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فاقد آمار با استفاده از  هایسازی رواناب در حوضهمدل

های عصبی ( و شبکهRSهای سنجش از دور )داده

 )مطالعه موردی: حوضه دشت اردبیل(( ANNsمصنوعی )

 
 ۴زاده، علی رسول *0جوانشیر عزيزی مبصر، 0امین اکبری مجد

 0و مهسا حسنپور کاشانی
 

 چکیده
آید، اما این مورد رواناب چالش بزرگی به حساب نمی-سازي بارشاگرچه اخیراً مدل

برانگیز براي هاي فاقد آمار یکی از مسایل چالش همچنان در حوضه و یا زیرحوضه
 يهاکیتکنهاي نوین در این زمینه استفاده از محققان این حوزه است. یکی از روش

است. در این سنجش از دور و استفاده از یادگیري ماشین )هوش مصنوعی(  بوده 
هاي فاقد آمار، از دو حوضه شامل حوضه تحقیق براي محاسبه رواناب در حوضه

وضه ایستگاه هیدرومتري عموقین در دشت اردبیل ایستگاه هیدرومتري سامیان و ح
استفاده شد. ایستگاه اول به عنوان خروجی حوضه دشت اردبیل و براي آموزش و 

سنجی و واسنجی مدل و از ایستگاه دوم به عنوان حوضه فاقد آمار براي صحت
، هواپارامتر ورودي شامل فشار 1سازي با استفاده از آزمون، انتخاب شدند. مدل

اخص پوشش گیاهی )پوشش کم و زیاد(، دماي خاک، دماي سطح زمین، حجم ش
آب خاک، رواناب، پتانسیل تبخیر و بارش انجام شد. همچنین، از یک پارامتر مربوط 

سازي با استفاده از ها، به عنوان خروجی استفاده شد. مدلبه آمار مشاهداتی ایستگاه
انجام و براي  NARX ،ANN-ACO ،ANN-GA ،ANN-PSOچهار مدل شامل 
استفاده شد.  MAEو  MSE ،2R ،RMSE ،NSEهاي ها از آمارهارزیابی دقت مدل

 911/7، 731/7، 99/7، 773/7به ترتیب و با دقت  NARXنتایج نشان دادند که مدل 
ها از برتري بسیار خوبی برخودار است. باتوجه به وضوح نسبت به سایر مدل 731/7و 

آمار و فاقدهاي کمبه نتایجی با دقت بالا و باتوجه به وجود حوضهبه امکان دستیابی 
هاي سنجش از دور در ترکیب با هوش آمار در سرتاسر جهان، استفاده از روش

 ها را پاسخ دهد.هاي هیدرولوژیستتواند بخشی از چالشمصنوعی می
سنجش از دور،  آمار، فاقد هاي، حوضهGIS، NARX :کلمات کلیدی 

 عصبی مصنوعی، منحنی بارش رواناب.شبکه 
 39/1/3171تاریخ دریافت مقاله: 

 1/9/3171: مقاله پذیرش تاریخ
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Abstract 
Although rainfall-runoff modelling is not considered a big 
challenge recently, it is still one of the challenging issues for 
researchers in the basin or sub-basins without statistical data. 
One of the new methods in this field is the use of remote 
sensing techniques and the use of machine learning (artificial 
intelligence). In this research, to calculate the runoff in the 
basins without data, two basins were used including the basins 
for the Samian and the Amoghein hydrometric stations in 
Ardabil plain. The first station was chosen as the outlet of the 
Ardabil Plain basin for model training and calibration and the 
second station was used as the basin without data for 
verification and testing. Modelling was done using 9 input 
parameters including air pressure, vegetation cover index (low 
and high cover), soil temperature, ground surface temperature, 
soil water volume, runoff, evaporation potential and 
precipitation. Also, a parameter related to the observational 
data of the stations was used as an output. Modelling was done 
using four models of NARX, ANN-ACO, ANN-GA, ANN-
PSO and the accuracy of the models were evaluated using 
MSE, R2, RMSE, NSE and MAE. The results showed that the 
NARX model is clearly superior to other models with an 
accuracy of 0.001, 0.86, 0.039, 0.855 and 0.015 respective to 
the above-mentioned measures. Remote sensing methods 
combined with artificial intelligence can respond to 
hydrologists’ challenges in data-scarce and ungauged basins 
around the world due to their ability to provide high-precision 
results. 
Keywords: GIS, RS, NARX, ANN, Ungauged Basins, Runoff 
Precipitation Curve. 
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 مقدمه  -0

هاي سطحی علاوه بر اینکه در مطالعات هیدرولوژي برآورد رواناب
ها جهت مدیریت منابع آب هم کاربرد دارد، در طراحی مخازن و سد

 ,.Merz et al)بینی دقیقی از آن صورت گیرد کاربرد دارد، و باید پیش

2004; Post, 2009). سازي اگرچه محققین در سرتاسر جهان در مدل
اند، اما همچنان یافتهقبولی دستبلهاي قارواناب به موفقیت-بارش
هاي فاقد بینی یا برآورد رواناب در حوضه و یا زیرحوضهپیش

گیري )فاقد آمار( یکی از مسایل چالش برانگیز براي هاي اندازهایستگاه
 (. همچنین،Nogueira Filho et al., 2022محققان این حوزه است )

گیري، سنجش برخی ندازههاي اعلاوه بر وجود یا عدم وجود ایستگاه
هاي زیرسطحی به خودي خود ها مانند تبخیر، نفوذ و جریانپارامتر

. (Kanishka et al., 2020; Wagener et al., 2004)دشوار است 
از جمله  یمختلف يکاربردها يبرا رواناب-بارش یمفهوم يهامدل

 نیتخم(، Bingeman et al., 2006)ی کیدرولوژیه يندهایمطالعه فرآ
 يرهایآمار متغ نیتخم(، Xu, 1999) رواناب و تعادل آب حوضه

 ,.Goswami et al)فاقد آمار  زیرآب يهادر حوضه یکیدرولوژیه

2007; Young, 2006) ب آ راتییو تغ نیزم ياثرات کاربر یابیو ارز
مورد  (Akhtar et al., 2008; Li et al., 2007) بر رواناب ییو هوا

 -بارش  یمفهوم يهاکه مدل یی. از آنجااستفاده قرارگرفته است
 یها را به راحتآن توانیهستند، م یکم نسبتاً يپارامترها يدارا رواناب

 Merz) کرد استفاده فاقد آمار يهارواناب در حوضه ینیبشیپ يبرا

et al., 2004; Oudin et al., 2008). يهاکیتکن ر،یاخ يهادر دهه 
را  مشاهداتی هايداده يکمبودهاسنجش از دور که از طریق آن 

م فراه فاقد آمارمناطق  يرا برا روشنیانداز چشمکرد،  جبرانتوان می
مجموعه  نیا کالیبره کردنبا فرض  .(Shen et al., 2020) کندیم

 ، امکانهاداده يسازهمسان يهاکیتکنگیري از و بهره هاداده
بلند  هايیزمانيسربه صورت  یخیتار یمیاقل يندهایرآفي بازساز

 تیموفقه ـکار منجر ب نـیا. (He et al., 2021) ودـشمیسر می دتـم
 Bastola et al., 2014; Guan) استشده در مناطق کم داده  یبزرگ

et al., 2020). 
 
