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 27 چکيده 

 28سازی در  های اساسی تصمیم تعیین مقدار واقعی جریان ورودی به مخزن، به عنوان یکی از منابع اصلی تامین آب، از مولفه 

 29های  های مستخرج از ایستگاه عدم توزیع مناسب مکانی و زمانی داده محدودیت    به دلیل باشد.  حوزه مدیریت منابع آب می 

 30نمایی    محور و لزوم ریز مقیاس   های ماهواره ولیکن مقیاس داده   .توجه می باشد   مورد محور  های ماهواره، بکارگیری داده زمینی

 31و    PERSIANN- CDRهای ماهواره محور  داده در این تحقیق، عملکرد     ها می باشد. این داده   های قطعیتآنها از جمله عدم  

CMC  (Canadian Meteorological Centre )32دی به مخزن سد بررسی شده است.  و در تخمین بارش و تعیین جریان ور 

 33معرفی و با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی جریان ورودی به مخزن    هاییمدل های ورودی،  ترکیب مختلف داده لذا، با  

 34های زمینی مقایسه شده است. در این تحقیق،  مخزن سد زاینده رود از حوضه آبریز گاوخونی  با نتایج داده  وسد پیش بینی شده  

 35برای     RMSEو    2R که بهترین نتایج  شاخص    دهنده آنست بررسی نتایج نشان  به عنوان مطالعه موردی انتخاب شده است.  

 36( میلیمتر  41/ 56)    60/ 90( و  34 /0)  PERSIANN-CDR    (CMC)   49/0محور  های تخمین بارندگی )برف( ماهواره داده 

 37  برف می باشد.   و   بارنگی نتایج نشان دهنده عملکرد مناسب داده های ماهواره محور در تخمین    به عبارت دیگر،   . می باشد

 38شده  تعیین جریان ورودی به مخزن سد زاینده رود استفاده    ساخت شبکه عصبی مصنوعی به منظور  دربنابراین از این داده ها  

 39برای داده های آموزش     NSEو      2R    ،RMSEنشان داد که مقادیر شاخص    نتایج مدل شبکه عصبی مصنوعی   بررسی   است.

 40(  0/ 86)   85/0و     (MCM)  ( میلیون متر مکعب75/ 178)  56/ 08(،   0/ 74)  72/0)صحت سنجی و آزمایش( به ترتیب برابر با  

 41 . می باشد عملکرد مناسب این مدل در تعیین و پیش بینی جریان ووردی به مخزن سد زاینده رود  دهنده نشان که  می باشد 

 42 داده های ماهواره محور، بارندگی، آب معادل برف، شبکه عصبی مصنوعی، سد زاینده رود کلمات کليدی:  

 43 مقدمه-1

 44افزایش  خشک  نیمه جمعیت، تقاضای آب در مناطق مختلف بویژه مناطق خشک و    علم و افزایشهای اخیر، با پیشرفت  در دهه

 45یافته است. از طرفی محدودیت منابع آب، برطرف کردن تمامی نیازهای آبی را غیر ممکن کرده است. به همین دلیل نیاز به  

 46ترین منابع آبی قابل استفاده توسط  شود. یکی از مهمیک مدیریت صحیح و بلندمدت در این زمینه بیش از پیش احساس می

از آن   برای بشر، منابع آب سطحی است که سدها   از مخازن سدها  ها احداث میاستفاده   47شوند. تعیین مقدار بهینه خروجی 

 48گیری در خصوص منابع آب موجود، فرایندی  نیازمند تعیین دقیق میزان جریان ورودی به آنها می باشد. به عبارت دیگر، تصمیم 

 49های  پیچیده و مهم است که احتیاج به اطلاعات اولیه از جمله میزان جریان ورودی به مخزن سد، دارد. از این رو، معرفی روش

 50برداران منابع آب  روی مدیران و بهرههای پیشترین چالش بینی جریان ورودی به مخزن، یکی از مهمدقیق و مناسب در پیش

 51ها فاکتورهای غیرقطعی و  است. عوامل زیادی از جمله میزان بارش بر جریان یک رودخانه تاثیر گذارند که بسیاری از آن

 52های متداول تحلیل جریان رودخانه شامل  سازند. در حالت کلی، روش تحلیل این پدیده را دشوار می  بنابراین   ناپایدار هستند و

 53باشند که با وجود محدودیت اطلاعات و حقیقت غیر قطعی این  های زمانی و رگرسیون میهای فیزیکی و مفهومی، سریمدل

 54های پیچیده و  های هوشمند داده محور کاربرد فراوانی در زمینه تحلیل پدیدهپدیده، معمولا با خطا همراه هستند. امروزه مدل 
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 55  اشاره نمود (  ANN)  1های هوش مصنوعی از جمله مدل شبکه مصنوعی توان به مدل ها می که از جمله آن   ، غیرقطعی دارند

(2022 ,.et al Pishgah Hadiyan)  . 56 

 57های هیدرولوژی، به  های مهم چرخه هیدرولوژی و اولین ورودی مدلبارش )به مفهوم عام بارندگی و برف( یکی از مولفه 

 58های بارش پیشنهاد شده است که  های مدیریتی است. بطورکلی، دو رویکرد برای بدست آوردن دادهمنظور توسعه استراتژی 

 59گیری  سنجی زمینی )به ترتیب برای اندازه سنجی و برف های بارانگیری آن بوسیله ایستگاه( مشاهدات و اندازه 1عبارتند از  

از داده 2باران و آب معادل برف( و   استفاده  بارندگی ماهواره(  دادههای تخمین  آنکه  با وجود  )داده محور.   60های  های زمینی 

 61بر بوده و در برخی مناطق همانند نقاط کوهستانی  های زمینی هزینهاندازی ایستگاه مشاهداتی( صحت بالاتری دارند، ولیکن راه

 62ای بودن مشاهدات از یک سو و توسعه  های زمینی مانند نقطه گیری های اندازهبا سختی همراه است. علاوه بر این، محدودیت

 63ها تشویق  محور از سوی دیگر مدیران و محققین منابع آب را به سمت استفاده از آنهای ماهوارهو در دسترس بودن داده

 64( در موارد مختلف  2SREمحور )های تخمین بارندگی ماهوارهنشان دهنده آنست که، داده   پیشینه تحقیقات نموده است. بررسی  

با   مقایسه  در  یا  و  مستقل  )دادهبطور  است  شده  استفاده  زمینی  ماهوارهDinku et al., 2007های  داده  اخیرا،   65محور  (. 

