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Introduction 

River flow prediction is one of the most important key issues in the management and planning of 

water resources, in particular the adoption of proper decisions in the event of floods and the 

occurrence of droughts. In order to predict the flow rate of rivers, various approaches have been 

introduced in hydrology, in which intelligent models are the most important ones. The application of 

artificial neural networks (ANNs) to various aspects of hydrological modeling has undergone much 

investigation in recent years. This interest has been motivated by the complex nature of hydrological 

systems and the ability of ANNs to model non-linear relationships. ANNs are essentially semi-

parametric regression estimators and well suited for hydrological modeling, as they can approximate 

virtually any (measurable) function up to an arbitrary degree of accuracy (Hornik et al., 1989). A 

significant advantage of the ANN approach in system modeling is that one need not have a well-

defined process for algorithmically converting an input to an output. 

 

Materials and Methods 

In this study, daily data from Badavar watershed in Lorestan Province was used to evaluate the 

accuracy of models in river flow prediction. Wavelet neural network and artificial neural network 

were used to model the daily flow of Badavar River and the results were compared with each other 

for the accuracy of the studied models. In a few studies, each of the models presented in the 

prediction of daily flow has been studied, but the purpose of this study is to simultaneously examine 

these models in a basin to predict the daily flow of the river. In this research, the Badavar River in 

Lorestan Province was selected as the study area and the daily flow of observations of this basin was 

used at Badavar hydrometric station to calibrate and validate the models. For this purpose, at first 

80% of the daily flow data (2002-2010) was selected for calibration of the models and 20% of the 

data (2010-2012) were used to validate the models.  For this purpose, precipitation different time 

daily rate at daily scale as input and flood peak discharge as output parameters were selected. The 

criteria of the correlation coefficient, root mean square error, and of mean absolute error were used to 

evaluate and compare the performance of models. 

Wavenet, called wavelet-based neural network, combined with wavelet theory and neural 

networks have been created. It also has the support of the benefits and features of neural networks 

and charm, flexibility, and strong mathematical foundations and analysis of multi-scale wavelet. A 

combination of wavelet theory with neural network concepts with the creation of wavelet neural 

network and feedforward neural shock can be a good alternative for estimating approximate 
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nonlinear functions. Feedforward neural network with the sigmoid activation function is in the 

hidden layer. While at the nerve shocked wavelet, wavelet functions as activation function of hidden 

layer feedforward networks are considered in both of these networks, and scale wavelet 

transformation parameters are optimized with their weight.  

Artificial neural networks inspired by the brain's information processing systems were designed 

and emerged to help the learning process, and with the use of processors called neurons are used to 

understand the inherent relationships in data mapping between input space and optimal space. 

Hidden layer or layers, the information received from the input layer and output layer, are the 

processing and disposal. Based on the artificial neural network structure, its major features are high 

processing speed, the ability to learn the pattern, the ability to extend the model after learning, 

flexibility against unwanted errors, and no disruption to an error on the part of the connection due to 

weight distribution network. The first practical application of synthetic networks with the 

introduction of the multilayer perceptron network was consultants. for training this network, 

backpropagation algorithm is used. The basis of this algorithm is based on error correction learning 

rule that consists of two main routes, which by adjusting the parameters in the MLP model error 

signal and input signal occurs. Determining the number of layers and neurons is the most important 

issue in a simulation with an artificial neural network. 

 
Results 

The results showed that both models have better results in structures of 1 to 5 daily times than the 

other specified structures. In addition, according to the evaluation criteria, it was found that between 

the models used, the wavelet neural network model has the highest accuracy of R = 0.920, the lowest 

root mean square error of RMSE=0.005m3/s, and the lowest absolute error value of MAE=0.003m3/s 

at the verification stage. 

 

Conclusions 

 The results showed that an increase in the number of effective parameters in different models for 

simulations results in better performance in the discharge estimation. In addition, the results showed 

that the wavelet neural network model has a better performance than the artificial neural network. 
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 8/8/7931پذیرش:   90/1/7931 ی:بازنگر  22/2/7931 دریافت:

 چکيده
 به.گرددمي مختلف جوامعبه فراواني جاني و مالي هايخسارت ايجاد باعث سالههمه که است مهمي طبيعي بلاياي از يکي سيل

اينپژوهشدر.دهند قرار موردبررسي دقيقطوربه المقدورحتي را پديده اين کمي تغييرات که اندنموده سعي محققين دليل همين

