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 چکیده
منابع آب لازم و ضروری برداری مناسب ریزی و بهرهبینی جریان ورودی به مخازن سدها به منظور انجام برنامهپیش

عصبی تطبیقی  -های عصبی مصنوعی و سامانه استنتاج فازیاست. در این تحقیق عملکرد دو مدل هوشمند شبکه

بینی جریان ورودی به سد کمال صالح در استان مرکزی مورد بررسی قرار بندی تفریقی در پیشمبتنی بر روش دسته

بینی استفاده شد و پیش (3131 -3131ساله ) 13ارش در یک دوره آماری های جریان و بگرفت. بدین منظور از داده

های زمانی قبلی به عنوان های زمانی روزانه و ماهانه انجام شد. از مقادیر دبی جریان و بارش در گامجریان در گام

مقادیر ان بر اساس های روزانه و ماهانه جریبینیها استفاده شد. عملکرد هر دو مدل در پیشالگوهای ورودی مدل

های عصبی بهتر از مدل شبکه -بسیار مطلوب بود، هرچند عملکرد مدل فازی MAEو  R ،RMSEهای خطای شاخص

های ماهانه شد. در بینیها در پیشدرصد(. استفاده از ضریب فصلی موجب بهبود عملکرد مدل 1عصبی بود )کمتر از 

امل شاخص نوسانات آتلانتیک شمالی و شاخص نوسانات جنوبی در ادامه، اثرات متغیرهای اقلیمی بزرگ مقیاس ش

های ماهانه حاصل از الگوی بهینه مدل برتر بخش قبل، مورد بررسی قرار گرفت. نتایج به دست آمده حاکی از بینیپیش

 تواند موجب بهبود عملکرد مدل درهای اقلیمی در ترکیب الگوهای ورودی، میآن بود که استفاده از شاخص

بینی دبی جریان های جریان ورودی گردد. در این میان شاخص نوسانات جنوبی تاثیر بیشتری بر بهبود پیشبینی پیش

به  MAEو  R ،RMSEعصبی شامل  -ماهانه داشت. به طوریکه، مقدار شاخصهای آماری تحلیل خطای مدل فازی

به های خطا  افزایش دقت مدل با بهبود شاخص دهنده توانبه دست آمدند که نشان 31/1، 63/1، 33/1ترتیب برابر 
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 مقدمه
سازی منابع آب وبهینه ریزی در توسعهجهت برنامه

های جریان ورودی به بینیمصرف آب لازم است پیش

مدت و بلندمدت های زمانی کوتاهمخازن سدها در بازه

های مورد اغلب مدل. (Kisi,2008) صورت گیرد

های زمانی در زمینه بینی سریاستفاده به منظور پیش

منابع آب، بر مبنای وجود رابطه خطی بین متغیرها 

ی هاتوان به مدلیابند که از آن جمله میتوسعه می

خود همبسته و خود همبسته میانگین متحرك اشاره 

با توجه به ماهیت . (Maier and Dandy, 2000)کرد 

طی جریان رودخانه استفاده از پیچیده و غیرخ

های خطی کارایی لازم را نداشته و به کارگیری  مدل

 ناپذیر است های غیرخطی در این راستا اجتنابمدل
(Hsu et al., 1995) . 

های زیادی در حوزه ه اخیر پیشرفتدر چند ده

های هوشنمند و محاسبات نرم صورت گرفته مدل

 است.

های های اخیر استفاده از تکنیکدر سال

های عصبی محاسباتی نرم و هوشمند نظیر شبکه

عصبی تطبیقی  -مصنوعی و سیستم استنتاج فازی

های مختلف علوم همواره مورد توجه محققین در زمینه

رولوژی و منابع آب بوده است. دلیل از جمله هید

های ذکر شده، سهولت کاربرد و دقت توسعه مدل

ها در تقریب معادلات غیرخطی و بالای این مدل

های عصبی مصنوعی از باشد. شبکهپیچیده ریاضی می

های هوشمندی است که برگرفته از مغز جمله سامانه

 باشد.  انسان می

Imrie  ه بررسی قابلیت ب 8111و همکاران در سال

بینی های عصبی مصنوعی در پیشتعمیم مدل شبکه

دبی جریان رودخانه پرداختند و چنین عنوان نمودند 

ها فاکتور موثری بر عملکرد که طول دوره آماری داده

به مقایسه عملکرد مدل  Kisi (2005)باشد. مدل می

های عصبی و سری زمانی خود همبسته در شبکه

دبی جریان رودخانه پرداخت. بینی مقادیر  پیش

ها حاکی از های آماری ارزیابی عملکرد مدلشاخص

های عصبی در مقایسه با برتری عملکرد مدل شبکه

 مدل خود همبسته بود.

