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 .4، مهرنوش شهنی دارابی3*، فریدون رادمنش2، اباذر سلگی1امیر پورحقی

 16/01/1395:ارسال تاریخ

 08/11/1396تاریخ پذیرش:
 

 
 چکیده

بینی پیش به منظورها است. در این مطالعه جریان رودخانه و برآوردبینی شک اولین قدم برای مدیریت منابع آب پیشبی

سیستم صنوعی و شبکه عصبی م هایکاکارضا و سراب صیدعلی، مدل هایسری زمانی جریان روزانه و ماهانه ایستگاه

ترکیبی سازی از آنالیز موجک به عنوان مدل به منظور بهبود نتایج شبیهشده است.  استفاده استتتاج فازی عصبی تطبیقی

ه به وسیله تبدیل موجک ب (1380-1392)سال  12برای این هدف، سری زمانی جریان و بارش به مدت استفاده شد. 

شبکه عصبی مصنوعی و های های ورودی به مدلها به عنوان دادهسریزیرسپس این  های فرکانسی تجزیه شد،سریزیر

ی عصبی سیستم استتتاج فازت آمده حاکی از آن بود که وارد شد. نتایج بدسسیستم استتتاج فازی عصبی تطبیقی 

رخوردار ببا میزان خطای کمتر و ضریب همبستگی بیشتر نسبت به روش شبکه عصبی مصنوعی از دقت بالاتری  تطبیقی

 . شد بینیهای اصلی جریان و بارش باعث بهبود چشمگیر نتایج پیشاست و اعمال تبدیل موجک روی داده
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 مقدمه
-رایندهای هیدرولوژیکی همچون بارشفسازی دلم

ها، تواند نقش مهمی در کاهش خشکسالیرواناب می

ها و مدیریت منابع آب ایفا کند کنترل سیلاب

(Nourani and et al. 2011امروزه .) یهامدل 

 یچیدهپ آیندهایفر یسازیهبه منظور شب یمتعدد

هوشمند های توسعه پیدا کرده است. مدل یدرولوژیکیه

استتتاج سیستم و  1شبکه عصبی مصنوعیهمچون 

سازی در مدل خوبی توانایی نسبتاً 2فازی عصبی تطبیقی

خطی درولوژیکی ریرزمانی هیهای بینی سریو پیش

(. به عنوان Nourani and et al. 2009)د اننشان داده

های ( نشان داد که شبکه2007)ک مثال، آلتون کاینا

توانند رابطه بین بارندگی عصبی مصنوعی به خوبی می

سازی کنند. مساعدی و قبادی سوق مدلرا و سطح آب 

 -سیستم استنتاج تطبیقی عصبیبا استفاده از (، 1390)

به برآورد تبخیر روزانه در ایستگاه سینوپتیک  فازی

شیراز پرداختند و نشان دادند این مدل توانایی خوبی 

محققین مختلفی در در برآورد تبخیر دارد. همچنین 

بینی اقدام به پیشهای مختلف سراسر جهان باروش

های زمانی ساعتی، روزانه و مقیاسها درجریان رودخانه

 بینییش( در پ2005و همکاران ) یاکنا .اندماهانه نموده

 این هند، به یایاوراس یالتدر ا یتارانیبا ی رودخانهدب

عملکرد بهتری نسبت  ANFISکه روش  یدندرس یجهنت

در  است.داشته  3آرمابه شبکه عصبی مصنوعی و مدل 

ایران نیز کارهای خوبی در این زمینه صورت گرفته است 

 (.1394.، نیک منش، 1394)سلگی و همکاران، 

 ی مصنوعیاز شبکه عصب (1384) و کارآموز نژادیعراق

 بینیپیش برای (FIS)استنتاج فازی  یستمو س

استفاده  رودزاینده رودخانه یانبلندمدت حجم جر

                                                      
1   Artificial Neural Network (ANN) 

2 Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS) 

3 Autoregressive Moving Average Model 

دو مدل به خصوص  ینا که داد ها نشانآن یجنمودند. نتا

کار رفتند، از دقت با هم به ترکیب که دریهنگام

 رواناب به صورت بلند مدت بینییشپ ی برایمناسب

(، از مدل 2013نورانی و کماسی ) بودند. برخوردار

ANFIS رواناب -سازی فرآیند بارشجهت شبیه

شجاع  ال در کالیفرنیا استفاده نمودند.رودخانه 

 ANFIS ،ANN(، از دو مدل 2011و بارانی )رستگاری 

بینی رواناب ماهانه حوضه زیارت و رگرسیون جهت پیش

گرگان استفاده نمودند. نتایج نشان داد که شبکه عصبی 

فازی تطبیقی نسبت به شبکه عصبی مصنوعی و 

در (، 1392) وفاخواهرفاری و رگرسیون برتری دارد. 

رواناب به صورت روزانه  –سازی بارش ای به شبیهمطالعه

-های عصبی مصنوعی و شبکه فازیبا استفاده از شبکه

عصبی تطبیقی پرداختند. نتایج آنها نشان داد که مدل 

ANFIS  نسبت به مدلANN رواناب را -فرایند بارش

نماید. عبدالله پور آزاد و بینی میبا دقت بالاتری پیش

بی های عصگیری از شبکهرهبه( با 1394) ستاری

سیستم استتتاج فازی عصبی و  (ANN) مصنوعی

بینی دبی جریان روزانه رودخانه اقدام به پیشتطبیقی 

اهرچای واقع در استان آذربایجان شرقی کردند. نتایج 

نشان داد که سیستم استنتاج فازی با دقت بالاتری 

تواند جریان های عصبی مصنوعی مینسبت به شبکه

بینی کند. همانطور که پیشروزانه رودخانه اهرچای را 

های هیدرولوژیکی مختلفی جهت ذکر شد مدل

های اخیر مورد رواناب در سال-سازی فرآیند بارششبیه

ها به مدل ینهر چند که از ااستفاده قرار گرفته است. 

