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Abstract 

Flooding is one of the most dangerous natural disasters that can cause irreparable 

damage to human societies. Accurate flood prediction is essential for reducing 

damages and better planning. This study describes the potential application of long 

short-term memory (LSTM) neural network, an example of deep learning neural 

network architecture, for explicit spatial prediction and mapping of flash flood 

probability. These models were trained based on hydrological and meteorological 

data and their performance was evaluated using various criteria. The performance of 

this model seemed to provide stronger results than classical statistical models, but 

due to the shortcomings and large number of inconsistent data in central Iran, which 

usually refers to the spatial dispersion of stations and measurement errors and the 

lack of metadata, and their access is also somewhat difficult. On the other hand, the 

main river of the basin has a seasonal nature and due to the prevailing climatic 

conditions, the frequent occurrence of zero discharge values causes uncertainty and 

error in the model training process. Using historical hydrometric station data from 

1991 to 2024, in order to estimate the baseline conditions as well as the precipitation 

data of the corresponding meteorological stations, advanced methods such as 

extreme gradient boosting (XGBoost), Shapley incremental description analysis 

(SHAP), and analysis of variance (ANOVA) were used to determine the most 

important factors affecting the river flow. The findings showed that the most 

appropriate scenario for parameter selection is the M7 scenario, in which the current 

day's discharge with a time delay of two days ago and precipitation data from only 

two stations "Aligoli Bardestan" and "Faizabad" were used instead of using data from 

9 basin stations; this scenario provided a favorable performance with a Nash 

coefficient (NSE) equal to 0.6 in the test phase and 0.5 in the training phase. 

However, the presented prediction showed that the model faced challenges in 

estimating peak discharges and tended to greatly underestimate peak discharges due 

to the large number of zeros. This shows that although neural network models are 

powerful tools for hydrological modeling, they are suitable for modeling normal time 
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series of water flow and general trends, and are not sufficient for accurate flood peak 

prediction alone and only when supplemented with data corrections, error function 

modification, or combination with other methods (physical models, peak 

classification, or quantile/ensemble models) become safe for more advanced 

methods such as flood warning. 

1. Introduction 
Floods are one of the most devastating hydrological hazards that can cause serious damage to infrastructure, 

human settlements, and natural resources in the shortest possible time. Estimating the probability and 

severity of floods requires accurate analysis of historical data including precipitation, temperature, river 

water level, and soil moisture. In recent years, the application of artificial intelligence and intelligent 

optimization methods in water engineering has emerged as one of the leading research fields. The increasing 

need to design efficient systems, reduce operating costs, and increase the safety of water structures has led 

to data-driven models and predictive approaches finding a special place in the analysis, design, and 

management of water resources. Especially in areas such as water supply networks, transient flow behavior, 

determination of material properties, and flood management, the use of artificial intelligence models has 

been feasible and effective.Since the 2010s, flood forecasting has been mainly based on classical statistical 

models; however, with the expansion of large and complex hydrological data, machine learning methods 

have gradually replaced traditional methods. Since 2020, deep learning, with the ability to automatically 

extract features from data, has become one of the dominant approaches in predicting hydrological time 

series, and several studies have emphasized the superior performance of these models (Li et al., 2021; Wang 

et al., 2022; Zhang et al., 2023).As a first step, the use of optimization methods in the design of water supply 

systems has been considered. The research work of Kianfard and Ahadiyan (2016) showed that optimizing 

water supply networks under pressure and transient flow not only reduces pressure drop and energy 

consumption, but can also lead to a more economical design with more reliable performance for the 

network. This approach demonstrates the effective role of intelligent algorithms and decision-making 

models in hydraulic analysis and structural design. According to global reports, about 84% of natural 

disaster losses are related to floods (Jamal et al., 2020). It is also estimated that economic losses due to 

floods in many countries are about $60 billion annually (Convertino et al., 2019; Janizadeh et al., 2019). In 

the last decade, the intensification of the effects of climate change has led to an increase in the frequency 

and severity of floods; in some areas, more than 25,000 residential units were destroyed and about $2.5 

billion in damage was caused to agricultural infrastructure and water resources in 2022–2023 (Heinz et al., 

2024; Spitalar et al., 2024). The first step in flood management is to identify and analyze the risk in flood-

prone areas; because this analysis enables preventive planning, damage reduction, and optimal resource 

allocation. In line with this goal, there is a need for accurate and reliable tools that can estimate the time, 

location, and extent of flood occurrence (Biotayel, 2019; Choubin et al., 2019). Initially, flood risk modeling 

was performed with bivariate and multivariate statistical methods such as frequency ratio, weight of 

evidence, and logistic regression (Khosravi, 2018). However, the simplicity of these models reduced the 

prediction accuracy and ignored complex hydrological behavior. The importance of optimization in the 

design of water distribution and transmission systems has also been highlighted in the study of Ahadiyan 

et al. (2023). In this study, the dimensions of the agricultural water transfer system from Karun 3 Dam were 

reviewed using analytical and optimization methods, and the results showed that the use of intelligent 

decision-making models in large water transfer projects can reduce costs, increase efficiency, and reduce 

water losses. The use of data-driven models in this area of water engineering is an important step towards 
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improving engineering decision-making and resource management. Since the beginning of the 2020s, 

machine learning models and then deep learning have been widely used to predict natural hazards such as 

fire (Jafari et al., 2020), drought (Rahmati et al., 2021), earthquake (Alizadeh et al., 2022), erosion (Azare 

et al., 2024), subsidence (Bouy et al., 2023), and landslides (Chen et al., 2024). This trend continued in 

2024 and 2025, leading to significant improvements in model accuracy. The use of machine learning 

methods in the analysis of material behavior and hydraulic systems has introduced a new generation of AI 

capabilities. Sharififard et al. (2024) determined creep coefficients in viscoelastic pipes using a transient 

flow-driven machine learning model. This intelligence-driven method has enabled more accurate analysis 

of the dynamic behavior of pipes, prediction of structural performance, and improvement of design 

capabilities. AI has also been applied in a practical and effective way in the field of flood risk management 

and safety of hydraulic structures. In the study of Sajjadi et al. (2024), the redesign of emergency spillways, 

fuse plugs, and flood warning systems was carried out using data analysis algorithms and intelligent 

methods. The results of this study showed that AI models can predict floods more accurately and provide 

cheaper and safer solutions to improve dam safety and reduce flood damage.With the development of deep 

learning, semi-supervised models have been proposed that can use labeled and unlabeled data 

simultaneously, thus increasing the accuracy of prediction. This approach has also been effective in the 

field of flood prediction and has been able to reduce the limitations of traditional supervised methods (Daou 

et al., 2020; Samin et al., 2021; recent works 2024–2025). Among deep learning models, long-short-term 

memory (LSTM) networks have attracted much attention in recent years due to their special ability to learn 

temporal patterns and analyze long-term dependencies. Although LSTMs have been used in many time 

series applications such as hydroclimatology and river flow modeling, the use of these networks for spatial 

mapping of flood probability is still in the research stage and few studies have been reported in this area 

(Studies 2023; Studies 2024; Studies 2025). The results of these studies show that artificial intelligence in 

water engineering is not only an analytical or computational tool, but also a data-driven decision-making 

approach to improve design accuracy, reduce resource waste, and manage hydrological hazards. From the 

design of water supply systems to flood forecasting, the introduction of machine learning models and 

modern optimization has created a new path for the development of water technologies and increased the 

level of resilience of hydraulic infrastructure.In summary, the need for new studies and a review of past 

studies show that traditional statistical methods are not able to model the complexity of flood behavior and 

that machine learning models perform better for complex behaviors, but require appropriate 

characterization. Deep learning models, especially LSTM, have the ability to extract automatic features and 

are suitable for time series data. Despite these advantages, the application of semi-supervised deep networks 

for spatial mapping of flood probability is still emerging and requires more extensive research. Therefore, 

the development of intelligent models based on semi-supervised deep learning, the design of data-driven 

frameworks for areas without complete data, and the evaluation of models at a spatial scale are among the 

necessities of future studies. 

2. Materials and Methods 
In this study, we used a type of deep learning neural network, namely long short-term memory (LSTM) 

networks, which are well-suited for time series data and forecasting based on past trends, for spatial 

prediction and mapping of flood probability. Despite the widespread use of this model, it has rarely been 

used for mapping flood probability worldwide.The Taft Pishkouh watershed, which is geographically 

located between latitudes 17'49°31' and 11'33°31' North and longitudes 14'51°53' and 22'2°54' East, was 

selected as the study area. This basin is located in Taft city and 30 kilometers from Yazd province. In the 

present study, an attempt is made to evaluate the accuracy of data-driven artificial intelligence models for 

predicting the discharge value at different stations of the Pishkooh basin in order to determine the optimal 
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model for each station, and to determine the performance of each model in different parts of the basin. For 

this purpose, only stations were selected to select the stations available at the basin level that were either 

on the main branch of the basin river or on the branches of the upstream elevations of the basin that ultimately 

affect the discharge of the basin, which makes it possible to track and examine the changes in flow discharge 

along the river path. In this case, the performance of the aforementioned artificial intelligence models can 

be evaluated at different elevations (from upstream to downstream). As a result, 9 stations were selected 

for daily precipitation data and only 1 hydrometric station in Feyzabad was selected for flow discharge data,  

 

3. Results 
After the most effective scenario was determined using the optimal structure, the flow rate prediction was 

performed by the LSTM model for the time series data from 1991 to 2024 for one day in the future, and 

what can be seen from the prediction trend is that the values are very high from the beginning of 1991 (more 

than 2 cases), but in the final period (2023–2024) they reach almost zero, indicating a gradual decrease in 

flow over the period. The most striking points in the difference between Predicted and Observed in the 

entire data are that at high flow values (2 to 2.6) the model has an error of 20 to 40%, but at low values 

(close to zero) the model is almost accurate and overall the model behaves conservatively compared to the 

actual value (the predicted flow rate is always estimated to be lower than the observed flow rate). The 

overall trend of water flow from 1991 to 2024 is decreasing and the actual maximum flow rate is about 

30% higher than the prediction. 