Kisi and Cigizoglu (2007)  عملکرد انواع

های های عصبی مصنوعی شامل شبکهمختلف از شبکه

های پایه هشبک پیش خور با الگوریتم پس انتشار خطا،

های رگرسیونی تعمیم یافته را در شعاعی و شبکه

بینی جریان دو رودخانه مختلف از ترکیه مورد پیش

بررسی قرار دادند. نتایج بدست آمده حاکی از عملکرد 

 ها بود.بهتر مدل پایه شعاعی در مقایسه با سایر مدل

Wang et al., 2009  به مقایسه عملکرد مدل خود

ARMA)ته میانگین متحرك همبس
1

و چندین مدل  (

های عصبی، سیستم استنتاج هوشمند شامل شبکه

(GPریزی ژنتیک عصبی، برنامه -فازی
8

و ماشین  (

SVM)بردار پشتیبان 
3

بینی سری زمانی  جهت پیش (

ها دبی جریان در مقیاس ماهانه پرداختند. نتایج آن

در مرحله های مورد استفاده نشان داد که به ازای داده

سنجی، بهترین عملکرد با توجه به  آموزش و صحت

 -فازیهای معیارهای مختلف ارزیابی خطا به مدل

ریزی ژنتیک و ماشین بردار پشتیبان عصبی، برنامه

 اختصاص دارد.

Sattari et al., (2012) های عصبی کارایی شبکه

های عصبی با بازگشتی با تاخیر زمانی و شبکه

بینی جریان شار خطا را در پیشالگوریتم پس انت

ورودی به مخزن سد علویان را مورد بررسی قرار دادند. 

های نتایج بدست امده نشان داد که با توجه به شاخص

آماری خطا، هر دو مدل توانمندی قابل قبولی در 

 بنی مقادیر واقعی جریان دارند.پیش

( به بررسی عملکرد 3131انوری تفتی و همکاران )

بینی جریان رودخانه در ی عصبی در پیشهاشبکه

حوضه کارون پرداختند و اثر شاخص اقلیمی نوسانات 

های ماهانه مورد بررسی بینیجنوبی را بر روی پیش

قرار دادند. نتایج به دست آمده حاکی از آن بود که 

متغیرهای دمایی بیشترین تاثیر را بر روی جریان 

                                                 
1 Auto Regressive Moving Average 
2 Genetic Programming 
3
Support Vector Machines 
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سانات جنوبی رودخانه دارند و استفاده از شاخص نو

های عصبی در موجب بهبود عملکرد مدل شبکه

 بینی جریان ماهانه شد. پیش

تطبیقی نیز از جمله  -سامانه استنتاج فازی عصبی

های غیرخطی و هایی است که در تحلیل پدیدهروش

بررسی رابطه بین ورودی و خروجی از جمله مباحث 

  است.مشابه با این تحقیق به کار برده شده

Chang and Chen (2001)    عصبی به  -از مدل فازی

داچا در مرکز تایلند  بینی جریان رودخانهمنظور پیش

های سازی از دادهها جهت مدلاستفاده نمودند. آن

بارش و جریان استفاده کردند. نتایج بدست آمده 

عصبی در مقایسه  -حاکی از عملکرد بهتر روش فازی

 t al.ak eNay, 2004)(های سری زمانی بود. با مدل

عصبی تطبیقی را در  -عملکرد سیستم استنتاج فازی

سازی سری زمانی هیدرولوژیکی مورد بررسی قرار مدل

ای در بینی جریان آب رودخانهدادند و از آن برای پیش

 -فازیهندوستان بهره گرفتند. مقایسه نتایج مدل 

های عصبی مصنوعی و عصبی با خروجی شبکه

های زمانی نشان داد که مدل به سری های مربوط مدل

عصبی به لحاظ سرعت محاسباتی، خطای  -فازی

بینی و قدرت تخمین مقادیر اوج جریان عملکرد پیش

 -بهتری دارد. همچنین نتایج نشان داد که مدل فازی

های عصبی عصبی، نه تنها از کارایی مشابه با شبکه

تر مصنوعی برخوردار است بلکه ساخت این مدل آسان

 باشد.می

Sanikhani and Kisi (2012)  از دو روش مختلف

بندی تفریقی عصبی شامل افراز شبکه و دسته -فازی

بینی میزان جریان رودخانه در دو ایستگاه جهت پیش

هیدرومتری واقع در کشور ترکیه استفاده نمودند. 