(Bastola et al. (2012  ي، دیکلپارامتر دو در تحقیقی براي بررسی

در  انیجر يسازهیشببه منظور و تعرق بالقوه  ریو تبخ یبارندگشامل 
 قیاز طر دقت مدل سازياشاره نمود که پس از شبیهچاد  اچهیحوضه در

همچنین، در  .تجربی مورد ارزیابی قرار دادند یکیدرولوژیمدل ه کی
، حوضه گنگبر روي  شرفتهیپ يسازمدلهایی دیگر پژوهش

با استفاده  فاقد آمار يهاحوضه گیري درو مغنا به منظور بهره برهماپوترا
 کی، انجام شد که محققین توانستند يااز سنجش از دور ماهواره

 يهاحوضه يرودخانه برا يهامدل میتنظ يبرا راگام به گام  کردیرو
در سراسر جهان را  گیريهاي اندازهنیاز به دادهبدون  ،يابزرگ رودخانه

. (Maswood et al., 2016; Tarpanelli et al., 2018) ارایه دهند
هاي سنجش دادهبا ادغام پو، روزانه رودخانه  یدب نیتخمها براي آن

 یزمان کیکه تفکبه این نتیجه رسیدند  یمصنوع یشبکه عصباز دور و 
 ،یدب قیدق نیتخمو به دست آوردن  يبراهاي سنجش از دور در داده

در پژوهشی به  نیز Meresa (2019). تر استمهم یاز وضوح مکان
انجام شده توسط سه روش شامل: روش شماره  يسازمدل مقایسه

منحنی )مدل تجربی(، شبکه عصبی مصنوعی و مدل هیدروژیکی 
HEC-HMS زیدر حوضه آبر لیس یفراوان یاستخراج منحن يبرا 

 يهادادهکیسک در اتیوپی پرداخته است. او براي این کار، رودخانه 
 He et al. (2021) کرد. استخراج سنجش از دورمورد نیاز را از طریق 

الگوریتم یادگیري آموزش  يسنجش از دور برا اطلاعات استفاده ازبا 
یادگیري  متیالگور کی عمیق استفاده کردند که در این تحقیق کارایی

حوضه رودخانه بر روي  ،ايمشاهده يهابا استفاده از داده ماشین
 .Guan et al .ارزیابی شد يبه عنوان مطالعه مورد نیدر چ هانجیانگ

را که  ايماهوارههاي مدلشده از ساخته یبارندگ مدلشش  (2020)
هاي داده مقابلدر را  گرفتندیبه طور گسترده مورد استفاده قرار م

وي رها را بر آن ریثأو ت ندکرد یابیارز نیچ یاداره هواشناسمشاهداتی 
 یحوضه فوقان که در بالادست یکیدرولوژیه چهار مدل مختلف

 اي دیگرند. در مطالعهکرد یبررسواقع شده بود را  نیرودخانه زرد در چ
Huang et al. (2020)  در استفاده از يادیز لیکه پتانس دادندنشان 

 يهاکردن مدل برهیکال يشده برا حیتصح سنجش از دور يهاداده
 نیمتخ ي( براانیجر يریگاندازه يهابه داده ازی)بدون ن یکیدرولوژیه

 يریگاندازه يهارواناب روزانه و ماهانه در حوضه یزمان يهايسر
نیز  Xue et al. (2022) .کم وجود دارد يریگمناطق با اندازه ونشده 

ی اهیشاخص تفاوت نرمال شده پوشش گهاي با استفاده از داده
(NDVI)3  دریافت شده از سامانهMOD13A2دریافت شده  ، بارش

 سطح زمین دریافت شده از سامانه يدما ،TRMM3B43از سامانه 
MOD11A2، دریافت شده از سامانه و تعرق ریتبخMOD16A2  و 

 يبرا هاي وروديبه عنوان دادهرا  یکیدرولوژیه ستگاهیا يهاداده
 از سال نیدر چ هیبالادست حوضه رودخانه هدر برآورد رواناب ماهانه 

اي در مطالعه Tiwari et al. (2022) .کردنداستفاده  1739تا  1773
جهت برآورد رواناب در  NARX1هاي مختلف مدل استفاده از شبکه

هاي هاي فاقد آمار را پیشنهاد دادند. در این تحقیق از دادهحوضه
مشاهداتی بر روي سد کولار در هند استفاده کردند و با توجه به نتایج 

 WGNARX3مدلی با استفاده از شبکه  NSEو  RMSEهاي آماره
 Nogueira Filho بهترین کارایی را در حوضه مورد مطالعه داشت.
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et al. (2022)  فاقد  يهارواناب در حوضه-بارش يسازمدلدر تحقیق
 تحقیق شبکه نیادر . بررسی کردند LSTM1 آمار را با استفاده از شبکه

LSTM یسنت یدر برابر شبکه عصب (FNNF)1  يهامدلیک و 
ررسی مورد ب لیبرز یشمال شرقواقع در سئارا،  التیدر ا هیدرولوژیکی

ها نسبت به سایر مدل FFNN در این تحقیق مدل. استقرار گرفته
که  دادندنشان  تحقیق ندر ای Noor et al. (2017) برتر بود. کاملاً
بر اساس  ،ساعت قبل 11را  سیل تیبا موفق تواندیم NARX مدل

 در Kalra et al. (2023) کند. يسازمدل یفعل یبارندگ زانیم
حوضه  کیرواناب در -بارش يسازهیشب يرا برا یچارچوب ايمطالعه

 کیو  دادهتوسعه  يابارش ماهواره هايسنجندهبا استفاده از  فاقد آمار
و  يسازهیشب يبرادر این تحقیق  .تهیه کردند یلابینقشه دشت س

و وسعت منطقه  رواناب ،یبارندگ نیفعل و انفعالات ب يسازمدل
 HEC-RAS يهااز مدل ،يشنهادیدر منطقه مورد مطالعه پ لابیس
اي در مطالعه Mishra et al. (2022) .کردنداستفاده  HEC-HMSو 

 دیدر تول GIS9سنجش از دور و  با استفاده ازهند  یبنگال غرب التیدر ا
و  پوششی، اراض يکاربر ژهیوبه ،مختلف ايمنطقه يهاو ادغام نقشه
 نیکه در تخم یاستخراج عدد منحن يبرا کیدرولوژیگروه خاک ه

