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 مقدمه

 یکیژلوروهید ییندهاآفر ترینهپیچید از یکی

 مختلف یمترهاراپا از که ستا بناروا-رشبا ییندهاآفر

 و درک الذ . دمیپذیر تأثیر یکیژلوروهید و فیزیکی

 نقطه به آن لنتقاا و بناروا تولید ییندهاآفر پیشبینی

 علم مباحث ساسیترینا از یکی ریزبآ ضهحو جیوخر

 همکاران، و )سلاجقه شود می بمحسو ژیلوروهید

 رکشو بریزآ یها حوضه از ریبسیا که نجاییآ از .(13۱۱

 هیستگاا فاقد آب، نجریا بید یگیرازهندا رمنظو به

 بسیلا آوردبر ایبر هایستژلوروهید .هستند یمترروهید

 یهالمد ینوتد و توسعه به ناگزیر ،هارگبار از حاصل

 با متناسب هشد سنجیوا و صحیح بناروا -رشبا

 لطفی، و قهرمان ) میباشند مختلف بریزآ یها حوضه

 روش دو به کلی طور به رواناب-بارش مدلسازی (.13۱۱

-knowledgeمحور) دانش های روش -1 شود: می تقسیم

driven) بر مبتنی آن مدلسازی رویکردهای که 
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 باشد می حوضه بر حاکم فیزیکی قوانین و خصوصیات

 و شیب شکل، اندازه، بارش، مدت و شدت مانند

 و و خاک نوع توپوگرافی، حوضه، ای ذخیره خصوصیات

 فیزیکی های مدل این حوضه. اقلیمی خصوصیات و گیاه

 مشاهداتی متغیرهای و پارامترها زیادی تعداد شامل

 کنند. می توصیف را هیدرولوژیک فرآیند یک که باشند می

 که (data-driven (DD) model) محور داده های روش -2

 همزمان تحلیل و تجزیه از فیزیکی فرآیند از استفاده بجای

 و کنند می استفاده زمانی های سری خروجی و ورودی

 مختلف های مدل مانند باشند می ریاضی معادلات شامل

 های شبکه جمله از ماشین یادگیری های روش و آماری

 محور داده های  روش با سازیمدل اینکه به توجه با عصبی.

 فیزیکی فرآیندهای تفسیر برای کافی توانایی است ممکن

 دقیقی و صحیح بطور اما باشند نداشته را حوضه درون

 بزنند تخمین را حوضه خروجی رواناب توانند می

(Solomatine and Ostfeld, 2008.) اخیر هایسال در 

 های روش از اند کرده سعی جهان سراسردر زیادی محققان

 مصنوعی، عصبی های شبکه جمله از کاوی داده نوین

 ژن بیان ریزیبرنامه تطبیقی، فازی -عصبی استنتاج سیستم

(GEP)، نزدیک و درختی هایمدل پشتیبان، بردار ماشین-

 رواناب مقدار دقیق سازیمدل برای همسایگی ترین

 از (.139۱ جودی، رضازاده و )ستاری کنند استفاده سطحی

 نهاآ از انمیتو که ستا ینا هوشمند یهاروش ییاامز

 .دکر دهستفاا هپیچید و غیرخطی مسائل زیساشبیه ایبر

 بناروا- رشبا زیسا شبیه در هوشمند یهاروش وزهمرا

 نژاد، عراقی و )کارآموز ندا گرفته ارقر توجه ردمو ربسیا

 عمیق عصبی های شبکه نوین، های روش از یکی (.13۱4

(Deep learning neural network) زیر که باشد می 

 اصطلاح باشد. می ماشین یادگیری الگوریتم از ای مجموعه

 و دکارت یادگیری ماشین به بار اولین عمیق یادگیری

 همکارانش و آیزنبرگ توسط  مصنوعی عصبی های شبکه

 در عمیق های یادگیرنده ترینموفق آن از پس شد. معرفی

 شد محبوب بسیار مصنوعی  عصبی های شبکه   زمینه

(Schmidhuber, 2015). برای بیشتر روش این 

 تولید و ویدیو و تصاویر پردازش ها، داده بندی کلاس

 های مدل گیرد. می قرار استفاده مورد جدید های داده

 دارند. بهتری عملکرد حجیم های داده در عمیق یادگیری

 زمینه این در کشور از خارج و داخل در مختلفی تحقیقات

 ارزیابی به (1395) همکاران و قربانی است. شده انجام

 و سازی شبیه در کاوی داده و هیدرولوژیک های روش

 هیدرومتری ایستگاه در ماهانه جریان دبی بینی پیش

 های مدل کاربرد که داد نشان نتایج پرداختند. ارازکوسه

 به نسبت نتایج بهبود به منجر KNN و M5 کاوی داده

 است.  شده IHACRES مفهومی هیدرولوژیک مدل کاربرد

 عصبی شبکه از استفاده با (1395) همکاران و دهقانی

 مدلسازی به تطبیقی عصبی -زیفا شبکه و مصنوعی

 نتایج پرداختند. کسیلیان آبخیز حوضه رواناب-بارش

 عضویت تابع با تطبیقی فازی-عصبی شبکه که داد نشان

 در مصنوعی عصبی شبکه مدل به نسبت شکل زنگوله

 رواناب-بارش سازیمدل برای بهتری توانایی آزمون دوره

 همکاران و رودسری  پورنعمت دارد. حوضه این در

 ها داده گروهی کنترل روش از استفاده با (1393)

