
           

 
 

  
  
  
  
  

  90 زمستان ، چهار، شماره سیزدهممحیط زیست ، دوره  تکنولوژیعلوم و 
  

   در و استاتیک خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک هایمدلمقایسه 
  مخزن سد دز بینی جریان ماهانه ورودی بهپیش

 
  1محمد ابراهیم بنی حبیب

  2محمد ولی پور
 3سید محمودرضا بهبهانی

           
  4/5/87:تاریخ پذیرش  11/3/87:فتتاریخ دریا

                                                           

  چکیده 
بینی جریان ماهانه ورودی مخزن سد دز در مقاله حاضر قابلیت مدل خود همبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک برای پیش

در تحقیقات قبل مقایسه . صنوعی استاتیک مقایسه شده استآمده با مدل خودهمبسته شبکه عصبی م به دستارزیابی شده و نتایج  
تحقیق حاضر از حیث خودهمبستگی مدل شبکه  ضمناً. های عصبی مصنوعی صورت نگرفته است استاتیک و دینامیک در شبکه های مدل

که   طوریه ب. فاده شده استاست 1380تا  1334های ماهانه بین سال های  آبدهیدر این تحقیق . باشد عصبی مصنوعی، دارای نوآوری می
ساختار های مختلف برای مدل . بینی مدل ها استفاده گردیدسال اخیر برای پیش  5سال اول برای آموزش مدل ها و  42آمار مربوط به 

داده  در ابتدا با استفاده از. های شبکه عصبی مصنوعی استاتیک  و دینامیک با مقایسه شاخص  جذر متوسط مربع خطا  بررسی گردید
به در مرحله آموزش مدل ها بهترین ساختار مدل های شبکه عصبی مصنوعی استاتیک و دینامیک  1376تا شهریور   1334های مهر  

 1376مهر  ایمشاهدهبینی شده و با داده های سپس بر اساس ساختارهای بهینه، جریان ماهانه ورودی به مخزن سد دز پیش. آمد دست
های مختلف در لایه  در این تحقیق همچنین دونوع تابع فعالیت شعاعی و سیگموئیدی و تعداد نرون. گردید مقایسه 1381تا شهریور 

همبسته شبکه عصبی بینی جریان ورودی به مخزن سد دز،  مدل خودنتایج نشان داد که بهترین مدل در پیش. میانی، بررسی شد
های خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی استاتیک  و  مدل . لایه میانی می با شد نرون در 17مصنوعی با تابع فعالیت سیگموئیدی و تعداد 

  .بینی می نمایندسال قبل پیش 5دینامیک با تابع فعالیت سیگموئیدی جریان ورودی به مخزن سد دز را از 
  

  .بینی جریان ورودی به مخزن سد، سد دز، مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعیپیش :واژه های کلیدی

                                                 
  )مسئول مکاتبات(* استادیار گروه مهندسی آبیاری و زهکشی دانشگاه تهران -1
  ندسی آبیاری و زهکشی دانشگاه تهرانکارشناسی ارشد مه دانش آموخته -2
  دانشیار گروه مهندسی آبیاری و زهکشی دانشگاه تهران -3
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    دمهمق

تر جریان ماهانه ورودی به مخزن  برآورد هرچه دقیق
برداری از مخزن،  سد به دلیل اهمیتی که در مدیریت و بهره

کننده دارد، از  های کنترل تولید انرژی برقابی و طراحی سازه
در این . شود موضوعات مهم مدیریت منابع آب محسوب می

و مدل تحقیق جریان ماهانه ورودی به مخزن سد دز با د
خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک و خودهمبسته 

یکی از . بینی گردیده استشبکه عصبی مصنوعی استاتیک پیش
کاربردهای  شاهدهای معروف جعبه سیاه که دهه اخیر  مدل

، ایمبینی جریان رودخانه بوده ینه پیشآمیز آن در زم موفقیت
ی های عصب شبکه. باشد مدل شبکه عصبی مصنوعی می

آزاد  - های دینامیکی هوشمند مدل مصنوعی جزء سیستم
های تجربی بوده و با پردازش روی این  هستند که مبتنی بر داده

ها را به ساختار شبکه  ها، دانش یا قانون نهفته در ورای داده داده
های عصبی مصنوعی در  استفاده از شبکه. )1(کنند منتقل می

یار یافته است که در های مختلف هیدرولوژی رواج بس زمینه
  .شود ها اشاره می ادامه به برخی از آن

            Tawfik  بینی خطی و  تقابل پیش 2002در سال
از . غیرخطی را در جریانات رودخانه نیل مورد بررسی قرار داد

از % 95جا که مصر تقریباً به طور کلی به خاطر تأمین حدود  آن
ودخانه نیل است، سد بلند های مورد نیاز خود وابسته به ر آب

به طوری که . آسوان در بالاترین نقطه رودخانه نقش مهمی دارد
با هر تصمیمی برای رهاسازی، آب از دست رفته بازیافت نشده و 

های بلندمدت  بینی بنابراین، پیش. مقدار قابل توجهی خواهد بود
مدت جریانات نیل برای مدیریت بهتر مخزن دارای  و کوتاه

متعددی ) AR(1های خودهمبسته مدل. راوانی استاهمیت ف
بینی جریان ورودی به مخزن سد آسوان استفاده  برای پیش

بینی شکست خوردند، چرا  ها در پیش ولی اکثر این مدل. شدند
های جولای، آگوست و سپتامبر به  که نقطه پیک جریان در ماه