 نیب هک در این تحقیق مشاهده شد. بردند بهره شود،یاستفاده م رواناب
ه ک همبستگی بالایی وجود دارد،شده  يسازهیو شباتی رواناب مشاهد

رواناب با استفاده از  نیتخم يبرا SCS-CNمدل  تیقابل دهدهننشان
 است. فاقد آمارمختلف  يهادر حوضه GISسنجش از دور و 

 
هاي شبکه عصبی مصنوعی شامل مدل دقت مدل تحقیق نیدر ا

NARX هاي شده با الگوریتمهاي عصبی مصنوعی بهینهو شبکه
 يسازهیشب يبراهاي سنجش از دور فراابتکاري، با استفاده از داده

م از طرفی به سبب تحقیقات بسیار ک. شد یرواناب بررس-بارش ندیفرآ

راي ز دور بهاي سنجش اهاي عصبی مصنوعی با دادهدر ترکیب شبکه
را بر  یدببرآورد دقت  تحقیق نیا جینتا رودیانتظار ممحاسبه رواناب، 

 ياثر برؤم نیگزیروش جا کیبهبود بخشد و هاي منتخب اساس مدل
  .هاي فاقد آمار باشدبویژه در حوضهرواناب  ینیبشیو پ يسازهیشب
 

 هامواد و روش -0

 در بخش اول، شد که انجام این تحقیق در پنج بخش یا مرحله انجام
آوري و منطقه مورد مطالعه معرفی شده، سپس بخش دوم به جمع

مورد استفاده  يهامدلهاي مورد نیاز اشاره دارد. در بخش سوم داده
در بخش چهارم مراحل . است شدهشرح داده  انیجر يسازمدل يبرا

 ردمورد استفاده  یابیارز يارهایمع پنجمبخش و  کار بیان شدهو روش
شده و  لیتحل يهامدل ی. تماماست کرده حیها را تشرمدل لیتحل

 روزانه یرا با گام زمانرواناب  انی، جرتحقیق نیشرح داده شده در ا
 کنند.یمحاسبه م

 

 مطالعه مورد منطقه -0-0

. دشت اردبیل حوضه دشت اردبیل انجام شد حاضر در محدوده مطالعه
در شرق فلات آذربایجان و شمالدر منطقه مرکزي استان اردبیل و 

کیلومتر مربع، در  3113و با مساحتی در حدود  قرار داردغرب ایران 

 19°71′77″شمالی و  39°33′37″ تا 39°77′17″ محدوده مختصاتی

شهر اردبیل،  است . این دشت کهشرقی واقع شده  19°31′77″تا 
 در حوضهبه سبب واقع شدن  ،را در خود جاي داده است ،مرکز استان

 شودمذکور محسوب می يرودخانه سو، جزیی از حوضهقره رودخانه
 ,.Amirahmadi et al., 2013; Rostamzadeh et al) (،3 شکل(

2015; Sobhani et al., 2022). 

 

 
Fig. 1- Ardabil`s Plane Watershed 

 حوضه دشت اردبیل محدوده -0شکل 
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هاي هیدرومتري، در سطح حوضه مورد مطالعه و از بین ایستگاه
اي از به عنوان خروجی بخش عمده، A-1ایستگاه سامیان در شکل 

-1حوضه براي ساخت و واسنجی مدل و ایستگاه عموقین در شکل 
Bسنجی مدل انتخاب شد.، براي آزمایش و صحت 

 

 هاداده و اطلاعات -0-0

در این تحقیق از دو سري اطلاعات استفاده شد؛ سري اول، مربوط به 
منتخب بوده، که هاي هیدرومتري هاي مشاهداتی در ایستگاهداده

 هایی که از طریقو سري دوم داده عبارت است از دبی روزانه ایستگاه
 يهاگاهیکه از پا یاصل يرهایمتغ .استاستخراج شدهسنجش از دور 

عبارتند از: و شوند یاستخراج مبا گام زمانی روزانه داده سنجش از دور 
ا ت دماي، شاخص پوشش گیاه )کم و زیاد(، فشار هوا در سطح زمین

متري سطح زمین، حجم  1، دماي ارتفاع خاکمتري سانتی 9عمق 
آب و  يهاداده آب موجود در خاک، رواناب، پتانسیل تبخیر و بارش.

( استخراج ERA5-Land) ي محصولهااز مجموعه دادهیی مذکور هوا
اکثر پارامترها را با  Muñoz Sabater (2019 .ERA5-Land)د ش

ERA5 نیترشرفتهیاستفاده از پبا که  ذاردگیبه اشتراک م 
آب و  ینیبشیپ يعدد يهامدل يبراها را ها، کیفیت دادهيسازمدل

 .(Sabater et al., 2021-Muñoz) کندیم نیتضم 9(NWPهوا )
 اترییمانند تغ یمختلف اهداف برايبه طور گسترده  GEEسامانه 

عملکرد محصول  نیو تخم یسطح يهاآبتغییرات منابع  ،یجنگل
تواند به یفرم مپلت نی. ا(Gorelick et al., 2017) شودیاستفاده م

با استفاده از رابط  هاي دلخواهبنديهبزرگ را در دست ریسرعت تصاو
 Xue et) پردازش کند 9(API) نیآنلا پتیجاوا اسکر یسینوبرنامه

al., 2022). منطقه مورد مطالعه در  يبرا يبردار يهاداده ،در ادامه

GEE1 3319تا  3399شده از سال  يآورجمع ریو تصاو شد يبارگذار 
شاخص ، هوافشار يباندها سپسشد.  استخراجدر منطقه مورد مطالعه 

پوشش گیاهی، دماي خاک، دماي سطح زمین،حجم آب خاک، رواناب، 
(. 3)جدول  انتخاب شدند ERA5از محصول پتانسیل تبخیر و بارش 

استفاده  يهر عامل برا يبرازمانی و به صورت سري روزانه يهادهدا
 مدل به دست آمد. يبه عنوان ورود

 

 سازیمدل -0-۴

 ی، شبکه عصبشامل ANNاز  ساختار متفاوت، از دو تحقیق نیدر ا
NARX با  ویخودرگرس یرخطیغ یشبکه عصب کی یه معنب

 هايهاي عصبی بهینه شده با الگوریتمشبکهو  یخارج يهايورود
یک شبکه پویا بازگشتی با  NARXمدل . شد استفادهرا فراابتکاري 

را دربر  یاز شبکه عصب هیلا نیچندخور است که اتصالات پس
روابط  تیریمد تی، قابلNARX يهاشبکه يایاز مزا یک، یردیگیم
توانند یم نیها همچنآنها است. یها و خروجيورود نیب یرخطیغ

که  ییاستفاده شوند، جا ندهیآ زمانی درگامچند در  ینیبشیپ يبرا
زش به طور همزمان آمو ندهیآ یزمانگام نیچند ینیبشیپ يشبکه برا

 Fabio et al., 2022; Lin et al., 1997; Noor et) شودیداده م

al., 2017; Shao et al., 2022).  ،صبی بهینه هاي عشبکهدر مقابل
در  ACO31و  GA37 ،PSO33هاي فراابتکاري مانند شده با الگوریتم

افتادن گیرسازي تقریبی هستند که راهکار هاي بهینهالگوریتمواقع 
دلیل  بهو  کنندمی رفعنقاط بهینه محلی  هاي ابتکاري درالگوریتم

، هایها و خروجيورود نیب یرخطیو غ یروابط خط تیریمد امکان
 Balamurugan) ل را دارندیاي از مساقابلیت کاربرد در طیف گسترده

et al., 2015; Bianchi et al., 2009).
 