(GMDH) مصنوعی عصبی های شبکه و (ANN) به 

 پرداختند. پلرود آبخیز حوضه در رواناب-بارش مدلسازی

 و بینی پیش در روش دو هر بالای توانایی از حاکی نتایج

 رواناب بینی پیش در متغیرها بین پیچیده روابط شناسایی

 معیارهای نتایح مقادیر باشند. می بارندگی از ناشی روزانه

 GHMD استقرائی رویکرد بهتر عملکرد بیانگر آماری

 در رواناب-بارش مدلسازی در عصبی های شبکه به نسبت

 به (1393) همکاران و ستاری شد. با می حوضه این

 های شبکه از استفاده با ماهانه بارش مقادیر بینی پیش

 اهر ایستگاه در M5 درخت مدل و مصنوعی عصبی

 نسبتا نتایج روش دو هر که داد نشان ها یافته پرداختند.

 ولی کنند می ارائه منطقه ماهانه بینی پیش برای را دقیقی

 کاربر اختیار در ای ساده خطی روابط M5 درختی مدل

 و زاده نجیب است. تر کاربردی روش این و گذارد می



 75/  رواناب با استفاده از مدل یادگیر عمیق )مطالعه موردی: حوضه آبریز گالیکش(-مدلسازی بارش
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 رگرسیون های روش از گیری بهره با (139۱) همکاران

 سازی مدل در مصنوعی عصبی شبکه و پشتیبان بردار

 پرداختند. صفارود سد آیریز حوضه در رواناب بارش

 سازی مدل در SVR و MLP های روش که داد نشان نتایج

 مورد محدوده در مناسبی عملکرد دارای رواناب بارش

 به (1392) همکاران و خوشحال باشد. می مطالعه

 عصبی شبکه از استفاده با رواناب-بارش سازی شبیه

 حاصل، نتایج پرداختند. فریدن آبخیز حوضه در مصنوعی

 نمودن مدله در مصنوعی عصبی شبکه بالای توانایی

 پارامترهای از استفاده هنگام به را رواناب-بارش

 نشان خوبی به فریدن حوضه در وئومورفولوژیکی

-بارش سازی شبیه به (1392) درواری و غلامی دهد. می

 و (ANN) مصنوعی عصبی شبکه بکارگیری با رواناب

 پرداختند. کسیلیان آبخیز حوضه در HEC-HMS مدل

 مصنوعى عصبى شبکه بکارگیرى از حاصل نتایج مقایسه

 سازى بهینه اولیه رفت هدر بکارگیرى با حالت دو در

 تاثیر و روش این بالاى کارایى از حاکى آن، وبدون شده

 روان سازى شبیه دقت افزایش در عامل این مطلوب بسیار

 وقایع برخى براى برابر دو حدود تا سیلاب آبنمود و آب

 کاربرد بررسی به (139۱) همکاران و پور نیک .باشد مى

 سازی شبیه در GEP و LS-SVM، ANN، WNN های مدل

 نتایج پرداختند. خیاوچای رودخانه در رواناب-بارش

 بیشترین با عصبی_موجک هیبرید مدل برتری کننده بیان

 و خطا مربعات میانگین ریشه کمترین همبستگی، ضریب

 نتایج بود. سنجی صحت مرحله در ساتکلیف نش ضریب

 و کرد تایید را آماری های شاخص نتایج نیز آنوا آزمون

 آماره مقدار کمترین داشتن با عصبی_موجک هیبرید مدل

F شناخته مدل بهترین عنوان به معناداری سطح بیشترین و 

 از استفاده با (201۱) همکاران و Kumar Vyas شد.

-بارش سازی مدل به مصنوعی عصبی شبکه و رگرسیون

 داد نشان نتایج پرداختند. هند بناس رودخانه در رواناب

 در رگرسیون به نسبت مصنوعی عصبی شبکه روش که

 Gungor و Firat دارد. برتری رواناب مقادیر بینی پیش

 به تطبیقی فازی-عصبی شبکه از استفاده با (200۱)

 نتایج پرداختند. ترکیه در مئاندر رودخانه جریان بینی پیش

 با تواند می تطبیقی فازی -عصبی شبکه که داد نشان

 بینی پیش برای بالا اطمینان قابلیت و صحت موفقیت،

 با Joshi (201۱) و Patel رود. کار به رودخانه جریان

 سازی مدل به مصنوعی عصبی شبکه روش از استفاده

 هند در داروی آبخیز حوضه در رواناب بارش ضرایب

 خطای عصبی شبکه مدل که داد نشان نتایج پرداختند.