سايرآورنورآبادواقعدراستانلرستانازمدلشبکهعصبيموجکاستفادهشدونتايجآنبادايستگاهباروزانهتخميندبيبراي

يکتاچهارساعته42ازپارامترحداکثربارشبراياينمنظورشبکهعصبيمصنوعيمقايسهگرديد.ازجملههوشمندهايروش

پارامترخروجيعنوانبهوروديودبيحداکثرروزانهعنوانبه(1931-1931درطيدورهآماري)زمانيروزانهروزقبلدرمقياس

هامدل،ريشهميانگينمربعاتخطاوميانگينقدرمطلقخطابرايارزيابيوعملکرديينتعانتخابگرديد.معيارهايضريبهامدل

شبکهمدلنشاندادنتايجمقايسهدارند،روزانههردومدلقابليتخوبيدرتخميندبيقرارگرفت.نتايجنشاندادمورداستفاده

کهعصبيموجکباکهمدلشبايگونهبه،داردسازيمدلدر مدلشبکهعصبيمصنوعيعملکردبهترينسبتبهموجکعصبي

)349/9يين)بالاترينضريبتع ميانگينمربعاتخطا جذر ميا990/9(، نيز و مطلقنگين( )قدر مرحلهصحت999/9خطا در )

روزانهتخميندبيدرزمينهتواندمينتايجنشانداداستفادهازمدلشبکهعصبيموجکدرمجموعسنجيدراولويتقرارگرفت.

باشد.مفيد



 .نورآباد ،، شبکه عصبي مصنوعيتخمین، سیل :کليدواژهها
 

 مقدمه
 تحمیل به دلیل که تاس طبیعي سوانح ترین عمده از سیل
 همیشه حیات طبیعي، و بشري جوامع بر سنگین خسارات

. است بوده آن اثرات کاهش براي برنامه ریزان و مدیران موردتوجه
 پتانسیل میزان بندي پهنه ،ها خسارت راهکارهاي کاهش از یکي
 خیز سیلنواحي  تفکیک دیگر عبارت به. باشد مي اراضي خیزي سیل

 مدیریت تدوین در تواند مي آن، در مؤثر لعوام سهم تعیین و
 در مدت کوتاه و مدت میان هاي گذاري سیاست براي مناسب

 برآورد براي .باشد داشته اي ویژه نقش اراضي، از بهینه برداري بهره
 مختلفي تجربي هاي مدل از آمار، فاقد هاي حوضه در روزانه دبي

 به اما. شود مي استفاده سیلاب، اي منطقه روش تحلیل ازجمله
 ،باشد مي را دارا خود خاص هاي ویژگي آبریز حوضه هر آنکه دلیل
 خصوصیات بر اساس بتوان که شود استفاده هایي روش است لازم
امروزه  .نماید سازي شبیه را آن روزانهدبي  حوضه، هر ذاتي

هاي بیني پدیدهگسترده براي پیش طور بههاي هوشمند سیستم
گیرد، که روش شبکه عصبي موجک رار ميق مورداستفادهغیرخطي 

است. در سالهاي  ها مدلي این  ازجملهو شبکه عصبي مصنوعي 
در مطالعات ي  موردبررسهاي هوشمند اخیر استفاده از روش

است، که  قرارگرفتهمحققین  موردتوجه روزانهبیني دبي  یشپ

  Khosravi et al به موارد ذیل اشاره نمود: تواند مي ازجمله
 براي( شبکه عصبي مصنوعي و رگرسیون چند متغیره را 2011)

سیل در حوضه طالقان بکار بردند نتایج نشان داد شبکه  بیني پیش
عصبي مصنوعي نسبت به رگرسیون چند متغیره دقت بالایي دارد. 

Marofi et al (2011 کاربرد )هاي عصبي مصنوعي و  شبکه
ي رودخانه بیني جریان روزانه پیش برايرا  عصبي موجکي

ي بکران و دیزج طي یک دورهباراندوزچاي در دو ایستگاه بي
قراردادند و نتایج نشان داد مدل شبکه  موردبررسي ساله 02آماري 

 بیني جریان روزانه رودخانه نسبت به مدلدر پیش عصبي موجکي
  Alijani و Panahi دارد. توانایي بیشترعصبي مصنوعي 

دبي اوج سیلاب حوضه  بیني شپی براي( در پژوهشي 2012)
مادرسو در استان گلستان از شبکه عصبي مصنوعي و رگرسیون 