 
Fig. 2- Ardabil Plane Watershed (A) and Location of Stream gauges (B) 

 (Bهای هیدرومتری در سطح حوضه )و موقعیت ايستگاه( A)حوضه دشت اردبیل  -0 شکل

A B 
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Table 1- Summery of the data products used in models 
 هالیست پارامترهای ورودی مورد استفاده در مدل -0جدول 

Temporary 

resolution 

Date of 

data 

acquisition 

Resolution 

(meter) 
Unit Parameter (Band) 

Parameter 

Number 
Product Provider 

Daily 2009-2019 11132 

Pa surface pressure 1 

-ERA5
Land 

Daily 

ECMWF 
Climate 

Reanalysis 

area 
fraction 

Leaf area index - low 
vegetation 

2 

area 

fraction 

Leaf area index - high 

vegetation 
3 

K Soil temperature level 1 4 

K Temperature 2m 5 

volume 

fraction 
Volumetric soil water layer 1 6 

m Runoff sum 7 

m Potential evaporation sum 8 

m Total precipitation sum 9 

و  یگبارند نیب دهیچیپ یرخطیرابطه غ هاي عصبی مصنوعیشبکه
 دارند و در ستایانا تیماهها ند. اکثر مدلنکیم ییرواناب را شناسا

 تیوضع نی. استندیمناسب ن یانزم راتییمربوط به تغ لیو تحل هیتجز
برطرف  ،NARXمانند  ایپو یعصب يهاتوان با استفاده از شبکهیرا م
. به همین سبب در این تحقیق ابتدا Tiwari et al., (2022) دکر

انجام و نتیجه آن با سایر  NARXسازي توسط این مدل مدل
 هاي فراابتکاري مقایسه شد. الگوریتم

 

 NARXمدل شبکه  -0-۴-0

 عصبی يهاتکرارشونده از شبکهو  اینوع پو کی NARX يهاشبکه
توان یاطلاعات و پردازش، م انیاساس جهت جرهستند. بر مصنوعی

. بندي کردطبقهمختلف  يهارا در دسته یمصنوع یعصب يهاشبکه
حاضر  يها( گرهFFNN) خورشیپ یعصب يهادر شبکه به عنوان مثال

مرتب دیگر به همجهته  کیاطلاعات  انیجر کیبا  ،هاهیلا در
، اطلاعات در NARXمانند  ،يتکرار يهادر شبکهاما  شوند،یم

ها نرون نیکه امکان اتصال ب ابندییم انیجلو و عقب جر يهاجهت
 .Hydrology (2000) کندیرا فراهم م یقبل ایمشابه  يهاهیدر لا

 باشد:به صورت زیر می NARXرابطه مدل 
(3) y(t) = f(y(t − 1), y(t − 2), … , y(t

− ny), u(t − 1), u(t

− 2), … , u(t − nu)) 
. هستند یخروج و يورود یزمانيسر ریمقاد y(t) و u(t)در آن که 
nu  وny شبکه هستند و  یو خروج يورود يهاهیلاf یخطریغ تابع 

با کد  NARX. مدل است FFNNتوسط شبکه  شدهاختهس برازش
 شد يسازادهیپ MATLAB®2022aدر  یشبکه عصب یزمانيسر

(MATLAB 2013).  لونبرگالگوریتم در پژوهش حاضر از- 

 یمانز يهايسر ینیبشیپ يکه به طور گسترده برا 33(LMمارکوارت )
هره ، بشودیم کار بردهبه یمصنوع یعصب يهابا استفاده از شبکه

 دلیل عمده. (Alsumaiei, 2020; Levenberg, 1944) شد گرفته
آن است  داریپا ییو همگرا ي رایج از این الگوریتم سرعتاستفاده

(Yu, H et al. (2011. 
 

سازی شبکه عصبی مدل الگوريتم ژنتیک برای بهینه -0-۴-0

 00(GA-ANNمصنوعی )

ل وصا بازسازياي رـه بـتند کـیتمهایی هسرلگو، انتیکي ژیتمهارلگوا
به  که نداهشد حیاک طبیعی طرنتیژسیستم در  بیولوژیکیل تکام

پیشنهاد استفاده از  د.فی شناخته میشودتصاي نمونهگیر روشعنوان 
مطرح شد و  (Fraser 1957a, 1957b)این الگوریتم اولین بار توسط 

الگوریتم ژنتیک به  Holland (1992) تحقیقاتسبب بعدها به
 یلشناسایی مسار ند بهمنظوایتم میتورلگوان ـیامحبوبیت رسید. 

دن، بوگونه چند مثل ايهپیچیدي یژگیهاوکه ف ده بعاتودر  دشوار
ین د. اشوده برر کابه، نددار غیره وخیص ـتشغیرقابل غیردایمی بودن،

و میکنند ري ستکاو ددیریت مرا  هاحلراه سريیک  ،یتمهارلگوا
ي بقا«رد موه در عمدي حلهااي راهبرد را خوي جووجست

 . (Kisi et al., 2017) دـهندمیم انجا »بمناس يتاکتیکها
 

سازی شبکه مدل الگوريتم ازدحام ذرات برای بهینه -0-۴-۴

 05(PSO-ANNعصبی مصنوعی )

به هیدرولوژي در یلیمسازي بهینهسااي بران میتو را PSOیتم رلگوا
 آموزش براي بالقوه الگوریتم یک تواندمی روش ایند. برر کا

ANNباشد یهپرسپترون چند لا هاي (Kisi et al., 2017; Rezaei 
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et al., 2020). سرعت ذره و بهترین مکان  لفهروابط زیر مربوط به مؤ
سراسري که در آن کل ازدحام  بهترین ذره PSOذره براي الگوریتم 

 اند:شود، تعریف شدهعنوان همسایه هر موجود درنظر گرفته میبه
(1) vij(t + 1) = vij(t) + c1r1j(t)[yij(t) − xij(t)]

+ c2r2j(t)[ŷj(t) + xij(t)] 
j در دامنه i سرعت ذره vij(t)که  = 1, … , nx یو در گام زمان t 