به  بینی به عقیده او این عدم دقت در پیش. کرد شدت تغییر می
  به همین منظور از مدل. گردد برمی ARهای  خطی بودن مدل

شبکه عصبی مصنوعی استاتیک به جهت ساختار غیرخطی 

                                                 
1- Auto Regressive 

های شبکه  نتایج نشان داد که غیرخطی بودن مدل. استفاده کرد
بینی  عصبی مصنوعی در بعضی موارد منجر به بهبود دقت پیش

جریان برای بینی  پیش 2006در سال  3و ری 2ساهو. )2(شودمی
اشل و  -های دبی یک رودخانه هاوایی را با استفاده از منحنی

حاکی از برتری مدل شبکه   نتایج. های عصبی انجام دادند شبکه
ه اشل ب - های دبی عصبی مصنوعی نسبت به روش منحنی

 .)3(بودکند،  خصوص زمانی که رفتار جریان رودخانه تغییر می
های پایه شبکه عصبی  ی مدلکارآموز و همکاران نیز در تحقیق

این کار به . ها تعیین کردند بینی سیلاب مصنوعی را برای پیش
عنوان بخشی از سیستم هشدار سیل برای شهر اهواز انجام 

شبکه عصبی : های عصبی مصنوعی سه نوع مختلف شبکه. یافت
به عنوان یک شبکه ایستا، شبکه عصبی  4پرسپترون چند لایه

و شبکه عصبی تأخیر زمانی به عنوان  5کننده المان بازگشت
مقایسه نتایج . شبکه دینامیک مورد بررسی قرار گرفتند

بینی نشان داد که شبکه عصبی دینامیک به شکل قابل  پیش
ده ارزش قابل توجه نده نتایج نشان. کند توجهی بهتر عمل می

های عصبی مصنوعی به عنوان ابزاری مؤثر در  استفاده از شبکه
شبکه های  و همکاران از مدل 6توث. )4(استیل بینی س پیش

. بینی بارندگی استفاده کردند برای پیش آرماو  عصبی مصنوعی
بینی بارندگی  نتایج نشان از موفقیت هر دو مدل در پیش

       . )5(های زمان واقعی داشت بینی سیلاب مدت برای پیش کوتاه
Kisi  و Cigizoglu نیز به کمک شبکه عصبی مصنوعی

بینی جریان ماهانه ورودی، ذخیره و  ینامیک موفق به پیشد
نتایج برای ذخیره . شدند 7درهتبخیر حوضه رودخانه کاناک

بینی  بخش بود ولی پیش ماهانه و همچنین تبخیر ماهانه رضایت
جریان ورودی ماهانه دقت کمتری نسبت به ذخیره و تبخیر 

 و سیگموئیدی اعیــها از دو تابع فعالیت شع آن. ماهانه داشت
نتایج . در شبکه عصبی مصنوعی دینامیک استفاده کردند

                                                 
2- Sahoo 
3- Ray 
4- Multilayer percepteron 
5- Elman recurrent neural network 
6- Toth  
7- Canak Dere 
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تحقیق آنان نشان داد که تابع فعالیت سیگموئیدی بر تابع 
بنی حبیب و همکاران نیز . )6(فعالیت شعاعی برتری دارد

بینی جریان ورودی به مخزن سد دز را در دو مقیاس  پیش
شبکه عصبی مصنوعی زمانی روزانه و ماهانه با استفاده از مدل 

استاتیک و مدل رگرسیون خطی معمولی براساس آمار آبدهی 
های هیدرومتری واقع در بالادست ایستگاه مورد نظر که  ایستگاه

های فرعی و اصلی رودخانه قرار دارند، انجام  بر روی انشعاب
نتایج به دست آمده دلالت بر عملکرد بهتر مدل شبکه . دادند

نسبت به مدل رگرسیون خطی در  عصبی مصنوعی استاتیک
بینی جریان ماهانه و روزانه ورودی به مخزن سد  پیش
جریان ورودی به  2005محمدی و همکاران در سال  .)7(داشت

های ذوب برف و به کمک  مخزن سد کرج را با استفاده از داده
های شبکه عصبی مصنوعی، آریما و آنالیز رگرسیون  روش
ن ورودی به سد بین آوریل تا ژوئن جریا% 60. بینی کردند پیش

بینی جریان ورودی در این فصل  افتاد، بنابراین پیش اتفاق می
بیشتر جریان ورودی در بهار . برای عملکرد سد بسیار مهم بود

های نازل شده در زمستان  به علت ذوب برف ناشی از باران
شبکه عصبی  ی،دار به طور معنینتایج نشان داد که . حوضه بود

ها  وعی دارای خطای کمتری در مقایسه با سایر روشمصن
بنابراین با توجه به تحقیقات صورت گرفته که به . )8(بود

های عصبی  کارایی شبکه توان به ها اشاره شد، میمواردی از آن
سازی فرآیندهای بینی و مدل زمینه پیشمصنوعی در 

ن های آماری از جمله رگرسیو هیدرولوژیکی نسبت به سایر مدل
استفاده از شبکه عصبی . خطی و غیرخطی معمولی پی برد

بینی خودهمبسته جریان ماهانه  مصنوعی دینامیک در پیش
لذا . ورودی به مخزن سد در تحقیقات قبلی انجام نگردیده است

بینی جریان ورودی به مخزن سد دز با  هدف این تحقیق پیش
های خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی  استفاده از مدل

ستاتیک و دینامیک و مقایسه این دو مدل براساس آمار آبدهی ا
  .باشد زنگ واقع در بالادست سد دز می ایستگاه تله

  