The results in all scenarios showed that the model struggled to estimate peak discharges and tended to 

underestimate peak discharges due to the large number of zeros in the data. In other words, the model is 

less accurate at high values but performs very well near zero. The mean error is small, so the predictions 

are close to the actual data. The R² value of 0.55 indicates that the model is usable but not optimal. This 

shows that although neural network models are powerful tools for hydrological modeling, they are highly 

dependent on accurate and regular data and require long-term time series statistics. 

From the results of the statistical analysis of the prediction model with respect to the actual data and the 

evaluation of the model accuracy indices, it can be estimated that there was an average difference of about 

0.4 units between the predicted and actual values (RMSE = 0.418), which is acceptable considering the 

overall values (2 to 0). (MAE = 0.083), meaning that in the average case there was about 0.08 units of error, 

which is considered a very low and good value. MAE smaller than RMSE indicates that we have a few 

outliers. MSE = 0.175 is the mean square error and is sensitive to outliers. R² = 0.55 means that the model 

explains about 55 percent of the actual changes, and this value indicates a good average performance. 

4. Discussion and Conclusion 
Based on the presented results (time series data 1991–2024, one-day forecast, R² = 0.55, 20–40% error in 

peak values and good accuracy in values close to zero, the tendency of the model to “under-predict” peak 

discharges and a gradual decrease in discharge trend over the years), it can be concluded that the LSTM 

model is a promising tool for this area, but it is not sufficient and optimal on its own, especially if the goal 

is a flood warning mechanism or accurate peak estimation. The model is capable of modeling the overall 

structure of the time series and low discharges, but it shows a significant weakness in estimating peak events 

(high-risk from a flood perspective) that should be compensated by data/model corrections and completion. 

Of course, if the goal is simply to "determine the general trend" or "manage water resources under normal 

conditions," LSTM is perfectly suitable and practical, but if the goal is "flood warning" or "accurate 

prediction of peaks," the situation is uncertain and requires correction, because underestimating the peaks 
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is risky However, suggestions are made to improve the model performance in this regard to reduce the 

estimation risk, including the following: 

- Modifying the cost function to focus on peaks: weighting samples (sample weighting) or using a combined 

cost function to give more weight to the error in peak values. (For example: weighting samples with 

discharge > threshold or using Huber/Quantile loss for sensitivity to peaks). 

- Increasing peak samples (data augmentation): Oversampling peak events or using SMOTE-like methods 

for time series data to expose the model to more examples of peak patterns. 

- Making the model two-stage (hybrid approach): The first stage is a classification model (binary) to detect 

the "probability of peak/flood occurrence"; and in the second stage, if the probability is high, a regression 

model (peak-specific or a physical-mathematical model such as HBV drainage) is used. This prevents 

systematic underestimation of the peak. 

-Adding exogenous inputs: forecasted precipitation, soil moisture, dam status, snowmelt, and multi-day 

flow history can increase the model’s ability to catch the peak. 

-Using hybrid physics-informed + data-driven models: Using a physical or quasi-physical model to estimate 

the maximum capacity and then correcting it with LSTM (physics-informed / hybrid) can significantly 

improve the peak accuracy. 

-Calibration and bias correction: After forecasting, methods such as quantile mapping or multiplicative bias 

correction can be used to eliminate systematic underestimation bias. 

-Uncertainty modeling and quantile outputs: Instead of a single point prediction, a distribution or confidence 

interval prediction (e.g., 90% quantile) can be provided to better reflect the risk of decision makers. 

-Validation of appropriate metrics for hydrology: In addition to R2, Probability of Detection (POD), or 

False Alarm Rate (FAR) can be used to assess peaks. 

In the present study, as can be estimated from the results, the optimal structure for the LSTM model to 

predict streamflow was different for each input scenario, so that according to these results, functions with 

a limited number of neurons in the hidden layer perform better than other functions, and in this study, the 

most appropriate structure is M7. Although this structure is not very satisfactory considering the cases 

mentioned above, in general, considering that our basin, despite classifying the data and resolving the 

challenge of data imbalance as much as possible, is still considered a dry basin with a seasonal river, the 

abundance of zero data and also the short time series of 34 years cannot be responsive to deep learning 

machine models and poses a problem for training the model. In other words, in arid and semi-arid basins, 

the distribution of precipitation and river discharge (discharge) is such that for a large part of the year, the 

discharge is very low or close to zero, and only in limited time periods is a significant figure observed. 

Given this imbalance, simpler empirical methods and the use of hydrological relations and physical models 

in training machine learning models for flood simulation can help us more.In general, LSTM is a powerful 

and suitable tool for modeling water flow time series and general trends, but it is not sufficient alone to 

accurately and safely predict flood peaks and must be supplemented and calibrated by data corrections, 

error function changes, or combination with other methods (physical models, peak classification, or 

quantile/ensemble models) to be reliable for flood warning. 
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  ب بینی سیل پیشدر مدت کوتاه یحافظه طولان عصبی شبکهارزیابی کارایی 

 مطالعه موردی: حوضه پیشکوه تفت( )

 2، امیرصفاری 1*سمیه شهری

 
 1404/ 26/06تاریخ ارسال :

 26/0/1404تاریخ پذیرش:

 چکیده 

بینی  ناپذیری به جوامع انسانی وارد کند. پیشتواند خسارات جبران ترین بلایای طبیعی است که میپدیده سیل یکی از خطرناک

حافظه طولانی  صبی  ع شبکه  این مطالعه کاربرد بالقوه  ریزی بهتر ضروری است.  ها و برنامهدقیق سیل به منظور کاهش خسارت 

نمونه   (LSTM) مدتکوتاه پیشمعماری شبکه   از  برای  را  عمیق،  یادگیری  عصبی  نقشه های  و  از بینی  برداری مکانی صریح 

های هیدرولوژیکی و هواشناسی آموزش داده شده و کارایی آنها با  ها بر اساس داده. این مدلدهداحتمال سیل ناگهانی شرح می

های آماری کلاسیک ارائه  رسید عملکرد این مدل نتایج قویتری نسبت به مدلبه نظر می  .استفاده از معیارهای مختلف ارزیابی شده است

گیری و خطاهای اندازه  ها ستگاهیا  یمکان  د فراوان داده های ناسازگار در ایران مرکزی که معمولا به پراکندگیاو تعددهد اما با توجه به نقص  

  ی فصل   یتیحوضه ماه  یاصل  ۀرودخان  گر،ید  یاز سو،  گردد و دسترسی به آنها نیز تا حدی دشوار استو عدم وجود متادیتا برمی 

.  شودیآموزش مدل م  ندیو خطا در فرآ  تیقطععدم  جادیباعث ا  ی صفر دب  ریغالب، وقوع فراوان مقاد  یمیاقل  طیداشته و بر اثر شرا

  یهاداده  نیه و همچنیپا  طیشرا  نیمنظور تخم، به2024تا    1991  دوره  ی ط  یدرومتریه  ستگاهی ا  یخیتار  ی هااز داده  یریگبا بهره

ا روش   یهواشناس  یهاستگاهیبارش  از  تحلXGBoost)  دیشد  انیگراد  تیتقو  رینظ  یاشرفته یپ   یهامتناظر،   حات یتوض  لی(، 

رودخانه استفاده شد.    انیعوامل مؤثر بر جر  نیترمهم  نییتع  ی( براANOVA)   انس یوار  لی ( و تحلSHAP)  یشپل  یشیافزا

دو    یزمان  ریبا تأخ یروز جار ی است که در آن دب M7 یویانتخاب پارامترها، سنار یویسنار نیتربنشان دادند که مناس ها افتهی

از دو ا  یبارش  ی هاروز قبل و داده حوضه   ستگاه یا  9  ی هااستفاده از داده  یجابه  آباد« ضیو »ف  بردستان«یقلی»عل  ستگاه یصرفاً 

در مرحله آموزش ارائه    5/0و   ش یدر مرحله آزما  6/0( برابر با NSE)  ش ن بیبا ضر  ی عملکرد مطلوب ویسنار  نیکار گرفته شد؛ ابه

  ی ها یها یدارد دب لیاوج با چالش مواجه بوده و تما یها یمدل در دب نیا  نیتخمنشان داد که پیش بینی ارائه شده البته  داد.

ابزار   یشبکه عصب  یکه هرچند مدل ها  دهدیموضوع نشان م  نیبزند. ا  نیکم تخم  اری، بسصفر  عیوس  ریاوج را با توجه به مقاد

است،  مناسب    یکل   یآب و روندها  انیجرنرمال    یزمانیسر  یسازمدل  یبرا  اماهستند    یکیدرولوژیه  یمدلساز  یبرا  یقدرتمند

تابع خطا،   رییتغ ، یابا اصلاحات داده تنها در صورت تکمیلو   کند ینم ت یکفا یی تنهابه  لابیس ی هااوج قیدق ی نیبشیپ   یبراو 

تر های پیشرفتهروش  ی( براensemble/یلیوانتک  یهامدل  ایاوج،    یبندطبقه  ،ی کیزیف  یها)مدل  گرید  یهابا روش  بیترک  ای

 .گرددایمن می  لابیهشدار سمانند 

 مدتحافظه طولانی کوتاهعصبی  شبکه  کلیدی: سیلب، پیش بینی، هوش مصنوعی، یادگیری عمیق،  های  واژه
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 مقدمه