 2cو  1c است و t یدر گام زمان i مکان ذره ای تیموقع xij(t)است؛ 
 در دامنه یتصادف یرهم متغ r2jو  r1jشتاب و  یبمثبت ضرا هايثابت

 تابع برازش است. fد و هستن [0,1]
(3) yi(t + 1)

= {
yi(t)               if f(xi(t + 1)) ≥ f(yi(t))

xi(t + 1)       if f(xi(t + 1)) < f(yi(t))
 

                   

ANN-ساز کلونی مورچگان )مدل الگوريتم بهینه -0-۴-0

ACO)04 

ته گسسو پیوسته روش صلی شامل ا تکنیکداراي دو  ACO روش
ي فضازي بهینهسایل اـــمساي بر 39(ACOR)پیوسته  ACOت. سا

ه ــگرفتار رقه دتفاسرد اوم يمیزآموفقیتر بهطو، پیوستهي جووجست
 .(Rezaei et al., 2020; Toksarı, 2007; Yu et al., 2007) ستا

 Deneubourg et) ( تعیین شد1احتمال انتخاب مسیر طبق رابطه )

al., 1987; Pasteels et al., 1987). 
(1) 

p1(m + 1) =
(m1 + k)h

(m1 + k)h + (m2 + k)h

= 1 − p2(m + 1) 
احتمال انتخاب مسیر یک،  p1تکرار، شمارنده تعداد  mدر این رابطه، 

m1  وm2 هاي موجود در مسیر یک و دو، ترتیب تعداد مورچهبهk 
تمایل به استفاده در  hجذب به سوي مسیر جست و جو نشده و  درجه

 فرومون است.
 

 کار روش انجام -0-0

زمانی ( و در مرحله اول سري1-1سازي مطابق بخش )براي انجام مدل
پارامترهاي منتخب با استفاده از اطلاعات سنجش از دور و بوسیله 

براي دو  ERA5اي سنجنده ، از طریق اطلاعات ماهوارهGEE سامانه
هاي حوضه ایستگاه هیدرومتري سامیان و حوضه حوضه متفاوت به نام

داده زمانیایستگاه هیدرومتري عموقین استخراج شدند. سپس سري
هاي ورودي ه عنوان دادهــهاي استخراجی از طریق سنجش از دور ب

هاي هیدرومتري منتخب، به عنوان و آمار دبی مشاهداتی در ایستگاه
دف انتخاب شد. از اطلاعات ایستگاه سامیان براي آموزش و پارامتر ه

ها و از اطلاعات ایستگاه عموقین براي ارزیابی و واسنجی مدل

ین ب سنجی استفاده شد. در مرحله بعد، باتوجه به ارتباطی کهصحت
زمانی، مابین خیرهاي مناسب در گامبارش و رواناب وجود دارد، تأ

 استفاده از همبستگی متقابل بررسی شدهاي ورودي و خروجی با داده
(Adamowski et al., 2010; Hydrogeol, 2010; Jemcov et 

al., 2009; Joo et al., 2002; Padilla et al., 1995; 

Panagopoulos et al., 2006)ها نرمال شد . در مرحله سوم داده
(Basheer et al., 2000; Khalili et al., 2014) و در مرحله بعدي ،

درصد براي آموزش،  97ها به صورت تصادفی به سه دسته، شامل داده
بندي درصد براي آزمون تقسیم 31درصد براي اعتبارسنجی و  31

تم پنجم، الگوری ترین ساختار، در مرحلهشدند. پس از تعیین مناسب
عصبی با استفاده از اطلاعات ایستگاه سامیان آموزش داده شد؛  شبکه

ه هاي عصبی تا رسیدن بتعیین ساختار و معماري شبکهدر این مرحله 
، تعداد ساز، الگوریتم آموزشترین نتیجه شامل تعیین تابع فعالمناسب

ها است که این بخش با تکرار و با آزمون هاي میانی و تعداد نرونلایه
 ;Affandia et al., 2007) انجام شدهاي مختلف و خطاي ترکیب

Gaur et al., 2013; Guang-Bin, 2003; Khaki et al., 2015; 

Li et al., 2019; Mirarabi et al., 2019; Trichakis et al., 

هاي ساخته شده با استفاده از در نهایت سنجش کارایی مدل .(2011
گونه که بیان هاي ایستگاه عموقین انجام شد. این مراحل همانداده

ه در ساختار براي ، سپس با رعایت تشابNARXشد ابتدا براي مدل 
 سه الگوریتم شبکه عصبی فراابتکاري نیز تکرار شد.

 

 های ارزيابیآماره -0-5

 اـخط مربع میانگین هاي ارزیابی مورد استفاده در تحقیق شاملآماره
(MSE)39)Hyndman et al. (2006 ،R2 (Casella, 2002; 

Draper et al., 1998; Glantz et al., 1990) ،نش ضریب کارایی-
 جذر(، r) یهمبستگ بیضر31 (Nash et al., 1970 ،)(NSE) فیساتکل

 13(MAE)مطلق  يخطا نیانگیمو  17(RMSE) خطا مربع نیانگیم
(Hyndman et al., 2006.است ) 

(1) 
MSE =  

1

n
 ∑(Yo − Y𝑚)2

n

i=1

 

(9)      RSS: ∑ (Yo − Ym)2n
i=1  

(9) TSS: ∑ (Yo − Y𝑜
̅̅ ̅)2n

i=1  

(9) R2 = 1 −
RSS

TSS
 

(1) 
NSE = 1 −

∑ (Yo − Ym)2T
t=1

∑ (Yo − Yo
̅̅̅)2T

t=1

 

(37) 
r = ρYo,Ym

=
cov(Yo, Ym)

σYo
. σYm

 

(33) RMSE = √MSE 
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(31) 
MAE =  

1

n
 ∑|Yo − Y𝑚|

n

i=1

 

 : Yoخروجی مدل : Ymاي مشاهداتیمیانگین داده : Y̅oدر این روابط
𝜎Yo : کوواریانس وcovها، : تعداد دادهnداده مشاهداتی، 

 & 𝜎Ym
 :

 انحراف معیار پارامترهاي هستند.
 