سازی  های پیشین جهت مدلها از مقادیر جریان آن

ایج بدست آمده حاکی از دقت قابل استفاده کردند و نت

بینی میزان جریان بود. قبول هر دو روش در پیش

(2012) ,Lohani et al. های به مقایسه عملکرد مدل

بینی جریان عصبی و خود همبسته در پیش -فازی

ها ماهانه ورودی به مخزنی در هندوستان پرداختند. آن

اهانه، از ها در مقیاس مهبا توجه به پریودیک بودن داد

ضریبی استفاده کردند که دقت مدل را افزایش 

 -ها حاکی از برتری مدل فازیهای آندهد. یافته می

همبسته های عصبی و خودعصبی در مقایسه با مدل

ازای کلیه الگوهای مورد استفاده به عنوان ورودی به

( به مقایسه 3130پور آزاد و ستاری )مدل بود. عبداله

های عصبی مصنوعی و سیستم شبکه هایعملکرد مدل

بینی جریان عصبی تطبیقی در پیش -استنتاج فازی

رودخانه اهرچای پرداختند. نتایج بدست امده حاکی از 

سازی دبی جریان عصبی در مدل -برتری روش فازی

 های عصبی داشت.نسبت به شبکه

های های هوشمند شبکهدر این تحقیق از مدل

عصبی  -تنتاج فازیعصبی مصنوعی و سیستم اس

بندی تفریقی به منظور تطبیقی مبتنی بر روش دسته

بینی جریان ورودی به مخزن سد کمال صالح پیش

سازی استفاده شده است. در بخش اول تحقیق مدل

سازی جریان جریان روزانه و در بخش دوم، مدل

ورودی ماهانه بررسی شده است. در بخش پایانی نیز 

های اقلیمی بزرگ مقیاس شامل به بررسی اثرات متغیر

شاخص آتلانتیک شمالی و نوسانات جنوبی بر 

های ماهانه پرداخته شده است. در اغلب بینی پیش

عصبی از  -مطالعات قبلی انجام شده با مدل فازی

ها استفاده شده بندی دادهروش افراز شبکه برای طبقه

بندی تفریقی استفاده شده است و کمتر از روش دسته

بینی همچنین در مطلعات گذشته جهت پیش است.

های دبی جریان ورودی به مخازن سدها، اغلب از داده

پیشین جریان استفاده شده است و کمتر به اثر 

بینی دبی متغیرهای اقلیمی بزرگ مقیاس در پیش

 جریان پرداخته شده است.

 

 هامواد و روش

 1های عصبی مصنوعیشبکه

ای ریاضی و ههای عصبی مصنوعی مدلشبکه

سازی توانند در مدلپذیری هستند که میانعطاف

چنین این کار برده شوند. همهای پیچیده بهسیستم

                                                 
1Artificial neural network 
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ها و ها قادرند با انتخاب مناسب تعداد لایهشبکه

ها و ها یک نگاشت غیرخطی بین ورودی نرون

ها ارائه دهند. پردازش در شبکه عصبی خروجی

دهای پردازش که مصنوعی براساس بسیاری از واح

شود. هر نرون در هر لایه به نرون نام دارند، انجام می

هایی سری وزنهمه عناصر لایه قبل و بعد با یک

متصل شده است. توانایی کلی شبکه عصبی مصنوعی 

ها و تعمیم نتایج یادگیری ارتباط غیرخطی بین داده

 Karayiannis and)های دیگر است برای داده

Venetsanopoulos, 1993) . در این تحقیق از

خور سه لایه با تابع انتقال سیگموئید های پیش شبکه

در لایه پنهان و تابع انتقال خطی در لایه خروجی 

های های آموزش شبکهترین روشاستفاده شد. مرسوم

های پس انتشار خطا خور استفاده از الگوریتمپیش

م از ها اطلاعات در راستای مستقیباشد که در آنمی

لایه ورودی به لایه پنهان )میانی( و سپس به لایه 

های انجام شده بینیدر پیشیابند. خروجی انتقال می

های اموزشی های عصبی، الگوریتمبا مدل شبکه

، 8، گرادیان کاهشی3مارکوات -مختلف شامل لونبرگ

، گرادیان 1گرادیان کاهشی با نرخ یادگیری تطبیقی

مورد  0طبیقی و مونتومکاهشی با نرخ یادگیری ت

همچنین جهت تعیین تعداد نرون بررسی قرار گرفتند. 

میانی از روش آزمون و خطا استفاده شد. جزئیات 

های عصبی در مطالعات بیشتر در خصوص مدل شبکه

Haykin (1999) .آورده شده است 

 
 5عصبی تطبیقی -سیستم استنتاج فازی

 (ANFIS)عصبی تطبیقی -سامانه استنتاج فازی

معرفی شد. این  Jang (1993)برای اولین بار توسط 

سامانه ابزاری جهانی جهت تخمین توابع پیوسته 

                                                 
1
Levenberg-Marquardt backpropagation 

2
Gradient descent back-propagation 

3
Gradient descent with adaptive learning rate 

backpropagation 
4
Gradient descent with momentum and adaptive learning 

rate back-propagation 
5Adaptive neuron-fuzzy inference system 

باشد که به ازای هر ای محدود میحقیقی در دامنه

 ای از صحت قابل استفاده است. درجه
با فرض یک سامانه استنتاج فازی شامل دو ورودی 

x  وy  و یک خروجیzگنو ، مدل فازی مرتبه اول سو

 شود:آنگاه به صورت زیر بیان می-با دو قانون فاز اگر

باشد  B1برابر  yو  A1 برابر xاگر   – 3قانون   

 آنگاه:
 z1 = p1x + q1y+ r1 

  

باشد  B2برابر   yو  A2 برابر xاگر  – 8قانون   

 آنگاه:  
z2 = p2x + q2 y + r2 

 

تصویری شماتیک از مدل فازی مرتبهه   3در شکل 

به  f(، یک خروجی yو xسوگنو با دو ورودی )اول نوع 

معهادل   ANFISهمراه دو قانون فازی و همچنین مدل 

 آن نشان داده شده است.