که رفتار یهنگام یطور گسترده استفاده شده است ول

با گذشت زمان  یدرولوژیکیه یستمس ینامیکییکد

 بینییشپ یبرا یاد شده یهامدل کندیم یریتغ

 یهانداشته و مدل یکاف ییمنابع آب توانا یپارامترها
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های زمانی . سری(Bierkens, 1988) یستندن یمناسب

، 2، پرش1ریرایستا مشخصات یدارایدرولوژیکی ه

-مدل یکه برا هستند در بسامد یناگهان ییراتو تغ3روند

 یرخطیر معادلات ها، یتمها استفاده از الگورآن یساز

 رسدیم نظر به یضرور یاضیر یدجد یهایهو نظر

(Shafaei and et al. 2014 .)آنالیز  یبرا یدر حالت کل

 یلاز تبد یدبا های زمانیمخفی در سری مشخصات

(. Polikar, 1996) نمود استفاده یاضیر یهاکننده

 یافته تبدیلاست که نسخه بهبود  یتابع 4موجک یلتبد

یز در آنال یهفور یل. تبدیدنما یم یرا تداع یهفور

در  .شودیبه شکست منجر م یستاناا یهاسیگنال

 یهایگنالدهد که سیموجک اجازه م یکه تبدیلحال

 Sifuzzaman and et) شوند یزآنال یبخوبیز ن یستاناا

al. 2009یراًاخهای هیبریدی مدل باموجک  (. ترکیب 

سازی فرآیند در شبیه یگزینروش جا یکعنوان ه ب

علاوه  ها،این مدلشود. در یبه کار برده م رواناب-بارش

 یسازینهبهنیز ها موجک یاسمق و یتموقع ،هابر وزن

(. شفائی و Thuillard, 2000) شوندیم

 ای از مدل ترکیبی موجکمطالعه(، در 1392)همکاران

بینی جریان روزانه ایستگاه ونیار شبکه عصبی به پیش-

چای پرداختند و نشان دادند در حوضه آبریز آجی

کند. موجک میر از موجک هار به مراتب بهتر عمل می

بر  یرا مبن یبیترک روش یک (2007ی )ایزپارتال و ک

 یبارندگ ینیب یشپ یبرافازی عصبی -یب موجکترک

 یبریدیدند که مدل همشاهده کر و دادند یشنهادپ

مشاهده  یهارا با داده یخوب تطابق و یحاصل، همپوشان

(، برای 2009نورانی و همکاران ) آورد.یمشده فراهم 

چای بینی بارش یک ماه بعد حوضه آبریز لیقوانپیش

موجکی -واقع در آذربایجان شرقی از شبکه عصبی

-یمدل شبکه عصب که نشان داد یجنتاکردند. استفاده 

در هر دو دوره  ی رابارندگ ینیبیشتواند پیم یموجک

                                                      
1Non Stationary 

2Drift 

-یشپ) بلندمدت و (ماه بعد 1 ینیبیشپ)کوتاه مدت 

 یزمان یهاسری به علت استفاده (ماه یکاز  یشب ینیب

به  ی مصنوعیشبکه عصب یورود یهاز لا یاسیچند مق

(، در تحقیقی از 1393. سلگی )به انجام برساند یخوب

های شبکه عصبی مصنوعی ترکیب مدل موجک با مدل

بینی برای پیشسیستم استتتاج فازی عصبی تطبیقی و 

نهاوند استفاده کرد.  -رودخانه گاماسیاب  روزانه جریان

تواند باعث بهبود نتایج نشان داد که آنالیز موجک می

 بینی شود. سلگی و همکارانیج پیشچشمگیر نتا

بینی بارش در ای دیگر برای پیش، در مطالعه(2014)

 –ایستگاه وراینه نهاوند از مدل ترکیبی شبکه عصبی 

 ینیبیت پیشبا توجه به اهماند. موجک استفاده کرده

یژگی منابع آب، و و یکوتاه مدت در مهندس یها

، و ماهانه روزانه یانجر یزمان یسر یستایو ناا ریرخطی

 ANFISو  ANNهای دلم مقایسه ین مطالعههدف ا

-Waveletو  Wavelet-ANNهای هیبریدی و مدل

ANFIS بینی جریان روزانه و ماهانه در به منظور پیش

 های کاکارضا و سراب صیدعلی است. ایستگاه

 مواد و روشها
 منطقه مورد مطالعه

های هیدرومتری های ایستگاهدر این مطالعه، از داده

های به ترتیب روی رودخانهکاکارضا و سراب صیدعلی 

هرود و دوآب واقع در شمال استان لرستان استفاده شده 

های اصلی رودخانه ها از سرشاخهاست. این رودخانه

ریزد. آیند که به سد کرخه میکشکان به شمار می

در شمال کیلومتر مربع 1150حوضه کاکارضا با مساحت 

ا ت48°15 'استان لرستان و در محدوده جغرافیایی

قرار دارد. شرقی  33°53 'و33°43'شمالی و  55°48'

کیلومتر بوده و حداکثر  80طول آبراهه اصلی این حوضه 

 3045و  1015و حداقل ارتفاع این حوضه به ترتیب 

 باشد. حوضه سراب صیدعلیمتر از سطح آزاد دریا می

کیلومتر  797با مساحت  در شمال ررب حوضه کاکارضا

3Trend 

4Wavelet  



   

4 

 

 48°30 'و 48°10 'جغرافیاییمربع و در محدوده 

قرار دارد. طول  شرقی 33°58 'و33°43'شمالی و 

کیلومتر بوده و حداکثر و  38آبراهه اصلی این حوضه 

متر از  2905و  968حداقل ارتفاع این حوضه به ترتیب 

در این تحقیق، از  (.1)شکل  باشدسطح آزاد دریا می

( برای فرآیند 1380-1392ساله ) 12سری زمانی 

سال  4سال برای آموزش و  8استفاده شد ) سازیمدل

برای صحت سنجی( که خصوصیات آماری بارندگی و 

ها در در مقیاس روزانه و ماهانه برای این حوضه رواناب

 (.9نشان داده شده است ) 1جدول 

 

 
 .منطقه مورد مطالعه :(1شکل)

 

 های بارندگی و رواناب در منطقه مورد مطالعهدادهآماری (: مشخصات 1)جدول

 

