) نیانگیو م هشد اجرامرتبه 
RMSE̅̅) خطا مربعات ̅̅ ̅̅ . تأخیر اندشدهمحاسبه ( NS̅̅̅̅) فیساتکل -نش بیضر و( ̅̅

عنوان داده ورودي لحاظ هاي دما و بارندگی نیز به داده هسه ماه ، دو وکی
ها در کاهش پردازش داده، از تحلیل موجک جهت پیشهمچنین. ه استشد

با تأخیر سه ماهه داراي   CNNنوفه استفاده شده و نتایج نشان داد که
RMSE̅̅مقادیر ̅̅ ̅̅ ̅̅، R̅ وNS̅̅̅̅ بیترتبه ( برابر/s3m) 21/10 ،022/1  بود.  772/1و

و  CNNکه ترکیب   Daubechies با موجک  WCNNT3در مقابل، روش
( WCNNT3-db42و وضوح دو ) سطح چهار با عملکردتحلیل موجک است، 
بود.  533/1و  05/0 ،005/1 (s3m/برابر ) هاي ارزیابیداراي مقادیر شاخص

  WCNNداشته و روش MLPعملکرد بهتري نسبت به  CNNبر این اساس، 
از خود   CNNنیز با کمک تحلیل موجک، کارایی و عملکرد بهتري نسبت به

 نشان داد.
خروجی حوضه، شبکه کانولوشنی، تحلیل موجک، کاهش  :کلمات کلیدی

 نوفه، قلعه شاهرخ.
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Abstract 
Estimation of basin outflow under the influence of various 

parameters is a complex process and in case of basin 

information lack, the analytical models are not applicable. On 
the other hand, Artificial Intelligence models do not require 

basin information, and some, such as the convolutional neural 

network (CNN), have recently been widely used in hydrology. 

The purpose of this study was to investigate the performance 
of CNN in estimating the outflow in terms of temperature, 

precipitation and inflow to the basin. In this study, CNN, 

combination of CNN with wavelet analysis (WCNN), and 

perceptron neural network (MLP) were used to evaluate the 
effect of temperature on the outflow within the Ghaleh 

Shahrokh Chelgard basin from 1992 to 2015. Each model was 

run 20 times and the mean values of correlation coefficient 

(R̅), root mean square error (RMSE̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ) and Nash Sutcliffe 

coefficient (NS̅̅̅̅ ) were calculated. Lags of one, two and three-
month of temperature and rainfall data are also included as 

input data. Wavelet analysis was used for noise reduction and 
the results showed that CNN with a lag of three months had 

RMSE̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ , R̅ and NS̅̅̅̅  equal to 14.20 (m3/s), 0.922 and 0.772, 

respectively. In contrast, the WCNNT3 method with 

Daubechies wavelet, which is a combination of CNN and 

wavelet analysis, with level four performance and resolution 
two (WCNNT3-db42) had indices respectively equal to 9.45 

(m3/s), 0.945 and 0.863. Accordingly, CNN performed better 

than MLP, and the WCNN method with wavelet analysis 

showed better performance than CNN. 
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 مقدمه  -7

هاي آبریز یکی از موضوعات پیچیده برآورد جریان خروجی از حوضه
تلف فیزیکی و هیدرولوژیک بوده و تحت تأثیر متغیرهاي مخ

هیدرولوژیک حوضه آبریز است. نظر به اینکه برآورد دقیق جریان 
خروجی از یک حوضه اهمیت زیادي در مدیریت منابع آب دارد، تاکنون 

هاي متعددي توسط محققان براي برآورد جریان خروجی ارائه روش
شده است. نکته اصلی تأثیر پارامترهاي مختلف مانند تبخیر، دماي 

آبریز، تأثیر خصوصیات و  و دبی ورودي به حوضه و کمینهبیشینه 
دهنده باشد که نشانمشخصات حوضه بر میزان جریان خروجی می

باشد. این موارد همیشه یک رابطه غیرخطی و پیچیده بین آنها می
برآورد جریان خروجی با استفاده از روابط تحلیلی را با مشکل روبرو 

 1مصنوعی ایی مانند شبکه عصبیهنموده است. استفاده از روش

(ANN )2روش ترکیبی شبکه عصبی و تحلیل موجک (ANN-W) ،
توانند هاي مشابه دیگر می( و روشCNN) 3شبکه عصبی کانولوشنی

هاي ابزار مناسبی جهت برآورد جریان خروجی باشند. در اکثر اوقات داده
ا تند. بهاي هیدرولوژیک داراي نوفه هسسازي پدیدهموجود براي مدل

هاي سازي پدیدهتوانایی خوبی در مدل ANNتوجه به آن که روش 
قابل  ANNها توسط روش هیدرولوژیک دارد، با این وجود، نوفه داده

باشند و بنابراین در نتایج برآورد جریان خروجی توسط روش حذف نمی
ANN هاي اخیر تحلیل موجک توسط تأثیر منفی دارند. در سال

ها هعنوان ابزاري مناسب جهت کاهش نوفه دادبه  محققان مختلف
 بهبود دهد ANNسازي را در روش تواند نتایج مدلو می استفاده شده

(Nourani et al., 2009). Mosavi et al. (2018)  در تحقیق خود
هاي ارائه شده در زمینه برآورد جریان خروجی به بررسی اکثر روش

 ANNهاي متعددي از انواع روش حققینپرداخته و اعلام کردند که م
جهت برآورد  ANN-Wو  MLP(0( شبکه پرسپترون چند لایه مانند

 به دلیل تواناییاند. هاي آبریز استفاده نمودهجریان خروجی از حوضه
هاي اخیر استفاده از ها، در سالتحلیل موجک در کاهش نوفه از داده

حسب روجی بردر برآورد جریان خ ANNنسبت به  ANN-Wروش 
همراه داشته است. همچنین نتایج  هاي قابل توجهی به بارش موفقیت

هاي واقعی سازي، انطباق خوبی با دادهاستفاده از این روش در مدل
(. در برآورد جریان خروجی در Mosavi et al., 2018دهد )نشان می

شده و  استفاده MLPو  W-ANNحوضه لیقوانچی تبریز نیز از روش 
 اشاره نمودند MLPنسبت به  W-ANNحققین به برتري روش م

(Nourani et al., 2009.) Nourani and Parhizkar (2013)  براي
کرد روش ـجریان خروجی در حوضه آبریز کرک آمریکا، عملبرآورد 

W-ANN این را با روش آماري آریما ایکس مقایسه نمودند. نتایج 
جریان خروجی بر حسب  جهت برآورد  W-ANNروشتحقیق، برتري 

نشان داده است.  ایکسو آریما  MLPهاي روشبارش را نسبت به 
Gorbani et al. (2015) استفاده از روش  باW-ANN وMLP   در

ه ب  لوچاي برآورد جریان خروجی بر حسب بارش در حوضه آبریز بالیخ
ي داراي دقت سازمدل نیا در W-ANNدند که روش ـاین نتیجه رسی

سد مارون جهت برآورد جریان خروجی  مناسبی است. در حوضه آبریز
نتخاب متغیرهاي بر مبناي ا MLPبر حسب بارش تحقیقی با استفاده از 

انجام شده است. این  5یئجز متقابل ورودي با الگوریتم اطلاعات مؤثر
بین  و خروجی، وروديهاي دادهبین  موجود روابطمیزان تأثیر  الگوریتم

 بر مدل را متغیرهاي اضافی جهت انتخاب متغیرهاي ورودي مؤثر
ریان ج نماید. تأثیر به کارگیري این الگوریتم در برآوردتعیین می

خروجی بر حسب بارش در این تحقیق مؤثر اعلام گردید 
(Shafeizadeh et al., 2019.) 
 