  مواد
حوضه آبریز دز بخشی از ارتفاعات زاگرس میانی را 

بندی کلی حوضه های  این حوضه از لحاظ تقسیم. گیرد دربر می

ن حوضه در ای. باشد فارس می ایران، جزئی از حوضه آبریز خلیج
عرض جغرافیایی شمالی و  34° ,07′تا  32° ,35′محدوده بین 

طول جغرافیایی شرقی در جنوب غربی  50° ,20′تا  °48 ,′20
موقعیت عمومی حوضه آبریز  1شکل . ایران واقع شده است

هیدرومتری تله زنگ را   رودخانه دز، شبکه زهکشی و ایستگاه
  . دهد نشان می

ضه کرخه از شمال به حوضه حوضه دز از غرب به حو
رود و از شرق و جنوب به حوضه کارون محدود  چای و زاینده قره

بینی آبدهی ایستگاه ورودی  به منظور پیش  در این تحقیق. است
های خود ایستگاه  از داده) زنگ ایستگاه تله(به مخزن سد 

استفاده شده است و به همین دلیل مدل های استفاده شده در 
بینی  به منظور پیش. ودهمبسته نامیده می شونداین تحقیق خ

زنگ در محل ورودی به  ایستگاه تله(آمار آبدهی ایستگاه هدف 
در مقیاس ماهانه، طول دوره آماری آبدهی ) مخزن سد دز

تا سال آبی  1334 - 1335ماهانه این ایستگاه از سال آبی 
در واقع آمار مورد استفاده . انتخاب شده است 1380 - 1381

شروع شده  1334باشد که از مهر ماه سال  داده می 564مل شا
  .شود ختم می 1381و به شهریور 

  

  هاروش
در این تحقیق از دو مدل خودهمبسته شـبکه عصـبی   

بینـی جریـان    مصنوعی استاتیک و دینامیـک بـه منظـور پـیش    
زنگ استفاده شده و کلیه مراحـل لازم   ورودی ماهانه ایستگاه تله

 . برنامه نویسی شـده اسـت    MATLABار نرم افز در محیط

شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده در این تحقیـق دارای یـک   
علـت  . لایه ورودی، یک لایه میانی و یـک لایـه خروجـی اسـت    

ها در  لایه قابلیت بالای این دسته از شبکه 3انتخاب این ساختار 
هـای عصـبی    تفـاوت شـبکه  . )9(باشـد  تخمین روابط پیچیده می

ستاتیک و دینامیک، مربـوط بـه اسـتفاده از خروجـی     مصنوعی ا
در شــبکه هــای دینامیــک، . باشــد مــدل بــه عنــوان ورودی مــی

خروجی مدل با تأخیر، به عنـوان یـک ورودی وارد شـبکه مـی     
شود ولی در شبکه عصبی مصنوعی استاتیک از خروجی مدل به 

در این تحقیق از شبکه عصبی . عنوان ورودی استفاده نمی شود
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و نیز لایـه خروجـی بـا توابـع فعالیـت شـعاعی و سـیگموئیدی       و لایه پنهان با توابع فعالیت شعاعی و سـیگموئیدی   اریب دارای

 
 
 

  
ها تأثیر  اریبها و  انتخاب مقادیر اولیه وزن. استفاده شده است

زیادی بر روی سرعت شبکه و رسیدن آن به جواب مطلوب 
د کردند که به روشی را پیشنها Widrowو  Nguyen. دارد

ها بهتر از انتخاب  اریبها و  واسطه آن انتخاب مقادیر اولیه وزن
آنها این کار را با تحلیل چگونگی . )10(ها است تصادفی آن

انجام عمل تقریب زدن توابع توسط یک شبکه دو لایه انجام 
ای بهتر از  دادند، استفاده از این روش باعث دستیابی به شبکه

) تعداد تکرارهای کمتر جهت یادگیری( حیث سرعت یادگیری
به   Nguyen-Widrow  لذا در این تحقیق از تابع. شود می

تعداد  nاگر . ها استفاده شد منظور مقداردهی اولیه وزن
 βهای لایه مخفی و تعداد نرون pلایه ورودی و  یها نرون

                                    باشد،  1رابطه فاکتوری به صورت 

pn7.0 .=β )1                       (  

)(برای هر واحد لایه مخفی، مقدار اولیه old
ijW  به صورت

سپس این مقدار به . شود اختیار می 5/0و  - 5/0اتفاقی بین 
  .)10(شود صورت زیر بهبود داده می

   )2                       (old
ij

old
ij

new
ij WwW /β=                                  

        
دسته بندی داده های مورد استفاده در  به منظور

تا  1334شبکه عصبی مصنوعی، آمار آبدهی ماهانه از مهر 
 یعنی. مرتب شدند Q564تا  Q1به صورت  1381شهریور 

Q1 بقیه داده ها نیز و  1334مشخص کننده دبی در مهر ماه
با توجه . به همین ترتیب دبی ماهانه ماه های بعدی می باشد

به این که شبکه عصبی مصنوعی نیاز به دو مجموعه، آموزشی 
 این کهدارد و ) بینیجهت پیش(و آزمایشی ) جهت یادگیری(

هر مجموعه شامل دو دسته داده، ورودی و  هدف می شود، لذا 
ن صورت بود که در مجموعه تقسیم بندی داده ها به ای

 هیدرومتری تله زنگ  موقعیت عمومی منطقه مورد مطالعه در کشور و ایستگاه -1شکل 
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و برای  Q264تا  Q1از  ١های ورودی آموزشی برای داده
استفاده نموده و در  Q504تا  Q445از  ٢های هدف داده