 نتايج و بحث -۴

هاي مورد نیاز براي ساخت مدل از طریق زمانی سريبا استخراج 
هاي ، نوبت به آموزش شبکه31الی  3هاي در شکل GEEسامانه 

سازي شدند. سپس ها نرمالرسد. براي این منظور ابتدا دادهعصبی می
جه شده در نتیباتوجه به اینکه دبی مشاهداتی، حاصل از رواناب جاري

 Hernández-Bedolla et)در سطح حوضه است  بارش اتفاق افتاده

al., 2023; Trenberth et al., 2007) همبستگی متقابل مابین دبی ،
، بررسی 33شکل هاي بارش در سطح حوضه مطابق مشاهداتی و داده

شد. در این شکل باتوجه به اولین اوج در سمت منفی نمودار در گام 
خیر سه روزه مابین پارامترأانی )تـگام زم 3ا ـسازي تدلـسوم، جهت م

دست آمده هاي ورودي و خروجی( استفاده شد و از بهترین نتیجه به
ا و هزمانی که مابین وروديخیر در گامأدر این مرحله و متناسب با ت

 نیز استفاده شد. هابدست آمد، در سایر مدل NARXخروجی در مدل 

 
Fig. 3- Observational daily flow in Samian Stream gauge 

 دبی مشاهداتی در ايستگاه هیدرومتری سامیان -۴شکل 

 

 
Fig. 4- Mean of surface atmospheric pressure over Samian Basin 

 میانگین فشار هوا در سطح حوضه ايستگاه سامیان -0شکل 

 
Fig. 5- Mean of leaf area index for low vegetation in Samian Basin 

 میانگین شاخص پوشش گیاهی )پوشش کم( در سطح حوضه ايستگاه سامیان -5شکل 
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Fig. 6- Mean of leaf area index for high vegetation in Samian Basin 

 میانگین شاخص پوشش گیاهی )پوشش زياد( در سطح حوضه ايستگاه سامیان -4شکل 

 

 
Fig. 7- Mean of soil temperature (0-7 cm) in Samian Basin 

 متر در سطح حوضه ايستگاه سامیانسانتی ۳میانگین دمای خاك تا عمق  -۳شکل 

 

 
Fig. 8- Mean of air temperature at 2m above the surface of land in Samian Basin 

 ايستگاه سامیان متری از سطح حوضه 0میانگین دمای هوا تا فاصله  -2شکل 

 
Fig. 9- Mean of volume of water in soil (0-7 cm) in Samian Basin 

 متر در سطح حوضه ايستگاه سامیانسانتی ۳میانگین حجم آب موجود در خاك تا عمق  -۵شکل 

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

L
A

IL
V

  
(A

re
a
 

fr
a
ct

io
n

)

Time (Day)

270.0

277.0

284.0

291.0

298.0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

T
em

p
er

a
tu

re
 (

K
)

Time (day)

255.0

265.0

275.0

285.0

295.0

305.0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

T
em

p
er

a
tu

re
 (

K
)

Time (day)

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000S
o
il

 W
a
te

r 
(V

o
lu

m
e 

fr
a
ct

io
n

)

Time (Day)



 
 
 

 

 

 0000، زمستان  5تحقیقات منابع آب ايران، سال نوزدهم، شماره 

Volume 19, No. 5, Winter 2024 (IR-WRR) 

39 

 

 
Fig. 10- Mean of runoff in Samian Basin 

 سامیانمیانگین رواناب در سطح حوضه ايستگاه  -00شکل 

 
Fig. 11- Mean of potential evaporation in Samian Basin 

 میانگین پتانسیل تبخیر در سطح حوضه ايستگاه سامیان -00شکل 

 
Fig. 12- Mean of precipitation in Samian Basin 

 میانگین بارش در سطح حوضه ايستگاه سامیان -00شکل 

 
Fig. 13- Cross correlation between observational flow and precipitation 

 ای در ايستگاه سامیان با بارش استخراجیهمبستگی متقابل دبی مشاهده -0۴ شکل

0.000

0.003

0.006

0.009

0.012

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

R
u

n
o
ff

 (
m

)

Time (Day)

-0.012

-0.009

-0.006

-0.003

0.000

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

P
E

 (
m

)

Time (Day)

-0.005

0.005

0.015

0.025

0.035

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

P
re

ci
p

it
a
ti

o
n

 (
m

)

Time (Day)

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

C
ro

ss
 C

o
rr

el
a
ti

o
n

s 

Time Lag



 
 
 

 

 

 0000، زمستان  5تحقیقات منابع آب ايران، سال نوزدهم، شماره 

Volume 19, No. 5, Winter 2024 (IR-WRR) 

39 

 

 NARX مدل -۴-0

سازي با استفاده از مدل همانگونه که اشاره شد در مرحله اول، مدل
NARX هاي میانی با انجام انجام گرفت. در این مدل تعداد لایه

سی ساختار مدل با سه گام لایه انتخاب و برر 31تکرارهاي متعدد، 
هاي ورودي و خروجی انجام شد که نتیجه آن به خیر بین دادهزمانی تأ

ها ، این نموداراست A-39و  A ،31-A-31هاي شرح شکل
هاي مشاهداتی و خروجی مدل ادهدهنده میزان همبستگی بین دنشان

ها است. یعنی از ضریب همبستگی براي سنجش اولیه کارایی مدل
تار ترین مقدار همبستگی، ساخاستفاده شد تا پس از بدست آمدن بیش

، شبکه ساخته شده سازي نهایی شود. در مرحله بعدها جهت مدلشبکه
حله اول و ساخت ها در مرهاي حوضه ایستگاه عموقین که از آنبا داده

هاي سنجی شد که نتیجه آن در شکلمدل استفاده نشده بود، صحت
31-B ،31-B ،39-B است.ارایه شده 

 
با تکمیل تمامی مراحل و دستیابی به مدل بهینه، گام آخر براي بررسی 

اه هاي ایستگشده است که براي این منظور از دادهکارایی مدل ساخته
 سنجی و آزمایش مدلنتایج صحت عموقین استفاده شد. خلاصه

است، که با  ارائه شده 1در جدول  NARXشده توسط مدل ساخته
ازي با سده در این تحقیق، شبیههاي ارزیابی استفاده شتوجه به آماره

 ترین وضعیت ارزیابی شد.خیر زمانی دو روزه مناسبتأ
 

Thapa et al. (2020) تحقیقی مشابه از مدل  درNARX  در
بینی رواناب حاصل از ذوب برف استفاده کردند، نتایج حاصل براي پیش

، RMSE ،MAEهاي آزمون مدل، در این تحقیق با استفاده از آماره
2R  وNSE 331/7، 11/7ها به ترتیب انجام شده بود که مقادیر آن ،

قایسه با نتایج تحقیق است، که در با م گزارش شده 191/7و  111/7
تري برخوردار هستند ها از دقت بیششود که آمارهحاضر، مشاهده می
هاي مشاهداتی در ترکیب توان در استفاده از دادهکه علت آن را می

دبی  Amisigo et al. (2008)همچنین،  هاي ورودي دانست.داده
از مدل را با استفاده  قایدر حوضه ولتا در غرب آفر روانابماهانه 

NARX  وNARMAX کردند، که در آن تحقیق رواناب  ینیبشیپ
ماهانه با استفاده از ورودي بارش در حوضه مورد مطالعه بررسی و نتایج 

درصد گزارش شد  99به طور متوسط برابر با  NSEبا استفاده از آماره 
که با نتایج مطالعه حاضر شباهت دارد.

