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 چکيده

ضرورت ارتقاء دقت و بازه شود. محسوب میجریان ورودی به مخزن سد، ابزاری اساسی در مدیریت بهینه منابع آب بینی پیش

در این راستا  .باشدمی بارزتر شود،می آب محسوب کنندهمصرف رینتبزرگ که کشاورزی بخش برای ،جریان بینیزمانی پیش

هدف  .است شده توصیه ،بینیپیش قطعیت عدمو احتساب  جریان مدتبلند هایبینیپیش برایاحتمالاتی  استفاده از رویكردهای

در این راستا با استفاده از رویكرد باشد. بینی احتمالاتی جریان ورودی به مخزن سد جیرفت میتحقیق حاضر ارائه مدلی برای پیش

 کی انیجر یاحتمالات، سناریوهای (ANNs)مصنوعی های شبكه عصبی کارگیری مدلهو نیز ب (ESP) جریان گروهی هایبینیپیش

 رودخانه حوضه یكیدرولوژیه و یهواشناس یهاداده از استفاده با منظور نیبد. دیگرد ینیبشیپ لیرودخانه هل ندهیماه آ هددوازتا 

ها برای ساخت سناریوهای بینیصورت گرفت و در ادامه از این پیش ANNهای های تجمعی جریان با مدلبینی، پیشرودلیهل

از مقیاس ماهانه تا  ،بینیبا افزایش بازه زمانی پیش ،نشان داد نتایجمصنوعی استفاده شد.  ESPاحتمالاتی جریان با رویكرد 

توان سناریوهای مصنوعی، می ESPبا رویكرد  ANNهای یابد. همچنین از ترکیب مدلی کاهش میمقدار ،سالانه، دقت نتایج

 بینی نمود. احتمالاتی جریان را بخوبی پیش
 

 .رودلیهل رودخانه ،ANN، ESP ان،یجر ینیبشیپ: هاواژه دیکل
 

 مقدمه
از کشورها به  یاریدر بسآب منابع  تیوضع ریاخهای در سال

جامع و  اتیبه نحوی که عمل است. دهیمراحل بحرانی رس
تلفات آب، مصرف به واسطه آن تا  باشد.مینیاز مورد  ایکپارچهی
در  دهد. هشرا کا یاز حد آن و خطرات رو به رشد خشکسال شیب

کمیت  ینیب شیپس آن أرو در مدیریت بهینه منابع آب  ،این راستا
رودخانه به مخزن سد، ابزاری اساسی در  یورود انییعنی جر ،آب

همچنین  .شود یحسوب مم ناشی از کم آبیت کاهش خسارا
بینی رواناب در چند ماه یا حتی فصل آینده، برای کارکرد  پیش

همانند مخازن، لازم بوده به  ،های منابع آب زمان واقعی سیستم
سزائی در تعیین هاثر ب ی مزبور،ها بینی نحوی که دقت پیش

 Alcazar) برداری و بازده عملکرد سیستم دارد های بهره سیاست

et al., 2008) .بخش در خصوصاً مزبور، هایبینیپیش ضرورت 
 بعنوان کشور هایآب از% 09 اختصاص بیش از با کشاورزی

 شرایط در بخش پذیرترینآسیب و آب کنندهمصرف ترینبزرگ
 . (http://news.more.gov.ir) باشدمی بارزتر آبی،کم

معنی تخمین ه در هیدرولوژی ب (Forecasting) بینی پیش
شرایط هیدرولوژیکی و هواشناسی در یك بازه خاص در آینده 

با استفاده از اطلاعات مشاهده  ،بینیپیشدر یك مدل  باشد. می
اقلیمی یا یك یا چند متغیر شده در شرایط فعلی، مقادیر محتمل 

گردد. بینی میپیش ،در یك دوره زمانی خاص، هیدرولوژیکی
بینی جریان ورودی به از جمله پیش ،های هیدرولوژیکی بینی پیش

 شوندمیمدت تقسیم مدت و بلند وتاهبه دو دسته ک ،مخزن
(Karamooz and Araghinezhad., 2005).  

های همانند مدل ،بینی جریاندر پیش های قطعیکاربرد مدل
 ANNs مصنوعی های زمانی، شبکه عصبیرگرسیون، سری

(Artificial Neural Networks) ،فازی-نرو (Adaptive 

Neuro-Fuzzy Inference System, ANFIS)  و غیره که
دهند، از سابقه نسبتاً دست میای از یك متغیر را به خمینی نقطهت

 Besaw et al., 2010; Nayaka et) طولانی برخوردار است

al., 2004; Shiri and Kisi, 2010). بینی به پیش کیسی
 خود همبستهو مدل  ANNوسیله مدل هروزانه جریان رودخانه ب

(Auto-Regressive, AR )عملکرد بهتر  ، حاکی ازپرداخت. نتایج
  .(Kisi. 2005) بود ARهای مدل در قیاس با ANN مدل

Aqil et al (2006)  از مدلANFIS بینی جریان  پیش برای
واقع در اندونزی استفاده و نتایج آن را  Citarumرودخانه هفتگی 

 نتایج .نمودند( مقایسه MLRبا مدل رگرسیونی چندگانه خطی )
. همچنین دادرا نشان می ANFISبرتری نسبی عملکرد مدل  آن،

 تعملکرد بهتری داشته اس MLRاین مدل در مقایسه با مدل 

(Aqil et al. 2006). Zounemat Kermani and 

Teshnehlab (2007)  رودخانه جریان روزانه سهDe Soto  و
Brevard  در ایالت فلوریدا وRensselaer  در نیویورک را با

برتری عملکرد  ،بینی کردند. نتایج فازی پیش-استفاده از مدل نرو
 را نشان های خود همبسته به مدل فازی نسبت-های نرومدل
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های بینی جریان رودخان ابرو در اسپانیا را توسط مدلپیش .دادمی

ANN حاکی از عملکرد مثبت این مدل بودکه نتایج  انجام دادند 
(Alcazar et al. 2008). Sedki et al  (2009)برای  

 ANNهای بینی روزانه بارش و رواناب در مراکش از مدلپیش
های بینیپیش Saghafian, et al. (2013) .استفاده کردند

قطعی یك تا سه ماه بعد جریان رودخانه کارون را با استفاده از 
 ANNانجام دادند که مدل  K-NNو  ANN ،ANFISهای مدل