 Q265های ورودی از  برای داده) بینیپیش(مجموعه آزمایشی 
استفاده  Q564تا  Q505های هدف از   و برای داده Q444تا 

های ورودی در دو مجموعه  داده که تعداداینبه دلیل. کردیم
آموزشی و آزمایشی باید یکسان باشد لذا در اجرای نهایی 

داده بود که  180های ورودی هر کدام شامل  ها ماتریس مدل
تایی که در زیر آمده است مشخص  60بردار  3به صورت 

  :شدند
  

                     :مجموعه آموزشی
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                        :عه آزمایشیمجمو
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 در مجموعه آموزشی برای محاسبه اولین داده هدف یعنی

(Q445) های  از دادهQ85 ،Q145  وQ205  داده  4که هر
استفاده شد و برای  ،باشند خصوص میهمتعلق به  یک ماه ب

. به عمل شدو نیز مجموعه آزمایشی به طریق مشا ها بقیه داده
در واقع سیکل یادگیری در شبکه عصبی مصنوعی به این 

ها به داده های اریبهای اولیه و صورت است که ابتدا وزن
ها به  ورودی مجموعه آموزشی اختصاص یافته و با ورود آن

و استفاده از تابع آموزش و ) تأثیر تعداد نرون ها(لایه مخفی 
ایسه داده های ورودی و توابع فعالیت عمل آموزش شبکه با مق

. ها انجام می گیرد داده های هدف و برقراری ارتباط بین آن
داده های ورودی مجموعه (سپس برای داده های جدید 

ها و می گیرد و با اصلاح وزن بینی صورتپیش) آزمایشی

                                                 
1- Input data 
2- Target data 

سیکل ) در شبکه دینامیک(ها و نیز تأثیر تأخیر خروجی اریب
  .)10(بل قبول تکرار می شودذکر شده تا رسیدن به خطای قا

های لازم در لایه مخفی حل یک مسأله،  تعداد نرون            
های عصبی مصنوعی به صورت عمومی مشخص نیست  در شبکه

توان اظهار داشت  ولی می. و باید به روش تجربی تعیین گردد
چه در این  چنان(ها از حدی کمتر باشد که اگر تعداد آن

ممکن است یادگیری به طور کامل ) دش مشاهدهتحقیق هم 
معروف است و به  3این حالت به نام برازش ناقص. انجام نشود

هایی که شبکه بتواند به وسیله  اریبو  هاوزناین معنی است که 
های صحیح تولید  های منطقی نزدیک به پاسخ ها خروجیآن

ممکن است  4در مقابل، حالت بیش برازش. کند، موجود نیست
کار گرفته شده بیش ههای ب در این حالت تعداد نرون. پیش آید

توان با بالاتر بردن سطح  البته در این حالت می. از حد لازم است
خطاهای هدف، مانع از ایجاد نواسانات شدید و نامطلوب در 

نحو از آموزش زیادی شبکه جلوگیری به  یادگیری شد و بدین
فی باعث ایجاد های مخ های بیشتر در لایه نرون. عمل آورد

متغیرهای بیشتری . (گردند درجات آزادی بیشتری در شبکه می
و زمان آموزش بیشتر و ماتریس وزن و بردار ) باید بهینه شوند

های بیشتر به  ولی در عین حال نرون ،گردد بزرگتر می اریب
معنی احتمال بیشتر برای یافتن جواب و حل مسأله و شانس 

در . )10(است 5های محلی کمینهدر  بیشتر برای به دام نیفتادن
نتایج مربوط به حالت برازش ناقص و بیش برازش  5بخش 

از طرف دیگر ثابت شده است که در صورتی . آورده شده است
های لایه مخفی کوچکتر یا مساوی تعداد  که تعداد نرون

لذا در این . )10(ها باشد، نتایج بهتری را خواهد داد ورودی
ای مختلف بهترین تعداد نرون در لایه مخفی ه تحقیق با آزمون

به این ترتیب که ابتدا برای ساختارهای ثابت . به دست آمد
در نظر گرفته  59تا  30، 20، 10های لایه میانی  تعداد نرون

نرون مربوط به آن  20سپس برای بهترین ساختار  .شد
یکی امتحان گردید که به دلیل نگنجیدن حجم  محدوده، یکی

، در )برای انتخاب بهترین تعداد نرون(مامی ساختارها نتایج ت

                                                 
3- Under fitting 
4- Over fitting 
5- Local minimum 
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این مقاله به دلیل برتری تابع فعالیت سیگموئیدی بر تابع 
نتایج مربوط به ساختارهای مدل  فعالیت شعاعی، تنها

خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی استاتیک و دینامیک با تابع 
  .مقاله آورده شده استبعدی فعالیت سیگموئیدی در بند 

فلوچارت مراحل انجام محاسبه توسط مدل  2شکل    
  .خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک را نشان می دهد

  
  

 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  مراحل محاسبات توسط مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک  - 2شکل
الگوریتم مراحل انجام محاسبه توسط مدل خودهمبسته شبکه 

  :دینامیک به صورت زیر استعصبی مصنوعی 
ابتدا ساختار شبکه عصبی مصنوعی دینامیک در 

سپس تابع . طراحی می شود  MATLABمحیط نرم افزار 
های ه مجموعهیارا. یادگیری و توابع فعالیت تعریف می شوند

های ورودی آموزشی و آزمایشی به شبکه و نرمالیزه نمودن داده

سپس . ی را تشکیل می دهدبا توجه به تابع فعالیت مراحل بعد
های ورودی مجموعه آموزشی ها به دادهاریبهای اولیه و وزن