محسوب   ی کیدرولوژیمخاطرات ه  نیرانگرتریاز و   ی کی  لیس

به    یزمان خسارات جد  نیتردر کوتاه  تواندیکه م   شودیم

طب  یانسان   ی هاسکونتگاه  ها، رساخت یز منابع  وارد    یعیو 

  ل یتحل  ازمند ین  لاب،یاحتمال وقوع و شدت س  نیسازد. تخم

شامل بارش، دما، تراز آب رودخانه   یخیتار  یهاداده  قیدق

است.   خاک  رطوبت  سالو  هوش    ر،یاخ  یهادر  کاربرد 

آب  یهوشمند در مهندس  یسازنهیبه یهاو روش یمصنوع 

مطرح شده است.    شرویپ   یپژوهش  یهانهیاز زم  یکیعنوان  به

طراح  ازین به  کاهش    یهاسامانه  یروزافزون  کارآمد، 

افزا  ،یبرداربهره  یهانهیهز   ی آب   یهاسازه  یمنیا  شی و 

  ی کردهایبر داده و رو  یمبتن یهاموجب شده است که مدل

  گاه یمنابع آب جا   تیریو مد  یطراح  ل، یدر تحل  گرینیبشیپ 

به  دا یپ   یاژهیو حوزه  ژه یوکنند.    ی هاشبکه  رینظ  یی هادر 

مصالح، و    یهایژگیو  نییتع  ان،یجر  یرفتار گذرا  ، یآبرسان

مدل  لاب،یس  تیریمد از  مصنوع   یهااستفاده    ی هوش 

 و اثربخش بوده است.  ریپذامکان

  ی هاعمدتاً بر مدل  لابیس  ینیبشیبه بعد، پ   2010  از دهه

  م یحج  یهابود؛ اما با گسترش داده   یمبتن  کیکلاس  یامار

پ    ن یماش  یریادگی  یهاروش  ،یکیدرولوژیه  ده یچیو 

به   2020شدند. از سال  یسنت یهاروش نیگزیجا جیتدربه

از   ها یژگیو  خودکاراستخراج    یی با توانا  قیعم  یریادگی بعد،  

  ی های سر  ینیبشیغالب در پ   یکردهایاز رو  یکیها، به  داده

  ی شده است و مطالعات متعدد  لیتبد  یکیدرولوژیه  یزمان

برتر ا  یبر  تأکمدل   نیعملکرد   ,.Li et al) اندکرده  دی ها 

2021; Wang et al., 2022; Zhang et al., 2023). 
نخست بهره  ن یدر  روش  یریگگام،  در    یسازنهیبه  یهااز 

مورد توجه قرار گرفته است.   یآبرسان  یهاستمیس  یطراح

نشان داد    Kianfard,2016)  &  (Ahadiyan  یکار پژوهش

گذرا،    انیتحت فشار و جر  یآبرسان  یهاشبکه   یسازنه یکه به

بلکه    شود،یم  یتنها موجب کاهش افت فشار و مصرف انرژنه

شبکه    یتر برابا عملکرد مطمئن  تریاقتصاد  یتواند طراحیم

ا باشد.  داشته  موثر نشان  کردیرو  نیبه همراه  نقش  دهنده 

  ل یدر تحل  یریگمیتصم  ی هاهوشمند و مدل  یهاتم یالگور

طراح  یکیدرولیه است.سازه  یو  گزارش   رب  ها    ی هااساس 

مربوط به   یعیطب  یایاز بلا  یتلفات ناش   ٪۸4حدود    ،یجهان

برآورد شده    نیهمچن .(Jamal et al., 2020) است   لابیس

از کشورها    یاریدر بس  لابیاز س  ی ناش  یکه خسارات اقتصاد

 ,.Convertino et al) دلار است  اردیلیم 60سالانه حدود  

2019; Janizadeh et al., 2019). د یتشد  ر،ی دهه اخ  رد  

  ها لابیو شدت س  یفراوان  شیموجب افزا  میاقل  رییاثرات تغ

 202۳–2022سال  یکه در رخدادها یاگونهشده است؛ به

و   بیتخر ی هزار واحد مسکون 25از  ش یمناطق، ب یدر برخ

 یکشاورز  یهارساخت یدلار خسارت به ز  اردیلیم  2.5حدود  

است شده  وارد  آب  منابع   ;Heinz et al., 2024) و 

Spitalar et al., 2024)..مد  گام   لاب، یس  تیرینخست 

 لابیمستعد وقوع س  یهاخطر در پهنه   لیو تحل  ییشناسا

کاهش    رانه،یشگیپ   یزیرامکان برنامه  لیتحل  نیا  رایاست؛ ز

تخص و  م  نهیبه  صیخسارات  فراهم  را  در  آوردیمنابع   .

و قابل اتکا وجود    قیدق  ییبه ابزارها  ازیهدف، ن  نیا  یراستا

 لابیمکان و گستره وقوع س  ،زمان  نیتخم  یی دارد که توانا

باشند داشته   ,.Biotayel, 2019; Choubin et al) را 

مدل .(2019 ابتدا،  س  یسازدر  روش  لابیخطر    ی هابا 

وزن شواهد و    ،ینسبت فراوان  رینظ  رهیدو و چندمتغ  یآمار

 .(Khosravi, 2018) شدیانجام م   کی لجست  ونیرگرس

ا سادگ  نیبا  دقت  مدل  نیا  ی حال،  کاهش  موجب  ها 

چشم  ینیبشیپ  پ   یپوشو  رفتار   یکیدرولوژیه  دهیچیاز 

و    عیتوز  یهاسامانه  یدر طراح  یسازنهیبه  تیاهم  .شدیم

  ز ی( ن202۳و همکاران )  Ahadiyanانتقال آب، در پژوهش  

انتقال آب  ستمیابعاد س ق،یتحق  نیبرجسته شده است. در ا

کارون    یکشاورز سد  روش  ۳از  کمک  و    ی لیتحل  ی هابه 

نشان داد که    جیقرار گرفت و نتا  یمورد بازنگر  یسازنه یبه

بزرگ    ی هاهوشمند در پروژه  اریمیتصم  یهامدل  زاستفاده ا

راندمان    شیافزا  ها،نهیموجب کاهش هز  تواندیانتقال آب، م

بر    یمبتن  یهامدل  یریشود. به کارگ   یو کاهش تلفات آب

ا در  مهندس  نیداده  از  گام  یبخش  جهت   ی آب  در  مهم 

مد  یمهندس  یسازمیتصم  یارتقا محسوب   تیریو  منابع 

 . شودیم

و سپس    ینیماش  یریادگی   یها، مدل2020دهه    یابتدا  از

مخاطرات   ینیبشیپ   یطور گسترده برابه  ق،یعم  یریادگی
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آتش  یعیطب ، (Jafari et al., 2020) یسوزمانند 

 Alizadeh) زلزله  ،  (Rahmati et al., 2021) یخشکسال

et al., 2022)  ،  شیفرسا (Azare et al., 2024)  ، 

 Chen) نیو رانش زم (Bouy et al., 2023) فرونشست

et al., 2024)  ابه در    نیکار گرفته شدند.  و    2024روند 

ارتقا   افته یادامه    زین  2025 به  مدل  ریگچشم  یو  ها  دقت 

در    نیماش  یریادگی   یهاستفاده از روش ا  .منجر شده است

  ی دینسل جد  یکیدرولیه   یهاستمیرفتار مواد و س  لیتحل

 پژوهشکرده است.    یرا معرف  ی هوش مصنوع   یهاتیاز قابل

Sharififard   ( همکاران  به2024و  با  مدل    یریکارگ( 

جر  شده تیهدا  ینیماش  یریادگی ضرا  انیتوسط   بیگذرا، 

روش    نینمود. ا  نییرا تع  ک یسکوالاستیو  یهاخزش در لوله 

تحلهوش امکان  د  ترقیدق  لیمحور،  ها،  لوله  یکینامیرفتار 

ارتقا   ینیبشیپ  و  سازه  را    یطراح  یهاتیقابل  یعملکرد 

 ی منیو ا  لابیس   سکیر  تیریحوزه مد  در  .فراهم کرده است

و مؤثر    یصورت کاربردبه  یهوش مصنوع   زین  ی آب  ی هاسازه

مطالعه   در  است.  شده  گرفته  کار  همکاران   Sajjadiبه  و 

بازطراح2024) سامانه    وزپلاگیف  ،یاضطرار  زیسرر  ی(،  و 

س الگور  لابیهشدار  از  استفاده  و    لیتحل  یهاتمیبا  داده 

پژوهش نشان داد    نیا  جی شد. نتا   مهوشمند انجا  یهاروش

را با    لابیس  ینیبشیقادرند پ   یهوش مصنوع   یهاکه مدل

ب راهکارها  شتریدقت  ا  ترنهیهزکم  یانجام داده و   ترمنیو 

ا  یبرا ناش  یمنیبهبود  خسارات  کاهش  و  وقوع    یسد  از 

 ارائه دهند. لابیس

توسعه    همگام    ی نظارتمهین  یهامدل  ق،ی عم  یریادگیبا 

دادهشده  شنهادیپ  از  قادرند  که  و  برچسب   یهااند  دار 

بهبدون همبرچسب  اصورت  به  و  کنند  استفاده    ن یزمان 

در حوزه   کرد یرو  نیدهند. ا  ش یرا افزا  ی نیبشیدقت پ   بیترت

  ی هاتیاثرگذار بوده و توانسته محدود  زین  لابیس  ی نیبشیپ 

 ,.Daou et al) را کاهش دهد  ی شده سنتنظارت  یهاروش

2020; Samin et al., 2021; Recent works 2024–

2025). 
- حافظه بلند  یهاشبکه  ق،یعم  یریادگی   یهامدل  انیم  از

)کوتاه دلLSTMمدت  به    ی ریادگی در    ژه یو  ییتوانا  لی( 

تحل  یزمان   یالگوها در    ی هایوابستگ  لیو  بلندمدت، 

اند. اگرچه خود جلب کردهرا به  یادیتوجه ز  ریاخ  یهاسال

LSTM  کاربردها  یاریبس  در   ر ینظ  یزمان   یسر  یاز 

مدل  یماتولوژیدروکلیه استفاده    انیجر  یسازو  رودخانه 

ا از  استفاده  اما  است،  براشبکه   نیشده    ی بردارنقشه   یها 

س  یمکان پژوهش  لابیاحتمال  مرحله  در  و    یهنوز  بوده 

کم  ا  یمطالعات  شده  نیدر  گزارش  )حوزه   Studiesاند 

2023; Studies 2024; Studies 2025.)  نیا  ندیرآب 

آب  یدر مهندس یکه هوش مصنوع  دهدیمطالعات نشان م 

تحلنه ابزار    کرد یرو  کیبلکه    ،یمحاسبات  ای  یلیتنها 

کاهش    ، یدقت طراح  یارتقا  یبر داده برا  ی متک  یگرمیتصم

مد و  منابع،  ه  تیریاتلاف  از    کیدرولوژیمخاطرات  است. 