 عصبي شبکه مدل چند متغیره استفاده نمودند نتایج  نشان داد
و از  نبوده حساس میانه لایه تعداد به آموزش مرحله در مصنوعي

برخوردار  متغیره چند رگرسیون عملکرد بهتري نسبت به روش
 براي( در پژوهشي دیگر 2012) Negareh et al  .است
 سیلاب رودخانه سرباز از شبکه عصبي مصنوعي و بیني پیش
 سرباز، ایستگاه سه هیدرولوژیکي و اقلیمي روزانه هاي داده

بهره گرفتند و نشان  ساله 02 ي دوره یک طي پیردان و ایرانشهر
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 روش به نسبت بهتري بیني پیش عصبي شبکه دادند مدل
 Najafi et .دهد مي ارایه سرباز ي رودخانه سیلاب از رگرسیوني

al  (2014 به )هاي  ایستگاه در  اي لحظهدبي حداکثر  سازي شبیه
حوض، سولقان، قلاک و مقصودبیک در  هیدرومتري هفت

با استفاده از شبکه عصبي مصنوعي پرداختند و  شهر تهران کلان
شبکه  فاده از، استموردبررسيهاي  همه ایستگاهنشان دادند در 

اي با  هاي حداکثر لحظه سازي دبي      شبیه برايمصنوعي  عصبي
هاي دبي حداکثر روزانه و ماهانه از کارایي بالایي  استفاده از داده
 برايNoury   (2008 ) و  Rahnama . برخوردار است

هاي روزانه بارندگي  بیني جریان حوضه رودخانه هلیل از داده پیش
آموزش مدل هیبریدي عصبي موجکي و عصبي  ورمنظ بهو رواناب 

 طور بهمصنوعي استفاده نمودند نتایج نشان داد که مدل هیبریدي  
بیني جریان روزانه رودخانه هلیل را افزایش  داري توانایي پیش يمعن

( مدل شبکه عصبي موجکي براي 2012) Okkan .دهد يم
 وردبررسيمبیني جریان ورودي به مخزن سد کمیر در ترکیه   پیش
سد از مقیاس  مخزن ورودي جریان بیني پیش برايو  داده قرار

 هاي الگوریتم سازي بهینه و گسسته موجک ترکیب زماني ماهانه با
استفاده نمود. نتایج حاصله نشان داد  مارکوارت - لونبرگ بر مبتني

بیني جریان  براي پیش مدل مناسب یک شبکه عصبي موجکي 
نسبت به مدل رگرسیون  تواند مي و ورودي به مخزن سد بوده

Krishna et al قبولي داشته باشد. چندگانه عملکرد قابل
 (2011 )

دبي روزانه رودخانه مالارابها هند با استفاده از شبکه  بیني پیشبه 
عصبي موجک پرداختند و به این نتیجه رسیدند که مدل شبکه 

 خود هاي مدلعصبي موجک نسبت به شبکه عصبي مصنوعي و 
نتایج حاصل  از عملکرد بهتري برخوردار است. ARهمبسته 

Elsafi  (2014 ) سیل در ایستگاه دانگلا  بیني پیشدر مورد
نشان داد شبکه با استفاده  از شبکه عصبي مصنوعي،  سودان

دبي  بیني پیش براي اعتماد قابلعصبي مصنوعي مدلي مناسب و 
Aichouri et al سیل است.

شبکه  هاي مدل( دقت 2015) 
 بیني پیشعصبي مصنوعي و رگرسیون خطي چند متغیره را در 

بر و نتایج  دادند قرار بررسي موردجریان ایستگاه میربک الجزایر 
نشان داد، مدل شبکه عصبي مصنوعي  تعیینمعیار ضریب  اساس

داشته  متغیرهعملکرد بهتري در مقایسه با رگرسیون خطي چند 
کارایي شبکه  Kasiviswanathana et al  (2016)است. 

آلبرتا در  رودخانه روزانهدبي  بیني پیش برايعصبي موجک را 
نشان داد مدل شبکه عصبي  که نتایج دادند قراري بررس موردکانادا 

موجک خطایي ناچیز در تخمین دبي داشته و نیز نسبت به روش 
 درشبکه عصبي مصنوعي در تخمین اکثر مقادیر دقت بالایي دارد. 