3CDR-PERSIANN  (et al., 2014  Ashouri بدلیل آنکه توانایی تخمین بارندگی در دوره )  66های دراز مدت و حتی نزدیک 

 67  ی بارندگ  ن ی تخم  ی اماهواره  داتیتول  ی اب یارز  راستا،   ن ی ا  در . بسیار مورد توجه محققین قرار گرفته است  ، دارندبه زمان حاضر را  

 68دقت و    دهندهنشان   ،ران یاز جمله در ا   ی و مکان  ی مختلف زمان  یهااسی مق  در   ین یزم  مشاهدات   بر  ی مبتن   یهاداده  براساس

نتا این  باشد   ی م   جی صحت  از جمله  به  هامدل .  توان   TRMM-3B42  ،TRMM-3B42V7  ،TRMM-3B42RT  ،69  می 

TRMM-3B42  ،CMORPH  ،adjusted-PERSIANN  ،TRMM-3B42RTV6  ،MSWEP    وPERSIANN 70 

 71غرب    اشاره نمود که از آنها برای تخمین بارندگی در  نقاط مختلف ایران از جمله در امتداد رشته کوه زاگرس، در مناطق جنوب

 Javanmard et al., ; Dinku et al., 2007; Smith et al. 200672)ایران و نیز حاشیه خلیج فارس استفاده شده است  

Alijanian et al., ; Alijanian et al., 2017; Tan et al., 2015; Boroujerdy et al., 2013-Katiraie; 201073 

 Moradizadeh  74)  باشد   ی م  محدود   برف   ن یتخم  در   محورماهواره   ی هاداده   عملکرد   خصوص   در  قات ی تحق  وجود،   ن یا  با .  (2022

et al., 2023). 75 

 76صحیح میزان جریان ورودی به مخازن سدها به منظور مدیریت کارآمد آنها به ویژه در شرایط آینده لازم   بینیپیش تخمین و  

 77سده  رودخانه ها و آب ورودی به مخزن  بینی جریان  پیش  زمینه تخمین ودر  و ضروری است. در این راستا، تحقیقات متعددی  

 78پیشنهاد  های مختلفی  روش. بدین منظور  (et al. Pishgah Hadiyan; 3202 ,et al. Guo, 2022)  ها انجام شده است

 79های متریک یا داده محور و روش  ها به دو دسته روش به طور کلی روش  .یک مزایا و معایب مختلفی دارنداست که هرشده  

 80  های ورودی به داده ها آن بندی می شود. تفاوت اصلی دو روش مذکور در میزان وابستگی   می تقسهای پارامتریک یا مفهومی 

 81بارش و دما متکی    نهایتدر های رواناب و  بینی جریان تنها به سری زمانی داده های متریک، مدلساز برای پپیش ست. در روش ا

 82ه است. از  ضهای هیدرولوژیک حوکار فیزیکی حاکم بر فرآیند ودقیق از ساز   ، درکهای پارامتریکاست. اما اساس کار روش 

 83و هواشناسی    های هیدرولوژیکبینی جریان، نیازمند طیف وسیعی از داده سازی و پیش های پارامتریک برای مدل این رو، روش 

 84های در دسترس  بینی و مدلسازی جریان به شرایط مساله و داده مناسب برای پیش ه هستند. به صورت کلی، انتخاب روش  حوض

 
1Artifical neural network 
2Satellite based Rainfall Estimates 
3PERSIANN-Climate Data Record 
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 85  باعث   هامدل های متریک به حجم داده های ورودی و همچنین پیچیدگی کمتر این  اما وابستگی کمتر روش .  وابسته است

 86های داده محور بر مبنای  عملکرد خوب مدل  دهندهنشان   یت اقتحقیبررسی سوابق    ها شده است.مقبولیت گسترده این روش 

 87 )  و آب ورودی به سدها می باشد   ها رودخانه در پیش بینی جریان    ، از جمله مدل شبکه عصبی مصنوعی  ، هوش مصنوعی

Kisi and Partal, ; and Sun; 2010 Adamowski; Pramanik and Panda, 2009; Partal and Kişi, 200788 
Ravansalar ; Kalteh, 2015;  Budu, 2014; Karthikeyan and Nagesh Kumar, 2013; Kalteh, 2013; 201189 

Apaydin et al., ; Noorbeh et al., 2020; 9Khazaee Poul et al., 201; 2019 Babaei et al.,; 7et al., 20190 
; Gupta and Kumar, 2022 ;PishgahHadiyan et al., 2022; Suriya et al., 2021; Latif et al., 2021; 202091 
;Anctil et al., 2004.)  92 

مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  خوب  عملکرد  به  توجه  رودخانه  بینیپیش در    با  بهجریان  ورودی  آب  و   93سدها    مخزن   ها 

(PishgahHadiyan et al., 2022)   94، در این تحقیق، از این مدل برای  بر مبنای داده های مشاهداتی ایستگاههای زمینی 

از    های ماهواره محوربر مبنای داده و    پیش بینی جریان ورودی به مخزن سد زاینده رود   95استفاده شده است. بدین منظور 

 96های تحقیق حاضر می باشد.  وری که از نوآ ،ین مدل استفاده شده استدی اورو های داده اره محور برای ساخت های ماهوداده 

 97زمینی مقایسه شده است. شایان ذکر است که برای محدوده    هایداده نتایج  با نتایج بدست آمده از ساخت مدل بر مبنای  

 PERSIANN-CDR 98محور  رود(، محققین تحقیق حاضر از دو دسته داده تخمین بارش ماهواره مطالعاتی )بالادست سد زاینده 

 Alijanian 99استفاده نمودند )  2019تا    1999های به ترتیب جهت بررسی دو متغیر بارندگی و برف برای بازه سال   CMC4و  

et al., 2022100ایستگاه    16های زمینی )در مجموع  های ایستگاهبا داده   آنها  با مقایسه  ، محور(. عملکرد این دو دسته داده ماهواره 

 101در مقیاس زمانی ماهانه در بازه زمانی بیست و  و  رود  ایستگاه برف سنجی( در ناحیه بالادست سد زاینده   14باران سنجی و  

 102ها  بدست آمده، در این تحقیق، عملکرد این داده  نتایج.  با توجه به  ه است( ارزیابی شد1999-2019)  1398تا    1378یک ساله  

 103های زمینی در پیش بینی جریان ورودی به مخزن سد زاینده رود با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی  در مقایسه با داده 

 104 بررسی شده است.  