پ  ی آبرسان  یهاسامانه  یطراح ورود    لاب،یس  ینیبشیتا 

  ی اتازه  ریمس  نینو  یسازنه یو به  نیماش  یریادگی   ی هادلم

فناور  یبرا افزا  یآب  یهایتوسعه  تاب  شیو   ی آورسطح 

 .وجود آورده استبه یکیدرولیه  یهارساخت یز

مجموع   جددر  مطالعات  انجام  بر    یمرورو    د یضرورت 

  ی سنت  یآمار  یهاروشکه    دهد یمطالعات گذشته نشان م

مدل به  س  ی دگیچیپ   یسازقادر  و   ستندین  لابیرفتار 

بهتر  نیماش  یریادگی  ی هامدل رفتارهای  عملکرد  برای  ی 

  ی هامدل.  اندمناسب  یسازیژگیو   ازمندی دارند، اما نپیچیده  

تواناLSTM ژه یوبه  قیعم  یریادگی و  یی،    ی ژگیاستخراج 

وجود  با  .اندیزمان  یسر  یها خودکار را دارند و مناسب داده

شبکه  ا،یمزا  نیا نبه  قی عم  ی هاکاربرد    ی نظارتمه یصورت 

هنوز نوظهور بوده   لابیاحتمال س  ی مکان  یبردارنقشه   یبرا

  ی هاتوسعه مدل  ن،یبنابرا  .دارد  ازیتر نگسترده   قاتیو به تحق

مبتن   ی طراح  ،ینظارتمه ین  قیعم  یریادگیبر    یهوشمند 

براداده  یهاچارچوب  و    یمحور  کامل،  داده  فاقد  مناطق 

مطالعات    یهااز ضرورت   ، یمکان   اسیها در مقمدل  یابیارز

 . رود یشمار مبه ندهیآ

 مراحل انجام پژوهش
تحقیق این  آبخ ضحو  در  تفت  زیه  نظر که    پیشکوه  از 

 º ۳1  ۳۳'  11"و    º ۳1  49'  17"  یهاعرض  نیب  ییایجغراف

  ی شرق  º 54  2'  22"و    º 5۳  51'  14"  یهاو طول  یشمال

انتخاب شد. این  واقع شده  ، به عنوان منطقه مورد مطالعه 

استان   یلومتریک  ۳0در شهرستان تفت و در فاصله     حوضه

 (.1است )شکل قرار گرفته زدی
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موقعیت حوضه پیشکوه تفت در استان یزد (:1)شکل

-های داده شود میزان دقت مدلسعی میحاضر،  در پژوهش  

پیش جهت  مصنوعی،  هوش  در  محور  دبی  مقدار  بینی 

های مختلف حوضه پیشکوه به منظور تعیین مدل ایستگاه

-بهینه برای هر ایستگاه، بررسی و عملکرد هر مدل در بخش

های مختلف حوضه  تعیین شود. بدین منظور برای انتخاب  

تنها  ایستگاه حوضه  سطح  در  موجود  هایی  ایستگاه  های 

حوضه   رودخانه  اصلی  شاخه  روی  بر  یا  که  شدند  انتخاب 

موجود بودند یا بر روی شاخه های فرعی  ارتفاعات بالادست  

-حوضه که در نهایت روی دبی خروجی حوضه تاثیرگذار  

باشند که امکان روندیابی و بررسی تغییرات دبی جریان در  

حالت   این  در  دارد.  وجود  رودخانه  مسیر  توان می طول 

های نامبرده از هوش مصنوعی را در ارتفاعات  عملکرد مدل

مختلف )از بالادست به سمت پایین دست( ارزیابی کرد. در  

جهت داده های بارش روزانه و تنها  ایستگاه زیر  نه  نتیجه،  

دبی  یک   های  داده  آباد جهت  فیض  هیدرومتری  ایستگاه 

موقعیت آن ها در  و  مشخصات  انتخاب گردیدند که  جریان  

 آورده شده است. 2شکلهمچنین و   2و جدول 1جدول 
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 های انتخاب شده  در محدودۀ حوضه پیشکوه موقعیت و مشخصات ایستگاه (:1)جدول 

 نوع ایستگاه  سازمان سال تأسیس ارتفاع نام ایستگاه عرض جغرافیایی طول جغرافیایی ردیف 

 بارانسنجی  وزارت نیرو  1۳76 2564 خود سفلی  ۸/۳1 ۸/5۳ 1

 بارانسنجی  وزارت نیرو  1۳6۸ 2295 دامک علی آباد  7/۳1 ۸/5۳ 2

 بارانسنجی  هواشناسی  1۳75 2441 دره زرشک  6/۳1 9/5۳ 3

 بارانسنجی  هواشناسی  1۳75 2296 دره شیر  7/۳1 54 4

 بارانسنجی  هواشناسی  1۳75 2562 سلطانب  6/24 54 5

 تبخیرسنجی وزارت نیرو  1۳79 212۳ علی آبادپیشکوه 7/۳1 9/5۳ 6

 بارانسنجی  وزارت نیرو  1۳6۸ 2667 علیقلی بردستان  6/۳1 54 7

 بارانسنجی  وزارت نیرو  1۳70 195۳ فیض آباد  7/۳1 54 8

 شناسی اقلیم هواشناسی  1۳۸۳ 227۸ نصرآبادپیشکوه  ۸/۳1 9/5۳ 9

 
 هیدرومتری واقع در حوضه پیشکوه موقعیت و مشخصات ایستگاه (:2)جدول 

وضعیت 

 ایستگاه 

ارتفاع  امکانات ایستگاه 

 به متر

سال 

تاسی 

 س

عرض 

 جغرافیائی 

طول  

 جغرافیائی 

نام 

 رودخانه 

نام 

 ایستگاه

اه 
تگ

س
 ای

کد
 

ف 
دی

ر
 

پل   لمینگراف  اشل 

 تلفریک 

 ۳ 46055 فیض آباد  سانیچ 5۳-59-4۸ ۳1-42-16 1۳70 2000 * * * فعال

 

 



217 
ران ای  آب  و  یاریآب یمهندس یپژوهش  ی علم  هینشر  

1404شصت ویک.پاییز شماره. شانزدهم سال   

 

      

 

 

 

  

 

 
 هیدرومتری در منطقه مطالعاتیهواشناسی و های ( موقعیت ایستگاه2شکل)

 

 : شد انجام زیر  اقدامات مهم این تحقق جهت 

آمادهجمع و  داده آوری  در    ها:سازی  منظور  بدین 

داده ایستگاهابتدا  ایستگاههای  و  هواشناسی  های  های 

های مربوطه هیدرومتری حوزه مورد مطالعه از سازمان

 25های دارای آمار بالای  تهیه شده و سپس ایستگاه

و همچنین موقعیت قرارگیری روی شاخه های    سال  

ها،  به منظور بررسی دقت مدلاصلی و فرعی رودخانه  

های در  توان گفت هر چه تعداد داده . میشدند انتخاب  

مدل دقت  باشد  بیشتر  دادهدسترس  بیشتر های  مبنا 

پس لازم، انجام از است.  آزمون  شامل مقدمات 

 بر ناقص  آمار بازسازی و پرت هایداده  حذف همگنی،

 هایایستگاه آمار موجود، تمامی هایداده روی کلیه

هم مورد قرار  استفاده مورد و  شده پایهاستفاده، 

تا  1991از تاریخ  داده ها  سازی  یکسانبه منظور  .  ندگرفت

در این  ها انتخاب گردید.    برای تمامی ایستگاه  2024

داده از  و  های  پژوهش  بر    بارشدبی  موثر  )پارامتر 

مدل سیلاب ورودی  عنوان  به  داده(  از  و    دبی های  ها 

که    های مدلهیدرومتری برای بررسی خروجی  ایستگاه

 .  شداستفاده  همان پیش بینی سیلاب می باشد،

 سرعت خام بر میزان صورت به هاداده واردکردن اصولاً

شود.  می کاهش آنها دقت شبکه موثر بوده و موجب و

جلوگیری از   برای ها روشی است کهسازی داده نرمال

 برای هاداده ارزش سازیشرایطی، یکسان چنین بروز

انجام   خروجی و تابع محرک برد بین هماهنگی  و شبکه

نرمالمی از  تغییرگیرد. هدف   هاداده مقیاس  سازی، 

-می خاص بازه یک آنها در مقادیر کردن محدود برای

از   قبل ورودی هایبنابراین بهتر است کلیه داده .اشدب

شوند به معرفی نرمال  عمل  .شبکه   خصوصبه این 

کمک   باشد، گسترده هاورودی تغییرات دامنه کهزمانی

.  کندمی مدل ترسریع و بهتر آموزش به قابل توجهی

های ورودی با استفاده از بنابراین در این پژوهش داده 

محدوده    1فرمول   و  1در  می  - 1+  -نرمال 

 ( 2019.)کومار،وندش

(1) 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 = [
𝑋0 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
]

× 2 − 1 
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داده2 تکمیل  و  تصحیح  سنجی،  های صحت 