 Saghafian et) در مقایسه با سایرین، بهترین عملکرد را داشت

al. 2013). هایتحقیقات نامبرده و همچنین بررسی Demirel 

et al .(2009) بینی روزانه جریان با استفاده از مدلبرای پیش-

 Soil and Waterخاک )و مدل ابزار ارزیابی آب و  ANNهای 

Assessment Tool SWATآمیز (، همگی بیانگر کاربرد موفقیت
های بکاررفته در تحقیق در مقایسه با سایر مدل ANNهای مدل
  .اندبوده

که در آنها عدم قطعیت  جریان مدتهای بلندبینیشبرای پی
بینی بیشتر است، استفاده از رویکردهای احتمالاتی، که پیش

احتمالات وقوع مقادیر یا برگیرنده  بینی درخروجی مدل پیش
 های مختلفی از جریان رودخانه در یك شرایط خاص دسته

های گروهی جریان بینیباشد، توصیه شده است. رویکرد پیشمی
(Ensemble Streamflow Prediction, ESP) هایینمونه 

 .(Day, 1985) دباشن بینی احتمالاتی میهای پیشاز روش

 Extended Streamflow) جریان های گسترش یافتهبینیپیش 

Prediction)  بینی  سیستم پیشتوسط  0099اولین بار در دهه
 US National)رودخانه سرویس آب و هوایی ملی ایالات متحده 

Weather Service River Forecast System, USNWSRFS) 

بینی ، سیستم پیش0091بعد از آن در سال معرفی گردید. 
توسعه تری بینی دقیقهای پیشو روش ای اصلاح شدرودخانه

با  ،سازی فیزیکی حوضه رودخانهمدل ،ESPرویکرد  در. یافت
 ،تاریخی گذشته یابا آمار  نیچنهم واحتمالاتی آینده  شینما

 بینیپیش یهاروش. تفاوت اصلی این روش با شودمیترکیب 
 استبینی جریان احتمالات و عدم قطعیت در پیش احتساب، جیرا
(Faber and Stedinger, 2001). حال حاضر  درESP، كی 

 US) شرفتهیپ یکیدرولوژیه ینیبشیپ ستمیدر س یدیمؤلفه کل

National Weather Service River Forecast System, 

USNWSRFS) دباشیم (Eum et al., 2011). Faberو  
Stedinge (2001 )از یبرداربهره یسازنهیبههای از قابلیت مدل 

 SSDP (Sampling Stochastic Dynamicموسوم به  ،مخزن

Programming،) های بینیدر ترکیب با پیشESP، منظورهب 
کارگیری این مدل  استفاده نمودند. با به ،از مخزنبهینه برداری بهره

توانستند  آنها، ESPشده از بینیپیش هایو استفاده از دنباله
سازی های جریان را در مدلدنبالههای زمانی و مکانی همبستگی
راستا  نیا در  .(Faber and Stedinger, 2001) لحاظ کنند

Kim et al., 2007 دو سد برداری از های بهینه بهرهسیاست زین
سیل و تولید  مهاردر کره جنوبی با اهداف تأمین آب،  ،چندمنظوره

 ESPهای بینیو به کارگیری پیش SSDPهای با مدل ،را برقابی

با استفاده را همراه  ESPهای ماهانه بینیپیش آنهاتدوین نمودند. 
 SSARR (Streamflow Synthesis andرواناب -از مدل بارش

Reservoir Regulation) ،بکار بردند (Kim et al., 2007) .در 
های ، از ترکیب مدلEum et al. (2001)تحقیق دیگری 

SSDP هایبینیبا پیش ESP برداری،و قواعد محدود کننده بهره 
 خشکسالی شرایط در مخزن از برداریبهره سازیبهینه برای

  .(Eum et al., 2011) نمودند استفاده
 جریان بینیپیش ضرورت مورد در شده انجام مطالعاتبررسی 

و  ANNشامل هوشمند  هایمدل انواعو استفاده از  رودخانه
ANFIS  هایی بینیپیش صرفاً ،هامدلاین خروجی نشان داد که

نتایج که به این معنا . دهندای و قطعی جریان را بدست مینقطه
فقط برای شرایط خاص هواشناسی و  ،هابینیپیش این

 و آب شرایط با رویارویی و آینده در بوده وصادق هیدرولوژیکی 
ه با در حالیک نباشند. ،کافی اعتبار دارای است ممکن جدید، هوایی

متغیرهای هواشناسی  و نیز عدم قطعیتتوجه به شرایط تغییر اقلیم 
که  ،های احتمالاتی جریانبینیاست از پیش بهترو هیدرولوژیکی، 

مورد  ،از جمله آنهاست ،مورد استفاده در این تحقیق ESPرویکرد 
از خواص  ،این تحقیق ESPاستفاده قرار گیرد. در رویکرد 

ماه استفاده شده  ع احتمال جریان فصلی در هراحتمالاتی تابع توزی
های گروهی بینیپیشدر نهایت با استفاده از آنالیزهای آماری، و 

 با منظور بدین .بدست آمد ،جیرفت سد مخزن به ورودی جریان
 رودخانه حوضه هیدرولوژیکی و هواشناسی هایداده از استفاده

  ANN هایمدل با رودخانه این تجمعی جریان رود،هلیل

 سناریوهای ها،بینیپیش این کمك با ادامه در. شودمی بینیپیش
 بینیپیش هایمدل کمك با سد به ورودی جریان احتمالاتی

 .گردید تولید( ESP) جریان گروهی
 

 هامواد و روش

 منطقه مطالعاتي و داده ها

 در نام همین به ای دریاچه و آبریز  حوضه موریان،جاز باتلاق
  شده واقع کرمان شهسواران کوه جنوب در ایران شرقی جنوب
 کیلومتر ۹99و هزار ۹0 وسعـت با جازموریان آبریز حوضه. است
 ایران میانی مسدود حوضه از بخشی ،بندی تقسیم لحاظ از مربع،

 ۰1۹99 وسعت بـه حوضـه این باختری نیمـه. آید می شمارب
 وسعـت به آن خاوری نیمه و کرمان استان در مربع کیلومتر
. دارد یجا بلوچستان و ستانیس استان در ،مربع لومتریک ۰0999

 کوه و بارز جبال زار، لاله یهاکوه توسط ،شمال از حوضه نیا
 رشته توسط ،جنوب از و لوت، ریکو زیآبر حوضه از شهسواران