تأثیر تعداد نرون (اختصاص یافته و با ورود آنها به لایه مخفی 
و استفاده از تابع آموزش و توابع فعالیت عمل آموزش شبکه ) ها

های هدف و برقراری ارتباط های ورودی و دادهبا مقایسه داده
های داده(های جدید سپس برای داده. آنها انجام می گیرد بین

 شروع

طراحی ساختار شبکه عصبی مصنوعی 
 MATLABاستاتیک در محیط نرم افزار 

  تعریف تابع یادگیری و توابع فعالیت

 آزمایشی به شبکه ارائه مجموعه های آموزشی و
 

نرمالیزه نمودن داده های ورودی با توجه به 
 تابع فعالیت

 آموزش و تست شبکه استاتیک مقداردهی اولیه وزن ها و بایاس ها

پایان 
  انتخاب بهترین ساختار بر اساس

 MBEو RMSE،R2شاخص های   
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بینی صورت می گیرد و با پیش) ورودی مجموعه آزمایشی
ها، خروجی مدل با یک تأخیر به عنوان اریبها و اصلاح وزن

ورودی به شبکه وارد می شود و سیکل ذکر شده تا رسیدن به 
حل انجام الگوریتم مرا. )10(خطای قابل قبول تکرار می شود

محاسبه توسط مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی 
دقیقاً مشابه مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی   استاتیک

ها و با این تفاوت که در مرحله اصلاح وزن ،دینامیک می باشد
  .ها، خروجی مدل به عنوان ورودی به شبکه وارد نمی شوداریب

  
های شبکه  لمعیار انتخاب بهترین ساختار در بین مد 

  عصبی مصنوعی
های به منظور انتخاب بهترین ساختار در بین شبکه
-هها بعصبی مصنوعی از شاخص جذر متوسط مربع خطای مدل

 :صورت زیر استفاده شد

)3(                     ( ) nQQRMSE
n

i
oici /

1

2∑
=

−=  

شماره ماه، : iجذر متوسط مربع خطا، :  RMSE که در آن
Qci : در ماه دبی محاسباتیi  ،Qo i   :  در ماه  ایمشاهدهدبی

i و n  :در نهایت برای قابل مقایسه بودن . است ها تعداد داده
نتایج این تحقیق با سایر تحقیقات مشابه از شاخص خطای 

oiQRMSE کننده  مشخص oiQاستفاده شده است که  /

 oiQان ذکر است مقدار شای. است ایمشاهدهدبی متوسط 
 m3/s را شامل شده و 504تا  445های  برای دوره آموزش داده

را شامل  564تا  505های  بینی دادهو برای دوره پیش 7/335
همچنین برای مشخص کردن خطای . بود m3/s9/199شده و

شاخص زیر  3بینی، از زمانی و تعیین بهترین مدت زمان پیش
  .اده شده استاستف

  
 )4(                     oioicii QQQE /−= 

  و

)5 (                             iEF
n

i
ii /

1
∑
=

=  

  و

)6(                                EnEEC
n

i
iv //)(

1

2











−= ∑

=

 

  
میانگین خطای  Fiو   iخطای نسبی در ماه  Eiها، که در آن

ضریب   Cvمیانگین خطای نسبی و  i، Eنسبی تراکمی در ماه 
  . تغییرات خطای نسبی است

  
  

  نتایج و بحث

oiQRMSEشاخص  1جدول  -آموزشی و پیش /

عصبی مصنوعی استاتیک و   های خودهمبسته شبکه بینی مدل
ت شعاعی و سیگموئیدی نشان دینامیک را با هر دو تابع فعالی

های جدول مشخص می شود که مدل این با توجه به. دهد می
رفته در  به کارخودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک 

این تحقیق به دلیل تأثیر تأخیر خروجی به عنوان ورودی شبکه 
 های خودو افزایش قدرت یادگیری شبکه، نسبت به مدل

تاتیک در هر دو مرحله همبسته شبکه عصبی مصنوعی اس
  .بینی، برتری دارندآموزش و پیش

نشـان   1تأثیر انتخاب تابع فعالیت مناسـب در جـدول   
-با انتخاب یک تابع فعالیت سیگموئیدی، پـیش . داده شده است

بینی به نحو مطلوبی انجام می گیرد ولی بـا انتخـاب یـک تـابع     
وجهی بینی به طور قابل ت ـدقت پیش) شعاعی(فعالیت نامناسب 
هـای  شبکه این کهبه دلیل  1با توجه به جدول . کاهش می یابد

های عصبی عصبی مصنوعی با تابع فعالیت سیگموئیدی بر شبکه
مصنوعی با تـابع فعالیـت شـعاعی در هـر دو مـدل اسـتاتیک و       

oiQRMSEدینامیک برتری دارند، لـذا شـاخص   هـای  داده /
های عصـبی مصـنوعی بـا تـابع     بینی برای شبکهآموزشی و پیش

هـای مختلـف لایـه میـانی،     فعالیت سیگموئیدی و تعـداد نـرون  
   . ارائه شده است 2محاسبه و جهت بررسی در جدول 
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 بینی جریان ورودی به مخزن سد دز در ایستگاه تله زنگهای استفاده شده جهت پیشمقایسه نهایی مدل -1جدول 

  بینیپیش

oiQRMSE / 

  موزشآ

oiQRMSE / 

 نام مدل

مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک با تابع فعالیت سیگموئیدی 7436/0 638/0
 مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی استاتیک با تابع فعالیت سیگموئیدی 8046/0 663/0