 105  ، ی ورود  ی ها  داده   ی ریگ   رفته در اندازهکار   به   یبها یتقر  ی خطاهااست.    اههمر  قطعیت   معد  با  ارهها هموبینی پیش   در حالت کلی 

 106. با توجه  هستند   تیقطع  منابع عدم  ی درمدل، همگ   رهایمتغ  پارامترها و  ن یماب  روابط   تمیپارامترها، ساختار مدل و الگور   ر یمقاد 

 107  رد مو  ی هاو داده  ل مد  ر ساختا  ، استفاده ازپارامترها  سته، د  سه در    ان میتورا    ها لمد  ین ا  در قطعیت    م عد  به این موارد، منابع

 108  ی مبنا   ( فاقدها  وزناز جمله  مدل )  یپارامترها  ،شبکه عصبی مصنوعی  در مدل  عنوان نمونه،، تقسیم بندی نمود. به  دهستفاا

 109  ر ی مقاد،  بلکه  .فرض کرد   ر یاز مقاد  یادامنه   ،ی کی زیف  ی پارامترها  همانند   آنها   ی برا  توان ی از ابتدا نم  ن ی هستند و بنابرا  ی کیزیف

 110  ، عدم ن ی. بنابراشودیمتعیین   روش مقدار مناسب آنهااستفاده از  با  انتخاب شده و سپس یپارامترها به صورت تصادف  نیا هیاول

 111را می توان به آن نسبت داد. در این تحقیق نیز، منابع عدم قطعیت جریان    شود یمشاهده م مدلهای خروج  ج ی که در نتا یتیقطع

 112مربوط به داده های مدل ها )بارش و آب  معادل برف( و پارامترها و ساختار مدل    ، پیش بینی شده ورودی به مخزن سد زاینده

 113ویژه  به  زمینی  هایداده در انتها ذکر این نکته ضروری است که ناقص بودن و صحت . های شبکه عصبی مصنوعی می باشد

 114علاوه    .می باشد  حاضر محدودیت های تحقیق ترینممهاز   گی از برفندهای بارا سازی داده داده های آب معادل برف و جد

 
4Canadian Meteorological Centre (CMC) Daily Snow Depth Analysis Data 
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این، دسترسی آزاد به   نیز به راحتی امکانپذیر نمی باشد. های سایر ماهودادهبر  نتایج  بنابراین    اره ها   115امکان صحت سنجی 

 116  های مختلف این محدودیت برطرف شود. با مشکل همراه بود که سعی شده است با روش   مورد استفاده   های ماهواره محور داده 

 117جریان طبیعی رودخانه و حذف  تعیین  همچنین، شناسایی عوامل خطا در ساخت مدل های شبکه عصبی مصنوعی )به ویژه  

 118محدودیت های تحقیق   سایر  جریان های ناشی از طرح های انتقال آب در بالادست( و زمانبر بودن آموزش مدل ها از جمله 

 119 حاضر می باشد. 

 120 مواد و روش ها: -2

 121های ماهواره محور برای پیش بینی و تعیین جریان ورودی به مخزن سد پیشنهاد شده  تحقیق، مدلهایی بر مبنای داده در این 

 122  ، تدا مطالعه موردی معرفی شده است. در ادامهدر اب ،بخش  در این ( ارائه شده است.1است. روندنمای کلی تحقیق در شکل )

 123توضیحاتی مختصر در خصوص مدل شبکه عصبی    ،در نهایت  است.داده های ماهواره محور مورد استفاده در تحقیق ارائه شده  

 124 ه شده است. ئمصنوعی ارا

 125 

 126 

 127 

 128 

 129 

 130 

 131 

 132 

 133 

 134 

 135 

 136 

 137 روندنمای کلی تحقیق   :1شکل  

 ارزیابی عملکرد داده های ماهواره محور در مقایسه با داده های زمینی با محاسبه شاخص های آماری

ساخت مدل های مختلف شبکه عصبی مصنوعی و تعیین 

 معماری بهینه و مقادیر مطلوب پارامترهای مدل ها 

 ارزیابی مدل های پیشنهادی با محاسبه شاخص های آماری

 پایان

 شروع

 تهیه داده های بارندگی و آب معادل برف ایستگاه های زمینی و ماهواره های پیشنهادی 

 تکمیل، حذف و تصحیح داده ها با روش های مختلف

 تعیین مقادیر مطلوب جریان ورودی به مخزن سد 

 تعیین پارامترهای موثر ورودی در ساخت مدل شبکه عصبی مصنوعی با محاسبه ضریب پیرسون
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 138 ی موردیمطالعه  معرفی  -2-1

 139رودخانه جاری در    . باشدمی رود واقع در فلات مرکزی ایران  مطالعاتی تحقیق حاضر، حوضه آبریز گاوخونی یا زاینده  وده دمح

 140های کشاورزی، صنعت و شرب استان های چهارمحال و بختیاری و  این حوضه مهمترین منبع تأمین آب مورد نیاز بخش 

 141های یزد و کرمان برای مصارف شرب و صنعت می باشد.  ای آب این رودخانه به استانحوضهاصفهان و نیز انتقال آب بین 

 142ماند. تأثیر  رود به صورت یخ و برف تا فرارسیدن ماه فروردین و افزایش درجه حرارت باقی می بیشتر بارشهای حوضه زاینده 

 143کشاورزی می باشد. رشد جمعیت و فعالیت    نیاز بخشحداکثر  حداکثر در فصل بهار و هنگام   های دبی  برفاب بهاره به صورت

 144ه است. عدم هماهنگی توسعه صنعت و رشد جمعیت با منابع آب در این  از مهمترین چالش های این حوض  انسانی و توسعه