 منطقه مورد مطالعه مقیاس زمانی متر(بارندگی )میلی  رواناب )مترمکعب بر ثانیه(

انحراف 

 از معیار
 حداکثر حداقل میانگین

انحراف  

 از معیار
   حداکثر حداقل میانگین

 های آموزشداده          

 سراب صیدعلی روزانه 61 0 38/1 68/5  53 1 47/6 86/4

  ماهانه 219 0 98/40 51/48  15 1 68/4 82/2

 کاکارضا روزانه 62 0 42/1 65/5  250 7/0 10 76/15

  ماهانه 257 0 52/42 94/57  28/63 67/0 33/9 70/11

 صحت سنجیهایداده          

 سراب صیدعلی روزانه 73 0 31/1 2/5  25 7/0 75/5 44/3

  ماهانه 185 0 14/38 45/47  51/8 7/0 4 1/2

 کاکارضا روزانه 83 0 67/1 7/5  66 45/0 28/7 8/8

  ماهانه 204 0 84/47 54  42/32 70/0 44/7 6/7
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 شبکه عصبی مصنوعی

امروزه شبکه عصبی مصنوعی در مطالعات هیدرولوژی 

 Nourani) یریت منابع آب کاربرد وسیعی داردو مد

and et al. 2009 .)ًاز لایه  ساختار شبکه عصبی معمولا

 و لایه خروجی تشکیل شده است میانی ورودی، لایه

 . (2)شکل 

 
  (.1393)سلگی،  خور سه لایه با الگوریتم آموزش پس انشار خطا(: شبکه عصبی پیش2)شکل

تهیه  ای برایورودی یک لایه انتقال دهنده و وسیلهلایه 

بینی شده پیش لایه خروجی شامل مقادیر ،هاکردن داده

های 1مخفی که از گره یامیانی  لایه وتوسط شبکه 

ها است. اند، محل پردازش دادهشده پردازشگر تشکیل

( 19ع )به منظور مطالعه بیشتر در این بخش به منب

هایی که در این پژوهش به منظور بکهش مراجعه شود.

در محل  کرخهحوضه  و ماهانه روزانه الگوبندی دبی

استفاده شدند از  های کاکارضا و سراب صیدعلیایستگاه

در این  چند لایه است. 2های پرسپترونشبکه نوع

های که از میان الگوریتمشده است ها ثابت شبکه

ر شبکه با ساختا 3پس انتشار خطا یادگیری، الگوریتم

در حل  یبخش یتبطور رضا  و تعداد سه لایه4خورپیش

بینی سازی و پیشیچیده مهندسی، شبیهمسائل پ

، 15های زمانی هیدرولوژیکی کاربرد دارد )سری

Hornik, 1998.)  

 

 سیستم استتتاج فازی عصبی تطبیقی 

 ینروش نو یک ،سیستم استتتاج فازی عصبی تطبیقی

 یمشخص الگوریتم یااست که  اییچیدهپ یلدر حل مسا

های روش از استفاده یاها وجود ندارد و برای حل آن

                                                      
1Node 

2 Perceptron 

 یطولان بسیار هایراه حل یریمتعارف مستلزم به کارگ

 سامانه مهم هاییتاز قابل یکی. باشدیم برو زمان

 یک یرخطیرفتار ر درکفازی -یعصب یقیاستنتاج تطب

 مسایلدر یرهای اخروش در سال یناباشد. یم یستمس

 قرار منابع آب و خاک مورد استفاده یریتمختلف مد

 Nahvinia؛ 1394،احمدی و همکارانگرفته است )

and et al. 2010.)  برای مطالعه بیشتر در این بخش

 شود.( مراجعه 23، 18، 14، 1به منابع )

 

 تبدیل موجک 

گیری به هر کمیت متغیر در زمان یا مکان که قابل اندازه

ها،  سیگنال گویند. برای تحلیل سیگنالباشد، 

گیرد تا بتوان های ریاضی مورد استفاده قرار میمبدل

های خام به آسانی قابل اطلاعاتی را که از سیگنال

دسترس نیست، به دست آورد. تبدیل موجک یکی از 

های ریاضی کارآمد در زمینه پردازش سیگنال تبدیل

یک را به  نالیگاست که س یلیموجک تبد یلتبد. است

 کند و دریم یهتجز یگنالس یاز توابع اساس مجموعه

 در ییرو تغ یراز تأخ یمجموعه تابع اساس یک حقیقت

شفاعی و همکاران، ) یدآیموجک مادر بدست م مقیاس

3Back Propagation(BP) 
4Feed Forward 
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است که  ینا یموجک تبدیل مهم یتمز. (1392

 یگنالاز س یموثر بطور اطلاعات زمان و فرکانس را

 𝜓 (𝑡)موجکتابع  .کندیمدر زمان استخراج  یرمتغ

مشخصه تعداد  دارای سه شود کهیم یدهنام موجک مادر

نوسان محدود، بازگشت سریع به صفر در هر دو جهت 

مثبت و منفی در دامنه خود و میانگین صفر است )این 

سه ویژگی شرط لازم برای این است که تابعی بتواند به 

ند(که شرط مقبولیت عنوان تبدیل موجکی عمل ک

 یرز یاضیبه شکل ر 𝜓 (𝑡) کتابع موجشود. نامیده می

 .(Mallat,1998) شودیم یفتعر

(1) ∫ 𝜓(𝑡)𝑑(𝑡) = 0

+∞

−∞

 

که برای آنالیز سیگنال استفاده  های مادراز انواع موجک

، 3، مرلت2،هار 1توان به موجک سیملتمی شوندمی

با  𝜓(𝑎,𝑏)(𝑡) .اشاره کرد ریره .... و 5یر، م4یزدابچ

مادر از فرمول  یاس موجکمق ییرو تغ یراستفاده از تأخ

 گردد.یحاصل م یرز

(2) 
𝜓(𝑎,𝑏)(𝑡) = |𝑎|−0.5𝜓 (

𝑡 − 𝑏

𝑎
) ,     𝑎

∈ 𝑅, 𝑏 ∈ 𝑅, 𝑎 ≠ 0 
 گسسته و یوستهبه دو دسته پ یموجک یهایلتبد

 یکاربردها یبراها هیدرولوژیست شوند.یم یمتقس

 اختیار در یوستهپ یزمان یهایگنالارلب سی، عمل

 اختیار گسسته در یزمان یهایگنالس یشترندارند، بلکه ب

 بر یمبن یتو موقع یاسمق یهاهاست. اگر انتخابآن

( ییدوتا یهایتها و موقعیاسمق)هر دو  یهامزیت

موجک گسسته  یلخواهد بود. تبد یقها دقتحلیل باشد،

 یکیسطح چند تفک یبازساز یبرا یلترف یهابانک از

های در این مطالعه از موجک .بردیبهره م فرکانس-زمان

استفاده شد. برای این کار ابتدا  db4و haarمادر 

های زمانی بارندگی و رواناب در چند مرحله )تا سری

ها از بین برود( به چند زیر جایی که بسامد سری داده

                                                      
1 Sym 

2Haar 
3Morlet 

سری تجزیه و بعد به عنوان ورودی مدل در نظر گرفته 

 یه بیشترتجز یتعداد مراحل منتخب براهر چه شد. 