 در رواناب-بارش سازیشبیه برای و داشته پایینی بسیار

 ضریب با آمده بدست نتایج و است مناسب حوضه این

 همکاران و Shoaib اند.داشته همبستگی درصد /.99

 به موجک عصبی شبکه های مدل از استفاده با (2019)

 و چین در Baihe  حوضه در رواناب-بارش مدلسازی

 که داد نشان نتایج پرداختند. ایرلند در Brosna حوضه

 در مایر( گسسته )تقریب demy و db8 موجک توابع

 دادند. ارائه RWA رویکرد با را عملکرد بهترین نهم، سطح

Khan و Coulibaly (200۱) برای بیزی عصبی شبکه از 

 روزانه جریان برای ای چندرسانه شبکه یک آموزش

 حوضه یک در مخزن جریان سازیشبیه و رودخانه

 که داد نشان نتایج نمودند. استفاده کانادا منطقه رودخانه

 پیشنهادی مدل از بهتر را مفهومی مدل BNN مدل

 و پیک متوسط، جریانهای سازیشبیه در ANN استاندارد

 ارائه مدل از بهتر مراتب به مخزن، خروجی و رودخانه کم

 است این BNN روش مهم های مزیت از دیگر یکی .داد

 خودکار طوربه زیرسازی و حد از بیش مشکلات که

  قرار استفاده مورد بیزی یادگیری الگوریتم توسط

 الگوریتم با جدی مشکلات برعکس که گیرند،می

 ذکر هوشمند های مدل بجز است. معمولی ANN یادگیری

 وجود عمیق عصبی شبکه نام به دیگری نوین مدل شده

 نشده استفاده رواناب-بارش سازی مدل حوضه در که دارد

 شبکه مدل با شده انجام مطالعات از نمونه دو است.

 همکاران و فولادی باشد. می زیر شرح به عمیق عصبی

 به عمیق یادگیری عصبی شبکه از استفاده با (139۱)
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 تشخیص و پروستات سرطان بدخیمی درجه تشخیص

 نسبت روش این که داد نشان نتایج پرداختند. سینه سرطان

 و عبدی باشد. می بیشتری دقت دارای پیشین های روش به

 عمیق یادگیری های مدل از استفاده با (139۱) صمدزادگان

 هوایی حرارتی-مرئی های سنجنده اطلاعات بندی طبقه به

 اطلاعات بندی طبقه کلی دقت که داد نشان نتایج پرداختند.

 ژرف یادگیری بر مبتنی های روش از استفاده با ها سنجنده

 دهد می نشان شده انجام مطالعات بررسی است. یافته بهبود

 به بندی طبقه و  کلاس بینی پیش مورد در عمیق یادگیری که

 عصبی شبکه عملکرد بهبود باعث حجیم های داده در ویژه

 رواناب-بارش های داده اینکه به توجه با شود. می مصنوعی

 برخوردار بالایی حجم از مقداری لحاظ از و پیوسته نوع از

 های شبکه کارایی تا شد انجام پژوهش این باشد، نمی

 شود. بررسی نیز مورد این در عمیق عصبی

 

 ها روش و مواد
  ها داده و مطالعاتی منطقه

 گالیکش آبریز حوضه تحقیق این مطالعاتی منطقه

 از گلستان استان در واقع گالیکش، آبریز حوضه .باشد می

 مساحتی دارای که باشد می گرگانرود حوضه هایزیرحوضه

 کیلومتر ۱/۱۱ با برابر ومحیطی مربع کیلومتر ۱/404 با برابر

 ارتفاع حداقل متر، 3/24۱1حوضه ارتفاع حداکثر است.

 از متر 2/1395 با برابر حوضه متوسط ارتفاع و متر 1/3۱۱

  باشد.می درصد 3/23 حوضه متوسط شیب و دریا سطح

 این رواناب که دارد قرار حوضه این در اوغان رودخانه

 در نهایت در و شده متصل گرگانرود رودخانه به رودخانه

 شود.می ذخیره گلستان سد

 خالص شیب و کیلومتر 2/2۱ رودخانه اصلی شاخه طول

 9/3 برابر تمرکز زمان باشد.می درصد 5/3 اصلی شاخه

 است. ساعت 3/2 برابر تاخیر زمان و ساعت

 فارسیان نام به سنجیباران ایستگاه دارای حوضه این

 نام به دیگر بارانسنجی و هیدرومتری ایستگاه یک و فرنگ

 یک فرنگ فارسیان سنجیباران ایستگاه باشد.می گالیکش

 دارد. قرار متری 900 ارتفاع در که است معمولی ایستگاه

 قرار متری 250 ارتفاع در نیز گالیکش هیدرومتری ایستگاه

 سنج سطح لیمونوگراف، اشل، دارای ایستگاه این دارد.

 ایستگاه هایداده باشد. می دیتالاگر تلفریک، الکتریکی،

 باشد. می موجود بعد به 1345 سال از گالیکش هیدرومتری

 و خرداد هایماه و بیشترین دارای فروردین و اسفند های ماه

 رواناب میانگین باشند. می بارش میزان کمترین دارای تیر

 اسفند و فروردین هایماه و ثانیه بر مکعب متر 5/2 سالانه

 میزان کمترین دارای شهریور و مهر هایماه و بیشترین دارای

  باشند.می رواناب
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 . موقعیت جغرافیایی منطقه مطالعه شده۱شکل 

 ۱۷۳۱-۱۷۳۱ . خصوصیات آماری مقادیر پارامترهای استفاده شده ایستگاه گالیکش در بازه زمانی۱جدول 

 
 

 مدل های هوشمند

های شبکه عصبی  اجرای مدل در تحقیق حاضر برای

 RapidMinerافزار مصنوعی و شبکه عصبی عمیق از نرم

Studio های  استفاده شد. در ادامه به توضیح مختصر مدل

ها  کار رفته برای واسنجی مدل ذکر شده و ضرایب به

 شود. پرداخته می

 