Shoaib et al. (2019) هاي در خصوص تأثیر تحلیل موجک بر مدل
 يسازهاي مختلف مدلجریان خروجی بر حسب بارش، کارایی روش

ایشان در تحقیق خود جهت برآورد جریان خروجی،  .مقایسه کردندرا 
روش  ،فازي سازگار-استنتاج عصبی سیستمهایی مانند روش از روش

شبکه عصبی ، (CANFIS) 3زمان فعالاستنتاج عصبی فازي هم
 (،MNN) 5شبکه عصبی مدولار( GFFN) 7تعمیم یافته رو به جلو

 بازگشتی با تأخیر، شبکه عصبی (RNN) 0بازگشتیشبکه عصبی 
( GEP) 11یان ژنب ریزي و برنامه (MLP) ،(TLRNN) 11زمانی

. در بخش اصلی این تحقیق ترکیب تحلیل موجک با استفاده کردند
را  هاهاي فوق مورد بررسی قرار گرفته و این اقدام توانایی روشروش

 ,.Shoaib et al) براي برآورد جریان خروجی افزایش داده است

2019). Van et al. (2020)  هايروشنتایج CNN  وRNN  را در
با در دو حوضه کشور ویتنام را جریان خروجی و بارش سازي مدل

را  CNN. ایشان در تحقیق خود برتري روش نمودند یکدیگر مقایسه
 (. Van et al., 2020اند )کردهدر برآورد جریان خروجی اعلام 

 

Anctil et al. (2004)  وVan et al. (2020)  در تحقیق خود و با
که برآورد جریان خروجی بر بررسی تحقیقات دیگران نشان دادند 

و   MLPاساس بارش، تبخیر، رطوبت و دما باعث ایجاد خطا در روش
CNN هاي بارش را در روش شود و فقط دادهمیMLP  وCNN 

هاي ورودي در برآورد جریان خروجی مؤثر معرفی عنوان دادهبه
در  CNNمحققان متعددي در خصوص کاربرد روش  .اندنموده
خروجی از حوضه برحسب بارش تحقیقاتی انجام  سازي جریانمدل
برآورد جریان خروجی  در CNNاند. ایشان در نتایج خود به برتري داده

 ,.Liu et alکردند ) اشاره RNNو  MLPهایی مانند نسبت به روش

2021; Xu, 2021 .)یخروج انیجر برآورد يبرا ی دیگرقیتحق در 
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 يهایژگیو (،SFF)21یسطح انیجر يهایژگیواز  CNNتوسط روش 
 از حفاظت خدمات یمنحن شماره از استفاده با (BFF) 13هیپا انیجر

 هاستفاددر حوضه آبریزي از کره جنوبی  ینیرزمیو سطح آب ز خاک
ساختار  کی يبرا  CNNي و قابلیتمعمار. (Song, 2022) است شده

 در CNNه است. روش افتی ارتقاها همراه با پردازش داده يچند ورود
 کمبودغلبه بر  جهت SFFوBFF با بکارگیري  یخروج انیجر رآوردب

 هب که عمدتاً یی مانند توپوگرافی، پوشش زمین و جنس خاکهاداده
نماید با دقت بالایی عمل میدارند  یبستگ یهواشناس يهاداده

(Song, 2022) . 
 

 Nourani et al., 2009; Mosavi etاکثر تحقیقات انجام شده )

al.,2018; Nourani et al., 2011سازي جریان ( در خصوص مدل
در جهت بهبود نتایج  W-ANNخروجی به مؤثر بودن روش 

انتخاب تابع موجک  W-ANNاند. اما در روش سازي اشاره نمودهمدل
سازي به دلیل ترکیب دو روش، همواره براي مادر، مسیر طولانی مدل
سازي جهت مدل ، CNNهاي کارآمدي چونمحققان استفاده از روش

نماید. در ضمن جریان خروجی را بیش از گذشته اجتناب ناپذیر می
توانایی و قابلیت برآورد جریان خروجی با دقت بالا و  CNNروش 

 ;Song, 2022باشد )زمان دارا میصورت همها را بهپردازش داده

Van et al., 2020 .)سازي جریان خروجی از یک حوضه به مدل
مختلفی مانند دما، بارش، دبی ورودي و خصوصیات پارامترهاي 

در  گذارتأثیر يپارامترها تمام یحت اگرفیزیکی حوضه وابسته است. 
برآورد جریان خروجی لحاظ گردد، همچنان امکان بهبود ساختار 

که ساختاري   CNNهایی مانندسازي وجود دارد. استفاده از روشمدل
افزایش دقت برآورد جریان خروجی  تواند دردین ورودي دارند، میبا چن

کنون تحقیقی جهت ارزیابی تأثیر دما با استفاده از روش مؤثر باشد. تا
CNN در  ،در برآورد جریان خروجی انجام نشده است. همچنین

 CNNسازي جریان خروجی با روش تحقیقاتی که در خصوص مدل

ظر نرا در هاارائه شده تاکنون تأثیر تحلیل موجک و کاهش نوفه داده
همراه با بررسی تأثیر دماي  WCNNو   CNNاند. مقایسه نتایجنگرفته

بیشینه و کمینه در برآورد جریان خروجی از اهداف اصلی این تحقیق 
باشد. در ضمن بررسی تأثیر تحلیل موجک در افزایش دقت برآورد می

و  CNNبا توجه به ساختار روش  WCNNجریان خروجی در روش 
توان از اهداف دیگر این تحقیق سازي را میروش در مدل کارآمدي این

در خصوص برآورد جریان خروجی بر حاضر مقاله  لفینؤدانست. م
هاي هاي وروردي در روشحسب بارش معتقد هستند؛ هرچه داده

تر باشد، برآورد جریان خروجی سازي جریان خروجی بیشتر و متنوعمدل
هاي ترکیبی هاي جدید یا روشوشتر خواهد بود. استفاده از ردقیق

براي برآورد جریان خروجی باید مورد توجه قرار گیرد و پیشنهاد حذف 

ال، براي دست یافتن به نتایج ایدهMLP هاي ورودي به تعداد داده
 MLPو   WCNN ،CNNهايمنطقی نیست. در این تحقیق، از روش

د روش جهت برآورد جریان خروجی استفاده گردید. نتایج عملکر
WCNN، CNN  وMLP  در خصوص برآورد جریان خروجی در حالت

اول برحسب بارش، دماي بیشینه و کمینه و دبی ورودي به حوضه با 
سازي جریان خروجی است. در حالت دوم مدلیکدیگر مقایسه شده 

هاي ورودي دماي بیشینه و کمینه در داده ،MLPو  CNNتوسط روش 
 حذف شده است.