بالا گذرو  یبه همان تعداد به بسامدها یگنالباشد، س

 یابد،یم یشو دقت کار افزا شودیم یهگذر تجز یینپا

ی ثابت باق یباًبسامدها تقر یربه بعد مقاد یااز مرحله اما

های (. زیر سریWang and Ding, 2003) ماندیم

 یرتوسط فرمول زمالیزه شدن جزئی تولید شده بعد از نر

در نظر  tی در زمان شبکه عصب یهایعنوان وروده ب

 شوند.گرفته می

 (3رابطه )
𝐼𝑖 =

(𝑋𝑖 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)

(𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)
 

𝑋i  سری زمانی جریان روزانه و𝑋𝑚𝑎𝑥, 𝑋𝑚𝑖𝑛  به ترتیب

 باشند.مینیمم و ماکزیمم جریان روزانه می

 مدلعیارهای ارزیابی 

های مورد نظر از در این پژوهش، برای ارزیابی مدل

های ضریب همبستگی و جذر میانگین مربعات نمایه

مقدار مشاهده  𝑄iخطا استفاده شده است. در روابط زیر، 

مقدار محاسبه شده در همان زمان،   �̂�ام،  iشده در گام

n ها و تعداد دادهQ̅ باشد میانگین مقادیر مشاهداتی می

(. هرچه مقدار ضریب همبستگی بالاتر و 5و  4)روابط 

RMSE تر و قابل اعتمادتر کمتر باشد، نتایج دقیق

 هستند.

(4) 𝑅 = (1 −
∑ (𝑄𝑖 − �̂�𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑄𝑖 − �̅�𝑖)2𝑛
𝑖=1

)0.5 

(5  ) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = (

∑ (𝑄𝑖 − �̂�𝑖)2𝑛
𝑖=1

𝑛
)0.5 

 نتایج و بحث

 WANNو  ANNنتایج حاصل از مدل 

رواناب حوضه از  -سازی فرآیند بارشبه منظور مدل

با ساختار شبکه  )MLP(6مدل پرسپترون چندلایه

خور استفاده شد. این نوع مدل شبکه عصبی همراه پیش

ی سازی پارامترهابا الگوریتم پس انتشار خطا در مدل

4Daubechies (db) 
5Meyer 
6Multi-Layer Perceptron 
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در این مطالعه، (. 15) دهیدرولوژیکی کاربرد وسیعی دار

( برای مدل شبکه عصبی 2)جدول الگوی ورودی 4

آورده شده است.  3استفاده شد که نتایج آن در جدول 

نرون مخفی در لایه پنهان و  3-20با  MLPهر مدل 

مارکوات آموزش دیده شد. -الگوریتم آموزش لورنبرگ

های لایه مخفی از حد ثابت شده است وقتی تعداد نرون

لاتر برود، تاثیر چشمگیری روی عملکرد ای باآستانه

(. در این Abrahart and See, 2000مدل ندارد )

سازی براساس معیارهای ارزیابی، مدل در مقیاس مدل

زمانی روزانه و ماهانه نتایج چندان خوبی از خود نشان 

های نداد که این امر ممکن است به دلیل وجود سیگنال

حله بعد با ترکیب آنالیز ها باشد. در مرناایستا در داده

، تاثیر نوع موجک مادر و سطح ANNموجک و مدل 

مورد بررسی قرار  WANNتجزیه بر عملکرد مدل 

، Haarهای مادر دهد موجکگرفت. مطالعات نشان می

db-4 ملکرد بهتری از رواناب ع –سازی بارش در مدل

(. Nourani and et al. 2011) دهندخود نشان می

های ها با موجکبنابراین در این مطالعه سری زمانی داده

)موجک مادر  db-4و )موجک مادر ساده( Haarمادر 

پیچیده( در سطوح مختلف تجزیه شد. در ادامه، 

های بدست آمده در سطوح مختلف به عنوان زیرسری

در نظر گرفته شد. در آخر مدل  ANNورودی مدل 

ه نتایج آن در سنجی شد کآموزش دیده شده صحت

. مطابق نتایج، موجک مادر آورده شده است 4جدول 

db-4  عملکرد بهتری نسبت به موجک مادرHaar  از

. لازم به ذکر است سطح تجزیه دهدخود نشان می

های زمانی بارش و رواناب یکسان در نظر گرفته سری

ها شد. سطح تجزیه مناسب با توجه به طول سری داده

 ,Wang and Dingشود )سبه میاز رابطه زیر محا

2003 :) 

(6) 𝐿 = 𝑖𝑛𝑡[log 𝑁] 

های سری زمانی است. این رابطه تعداد داده Nکه در آن 

ها، تنها طول سری بدون در نظر گرفتن تناوب داده

ها را تاثیر داده است که این خود ممکن است باعث داده

ایجاد خطا در پیدا کردن سطح تجزیه بهینه شود. برای 

این مشکل سطوح مختلف نزدیک به این مقدار در رفع 

 نظر گرفته شد.