 و عمان دریای آبریز حوضه از ،(بشاگرد هایکوه) زاگرس یهاکوه
 این اراضی از مربع کیلومتر ۰00۹9 حدود. شود می جدا فارس خلیج

 را آن مربع کیلومتر ۰0099 حدود و کوهستانی مناطق را حوضه
 را مانده باقی مربع کیلومتر ۰999 حـدود و ها، کوهپایـه و هـادشت

 حوضه موقعیت( 0) شکل .دهد می تشکیل ،زارها شوره و هاباتلاق
. است داده نشان کشور 0 درجه هایحوضه بین در را جازموریان

 رودخانه حوضه تحقیق، این مطالعاتی منطقه که است ذکر به لازم

http://www.google.com/url?sa=t&source=web&ct=res&cd=1&ved=0CBMQFjAA&url=http%3A%2F%2Fswatmodel.tamu.edu%2F&rct=j&q=SWAT+model&ei=k5ADTPbCL9Wg4QbontXLDg&usg=AFQjCNEFvY6Jvd1uV4SQImtQvUZu9PBfDA&sig2=tl3BVrqPp6gtdsiwVS7jcg
http://www.google.com/url?sa=t&source=web&ct=res&cd=1&ved=0CBMQFjAA&url=http%3A%2F%2Fswatmodel.tamu.edu%2F&rct=j&q=SWAT+model&ei=k5ADTPbCL9Wg4QbontXLDg&usg=AFQjCNEFvY6Jvd1uV4SQImtQvUZu9PBfDA&sig2=tl3BVrqPp6gtdsiwVS7jcg
http://www.google.com/url?sa=t&source=web&ct=res&cd=1&ved=0CBMQFjAA&url=http%3A%2F%2Fswatmodel.tamu.edu%2F&rct=j&q=SWAT+model&ei=k5ADTPbCL9Wg4QbontXLDg&usg=AFQjCNEFvY6Jvd1uV4SQImtQvUZu9PBfDA&sig2=tl3BVrqPp6gtdsiwVS7jcg
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  بشمار انیجازمور دو درجه حوضه از بخشی که بوده رودهلیل

 .دیآیم

 اطلاعات و آمار از ان،یجری سناریوهای احتمالاتی نیبشیپ یبرا
 حداقل، دمای شامل متغیرهای 0۰۹1-0۰11دوره ساله  00

 و (Rain) بارندگی ،(Tmax, Tmean, Tmin) حداکثر و میانگین
 راستا این در. استفاده گردید پیشگو متغیرهای عنوان به (Q) جریان

 ،ESP سناریوهای نهایتاً و جریان تجمعی هایبینیپیش منظور به
 حسین ایستگاه و مقادیر آبدهی کهنوج سینوپتیك ایستگاه آمار از

 . شد استفاده آباد
 

 هاآن ساختار و ANN يهامدل

 فرآیندهای بر حاکم روابط خطی غیر ماهیت دلیل به
 یتجمع یهاینیبشیپ برای رودخانه، جریان همانند هیدرولوژیکی،

 این. است شده استفاده ANN یهامدل از ماه، هر در انیجر

  Pitts and McCullochتوسط 000۰ سال در بار اولین هامدل
 به نیز هیدرولوژی  زمینه در تاکنون 0009 دهه اوایل از و معرفی

کاربردهای  جمله اند، ازشده گرفته کار به آمیزی موفقیت طور
 رواناب،-بارش سازیمدل فرآیندهای به توان می موفق آن

 بینی پیش زیرزمینی، آب سازیمدل رودخانه، جریان بینی پیش
 ,Dawson et al., 2006 ASCE ;)کرد  اشاره...  و بارندگی

2000.) 

 Feedforward Neural) پیشرو های ین تحقیق از شبکهدر ا

Network, FFNN )استفاده ( 0) شکل مطابق کلی با شمای
 ورودی، لایه سه از متشکل شبکه این معمول معماری. شده است

 و ورودی لایه در موجود هاینرون تعداد. است خروجی و پنهان
 لایه هاینرون تعداد ولی دارد مسأله نوع به بستگی خروجی،

 .آید می بدست خطا و سعی با پنهان

 

 
 کرمان و استان هاي آبریز درجه دودر بين حوضه رودليهل رودخانهموقعيت حوضه  -1 شکل

 

 

 
 (ASCE, 2000) آن از گره امين j شماي( ب ، لایه سه پيشرو هاي شبکه کلي شماي( الف -2 شکل

 

 رودموقعیت حوضه رودخانه هلیل
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 ها،ورودی بردار X (x1, …, xi , i =1,..., n ) (0شکل ) در

wij از اتصالی وزن iبه گره امین jبعد، لایه در گره امین bj بایاس 
 نهائی خروجی Y لایه، هر های خروجی ها yj ،امj گره به مربوط

ANN وجود هایی گره میان اتصالات پیشرو، های شبکه در. است 
 در ها-ورودی همچنین. دارند قرار متفاوت های لایه در که دارد
 به ورودی از تحریك، عمل و شده داده نمایش شبکه ورودی لایه

 و ASCE, 2000 ) شود می شروع شبکه خروجی سمت
Dawson et al., 2006.) 

 

  ANNمدلهاي تجمعي جریان با بينيپيش

های تجمعی بینیبرای پیش ANNهای از مدل ،در این بخش
 ،بینیبه طوری که افق زمانی پیش .جریان استفاده شده است

در مقیاس ماهانه خواهند بود. از آنجا  ،های زمانیساله و گامیك
بینی شده، یك مؤلفه اصلی در تولید که جریان تجمعی پیش

کار گرفته شده برای تولید آن روش به ،باشدمی ESPسناریوهای 
بوده رویکرد مصنوعی ارائه شده توسط فابر و استدینجر  ،منطبق بر

(Faber and Stedinger, 2001 )هیدرولوژیکیاطلاعات  و- 
در این بخش باشد. لذا می اصلیاز ملزومات  ،ناسی حوضههواش

از متغیرهای دمای  ،بینی جریان تجمعی در هر ماهبرای پیش
( Rain(، بارندگی )Tmax, Tmean, Tminحداقل، میانگین و حداکثر )

 به عنوان متغیرهای پیشگو استفاده شده است. ،(Qو جریان )
 رود،در حوضه رودخانه هلیل ،این متغیرها شایان ذکر است که

انتخاب  .شندبامی موجود 0۰۹1-0۰11ساله  00برای دوره 
 تحلیلاز  با استفاده ،ANNهایمدل متغیرهای ورودی به

برای تعیین  . گیردمی همبستگی و فرایند سعی و خطا صورت
های پیشروی سه لایه )شامل از شبکه ،ANNهای معماری مدل

با تابع فعالیت سیگموئیدی و  ،(لایه ورودی، پنهان و خروجی یك
 Levenberg-Marquardt)الگوریتم آموزش لونبرگ مارکوارت 

Algorithm, LMلایه  هاینرون تعداد همچنین .( استفاده گردید
 پنهان با سعی و خطا به دست آمده است. 