 

 د مطالعه منطقه مور -8

شاهرخ چلگرد یکی از زیر منطقه مورد مطالعه حوضه آبریز قلعه
رود بوده و در استان چهارمحال و هاي آبریز حوضه زایندهحوضه

متر  3701بختیاري واقع شده است. بلندترین نقطه ارتفاعی این منطقه 
 1شکل  .متر از سطح دریا است 2132و کمترین نقطه ارتفاعی آن، 

بارش متوسط سالانه  .دهدطقه مورد مطالعه را نشان میموقعیت من
میلیون  135میلیون متر مکعب در ارتفاعات و  055این منطقه برابر 

ها همچنین، آب انتقال یافته بین حوضه باشد.ها میمتر مکعب در جلگه
ان ها به عنوتوسط دو تونل کوهرنگ و همچنین آب تخلیه شده چشمه

هاي ماهانه بر اساس داده. شودب میآب ورودي به حوضه محسو
 وسط دو تونل کوهرنگـبارش، دماي بیشینه و کمینه و دبی ورودي ت

ز شاهرخ چلگرد، ـریـوضه آبـمیلادي در ح 2115تا سال  1005از سال 
 ده استـن تحقیق انجام شــان خروجی در ایـریـرآورد جـب
(Mehrparvar and Asghari, 2018.) 
 

 هامواد و روش -3

 روش شبکه عصبی کانولوشنی -3-7

 که استیادگیري عمیق  هايروش تریناز مهم یکی CNNشبکه 

این روش بسیار کارآمد بوده و  .بینندمی آموزش لایه آنها چندین در
یک  طورکلی،است. به شبکه عصبی يهاروش ترینیکی از رایج

 که عبارت شودعصبی کانولوشن از سه لایه اصلی تشکیل می شبکه
 ايه. لایه15و لایه تماماً متصل 10ادغام لایه ،از: لایه کانولوشن هستند

د. در هر شبکه عصبی ندهمختلف وظایف مختلفی را انجام می
 .انتشار براي آموزش وجود داردو پس انتشارپیش کانولوشن دو مرحله

ک تحریمایل استفاده از تابع تکانولوشنی  هايدر شبکه کلی طور به
ابع زیرا ت ؛نسبت به دیگر توابع غیرخطی بیشتر است 13یکسوساز
دارد و منابع محاسباتی زیادي را  اينحوه محاسبه ساده ،یکسوساز
هاي قابل دقت استفاده از این تابع منجر به رسیدن به .کندیدرگیر نم

.گرددمی سازيدر مدل قبولی
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Fig. 1- Geographical location of the study area of Ghaleh Shahrokh Chelgard basin 

 قلعه شاهرخ چلگرد زيآبر رحوضهيز یمحدوده مطالعات يیایجغراف تیموقع -7شکل 

 
براي انجام عملیات  بعدي لایه شده به زیر حاصل نهایت، مقادیر در

ها و کاهش ویژگی شدن اعمال ادغام باعث پایدارتر .شودادغام داده می
اگر کاهش  رو این زا. شوده میحساسیت نسبت به تغییرات ناخواست
دیگر این زیرلایه  کاربرد توانمی ابعادي در مرحله ادغام صورت بگیرد،

 کم هايویژگی کنار گذاشتنارزشمندتر و  هايرا نگهداشتن ویژگی
 ترینکه محبوب مختلفی از ادغام وجود دارد عانوادانست.  تراهمیت

کنون یک لایه ا .(8Hu et al., 201است ) 17بیشینهآنها ادغام 
شده است. حال بسته به  اعمال هادادهطور کامل بر روي کانولوشنی به

 معینی تکرار این مرحله به تعداد ،استفاده شبکه کانولوشنی مورد نوع
از یک یا چند لایه  توانکانولوشنی می هايشود. بعد از اتمام لایهمی

 آمده استفاده ستد به يهاویژگی بررسی نهاییبراي  متصل  تمام

مانند یک لایه کانولوشنی است با  تمام متصل دقیقاً لایه یک کرد.
مانند  و دقیقاً گیردپراکنده صورت نمی تعاملات این تفاوت که در اینجا

یک اتصال کامل بین این لایه و لایه پیش ی عصبی سنت هايشبکه

آزمون به صورت  CNNهاي انتخاب تعداد لایه .شوداز آن برقرار می
(. در این Hu et al., 2018; Van et al., 2020شود )خطا انجام می و

عنوان مدل به 2تحقیق نیز بعد از چند مرحله آزمون و خطا از شکل 
استفاده  CNNپیشنهادي جهت برآورد جریان خروجی توسط روش 

 ,P هاي ورودي شاملدر حالت اول داده شده است. در مدل پیشنهادي

max, TminT وQ  ترتیب دماي بیشینه، دماي کمینه، که بهباشد می
نشان   O،بارندگی و دبی ورودي به حوضه آبریز هستند. همچنین

هاي ورودي دهنده جریان خروجی از حوضه است. در حالت دوم داده
دماي بیشینه و کمینه حذف شده است و برآورد جریان خروجی در این 

سه لایه تحقیق از شبکه بخش بدون دما انجام شده است. در این 
انولوشن هاي کاستفاده شده است. لایه بیشینهکانولوشن با تابع ادغام 

است. در ادامه از سه لایه اتصال  1×32و  0×30، 5×125به ترتیب 
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لایه، در لایه  35. در اولین لایه اتصال از کامل بهره گرفته شده است
لایه استفاده شده  20لایه و در لایه اتصال سوم از  32دوم اتصال از 

 باشد.می 1×1ابعاد داراي  نیز در این مدل پیشنهادي لایه خروجی است.
 

روش ترکیبی تحلیل موجک و شبکه عصبی کانولوشنی  -3-8
(W-CNN) 

سازي هاي ورودي باعث ایجاد خطا در نتایج مدلوجود نوفه در داده
 ا راهتوانایی رفع نوفه هاي عصبیشود و شبکهجریان خروجی می

رد ها را داندارند. استفاده از تحلیل موجک که توانایی رفع نوفه داده
تواند در خصوص کاهش خطاهاي برآورد جریان خروجی سودمند می

باشد. در این بخش از تحقیق، ابتدا معادلات حاکم بر تحلیل موجک 
در تبدیل موجک یکی از شود. توابع مادر مورد استفاده بررسی می

ها ی کارآمد در زمینه پردازش سیگنال است. موجکتحولات ریاض
توابع ریاضی هستند که یک فرم داده را در مقیاس زمانی براي تحلیل 

 تحلیل موجکدهند. ها شامل متغیرها و غیر متغیرها ارائه میسري داده
استفاده از فواصل زمانی طولانی براي اطلاعات فرکانس پایین و 

این  .کندت فرکانس بالا را فراهم میتر براي اطلاعافواصل کوتاه
نقاط شکست و  هايهاي مختلف دادهتواند جنبهمی تحلیل

هاي تحلیل سیگنال ها را نشان دهد که سایر روشناپیوستگی

 (. تابعPartovian et al., 2016به نمایش گذارند )د آنها را نتواننمی

 را بودن تمد کوتاه نوسانی و مهم ویژگی دو که است تابعی موجک،

(ω) تابع موجک است که اگر تبدیل فوریه آن (x) باشد.می دارا

 .داشته باشد را (1شرط معادله )

(1) 
(ω)

dω
ω





  2
 

شود. شناخته می (x) ( به عنوان شرط پذیرش موجک1معادله ) 
 .از شرایط پذیرش موجک است ی( نیز یک2معادله )