 WANFISوANFISنتایج حاصل از مدل 

، ANFISهای اولیه و مهم در استفاده از مدل از جنبه

شناخت کامل و صحیح از ساختار آن است. استفاده از 

اسبات نادرست و ساختار نامناسب در مدل سبب مح

 ,Nourani and Komasi) شودبیش از حد می

 ANFIS(. به منظور تعیین ساختار مناسب مدل 2013

های خیرأپارامترهای هیدرولوژیکی بارندگی و رواناب با ت

دی به مدل داده شد به عنوان ورو(Q, I) زمانی مختلف 

مختلف  های تایج ارزیابی الگون 3(. شکل 2)جدول 

این مطابق  دهد.را نشان می ANFISمدل ورودی 

های کاکارضا و برای ایستگاه 1ورودی  شکل، الگوی

سراب صیدعلی در مقیاس روزانه مناسب نیست. از 

 4و  3نسبت به الگوی ورودی  2طرفی الگوی ورودی 

پارامتر ورودی کمتر دارد و نتایج آن  4و  2به ترتیب 

با  2تر است. بنابراین الگوی ورودی رضایت بخش نیز

وی مناسب ای، به عنوان الگتابع عضویت زنگوله

های کاکارضا و سراب صیدعلی بینی برای ایستگاهپیش

انتخاب شد. برای مقیاس ماهانه، روزانه  در مقیاس

بینی عملکرد ضعیفی در پیش 2و  1الگوهای ورودی 

با تابع  3رواناب از خود نشان دادند. الگوی ورودی 

ای با عملکرد بهتر و تعداد پارامتر کمتر عضویت زنگوله

تواند به عنوان الگوی می 4الگوی ورودی نسبت به 

سازی انتخاب شود. علاوه بر این، با مناسب جهت مدل

با تعداد  ANFISآموزش ساختارهای مختلف مدل 

تکرار برای  200تکرارهای مختلف، نتیجه شد که تعداد 

مناسب است.  ANFISآموزش ساختار مدل 

 ANFISساختارهای مناسب الگوبندی جریان در مدل 

به کار گرفته شد.  WANFISای ادامه کار با مدل بر

های روزانه که در بالا نیز ذکر شد برای دادهطورهمان

های ماهانه الگوی ورودی و برای داده 2الگوی ورودی 

 انتخاب شد. در ادامه، به منظور ارزیابی مدل 3

WANFIS های بدست آمده در سطوح زیرسری

در نظر گرفته  ANFISمختلف به عنوان ورودی مدل 

را نشان  WANFISنتایج ارزیابی مدل  5شد. جدول 

دهد. مطابق نتایج، با افزایش سطح تجزیه تا مقدار می
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آستانه مشخصی، عملکرد مدل رو به بهبود بوده و بعد 

های کند. به عنوان مثال برای دادهاز آن کاهش پیدا می

 5روزانه ایستگاه سراب صیدعلی مدل تا سطح تجزیه 

عملکرد مدل  7و  6لکرد افزایشی دارد اما در سطوح عم

های های روزانه ایستگاهروند کاهشی دارد. برای داده

به ترتیب  db-4سراب صیدعلی و کاکارضا، موجک مادر 

های عملکرد بهتری دارد. برای داده 6و  5با سطح تجزیه 

مناسب  3با سطح تجزیه  db-4ماهانه نیز موجک مادر 

 دیده شد.

 

 و ماهانهمورد استفاده در مقیاس زمانی روزانه الگوهای ورودی (: 2)جدول

 ردیف الگوی ورودی مدل 
Q(t), Q(t-1), I(t), I(t-1)  1الگوی ورودی 

Q(t), Q(t-1), Q(t-2), I(t),  I(t-1), I(t-2)  2الگوی ورودی 
Q(t), Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3),I(t),  I(t-1), I(t-2), I(t-3)  3الگوی ورودی 

Q(t), Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4), I(t), I(t-1), I(t-2), I(t-3), I(t-4)  4الگوی ورودی 

 

 در مقیاس روزانه و ماهانه ANNنتایج حاصل از مدل  (:3)جدول

 زمانی مقیاس منطقه مورد مطالعه

 سازیمدل

ساختار 

 شبکه
 متغیرهای ورودی

 (𝑹𝟐)ضریب تعیین 

 صحت سنجی آموزش

 (2، 9، 1) روزانه سراب صیدعلی
Q(t), Q(t-1) 

75/0 72/0 

 65/0 72/0 (2، 1،6) ماهانه

 (2، 10، 1) روزانه کاکارضا
I(t), I(t-1) 

81/0 71/0 

 67/0 72/0 (2، 7، 1) ماهانه

 (4، 11، 1) روزانه سراب صیدعلی
Q(t), Q(t-1), Q(t-2) 

80/0 76/0 

 71/0 75/0 (4، 7، 1) ماهانه

 (4، 12، 1) روزانه کاکارضا
I(t),  I(t-1), I(t-2) 

80/0 76/0 

 69/0 75/0 (4، 9، 1) ماهانه

 (6، 14، 1) روزانه سراب صیدعلی
Q(t), Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) 

83/0 78/0 

 73/0 78/0 (6، 9، 1) ماهانه

 (6، 13، 1) روزانه کاکارضا
I(t),  I(t-1), I(t-2), I(t-3) 

83/0 77/0 

 71/0 76/0 (6، 10، 1) ماهانه

 (8، 15، 1) روزانه سراب صیدعلی
Q(t), Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4) 

81/0 78/0 

 72/0 79/0 (8، 11، 1) ماهانه

 (8، 12، 1) روزانه کاکارضا
I(t),  I(t-1), I(t-2), I(t-3), Q(t-4) 

83/0 75/0 

 73/0 77/0 (8، 9، 1) ماهانه

 

 در مقیاس روزانه و ماهانه WANN(: نتایج حاصل از مدل 4جدول)

 روزانه

موجک 

 مادر

سطح 

 تجزیه

i=j 

 سنجیصحت آموزش

RMSE 2R RMSE 2R 

 (: سراب صیدعلی1منطقه مورد مطالعه )

Db-4 4 058/0 92/0 070/0 88/0 

 ماهانه

موجک 

 مادر

سطح 

 تجزیه

i=j 

 سنجیصحت آموزش

RMSE 2R RMSE 2R 

 (: سراب صیدعلی1منطقه مورد مطالعه )

Db-4 2 065/0 87/0 075/0 84/0 
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Db-4 5 055/0 94/0 065/0 89/0 

Db-4 6 061/0 88/0 070/0 88/0 
Db-4 7 055/0 94/0 067/0 89/0 

Haar 4 060/0 91/0 073/0 88/0 

Haar 5 061/0 89/0 076/0 86/0 
Haar 6 057/0 93/0 073/0 89/0 

Haar 7 059/0 91/0 073/0 89/0 

 (: کاکارضا2منطقه مورد مطالعه )

Db-4 4 056/0 93/0 065/0 91/0 

Db-4 5 054/0 94/0 064/0 92/0 
Db-4 6 057/0 92/0 065/0 90/0 

Db-4 7 057/0 91/0 069/0 87/0 

 کاکارضا(: 2منطقه مورد مطالعه )
Haar 4 060/0 89/0 085/0 84/0 
Haar 5 060/0 89/0 078/0 90/0 

Haar 6 058/0 91/0 076/0 89/0 
Haar 7 056/0 92/0 078/0 89/0 

 