 لیت شعاعیمدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک با تابع فعا 8211/0 84/0

 مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی استاتیک با تابع فعالیت شعاعی 1009/1 0019/1

  
  بینیهای لایه مخفی در دقت پیشتأثیر تعداد نرون -2جدول 

بینی پیش
oiQRMSE /

 

  آموزش
oiQRMSE /

 

تعداد 
) های(نرون

 لایه میانی

نوع 
شبکه 
 عصبی

  بینیپیش
oiQRMSE / 

  آموزش
oiQRMSE / 

تعداد 
) های(نرون

 لایه میانی

نوع 
شبکه 
 عصبی

 استاتیک 10 9786/0 7977/0 دینامیک 10 9351/0 7327/0
 استاتیک 20 9592/0 8365/0 دینامیک 20 628/0 9192/0
 استاتیک 30 8583/0 0028/1 دینامیک 30 7735/0 7916/0
 استاتیک 40 0403/1 8662/0 دینامیک 40 8484/0 856/0

 استاتیک 50 842/0 8228/0 دینامیک 50 676/0 8111/0
 استاتیک 59 8435/0 9767/0 دینامیک 59 9021/0 9586/0
 استاتیک 1 9963/0 8179/0 دینامیک 1 884/0 7324/0
 استاتیک 2 928/0 7976/0 دینامیک 2 0115/1 7485/0
 استاتیک 3 7937/0 7577/0 ینامیکد 3 9173/0 7926/0
 استاتیک 4 7832/0 8119/0 دینامیک 4 8488/0 8228/0
 استاتیک 5 8831/0 8199/0 دینامیک 5 8066/0 7338/0
 استاتیک 6 8046/0 663/0 دینامیک 6 8805/0 7132/0
 استاتیک 7 8949/0 7722/0 دینامیک 7 9163/0 8012/0
 استاتیک 8 8762/0 7492/0 دینامیک 8 7489/0 7398/0
 استاتیک 9 9462/0 8768/0 دینامیک 9 7479/0 6686/0
 استاتیک 11 755/0 8998/0 دینامیک 11 7708/0 725/0
 استاتیک 12 9559/0 7651/0 دینامیک 12 7613/0 7367/0
 استاتیک 13 8617/0 7072/0 دینامیک 13 8446/0 7908/0
 استاتیک 14 712/0 8178/0 دینامیک 14 9421/0 783/0
 استاتیک 15 6552/0 8626/0 دینامیک 15 9714/0 8017/0
 استاتیک 16 7565/0 8197/0 دینامیک 16 8497/0 8216/0
 استاتیک 17 6474/0 8202/0 دینامیک 17 7436/0 638/0
 استاتیک 18 8424/0 8483/0 دینامیک 18 9236/0 8506/0
 استاتیک 19 7578/0 8838/0 دینامیک 19 044/1 7481/0
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معلوم است، در هر دو  2که از جدول  همان طور
به  20های بیشتر از شبکه استاتیک و دینامیک با تعداد نرون

بینی کاهش یافته و نیز در دلیل حالت بیش برازش دقت پیش
و در شبکه  6های کمتر از شبکه استاتیک با تعداد نرون

یل برازش ناقص به دل 17های کمتر از دینامیک با تعداد نرون
دول نشان ــبررسی این ج. بینی درستی انجام نمی شودپیش

oiQRMSEمی دهد که شاخص  بینی مدل  آموزش و پیش /
خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک با تابع فعالیت 

کمتر بوده ) میانی(نرون در لایه پنهان  17سیگموئیدی و تعداد 

حداقل میزان  3جدول . تر استو در نتیجه این مدل مناسب
  Cvشاخص  ، ماه وقوع این مقادیر و میزان Fو  Eهای شاخص

برای مقایسه بهتر . بینی نشان می دهدبرای دوره پیش را 
بینی می توان به ترتیب از در دوره پیش  Fو    Eهای شاخص
به منظور بررسی تغییرات زمانی . استفاده کرد 4و 3های شکل
استفاده شده و بهترین مدت  )6(و ) 5(، )4( روابط بینی ازپیش

  .آمد به دستها بینی برای مدلزمان پیش
  

  
  بینیو ماه وقوع آنها در دوره پیش Fو  Eهای حداقل میزان شاخص -3جدول 

Cv ماه وقوع Fmin E  ماه وقوع  Emin نام مدل 

 0205/0 رداد سال سومخ 462/0 4091/0 یور سال اولرشه 7943/0
مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی 

 دینامیک با تابع فعالیت سیگموئیدی

 0084/0 تیر سال پنجم 4134/0 2755/0 شهریور سال اول 7382/0
مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی 

 استاتیک با تابع فعالیت سیگموئیدی

فروردین سال اول 8886/0  0252/0 بهمن سال سوم 6317/1 0786/1
مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی 

 دینامیک با تابع فعالیت شعاعی

 0166/0 آذر سال پنجم 8498/0 3672/0 مهر سال اول 6386/1
مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی 

 استاتیک با تابع فعالیت شعاعی
  

0
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0 10 20 30 40 50 60
زمان ( ماه) 

E

شبکه استاتیک با تابع شعاعی    
شبکه دینامیک با تابع شعاعی    
شبکه استاتیک با تابع سیگموئید    
شبکه دینامیک با تابع سیگموئید

 
  بینیرفته در تحقیق در دوره پیش به کارهای مدل Eتغییرات شاخص  -3شکل 
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  بینیرفته در تحقیق در دوره پیش به کارهای مدل Fتغییرات شاخص  -4شکل 