  (ANN)شبکه عصبی مصنوعی 

شبکه عصبی مصنوعی یک مکانیسم محاسباتی نوین 

نام نرون با شناخت  که با استفاده از پردازشگرهایی به است

ای میان لایه ورودی و لایه  روابط ذاتی بین داده ها رابطه

(. یک شبکه 1392خروجی ارائه دهد )غفاری و وفاخواه، 

عصبی مصنوعی، از سه لایه ورودی، خروجی و پردازش 

های  شود. هر لایه شامل گروهی از سلول تشکیل می

های  ون( است که عموماً با کلیه نورونعصبی )نور

های دیگر در ارتباط هستند، مگر این که کاربر ارتباط  لایه

های هر لایه با  ها را محدود کند؛ ولی نورون بین نورون

های همان لایه، ارتباطی ندارند. لایه اول  سایر نورون

)ورودی( نقش معرفی پارامترهای ورودی را به شبکه 

ه دوم)لایه پنهان( لایه مابین لای ورودی برعهده دارد، لای

باشد که نقش پردازش اطلاعات را بر  و لایه خروجی می

عهده دارد و لایه خروجی محل قرار گرفتن پارامترهای 

(. Tokar and Johnson., 1999باشد ) خروجی شبکه می

ها  های عصبی از نظر ساختار و ارتباطات بین نرون شبکه

ترین  شوند که یکی از رایج سیم میهای مختلفی تق به گروه

 درباشد.  های این شبکه، مدل پرسپترون چند لایه می مدل

 برای مشخصی الگوریتم لایه چند پرسپترون عصبی شبکه

 و ندارد وجود نرونها تعداد و پنهان های لایه تعداد تعیین

گیرد  می انجام خطا و سعی روش به اغلب امر این

 روش یک این روش(. 1390شکن و همکاران  )صف

 مرحله دو به تواند می که است نظارت تحت یادگیری

 مرحله این دو. وزن رسانی روز به و انتشار: شود تقسیم

 باشد خوب کافی اندازه به شبکه عملکرد که زمانی تا

 مقادیر اولیه، انتشار های الگوریتم در. شود می تکرار

 از برخی مقدار محاسبه برای صحیح جواب با خروجی

 استفاده با. شود می مقایسه شده تعریف پیش از خطای تابع

 تغذیه شبکه طریق از سپس خطا مختلف، های تکنیک از

 هر وزن الگوریتم اطلاعات، این از استفاده با. شود می

 کمی مقدار با را خطا تابع مقدار تا کند می تنظیم را اتصال

 از کافی تعداد برای فرایند این تکرار از پس. دهد کاهش

 هایی حالت از برخی به معمولا شبکه آموزشی، های دوره

 این در. شود می همگرا است، کوچک محاسبات خطا که

 را خاص هدف تابع یک شبکه که گفت توان می مورد،

ساختار شبکه عصبی مصنوعی  2در شکل  .است آموخته

 نشان داده شده است.

یرات ی ب تغ ضری یار حراف مع ان ن یشتری ب ن کمتری ه گین سالان یان م د واح تر ارام پ

۰/۷ ۴۵/۷ ۳۱۶/۵ ۰ ۸۰۶ mm بارش )میانگین دو ایستگاه(

۰/۷۸ ۵۴/۶ ۴۹۰/۵ ۰ ۸۶۴ mm بارش )ایستگاه گالیکش(

۰/۶۹ ۴۱/۸ ۲۳۳/۲ ۰ ۷۴۷ mm بارش )ایستگاه فارسیان فرنگ(

۱/۳ ۱/۶ ۹/۴ ۰ ۰/۵ رواناب )ایستگاه گالیکش(

۰/۴۶ ۸/۱ ۳۰/۲ ۱/۱۶ ۲/۴ C° دما )ایستگاه گالیکش(
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 ای از شبکه عصبی مصنوعی . شمای ساده۲شکل

 Deepیادگیری عمیق )شبکه عصبی عمیق( )مدل 

Learning)  

های  ای از الگوریتمیادگیری عمیق زیرمجموعه

های عصبی مصنوعی یادگیری ماشین بر اساس شبکه

کند تا به طور  باشد که از چندین لایه استفاده می می

های سطح بالاتر از ورودی خام را استخراج  پیوسته ویژگی

تواند تحت نظارت، نیمه  یادگیری این الگوریتم می .کند

در یادگیری عمیق هر  .نظارت و یا بدون نظارت باشد

های ورودی آن را به  گیرد که داده سطح یاد می

تر از همه،  نمایندگی،کمی خلاصه تر و مرکب کند. مهم

-تواند یاد بگیرد که ویژگی یک فرایند یادگیری عمیق می

 Yoshua etی به تنهایی قرار گیرد )های بهینه در چه سطح

al., 2015.) 

هایی  کلمه عمیق در یادگیری عمیق اشاره به تعداد لایه

شوند.  ها به خروجی تبدیل میاست که از طریق آن داده

قادر به استخراج ویژگی های  مدل های یادگیری عمیق

های بهتر از مدل های کم عمق هستند و از این رو لایه

کنند  های یادگیری کمک می یاضافی در ویژگ

(Schmidhuber, 2015 شبکه عصبی عمیق با هربار .)