Db-4 3 063/0 89/0 071/0 87/0 

Db-4 4 065/0 88/0 074/0 85/0 
Db-4 5 068/0 88/0 073/0 85/0 

Haar 2 064/0 86/0 077/0 84/0 

Haar 3 066/0 88/0 077/0 86/0 
Haar 4 067/0 88/0 076/0 85/0 

Haar 5 065/0 89/0 074/0 87/0 

 (: کاکارضا2منطقه مورد مطالعه )

Db-4 2 061/0 90/0 074/0 87/0 

Db-4 3 059/0 91/0 070/0 89/0 
Db-4 4 060/0 89/0 073/0 85/0 

Db-4 5 060/0 85/0 071/0 86/0 

 کاکارضا(: 2منطقه مورد مطالعه )
Haar 2 064/0 87/0 083/0 83/0 
Haar 3 064/0 87/0 080/0 85/0 

Haar 4 066/0 86/0 079/0 86/0 
Haar 5 060/0 88/0 080/0 85/0 

 

 در مقیاس های روزانه و ماهانه. ANFISنتایج حاصل از مدل (: 3شکل )
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عضویت : تابع trap، مثلثی عضویت: تابع trimf) در مقیاس روزانه و ماهانه WANFIS(: نتایج حاصل از مدل 5جدول )

 (ایعضویت زنگوله: تابع gbelmf ، ایذوزنقه

 روزانه

 موجک 

 مادر

سطح 

 تجزیه

i=j 

 سنجیصحت آموزش

RMSE 2R RMSE 2R 

 (: سراب صیدعلی  1منطقه مورد مطالعه )

Db-4 4 037/0 96/0 056/0 88/0 
Db-4 5 032/0 98/0 048/0 93/0 

Db-4 6 034/0 97/0 053/0 92/0 
Db-4 7 035/0 97/0 053/0 90/0 

Haar 4 044/0 93/0 058/0 88/0 

Haar 5 042/0 95/0 064/0 86/0 
Haar 6 040/0 96/0 062/0 88/0 

Haar 7 040/0 94/0 057/0 91/0 

 (: کاکارضا2منطقه مورد مطالعه )

Db-4 4 042/0 091 058/0 87/0 

Db-4 5 040/0 95/0 060/0 88/0 

Db-4 6 039/0 96/0 052/0 92/0 
Db-4 7 039/0 96/0 057/0 90/0 

Haar 4 043/0 89/0 061/0 90/0 
Haar 5 042/0 93/0 070/0 83/0 

Haar 6 039/0 94/0 063/0 88/0 

Haar 7 039/0 94/0 064/0 87/0 
 

 ماهانه

 موجک 

 مادر

سطح 

 تجزیه

i=j 

 سنجیصحت آموزش

RMSE 2R RMSE 2R 

 (: سراب صیدعلی  1منطقه مورد مطالعه )

Db-4 2 050/0 91/0 062/0 87/0 
Db-4 3 046/0 93/0 057/0 90/0 

Db-4 4 048/0 90/0 057/0 90/0 
Db-4 5 050/0 89/0 064/0 85/0 

Haar 2 049/0 87/0 066/0 88/0 

Haar 3 48/0 91/0 069/0 86/0 
Haar 4 050/0 92/0 074/0 82/0 

Haar 5 050/0 90/0 071/0 84/0 

 (: کاکارضا2منطقه مورد مطالعه )

Db-4 2 047/0 89/0 067/0 86/0 

Db-4 3 045/0 92/0 061/0 91/0 

Db-4 4 047/0 91/0 065/0 87/0 
Db-4 5 047/0 92/0 063/0 89/0 

Haar 2 049/0 89/0 069/0 85/0 
Haar 3 048/0 90/0 068/0 87/0 

Haar 4 047/0 91/0 066/0 90/0 

Haar 5 046/0 91/0 067/0 88/0 
 

 

 مقایسه نتایج

مربوط به نتایج  های آماریمقایسه شاخص 6جدول 

 ANN ،WANN ،ANFISهای حاصل از کاربرد روش

را  و ماهانهدر الگوبندی جریان روزانه  WANFISو 

نتایج  دهد.مختلف ورودی نشان می برای الگوهای

حاکی از آن است که مدل شبکه عصبی مصنوعی به 

عنوان یک مدل ریرخطی دقت کمتری نسبت به 

های هیبریدی دارد. در این مدل، با ترکیب آنالیز مدل

توان می موجک به عنوان یک روش ترکیبی به خوبی

ها را پردازش کرده و نتایج را تا سطح سیگنال سری داده

نیز وضع  ANFISر مدل قابل قبولی بهبود داد. د

گونه بوده و آنالیز موجک به خوبی توانسته نتایج همین

را تا مقدار چشمگیری افزایش دهد. این نکته نیز قابل 

 ANNذکر است که تبدیل موجک روی نتایج مدل 

تاثیر بیشتری داشته و نتایج آن را نسبت به مدل 

ANFIS  تا حد بالاتری بهبود داده است. همچنین طبق

های ماهانه با وجود انحراف از معیار کمتر ایج، دادهنت

تری را از خود های روزانه نتایج ضعیفنسبت به داده

توان به طول دهد که از دلایل این مورد مینشان می

های های ماهانه نسبت به دادهکمتر سری زمانی داده

توان گفت هرچه طول روزانه اشاره کرد. در واقع می

ازی بیشتر باشد آموزش مدل بهتر بوده سهای مدلداده

تر است. در مجموع، با توجه به و نتایج رضایت بخش

های شود برای الگوبندیمشاهده می 6نتایج جدول 
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روزانه و ماهانه در هر دو ایستگاه سراب صیدعلی و 

کمترین خطا و بیشترین  WANFISکاکارضا، مدل 

 دقت را داشته است، به عنوان بهترین مدل جهت

به ترتیب  5و  4شد. شکل سازی انتخاب مدل

بینی ای و پیشمقادیر مشاهدهپراکندگی و  هاینمودار

های برای ایستگاه WANFISحاصل از بهترین الگوی 

 دهد. سراب صیدعلی و کاکارضا را نشان می

 