بندی عصبی برای طبقه-سامانه استنتاجی فازی

کند که های مختلفی استفاده میها از روشداده

بندی ها روش افراز شبکه و روش دستهترین آنمرسوم

عملکرد هر دو روش در باشد. تفریقی می

های انجام شده توسط محققین مختلف  بینی پیش

 . (Vernieuwe et al., 2005)باشد تقریبا مشابه می

بندی تفریقی و سامانه این مدل ترکیبی از دسته

باشد. در این روش نقاط عصبی می -استنتاج فازی

ها با تعیین پتانسیل هر نقطه در فضای مربوط به داده

ها و مرکز گردند. تعداد دستهبندی میدستهمورد نظر 

بندی نقاط مرتفع هر دسته با استفاده از روش دسته

گردند. در این روش هر نقطه در فضا تعیین تعیین می

کننده مرکز دسته با توجه به چگالی و تراکم نقاط 

باشد. نقطه با بیشترین موجود در اطراف آن می

 گردد. ه انتخاب میپتانسیل به عنوان مرکز اولین دست

ها تعیین شعاع موثر جهت مشخص نمودن تعداد دسته

لازم است. انتخاب مقداری کوچک برای آن، موجب 

ها و ها در فضای دادهکوچک شدن بیش از حد دسته

گردد. بنابراین به تبع آن موجب افزایش قوانین می
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ها بندی دادهانتخاب صحیح شعاع موثر جهت دسته

از تعیین شعاع موثر، باید قوانین  ضروری است. پس

 .(Chiu, 1994)فازی و توابع عضویت تعیین گردند 

 

 هاهای ارزیابی مدلشاخص

های استفاده شده در به منظور ارزیابی عملکرد مدل

های ارزیابی خطا این تحقیق، از تعدادی از شاخص

، ریشه میانگین مربعات (R)شامل ضریب همبستگی 

 (MAE)قدرمطلق خطا  و متوسط (RMSE)خطا 

 مطابق روابط زیر استفاده شد:
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، tدبی مشاهداتی در گام زمانی    که در این روابط 

  
بینی شده توسط مدل در گام زمانی دبی پیش     

t ، ̅   میانگین مقادیر دبی مشاهداتی ̅ 
میانگین      

تعداد  Nبینی شده توسط مدل و مقادیر دبی پیش

 مشاهدات است.
 

 
 متناظر آن ANFIS(: مدل فازی مرتبه اول سوگنو با دو قانون فازی و مدل 1) شکل

 

 نقشه منطقه و حوضه مورد مطالعه

کیلومتر  360وسعت  با صالح سدکمال حوضه

 شرق شمال و مرکزی استان غرب درجنوب ،مربع

 مهم هایزیرحوضه از ویکی قراردارد لرستان استان

می آید )شکل  حسابه ب لرستان استان تیره رودخانه

اقلیم منطقه نیز در طبقه نیمه خشک سرد تا نیمه (. 8

سد کمال صالح با ظرفیت  مرطوب سرد قرار دارد.

برای تأمین آب شرب شهرهای  میلیون مترمکعب 331

 36یم آب اراك، شازند و صنایع وابسته، با قابلیت تنظ

میلیون مترمکعب، بر روی رودخانه تیره دوآب احداث 

شده است. میانگین جریان ورودی سالانه سد معادل 

 میلیون مترمکعب است. 36/311

ای آب منطقه های مورد استفاده از سازمانداده

استان مرکزی و اداره کل هواشناسی استان مرکزی 

ان ورودی های جریتهیه شدند. در این تحقیق از داده

-3131ساله ) 13به مخزن سد در یک دوره آماری 

-3123ها )درصد از کل داده 31( استفاده شد. 3131

مانده درصد باقی 11ها و ( جهت واسنجی مدل3131

های مورد بررسی ( جهت آزمون مدل3131-3128)

های مورد استفاده شدند. پارامترهای آماری ماهانه داده

 مایش داده شده است. ن (3)استفاده در جدول 

توان دید که ضریب ، می(3)با توجه به جدول 

چولگی مقادیر بارش نسبت به مقادیر جریان کمتر 

های دبی باشد که معرف عدم برازش مناسب دادهمی
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باشد که جهت بررسی دقیق این با توزیع نرمال می

های نکوئی برازش استفاده شود. موضوع باید از آزمون

های حداکثر دبی جریان در بخش داده همچنین مقدار

( بیشتر از مقدار دبی حداکثر در بخش 10/13آزمون )

تواند باشد که این مسأله می( می33/18آموزش )

یابی های مورد استفاده جهت برونکارایی روش

های دوره آزمون را بهتر مورد ارزیابی قرار دهد  داده

(Kisi, 2007). 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 : حوضه سد کمال صالح(2شکل )

 

 

 های ماهانه جریان رودخانه(: مقادیر پارامترهای آماری داده1جدول )