تکرار یک کار، مهارت و تجربه خود را نسبت به دفعات 

تفاوت یادگیری عمیق و شبکه بخشد.  قبلی بهبود می

ای  عصبی در آن است که یادگیری عمیق محدوده

 یادگیری های تر از شبکه عصبی دارد و الگوریتم گسترده

در  .گیرد را نیز در برمی( reinforcement learning)تقویتی

 ساختار شبکه عصبی عمیق نشان داده شده است. 4شکل 

 

 روش انجام کار

 30های آموزش و  عنوان داده  درصد داده ها به ۱0

  سنجی در نظر گرفته صحت های عنوان داده درصد آنها به

بینی جریان در ماه جاری از داده های  شد. جهت پیش

های مورد  عنوان ورودی در مدل های قبل به جریان در ماه

 بررسی استفاده گردید.

 2های مختلف در جدول  ها در مدل ترکیبات ورودی

میانگین  Tبارش ماه،  Pها،  آمده است. که در این مدل

نیز مقادیر این  t-Lن دبی ماه و اندیس میانگی Qدمای ماه، 

 باشد. ماه قبل می Lپارامترها برای 

 
 ای از ساختاز مدل یادگیری عمیق . شمای ساده۷شکل 

 

 های استفاده شده . ساختار ریاضی مدل۲جدول 

https://fanology.ir/tag/reinforcement-learning/
https://fanology.ir/tag/reinforcement-learning/
https://fanology.ir/tag/reinforcement-learning/
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 معیارهای ارزیابی خطای مدل

ها از  در این تحقیق برای ارزیابی دقت و کارایی مدل

ساتکلیف  -، ضریب نش(  )های ضریب تعیین  نمایه

(Nash-Sutcliffe ریشه میانگین مربعات خطا )(RMSE) 

 طبق روابط زیر استفاده شد.

(1   )                  
∑ (  

    ̅̅ ̅̅̅) 
      

    ̅̅ ̅̅  

√∑    
    ̅̅ ̅̅̅  ∑    

       
   

 
   

   

 

 (2      )                               
∑     

  
      

   

∑  (  
    ̅̅ ̅̅̅) 

   

  
 

(3      )                                 √∑    
    

 ̅̅ ̅̅    
 

 
 

 

  در روابط بالا، 
  و   

ترتیب مقادیر دبی  به  

 Nام،  i مشاهداتی و محاسباتی توسط مدل در گام زمانی
̅̅  های زمانی،  تعداد گام ترتیب میانگین  نیز به ̅̅̅̅  و  ̅̅

مقادیر دبی مشاهداتی و محاسباتی است. علاوه بر 

معیارهای ارزیابی ذکر شده از نمودارهای پراکنش حول 

 خط یک به یک برای مقایسه و تحلیل بیشتر استفاده شد.

 

 نتایج و بحث
 پارامترهای بهینه

سعی و خطا، توابع و های در این پژوهش با روش

، برای شبکه عصبی Rapid Minerافزار در نرم  مقادیر بهینه

کردن   منظور حداقل مصنوعی و مدل یادگیری عمیق به

سازی بدست آمد. نوع شبکه عصبی آموزش  خطای مدل

 mean of) پیشخور میانگینشبکه عصبی بکار رفته، 

feedforwardلایه پنهان استفاده  2باشد که در آن از  ( می

است. نوع مدل یادگیر عمیق نیز در این پژوهش  شده

H2O انتخاب شد که با روش  50های پنهان  با تعداد لایه

بدست  Maxoutسازی آن  سعی و خطا بهترین پارامتر فعال

مقدار بهینه پارامترهای استفاده  3آمد. در جدول شماره 

شبکه عصبی مصنوعی و مدل یادگیر ی دیگر در  شده

 است.  جمعی ذکر شده

 

 ها ارزیابی مدل

رواناب با -در این پژوهش، برای مدلسازی بارش

های شبکه عصبی مصنوعی و شبکه عصبی عمیق،  مدل

گام  5ماهه رواناب در  12و  ۱، 3، 1های زمانی  مقیاس

زمانی مورد بررسی قرارگرفت. نتایج آن به تفکیک در 

است. بر اساس نتایج  گزارش شده ۱تا  5 های جدول

ها، مدل شبکه عصبی مصنوعی و  گزارش شده در جدول

ماهه و در 1مدل یادگیری عمیق هر دو در مقیاس زمانی 

اند. از  ( بهترین عملکرد را داشته5)جدول  5مدل شماره 

شود که هر دو مدل شبکه عصبی  سوی دیگر مشاهده می

ماهه  12ر مقیاس زمانی مصنوعی و مدل یادگیری عمیق د

اند. همچنین هر دو مدل  ( عملکرد پایینی داشته۱)جدول 

شبکه عصبی مصنوعی و مدل یادگیری عمیق در کلیه 

نتایج ضعیفی  3و 2، 1های شماره  های زمانی، مدل مقیاس

 گالیکش است که در حوضه ی این کننده اند و بیان داشته

 ماه قبل به تنهایی 3و  2، 1فقط با استفاده از بارش و دمای 

 

 . مقادیر پارامترهای استفاده شده در مدل شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق۷جدول 

خروجی مدل ساختار ریاضی و متغیرها شماره مدل

۱

۲

۳

۴

۵

۶   , Q,     ,                      )
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توان برآورد صحیحی از رواناب حوضه داشت. در  نمی