 رواناب-های مختلف بارشمقایسه مدل(: 6)جدول

 کاکارضا  سراب صیدعلی مطالعهمنطقه مورد 

 )2R(معیار ارزیابی   )2R(معیار ارزیابی  نوع مدل مدل

 صحت سنجی آموزش  صحت سنجی آموزش  

 روزانه 
ANN 77/0 83/0  78/0 83/0 ریر خطی 

WANN 92/0 94/0  89/0 94/0 هیبریدی 
ANFIS 86/0 89/0  87/0 91/0 هیبریدی 

WANFIS 92/0 96/0  93/0 98/0 هیبریدی 

 ماهانه 
ANN 72/0 76/0  73/0 78/0 ریر خطی 

WANN 89/0 91/0  87/0 89/0 هیبریدی 
ANFIS 81/0 88/0  83/0 87/0 هیبریدی 

WANFIS 91/0 92/0  90/0 93/0 هیبریدی 

 

 

  

  
 در مرحله صحت سنجی WANFISحاصل از بهترین مدل جریان نمودار پراکندگی  (:4)شکل 
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 ر مرحله صحت سنجید WANFISحاصل از بهترین مدل  جریان بینی شدهنمودار مقادیر مشاهداتی و پیش  (:5)شکل 

 تقدیر و تشکر

، از سازمان آب دانندیم یبر خود ضرورنویسندگان 

ای لرستان به دلیل در اختیار گذاشتن اطلاعات منطقه

شرکت این مطالعه، و از سازمان آب و برق خوزستان و 

به خاطر خوزستان  یرو انتقال آب رد ید، تولیبردابهره

  کمال تشکر و قدردانی را بعمل آورند. ،های لازمحمایت

 

 گیری نتیجه 

های مهم و لفهمؤها یکی از تعیین جریان رودخانه

 باشد.ثیرگذار درمدیریت منابع آب حوضه آبریز میأت

ای پدیده هیدرولوژیکی دارای کاربرده این مطالعه

. در بینی سیلاب استفراوانی از جمله در زمینه پیش

این مطالعه از تبدیل موجک به منظور پردازش 

های های بارندگی و رواناب حوضههای دادهسیگنال

ه شد. برای سری سراب صیدعلی و کاکارضا استفاد

زمانی روزانه بهترین عملکرد سیستم استتتاج فازی 

 موجک با سه تأخیر زمانی در ورودی–عصبی تطبیقی

ای و سطح تجزیه پنج های مدل، تابع عضویت زنگوله

بدست آمد. ضریب همبستگی و جذر میانگین مربعات 

برای  048/0و  93/0خطا برای این الگو به ترتیب 

برای ایستگاه  052/0و  92/0ایستگاه سراب صیدعلی و 

های ماهانه نیز مدل کاکارضا محاسبه گردید. برای داده

موجک با چهار  –بی تطبیقی سیستم استتتاج فازی عص

ای های مدل، تابع عضویت زنگولهخیر زمانی در ورودیأت

و سطح تجزیه سه با بهترین عملکرد انتخاب گردید. 

ضریب همبستگی و میانگین مربعات مجذور خطا برای 

برای ایستگاه سراب  058/0و  90/0این الگو به ترتیب 

ضا بدست برای ایستگاه کاکار 061/0و  91/0صیدعلی و 

های مورد استفاده نشان آمد. ارزیابی عملکرد مدل

خیر و سطح تجزیه مشخصی أسازی تا تدهد که مدلمی

پیشنهاد یابد. رو به بهبود بوده و از آن به بعد کاهش می

های آینده ازدیگر الگوهای هوش شود در پژوهشمی

ریزی ژن و ماشین بردار برنامهمصنوعی از جمله 
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لگوبندی جریان رودخانه در ار نیز د پشتیبان

و سایر پارامترهای  نهاماهو روزانه  های زمانیمقیاس

 هیدرولوژیکی استفاده شود.

 

 

 منابع 
 یزیرو برنامه یقیفازی تطب -یاستنتاج عصب یستمهایکاربرد س. 1394 .شبهمن ج.، یلیخلک.، یشمآس. ،.، فاحمدی

 .247- 2/235:29(2).پژوهش آب در کشاورزی یهنشریران. ررب اتعرق ماهانه در شمال تبخیر برای برآورد یکژنت

بینی آبدهی متوسط ماهانه با استفاده از مدل تلفیقی شبکه عصبی مصنوعی و . پیش1394نیک منش، محمدرضا. 

-239: 22(3های حفاظت آب و خاک. )شایستگاه پل خان(. مجله پژوه -تبدیلات موجک )مطالعه موردی: رودخانه کر

231 . 

 یستمس یآن با روشها یسهموجک و مقا یشبکه عصب یبیرودخانه با مدل ترک یانجر بینییشپ. 1393سلگی، اباذر. 

نامه کارشناسی . پایاننهاوند( یاب: رودخانه گاماسی)مطالعه مورد یمصنوع یو شبکه عصب یقیتطب یعصب-یاستنتاج فاز

 ارشد. دانشگاه شهید چمران اهواز. 

سازی هوشمند سری زمانی جریان ماهانه حوضه رودخانه شور قروه با . مدل1394سلطانی، ک. سلگی، ا.، رادمنش، ف.، 

 .309-318: 22(1های حفاظت آب و خاک. )استفاده از شبکه عصبی مصنوعی. مجله پژوهش

 یناول. رواناب –بارش  یدر مدلساز یقیتطب یعصب - یفاز یستمس یریبکارگ. 1390 .بارانی غ غ.، .شجاع رستگاری، ح

 . واحد ابرکوه یتوسعه منابع آب، ابرکوه، دانشگاه آزاد اسلام یمنطقه ا یشهما

 یبریدروزانه رودخانه با استفاده از مدل ه یانجر بینییشپ. 1392.یقربان م ع.، یدربندص. ، فرد یفاخر.ی، م.،شفائ

فصلنامه علمی پژوهشی ی. چا یآج یزدر حوضه آبر یارون یدرومتریه یستگاها یمورد ی؛ مطالعهموجک و شبکه عصب

 .113-128:4(14). مهندسی آبیاری و آب

: یموجک)مطالعه مورد یهاز نظر یمبا استفاده مستق یبارندگ ینیبیشپ. 1390. فرد یفاخر .ا ی،مساعد .ا ،، پیطوفان

 .1217-1226:  24(5). نشریه آب و خاک. استان گلستان( ینگلزر یباران سنج یستگاها

 هایهای شبکهروزانه رودخانه اهرچای با استفاده از روش یانجر بینییشپ. 1394 .ستاری ت. م ، م ر.،پور آزادعبداله