: پارامترهای موثرانتخاب  هواشناسی و آبسنجی و 

که   سیستمی  به  مربوط  اساسی  اطلاعات  که  آنجا  از 

میمدل داده سازی  توسط  مشخص شود  ورودی  های 

های ورودی مهمترین پارامتر شوند و در واقع داده می

باشند، بنابراین  های یک سیستم میدر تعیین ویژگی

های یادگیری ماشین  از مسائل مهم در استفاده از روش

داده  انو  استمبنا،  بهینه  ورودی  پارامترهای  .  تخاب 

برای  روش ای های مختلفی  آزمونه  انجام  و  شناسایی 

شود که  استفاده می آماری جهت کنترل کیفی داده ها

می آنها  جمله  روشاز  گاما،  توان   ،PMIهای 

ACF،ANOVA  ,SHAPLY,XGboost, PACF  

  XGBoostالگوریتم    ازو... را نام برد. در این پژوهش  
که یکی از پرکاربردترین و قدرتمندترین الگوریتم های  

بندی   طبقه  مسائل  در  ماشین  یادگیری 

(Classification( و رگرسیون )Regression  )  است

که دلیل اصلی محبوبیت آن، سرعت بالا و دقت زیاد  

همچنین   است،  ها  بینی  پیش  واریانس«  در  »تحلیل 

(Analysis of Variance  با نام مخفف )ANOVA  

پرکاربرد در آزمون فرض و   به عنوان یکی از ابزارهای

آماری روش  .  تحقیقات  نیز   SHAP (Shapleyو 

Additive Explanations)  ترین که یکی از پیشرفته

مدلروش در  حساسیت  تحلیل  برای  پیچیده  ها  های 

انتخاب   ،یطور کلبه  .یادگیری ماشین است استفاده شد

ا  ها تم یالگور بر مبنا  ن یدر  و    ی علم  تیقابل  یپژوهش 

 تمیآنها صورت گرفته است. نخست، الگور  ی عمل  ییکارا

XGBoost  و    یدرولوژیدر حوزه ه  ریاخ  ی هاسال  یط

ها  روش   نیاز معتبرتر  یکیعنوان  به  یطیمح  یسازمدل

ز است؛  شده  مدل  ییبالا  ییتوانا  رایمطرح    ی سازدر 

دب  یرهای متغ  نیب  دهیچیپ   یرخطیغ   بطروا بر    ی مؤثر 

  ع، یسر  یسازداشته و امکان مدل  ها یرودخانه و خروج

پا  قیدق آنجا که   نی. همچنکندیرا فراهم م  داری و  از 

  ژه یودارد، به  لیو تحل  ریتفس  تیمدل قابل  نیا  یخروج

  ه یتوص   اری، استفاده از آن بس SHAPبا روش    بیدر ترک

(  ANOVA)  انس یوار  لیتحل  ، . در مرحله دوم شودیم

آمار  کیعنوان  به ا  یروش  را فراهم    نیمعتبر،  امکان 

  ی قیشناخت دق  ،یسازمدل  ندیاز فرآ  ش یکه پ   آوردیم

داده رفتار  متغاز  و  شده  حاصل   تیاهمکم  یرهایها 

صورت هدفمند انتخاب  به  یدیکل  یحذف و پارامترها

  ک یکلاس  یهانسبت به روش  ANOVA  یشوند. برتر

 یو اثرگذار  یمعنادار  یابیارز  یآن برا  شتریب  ییانادر تو

از    یکیعنوان  به  SHAPروش    ت، یاست.در نها  رهایمتغ

 تیحساس  لیدر تحل  کردها یرو  نیو معتبرتر  نیدتریجد

را دارد    تیقابل  نیا  ن،یماش  یریادگی   یهامدل  ریو تفس

اهم تعامل  رهایمتغ  ینسب  تیکه  اثرات  را آن  یو  ها 

بر    یسنت  یهاروش  فکند. بر خلا   یی شناسا که صرفاً 

 ی پشتوانه نظر  یدارا  SHAPدارند،    هیتک  یهمبستگ

نتاShapley  ی مشارکت  یهای)باز و  بوده  از    ج ی(  آن 

  ی اریبرخوردار است.در مقابل، بس  یی بالا  یریرپذیتفس

  ی هاروش  ا ی  PMML  ،PCAمانند    یسنت  ی هااز روش 

رتبه روابط    لیتحل  ییتوانا  هایژگیو  یبندساده 

  گر ید  یهاروش  یرا ندارند. برخ  رهایمتغ  نیب  یرخطیغ 

الگور  یمبتن  یهاروش  رینظ با    زین  کیژنت  ی هاتمیبر 

  ی هابر بوده و در دادهزمان  اریوجود دقت مناسب، بس

  ی داریهستند، پا  یو نوسان  noisyکه ذاتاً    کیدرولوژیه

همچن  یکاف   Randomمانند    یی هامدل  نیندارند. 

Forest    وSVM  نتا قبولیاگرچه  قابل  ارائه    یج 

از نظر سرعت و تفس  دهند، یم در سطح    یریرپذیاما 

XGBoost  با  بیدر ترکSHAP   قرار ندارند. در مورد

  د ی با  زین  LSTMو    ANN  رینظ  یعصب  یهاشبکه 

در    ،یسازمدل  ییرغم تواناها بهروش   نیاشاره کرد که ا

قابل  تیحساس  لیتحل محدود  ریتفس  تیو    ی هاتیبا 

 داری پا  یآنها از نظر احتمالات  جیو نتا  دهمواجه بو  یجد

  سه روش در پژوهش در نتیجه استفاده از این    .ستین

می نشان  مدل  خروجی  در  را  متغیر  هر  و سهم    دهد 

می  گرفته  بکار  ورودی  ترکیبات  بهترین  تعیین  برای 

ها در مطالعات  روش برای انتخاب ورودی  سهود. این  ش

آنها   اصلی  هدف  و  دارند  کاربرد  بسیار  هیدرولوژیکی 

های موثر ورودی با تاخیر  توسعه مدلی است که از داده

 . کند بینی زمان حال استفاده میزمانی به منظور پیش

  های موثر: . بررسی دقت هر مدل با اعمال ورودی

از مشخص شدن ترکیبات ورودی موثر، که  پس  های 

آمده   دست  به  نتایج  طبق  مطالعه  مورد  حوضه  برای 

دبی جریان یک روز قبل و دو روز قبل همچنین بارش 
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یک رو قبل و دو روز قبل تشخیص داده شد، به ازای 

ی مقادیر هر ورودی، میزان دقت هر مدل را )با مقایسه

-ای( محاسبه میبدست آمده از مدل و مقادیر مشاهده

کنیم. در این مرحله از عملگرهای پیش فرض هر مدل  

 شود.  استفاده می

مدل   مشخص  ها:آموزش  از  ورودیپس  موثر  شدن  های 

برای هر مدل، به بررسی ساختارهای مختلف موجود برای  

شود. هر مدل آموزش داده شده و در  هر مدل پرداخته می

های عملکرد، بهترین ساختار برای  نهایت با بررسی شاخص

-ها آموزش داده میشود و در واقع مدلهر مدل تعیین می

 شوند.  

برای   (Q)جهت انجام این پروسه ابتدا داده های دبی  

ایستگاه هیدرومتری فیض آباد با تاخیر زمانی یک روز  

،  (Q-3)، سه روز قبل(Q-2)، دو روز قبل(Q-1)قبل

به مدل ها داده شد و     ،(Q-4)و حتی جهار روز قبل

موثرترین  دادند  ارائه  مدل  سه  هر  که  نتایجی  طبق 

روز  یک  زمانی  تاخیر  با  جریان  دبی  ورودی  پارامتر 

، تشخیص داده شد  (Q-2)و دو روز قبل  (Q-1)قبل

 آورده شده است. ۳که نتایج در شکل 

 

چهت تعیین پارامترهای موثر بر روی دبی جریان در ایستگاه   ANOVAو  XGboost ،SHAPنتایج حاصل از سه مدل (:3)شکل

 هیدرومتری فیض آباد 

ایستگاه   جریان  دبی  به  توجه  با  بعد  مرحله  در 

آباد فیض  ،     (Q)هیدرومتری  اصلی  پارامتر  عنوان  به 

بارش های روزانه هر ایستگاه هواشناسی به طور مجزا 

تاخیرهای زمانی یک روز  با  با دبی جریان همان روز 
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و    ،(P-3)، سه روز قبل(P-2)دو روز قبل  ،(P-1)قبل  

به مدل ها داده شد و طبق     ،(P-4)حتی جهار روز قبل

پارامتر  ارائه دادند موثرترین  نتایجی که هر سه مدل 

و    (P-1)ورودی بارش نیز با تاخیر زمانی یک روز قبل

، تشخیص داده  (P-2)دو روز قبلبرای اطمینان بیشتر  

که   تحلیلشد  این  تک  البته  تک  برای  آماری  های 

ها نیز مشابه همین ها نیز انجام شد و نتیجه آنایستگاه

هر   در  بارش  تاثیر  دهنده  نشان  هیرومتری  ایستگاه 

 . نقطه با تاخیر زمانی یک و دو روزه بود

  های پیش  سازی مدل توسعه و پیاده 

 بینی جریان 
با استفاده از رویکرد   LSTM مدلدر مرحله اول از 

مدلسازی داده محور مبتنی بر یادگیری عمیق جهت 

 . استفاده شدجریان  بینی  پیشتوسعه مدل های 

 شبکه عصبی حافظه کوتاه و بلند مدت

LSTM) ) 