(2) (x)dx





  0 

ضریب موقعیت زمانی  (b)عامل مقیاس زمانی و  (a)(، 3در رابطه )
 (.Partovian et al., 2016; Sang et al., 2009باشد )می

(3) +

a,b

x-b
(x) ( ) (a,b) R ×R

aa
   

1 

 یمثبت و کل اعداد حقیق یحقیقمجموعه اعداد  R و R+(،3در رابطه )
 تواند سیگنال( میCWT) 15در نهایت، تبدیل موجک پیوسته هستند.

 f (x) ( تحلیل نماید.0را در فضاي دو بعدي طبق معادله )
fW (a,b) 

 باشد.( می0له )تبدیل تابع موجک در معاد
(0)

 * *

f a,b

1 x-b
W (a,b)= f(x)Ψ ( )dx= f(x)Ψ (x)dx

aa

 

 

  

 

Fig. 2- The proposed model of CNN method for estimation in the present study 

 برای برآورد جريان خروجی در تحقیق حاضر CNN مدل پیشنهادی در روش -8شکل 
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*(x) مزدوج مختلط (x) بوده و با گسترش (x)  در محدوده
a و b، 

a,b (x) آید. تبدیل موجک،دست میبه (x)f   را در سطوح

با استفاده   f(x) (، سیگنال اصلی5طبق معادله ) .کندمختلف تجزیه می
ز تبدیل معکوس،ا

fW (a,b)و 
a,b (x) شود.بازسازي می 

(5   )

f a,bf(x) W (a,b) (x)da db
(ω) a

dω
ω



 



 



 
 
 

  
 
 
  

 


2

2

1 1 

در تحلیل سیگنال، شکل دیگري از تبدیل موجک به نام تبدیل موجک 
مترهاي انتقال و مقیاس به شود. پارا( نیز استفاده میDWT) 10گسسته

اعداد k, j شوند و ( انتخاب می3صورت ناپیوسته به شرح معادله )
  .شودایجاد می a,b( با قرار دادن7صحیح هستند. در نتیجه، معادله )

(3) -j -j
b 2 k a 2= ,  =  

(7) 
j

j2
j,k (x) 2 x -k     2 

DWT تر ازها مناسبو تحلیل دادهپردازش  براي پیشCWT   .است
توان براي هر مجموعه این روش هیچ اجزاي اضافی ندارد، بنابراین می

استفاده کرد. فرایند تحلیل سیگنال شامل یک یا چند DWT ها از داده
اي، پس از اولین مرحله جداسازي مرحله است که در تجزیه چند مرحله

 هايموجک. یابدادامه میبا تجزیه قسمت تقریب تحلیل موجک 
Daubechies  با عملکرد موجکdb3 ،db4  وHaar  با سطوح وضوح

هاي مختلف توسط محققان مختلف براي رفع نوفه در پدیده
 Kim et al., 2017; Maheswaran and) هیدرولوژیک معرفی شدند

Khosa, 2012; Nourani et al., 2009; Partovian et al., 2016; 

Wang and Ding, 2003) برآورد جریان خروجی توسط روش . جهت
WCNNهاي ورودي به شبکه توسط تحلیل موجک رفع ، ابتدا داده
، داده CNNعنوان ورودي به شبکه ها بهشوند. سپس دادهنوفه می

و 1با سطوح   Haar ها از تابع موجک مادرشدند. جهت رفع نوفه داده
به منظور برآورد شود. می استفاده 0و  3، 2با سطوح وضوح  db4و  2

 21ها براي آموزش و درصد داده 51جریان خروجی در این تحقیق 
ها مورد استفاده قرار گرفته و بخش سنجی روشدرصد براي صحت

ت ذکر اسها با یکدیگر مقایسه شده است. لازم بهسنجی روشصحت
ایسه اند؛ اما جهت مقسازي شدههاي ورودي در این تحقیق نرمالداده

سنجی، از مقادیر غیر نرمال استفاده شده ها در بخش صحتنتایج روش
 است.

 

 روش شبکه عصبی چند لايه پرسپترون -3-3

ترون شبکه عصبی پرسپعصبی موجود، هاي شبکهترین متداولیکی از 
است که عملکرد مغز انسان را   MLPمدلچندلایه موسوم به 

شود استفاده میغیرخطی  سائلم حل و بینیپیش درکرده و سازي شبیه
(Nourani et al., 2009)ها با استفاده از الگوریتم شبکه این . آموزش

 انتشار پس لگوریتما پذیرد. می صورت( BP) 21معروف پس انتشار خطا

 و نموده اعمال پرسپترون چند لایه بردار ورودي به شبکهخطا، 
 دهدروجی انتشار میخ لایه به پنهان، هايلایه طریق از را تأثیراتش

(Nourani et al., 2009) در این تحقیق جهت برآورد جریان خروجی .
شده است که لایه پنهان آن داراي سه  استفاده MLPاز حوضه روش 

نظر در MLP . در این بخش دو حالت جهت ورودي به روشاست نرون
بارندگی، دماي بیشینه  ها شاملگرفته شده است. در حالت اول ورودي
باشد در حالت دوم برآورد جریان وکمینه و دبی ورودي به حوضه می

 باشد.  بارندگی و دبی ورودي میبه حوضه  هاي وروديخروجی، داده
 

  های ورودی با ايجاد تأخیر تولید داده -3-0

سازي هاي مدلهاي ورودي به روشدر این تحقیق جهت افزایش داده
یک ماهه، دو ماهه و سه  تأخیر، در دماي بیشینه و کمینه و بارندگی

هاي که داده  WCNNو ,CNN  MLPهايشود. روشماهه ایجاد می
، MLPT21شود به ترتیب با عنوان بر آن اعمال می تأخیرورودي داراي 

CNNT22 و WCCNT23 شوند. )به عنوان مثال: گذاري مینام
CNNT2 و مانی دز تأخیر، به معناي روش شبکه عصبی کانولوشنی با
ت. نظر گرفته شده استأخیر تا سه ماه درباشد(. در این تحقیق ماهه می

هاي استفاده شده در این تحقیق با نام مخفف تمامی روش 1در جدول 
 1هاي ورودي آنها نشان داده شده است. در جدول هاي دادهو حالت

هاي ورودي ذکر شده است. حالت اول شامل دو نوع حالت براي داده
دوم شامل پارامترهاي  و حالت باشدمی Qو  max, TminP, T يپارامترها

P  وQ ، که دماي کمینه و بیشینه حذف شده است. هدف اصلی از این
هاي مورد استفاده در این مطالعه بررسی دو حالت ورودي براي روش

 .باشددر برآورد جریان خروجی می دما تأثیر
 

 ها روشارزيابی  -0

،  CNNهايآورد جریان خروجی توسط روشجهت ارزیابی نتایج بر

MLP وWCNN  در این تحقیق از ضریب همبستگی (R) ،شهیر 
و ( NS) 25فیساتکل -نش بیضر، (RMSE) 20خطا مربعات نیانگیم

( 11( و )11(، )0) (،5به ترتیب مطابق روابط ) (SD) انحراف معیار
  .(Mehrparvar and Asghari, 2018) استفاده شده است
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Table 1- Types of outflow estimation methods with 

their inputs 

های برآورد جريان خروجی به همراه انواع روش -7جدول 

 ورودی آنها

Type of Method Input-1 Input-2 

CNN 

P,T ,T ,Q
max min

 P,Q 

CNNT1 

CNNT2 

CNNT3 
MLP 

MLPT1 

MLPT2 

MLPT3 

WCNN 

 
---------- 

WCNNT1 

WCNNT2 

WCNNT3 

 
 ياهاجراي مختلف انجام شده و براي هر اجرا شاخص 21هر روش  در
 ،R̅ صورتها به محاسبه شده و در انتها، میانگین شاخص یابیارز

RMSE̅̅ ̅̅ ̅̅ NS̅̅̅̅و ̅̅ ظر گرفته نمختلف درهاي جهت مقایسه کارایی روش  
دست در ادامه تحقیق براي تعیین میزان پراکندگی نتایج به  شده است.