 ، ANNمدل  هایوزناز کوچك شدن  برای جلوگیری
تغییر مقیاس    ورودی و خروجی در بازه یهادهدا
 درصد  ۰9و  99همچنین .(Wang et al., 2006)د انفتهیا

به کار  ،هاآموزش و آزمون شبکه برایهای ورودی به ترتیب داده
ی همانند ریشه میانگین هایاخصنهایت از ش در. اندشده گرفته

(، ضریب Root Mean Square Error, RMSEمربعات خطا )
 ,Mean Absolute Error( و میانگین قدر مطلق خطا )R2تعیین )

MAE( که همگی در مقیاس میلیون متر مکعب )MCM)  ،هستند
برای ارزیابی و انتخاب بهترین مدل در هر ماه استفاده شده است. 

 بدست آمده توسط تجمعی هایبینی، از پیشهای بعدبخشدر 
ANN، های بینیبرای پیشESP شوداستفاده می.  

 مصنوعی ESPتولید سناریوهای احتمالاتی جریان با رویکرد 

 رخ هوایی و آب شرایط که آنست ESP در محاسباتی منطق
 در اساس، این بر. گردد تکرار هم آینده در تواند می ،قبل در داده

 الگوهای که است برقرار فرض پیش این مصنوعی، ESP روش

 آن جریان هیدروگراف با بتوان را تاریخی سال یك هواشناسی
 در مشاهداتی جریان هایسری اگر حال. داد نشان تاریخی سال

 و هواشناسی الگوهای جایگزین ابتدایی هایسال باشند دست
 در که باشند نظر مد الگوهایی عنوان به توانندمی دیگر هایسال
 ,Faber and Stedinger) درومی انتظار آنها وقوع آینده

2001).  
مشابه  ،حاضر تحقیق در مورد نظر ESPهایبینیشایده کلی پی

ESP  ستا ،استدینجر و توسط فابر پیشنهاد شدهمصنوعی های  
(Faber and Stedinger, 2001).  با این تفاوت که ایشان از

ی نظیر بودجه برفی، رطوبت هایدیروابط رگرسیونی مبتنی بر ورو
به عنوان  ،تجمعی جریان هایبینیتولید پیشخاک و غیره برای 

استفاده کردند؛ حال آنکه  ،ESPعنصر اصلی در تولید سناریوهای 
 ،کننده پیشگویی تغیرهایمبا  ،ANNدر تحقیق حاضر از مدل 

 حاضر تحقیق یمورد هعو اطلاعات مطال یاتمتناسب با خصوص
استفاده شده است. منطق محاسباتی  ،نظیر دما، بارندگی و جریان

ESP درمورد انتظار  یو الگوها یهواشناس الگوهای مستلزم تعیین 
به ترتیب که دو الگوی مذکور نحوه تعیین  ،در ادامهآینده است. 

 ، تشریح شوندی نامیده میسنجصحتالگوهای کالیبراسیون و 
از  مزبورهای تجمعی بینیلازم به ذکر است که پیش  شوند.می

رواناب و یا -مفهومی بارشهای های مختلف مبتنی بر مدلروش
قابل برآورد بوده که  ،ANNهای مدل محور نظیر-های دادهروش

. مراحل محاسباتی استفاده گردید ANNدر تحقیق حاضر از مدل 
 مصنوعی عبارتند از: ESPدر رویکرد 

سنجی به و صحت واسنجی بمنظوربه دو دسته  هاتقسیم داده -0
 سال؛  و    باترتیب 

(  های فصلی )توزیع احتمالاتی به مقادیر جریانتابع برازش  -0
 بمنظور تشخیص توزیع احتمال ،سنجیصحتهمه الگوهای 

به  ،نرمال و لوگنرمال احتمال چگالی  توابع های مورد نظر،داده
 ,.Chow et al) باشندمی( 0( و )0روابط ) ترتیب مطابق

1981.)
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به ترتیب میانگین و انحراف معیار و به  𝜎و   در روابط بالا 
 باشند.گ نرمال میوعبارتی پارامترهای توزیع نرمال یا ل

( ۰)از رابطه با استفاده  تابع تجمعی احتمال محاسبه -۰
(Chow et al., 1981): 

 

             ∫        
 

  
  (۰   )  

 
 

، رابطه بالا به شکل زیر تبدیل با تعریف متغیر نرمال استاندارد 
 شود:می
 

0.9] -[0.1

(x)FX

z
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     ∫
 

√  

 

  
 

   

      (0   )  

 
یك متغیر ساختگی برای انتگرال بوده و شکل تحلیلی   که در آن 

 ندارد. 
با    برای هر سال از الگوهای کالیبراسیون، احتمال تجمعی  -0

( 1استفاده از توزیع احتمال تجمعی به دست آمده از رابطه )
احتمال عدم وقوع متغیر    شود. شایان ذکر است که محاسبه می
با استفاده از روابط زیر    و      باشد. مقادیر می  نرمال شده 
 :(Chow et al., 1981) شوندمحاسبه می

   
                      | |          | |2  

       + 0.000344 |z|3 + 0.19527 |z|4]-4 

(1) 
 

    {

                   

                     
}   (۹   )

    
 

سنجی، با مدل های صحت سال)تجمعی( مقادیر جریان فصلی 5-
ANN که با انجام آنالیز آماری،  ترتیبشود. بدین بینی می پیش

انتخاب و بهترین معماری برای مدل    متغیرهای ورودی مناسب
ANN های فصلی بینیآید. نهایتاً پیشبا سعی و خطا به دست می

 شود. ( جریان برای هر ماه محاسبه می )
با استفاده از روابط رگرسیون بین مقادیر جریان تجمعی  - 6

های فصلی در هر بینی و مقادیر پیش     سنجی الگوهای صحت
به بینی یعنی  ، میانگین و واریانس شرطی مقادیر پیش  دوره 