 حداکثر حداقل میانگین متغیر نوع داده
انحراف 

 معیار

ضریب 

 تغییرات

ضریب 

 چولگی

 آموزش
 11/1 13/1 33/18 31/6 38/3 31/8  (m3/s)دبی جریان

 32/08 11/1 6/813 33/61 31/3 83/3 (mm)بارش

 آزمون 
 31/8 11/1 10/13 31/3 33/8 11/0 (m3/s)دبی جریان

 31/83 11/1 61/333 36/16 33/3 03/3 (mm)بارش

 

های بینی جریان در زمان جاری از دادهجهت پیش

جریان و بارش در گام زمانی قبل به عنوان ورودی 

های هوشمند استفاده گردید. جهت تعیین مدل

های هوشمند، از ف در مدلهای مختلترکیبات ورودی

هایآماری رگرسیون و تعیین ضرایب آزمون

های زمانی جریان و خودهمبستگی جزئی سری

همبستگی بین بارش و جریان استفاده شد. نمودار 

ضرایب خودهمبستگی جزئی برای مقادیر دبی جریان 

ماهانه و ضرایب همبستگی بارش و جریان ماهانه در 

 .نشان داده شده است (1) 1شکل 
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 )الف(

 
 )ب(

 (:  مقادیر ضرایب الف(خود همبستگی جزئی دبی جریان ماهانه ب( همبستگی دبی جریان و بارش ماهانه3شکل )

 
شود که مقادیر مشاهده می (1)با توجه به شکل 

جریان در ماه جاری به مقادیر پیشین جریان وابستگی 

جود داشته و این وابستگی به ازای تاخیر برابر دو ماه و

دارد. همچنین همبستگی بین بارش و جریان ماهانه 

به ازای تاخیرهای مختلف روند نوسانی از خود نشان 

های انجام شده روزانه و ماهانه، بینیدر پیش دهد.می

های زمانی پشین ترکیبی از مقادیر دبی جریان در گام

های پیشین به و مقادیر بارش در همان گام و گام

ها استفاده شد. همچنین رودی مدلعنوان الگوهای و

با توجه به رفتار پریودیک و فصلی جریان ماهانه از 

نیز در الگوهای ورودی تعریف شده،  𝛼ضریب فصلی 

معرف رفتار فصلی جریان  𝛼استفاده گردید. ضریب 

ماهانه بوده و مقدار آن برای ماه اول سال یعنی 

 باشد.می 38و برای ماه اسفند برابر  3فروردین برابر 

 

 نتایج و بحث

 بینی دبی جریان روزانهپیش

بینی به های عصبی بهترین پیشبرای مدل شبکه

گام زمانی  0ازای الگوی ورودی شامل مقادیر دبی تا 

           قبل و مقدار بارش در همان روز )

 ( صورت گرفت.                      

بهترین  های عصبی مصنوعی،در مدل شبکه

مارکوات به دست  -های با الگوریتم لونبرگبینی پیش

در نظر  3111آمد. تعداد تکرار برای این الگوریتم برابر 

گرفته شد و تعداد نرون میانی مناسب به ازای بهترین 

حاصل شد. برای بهترین الگوی  3الگوی ورودی برابر 

و  R ،RMSEهای خطا شامل ورودی مقادیر شاخص

MAE بدست آمد.  36/1و  32/1، 33/1یب برابر به ترت

سری زمانی و پراکندگی مقادیر ( 0)در شکل 

های عصبی سازی شده با مدل شبکهمشاهداتی و شبیه

شهریور  13تا  23مهر 3روزه )  136برای یک دوره 

( نشان داده شده است. با توجه شکل می توان که 23

های عملکرد مدل بسیار مناسب بوده است و داده

سازی شده همخوانی قابل قبولی با مقادیر شبیه

مشاهداتی دارند. نتایج بدست آمده در این بخش با 

( در تطابق کامل 3130پور آزاد و ستاری )نتایج عبداله

 باشد.می

بندی تفریقی عصبی از نوع دسته -در مدل فازی

های نیز بهترین الگوی ورودی مشابه مدل شبکه

گام تاخیر و  0یان با عصبی شامل مقادیر دبی جر

 -مقادیر بارش همان روز بود. پارامتر اصلی مدل فازی

باشد که مقدار آن در بندی میعصبی شعاع طبقه

است و مقدار آن برای بهترین الگوی  3تا  1محدوده 

عصبی  -به دست آمد. در مدل فازی 02/1ورودی برابر 

های خطا برای بهترین الگوی ورودی، مقادیر شاخص

، 31/1به ترتیب برابر  MAEو  R،RMSE شامل

(m
3
/s) 32/1 و(m

3
/s) 68/1  6بدست آمد. در شکل 

سری زمانی و پراکندگی مقادیر مشاهداتی و 

عصبی برای یک دوره  -سازی شده با مدل فازی شبیه

های عصبی( نشان داده روزه )مشابه روش شبکه 136

عصبی نیز در  -شده است. عملکرد مدل فازی

ای روزانه مناسب و قابل قبول بوده است. هبینی پیش
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های عصبی و شبکه -های فازیمقایسه نتایج مدل