بازگشتی،   های  شبکه  در  محبوب  های  مدل  از  یکی 

. این نوع شبکه برای اولین بار در  است LSTM مدل

هوخرایتر  1997سال   توسط  اشمیدهوبر   میلادی  و 

به منظور حل   LSTM هایمعرفی شد. طراحی شبکه  

مشکلات ناشی از وابستگی بلندمدت داده ها انجام شد  

عصبی  (.  201۸,اولا) شبکه  از  خاصی  نوع  مدل  این 

بازگشتی بوده که بجای توابع ساده، از توابع پیچیده و  

ترکیبی به منظور تنظیم و تقویت حافظه کوتاه مدت  

های   وابستگی  یادگیری  قابلیت  و  کند  می  استفاده 

مدت دارد.    های کوتاه  بلندمدت را علاوه بر وابستگی

هایی است که نیاز    پردازش داده   ،نوع شبکه  نای  ف هد

وابستگی آن  است  بلندمدت  نظر  های  در  مدل  در  ها 

ای شود.  می  نگرفته  عصبی  شعبکه  از  در  نوع  تواند 

های سری زمانی استفاده شود. با توجه بینی داده پیش

-می   ری زمانی،هر س  صهای خاله و ویژگیئبه نوع مس

را استفاده نمود.  LSTM هایتوان یکی از انواع مدل

متغیرهمی   LSTM هایمدل تک  صورت  به   توانند 

(Univariate)  متغیره چنعد  بر   (Multivariate)   و 

بندی شوند. در  اساس تعداد سری زمانی ورودی تقسیم

بینی یک گام جلوتر در ابتدا مدل پیش   ،توسعه مدل

آید. سپس یک راهبرد  فرآیند توسعه مدل به دست می

مدل  در  آموزشبازگشتی  میهای  اتخاذ  تا  دیده  شود 

ای را به دست آورد. مطابق  بینی چندمرحلهبتوان پیش

نیز شبیه ساختار استاندارد   LSTM هایشبکه  ،4شکل

 ،ها استای از سلولهای بازگشتی دارای زنجیرهشبکه

یه دارای  لاتفاوت که ساختار هر سلول بجای یک  نبا ای

 .ه مرتبط و متعامل استلایچهار 

 
 .((Olah 2015ای ) ساختار تکرارشونده و چهار لایه()LSTM) های بازگشتیساختار شبکه(:4)شکل

 

پنجره )تشکیل  متحرک   Slidingهای 

window ) 

پنجره   اساس  و  ایمنطق  به  متحرک  صورت   نهای 

پیش برای  که  گاماست  پیش n بینی  از  های  بینیام 

شود.  استفاده می  (و ...  n-2و    n-1)  های زمان قبلگام

بینی  بینی جریان با افق پیشمثال برای پیش   عنوان  به

شده از افق  بینیهای پیشماه آینده از تمامی جریان  5

ایعنوان ورودی استفاده می  ماه به  4تا    1   ن شود که 

مدل ساختار  در  قرار  LSTM هایموضوع  مدنظر 

از نقاط قوت آن می م به ذکر  لازباشد.  گرفته است و 

مدل  زیاد  پتانسیل  دلیل  به  که  در   LSTM است 

ورودی   متغیرهای  از  زیادی  تعداد  با  شدن  مواجه 

-نیازی به پیش پردازش داده  بالا(،مسائل دارای ابعاد  )

جنگعل   الگوریتم  با  مدلسازی  از  قبل  ورودی  های 

ها  بینی کننده پیشن  تصادفی جهت انتخاب مناسبتری
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زم به ذکر است که تمامی مراحل مربوط به  لا  نیست.

برنامهپیش محیط  در  مدل  ساخت  و  نویسی  پردازش 

 . شدانجام متلب 

   هاهای ارزیابی توسعه مدلشاخص

مدل عملکرد  پیشدقت  شاخصهای  با  های  بینی 

همبستگی ضریب  مربع   (،2ابطه  )ر  (R)   ارزیابی 

خطا    نمیانگی  (،۳رابطه)(  RMSE-Root)ریشه 

نش   Suftclife–Nash (NSE) ساتکلیف-ضریب 

میانگی (،  4)رابطه مطلق  نو   ( خطای 

(MAE)چه   مورد،  )5رابطه هر  گرفت.  قرار  بررسی 

 نزدیکتر باشد و هر چه مقادیر  1به   NSE و R مقادیر

RMSE و MAE   دقت مدل  تر باشد صفر نزدیکبه-

 .بینی بهتر استای پیشه

 
رابطه   پیشi:F ،  5تا    2در  متغیر  بینیمقدار  شده 

تعداد  N: مقدار مشاهداتی متناظر با آن و Oi: جریان،

 باشد. های دارای آمار میسال

بخش  در  کامپیوتری  کدهای  توسعه  محیط 

 مدلسازی

در   دراین بخش کد تهیه شده در چندبخش مختلف 

محیط متلب نوشته شد به این صورت که ابتدا محیط 

ها صورت گرفت،  سازی و سپس وارد کردن دادهپاک

ها   داده  بعد  بخش  و  در  صفر  و    1بین  سازی  نرمال 

به  ها آمادهها و خروجیسپس  ورودی سازی شدند و 

دو دسته آموزش و آزمون تقسیم بندی گردیدند که  

  ۳0درصد داده ها برای آموزش و    70در این تحقیق  

آزمون در نظر گرفته شدند.   برای  در    درصد داده ها 

 70شبکه در   استفاده شد و   Adam سازاز بهینه این  

اولیه  آموزش دید که   (Epoch) دوره یادگیری  نرخ 

برابر  10دوره، نرخ یادگیری  50بعد از  است و 0.012

 batch) های کوچکآموزش با دسته یابد وکاهش می

size = 1) شودانجام می. 

 LSTMمدل   و آموزش شبکه معماری    پس از ساخت  

در نهایت پیش بینی    ،(NEROUN)لایه نرون    5در  

عملکرد   های  شاخص  و  دیده  آموزش  شبکه  با  دبی 

محاسبه گردید و نتایج در قالب شبکه و نمودار و جدول  

 ارائه شد.

 نتایج تجریه و تحلیل  

  ا ی  لابیمانند س  یکی درولوژیه  یهادهی پد  یسازدر مدل

 یریادگی  ی هاتم یاستفاده از الگور  ، یدِب   ی ناگهان  شیافزا

 یریادگی  یی توانا  لیدلبه    (Deep Learning) قیعم

غ  پ   یرخطیروابط   یورود  یرهایمتغ  نیب  دهیچیو 

(  …   ب،یش  ،ی اهیخاک، پوشش گ  ،ی )مانند بارش، دِب

  ی هابر شبکه  یمبتن  ی هاکاربرد روش  موضوع اصلی در

  لاب یوقوع س  ایسطح آب    ی نیبشیدر پ   قیعم  یعصب

مشکل،    نیرفع ا  ست که جهتهاتوازن دادهچالش عدم

راهکارها  یکی کلاسه  یاز   یبندطبقه  ای  یبندمؤثر 

ها به  داده  کیاز آموزش مدل است. با تفک  ش یها پ داده

مشخص )مثلاً: خشک، نرمال، بارش متوسط،    ی هابازه

آموزش داد که   یامدل را به گونه  توانی(، میلابیو س

محدوده  تیحساس به  نسبت    ش یافزا  یبحران  یهاآن 

  ق یعم  یریادگیشبکه    شودیروش موجب م  ن ی. اابد ی

الگوها به   یکینامید  یبتواند  را  طبقه  مجزا هر  صورت 

 طیدر شرا  ینیبشیدقت پ  جه،یکند و در نت  راجاستخ

  گر، یعبارت د. بهابد یبهبود  یبه شکل محسوس یلابیس

 Statistical) یآمار بازتعادل    یها نوعداده  یبندکلاسه

Rebalancing) ا داده  مجموعه  که    کند یم   جادیدر 

 یشتر یتوجه ب  ،یریادگ ی   ندیمدل در فرآ  شود یباعث م

داده اهم  یهابه  نشان دهد.    یول   لا با  تیبا  تعداد کم 

ا  ن،یبنابرا انجام  پ   نیبدون    ، یپردازششیمرحله 

شبکه   لابیس  یسازه یشب از  استفاده   یریادگی  یهابا 

  ی هاکه در بازه شودیم ی جیمعمولاً منجر به نتا قیعم

 Extreme) یحد  ی در رخدادها یقبول ولنرمال قابل
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Events) مجموعه داده    ی وقت  .هستند  ی فاقد دقت کاف

کم شدت    ا ی   یعاد  یها از حالت  یی هاعمدتاً شامل نمونه

جر کم،  بارش  )مثلاً  و    باًیتقر  ای کم    انیاست  صفر( 

 تمیتعلق دارد، الگور  دی شد  یاندک به رخدادها  یبخش

فرا  قیعم  یریادگی ب  ندیدر    ی »الگو  شتریآموزش 

م  فرا  را  نت  ردیگیغالب«  در  به   تیحساس  جهیو  آن 

)  یهانمونه  کاهش  یلابیس  یرخدادها   یعنینادر   )

دابدییم عبارت  به  هز  گر، ی.   نهیتابع 

(Loss Function) عمده تمرکز   یسازنهیبه ند یو فرآ

  که یدر حال  گذارند،یبالا م   یبا فراوان  یهاخود را بر داده 

ول  اریبس  ی هانمونه  )سکم  ی مهم    ا ی(  هالابیتعداد 

 ریاخ  مطالعات.  شوندیوزن نم  یبه مقدار کاف   دهایشد

انشان داده به کاهش دقت    تواندیمسئله م  ن یاند که 

رخدادها  ینیبشیپ  بخش   یحد  یدر 

(extreme events) حت شود،  عملکرد    یمنجر  اگر 

به  ی کل برسد.  نظر  به  نسبتاً خوب  د مدل    گر، یعبارت 

  ی عملکرد خوب  نیانگیم  ی نیبشیمدل ممکن است در پ 

  ا ی  د«یشد  لابیس  ع»وقو  ینیبشیداشته باشد، اما در پ 

دِب  ریمقاد ضع   ،ی بزرگ  نشان    یفیعملکرد  خود  از 

  (Lennart Schmidt,2020).دهد

مؤثر، انجام    ی از راهکارها  ی کیچالش،    نیرفع ا  منظوربه

پ  هدف  داده  پردازششیمرحله  با   "یبندکلاسه"ها 

(Classification) ی هاها به بازهداده  یبند میتقس  ای  

مشخص )مثلاً »خشک«، »بارش متوسط«،    یموضوع 

شد الگور«یلابسی / دی»بارش  اعمال  از  قبل   تمی( 

های  است.    قیعم  یریادگی دبی  تمام  اول  مرحله  در 

صفر با بارش صفر متناظر با آن تاریخ؛ در ایستگاه های  

حوضه حذف شدند که با توجه به اینکه رودخانه دایمی 

در حوضه وجود ندارد و تمامی رودخانه های اصلی و  

فرعی فصلی هستند مقدار این داده ها قابل توجه بود.  