و ذکر این نکته که  شده انجامي ها پژوهشتوجه به  با مجموع
ي ها بخشکننده آب  ینتأممنبع  ترین مهم عنوان بهدشت نورآباد 

منابع  ازجملهو نیز  .باشد ميمختلف و نواحي مجاور خود 
بنابراین  ،باشد ميمحصولات کشاورزي استان لرستان  کننده تأمین

جلوگیري  براي اهمیت تخمین دبي روزانه و اقدامات مدیریتي
دقیق دماي  سازي مدل از اینرو ، ضروري است.  سالي خشک

افزایش کارایي اقدامات  منظور بهمتوسط روزانه در این شهرستان 
مدیریت هیدرولوژیک منطقه ضروري است.  بنابراین در این 
پژوهش دبي رودخانه واقع در دشت نورآباد با توجه حداکثر 

 وتحلیل تجزیهمورد  ،است داده رخکه در طول روز  هایي بارش
نتایج مدل مذکور )شبکه  آبي کمو در مواقع سیلابي و  قرارگرفته

 حداکثر و  حداقلپوشش مناسب نقاط  برايعصبي موجک( 
هدف از این پژوهش تخمین میزان جریان  قرار گرفت. موردبررسي

، با استفاده از شبکه عصبي موجک ایستگاه بادآور نوآبادروزانه 
 پائین و بالا يها فرکانسبه  سیگنال نمودن جدا با که يطور به

 را مدل دقت و داشته اختیار در را سیگنال مقیاسي چند هاي یژگيو

 گذر پایین و بالا گذر هاي یگنالس .برد يم ي بالاتوجه قابل حد تا

 مجموع معادلات با خوبي بسیار برازش موجک، تجزیه از حاصل

 ،شود مي بیشتر معادلات مراتب این تعداد چه هر که دارند سینوسي
 نویز تجزیه، تر یینپا مراحل بسامدهاي یابد يم افزایش کار دقت

 کاسته نویز میزان تجزیه از سطح افزایش با ولي دارند، بیشتري

 باشد. يم Wang et al  (2000)شود مي نرمتر سیگنال و شده
ه در پژوهش هایي که تاکنون در زمینه هیدرولوژیکي با استفاد

از شبکه عصبي موجک صورت گرفته از ترکیب تبدیل موجک و 
شبکه عصبي مصنوعي مطالعات گسترده تري انجام شده است. 
لذا، استفاده از مدل شبکه عصبي موجک با استفاده از توابع موجک 

بنابراین در این  در لایه پنهان روش جدیدي به شمار مي آید.
جک، اقدام به پیش پژوهش با استفاده از مدل شبکه عصبي مو

بیني دبي روزانه رودخانه بادآور شهرستان نورآباد واقع در استان 
لرستان و مقایسه آن با مدل شبکه عصبي مصنوعي شده است که 

 افزایش دقت پیش بیني مدل جدید مشخص شود. 
 

 ها روشمواد و 
 موردمطالعهمنطقه 

ن در استان لرستا واقع نورآبادشهرستان  موردمطالعه منطقه
و  شرقي 48 °8 ′82′"هاي طول نیمنطقه  ب نی. اباشد مي

 ياست. محدوده مطالعات شده واقع شمالي  84° 82 ′20"هاي عرض
 281مقدار  نیمساحت است که از ا کیلومترمربع 222 يدارا نورآباد

 کیلومترمربع 280متر و  2202 طدشت با ارتفاع متوس کیلومترمربع
این دشت داراي یک سفره  .اشدب ميمتر  0082با ارتفاع متوسط 
و داراي وضعیت آب سطحي و زیرزمیني  باشد ميزیرزمیني آبرفتي 

بادآور  موقعیت ایستگاه مطالعاتي (2). در شکل استخوبي  نسبتاً
 ′21"و عرض جغرافیایي 48 °8 ′82′" با طول جغرافیایي نورآباد

 است. شده دادهنشان  کیلومترمربع 228 بر بالغبا مساحتي    °84 82
،  P(t) ،P(t-1)از پارامترهاي بارش  سازي مدل برايبدین منظور 

P(t-2) ،P(t-3)  وP(t-4)   به ترتیب حداکثر بارش روزانه در یک(
در  روزانه)حداکثر دبي Q(t) و  ورودي عنوان بهتا چهار روز قبل( 

-2422در طي سال آماري   ها مدلخروجي  عنوان به( tزمان 
 کار برده شد.ه باد لرستان ببراي دشت نورآ 2412
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 موردمطالعهموقعيت ایستگاه  -1شکل