 145ها تأمین مطمئن آب شرب و صنعت  است به نحوی که تقریباً در اکثر سال   شدهحوضه منجر به عدم توازن منابع و مصارف آب  

 146برداری  های کشاورزی و محیط زیست همراه بوده است. بنابر این نیاز به انجام یک مدیریت صحیح و بهرهبا فشار به بخش

 147بینی جریان ورودی  رسد. با توجه به مطالب مذکور، پیش بهینه از مخزن به منظور مقابله با بحران آب لازم و ضروری بنظر می 

 148برآورد میزان خروجی از سد و مدیریت مقدار آب ورودی از اهمیت زیادی، به ویژه در شرایط بحرانی  به مخزن سد به منظور  

 149 ( موقعیت این حوضه در کشور نشان داده شده است.2سالی، برخوردار است. در شکل ) سیل و خشک

 150 

 151 

 152 (Safavi et al., 2010) رود( در ایرانموقعیت حوضه آبریز گاوخونی )زاینده  :2شکل  

Figure 1: Location of Gavkhoni watershed (ZayndehRoud) in Iran (Safavi et al., 2010) 153 
 154 
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 155های  های سینوپتیکی و ب( دادهالف( شبکه ایستگاه های زمینی از دو منبع؛  های روزانه بارندگی ایستگاهدر تحقیق حاضر، داده

است.  ایستگاه شده  تهیه  هواشناسی  اداره  شناسی  اقلیم  ایستگاه های  رود  زاینده  سد  بالادست  محدوده  در  کلی   156های  بطور 

 157های آنها برای یک دوره  داده   که  شوندعدد( تقسیم می   7عدد( و سینوپتیکی )  27سنجی معمولی )سنجی به دو دسته باران باران 

 158میانگین    ( بطور خلاصه و برای نمونه داده های1بصورت ماهانه جمع آوری شده است. در جدول )  2019تا    1999بیست ساله  

 159های باران سنجی  توزیع مکانی ایستگاه   3. همچنین، در شکل  های سینوپتیکی ارائه شده استایستگاه   برای   بارندگی ماهانه 

 160ایستگاه برای آنالیزهای    24  موجود،   رود نیز نشان داده شده است.  با توجه اطلاعاتنسبت به مرزهای حوضه آبریز زاینده 

 161ایستگاه آبپونه، افوس، دولت اباد گل سفید، فریدونشهر، سنگبران،    7. در این بین،  شده استکاوی و صحت سنجی بررسی  داده 

 162  2003های بدون برداشت متوالی فراوانی داشته و اساسا راه اندازی آنها غالبا بعد از سال  فراسان و خوانسار نیز بدلیل اینکه داده 

 163ایستگاه برای تحلیل داده انتخاب شد.    17مورد استفاده قرار نخواهند گرفت و تنها  بنابراین  است، قابلیت استفاده را نداشته و  

 164های مفقودی محدودی بودند  ایستگاه بارده، صالح آباد زری، رستم آباد و رارا نیز دارای داده   4های باقیمانده نیز  در بین ایستگاه 

 165  ، نهایتدر    . ها جایگزین شدکه با استفاده از روش نسبت نرمال، داده های مفقودی مذکور با توجه به اطلاعات سایر ایستگاه

 166ها بررسی شد که  ایستگاه برای آنالیز آماری انتخاب و با استفاده از روش جرم مضاعف سازگاری هریک با سایر ایستگاه   17

 167 (.   Alijanian et al., 2022پیش آن ارائه شده است )ن آنتایج  

 168 

 169 های سینوپتیکی مستقر در محدوده مطالعاتی )بالادست سد زاینده رود( بارندگی ماهانه گزارش شده از ایستگاهمیانگین  :1جدول 

Table 1: Average monthly rainfall observation of synoptic stations located in the study area (upstream of ZayandehRoud 170 
dam) 171 

 172 

 نام ایستگاه 

station 
 استان

state 
 دروه قرائت 

duration 

 )ميليمتر(  بارندگی ماهانه  ميانگين
Average monthly rainfall (mm) 

 داران 

Daran 

 اصفهان

Isfahan 
2019-1999 14/27 

 فریدونشهر 

Fereidunshahr 

 اصفهان

Isfahan 
2019-2004 36/44 

 گلپایگان

Golpayegan 

 اصفهان

Isfahan 
2019-1999 88/19 

 خوانسار 

Khansar 

 اصفهان

Isfahan 
2019-2006 29/32 

 کوهرنگ 

Kuhrang 

 چهارمحال و بختیاری 

Chaharmahalva Bakhtiari 
2019-1999 70/102 

 فارسان

Farsan 

 چهارمحال و بختیاری 

Chaharmahalva Bakhtiari 
2019-2010 04/30 

 173 

 174 

 175های برف سنجی چهارده  میزان رواناب ورودی به مخزن سد، داده علاوه بر این، به منظور بررسی اثر آب معادل برف در  

 176های اصفهان و چهار محال و بختیاری هستند، در بازه  ای استان های آب منطقه ایستگاه مختلف، که تحت نظر شرکت

 177  14های مذکور مربوط به ثبت چگالی برف و آب معادل برف  داده جمع آوری شده اند.    (2019- 1999)  زمانی بیست ساله 
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 178نشان    رودزاینده سنجی نسبت به مرزهای حوضه آبریز  های برفتوزیع مکانی ایستگاه   4در شکل    ایستگاه مختلف است.

 179به صورت میانگین برای   های مربوط به مشاهدات برف زمستان ( برای نمونه داده 2در جدول )  همچنین،   داده شده است. 

 180های مربوط به آب معادل برف تنها در سه ماه دی، بهمن و اسفند  شایان ذکر است که برداشت   ارائه شده است. دوره آماری  

 181شده در ظروف مربوطه در دمای صفر درجه   آوریجمع ای است که مقدار برف . نحوه عملکرد آن به گونه شده استانجام 

 182 اتاق تبدیل به آب شده و میزان آب معادل برف بصورت روزانه قرائت شده است.  