 ترتیب شامل
        ̅̅   𝜎        و̅̅

( و 9با استفاده از روابط )      
 شود. ( تعیین می1)
 
 

   
∑     ̅      ̅ 

∑     ̅ 
            ̅   ,  

 

                  
(9) 
 

       ̅̅ ̅̅                   (1   )   

 

       𝜎  
  ∑

  
 

   
  (0                 )  

 

و هر سال   بینی جریان تجمعی در هر دوره مقدار پیش :    که
: خطای استاندارد رگرسیون )انحراف معیار    ،   سنجیصحت

به ترتیب واریانس         و     هایعبارت توزیع نرمال(،
بینی هستند. در روابط رگرسیون، مقادیر پیشو میانگین شرطی 

بینی فصلی هر دوره، به ترتیب  مقادیر جریان تجمعی و پیش
 سال  اندیس  ( و   ( و وابسته )  متغیرهای مستقل )

 باشد.  سنجی میصحت

،  سنجی از هر سال صحت   بینیبرای هر دوره پیش -9
سنجی، ام الگوهای صحت  هیدروگراف جریان مربوط به سال 

iQ یابد که مقدار کل جریان زیر نمودار برابر باطوری تغییر می
~

شود. روابط به کار گرفته شده در این بخش در ادامه تشریح شده 
 است:

   

           {
              

                

}  (09)            
 

 

 باشد. احتمال وقوع می  احتمال عدم وقوع )تجمعی( و     که 
 

      
 

   
      (00  )  

 

 و   محاسبه شده پارامتر    در این مرحله با استفاده از

}P{ i

1که همان متغیر نرمال استاندارد است محاسبه 
 شود. می 
 

  ̃    ̅̅ ̅̅  𝜎             (00)  
 

باشد که در آن  می chow( همان فرمول 00رابطه )
بوده و    متغیر نرمال استاندارد مربوط به احتمال         

 .(Chow et al., 1981) دشوفاکتور تناوب نامیده می

 یعنی سال سنجیدر گام آخر چنانچه در ابتدای دوره صحت-1
هیدروگراف جریان )خوشه    بینی، پیش    و دوره      

سناریوی کالیبراسیون با   جریان( مد نظر باشد، مقادیر جریان در 
این کار با  .یابد حاصل از مرحله قبل تغییر می ̃  توجه به مقادیر 

شود که مقدار اعمال یك ضریب اصلاحی به نحوی انجام می
مقدار د نظر و برای یك دوره معین از ورجریان در سناریوی م

تبدیل شود. این کار  ̃  به مقدار  ،معادل آن در الگوهای تاریخی
انجام شده و  ،سنجیهای الگوهای صحت ها و ماه برای تمامی سال

های سال برای تمامی ماه ،ESPدر نهایت سناریوهای ماهانه 
 شوند. محاسبه می

 
 

 بحثنتایج و 
های تجمعی جریان با مدل بینینتایج پیش بخشدر این   

ANN  و نیز نتایج اجرای مدلESP  برای تولید سناریوهای
 . شودارائه میرود احتمالاتی جریان رودخانه هلیل

 

 ANNهاي ماهانه با مدل تجمعي جریان

های تجمعی جریان، ابتدا با استفاده از بینیبرای انجام پیش 
های حداکثر، همبستگی، متغیرهای دما )در مقیاس روش تحلیل

ترین عنوان مناسببمیانگین و حداقل(، بارندگی و جریان 
های آینده در حوضه بینی جریان ماهمتغیرهای پیشگو برای پیش

، شناسائی شدند. بعد از تعیین متغیرهای پیشگو، معماری رودهلیل
های پنهان، تعداد نرون در هر شامل تعداد لایه ANNهای مدل

عالیت به نحوی تعیین شد که مدل هم در مرحله لایه و نوع توابع ف
 نظر رحله آزمون بهترین عملکرد را از آموزش و هم در م

داشته باشد. در ادامه  MAE ،R2 ،RMSE شاملهای خطا شاخص
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 ...جریان  ماهانه احتمالاتی سناریوهای بینی انوری: پیش

 
های تجمعی ، جریانANNهای با استفاده از بهترین معماری مدل

بینی گردیدند. نتایج حاصل برای ماه های مهر تا شهریور پیشماه
ارائه شده است. ( ۰) در شکل آموزش و آزموندو مرحله در اسفند 

بینی نسبت همبستگی و خطای مقادیر دبی پیشمطابق این شکل 
به دبی مشاهداتی برای جریان تجمعی ماه اسفند به ترتیب با معیار 

 درجه، ارزیابی شده 01ضریب تعیین و شاخص گرافیکی خط 
 است.

طور برای هر ماه به ANNدر نهایت با استفاده از مدل 
های تجمعی جریان صورت گرفت. بدین صورت بینیجداگانه، پیش

که ابتدا با استفاده از تحلیل رگرسیون، بهترین متغیرهای پیشگو، 
( نتایج 0انتخاب گردید. جدول ) ANNهای عنوان ورودی مدلبه

تحلیل همبستگی در تعیین متغیرهای پیشگوی مناسب، بهترین 
در مراحل  ANNبینی ها و نیز نتایج مدل پیشساختار مدل

های مهر تا بینی تجمعی جریان ماهبرای پیشآموزش و آزمون 
 .دهدنشان میشهریور 

بینی تا یشهای ارزیابی از اولین ماه پ( شاخص0مطابق جدول )
آخرین ماه، یعنی از مهر تا شهریور، بهبود یافته است. علت آن 

ماه است که  00بینی حدود باشد که برای اولین ماه، افق پیشمی
-بینی میهای پیشاین افق بلند مدت باعث کاهش دقت شاخص

بینی کاهش خطای پیش شود، ولی به تدریج با کاهش افق زمانی
  یابد.می

 

 ESPبا رویکرد بيني جریان پيشیوهاي توليد سنار

 مصنوعي 

های تاریخی جریان ساله داده 00در این بخش از سری 
بینی سناریوهای جریان با رویکرد ورودی به سد جیرفت برای پیش

ESP  0۰۹1سال اول دوره )     استفاده گردید. بدین منظور 
های سالو  ( به عنوان الگوهای جریان مرحله کالیبراسیون0۰19تا 

سنجی به عنوان الگوهای جریان مرحله صحت 0۰11تا  0۰9۹
(N    .به کار گرفته شدند ) 

 
  
 

 
 