آمده در خصوص برآورد جریان خروجی از شاخص انحراف معیار 

0ها، تعداد داده  n استفاده شده است. در معادلات زیر،
O

i
هاي داده

Oبرآورد شده و
i

 و NS̅̅̅̅چه مقدار هاي اندازگیري شده هستند. هرداده  

R̅  رد ها را در برآوتر روشنزدیک به یک باشند، کارایی بهتر و دقیق
NS̅̅̅̅ دهد. محدوده تغییراتجریان خروجی نشان می تا یک   بین  

RMSE̅̅ باشد. مقادیر می ̅̅ ̅̅  دشنبا ترکینزد صفر به هرچهو انحراف معیار ̅̅
دهند نشان می يسازمدل در ها راروش و عملکرد مؤثر ییکارا

(Mehrparvar and Asghari, 2018).   

(5) 

On n n
O i

i i i

i=1 i=1 i=1

n n
O

i in n
i=1 i=12 O 2

i i

i=1 i=1

O
O O O

n
R

O O

O (O )
n n





   
   
    

  

 
 

2 2

 

 
(0                            ) 

n
O
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i i

i=1
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i

i

i=1 i=1

(O -O )

NS=1-
O

(O - )
n



 

2

2

 

(11) 
n

i

i=1

(R -R)

SD
n-1


 2

 

ها قبل از استفاده داده يسازنرمال ANNنکته مهم در آموزش  کی
در را  ANNدقت غیرنرمال،  يهاياست. اصولاً ورود يسازدر مدل

از  یکیبه شبکه  يورود يهادهند. ارائه دادهیکاهش مسازي مدل
پردازش شامل  شیپ نیباشد. ایم ANNsنکات مهم در استفاده از 

 ANNاست که  ياآن به دامنه یواقع راتییتغ امنهها از دداده لیتبد
ه، در شبک يسازدارد. بسته به نوع تابع فعال يدر آن عملکرد بهتر

 شودیها اعمال ميبه ورود [-1،1]و [ 1،1] يمعمولاً دو نوع دامنه عدد
(Maheswaran and Khosa, 2012).  در این تحقیق مقیاس

به بازه  (12) معادلههاي ورودي به شبکه قبل از استفاده توسط داده
 nXو  minX ،maxX ،iX (، مقادیر12) در معادله .[ تغییر کرده است1،1]

حداکثر هاي داده هاي اصلی،هاي نرمال شده، مقادیر دادهترتیب داده به
 لازم به ذکر است در این تحقیق جهت .هستند ي حداقلهاادهدو 

ها از ایج روشهاي نرمال شده و جهت مقایسه نتسازي از دادهمدل
 هاي غیر نرمال شده استفاده شده است.  داده

(12) 
X -X

i minX =n
X -Xmax min 

 

  بررسی نتايج -5

 هايبخش، نتایج تخمین جریان خروجی از حوضه توسط روش در این
MLP ،CNN  وWCNN مرحله  مورد بررسی قرار گرفته است. در

تر دما در برآورد جریان و تأثیر پارام MLPاول به بررسی عملکرد روش 
شود. یکی از دلایلی که نتایج این خروجی توسط این روش پرداخته می

اجرا براي هر روش  21نماید استفاده از تحقیق را قابل اطمینان می
هاي ارزیابی در هر روش سازي است. استفاده از میانگین شاخصمدل

شده  ایج اجتناباي نتشود که از انتخاب سلیقهبرآورد جریان باعث می
سازي مؤثر هاي مدلاجرا در ارزیابی عملکرد روش 21و همه نتایج 

R̅،  RMSE̅̅ به مقادیر واقع شوند. با توجه ̅̅ ̅̅ NS̅̅̅̅و ̅̅ قابل  2 جدول در که  
سازي در مدل MLPT3توان نتیجه گرفت روش مشاهده هستند، می

جریان خروجی بر حسب بارش، دما و جریان ورودي به حوضه داراي 
NS̅̅̅̅ و R̅ باشد. مقادیرمی MLPهاي بین انواع حالت ترین عملکردبه  

جهت برآورد جریان خروجی برحسب بارش، دما و  MLPT3در روش 
باشد، در این روش / می771و  010/1ترتیب برابر با به جریان ورودي

RMSE̅̅مقادیر  ̅̅ ̅̅ ترتیب به هاي ارزیابیبراي شاخص  SDمقدار نیکمتر و ̅̅
باشند. حذف دما در برآورد جریان می 301/1 و 112/10( s3m/) برابر

RMSE̅̅ کمترین مقادیر MLPخروجی باعث شد که روش  ̅̅ ̅̅ ̅̅، R̅  وNS̅̅̅̅   

 هاروش تمام نیب در را 515/1و  155/10 ،125/1( s3m/) بیترت به
به دلیل  MLPباعث اثبات کارایی ضعیف روش این نتایج باشد داشته

اما نکته مهم و قابل  .شدندی جخرو انیجر يسازمدل ردحذف دما 

P,T ,T ,Q
max min
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حذف MLPT2 و  MLP ،MLPT1هاي در روش توجه این است که
هاي ارزیابی است و کاهش شاخص سازي اثر داشتهدما بر نتایج مدل

نسبت به حالتی که دما نیز در برآورد جریان خروجی لحاظ شود در 
تأثیر حذف دما در   MLPT3باشد. اما در روشحدود سه درصد می

هاي ارزیابی تأثیر چندانی نداشته است. از بررسی نتایج مربوط اخصش
تواند نتیجه گرفت که می MLPسازي جریان خروجی با روش به مدل

ها باشد و افزایش دادهپارامتر دما در برآورد جریان خروجی مؤثر می
سازي را تواند نتایج مدلهاي ورودي میتوسط ایجاد تأخیر در داده

ها در هر دو حالت برآورد جریان خروجی . تأثیر افزایش دادهبهبود بخشد
سازي مشهود چه با حذف دما و چه با مشارکت دما در بهبود نتایج مدل

ها بوده که این ها باعث افزایش دادهاست. اما ایجاد تأخیر در داده
باشد؛ زیرا می MLPمحدودیت براي روش  موضوع خود نوعی شرط و

ها باید مطابق با شرایط فصلی و حوضه ها در دادهایجاد تعداد تأخیر
نخواهد  پذیرباشد و توجیهآبریز باشد و به هر میزانی قابل قبول نمی