 183 
 184 رود( سنجی مورد استفاده در تحقیق نسبت به مرزهای حوضه آبریز گاوخونی )زایندههای بارانایستگاه :3شکل 

Figure 2: Rain gauge stations used in the research in relation with the boundaries of the Gavkhoni drainage basin 185 
(ZayandehRoud). 186 

 187 

 188 های برف سنجی مستقر در ناحیه مورد مطالعه  مشاهداتی ایستگاه میانگین : مقادیر2جدول 

Table 2: Average observed values of snow stations located in the study area  189 

 ماه

Month 

 Average monthly snow (mm) )ميليمتر(                  برف  ماهانه  ميانگين

 چلگرد 

Chelgerd 

 نصیرآباد

Nasir Abad 

 محمدآباد

Mohammad 

Abad 

 شیخ شبان 

Sheykh 

Shaban 

 قلعه مرغ 

Ghale Morgh 
 گاو دره 

Dare Gav 
 سودجان

Soodejan 

Jan 
519/118  57/58  68/90  69/22  49/60  91/34  1/37  

Feb 
1/179  62/101  43/155  38/57  02/104  86/38  38/44  

Mar 
5/80  31/16  84/42  01/9  8/13  23/4  29/4  

 Average monthly snow (mm) )ميليمتر(                  برف  ماهانه  ميانگين ماه
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Month 
 بارده

Bardeh 

 بادیجان 

Badijan 

 گردنه اوشن 

Gardane 

Oshen 

 اسلام آباد

Eslam 

Abad 

 قلعه شاهرخ 

GhalehSharokh 

 گردنه بوئین 

Gardane 

Buin 

 سینجرد 

Singerd 

Jan 
68/34  66/25  19/20  48/15  78/15  43/32  85/19  

Feb 
74/81  24/59  76/32  33/36  17/43  05/69  29/54  

Mar 
26/28  48/14  62/3  52/4  86/3  21/24  05/9  

 190 
 191 رود( های برف سنجی مورد استفاده در تحقیق نسبت به مرزهای حوضه آبریز گاوخونی )زایندهایستگاه :4شکل 

Figure 2: Snow gauge stations used in the research in relation with the boundaries of the Gavkhoni drainage 192 
basin (ZayandehRoud). 193 

 194 داده های ماهواره محور -2-2

 195رود استفاده شده است  در تحقیق حاضر از دو دسته داده شامل بارندگی و آب معادل برف در محدوده بالا دست سد زاینده

 196توجه به    با محور تامین شده است.  های آب و هواشناسی( و تولیدات ماهواره های زمینی )ایستگاه که از دو منبع ایستگاه 

 197)از سال    ها هداد  مناسب   یدسترس   تیلباق  ز ین  ودر خصوص صحت    (.Alijanian et al ,2022) پژوهشگران  ر یسا   هیتوص

 198  به PERSIANN-CDR   یم یدراز مدت اقل  یبارندگ   نیتخم   یهاداده از    ،(  یرانی کاربران ا  یبرا  تیبدون محدود  1383

 199های  منظور بررسی میزان آب معادل برف نیز از داده   همچنین، به   .است  شده   استفاده بارش    نی تخم  محور ماهواره عنوان داده  

 200 به بعد( استفاده شده است.   1999)در دسترس از سال   CMCتخمین آب معادل برف 

 201های  داده  دسترسی مناسب بهبه منظور  ارائه شده است.    محورماهواره ابتدا توضیحاتی در خصوص این دو داده    این بخش،  در

 202ارائه شد.  از    2014در سال     PERSIANN-CDRاقلیمی    هایداده تخمینی بارندگی، نسل جدیدی از داده ها به نام  

 203سال، در محدوده    30تری، بیش از  ها، امکان دسترسی در بازه زمانی طولانیمزیت های این داده در مقایسه با دیگر داده 

 204با انجام  علاوه بر این، درجه می باشد.   25/0نمایی مکانی بصورت روزانه و با درشت (S- 60 ̊ N ̊ 60) تقریبا سراسری 
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 205  برای تخمین آب معادل برف در   مجموعه داده ،  (CMC)هواشناسی کانادا  مرکز  آنالیزهای عمق برف روزانه جهانی در   

 206میانگین عمق برف  ،  روزانه  شامل عمق برف   ،ین مجموعه داده صلی ترین محصولات ا ااست.  تولید شده   نیم کره شمالی 

 207است. در تولید این نوع   2020تا  1998  سال از ( میلی مترماهیانه )در واحد   معادل برفآبّ سانتی متر( و   واحد )درماهیانه 

 208در این  .  یی استفاده شده استمدل کانادا   شش ساعتی، به دست آمده از یکدرجه حرارت و بارش پیش بینی شده  داده، از  

 Alijanian et al.209 ,) شودی برف فرض م به صورت  باشد، بارش    گراد یدرجه سانت  صفر کمتر از    درجه حرارتاگر  مدل  

2022) . 210 

 211محور  سلول )با درشت نمایی مکانی ربع درجه( برای ارزیابی عملکرد داده تخمین بارندگی ماهواره  12، تعداد  در این تحقیق 

PERSAINN-CDR  212های  های ماهانه کلیه ایستگاه. در ادامه، میانگین بارندگی ه استبصورت سلول به سلول انتخاب شد 

 213محور مقایسه شده  های ماهوارهدرون هر سلول به عنوان مقدار بارندگی مشاهداتی سلول منظور و با مقادیر تخمینی از داده 

 214در آنها  سلول )با درشتنمایی ربع درجه( انتخاب شد که    8نیز تعداد    CMCاست. در خصوص داده تخمین آب معادل برف   

 215،  توسط  هاداده  های مشاهداتی با مقادیر تخمینی مقایسه شده است. نتایج ارزیابی عملکردمقادیر آب معادل برف ایستگاه 

 216در ادامه، با  ارائه شده است.   5آرایش این سلول ها در شکل   .( Alijanian et al., 2022محققین حاضر ارائه شده است ) 

 217بینی جریان ورودی به مخزن  منظور پیشهای هوش مصنوعی به  بدست آمده، از روش   محور ماهواره   هایداده استفاده از  

 218های  است. همچنین، از دادهشده  استفادهرود استفاده شده است. بدین منظور، از مدل شبکه عصبی مصنوعی  سد زاینده