 )مراحل آموزش و آزمون( مشاهداتي براي ماه اسفند وبيني تجمعي پيشجریان پراکنش مقادیر  -3 شکل

  
  ANNsهاي مهر تا شهریور به همراه متغيرهاي پيشگو و ساختار جریان ماههاي تجمعي بينينتایج پيش -1 جدول

 

 مرحله آموزش

  

ساختار  مرحله آزمون
ANN 

 متغیرهای پیشگو
ماه پیش 

 RMSE بینی

(m3/s) 
R2 

MAE 

(m3/s) 
RMSE 

(m3/s) 
R2 

MAE 

(m3/s) 

1/90  ۹0/9  90/10  

  

09 ۹۹/9  99/1۹  0-0-0  Tmin_MHR, Q_TIR مهر 

0/۹0  90/9  1۰/09  1/10  9۰/9  00/10  0-0-0  Tmin_MHR, Q_TIR آبان 

۰/00  11/9  0۰/۰9  0/10  01/9  10/00  0-0-0  T_MIN_MEH, Q_AZR آذر 

0/11  ۹1/9  10/00  ۰/۹۹  9۰/9  00/10  0-0-0  Q_AZR, Q_DEY دی 

9/01  00/9  0/09  0/۹۹  10/9  0/19  0-0-0  Q_DEY, Q_BAH بهمن 

0/00  ۹۰/9  01/۰1  90/00  0۰/9  ۰/۰1  0-0-0  Q_DEY, Q_ESF اسفند 

0/0۰  11/9  ۰0/01  19/00  19/9  09/1  0-0-0  Q_BAH, Q_FAR فروردین 

0/00  10/9  01/۹  ۰0/0۰  00/9  1/1  0-0-0  Q_BAH, Q_ORD اردیبهشت 

0/00  90/9  01/۹  0۹/9  ۹/9  90/۹  0-0-0  Q_Ord, Q_KHO خرداد 

0/1  00/9  ۰1/۰  0۰/1  00/9  ۹/۰  0-0-0  Q_kho , Q_tir تیر 

0/0  00/9  90/0  01/۰  00/9  00/0  0-0-0  Q_tir, Q_mor مرداد 

0/۰  1/9  0/0  ۹9/1  00/9  0/0  0-0-0  Q_tir, Q_mor شهریور 

 

 

R² = 0.6232 
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سنجی، های تجمعی همه الگوهای صحتدر ادامه به مقادیر جریان
های احتمال، برازش و بهترین توزیع با توابع مختلف از توزیع

استفاده از آزمون نکویی برازش و آماره کلموگروف اسمیرنوف 
(KSانتخاب گردید. سپس از دو توزیع نرمال و ل )گ نرمالو 
گالی احتمال الگوهای ی محاسبه توابع چبرا ،(0و  0 روابط)

در مرحله بعد با استفاده از پارامترهای  استفاده شد. سنجیصحت
 وقوع عدم احتمال کالیبراسیون، الگوهای از سال هر توزیع، برای

سپس با  محاسبه گردید. (۹) رابطهمطابق  z استاندارد متغیر
مربوط به     فاکتور تناوب   ( مقادیر00فرمول )استفاده از 

  .تعیین شد (0) جدولمطابق  Piاحتمال 
 بینیدر مرحله بعد، میانگین و واریانس شرطی مقادیر پیش

با استفاده از رابطه رگرسیونی بین مقادیر ( 0و  1مطابق رابطه  ) 

سنجی بینی جریان فصلی همه الگوهای صحتتاریخی و پیش
میانگین ( محاسبه گردید. انحراف معیار ANNحاصل از مدل )

 ANNبینی آن دوره که از مدل  (، نیز از مقادیر پیششرطی )
   بینی باشد، حاصل گردید. در ادامه برای هر دوره پیشموجود می

با استفاده از رابطه تحلیل فراوانی    سنجی از هر سال صحت
Chow مقدار کل جریان زیر نمودار مربوط به آن سال ،

̃  یعنی    ̅̅ ̅̅  𝜎            محاسبه شد(Chow et 

al., 1981سنجی در جدول (. این مقادیر برای اولین سال صحت
 ( ارائه شده است. ۰)

 

 

 

 Piمربوط به احتمال     تناوب  فاکتور -2 جدول
 سال مهر شهریور مرداد تیر خرداد اردیبهشت فروردین اسفند بهمن دی آذر آبان

0۰/9  00/9  0۹/9  00/9  910۰ 00/9  00/9  09/9  00/9  0۰/9  0۰/9  01/9  ۹0-0۰۹1  

09/9  09/9  00/9  99/9  00/9  ۰0/9  0۹/9  ۰0/9  0۰/9  ۰9/9  ۰9/9  00/9  99-0۰۹0  

۰1/9  ۰1/9  ۰9/9  00/9  91۰0 ۰9/9  09/9  ۰1/9  0۹/9  0۹/9  90/9  00/9  90-0۰99  

09/9  01/9  19/9  00/9  9100 09/9  00/9  00/9  00/9  0۰/9  01/9  00/9  90-0۰90  

90/9  00/9  00/9  91/9  9191 9۰/9  90/9  ۰0/9  09/9  00/9  0۹/9  9/9  9۰-0۰90  

9/9  9/9  9/9  9/9  9/9  9/9  9۰/9  90/9  09/9  0۰/9  00/9  9/9  90-0۰9۰  

9/9  9/9  9/9  9/9  9/9  90/9  91/9  91۰0 00/9  09/9  00/9  9/9  91-0۰90  

9191 919۹ 90/9  9190 9190 9190 9/9  9/9  9/9  9/9  9/9  9190 9۹-0۰91  

9/9  9/9  9/9  9/9  9/9  9/9  9/9  9190 9190 919۰ 9190 9/9  99-0۰9۹  

0۹/9  09/9  09/9  0۹/9  09/9  00/9  09/9  00/9  01/9  00/9  ۰1/9  00/9  19-0۰90  

00/9  0۹/9  00/9  01/9  0۰/9  9100 910۰ 0۰/9  00/9  ۰0/9  ۰9/9  ۰9/9  10-0۰19  

00/9  00/9  00/9  00/9  00/9  00/9  00/9  09/9  19/9  09/9  19/9  0۰/9  10-0۰10  

۰0/9  ۰1/9  ۰1/9  ۰۹/9  ۰۹/9  ۰۹/9  ۰۹/9  ۰1/9  ۰1/9  ۰1/9  ۰0/9  ۰۰/9  1۰-0۰10  

0۰/9  00/9  0۹/9  00/9  0۰/9  00/9  00/9  09/9  00/9  0۰/9  0۰/9  01/9  10-0۰1۰  

09/9  09/9  00/9  99/9  00/9  ۰0/9  0۹/9  ۰0/9  0۰/9  ۰9/9  ۰9/9  00/9  11-0۰10  
 

 سنجيهاي مختلف در سال اول صحت براي سناریوها و دوره iQمقادیر -3جدول 
 سال مهر آبان آذر دی بهمن اسفند فروردین اردیبهشت خرداد تیر مرداد شهریور