های حفاظت آب پژوهش یهنشر. (ANFIS)یقیتطب یعصب -استنتاج فازی یستمآن با س یسهمقا و (ANN)یمصنوع عصبی

 .287-298:  22(1). و خاک

های عصبی مصنوعی و سیستم استنتاج د مدت رواناب با استفاده از شبکهبینی بلنپیش. 1384. کارآموز.، م. ش ،عراقی نژاد

 .41-29:1(2). نشریه تحقیقات منابع آب ایران. فازی

 -یستم فازیو س یمصنوع یرواناب با استفاده از شبکه عصب -بارش یندفرآ سازییهشب. 1392. وفاخواه .م .،، غ عرفاری

 .120-136:  4(8.)یزحوزه آبخ یریتنامه مدپژوهشقوشان(. یحاج یزمطالعه موردی: حوزه آبخیقی)تطب یعصب

 -بی. برآورد تبخیر روزانه از تشت تبخیر با استفاده از سیستم استنتاج تطبیقی عص1390قبائی سوق.  .م .،، امساعدی

 .161-170 : 5(8. )یرانفازی. مجله پژوهش آب ا

 آبیاری نفوذ آب در یزانم ینیب یشو آماری در پ یهای تجربکاربرد مدل. 1389.نژاد یپارس ،م.یاقتلع. ، .مج ،یاننحوی

 . 780-24:769(4.)آب و خاک یه. نشراییچهجو

 .1392شناسی. وزارت نیرو. دفتر مطالعات، گزارش هیدروژئولوژی و زمین

Abrahart, R.J., L. See. 2000. Comparing neural network (NN) and Auto Regressive Moving 

Average (ARMA) techniques for the provision of continuous river flow forecasts in two contrasting 

catchment. Hydrology Process, 14:2157-2172. 

Altunkaynak, A. 2007. Forecasting surface water level fluctuations of Lake Van by artificial 

neural networks. Water Resource Management, 21:399–408. 



   

14 

 

Aqil, M., I.Kita, A. Yano, S.Nishiyama. 2007. Analysis and prediction of flow from local source 

in a river basin using a Neuro-fuzzy modeling tool. J. Environ. Manage, 85:215–223. 

Govindaraju, R.S. 2000. Artificial Neural Networks in Hydrology. II: Hydrologic Applications.J. 

Hydrol. Eng, 5(2):124–137. 

Bierkens, M.F.B. 1988. Modeling water table fluctuations by means of a stochastic differential 

equation. J. of Water Resources Research, 34(10):2485–2499. 

Hornik, K. 1988. Multilayer feed-forward networks are universal approximates Neural Networks, 

2(5):359–366. 

Jang, J.S.R., C.T.Sun, E. Mizutani. 1997. Neuro-fuzzy and Soft Computing: A Computational 

Approach to Learning and Machine Intelligence. Third ed. Prentice-Hall, New Jersey. 

Kim, T., J.B. Valdes. 2003. Nonlinear model for drought forecasting based on a conjunction of 

wavelet transforms and neural networks. J. Hydrol. Eng, 8(6):319–328. 

Mallat, S.G. 1998. A Wavelet Tour of Signal Processing, second ed. Academic Press, San  

Diego. 

Nayak, P.C., K.P.Sudheer, D.M. Rangan, K.S. Ramasastri. 2005. Short-term flood forecasting 

with a neurofuzzy model. Water Resources Research, 41(4):2517-2530. 
Nourani, V., M.T. Alami,M.H. Aminfar. 2009. A combined neural-wavelet model for prediction 

of Ligvanchai watershed precipitation. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 22:466–

472. 

Nourani, V., M.Komasi. 2013. A geomorphology-based ANFIS model for multi-station modeling 

of rainfall–runoff process. Journal of Hydrology, 490:41–55.  

Nourani, V., Ö. Kisi,M. Komasi.2011. Two hybrid artificial intelligence approaches for modeling 

rainfall–runoff process. Journal of Hydrology, 402(1-2):41–59. 

Partal, T., O.Kisi. 2007. Wavelet and neruro-fuzzy conjunction model for precipitation 

forecasting. Journal of Hydrology, 342:199-212. 

Polikar, R. 1996. Fundamental Concept and an Overview of the Wavelet Theory Wavelet 

Tutorial. Second Edition. Rowan University. Coollegeof Engineering Web Servers. Glassboro, 

NJ.08028. 

Sifuzzamanm M., M.R. Islam, M.Z.Ali. 2009. Application of Wavelet Transform and its 

advantages Compared to Fourier Transform. Journal of Physical Sciences, 13:121-134. 

Solgi, A., V.Nourani, A. Pourhaghi. 2014. Forecasting Daily Precipitation Using Hybrid Model 

of Wavelet-Artificial Neural Network and Comparison with Adaptive Neuro-Fuzzy Inference 

System (Case Study: Verayneh Station, Nahavand). Advances in Civil Engineering, 1-12. 

Thuillard, M.2000. A review of wavelet networks, wavelets, fuzzy wavelets and their application. 

ESIT.in: Presented in Conference, 14-15 September 2000.  

Wang, W., S.Ding. 2003. Wavelet network model and its application to the predication of 

hydrology. Nat. Sci, 1(1):67–71. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



   

15 

 

Hybrid Usage of the Wavelet ransform and Intelligent to Simulation 

River Flow (Case Study: KaKa Reza and Sarab seyed Ali rivers) 

Amir Pourhaghi1, Abazar Solgi2, Freidon Radmanesh*3, Mehrnoush Shehni 

Darabi4. 

Abstract 

Undoubtedly, the first step for managing water resources is predicting river flow accurately. In 

This study, to predict daily and monthly time series of Kakareza and Sarab seyed ali stations, 

artificial neural network (ANN) and Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) models 

was used. In order to improve the simulation results, wavelet analysis was used as a hybrid model. 

For this purpose, the daily and Monthly time series of rainfall and runoff for 12 years (2001-2013) 

were decomposed into sub-signals in various resolution levels using wavelet analysis and then 

these sub-signals entered to the ANN and ANFIS models as input. The results showed that ANFIS 

model has a higher accuracy with less error rate and more correlation coefficient than ANN model 

and Wavelet Transform Improves simulation results. 

Keyword: ANN, ANFIS, Wavelet Transform, Rainfall-Runoff. 
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