های تعریف شده بر اساس ترکیب  تحقیقات مشابه، مدل

های زمانی  رواناب با گام-های زمانی فعلی و پیشین بارش گام

دنبال داشته  بینی رواناب، بهترین نتیجه را به بیشتر برای پیش

توان به تحقیقات قربانی و همکاران  است که از آن جمله می

( اشاره کرد. مقایسه 139۱( و نیکپور و همکاران )1395)

د که مدل یادگیری ده نشان می ۱تا  5های  نتایج طبق جدول

های  ی مقیاس عمیق نسبت به شبکه عصبی مصنوعی در همه

های ورودی دقت بالاتری در برآورد  زمانی و در تمامی مدل

 طوری که رواناب بر اساس بارش و دما داشته است. به

های  در داده ۱5/0ماهه از  1متوسط ضریب تعیین در مقیاس 

که عصبی مصنوعی های آزمون در شب در داده ۱0/0آموزش و 

های آزمون در  در داده ۱2/0های آموزش و  در داده ۱0/0به 

های  در داده ۱۱/0ماهه از  3مدل یادگیری عمیق، در مقیاس 

های آزمون در شبکه عصبی مصنوعی  در داده ۱1/0آموزش و 

های آزمون در  در داده ۱۱/0های آموزش و  در داده ۱2/0به 

های  در داده 4۱/0ماهه از  ۱مدل یادگیری عمیق، در مقیاس 

های آزمون در شبکه عصبی مصنوعی  در داده 50/0آموزش و 

های آزمون در  در داده 59/0های آموزش و  در داده 52/0به 

های  در داده 41/0ماهه از  12مدل یادگیری عمیق، در مقیاس 

های آزمون در شبکه عصبی مصنوعی  در داده 24/0آموزش و 

های آزمون در  در داده ۱0/0آموزش و  های در داده 42/0به 

یابد. متوسط ریشه میانگین  مدل یادگیری عمیق ارتقا می

های  در داده ۱1/0 ⁄   ماهه از  1مربعات خطا در مقیاس 

های آزمون در شبکه عصبی  در داده 94/0 ⁄    آموزش و

 ⁄   های آموزش و  در داده ۱5/0 ⁄   مصنوعی به 

ون در مدل یادگیری عمیق، در مقیاس های آزم در داده 91/0

 93/0 ⁄   های آموزش و  در داده 0/⁄   ۱4ماهه از   3

 ۱۱/0⁄   های آزمون در شبکه عصبی مصنوعی به   در داده

های آزمون در  در داده ۱4/0 ⁄   های آموزش و  در داده

در  ۱2/0⁄   ماهه از   ۱مدل یادگیری عمیق، در مقیاس 

های آزمون در شبکه  در داده ۱۱/0⁄     های آموزش و داده

های آموزش و  در داده ۱3/0 ⁄   عصبی مصنوعی به 

های آزمون در مدل یادگیری عمیق، در  در داده ۱۱/0 ⁄   

های آموزش و  در داده 44/0 ⁄   ماهه از  12مقیاس 

های آزمون در شبکه عصبی مصنوعی  در داده ۱4/0 ⁄   

در  ۱0/0 ⁄   های آموزش و  در داده 4۱/0 ⁄   به 

 یابد. های آزمون در مدل یادگیری عمیق کاهش می داده

های زمانی شبکه عصبی عمیق باعث  در تمامی گام

ساتکلیف نسبت به شبکه عصبی  -افزایش ضریب نش

است. در شبکه عصبی عمیق همچنین بر  مصنوعی شده

 ۱تا  5در جداول  ۱اساس نتایج ذکر شده در مدل شماره 

شود که استفاده نکردن از مقادیر دما در  ملاحظه می

های زمانی ذکر شده باعث کاهش ضریب تعیین  مقیاس

رواناب توسط -سازی بارش شود. تاثیر پارامتر دما بر مدل می

 ( نیز تایید شده است.1395دهقانی و همکاران )

های  ها براساس نمودارهای پراکنش در شکل ارزیابی مدل

های استفاده شده در این  ک به یک مدلحول خط ی ۱تا  4

شود  پژوهش نمایش داده شده است. همانطور که مشاهده می

تری حول محوردیده  در شبکه عصبی عمیق پراکنش مناسب

قدار ن م تری ه ب ر ت ارام پ قدار ن م تری ه ب ر ت ارام پ

H2O

Maxout

۵۰ تعداد لایه های پنهان ۲ تعداد لایه های پنهان

۱۴ تعداد تکرار ۲۰۰ تعداد حلقه آموزش

-۲ آموزش نمونه در هر تکرار ۰/۰۱ نرخ یادگیری

۰/۰۰۰۰۰۰۰۱ اپسیلون ۰/۰۰۰۱ خطای اپسیلون

یری جمعی ادگ دل ی م

نوع مدل یادگیری عمیق mean of feed-forwardنوع شبکه آموزش

شبکه عصبی مصنوعی
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 بینی شده توسط مدل ذکر شده است. و پیشدهنده همبستگی بیشتر بین مقادیر مشاهداتی  شود که نشان می

 

 ماهه ۱های عصبی مصنوعی و عمیق در برآورد رواناب با استفاده از بارش و دما در مقیاس  . مقایسه شبکه۱جدول 

 
 ماهه ۷های عصبی مصنوعی و عمیق در برآورد رواناب با استفاده از بارش و دما در مقیاس  . مقایسه شبکه۱جدول 