سازي به کار برد که داراي هایی را در مدلبود. پس باید روش
 هاي کمتري باشند.محدودیت

 
و  MLPدر ادامه بررسی نتایج تحقیق حاضر، از مقایسه عملکرد روش 

CNN  در برآورد جریان خروجی برحسب بارش، دما و جریان ورودي
را نتیجه گرفت.  CNNتوان برتري و توانایی روش حوضه، می به

 لحاظ يسازمدل در دما که یحالت در CNN، روش 2مطابق جدول 
RMSE̅̅ هايشاخص يدارا است شده ̅̅ ̅̅ ̅̅، R̅  و NS̅̅̅̅  (s3m/) بیترتبه   
 MLPکه نسبت به روش باشد می 570/1و  571/1، 77/13

NS̅̅̅̅و  R̅ هاي ارزیابیشاخص ترتیب تا حدود شش و سی و دو درصد به  
RMSE̅̅افزایش و شاخص  ̅̅ ̅̅ ̅̅ اند. در حدود یازده درصد کاهش داشته  

سازي را در مدل CNNدست آمده برتري و کارایی روش نتایج به 
دست آمده از بررسی . نتایج بهدهدیم نشان  MLPنسبت به روش

 CNNT3دهد که روش ، نشان میCNNهاي کرد انواع حالتعمل

 دارابرحسب بارش و دما  یخروج انیرا در برآورد جر جینتا نیبهتر
  د.باشیم
 

با  CNNT3دهنده برتري روش ، نشان2سازي در جدول نتایج مدل
RMSE̅̅ هاي ارزیابیشاخص ̅̅ ̅̅ ̅̅، R̅ وNS̅̅̅̅ ، 21/10 (s3m/) بیترتبه  

NS̅̅̅̅ و R̅هاي ارزیابی است. شاخص 772/1و  022/1 در روش   
CNNT3 روش  نسبت بهCNN،  به ترتیب شش و سی و سه درصد
RMSE̅̅افزایش و  ̅̅ ̅̅ دهند که در حدود پانزده درصد کاهش را نشان می ̅̅

در برآورد جریان خروجی در  CNNT3دلیلی بر کارایی و دقت روش 
R̅،NS̅̅̅̅ذکر است کاهش هسازي است. لازم بحضور پارامتر دما در مدل   

RMSE̅̅ و افزایش ̅̅ ̅̅ ها در نشان دهنده عدم کارایی و کاهش دقت روش ̅̅

هاي ارزیابی در براي شاخص SDباشد. مقادیر سازي میمدل
که نشان از عدم  نزدیک به صفر است CNNو  MLPهاي روش

پراکندگی نتایج است و موجب دستیابی به نتایج قابل اعتمادي جهت 
NS̅̅̅̅هاي ارزیابی،شود. در بین شاخصیان خروجی میبرآورد جر   

دهد. سازي این تحقیق را نشان میهاي مدلبیشترین تغییرات روش
حال آن که کدام شاخص ارزیابی کارایی بهتري در بررسی عملکرد 

اي است که به متغیرهاي لهأهاي برآورد جریان خروجی دارند مسروش
و  گردداولیه شاخص ارزیابی برمیها و روش محاسبه درگیر در فرمول

صورت موردي امکان دارد و در حالت کلی قضاوت در این مورد فقط به
گیري خاصی نمود. در این تحقیق ابتدا شاخص ارزیابی توان نتیجهنمی
NS̅̅̅̅ RMSE̅̅، بعد   ̅̅ ̅̅ هاي ها و تفاوتتوانستند برتري R̅و در مرحله آخر  ̅̅

منظور انتخاب ی را بهسازي جریان خروجهاي مدلعملکرد روش
   بهترین روش نشان دهند.

 
با حذف پارامتر دما در برآورد  CNNTو  CNNهاي کارایی روش

 هاي ارزیابی درجریان خروج تنزل پیدا کرده است. با بررسی شاخص
توان دریافت که حذف دما در برآورد می CNNT1 و CNNهاي روش

NS̅̅̅̅رزیابی جریان خروجی، بیشترین تأثیر را در شاخص ا داشته است.   
NS̅̅̅̅ مقادیربا حضور دما،  در  ترتیببه CNNT1و CNN هاي در روش  

حدود صد و یک و صد و هفت درصد نسبت به شرایطی که پارامتر دما 
 هاياست. شاخص در برآورد جریان خروجی حذف شده، افزایش یافته

در تیب تربه سازيجهت مدل  CNNروش در دما حذف با R̅ ارزیابی
RMSE̅̅ هشت درصد کاهش وحدود  ̅̅ ̅̅  درصدهفتاد و هشت در حدود  ̅̅

RMSE̅̅شش درصد کاهش و CNNT1، R̅و در روش  افزایش ̅̅ ̅̅ شصت  ̅̅
. ولی حذف دما در برآورد جریان خروجی اندداشتهو دو درصد افزایش 

NS̅̅̅̅ و   R̅هاي ارزیابیباعث شد که شاخص  CNNT2 در روش 

ترتیب چهار به CNNT3و در روش  رصدد و سی و سه پنج تا ترتیببه
RMSE̅̅ و هشت درصد کاهش یافتند. شاخص ̅̅ ̅̅ ̅̅ در در اثر حذف دما   

ترتیب بیست و یک و هفت درصد بهCNNT3  و CNNT2هاي روش
دست آمده و بررسی عملکرد مطابق نتایج بهافزایش داشته است. 

توان دریافت تأثیر حذف دما در می MLPو  CNNهاي روش
 .بیشتر بوده است MLPنسبت به روش   CNNTو CNNهاي روش

 به CNNT1و  CNNهاي دلیل اصلی تأثیر منفی حذف دما در روش
هاي ورودي شود. کاهش دادهمربوط می CNNي روش معمار و ساختار

باشد. حتی معماري و انتخاب تعداد بسیار تأثیرگذار میCNN در روش 
عداد داد لایه اتصال کامل نیز به تهاي کانولوشن، تعداد فیلترها و تعلایه
هاي ورودي به باشد. با حذف دما، دادههاي ورودي وابسته میداده

CNN  وCNNT  کاهش یافته است و باعث ناکارآمديCNN  در
هاي با اعمال تأخیر در داده CNNTسازي شده است. در روش مدل
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NS̅̅̅̅شاخص بارش حتی با حذف دما تا حدودي یش بهبود یافت. افزا  
هاي ورودي با اعمال تأخیر دو ماهه در بارش حتی در غیاب پارامتر داده

سازي جریان خروجی توسط دما تأثیر زیادي در کارایی مدل
  .داشته است CNNT1و  CNNهاي نسبت به روش  CNNT2روش

 

 یهلا و یانیم هیلا ،يورود هیلا يدارا  MLPمانند  CNNشبکه ساختار
 رییرا تغ ي میانیهاهیلا تعداد توانیم فقط MLPدر  است. یخروج
هاي لایه میانی امکان تغییر تعداد لایه در CNN در روش یداد ول

ها در هر لایه و امکان استفاده از توابع کانولوشنی، تعداد و ابعاد فیلتر
پذیر است. حتی سازي امکانادغام در هر لایه جهت افزایش دقت مدل

هاي اتصال کامل ممکن عاد لایهتغییر تعداد و اب CNN در روش
ها در ایی دادههاي متعدد و پردازش چند مرحلهوجود لایه .باشدمی