درمرحله بعد بارش های آستانه ای را برای حوضه در  

میلی   1۳نظر گرفتیم که در اینجا بارش های کمتر از  

متر در هر ایستگاه که دبی متناظر آن نیز صفر بودند 

میان دبی   نهایت همبستگی  در  و  گریدند،  نیز حذف 

بارش   های  داده  با  آباد  فیض  هیدرومتری  ایستگاه 

  9ایستگاه از    4و تنها    ایستگاههای حوضه بررسی شد 

حوضه   ایستگاه  ایستگاه  دبی  در  آن  بارش  که 

 هیدرومتری تاثیر داشت انتخاب گردیدند. 

یافته های آماری که نتایج آن در شکل های در واقع  

آورده شده است، مبنایی برای انتخاب   4و  ۳قبل یعنی  

جهت ورودی مصنوعی  هوش  مدل  در  مناسب  های 

اما آنچه از اهمیت بینی دبی جریان فراهم کرد.  پیش

با شناسایی الگوهای موثر، ورودی  بالایی برخوردار است  

های کلیدی مدل، تعیین و دقت پیش بینی ها افزایش  

مثال   برای  تک  یافت.  تک  برای  مختلفی  سناریوهای 

ایستگاه ها تعریف شد و در نهایت سناریویی که مورد 

ایستگاه   دبی  از  ترکیبی  گرفت  قرار  استقبال 

تاخیر زمانی  دبی  هیدرومتری ما به عنوان تابع هدف و  

دو روز قبل و بارش های چهار ایستگاه موثر  یک روز و 

بی آن نقطه به عنوان ورودی مدل در نظر گرفته بر د

آورده شده    4و    ۳جداول  در    سناریو  ایننتایج  شد که  

تحلیل   است. بیشتر، مجدد  اطمینان  همچنین جهت 

تمام   تقریبا  و  شد  انجام  سناریوها  روی  آماری  های 

ایستگاه  بارش   فراوان  تاثیر  دهنده  نشان  ها  تحلیل 

و از همه   "فیض آباد "و سپس بارش ایستگاه    "علیقلی"

مهمتر دبی همان روز ایستگاه هیدرومتری فیض آباد  

بود، که نتایج تحلیل  با تاخیر زمانی یک روز و دو روز  

ها به علت کمبود فضا در یک تحلی خلاصه و در شکل 

 آورده شده است. 5
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در ترکیب   برای تعیین پارامتر های موثر ANOVAو  XGboost ،SHAPآماری  هاینتایج حساسیت سنجی مدل (:5) شکل

 ها ورودی

 های موثرسناریوهای طراحی شده برای افزایش دقت پیش بینی جریان در انتخاب ورودی -(3) جدول

Scenarion Input structure Output 

M0  Q(t), Q(t-1),P1(t),P1(t-1), ),P2(t),P2(t-1), ),P3(t),P3(t-1), ,P4(t),P4(t-1) Q(t) 

M1 Q(t),P1(t),P2(t) ,P3(t),P4(t) Q(t) 

M2 Q(t), Q(t-1),P1(t),P2(t) ,P3(t),P4(t) Q(t) 

M3 Q(t), Q(t-1) , Q(t-2),P1(t),P2(t) ,P3(t),P4(t) Q(t) 

M4 Q(t), Q(t-1) , Q(t-2), P1(t),P1(t-1), ),P2(t),P2(t-1), ,P3(t),P3(t-1), ),P4(t),P4(t-1) Q(t) 

M5 Q(t), Q(t-1) , Q(t-2),P3(t),P3(t-1),P4(t),P4(t-1) Q(t) 

M6 Q(t), Q(t-1) , Q(t-2),P3(t) Q(t) 

M7 Q(t), Q(t-1) , Q(t-2),P3(t),P4(t) Q(t) 

 
 تعریف شده  هایمدل برای سناریو آموزش نتایج(:4) جدول 
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M0 

Train Set 

Metrics 

M0 

Test Set 

Metrics 

M1 

Train Set 

Metrics 

M1 

Test Set 

Metrics 

M2 

Train Set 

Metrics 

M2 

Test Set 

Metrics 

M3 

Train Set 

Metrics 

M3 

Test Set 

Metrics 
MSE: 

0.00024047 

RMSE: 

0.015507 

MAE: 

0.0033621 

NSE: 0.58014 

MSE: 

0.00046593 

RMSE: 

0.021585 

MAE: 

0.0037648 

NSE: 0.46637 

MSE: 0.0004207 

RMSE: 

0.020511 

MAE: 

0.0057905 

NSE: 0.23457 

MSE: 

0.00070516 

RMSE: 

0.026555 

MAE: 

0.0061924 

NSE: 0.24122 

MSE: 

0.00025168 

RMSE: 

0.015865 

MAE: 

0.0040899 

NSE: 0.56057 

MSE: 

0.00043948 

RMSE: 

0.020964 

MAE: 

0.004415 

NSE: 0.49667 

MSE: 

0.00034206 

RMSE: 

0.018495 

MAE: 

0.0044077 

NSE: 0.50496 

MSE: 

0.00026012 

RMSE: 

0.016128 

MAE: 

0.0043437 

NSE: 0.56284 

M4 

Train Set 

Metrics 

M4 

Test Set 

Metrics 

M5 

Train Set 

Metrics 

M5 

Test Set 

Metrics 

M6 

Train Set 

Metrics 

M6 

Test Set 

Metrics 

M7 

Train Set 

Metrics 

M7 

Test Set 

Metrics 

MSE: 

0.00034975 

RMSE: 

0.018702 

MAE: 

0.0045961 

NSE: 0.49383 

MSE: 

0.0002827 

RMSE: 

0.016814 

MAE: 

0.0046252 

NSE: 0.5249 

MSE: 0.0002712 

RMSE: 

0.016468 

MAE: 

0.0043518 

NSE: 0.52649 

MSE: 

0.00049962 

RMSE: 

0.022352 

MAE: 

0.0047333 

NSE: 0.42779 

MSE: 

0.00038442 

RMSE: 

0.019607 

MAE: 

0.0035905 

NSE: 0.44365 

MSE: 

0.00030752 

RMSE: 

0.017536 

MAE: 

0.0035632 

NSE: 0.48318 

MSE: 

0.00032883 

RMSE: 

0.018134 

MAE: 

0.0038801 

NSE: 0.5241 

MSE: 

0.0002239 

RMSE: 

0.014963 

MAE: 

0.0038572 

NSE: 0.62372 

همانطور که از مقایسه نتایج سناریوها طبق جداول بالا  

 ،XGboostو همچنین نتیجه تحلیل آماری مدل های  

SHAP    وANOVA   شود، به راحتی قابل  برآورد می

سناریو همان  سناریو  بهترین  که  است   M7تشخیص 

ایستگاه   بارش  ورودی  پارامترهای  موثرترین  و  بوده 

ایستگاه  و    "بردستان  علیقلی" آباد"بارش  ،  "فیض 

مقدار دبی موجود در رودخانه به همراه تاخیر همچنین  

 باشد. زمانی یک روزه و دو روز می

 نتایج پیش بینی دبی جریان

موثرترین سناریو  پس از اینکه به کمک ساختار بهینه، 

شد،   بینی  تعیین  مدل   جریان  دبیپیش  توسط 

LSTM   1991از سال    جهت داده های سری زمانی  

و آنچه از روند    ،برای یک روز آینده انجام شد  ،2024تا  

  ر یمقادتوان دریافت این است که  پیش بینی حاصل می

ابتدا سالاز  )ب  اریبس  1991  ی  هستند  از    شیبالا 

پا  اما،  (مورد2 بازه  ( 2024–202۳  یها)سال  ی انی در 

م  باًتقری صفر  تدر  انگریب  کهرسندیبه    ی جیکاهش 

زمان  انیجر بازه  نکات  است.  ی در    چشمگیرترین 

  در کل داده    Observed و Predicted ختلاف بینادر

( مدل  2.6تا    2)  انیجر  ی بالا  ریدر مقاداست که    این

دارد  40تا    20  یخطا مقادولی    درصد    ن ییپا   ریدر 

مدل  و در کل    است  ق یدق  باً یصفر( مدل تقر  کی)نزد

دبی  کارانه دارد )رفتار محافظه   ینسبت به مقدار واقع

شدهپیش مشاهده   از کمتر    شهیهم  بینی  شده    دبی 

می از    انیجرکلی  روند    .(گرددبرآورد  تا    1991آب 

حدود    یواقع   یمقدار حداکثر دبو  است  یکاهش  2024

 .است ی نیبشپی از بالاتر ۳0٪

این موضوع بود که     نتایج در تمامی سناریوها معرف 

تخمین این مدل در دبی های اوج با چالش مواجه بوده 

و تمایل دارد دبی های های اوج را با توجه به مقادیر 

بزند  تخمین  کم  بسیار  ها،  داده  در  صفر  به     وسیع 

  ی بالا کمتر است ول  ریدقت مدل در مقاد عبارتی دیگر،

،  کند یخوب عمل م  یلیصفر خ  کینزد  یدر مقدارها

به داده    هاینیبشیخطاها کوچک است، پس پ   نیانگیم

مدل    دهد ینشان م  R²=0.55  مقدار  .اندکینزد  ی واقع

این موضوع نشان    و   .ستین  نهیقابل استفاده است اما به

ابزار می عصبی  شبکه  های  مدل  هرچند  که  دهد 

قدرتمندی برای مدلسازی هیدرولوژیکی هستند ولی  

بسیار وابسته به داده های دقیق و منظم و همچنین 

نیازمند به آمارهای با سری های زمانی طولانی مدت  

 ( 6)شکل هستند.
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 M7سناریو در  LSTMسری زمانی داده های مشاهده ای و پیش بینی شده دبی جریان توسط مدل (:6)شکل