 
 

 ماهه ۱برآورد رواناب با استفاده از بارش و دما در مقیاس های عصبی مصنوعی و عمیق در  . مقایسه شبکه۳جدول 

 
 

 ماهه ۱۲های عصبی مصنوعی و عمیق در برآورد رواناب با استفاده از بارش و دما در مقیاس  . مقایسه شبکه۸جدول 

 
 

RMSE NSH RMSE NSH RMSE NSH RMSE NSH

۰.۹۹ ۰.۵۶ ۰.۶۳ ۰.۹۵ ۰.۶۱ ۰/۶۷ ۱ ۰.۱۹ ۰.۶۲ ۰.۹۶ ۰.۶۱ ۰.۶۱ 1

۰.۹۴ ۰.۶۴ ۰.۶۸ ۰.۹۲ ۰.۶۵ ۰.۷۲ ۰.۹۶ ۰.۲۲ ۰.۶۶ ۰.۹۴ ۰.۶۴ ۰.۶۹ ۲

۰.۸۸ ۰.۳۸ ۰.۷۵ ۰.۶۴ ۰.۸۳ ۰.۸۶ ۰.۹۱ ۰.۳۸ ۰/۷۲ ۰.۸۱ ۰.۷۴ ۰.۷۸ 6

۰.۸۸ ۰.۵۳ ۰.۷۶ ۰.۶۳ ۰.۸۲ ۰.۸۶ ۰.۹۳ ۰.۱۲ ۰/۷۴ ۰.۷۱ ۰.۸ ۰.۸۲ ۴

۰.۸۷ ۰.۶۳ ۰.۷۸ ۰.۶۲ ۰.۸۵ ۰.۸۹ ۰.۹۲ ۰.۱۳ ۰.۷۴ ۰.۶۵ ۰.۸۴ ۰.۸۴ 5

۰.۸۶ ۰.۶۲ ۰.۶۱ ۰.۸۴ ۰.۶۸ ۰.۷۳ ۰.۸۱ ۰.۶ ۰.۵۵ ۰.۸۹ ۰.۵۷ ۰.۵۹ 1

شبکه عصبی عمیق شبکه عصبی مصنوعی
آزمونشماره مدل آموزش آزمون آموزش

RMSE NSH RMSE NSH RMSE NSH RMSE NSH

۱.۰۲ ۰.۵۳ ۰.۵۸ ۰.۷۴ ۰.۶ ۰.۶۴ ۱.۰۳ ۰.۴۲ ۰.۵۷ ۰.۷۶ ۰.۳۱ ۰.۶۱ 1

۰.۷۱ ۰.۶۸ ۰.۶۷ ۰.۶۹ ۰.۶۷ ۰.۶۸ ۰.۹۹ ۰.۵۷ ۰.۵۸ ۰.۷۱ ۰.۶۵ ۰.۶۶ ۲

۰.۷ ۰.۶۱ ۰.۶۷ ۰.۶۶ ۰.۶ ۰.۷۲ ۰.۹۷ ۰.۵۴ ۰.۶ ۰.۷۷ ۰.۵۹ ۰.۶۷ 6
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۰.۶۳ ۰.۶۳ ۰.۷۴ ۰.۶۲ ۰.۵۲ ۰.۸ ۰.۶۹ ۰.۶ ۰.۷ ۰.۷۳ ۰.۶۱ ۰.۷۱ 5

۰.۹۱ ۰.۴۶ ۰.۵۶ ۰.۸۸ ۰.۵۱ ۰.۶۲ ۰.۸۴ ۰.۴۵ ۰.۴۹ ۰.۹۱ ۰.۵ ۰.۵۲ 1
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۰.۷۱ ۰.۳۳ ۰.۵۳ ۰.۷۵ ۰.۴ ۰.۴۹ ۰.۷۹ ۰.۱۸ ۰.۴۹ ۰.۷۶ ۰.۴ ۰.۴ 1
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۰.۶۷ ۰.۳۸ ۰.۶ ۰.۷۲ ۰.۴۹ ۰.۵۲ ۰.۷۴ ۰.۱۲ ۰.۵۱ ۰.۷۲ ۰.۳۹ ۰.۵ ۴
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RMSE NSH RMSE NSH RMSE NSH RMSE NSH
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۰.۶۶ ۰.۲۸ ۰.۶۷ ۰.۵۱ ۰.۳۳ ۰.۳۸ ۰.۷۳ ۰.۱۱ ۰.۲۱ ۰.۴۶ ۰.۲ ۰.۳۳ ۲

۰.۶۴ ۰.۱۹ ۰.۷ ۰.۵ ۰.۲۵ ۰.۴ ۰.۷۲ ۰.۱۴ ۰.۲۵ ۰.۴۶ ۰.۱۱ ۰.۳۴ 6

۰.۵۴ ۰.۵۱ ۰.۷۳ ۰.۴۱ ۰.۵۳ ۰.۵۳ ۰.۷۲ ۰.۴۸ ۰.۲۶ ۰.۳۹ ۰.۵۲ ۰.۵۵ ۴

۰.۴۸ ۰.۳ ۰.۸۱ ۰.۳۹ ۰.۵۸ ۰.۵۷ ۰.۷ ۰.۱۶ ۰.۲۸ ۰.۳۷ ۰.۳۶ ۰.۶۱ 5

۰.۹۴ ۰.۳۶ ۰.۵ ۱.۱ ۰.۱۲ ۰.۲۴ ۰.۹۹ ۰.۱۸ ۰.۴ ۱.۱۵ ۰.۱ ۰.۱۶ 1
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 )ب(       )الف(                                                                               