ي سازباعث عملکرد بهتر و کارایی مؤثر این روش در مدل CNN روش
  گردد.جریان خروجی می

 
 CNNو   MLPهايروش ها درالتــن تحقیق، در همه حــدر ای

ه ــکتی قابل تشخیص است. در حالیمحاسبا ر خروجیــتأثیر دما ب
Van et al. (2020)  با توجه به تحقیقات خود، به عدم تأثیر دما بر

محققان مختلف . افزایش دقت برآورد جریان خروجی معتقد هستند
توان اعتقاد دارند در برآورد جریان خروجی فقط بر حسب بارش می

 ;Anctil et al., 2004; Nourani, 2017) نمود نتایج دقیقی را ارائه

Van et al., 2020) .اما Song (2022) خصوص در خود قیتحق در 

نماید که براي اعلام می  CNNروش با یخروج انیجر يسازمدل
سازي جریان خروجی باید در مدل CNNافزایش کارایی و دقت روش 

بارندگی، تبخیر، جنس خاک و توپوگرافی حوضه هایی مانند کمبود داده
و انواع تأخیرها  CNNروش  نیز از Van et al. (2020)د. برطرف گرد

 اند. ایشان ایندر برآورد جریان خروجی بر حسب بارش استفاده نموده
اند. در تحقیق روش را در برآورد جریان خروجی مؤثر معرفی کرده

هاي ورودي بر برآورد جریان حاضر نیز تأثیر مثبت افزایش تعداد داده
رهاي ایجاد شده و درنظر گرفتن پارامتر دما کاملاً خروجی به دلیل تأخی

 مشهود است.

 

اجرا جهت برآورد جریان  21براي  Rمقادیر در ادامه این تحقیق 
خروجی بر حسب ورودي بارندگی، دماي کمینه و بیشینه و دبی ورودي 

 در اینبا انواع موجک مادر  WCNNو  CNN روش به حوضه توسط
خروجی در نتایج برآورد جریان  3جدول . گردیدمحاسبه تحقیق 

بهترین عملکرد در دهد. را نشان می WCNNو   CNNهايروش
RMSE̅̅ ،371/1برابر با  NS̅̅̅̅، 010/1برابر با  R̅  سازي بامدل ̅̅ ̅̅ برابر با   ̅̅

(/s3m )57/11 کمترین وSD   به روش مربوط  211/1برابر-WCNN

db42 باشد.می 
 

نسبت به  WCNN-db42در روش  NS̅̅̅̅و  R̅ارزیابی ي هاشاخص
CNN ترتیب در حدود پنج درصد و شانزده درصد افزایش داشته و به

RMSE̅̅ شاخص ̅̅ ̅̅ . دهددر حدود سی و یک درصد کاهش را نشان می ̅̅

 
Table 2- Results obtained from CNN and MLP methods used to estimate outflow 

 جهت برآورد جريان خروجی MLP و  CNNهایروشتايج  به دست آمده از ن -8جدول 

Type of 

Method 

Input-1 

 

Input-2 

 

R̅ 
SD 

for R 3m
( )

s

RMSE

 SD for 
RMSE NS 

SD for 
NS R̅ 

SD for 
R 3m

( )
s

RMSE

 SD for 
RMSE NS 

SD 
for 

NS 

MLP 0.819 0.069 18.810 3.560 0.437 0.350 0.802 0.045 19.185 2.630 0.508 0.118 

MLPT1 0.874 0.029 16.540 2.395 0.615 0.233 0.850 0.052 18.220 2.915 0.599 0.194 

MLPT2 0.897 0.031 15.480 2.390 0.755 0.095 0.861 0.032 17.314 2.792 0.500 0.347 

MLPT3 0.909 0.035 14.210 2.610 0.770 0.106 0.908 0.034 13.826 2.500 0.764 0.117 

CNN 0.870 0.026 16.770 2.480 0.579 0.128 0.803 0.029 29.710 3.610 -53.08 30.95 

CNNT1 0.880 0.030 16.100 2.570 0.670 0.104 0.830 0.042 26.020 6.610 -10.20 14.62 

CNNT2 0.908 0.027 14.350 3.090 0.746 0.147 0.861 0.032 17.310 2.810 0.500 0.347 

CNNT3 0.922 0.018 14.200 2.310 0.772 0.090 0.888 0.022 15.230 2.060 0.707 0.094 

P,T ,T ,Q
max min

P,Q
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نشان از  WCNN-db42 هاي ارزیابی در روششاخصبهبود میزان 
هاي دیگر در عملکرد بهتر و کارایی مؤثر این روش نسبت به روش

 سازي جریان خروجی دارد. نکته قابل توجه در بررسی عملکردمدل

 ،R̅زیرا  ؛باشدمی CNNT3نسبت به روش  WCNN-db42روش 
RMSE̅̅ ̅̅ ̅̅ در حدود یک درصد افزایش، نوزده درصد  ترتیببه NS̅̅̅̅و  ̅̅

در هر دو روش  R̅ اند. شاخصکاهش و سیزده درصد افزایش داشته
RMSE̅̅در حالی که شاخص مساوي است، تقریباً ̅̅ ̅̅ نشان از برتري کارایی  ̅̅
دلیلی  NS̅̅̅̅دارد و شاخص  CNNT3نسبت به  WCNN-db42 روش

است. در  WCNN-db42نسبت به  CNNT3بر برتري عملکرد روش 
ترین حالت قضاوت در خصوص انتخاب بهترین روش گیرانهسخت

ان توان هر دو روش را داراي عملکردي مشابه و یکسسازي، میمدل
باید از ترکیب تحلیل موجک  WCNN-db42معرفی نمود. در روش 

سازي بهره گرفت. انتخاب تابع موجک مادر جهت مدل CNNو روش 
تر باشد که این مراحل باعث طولانینیز خود نیارمند سعی و خطا می

گردد. سازي میسازي و امکان افزایش خطا در مدلشدن مسیر مدل
هاي ورودي و قط با ایجاد تأخیر در دادهفCNNT3  در حالی که روش

توانسته است این  CNN با استفاده از قابلیت و ساختار مناسب روش 
 سازي جریان خروجی ارائه نماید.عملکرد مؤثر را در مدل

 
دهند که تحلیل موجک باعث افزایش دقت نشان میاین تحقیق نتایج  

شود. محققان می  CNNنتایج برآورد جریان خروجی توسط روشدر 
یل تحلدر اند که مختلف در تحقیقات خود به این نکته اشاره کرده

افزایش سطح و وضوح تابع موجک مادر در بهبود نتایج مؤثر  ،موجک
 ;Mosavi et al., 2018; Nourani and Komasi, 2013) است

Nourani and Molajou, 2017; Sharghi et al., 2019) نیا. در 

 دقت شیمادر باعث افزا موجک تابع وضوح و حسط شیافزا قیتحق
اما افزایش سطح و وضوح تابع موجک مادر تا حدي ادامه برآورد شد؛ 

ها شکل و ساختار اصلی خود را از دست ندهند. داده شده است که داده
 فهدر رفع نو Haarموجک مادر  از بهتر Daubechies موجک مادر