عصبی دارد  -عصبی حاکی از برتری نسبی مدل فاز

اگر چه این برتری و بهبود در عملکرد مدل چندان 

 باشد. محسوس نمی

 

  
 های عصبیسازی شده با مدل شبکهو شبیه (: نمودار سری زمانی و پراکندگی مقادیر دبی روزانهمشاهداتی4شکل )

  
 عصبی -(: نمودار سری زمانی و پراکندگی مقادیر دبی روزانه مشاهداتی و شبیه سازی شده با مدل فازی5شکل )

 

 بینی دبی جریان ماهانهپیش

های عصبی و بررسی با بکارگیری مدل شبکه

الگوهای ورودی مختلف، مناسبترین الگوی ورودی 

 𝛼رکیبی از مقدار دبی در ماه قبل و ضریب شامل ت

بود. بهترین الگوریتم آموزشی شبکه نیز از نوع 

مارکوات بود و تعداد تکرار لازم برای این  -لونبرگ

بدست آمد. به ازای بهترین  3111الگوریتم برابر 

های الگوی ورودی، تعداد نرون میانی در ساختار شبکه

بهترین الگوی  بدست آمد. به ازای 3عصبی برابر 

های های عصبی ، مقادیر شاخصورودیبرای مدل شبکه

، 33/1به ترتیب برابر  MAEو  R ،RMSEخطا شامل 

نمودار سری  3بدست آمدند. در شکل  83/0و  31/1

زمانی و پراکندگی مقادیر جریان ماهانه مشاهداتی و 

های عصبی به ازای سری بینی شده با شبکهپیش

و با بکارگیری بهترین الگوی  های بخش آزمونداده

، (3)ورودی نشان داده شده است.با توجه به شکل 

بینی مقادیر توان گفت که عملکرد مدل در پیش می

حداقل و متوسط جریان ماهانه مناسب بوده است. 

بینی مقادیر حداکثر و همچنین دقت مدل در پیش

های از بینیسیلابی جریان کمتر بوده است و پیش

 ت بیشتری برخوردارند.عدم قطعی

های نیز نمودار سری زمانی داده (3)در شکل 

سازی شده جریان ماهانه با مدل مشاهداتی و شبیه

عصبی -عصبی ارائه شده است. در مدل فازی -فازی

های عصبی بهترین الگوی نیز مشابه مدل شبکه

ورودی شامل مقادیر دبی جریان با یک ماه تاخیر و 

بندی به ازای ر شعاع طبقهضریب فصلی بود. مقدا

بدست آمد. قابل ذکر  63/1بهترین الگوی ورودی برابر 
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بندی کمتر باشد است که هر چه مقدار شعاع طبقه

 -تعداد توابع عضویت و قوانین فازی در مدل فازی

یابد. به ازای بهترین الگوی عصبی افزایش می

های عصبی، مقادیر شاخص -ورودیبرای مدل فازی

، 28/1به ترتیب برابر  MAEو  R ،RMSEخطا شامل 

 بدست آمدند. 33/0و  31/1

نتایج به دست آمده نشان داد که استفاده از 

ها در تواند موجب بهبود عملکرد مدلضریب فصلی می

های ماهانه گردد و این مطلب رفتار فصلی بینیپیش

های بینیدر پیش کند.جریانات ماهانه را تائید می

عصبی اندکی بهتر از  -کرد مدل فازیماهانه نیز عمل

های عصبی بوده است. همچنین مقایسه مدل شبکه

های انجام شده بینیهای مختلف در پیشعملکرد مدل

روزانه و ماهانه حاکی از آن است که هر دو مدل به 

بینی روزانه ازای الگوهای ورودی یکسان در پیش

ه عملکرد بهتری در مقایسه با مقیاس زمانی ماهان

اند. مقایسه نتایج بدست آمده با مطالعه داشته

Sanikhani and Kisi (2012) دهد که در این نشان می

تحقیق نیز استفاده از ضریب فصلی موجب بهبود قابل 

 بینی جریان ماهانه رودخانه گردید.توجهی در پیش

 

 

  
 های عصبیاتی و شبیه سازی شده با مدل شبکه(: نمودار سری زمانی و پراکندگی مقادیر دبی ماهانه مشاهد6شکل )

 

  
 عصبی -(: نمودار سری زمانی و پراکندگی مقادیر دبی ماهانه مشاهداتی و شبیه سازی شده با مدل فازی7شکل )

 