 

 
Fig. 14-A- Regression diagram of NARX model with a one lag time for Samian Basin  

 حوضه ايستگاه سامیان خیرأبا يک گام زمانی ت NARXمدل گرسیون ساخت ر -A -00 شکل
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Fig. 14- B- Regression diagram of NARX model with a one lag time for Amoghein Basin 

 حوضه ايستگاه عموقین خیرأبا يک گام زمانی ت NARXمدل گرسیون ساخت ر -B  -00 شکل

 

 
Fig. 15- A- Regression diagram of NARX model with two lag times for Samian Basin 

 حوضه ايستگاه سامیان خیرأگام زمانی ت دوبا  NARXمدل رگرسیون ساخت  -A -05 شکل
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Fig. 15- B- Regression diagram of NARX model with two lag times for Amoghein Basin 

 حوضه ايستگاه عموقین خیرأگام زمانی ت دوبا  NARXمدل گرسیون ساخت ر -B -05 شکل

 

 
Fig. 16- A- Regression diagram of NARX model with three lag times for Samian Basin  

 حوضه ايستگاه سامیان خیرأگام زمانی ت سهبا  NARXمدل سیون ساخت رگر -A -04 شکل
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Fig. 16- B- Regression diagram of NARX model with three lag times for and Amoghein Basin 

 حوضه ايستگاه عموقین خیرأگام زمانی ت سهبا  NARXمدل سیون ساخت رگر -B -04 شکل

 
Table 2- Accuracy of the NARX model in predicting the observed discharge in Amoghein Basin 

 ای ايستگاه عموقینزمانی دبی مشاهدهبینی سریدر پیش NARXبررسی دقت مدل  -0جدول 

NARX 
Time Lag Amoghein Basin 

MAE NSE RMSE 2R MSE 

0.016 0.824 0.040 0.85 0.002 1 Day 

Calculated Value 0.015 0.855 0.039 0.86 0.001 2 Days 

0.014 0.086 0.038 0.86 0.001 3 Days 

در  Shao et al. (2022)و  Whyte et al. (2011)علاوه بر آن 
سازي مدل به شبیه NARXتحقیقات مشابهی با استفاده از مدل 

زمینه هاي عصبی در این رواناب و بررسی کارایی شبکه-بارش
 NSEها از آماره ها براي بررسی عملکرد مدلپرداختند؛ در این تحقیق

ها در شرایط مرطوب در تحقیق اول برابر است. مقدار آناستفاده شده 
است. نتایج  گزارش شده 1/7تا  9/7و در تحقیق دوم بین  999/7با 

 مشابه تحقیق حاضر است. NSEها هم مستند به آماره این تحقیق
 

 ANN-PSOو  ANN-ACO ،ANN-GA هایمدل -۴-0

لایه  31ها تعداد لایه NARXمشابه مدل  ANN-ACOمدل  در
عدد تغییر و با تعداد تکرار  17تا  1درنظر گرفته شد، اندازه جمعیت بین 

بار، آموزش شبکه انجام گرفت، نهایتاً با نتیجه یکی از تکرارها  317
هاي با داده ارزیابی شبکه، A-39مطابق شکل که دقت بالایی داشت 

ها (. این نمودارB-39گرفت )شکل ایستگاه عموقین مورد آزمون قرار 
اي هدهنده میزان همبستگی مابین دادهنیز نشان NARXمشابه مدل 

 ترین ساختار است.مشاهداتی و خروجی مدل جهت تشخیص مناسب
 

 31ها تعداد لایه ANN-ACOمشابه مدل نیز  ANN-GAدر مدل 
بار  317عدد و با تعداد تکرار  11لایه درنظر گرفته شد، اندازه جمعیت 

سرانجام با نتیجه یکی از تکرارها که دقت آموزش شبکه انجام گرفت، 
هاي ایستگاه (، ارزیابی شبکه با دادهA-39بالایی داشت )شکل 

 (.B-39عموقین مورد ارزیابی قرار گرفت )شکل 
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Fig. 17- A- Regression of ANN-ACO model with two lag times for Samian Basin  

 حوضه ايستگاه سامیان خیرأبا دو گام زمانی ت ANN-ACOمدل  رگرسیون -A -0۳ شکل

 

 
Fig. 17- B- Regression of ANN-ACO model with two lag times for Amoghein Basin 

 حوضه ايستگاه عموقین خیرأبا دو گام زمانی ت ANN-ACOمدل  رگرسیون -B -0۳ شکل
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Fig. 18- A- Regression of ANN-GA model with two lag times for Samian Basin 

 حوضه ايستگاه سامیان خیرأبا دو گام زمانی ت ANN-GAمدل  رگرسیون -A -02 شکل

 

 
Fig. 18- B- Regression of ANN-GA model with two lag times for Amoghein Basin 

 حوضه ايستگاه عموقین خیرأبا دو گام زمانی ت ANN-GAمدل  رگرسیون -B -02 شکل
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لایه  31ها تعداد لایههاي قبلی مشابه مدلنیز  ANN-PSOمدل در 
بار  317عدد و با تعداد تکرار  17درنظر گرفته شد، اندازه جمعیت 

پایان با نتیجه یکی از تکرارها که دقت آموزش شبکه انجام گرفت، در 

هاي ایستگاه ، ارزیابی شبکه با دادهA-31بالایی داشت مطابق شکل 
 (.B-31عموقین ارزیابی شد )شکل 

 

 
Fig. 19- A- Regression of ANN-PSO model with two lag times for Samian Basin 

 حوضه ايستگاه سامیان خیرأبا دو گام زمانی ت ANN-PSOمدل رگرسیون  -A -0۵ شکل

 
Fig. 19- B- Regression of ANN-PSO model with two lag times for Amoghein Basin 

 حوضه ايستگاه عموقین خیرأبا دو گام زمانی ت ANN-PSOمدل رگرسیون  -B -0۵ شکل
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(Dehghani et al. (2021 اي از سازي جریان رودخانهشبیه براي
سازي حوضه آبریز هاي عصبی مصنوعی ترکیبی براي مدلشبکه

ها در بخشی از تحقیق خود از مدلاستفاده کردند؛ آنرودخانه کرخه 
سازي شبکه عصبی مصنوعی جهت بهینه PSOو  ACO ،GAهاي 

هاي ورودي شامل بارش و جریان رودخانه در استفاده کردند. داده
، 2R ،RMSEهاي گذشته بود. دقت نتایج این تحقیق توسط آماره

MAE  وNSE  هاي ایستگاهبررسی شد که مقادیر آن در یکی از
 799/7، 719/7، 113/7به ترتیب برابر بود با  GA منتخب براي مدل

 739/7، 791/7، 193/7به ترتیب برابر با  PSO؛ براي مدل 131/7و 
شیپنیز در تحقیقی مشابه، براي  Azad et al. (2018) .بود 191/7و 
استفاده کردند؛  يفاز یعصب یبیترک يهارودخانه از مدل انیجر ینیب