۰0 00 ۹0 90 19 0۹0 010 000 00۰ 010 0۰9 0۰۹ 9۹-99 

۰0 ۰۹ 1۰ ۹9 00 001 01۹ 00۰ 000 0۹1 000 0۰1 99-91 

09 01 ۹0 ۹9 00 0۰۰ 0۰0 ۰11 ۰۹0 09۹ 01 00 91-90 

09 ۰0 1۰ ۹1 11 009 000 ۰09 ۰01 ۰90 000 000 90-19 

09 ۰0 1۰ ۹1 000 090 ۰00 0۰1 0۰0 009 099 ۰0۰ 19-10 

01 00 91 091 0۰9 ۰09 09۰ ۹10 ۹۰0 991 ۰01 ۰0۹ 10-10 

09 ۰0 19 ۹0 000 009 101 901 910 1۹0 001 001 10-1۰ 

10 10 000 0۰0 0۹1 0۰0 ۰۹9 190 010 1۰9 000 011 1۰-10 

09 1۹ 1۹ 009 010 01۹ 090 100 10۹ 99۰ ۰۰۹ ۰۰9 10-11 

00 ۰۰ 19 ۹0 1۰ 091 000 ۰0۰ ۰01 ۰91 90 0۰ 11-1۹ 

۰9 ۰1 1۰ ۹۰ 19 009 001 ۰91 ۰00 ۰91 11 090 1۹-19 

09 ۰۰ 01 ۹9 11 00۹ 000 ۰00 ۰۰1 ۰11 1۹ 10 19-11 

۰9 ۰۹ 11 ۹9 00 000 0۰9 ۰۰1 ۰10 099 090 000 11-10 
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 سنجي هاي صحتبيني( براي دوره اول و تمام سال مقادیر جریان ماهانه تبدیل یافته )خوشه نهایي پيش -4 شکل

 
گردد. بدین انجام می ESP ینیبشیپ یوهایسنار دیتول تینها در

 سال یعنی ی،سنجصحت دوره ابتدای درترتیب که بعنوان نمونه 
 شده بینی پیش جریان هیدروگراف 0۰ ،اول( ماه) دوره و 0۰۹0

 0۰ یالگوها در جریان مقادیر لذا. مورد نظر باشد( جریان خوشه)

iQ مقادیر به توجه ، باونیبراسیکال مرحله ساله
 در ،آن با متناظر ~

نمایند تا جایی که ضریب تغییر تمامی ( تغییر می۰جدول )
 گردد. سناریوها، برآورد 

سناریوی  0۰مجموعه، که هر یك،  0۰حاصل فرآیند مزبور، تولید 
را در بر  0۰11تا  9۹های بینی جریان، برای سالماهه پیش 00
 را اصطلاحاً خوشه )دنباله( جریان  ESPگیرد. سناریوهای می
سنجی نیز به همین صحت های ها و ماه نامند. برای بقیه سالمی

 0۹0بینی، های پیشنهایت برای تمام دورهترتیب عمل شد و در 
سناریو(  0۰مجموعه و هر کدام در برگیرنده  0۰) ESPسناریوی 
شده  دیتول شماتیك سناریوهای احتمالاتی (0) شکلشود. تولید می

  .دهدرا نشان می

 

 گيرينتيجه

های لفهؤبینی کمیت جریان رودخانه از ماز آنجا که پیش
های منابع آب است، در این تحقیق سعی بر  مدیریت سیستم اصلی

های تجمعی جریان و خصوصیات بینیتا با استفاده از پیش شدآن 
احتمالاتی آنها، سناریوهای احتمالاتی جریان ورودی به سد 

( تولید ESPبینی گروهی جریان )های پیشجیرفت با کمك مدل
هواشناسی و  هایگردد. بدین منظور با استفاده از داده

های تجمعی بینیرود، پیشهیدرولوژیکی حوضه رودخانه هلیل
( صورت گرفت. ANNهای شبکه عصبی مصنوعی )جریان با مدل

های تجمعی سالانه و بینیلازم به ذکر است که افق این پیش

بینی ماهانه در نظر گرفته شد. در نهایت با کمك های پیشگام
ابع توزیع احتمال آنها، سناریوهای ها، خصوصیات توبینیاین پیش

مصنوعی تولید گردید. در  ESP داحتمالاتی جریان ورودی با رویکر
بینی مختلف اجرا و های پیشراستای نیل به اهداف تحقیق، مدل

 مورد ارزیابی قرار گرفت که نتایج زیر بدست آمد. 
بینی، انجام آنالیز همبستگی بین متغیرهای پیشگو و پیش -

له را بخوبی شناسایی و زمان و أثر بر مسؤمتغیرهای متوانست 
 حجم محاسبات را کاهش دهد.

 1تا 0های بین هایی با ساختار یك لایه پنهان و تعداد نرونمدل -
  ANNها را برای مدلهای عدد، توانست بهترین خروجی

 بینی کند. پیش

 

 ارزیابی عملکرد  برای MAEو  RMSE  ،R2هایشاخص -
 رودبینی تجمعی جریان رودخانه هلیلدر پیش ANNهای مدل

ها نشان مورد استفاده قرار گرفت. مقایسه و ارزیابی این شاخص
تا آخرین ماه، شامل  ،بینیها از اولین ماه پیشداد که مقادیر آن

باشد که های مهر تا شهریور، بهبود یافته است. علت آن میماه
ماه است که این افق  00بینی حدود برای اولین ماه، افق پیش

شود، بینی میهای پیشبلند مدت باعث کاهش دقت شاخص
بینی کاهش ولی به تدریج با کاهش افق زمانی خطای پیش

  یابد.می

 که در برگیرنده  ANNهای با بکارگیری خروجی مدل -
های تجمعی جریان هستند و نیز انجام آنالیزهای آماری، بینیپیش

ها و تعیین بینیزیع احتمال این پیشاستفاده از خصوصیات تو
آماری جریان تجمعی هرماه و نهایتاً استفاده  هایپارامترهای توزیع

 سازی،مصنوعی، برای هر سال از دوره شبیه ESPاز تکنیك 

90-0۰91 

19-0۰90 

10-0۰19 
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 56پاییز  3ی، شماره21پژوهشی(، جلد  -علوم و مهندسی آبیاری )مجله ی علمی

 
 

بینی پیش رودگانه جریان ورودی به رودخانه هلیل 0۰سناریوهای 
  گردید.