  
مقادیر کمتر   4و  3های و نیز شکل 3بررسی جدول 

های خودهمبسته شبکه عصبی را برای مدل Fو  Eهای شاخص
های مصنوعی با تابع فعالیت سیگموئیدی نسبت به مدل

ت شعاعی نشان خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی با تابع فعالی
نشان می دهد که تغییرات خطای نسبی در  3شکل . می دهد

های خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی با تابع فعالیت مدل
های خودهمبسته شبکه عصبی سیگموئیدی نسبت به مدل

 3مصنوعی با تابع فعالیت شعاعی کمتر بوده و بر اساس جدول 
نشان  4شکل . ها نیز کمتر می باشدضریب تغییرات این مدل

های می دهد که میانگین خطای نسبی تراکمی در مدل
خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی با تابع فعالیت سیگموئیدی 

های خودهمبسته مدل دیگر به عبارت.  نوسانات کمتری دارد
شبکه عصبی مصنوعی با تابع فعالیت سیگموئیدی به نوعی 

میانگین همچنین مقدار کمتر . ایستایی در خطا رسیده اند

های خطای نسبی و ضریب تغییرات خطای نسبی مدل
خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی با تابع فعالیت سیگموئیدی 

های خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی با تابع نسبت به مدل
های فعالیت شعاعی نشان دهنده تغییرات کمتر خطا برای مدل
یدی خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی با تابع فعالیت سیگموئ

های خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی بوده و بر برتری مدل
های خودهمبسته با تابع فعالیت سیگموئیدی نسبت به مدل

با . شبکه عصبی مصنوعی با تابع فعالیت شعاعی دلالت دارد
های یاد شده مدل خودهمبسته شبکه عصبی توجه به بحث

در لایه نرون  17با تابع فعالیت سیگموئید و  دینامیک مصنوعی
  7و  6،  5های شکل. میانی به عنوان مدل برتر انتخاب می شود

بینی نتایج مدل برتر را به ترتیب در دوره های آموزش و پیش
  .ی مقایسه می کننداهبا داده های مشاهد
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  ایبا هیدروگراف مشاهده در دوره آموزشمدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک مقایسه  - 5شکل 

  

  
  ایبا هیدروگراف مشاهده بینیدر تحقیق در دوره پیشمدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک مقایسه  -6ل شک
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  بینی بدونی با مدل برتر شبکه عصبی مصنوعی در دوره پیشاهمقایسه داده های مشاهد  -7شکل 

  در نظر گرفتن زمان وقوع 
و   Emin   ،Eهای میزان شاخص 3با توجه به جدول 

Cv  در مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی استاتیک با
تابع فعالیت سیگموئیدی نسبت به مدل خودهمبسته شبکه 

% 50عصبی مصنوعی استاتیک با تابع فعالیت شعاعی نزدیک به 
نیز در مدل  Fminو  Eمیزان شاخص. کاهش یافته است

شبکه عصبی مصنوعی دینامیک با تابع فعالیت خودهمبسته 
سیگموئیدی نسبت به مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی 

% 50و % 60دینامیک با تابع فعالیت شعاعی به ترتیب بیش از 
کاهش یافته که این موارد نشان دهنده کاهش قابل توجه خطا 

های خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی با تابع فعالیت در مدل
همبسته شبکه عصبی  های خودئیدی نسبت به مدلسیگمو

مصنوعی با تابع فعالیت شعاعی داشته و مزیت استفاده از تابع 
مقایسه مدل . فعالیت سیگموئیدی را آشکار می سازد

خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی استاتیک با تابع فعالیت 
سیگموئیدی با مدل خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی 

نشان می دهد که  3عالیت شعاعی در جدول دینامیک با تابع ف

در مدل خودهمبسته  Fminو  Emin   ،Eهای میزان شاخص

شبکه عصبی مصنوعی استاتیک با تابع فعالیت سیگموئیدی به 
نسبت به مدل خودهمبسته شبکه % 75و % 75، %67ترتیب 

افته عصبی مصنوعی دینامیک با تابع فعالیت شعاعی کاهش ی
دو مدل با دو ساختار متفاوت و دو تابع فعالیت متفاوت . است

جا که تنها تفاوت ساختارهای  از آن .نیز قابل مقایسه می شوند
استاتیک و دینامیک مربوط به تأخیر خروجی است، می توان با 
توجه به نتایج به تأثیر بیشتر تابع فعالیت نسبت به تأخیر 

  .دبینی پی برخروجی در دقت پیش
در نهایت مدل شبکه عصبی مصنوعی دینامیک با 

نرون در لایه پنهان  17تابع فعالیت سیگموئیدی و تعداد 
به عنوان  ،638/0معادل  RMSE/Qtestبا شاخص ) میانی(

بینی جریان ورودی به مخزن سد دز در  بهترین مدل در پیش
بعد از این مدل به ترتیب . شود زنگ انتخاب می ایستگاه تله

نرون در لایه  6های شبکه عصبی مصنوعی استاتیک با  مدل
میانی و تابع فعالیت سیگموئیدی و بعد از آن مدل شبکه عصبی 

نرون در  27مصنوعی دینامیک با تابع فعالیت شعاعی و تعداد 
در نهایت . بینی قرار گرفتندلایه میانی در رده  دوم و سوم پیش
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عالیت شعاعی و مدل شبکه عصبی مصنوعی استاتیک با تابع ف
چهارم قرار   در رتبه) میانی(تعداد چهار نرون در لایه مخفی 

های خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی بنابراین مدل. گرفت
رفته در این تحقیق به دلیل تأثیر تأخیر  به کاردینامیک 