 219 است.  محور مقایسه شدههای ماهوارهزمینی نیز بدین منظور استفاده شده و نتایج با نتایج داده 

 220 

 221 سنجی مورد استفاده در تحقیق  سنجی برفهای بارانمحور نسبت به موقعیت ایستگاههای تخمین بارندگی ماهوارههای با دادهآرایش سلول:5شکل 

 222 
Figure 2: Snow gauge stations used in the research in relation with the boundaries of the Gavkhoni drainage 223 

basin (ZayandehRoud). 224 

 225 
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 226 مدل شبکه عصبی مصنوعی   – 2-3

 227پردازی اطلاعات  ای از علم هوش مصنوعی هستند. این سیستم، یک سیستم داده های عصبی مصنوعی زیرمجموعهشبکه

 228های  های عصبی مصنوعی تحت عنوان سیستماست. شبکههای عصبی طبیعی معرفی شدهسازی شبکهاست که با هدف شبیه

 229ی  شوند این است که، به وسیلهها هوشمند نامیده میشوند. دلیل اینکه این روشبندی میطبقه  5دینامیکی هوشمند مدل آزاد 

 230ها  بینی پدیدهو از روابط آموزش دیده برای پیش  داده می شود  ها آموزشهای عددی تجربی، رابطه موجود بین دادهپردازش داده 

 231 ( . Gurney, 2000شود )در آینده استفاده می

 232های  ها و سلول های عصبی هستند که با در نظرگیری تعداد مناسب لایههای عصبی پرسپترون، پرکاربردترین شبکه شبکه

 233بندی الگوها  شود. شبکه عصبی پرسپترون تک لایه معمولا در طبقهعصبی، یک نگاشت غیرخطی با دقت مناسب تعریف می

 234نظارت است که در آن اطلاعاتی نظیر تابع محرک، ورودی و خروجی  کاربرد دارد. شیوه آموزش این شبکه از نوع یادگیری با 

 235باشد، مشخص است. همچنین عملا خطای یادگیری برای  ای میمطلوب، پاسخ درست، الگو و اینکه الگو متعلق به چه طبقه

 236که   پارامترهای شبکه به شکلی استفاده می شود شود و شبکه در هر مرحله، از خطای یادگیری به منظور تنظیممدل تعریف می

 237ها به مدل اعمال شود، خطای یادگیری کمتری حاصل شود. روش یادگیری پرسپترون تنها برای شبکه  اگر مجددا همان ورودی

 238طبقه بندی بردارهایی که به طور خطی از  ها با تابع تبدیل آستانه دو مقداره حدی، کاربرد دارد و برای  و نرون  لایهتک   عصبی 

 239شامل یک لایه ورودی، یک یا چند لایه پنهان و یک لایه   )6MLP)  شود. پرسپترون چند لایه هم مستقل هستند، استفاده می 

 240های هر لایه بسته به نوع کار و  باشد. تعداد نرونها در هر لایه ثابت نمیهای پنهان و تعداد نرونخروجی است که تعداد لایه

 241شبکه چند لایه و چند نرون احتیاج   که کند وظیفه آن ممکن است متفاوت باشد و کاربر با توجه به مساله و هدف آن باید تعیین 

 242 (. 2021Menhaj ,) تعیین می شود ها معمولا با روش سعی و خطا ها و نرون دارد. تعداد بهینه لایه

 243 نتایج-4

 244محور تخمین بارندگی و آب معادل برف در پیش بینی میزان جریان  در این تحقیق، به منظور بررسی عملکرد داده های ماهواره

 245های  ه ورودی به مخزن سد زاینده رود، از مدل مدل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده است. نتایج با نتایج حاصل از داد

 246ضریب    ، (  RMSEهای آماری جذر میانگین مربعات خطا ) برای بررسی نتایج از شاخصایستگاههای زمینی مقایسه شده است.  

 247بستگی پیرسون به منظور  چنین از ضریب هماست. هماستفاده شده ( NSEساتکلیف ) - و شاخص نش ( 2Rبستگی،تبیین )هم

 248ها شامل جریان ورودی  های مدلاست. دادهها بر نتایج استفاده شدهتاثیرگذار و مقادیر آنبررسی وابستگی پارامترهای ورودی  

 249منظور بررسی اثرات تاخیرهای زمانی بردارهای ورودی، اطلاعات  به،  چنین همباشد.  به مخزن سد، بارندگی و آب معادل برف می

 250و همچنین اطلاعات هواشناسی نیز   (t-1, t-2, … t-12) ماه تاخیر 12تا   از یک  رود مربوط به مقدار دبی ورودی به سد زاینده

 251های مربوط به همان ماه به عنوان  علاوه داده ( بهt-1, t-2, … t-12تاخیر )  ماه  12از یک تا    مشابه با اطلاعات مربوط به دِبی،

 252بستگی پیرِسون منظور شده است. داده خروجی نیزجریان ورودی به مخزن سد  های احتمالی در محاسبات ضریب همورودی

ارائه شده( داده3است. در جدول )رود تعریف شدهزاینده  253ها به صورت  است. تمامی دادههای در دسترس برای انجام تحقیق 

 
5Model free 
6Multi Layer Perceptron 
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 254است. همچنین برای برف نیز  استفاده شده   PERSIANN-CDRهای زمینی و ماهواره  اند. برای بارش از دادهماهانه ثبت شده

 255های  های مناسب به عنوان ورودی برای مدل منظور انتخاب دادهاست. در ابتدا بهاستفاده شده  CMCهای زمینی و ماهوارهاز داده

 256بستگی پیِرسون،  با تعیین ضریب هم  ،در این تحقیق   است.بستگی پیرسون استفاده شدهبینی کننده، از روش ضریب همپیش

 257های  های ورودی مدل است. دلیل این کار، کاهش حجم داده استفاده شده  در ساخت مدل ها   ورودی موثر  هایداده   ازفقط  

 258 .  شود ها منتهی میو کارایی مدل 7زمان محاسبات و همچنین افزایش دقت باشد که به کاهش چشمگیر مدت  بینی میپیش

 259 های ورودی و خروجی مساله داده :3جدول 
Table 3: Input and output data of the problem 260 

 261 

 پارامتر 

parameter 

 واحد 

unit 

 بازه زمانی )سال(

Period (year) 