 

 تشکر و قدرداني
طرح پژوهشی بوده که قرارداد این مقاله بخشی از یك 

همکاری آن در پژوهشگاه علوم و تکنولوژی پیشرفته و علوم 

محیطی )دانشگاه تحصیلات تکمیلی صنعتی و فناوری پیشرفته( با 
به ثبت رسیده و منابع  90/99/0۰00مورخ  9/ص/۰0۹0/00شماره 

مین شده است، که بدینوسیله أمالی آن توسط پژوهشگاه نامبرده ت
اری ریاست محترم آن مرکز و همکارانشان تشکر و از همک

 شود.قدردانی می
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Introduction 

Stream flow forecast is a fundamental tool that could be utilized for appropriate water resource 

management. The enhancement of accuracy as well as the increase of time horizon for stream 

flow forecasts is essential especially for agricultural sector which is the most vulnerable sector 

during water shortages. In this regard, the application of stochastic approaches like Ensemble 

Streamflow Prediction (ESP) procedure for long-term forecast with respect to streamflow 

uncertainty can be proposed. The ESP procedure produces streamflow forecasts in the form of 

multiple hydrographs, each a possible realization of seasonal streamflow (Day, 1985). One 

example of ensemble streamflow forecasts is the National Weather Service’s ESP procedure. 

Faber and Stedinger (1002) successfully combined reservoir operation models with updated 

information from ESP of the National Weather Service (Faber and Stedinger, 2001). Using ESP 

forecasts, Eum et al. (2011) also developed a procedure to calculate optimal water release 

curtailments during droughts using a future value function derived with a sampling stochastic 

dynamic programming model.  

The main objective of this paper is to present a probabilistic approach and forecast the inflows 

to Jiroft dam reservoir. In this regards, using ESP approach as well as Artificial Neural Networks 

(ANNs) the 1- to 12- month ahead probabilistic scenarios of Halil river were forecasted.  
 

Methodology 

In this section, the meteorological, as well as hydrological data of Halil river were employed to 

forecast cumulative streamflow using ANNs. Finally, using ESP models, the probabilistic 

scenarios of inflows were forecasted. First, we carried out a correlation analysis to select the most 

appropriate input variables for the ANN models. Based on available data, the maximum, mean, 

and minimum temperature (Tmax, Tmean, Tmin), precipitation (R), and past inflows (Q) were 

selected as the most relevant input variables (predictors). Then, the next 1-month to 12-month 

cumulative inflows were forecast by using different ANNs. The models were of three-layer feed-

forward network type with a sigmoidal activation function trained by the Levenberg-Marquardt 

(LM) algorithm. 70% and 30% of data were used for training and testing purposes, respectively. 

The number of neurons in the hidden layer was determined by trial and error. Moreover, input 

and output data were rescaled in 0.1-0.9 range (ASCE 2000; Wang et al. 2006; Besaw et al. 

2010). Finally, the performance of ANN models was compared based on the indices of 

determination coefficient (R2), root mean squared error (RMSE), and mean absolute error 

(MAE). 
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Case study 

The Hamoon Jazmoorian Lake is an important lake of Kerman province, with a variable 

capacity of water. The same does not account as a permanent lake of this region. The Halil Rood 

and Bampour Rivers flow into this lake from the west and east, respectively. Jazmoorian Basin 

covers an area of 69,600 km2. This lake is located between the provinces of Sistan and 

Baluchestan and Kerman, and the western section of its basin encompasses the townships of Baft, 

Kahnooj and Sabzvaran.   

 

Data description 

Precipitation (Rain), temperature in three scales i.e. minimum, average and maximum (Tmax, 

Tmean, Tmin) as well as discharge (Q) are the data that used in this paper. All data are in 

monthly scale and cover a period of 21 water years from 1989–2009 water years.  

 

Artificial Neural Networks (ANNs) 

Neural networks are parallel processing systems. These networks can map linear and nonlinear 

relations between input—output pairs in any phenomenon of interest (ASCE Task Committee, 

2000a,b). The ANNs used in this paper are three-layer feed-forward networks with sigmoid 

function and LM training algorithm (Coulibaly et al., 2000). Optimum number of neurons in the 

hidden layer was determined through trial and error (Saghafian et al.; 2013).  

 

ESP approach for generation of stochastic streamflow scenarios  

ESP is a forecasting procedure that combines physical modeling of the river basin with a 

probabilistic representation of the future using historical weather data. The National Weather 

Service River Forecast System (NWSRFS) Operational Forecast System generates short-range 

streamflow forecasts by inputting observed and forecast precipitation and temperature data into 

conceptual hydrologic and hydraulic models that simulate the snow accumulation and ablation, 

rainfall/runoff, watershed routing, and channel routing processes to produce simulated 

streamflow (Day, 1985; Faber and Stedinger, 2001). 

The general idea of using ESP forecasts is similar to that proposed by Faber and Stedinger 

(2001), but with a clear distinction. In the current study, ANNs are used to generate monthly 

cumulative forecasts as the fundamental elements in ESP generation, rather than using a linear 

regression approach. To calculate ESP scenarios, the following equations have been employed 

(Chow, 1981): 
 

      
 

 √  
          

   

 
                                                                                                         (1) 

 

             ∫        
 

  
                                                                                                 (2) 

 

Conclusions and future challenges 

The aim of this study is to present a probabilistic approach and forecast the inflows to Jiroft 

dam reservoir. In this regard, using ESP approach as well as ANNs the 1- to 12-month ahead 

probabilistic scenarios of Halil river were forecasted. Results showed that by an increase of 

forecast horizon, the accuracy of ANN forecasts will be decreased. Also, combination of ANN 

with the artificial approach of ESP could accurately forecast the probabilistic scenarios of 

streamflow. Also, the ANNs with the number of 1-5 neurons in hidden layers had the best 

performance.  
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