بهینه شدند. نتایج تحقیق  PSOو  ACO ،GAها با استفاده از مدل
نسبت به سایر  PSOسازي با استفاده از مدل ها نشان داد که بهینهآن

است. همچنین در تحقیق مذکور، ها بهترین نتیجه را در پی داشتهمدل
ر مابین خیدست با یک روز تأبهترین نتیجه براي تخمین جریان پایین

 Chen et al. (2015)هاي ورودي و خروجی به دست آمده است. داده
 را براي تیبر جمع یمبتن يسازنهیبه يهاتمیالگوراي کارایی در مطالعه

نییاپبر روي حوضه آبریز رودخانه آلتاهاما در رودخانه  انیجر ینیبشیپ
ایینپبررسی کردند، که جریان  یمدل شبکه عصب با در ترکیبدست 

هاي بالادست و بارش حوضه مدل دست رودخانه با پارامتر ایستگاه
بررسی شدند  RMSEو  NSEهاي ها با استفاده از آمارهشد. دقت مدل

 919/7به ترتیب برابر بود با  ACOکه مقادیر بدست آمده براي مدل 
و به مانند  بود 31/9و  911/7به ترتیب برابر با  PSOو براي  919/9و 

ن دریافت تواج مطالعه حاضر دقت تقریباً مشابهی بدست آمد که مینتای
رویکرد استفاده شده در این تحقیق با استناد به این نتایج مورد تأیید 

 است.

 یافته توسط تمامیسازي انجامنتایج ارزیابی و سنجش شبیهخلاصه 
هاي ایستگاه عموقین، که با تأخیر دو هاي استفاده شده براي دادهمدل

شده بودند، در هاي وردي و خروجی ساختهگام زمانی )روز( بین داده
 است.درج شده  3جدول 

 

رد هاي فراابتکاري موهاي ساخته شده با الگوریتمبا مقایسه دقت مدل
شود که استفاده در این تحقیق، با سایر تحقیقات مشابه، مشخص می

در مقایسه  ANN-PSOو  ANN-ACO ،ANN-GAهاي دقت مدل
تري برخوردار بوده و ضریب همبستگی با تحقیقات مشابه، از دقت کم

سازي شده با اطلاعات مشاهداتی پایین است. علت این نتایج شبیه
است که در این تحقیق، برخلاف اغلب تحقیقاتی که به موضوع این
است، از اطلاعات مشاهداتی هدف )که در این ها اشاره شدهبرخی از آن

هاي ورودي آموزش عنوان یکی از پارامتریق دبی رواناب بود( بهتحق
 استفاده نشد تا وابستگی مدل به آن، به حداقل برسد. 

 
ها و نتایج در مقایسه با سایر مدل NARXمدل  3طبق نتایج جدول 

نده هدتحقیق سایر محققین عملکرد قابل قبولی داشت که نشان
. استبینی دبی رواناب در محل انجام تحقیق توانایی آن در پیش

توان هاي فراابتکاري در این تحقیق را میهمچنین دقت پایین الگوریتم
ها نسبت داد. با استفاده از زمانی از دادههاي سريبه عدم حذف مولفه

هاي مورد استفاده در این تحقیق، دبی رواناب در ایستگاه مدل
رد هاي موسازي شد که خروجی مدلتري عموقین اردبیل شبیههیدروم

الی  17هاي هاي مشاهداتی در قالب شکلاستفاده در برازش با داده
، 17شود و مطابق شکل ده است. همانگونه که مشاهده میشارائه  13

هاي مشاهداتی ترین برازش را نسبت به دادهنزدیک NARXمدل 
دارد.

 
Table 3- Accuracy of selected models for two lag times for Amoghein basin data 

 های حوضه ايستگاه عموقینخیر با دو گام زمانی برای دادهأهای منتخب برای تقايسه دقت مدلم -۴جدول 

MAE NSE RMSE 2R MSE Time Lag Amoghein 

Basin 

0.015 0.855 0.039 0.86 0.001 2 Days NARX 

0.066 -0.177 0.110 0.12 0.012 ANN-ACO 

0.065 0.012 0.108 0.11 0.012 ANN-GA 

0.069 -0.257 0.114 0.11 0.013 ANN-PSO 
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Fig. 20- Simulation of the flow rate at Amoghein gauge using the NARX model 

 NARXدبی جريان در محل ايستگاه هیدرومتری عموقین با استفاده از مدل  سازیشبیه -00 شکل

 

 
Fig. 21- Simulation of the flow rate at Amoghein gauge using the ANN-ACO model 

 ANN-ACOدبی جريان در محل ايستگاه هیدرومتری عموقین با استفاده از مدل  سازیشبیه -00 لشک

 

 
Fig. 22- Simulation of the flow rate at Amoghein gauge using the ANN-GA model 

 ANN-ACOجريان در محل ايستگاه هیدرومتری عموقین با استفاده از مدل  سازی دبیشبیه -00 شکل
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Fig. 23- Simulation of the flow rate at Amoghein gauge using the ANN-PSO model 

 ANN-PSOجريان در محل ايستگاه هیدرومتری عموقین با استفاده از مدل  سازی دبیشبیه -0۴ شکل

 گیرینتیجه -0

هاي سنجش از دور و با کمک در این مطالعه سعی شد تا طریق داده
هاي فاقد هاي عصبی مصنوعی براي محاسبه رواناب در حوضهشبکه

هاي ل قبولی پیشنهاد شود. به همین منظور، با کمک دادهآمار مدل قاب
طریق سنجنده از  GEEسنجش از دور و با استفاده از رابط 

ERA5_Land هاي استخراج آوري شد. دادههاي ورودي جمعداده
 زمانی، متشکل از پارامترهايسري  1شده به عنوان ورودي شامل 

دماي سطح زمین،حجم شاخص پوشش گیاهی، دماي خاک، ، هوافشار 
هاي آب خاک، رواناب، پتانسیل تبخیر و بارش بود که در مقابل داده

هاي دو ایستگاه هیدرومتري و به صورت روزانه وارد مدل مشاهداتی
-NARX ،ANNمنتخب شدند. در این مطالعه از چهار مدل شامل 

ACO ،ANN-GA  وANN-PSO هـاستفاده گردید. مقایسه نتایج ب
در ترکیب با  NARXدهد که مدل ه وضوح نشان میـبدست آمده 

هاي فاقد آمار بینی رواناب در حوضههاي سنجش از دور براي پیشداده
برخوردار هاي بررسی شده از قابلیت بسیار خوبی نسبت به سایر مدل

 شودپیشنهاد میبه طور کلی دست آمده است. با توجه به نتایج به
آبریز با وجود عوامل انسانی زیاد )مانند روش در یک حوضه این کارایی 

حوضه کرخه( مورد ارزیابی قرار گیرد تا کارایی آن از نظر کاربردي 
 .قابل ارزیابی باشد
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