پ  یآمار  ل یتحل  جینتااز     ی هانسبت به داده  ین یبش ی مدل 

ارزیابی    یواقع مدل  یهاشاخص و  چنین  می  دقت  توان 

، پ  نیببرآورد کرد که  واقع  شدهینیبشیمقدار  طور  به  یو 

حدود   است  0.4متوسط  داشته  وجود  اختلاف   واحد 

(RMSE = 0.418  که ،)(، 0تا    2)  ی کل  ریتوجه به مقاد  با

در    یعن(، یMAE = 0.083. )مقدار قابل قبول است  نیا

واحد خطا وجود داشته است    0.0۸حدود    نیانگیحالت م

خ مقدار  م  یلیکه  محسوب  خوب  و    MAE،  شودیکم 

دورافتاده    ریچند مقاد  دهدی نشان م  RMSEتر از  کوچک 

(Outlierدار مربع    ینیانگیم  MSE = 0.175  .می(  از 

یعنی    R² = 0.55  حساس است.  Outlierخطاست و به  

  دهدیم  حیرا توض  یواقع  راتییدرصد از تغ  55مدل حدود  

ب  نیاو   است.   انگریمقدار  خوب  به  رو  متوسط    عملکرد 

 ( 4)جدول
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 های دقت مدل شاخص(:4)جدول 

 مقدار  شاخص  مقدار  شاخص 

MSE (میانگین مربعات خطا) 0.175 MAE (میانگین قدر مطلق خطا) 0.0829 

RMSE (ریشه میانگین مربعات خطا) 0.4183 R² (ضریب تعیین) 0.5524 

 نتیجه گیری 
–1991  ی زمانی سر  یهادادهارائه شده )   جیبر اساس نتا

– 20  ی، خطاR² = 0.55  روزه،کی  ینیبشپی  ،2024

مقاد  رمقادی  در  40٪ در  و دقت خوب   کینزد  ریاوج 

  ی هایکردنِ دب  ینیب شیتر« پ مدل به »کم  لیصفر، تما

 توانی، م( هاسال  یط   یروند دب   یجیاوج و کاهش تدر

 نیا  یبرا  LSTM  مدلکه  کرد  یریگجه ینت  نیچن

و    یکاف   ییتنهابه  یاست ول  یادوارکننده یحوزه ابزار ام

 لابیهشدار س  زمیخصوصاً اگر هدفِ مکان  ست،ین  نهیبه

قابل  باشد.  هااوج  قیدق  نیتخم  ای  یمدلساز  تیمدل 

را دارد، اما    نییپا  یها یو دب   یزمانیسر  یساختار کل

تخم منظر س  یرخدادها  نیدر  از  )پرخطر  ( لابیاوج 

با اصلاحات و    د یکه با   دهد ینشان م  یضعف معنادار

  مدل جبران شود./داده لیتکم

منابع    تیری»مد  ا ی  «ی روند کل   نییاگر هدف صرفاً »تع

مناسب و   کاملا  LSTM  باشد  نرمال«  طیآب در شرا

اما  است  یکاربرد س  اگر،  »هشدار    ا ی  لاب«یهدف 

وضعاوج  قیدق  ینیبشی»پ  باشد:  و    تیها«  نامطمئن 

ز  ازمندین است،  راوج  ربرآوردیز  رایاصلاح   زاسکیها 

 است.

این  بهبود  جهت    یشنهاداتیپ البته   در  مدل  عملکرد 

که    ابد ی کاهش    برآورد  سکشود تا ریزمینه مطرح می

 شامل موارد ذیل است: 

هز  اصلاح- اوج  یبرا  نهیتابع  بر    ی دهوزن:  هاتمرکز 

تابع    ای (sample weighting) هانمونه  از  استفاده 

مقاد  یبیترک  نهیهز در  خطا  ب  ری تا  وزن   یشتریاوج 

  ی که دب  یی هانمونه  ی: وزن ده مثال)به عنوان     .ردیبگ

دارند    < را  از  ا یآستانه   Huber/Quantile استفاده 

loss هابه اوج  تیحساس یبرا). 

 :(data augmentation)  اوج  یهانمونه  شیافزا-

( Oversampling)  یریگنمونهشیاوج را ب  یدادهایرو

  یسر  یهاداده  یبرا  SMOTEشبه  یهااز روش  ا ی  میکن

کن  ی زمان نمونه   میاستفاده  با  مدل  از   یشتریب  یهاتا 

 .رو شوداوج روبه یالگوها

مدل  یامرحلهدو- که (hybrid approach) کردن   :

طبقه   کی  ،اول  مرحله   ی برا (binary) یبندمدل 

اوج/س  صیتشخ رخداد  در    لاب«؛ی»احتمال  و  است 

رگرس  ،دوم  مرحله مدل  از  بود،  بالا  احتمال    یونیاگر 

( ناجیدرHBV مانند  ی اضیر-ی کیزیمدل ف  ا ی  اوج  ژهیو)

اوج   کیستماتیس  ربرآوردیز  یکار جلو  نیاشود.  استفاده  

 .ردیگیرا م

:   (exogenous features)زابرون  یهایورود  افزودن-

سدها، برف    تیرطوبت خاک، وضع  شده،ینیبشیپ   بارش

  یی توانا  تواند یم  انیجر  یچندروزه  نهیشیشده و پ ذوب

 .دهد شیشکار اوج را افزا یمدل برا

: محور+ داده  محورکی زیف  یبیترک  یهااز مدل  استفاده  -

  نیتخم  یبرا  یکیزیفشبه  ا ی   ی کیزیمدل ف  ک یاز    استفاده

ظرف تصح  تیحداکثر  سپس  با  حیو   LSTM آن 

(physics-informed / hybrid)   دقت اوج    تواندیم

 .بهتر کند یر یطور چشمگرا به 

: (bias correction)ی ریسوگ  حیو تصح  ونیبراسیکال-

 quantile مثل  یی هااز روش  ، ینیبشیاز پ   پس توان  می

mapping   ای multiplicative bias correction  
ب  یبرا سوگ  نیاز   ربرآورد یز  کیستماتی س  یریبردن 

 .شود استفاده

-میی:  لیکوانت  یهایو خروج  تیقطععدم  یمدلساز-

  ا ی   عیتوز  ینیبشیتنها، پ   یانقطه  ینیبشیپ   یجابه توان  

کوانت  نانیاطم  یبازه ارائه  ٪90  لی)مثلاً  تا   گردد( 

 .بهتر منعکس شود رندگانیگم یتصم سکیر

برا  یهاکیمتر  یاعتبارسنج- ی: درولوژیه  یمناسب 

 Probability of Detection ,از R2 بر  علاوهتوان  می

(POD),    یاFalse Alarm Rate (FAR)  یابیارز  یبرا  

 .درها استفاده کاوج
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توان براورد همانطور که از نتایج میدر تحقیق حاضر  

پیش     LSTM  مدل  برای  بهینهساختار    ،کرد جهت 

متف ورودی  سناریوی  هر  برای  جریان  دبی  وت ابینی 

بوده به طوریکه طبق این نتایج توابع با تعداد محدودی  

به سایر  نسبت  بهتری  عملکرد  پنهان،  نورون در لایه 

ا طیق  که  دارد  مطالعه  توابع  ساختار ین  مناسبترین 

هرچند این ساختار هم با توجه به باشد،  می   M7همان  

شد   بیان  که  نمی مواردی  بخش  تواند  خیلی  رضایت 

اینکه حوضه ما    باشد به  با توجه  علیرغم  ولی در کل 

تا  ها  توازن دادهچالش عدمو رفع  ها  داده  یبندکلاسه

باز هم یک حوضه خشک با رودخانه فصلی    ،حد ممکن

سری  وفور داده های صفر و همچنین    ،شودمحسوب می

پاسخگوینمیساله    ۳4های کوتاه زمانی   مدل    تواند 

و آموزش مدل رو    باشدهای ماشینی یادگیری عمیق  

  ی هادر حوضه ، به بیانی دیگر، کند با مشکل مواجه می

رودخانه   یبارش و خروج  عیتوز  خشک،مه یخشک و ن

بهی)دِب بزرگ  یاگونه(    ی دِب   ،از سال  یاست که بخش 

محدود    ی هاصفر است و تنها بخش  کینزد  ای کم    اریبس

با توجه به این  .  شودیمشاهده م   یتوجهقابل  رقم   ی زمان

از روابط  ی و  تر تجربساده  ی هاروش  ،ناترازی استفاده 

  ی هادر آموزش مدل  ی کیزیف  ی هاو مدل  یکیدرولوژیه

  توانند یم   لابیس  یسازه یشب  یبرا  نیماش  یریادگی

 .  کنند  به ما کمک بیشتری 

کلی،   بندی  یک جمع  و   یابزار  LSTMدر  توانمند 

برا و    انیجر  ی زمانیسر  یسازمدل  یمناسب  آب 

 منیو ا  قیدق  ینیبشی پ   یاست، اما برا  یکل   ی روندها

با    دبای   و  کندینم  تی کفا  ییتنها  به  لابیس  یهااوج

داده خطا،    رییتغ  ،یااصلاحات  با    بیترک  ای تابع 

  ا یاوج،    یبندطبقه  ،ی کیزیف  یها)مدل  گری د  یهاروش

تکمensemble/یلیکوانت  ی اهمدل کال  لی(    بره یو 

 قابل اتکا گردد.  لابیهشدار س یشود تا برا
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