خروجی به عنوان یک ورودی به شبکه و افزایش قدرت 
سته شبکه عصبی های خودهمبیادگیری شبکه، نسبت به مدل

بینی، برتر مصنوعی استاتیک در هر دو مرحله آموزش و پیش
  .می باشند
مشخص می شود،  7و  6، 5های که از شکل همان طور          

های شبکه عصبی مصنوعی خطای نسبتاً قابل توجه مشکل مدل
های عصبی در شبکه. بینی آبدهی حداکثر ماهانه می باشدپیش

های ورودی به صورت سه بردار داده ن کهایمصنوعی به دلیل 
هر بردار از لحاظ آماری ادامه (تایی به شبکه وارد می شوند  60

که هر بردار مربوط به پنج سال می باشد که ) بردار قبلی است
با مهر سال اول شروع شده و به شهریور سال پنجم ختم می 

ه ارتباط ب این کهبینی هر ماه علاوه بر در نتیجه برای پیش. شود
به  ،تایی توجه می شود 60ماه هر دسته  ماه به یک یک

تایی با دو دسته دیگر  60ارتباطی که هر داده در این دسته 
ها به تعبیر بهتر اگر نوع ارتباط بین داده. دارد نیز توجه می شود

را به عنوان یک پارامتر هیدرولوژیکی در نظر بگیریم، مدل 
 ارتباط یک(امتر هیدرولوژیکی شبکه عصبی مصنوعی از دو پار

تایی و ارتباطی که هر داده در این  60ماه هر دسته  ماه به یک
این امر . استفاده می کند) تایی با دو دسته دیگر دارد 60دسته 

های بینیهای عصبی مصنوعی در پیشنشان می دهد که شبکه
 6و  5های این موضوع در شکل. بلند مدت عملکرد بهتری دارند

های به سمت نقاط زیرا هرچه در این شکل. ید می شودتأی
بینی نقاط پیک افزایش انتهای دوره پیش می رویم، دقت پیش

انتخاب  3و نیز جدول  6تا  3های با توجه به شکل.  می یابد
بینی دشوار می باشد ولی با توجه به بهترین مدت زمان پیش

بینی، پیش ساله پیش هر چه به سمت انتهای دوره پنج این که
به (ها بینیکم شده و حتی دقت پیش هامی رویم، نوسان

گیریم که یابد، نتیجه میافزایش می) خصوص در نقاط پیک
خودهمبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیک   توان با مدلمی

سال آینده را  5با تابع فعالیت سیگموئیدی آبدهی مدت زمان 
  .کرد بینیبا دقت مناسبی پیش

  
  ی و نتیجه گیریجمع بند

هـای خـود همبسـته شـبکه     در این مقاله قابلیت مدل
بینـی جریـان   عصبی مصـنوعی اسـتاتیک و دینامیـک در پـیش    

. ورودی به مخزن سد دز در ایستگاه تله زنگ مقایسه شده است
سال از ایستگاه هیـدرومتری   42آمار آب دهی ماهانه مربوط به 

ها مـورد اسـتفاده   تله زنگ جمع آوری شده و برای آموزش مدل
سـال اخیـر درسـتی     5های سپس با استفاده از داده. قرار گرفت

بـا جمـع بنـدی    . ها مـورد بررسـی قـرار گرفـت    بینی مدلپیش
هـای  های انجام شده در این مقاله، می توان نتیجه گیریبررسی

  : زیر را به عمل آورد
هـای خـود همبســته شـبکه عصـبی مصــنوعی     مـدل  -

ر این تحقیق بـه دلیـل تـاثیر    دینامیک به کار رفته د
تاخیر خروجـی بـه عنـوان یـک ورودی بـه شـبکه و       

هـای  افزایش قدرت یادگیری شبکه، نسبت بـه مـدل  
خود همبسته شبکه عصبی مصنوعی استاتیک در هر 

 . بینی، برتر می باشنددو مرحله آموزش و پیش

هـای مناسـب   تاثیر انتخاب تابع فعالیت و تعداد نرون -
چـرا  . ین مقاله به خوبی مشخص شـد لایه میانی در ا

های مناسـب،  که با انتخاب تابع فعالیت و تعداد نرون
بینی به نحو مطلوبی انجـام مـی گیـرد ولـی بـا      پیش

های نامناسب دقـت  انتخاب تابع فعالیت و تعداد نرون
تعداد . بینی به طور قابل توجهی کاهش می یابدپیش

ی هــاهــای لایــه میــانی بــرای شــبکهمناســب نــرون
بـوده و تـابع    17و  6استاتیک و دینامیک به ترتیـب  

 . فعالیت مناسب سیگموئید می باشد

ــانگین خطــای نســبی    - ــرات خطــای نســبی، می تغیی
هـای  تراکمی و ضریب تغییرات خطای نسبی در مدل

خود همبسته شبکه عصبی مصنوعی با تـابع فعالیـت   
های خود همبسته شبکه سیگموئیدی نسبت به مدل

با تابع فعالیت شعاعی کمتر بود کـه   عصبی مصنوعی
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های خود همبسـته شـبکه   این موضوع بر برتری مدل
. شـعاعی دلالـت دارد  عصبی مصنوعی با تابع فعالیت 

بررسی عوامل یاد شده نشـان مـی دهـد اسـتفاده از     
مدل خود همبسته شبکه عصبی مصنوعی دینامیـک  

 5بینی آبدهی با تابع فعالیت سیگموئیدی برای پیش
 . آینده مناسب استسال 
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