 دبی حجمی مقدار 

Discharge 

 ( MCMمتر مکعب )میلیون 

Million cubic meter 
 2019تا   2003

 ماهانه )ایستگاه باران سنجی زمینی( بارش 

Monthly rainfall (ground rain gauge station) 

 ( mmمیلیمتر )

Millimeter 
 2019تا   2003

 PERSIANN-CDR)های ماهواره ماهانه )داده بارش 

Monthly rainfall (PERSIANN-CDR satellite 

data) 

 ( mmمیلیمتر )

Millimeter 
 2019تا   2003

 برف )ایستگاه برف سنجی زمینی( 

Snow (ground snow gauge station) 

 ( mmمیلیمتر )

Millimeter 
 2019تا   2003

 ( CMCهای ماهواره برف )داده 

Snow (CMC satellite data) 

 ( mmمیلیمتر )

Millimeter 
 2019تا   2003

 262 

 263ایستگاههای زمینی نشان دهنده عملکرد مناسب    هایداده ماهواره محور در مقایسه با    های دادهبررسی و تحلیل نتایج  در ابتدا،  

 264در تخمین میزان بارندگی و برف می باشد. به عبارت دیگر، بهترین      CMCو    PERSIANN-CDRماهواره محور     هایداده 

 265  90/60و    49/0به ترتیب برابر    RMSEو    2Rبرای شاخص     CDR-PERSIANNهای تخمین بارندگی  نتایج ارزیابی داده 

 266نتایج برای    بهتریننشاندهنده آنست که     CMC های تخمین آب معادل برفباشد. همچنین نتایج ارزیابی داده میلیمتر می 

 267دی در ساخت  و رو  هایداده   به عنوان  ها دادهراین، از این  . بناب می باشدمیلیمتر    41/ 56و با    34/0برابر با    RMSEو    2Rشاخص  

 268 مدلهای شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده است.  

 269مختلفی پیشنهاد    هایمدل نها  آضریب پیرسون و ترکیب    مقادیر   با شناسایی پارامترهای تاثیرگذار ورودی بر مبنای  ، در ادامه

 270، پارامترهای  II)و عملکرد آنها بررسی شده است. در این تحقیق فقط نتایج بهترین مدل ارائه شده است. در بهترین مدل )مدل 

 
7Accuracy 
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 271بارش ماهواره    هایداده ،    (t-1, t-11, t-12)ماهه    12و    11  ،یک ورودی شامل جریان ورودی به مخزن با تاخیرهای زمانی  

PERSIANN-CDR   ماهه   4و    3،  2با تاخیرهای زمانی    و  در ماه هدف  (t, t-2, t-3, t-4  )  272و داده های آب معادل برف ماهواره 

CMC    6و    5با تاخیرهای  (t-5, t-6 ماهه )   .273به منظور مقایسه عملکرد داده های ماهواره محور در مقایسه    علاوه بر این،  می باشد 

 274مشابه  ، پارامترهای ورودی  I))مدل    در این مدل   زمینی نیز معرفی شده است که   هایاده دزمینی، مدلی بر مبنای    هایداده با  

 275 . منظور شده است  IIمدل 

 276های پنهان در  لایه که یک لایه خروجی استدر حالت کلی، مدل شبکه عصبی مصنوعی دارای یک یا چند لایه پنهان و 

 277ها  دهنده لایههای اتصالچنین تعداد نرونهای پنهان و همشوند. تعداد لایهها به یکدیگر متصل میشبکه عصبی توسط نرون 

 278محاسبات و  زمان انجام  چنین در مدت آمده از مدل شبکه عصبی تاثیرگذار است. پارامترهای مذکور، همدر دقت نتایج بدست

)آنالیز حساسیت( تعداد  دادن پدیده بیشرخ از روش سعی و خطا  استفاده  با  این تحقیق  بنابراین، در  نیز موثر هستند.   279برازش 

نرونلایه تعداد  پنهان،  اتصال های  تعیین شدهدهنده لایه های  آموزش  و  انتقال  توابع  و  )ها  در جدول  مقدار مطلوب  4است.   )280 

 281های ابتدایی  درصد داده  70سازی با مدل شبکه عصبی مصنوعی،  است. در مدل پارامترهای مدل شبکه عصبی مصنوعی ارائه شده

 282چنین تمامی  است. همسنجی و آزمایش منظور شده های صحتدرصد انتهایی به عنوان داده   30های آموزش و  به عنوان داده

 283 است.  شده ها نرمالسازی داده

 284است. با انجام آنالیز حساسیت، تعداد نورون  مرتبه اجرا شده 10، روش شبکه عصبی مصنوعیاستفاده از  با    I  ،IIهای  مدل

 285های مختلف ارائه  بار اجرای مدل  10آمده برای  دست( میانگین مقادیر به5برابر سه انتخاب شده است. در جدول )  هامدل   مناسب

 286بینی مقدار دبی ورودی به مخزن سد  است. بررسی نتایج نشاندهنده آنست که که با استفاده از مدل دوم پیشنهادی پیششده

 287و    CMC  محور ماهواره ، آب معادل برف  PERSIANN-CDRمحور  های بارش ماهواره (، که در آن از دادهIIمدل  رود )زاینده

 288زمینی عملکردی قابل قبول داشته به   های داده جریان ورودی به مخزن سد به صورت همزمان استفاده شده است، در مقایسه با  

 289های  برای داده  0/ 85و    MCM 56/ 08  ،0/ 72های آموزش به ترتیب برابر  برای داده NSEو    2R  ،RMSEگونه ای که مقادیر  

 290برای داده های آموزش    2Rبه عبارت دیگر، مقدار    باشد. می  86/0و    MCM 178/75و    0/ 74سنجی به ترتیب  آزمایش و صحت

 291این    یافته است که  کاهش  درصد  89/2درصد و    38/25  به ترتیب   I در این مدل نسبت به مدل    سنجیصحت و آزمایش و  

 292 می باشد.  قبولقابل  مقادیر

 293با استفاده از مدل    I  وII مقادیر بدست آمده برای جریان ورودی به مخزن سد برای مدل های    6در شکل    ، علاوه بر این