 بینی جریان ماهانهاثر متغیرهای اقلیمی در پیش

در این بخش به بررسی اثرات متغیرهای اقلیمی 

های بینیرد مدل در پیشبزرگ مقیاس بر روی عملک

بینی شود. با توجه به نتایج پیشماهانه پرداخته می

ترین الگو شامل مقادیر ماهانه مشخص گردید که بهینه

باشد و دبی جریان در ماه قبل و ضریب فصلی می

عصبی در مقایسه  -همچنین عملکرد نسبی مدل فازی

های عصبی بهتر است. لذا در این بخش با مدل شبکه

عصبی مورد بررسی قرار  -ایج با اجرای مدل فازینت

گیرد. همچنین با انتخاب الگوی بهینه در بخش می

های مختلفی بینی ماهانه و اضافه نمودن ترکیبپیش

از متغیرهای اقلیمی بزرگ مقیاس شامل شاخص 
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و شاخص نوسانات اتلانیک  (SIO)نوسانات جنوبی 

قلیمی در به بررسی اثرات متغیرهای ا( NAO)شمالی 

شود.الگوهای ورودی بینی ماهانه پرداخته میپیش

آمده است. اثر شاخص  8تعریف شده، در جدول 

به ترتیب با  t-2 وt ، t-1های در زمان SIOاقلیمی 

S(t) ،S(t-1)  وS(t-2) اند. همچنین اثر نشان داده شده

به  t-2و  t ،t-1های در زمان NAOشاخص اقلیمی 

اند. نشان داده شده N(t-2)و  N(t) ،N(t-1)ترتیب با 

های خطا و شعاع نیز مقادیر شاخص 1در جدول 

بندی به ازای الگوهای ورودی لحاظ شده در طبقه

 عصبی ارائه شده است. -مدل فازی

، با بکارگیری متغیرهای (1)1با توجه به جدول 

بینی اقلیمی بزرگ مقیاس، عملکرد مدل در پیش

است. بهترین عملکرد مدل جریان ماهانه بهبود یافته 

بوده است که در آن از متغیر  3به ازای الگوی شماره 

اقلیمی نوسانات جنوبی در همان ماه در ترکیب با دبی 

 جریان در ماه قبل و ضریب فصلی استفاده شده است.

  
 (: الگوهای ورودی مدل با لحاظ نمودن اثر متغیرهای اقلیمی بزرگ مقیاس2جدول )

 گوی ورودیال شماره الگو

3        𝛼      

8        𝛼             

1        𝛼                    

0        𝛼      

6        𝛼             

3        𝛼                    

  

 بینی جریان ماهانه عصبی در پیش -مدل فازی (: اثر متغیرهای اقلیمی بر عملکرد3جدول )

 R RMSE (m^3/s) MAE (m^3/s) بندیمقدار شعاع طبقه شماره الگو

3 03/1 91/2 56/3 73/3 

8 38/1 22/1 32/1 20/0 

1 01/1 23/1 33/1 22/0 

0 36/1 21/1 26/1 38/0 

6 13/1 28/1 23/1 30/0 

3 33/1 28/1 23/1 33/0 

 

توان توجه به نتایج بدست آمده میبه طور کلی با 

گفت که تاثیر شاخص نوسانات جنوبی بر روی عملکرد 

مدل به مراتب بیشتر از شاخص نوسانات آتلانتیک 

نشان  (1)شمالی بوده است. نتایج ارائه شده در جدول 

دهد که اگر چه شاخص نوسانات آتلانتیک شمالی می

ما بینی شده است اموجب بهبود عملکرد مدل پیش

دار نبوده است. همچنین نتایج این بهبود چندان معنی

دهد که استفاده از متغیرهای اقلیمی در نشان می

بینی همان ماه تاثیر بیشتری بر عملکرد مدل پیش

داشته است و با افزایش تعداد تاخیرهای زمانی 

متغیرهای اقلیمی، میزان بهبود در نتایج مدل روند 

. در یک مقایسه کلی بین دهدنزولی از خود نشان می

نتایج حاصل شده در این بخش که در آن از متغیرهای 

اقلیمی استفاده شده است، با نتایج بخش قبلی که 

متغیرهای اقلیمی نقشی در الگوهای ورودی نداشتند 

توان گفت که استفاده از این متغیرها موجب می

افزایش دقت مدل گردیده است به طوری که در 

های ضریب همبستگی، لگو میزان شاخصترین ابهینه

ریشه میانگین مربعات خطا و میانگین قدر مطلق خطا 

درصد بهبود یافته  33و  3، 33به ترتیب به میزان 
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تواند حائز اهمیت بینی میاست که این میزان در پیش

 باشد.

نمودار سری زمانی و پراکندگی دبی جریان ماهانه 

سازی با مقادیر شبیه( 3به ازای الگوی بهینه )الگوی 

نشان داده  2عصبی در شکل  -شده توسط مدل فازی

 شده است.