 ماهه ۱. نمودار پراکنش مقادیر برآورد شده دبی در مقابل مقادیر دبی مشاهداتی در مقیاس ۴شکل 

 الف( شبکه عصبی مصنوعی        ب( شبکه عصبی عمیق )مدل یادگیری عمیق(

      
 ()الف(                                                                            )ب

 ماهه ۷. نمودار پراکنش مقادیر برآورد شده دبی در مقابل مقادیر دبی مشاهداتی در مقیاس ۱شکل 

 الف( شبکه عصبی مصنوعی        ب( شبکه عصبی عمیق )مدل یادگیری عمیق(
 

        
 )الف(                                                                            )ب(
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 ماهه ۱. نمودار پراکنش مقادیر برآورد شده دبی در مقابل مقادیر دبی مشاهداتی در مقیاس ۱شکل 

 الف( شبکه عصبی مصنوعی        ب( شبکه عصبی عمیق )مدل یادگیری عمیق(

 

         
 )الف(                                                                                   )ب(

 ماهه ۱۲. نمودار پراکنش مقادیر برآورد شده دبی در مقابل مقادیر دبی مشاهداتی در مقیاس ۳ل شک

 الف( شبکه عصبی مصنوعی        ب( شبکه عصبی عمیق )مدل یادگیری عمیق(

 گیری نتیجه

در این پژوهش از مدل یادگیری عمیق برای بهبود 

عصبی مصنوعی در برآورد رواناب در های  عملکرد شبکه

حوضه آبریز گالیکش واقع در استان گلستان انجام شد و 

مهمترین نتایجی که در ارزیابی دو روش شبکه عصبی 

مصنوعی و مدل یادگیری عمیق برای برآورد رواناب 

رودخانه گالیکش بر اساس بارش و دما بدست آمد 

 از: عبارتند

ماهه، 12و  ۱، 3، 1های زمانی  ( در تمامی مقیاس1

مدل یادگیری عمیق نسبت به شبکه عصبی مصنوعی از 

 دقت بالاتری برخوردار است.

ماهه اختلاف بین شبکه عصبی 1( در مقیاس زمانی 2

باشد  مصنوعی و مدل یادگیری عمیق بیشترین مقدار می

طوریکه اختلاف این دو روش بر اساس متوسط ضریب  به

های آزمون  درصد و در داده ۱های آموزش  تعیین، در داده

درصد و بر اساس متوسط ریشه میانگین مربعات خطا،  5

های آزمون  و در داده 0۱/0 ⁄   های آموزش  در داده

ماهه  12همچنین در مقیاس زمانی   باشد. می 03/0  ⁄   

های آموزش اصلا  که شبکه عصبی مصنوعی در داده

کرد خیلی عملکرد خوبی ندارد، مدل یادگیری عمیق عمل

 بالایی دارد.

رواناب حائز اهمیت -سازی بارش ( تاثیر دما بر مدل3

طوری که دخالت ندادن این پارامتر به ویژه در  باشد به می

های  شود ضریب تعیین در داده ماهه باعث می 12مقیاس 

 5/0و  24/0به  ۱/0و  42/0آموزش و آزمون به ترتیب از 

های  ات خطا در دادهیابد و ریشه میانگین مربع کاهش می

 ۱/0 ⁄   و  4۱/0 ⁄   آموزش و آزمون به ترتیب از 

  افزایش یابد. 94/0 ⁄   و  1/1 ⁄   به 

( بر اساس فرضی که در ابتدای پژوهش در نظر 4

تواند  گرفته شد مبنی بر اینکه مدل یادگیری عمیق می

باعث بهبود عملکرد شبکه عصبی مصنوعی شود. این 

رواناب نیز تایید -های پیوسته بارش ادهفرض در مورد د

رواناب -سازی بارش توان از این روش برای مدل شد و می

 استفاده کرد.

توان نتیجه گرفت که شبکه یادیگیر  در نهایت می

رواناب -عمیق باعث بهبود دقت نتایج مدلسازی بارش

های زمانی شده  در حوضه آبریز گالیک در تمام گام

 است.
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Abstract 
 

Artificial neural networks (ANN) are one of the data mining methods applied by many researchers in different 

fields of studies such as rainfall runoff modeling. To improve the performance of these networks, deep learning 

neural networks were developed to increase modeling accuracy. This study evaluated deep learning networks to 

improve the performance of artificial neural networks in Galikesh watershed and to predict flow discharge for 1, 

3, 6 and 12-month time scale based on 1- to 5-month time scale lags made in rainfall and temperature data. 

Based on 70% and 30% of the data used for training and test respectively the results demonstrated that in all time 

steps, the deep learning neural network improved the performance of artificial neural network and on average 

RMSE decreased in both training and test from 0.68 to 0.65 and 0.84 to 0.73 respectively. Moreover, R-square 

was increased on average from 0.57 to 0.62 and 0.51 to 0.67 respectively in training and test. We can also denote 

the effect of temperature on the increase of accuracy of rainfall-runoff modeling. 
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