ANN    با مقایسه  نتایج    هایداده در  بررسی  است.  شده  ارائه  مناسب  دهندهنشان مشاهداتی  قبول   عملکرد  قابل   294های  داده   و 

 295 در تعیین و پیش بینی جریان ورودی به مخزن سد زاینده رود می باشد.    ANNبر مبنای روش    هایمدل در ساخت    محور ماهواره 

 296 

 ANN 297مقادیر مطلوب پارامترهای مدل  :4جدول 
Table 4: Proper values of ANN model parameters 298 

 299 

 مقدار پارامتر 
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parameter value 

 تعداد لایه پنهان 

Number of hidden layers 
1 

 رون و تعداد ن 

Number of neuron 

 5و  3و 1

 تابع آموزش 

Training function 
Levenberg - marquardt 

 تابع انتقال

Transfer function 

tansig 

 تابع انتقال )لایه پنهان به لایه خروجی(

Transfer function (output and hidden layer) 

Pureline 

 300 

 ANN 301های پیشنهادیمدلبار اجرای  10آمده از دستمیانگین نتایج به :5جدول 

Table 5: The average results obtained from 10 times run of the proposed ANN models 302 

 303 

 مدل

model 
 داده ها

data 
RMSE (MCM) 2R NSE 

I 

 آموزش 

Training 
24/998 0/965 0/98 

 و صحت سنجی  آزمایش

Test and validation 
63/834 0/762 0/87 

II 

 آموزش 

Training 
08/56 72/0 85/0 

 و صحت سنجی  آزمایش

Test and validation 

178/75 74/0 86/0 

 304 
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 305 

 306 در مقایسه با داده های مشاهداتی   ANNروش  IIمقادیر بدست آمده برای جریان ورودی به مخزن سد زاینده رود با استفاده از مدل :6شکل 
Figure 4: The obtained values of the inflow into the ZayandehRoud dam reservoir using model II of the ANN method compared 307 

to the observed data 308 

 309 

 310 جمع بندی و نتيجه گيری-5

 311ورودی به مخزن سد زاینده رود  محور در تعیین مقدار جریان واقعی  های ماهواره در این تحقیق، عملکرد استفاده از داده 

از  بدین منظور،  از سال    PERSIANN-CDRماهواره محور    های داده  بررسی شد.  بعد(،    1983)در دسترس   312)در    CMCبه 

 313های زمینی  به منظور تعیین میزان دقیق بارندگی و آب معادل برف استفاده و نتایج با نتایج داده به بعد(    1999دسترس از سال  

نتایج   بررسی  شد.  مقایسه  ماهواره  محور ماهواره   های داده نتایج  داده  از  استفاده  با  که  داد  بارندگی  نشان  تخمین   314محور 

PERSIANN-CDR     و تخمین برف ماهوارهCMC    .خطایکمترین  به عبارت دیگر،  دقت نتایج قابل قبول بود  RMSE   315 

 316در    بود. میلیمتر    56/41و    CMC  90/60تخمین برف  و      PERSIANN-CDRمحور  های تخمین بارندگی ماهواره برای داده 

 317محور و زمینی ورودی شامل بارندگی، برف و جریان ورودی به مخزن سد به همراه های ماهواره ادامه، با ترکیب مختلف داده 

 318شبکه عصبی مصنوعی برای تعیین جریان ورودی به مخزن سد استفاده شد. بررسی  تاخیرهای زمانی آنها، مدل معرفی و از مدل  

 RMSE   319مقادیر  بود. به عبارت دیگر، بر مبنای شبکه عصبی قابل قبول    IIبا استفاده از مدل    بدست آمده  نتایج نشان داد که نتایج

،  2R    وNSE    (178/75)  08/56به ترتیب برای داده های آموزش )آزمایش و صحت سنجی( برابر باMCM ,     72/0  (74/0 )  320 

 321برمبنای    پیشنهادی شبکه عصبی مصنوعی   هایمدل عملکرد مناسب    دهندهنشان ( بود. در حالت کلی، بررسی نتایج  86/0)  0/ 85و  

 322 .در تعیین و پیش بینی میزان جریان وروردی به مخزن سد زاینده رود بود   محورماهواره داده های 

 323 قدردانی  -6
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Predicting the inflow into the dam reservoir using artificial neural network 428 

model based on PERSIANN-CDR and CMC data (case study: ZayandehRoud 429 

Dam) 430 

 431 

Abstract 432 

Determining the actual amount of inflow values into the dam reservoir, as one of the main sources 433 
of water supply, is one of the basic components of decision-making in the field of water resources 434 
management. Due to limitations of the lack of proper spatial and temporal distribution of data 435 

extracted from ground stations, the use of satellite-based data is attractive and interesting.  436 

However, the scale of satellite-based data and the need for their exponential scaling are the 437 

uncertainties of these data. In this research, the performance of PERSIANN-CDR and CMC 438 
(Canadian Meteorological Centre) satellite data for rainfall and snow estimation and determining 439 
the inflow values into the dam reservoir is investigated. Therefore, by considering different 440 
combinations of input data, different models are proposed and the input flow to the dam reservoir 441 

is predicted using the artificial neural network (ANN) model. Here, the ZayandehRoud dam 442 
reservoir of the Gavkhoni drainage basin is selected as a case study. The results shows that the 443 

best R2 and RMSE values for rainfall (snow) estimation data based on the PERSIANN-CDR 444 
satellite (CMC) are 0.49 (0.34) and 60.90 (41.56) mm. In other words, the results show the proper 445 
performance of satellite-based data for rainfall and snow estimation. Therefore, these data are used 446 

for creating the ANN model to determine the inflow values into the reservoir of ZayandehRoud 447 
dam reservoir. The results show that the values of R2, RMSE and NES for training data (validation 448 

and testing) of ANN model are equal to 0.72 (0.74), 56.08 (75.178) MCM, and 0.85 (0.86) 449 
respectively. In other words, the results show the proper performance of satellite-based data for 450 

estimating and determining the inflow into the ZayandehRoud dam reservoir using ANN model. 451 

 452 

Keywords: satellite-based data, rainfall, water equivalent to snow, artificial neural network, 453 
Zayandeh Rood Dam 454 

 455 