توان دید که با بکارگیری ، می(2)با توجه به شکل 

 -متغیر اقلیمی نوسانات جنوبی، عملکرد مدل فازی

عصبی در مقایسه با مدلی که در آن اثر این متغیرها 

( تفاوت محسوسی دارد و 3لحاظ نشده بود )شکل 

دار دقت مدل افزایش قابل توجهی داشته است. مق

بینی نکته قابل توجه، بهبود عملکرد مدل در پیش

مقادیر حداکثر جریان است که مدل در مقایسه با 

بینی مقادیر حداکثر ، نتایج قابل قبولی در پیش3شکل

جریان داشته است. دامنه مطالعات انجام شده در 

زرگ مقیاس بر خصوص بررسی اثر متغیرهای اقلیمی ب

روی میزان دبی جریان کم و محدود است. نتایج به 

دست آمده در این بخش همخوانی قابل قبولی با 

( دارد. در 3131تحقیقات انوری تفتی و همکاران )

ها نیز استفاده از متغیر اقلیمی نوسانات مطالعات آن

های عصبی جنوبی موجب بهبود عملکرد مدل شبکه

 ان گردید.بینی دبی جریدر پیش

 

  
عصبی )اثر متغیرهای  -(: نمودار سری زمانی و پراکندگی مقادیر دبی ماهانه مشاهداتی و شبیه سازی شده با مدل فازی8شکل )

 اقلیمی(

 

 گیرینتیجه
سازی جریان ورودی به مخزن سد در این مطالعه مدل

های روزانه و ماهانه بررسی شد. کمال صالح در مقیاس

بینی روزانه و ماهانه به ازای الگوی بهترین پیش

ورودی شامل مقادیر دبی جریان تا چهار روز قبل و 

های مقدار بارش در همان روز برای هر دو مدل شبکه

سازی روزانه عصبی بدست آمد.در مدل -عصبی و فازی

بدست امد.  3تعداد نرون میانی شبکه عصبی برابر 

به ازای  02/1بندی برابر همچنین مقدار شعاع طبقه

بهترین الگو حاصل شد. استفاده از ضریب فصلی 

های ماهانه بینیها در پیشموجب بهبود عملکرد مدل

های ماهانه بینیبهترین الگوی ورودی در پیش گردید.

عصبی  -های عصبی و فازیبرای هر دو مدل شبکه

شامل مقدار دبی در ماه قبل و ضریب فصلی بود. در 

 -ه و ماهانه، عملکرد مدل فازیهای روزانبینیپیش

های عصبی بهتر بود. هر عصبی در مقایسه با شبکه

درصد و چندان محسوس  1چند این تفاوت در حدود 

نبود. به ازای الگوهای ورودی یکسان، هر دو مدل 

عصبی عملکرد بهتری در  -های عصبی و فازیشبکه

های دبی روزانه در مقایسه با مقادیر ماهانه بینیپیش

داشتند. استفاده از متغیرهای اقلیمی بزرگ موجب 

بینی ماهانه گردید و در ها در پیشبهبود عملکرد مدل

این میان شاخص نوسانات جنوبی سهم بیشتری در 

 بهبود عملکرد مدل داشت.

 

 تقدیر و تشکر

لازم به ذکر است تحقیق حاضر برگرفته از یک 

باشد که توسط طرح پژوهشی دانشگاه اراك می



 فصلنامه علمي پژوهشي مهندسي آبياري و آب
 

1394زمستان • و دوم شماره  بیستم  • سال ششم  

 
 

04 

 

 

 

ویسندگان این مقاله به پایان رسیده است و لذا از ن

آوری دانشگاه اراك که انجام معاونت پژوهشی و فن

این تحقیق را برای نویسندگان این مقاله میسر 

 شود.اند کمال تشکر و قدردانی می نموده
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Forecasting of Inflow to Kamal Saleh Reservoir using Soft Computing 
 

Nazanin Shahkarami1, Hadi Sanikhani2, Mojtaba Moradi3 
 
Abstract 

Forecasting of inflow to reservoirs is essential in efficient planning and operation of water 

resources. In this research, the application of two different intelligent models including 

Artificial Neural Networks (ANNs) and Adaptive Neuro-fuzzy Inference System (ANFIS) 

technique based on subtractive clustering method are investigated  for forecasting inflow to 

Kamal Saleh reservoir in Markazi province, Iran. For this purpose precipitation and discharge 

data in a 31-year statistic period (1981-2011) were used and forecasting of inflow was done in 

the daily and monthly time steps. The amount of discharge and precipitation in previous time 

steps were used as input patterns for models.Both ANNs and ANFIS models had very 

acceptable performances at daily and monthly forecasts of inflow based on the error measures; 

R, RMSE and MAE, however ANFIS model performance was better than ANNs (less than 

3%). Using seasonality coefficient (α) improved the performance of models in monthly 

forecasts. In the following, the effect of large scale climate variables including North Atlantic 

Oscillation (NAO) index and Southern Oscillation Index (SOI) examined on monthly forecast 

that was resulted from the best input pattern in optimized model of the previous section. The 

results showed that using climatic indices in input combination can improve the performance of 

model to forecast the inflow. Although SOI had greater impact on improving the monthly 

inflow forecast. So that the statistical indices to evaluate the error of ANFIS model including R, 

RMSE and MAE obtained as 0.91, 3.56 and 3.73 respectively, this shows the potential of this 

way to increase the precision by improving the evaluation criteria about 11%, 9% and 11%, 

respectively. 

 
Keywords: adaptive neuro-fuzzy, artificial neural networks, climatic indices, forecast, 

subtractive clustering. 
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