 .است نموده عمل یخروج انیجر برآوردجهت 
 

جهت WCNNدر بخش آخر این تحقیق، بهترین روش از زیر مجموعه 
، هاي ورودي بارندگیتأخیرهاي یک، دو و سه ماهه در داده اعمال

ع شود. با توجه به این موضوع که تابدماي بیشینه و کمینه انتخاب می
در بخش بررسی  2و وضوح  0با سطح  Daubechies مادرموجک 

را در برآورد جریان خروجی ارائه نموده، بهترین نتیجه  WCNNروش 
 اند.اعمال شده WCNNdb42در این بخش نیز تأخیرها بر روش 

 

 0بهترین عملکرد در برآورد جریان خروجی با توجه به نتایج جدول 
هاي است که داراي شاخص db42-WCNNT3 مربوط به روش

 R RMSE, وNS̅̅̅̅  به( ترتیب برابر/s3m) 05/0 ،005/1  531/1و 
نسبت  WCNNT3-db42هاي ارزیابی روش است. با مقایسه شاخص

به NS̅̅̅̅و  R̅شود که این نتیجه حاصل می WCNN-db42به روش 
RMSE̅̅ترتیب در حدود سه و نیم و بیست و نه درصد افزایش و  ̅̅ ̅̅ ̅̅ 

 اند. کاهشی در حدود هجده و نیم درصد داشته
 

هاي ارزیابی، دلیل خوبی بر برتري این تغییرات در مقادیر شاخص
 NS̅̅̅̅و   R̅هاي ارزیابیشاخص است. WCNNT3-db42عملکرد روش 

ترتیب در حدود به CNNنسبت به روش  WCNNT3-db42در روش 
اند.نه درصد و چهل و نه درصد افزایش داشته

 
Table 3- Results obtained from CNN and WCNN methods used to estimate outflow 

 WCNN و CNN هاینتايج به دست آمده از روش -3جدول 

Type 

of Method 

Mother 

Wavelets 
R
-

 SD for R 3m
( )

s

RMSE

 
SD for 

RMSE 
NS 

SD for 

NS 

CNN ----- 0.870 0.026 16.770 2.480 0.579 0.128 

WCNN 

Haar1 0.876 0.028 15.393 2.72 0.527 0.041 

Haar2 0.877 0.044 15.110 2.760 4.050 6.06 

db42 0.914 0.020 11.570 1.720 0.670 0.180 

db43 0.875 0.036 7.670 0.850 0.603 0.172 

db44 0.891 0.037 5.625 1.150 0.633 0.310 
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Table 4- Results obtained from WCNNT methods used to estimate outflow 

 WCNNT هایروشنتايج به دست آمده از  -0جدول 

Type of Method R  SD for R  
SD for 

RMSE 

 
NS  

SD for 

NS 

WCNN-db42 0.914 0.020 11.570 1.720 0.670 0.180 

WCNNT1-db42 0.924 0.015 10.673 1.454 0.798 0.059 

WCNNT2-db42 0.931 0.013 10.392 1.010 0.830 0.036 

WCNNT3-db42 0.945 0.012 9.450 1.160 0.863 0.037 

نسبت به روش  WCNNT3-db42ها در روش همچنین این شاخص
MLP در حدود پانزده و نیم درصد و نود و هشت درصد  ترتیببه

RMSE̅̅دهند. شاخص ارزیابی افزایش را نشان می ̅̅ ̅̅ در روش  ̅̅
WCNNT3-db42 هاي نسبت به روشCNN  وMLP ترتیب در به

حدود چهل و چهار درصد و پنجاه درصد کاهش داشته است. بررسی 
رهاي ها به دلیل تأخیدهد افزایش تعداد دادهنتایج این تحقیق نشان می

 CNNتوسط تحلیل موجک و توانایی روش  ایجاد شده، کاهش نوفه
بهترین  WCNNT3-db42شوند که روش سازي باعث میدر مدل

نتایج را در برآورد جریان خروجی برحسب بارش، دما و جریان ورودي 
 به حوضه را ارائه نماید.

 

 بندیجمع -4

در این تحقیق، برآورد جریان خروجی از حوضه آبریز بر حسب بارندگی، 
ف هاي مختلدماي بیشینه و کمینه و جریان ورودي به حوضه با روش

زش هاي آموه به ماهیت تصادفی تخصیص دادهانجام شده است. با توج
بار اجرا شده و از میانگین مقادیر  21و ارزیابی، هر روش به تعداد 

سه بینی جهت مقایهاي مشاهداتی و پیشضریب همبستگی بین داده
هاي مختلف استفاده شده است. به طور کلی نتایج نشان عملکرد روش

اي هتأخیره و همچنین دهند به کارگیري دماي بیشینه و کمینمی
دهد. هاي دما و بارش، دقت برآورد جریان خروجی را بهبود میداده

تر باعث برآورد دقیق CNNTو  CNNهمچنین استفاده از روش 
. علت این موضوع، وجود شودمی MLPجریان خروجی نسبت به روش 

است. در ادامه مشخص  CNNاي و عمیق در روش یک ساختار لایه
ه از تحلیل موجک جهت حذف نوفه قبل از شبکه کانولوشنی شد استفاد

(WCNNTباعث می ) برآورد جریان خروجی از حوضه نسبت به شود
CNN  وMLP  داراي دقت بیشتري باشد. در انتخاب بهترین روش

جهت برآورد جریان خروجی سه عامل مهم تأثیرگذار بوده است. اولین 

بیشتر  CNNمیانی روش هاي است. لایه CNNعامل، معماري روش 
باشند که این ساختار باعث افزایش دقت برآورد جریان می MLPاز 

هاي ها در لایهاي است که دادهبه گونه CNNشود. ساختار خروجی می
کانولوشن که در هر لایه امکان تغییر تعداد و ابعاد فیلترها و توابع ادغام 

ها وارد حله بعد دادهگیرند. در مروجود دارد مورد پردازش قرار می
سازي جریان خروجی در روش شوند و مدلهاي اتصال کامل میلایه

CNN هاي اتصال کامل شود. بخش لایهخروجی تکمیل می در لایه
هاي میانی روش خود داراي ساختاري مشابه لایه CNNدر روش 

MLP توان گفت روش باشد. میمیMLP  خود بخشی از روشCNN 

هاي اتصال کامل معرفی شده است. دومین ن لایهاست که با عنوا
ها عامل، استفاده از تحلیل موجک است که باعث کاهش نوفه داده

شده است. سومین عامل مؤثر در بهترین عملکرد برآورد جریان خروجی 
هاي ورودي ، ایجاد تأخیر در دادهWCNNT3-db42توسط روش 

با این  ي شده است.هاي ورودباشد که باعث افزایش تعداد دادهمی
در   CNNT3وجود دستاورد مهم در این تحقیق آن است که روش

برآورد جریان خروجی داراي عملکردي تقریبا یکسان با 
است که این موضوع نشان دهنده دقت و   WCNN-db42روش

است و با توجه به آن که به کارگیري  CNNTکارایی مناسب روش 
ی خاص و انجام سعی و خطا تحلیل موجک نیازمند رعایت نکات فن

تواند براي یافتن سطح تجزیه مناسب است، شبکه کانولوشنی می
 جایگزین مناسبی براي آن در برآوردهاي هیدرولوژیک باشد.

 
 
 

3m
( )

s

RMSE
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