Fig. 1- Location of the station under study 
 

 شبکه عصبي موجک

ي  روشي جایگزین براي تبدیل فوریه عنوان بهتبدیل موجک 
ي آن، غلبه بر مشکلات  ارایهاست و هدف از  شده ارایه زمان کوتاه 

ي زمان  پذیري فرکانس در تبدیل فوریه کمربوط به قدرت تفکی
ي زمان کوتاه،  کوتاه است. در تبدیل موجک همانند تبدیل فوریه

و تبدیل موجک بر  شده تقسیمیي  ها به پنجره موردنظرسیگنال 
 گیرد جداگانه انجام مي صورت به  ها از این پنجره هرکدامروي 

(Vapnik, 1988) است که در  در این ها آنین تفاوت تر مهم. اما
ي یک  ها تبدیل موجک علاوه بر اینکه قدرت تفکیک فرکانس

کند،  سیگنال یا طول پنجره، متناسب با نوع فرکانس تغییر مي
زمان عرض پنجره یا مقیاس فرکانس نیز متناسب با نوع  هم

 جاي به، در تبدیل موجک دیگر عبارت بهکند.  فرکانس تغییر مي
ي تبدیل موجک، نوعي تبدیل فرکانس، مقیاس وجود دارد. یعن

مقیاس است. بر همین اساس با استفاده از تبدیل موجک،  –زمان 
و جزئیات سیگنال قابل  شده منبسطي بالا سیگنال  ها در مقیاس

و  شده منقبضي پایین سیگنال  ها است و در مقیاس وتحلیل تجزیه
یک  (.Wang et al, 2000) باشد مي بررسي قابلکلیات سیگنال 

اي از سیگنال  به معناي موج کوچک، بخشي یا پنجره موجک
است. با استفاده از  متمرکزشدهاصلي است که انرژي آن در زمان 

توان یک سیگنال یا سري زماني مادر را  تبدیل یا آنالیز موجک مي
ي مختلف تجزیه کرد.  ها یي با سطح تفکیک و مقیاس ها به موجک

سیگنال  ي شدهو مقیاس  یافته لانتقاي  ها نمونه  ها بنابراین موجک
یداًًَ میرا شدمادر هستند که نوساناتي در یک طول متناهي داشته و 

توان  هستند. بر اساس این ویژگي مهم تبدیل موجک، مي
موضعي مورد  صورت بهي زماني نامانا و گذرا را  ها سري

 . (Shin et al, 2005) قرارداد وتحلیل تجزیه
 شود.  وسته و گسسته تعریف ميتبدیل موجک به دو صورت پی

 (CWT)تبدیل موجک پیوسته 

( 0( و )2روابط ) صورت به     ي تابع  تبدیل موجک پیوسته
 .(Vapnik, 1988) شود تعریف مي
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پارامتر   است که   و   ( یک رابطه با دو متغیر 0ي ) رابطه
   باشند. علامت  پارامتر انتقال مي  مقیاس )عکس فرکانس( و 

تابع پنجره یا موجک   مختلط است.  مزدوج ي دهنده نشاننیز 

 و  مادر

√| |
  

   

 
ي حاصل از انتقال و تغییر مقیاس  ها موجک  

ي مادر به این  . واژه(Wang et al, 2000)تندموجک مادر هس
و مقیاس  یافته انتقالي  ها نسخه  رود که تمامي سبب به کار مي

آیند. یعني  ي دختر(، همگي از این تابع به دست مي ها شده )موجک
نیز  〈 〉ست. علامت  ها موجک مادر یک الگو براي سایر پنجره

 سیگنال است. ضرب برداري دو تابع در فضاي  ي دهنده نشان
 

 الگوریتم ویولت

تلفیق تئوري موجک  با مفاهیم شبکه عصبي منجر به ایجااد  
جاایگزین   تواند ميآن  کارگیري بهو  گردد ميشبکه عصبي موجک 

تخمین و تقریب توابع  براي خور پیشعصبي  هاي شبکهمناسبي در 
، داراي خاور  پایش عصابي    هاي شبکهغیرخطي اختیاري باشد. در 

در  کاه  درحاالي  باشاد  ميسیگموئید در لایه پنهان  سازي لفعاتابع 
 ساازي  فعاال تابع  عنوان بهعصبي موجک، توابع موجک  هاي شبکه
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 ها شبکهدر این  شوند ميدر نظر گرفته  خور پیشلایه پنهان شبکه 

 هایشاان  وزندر کنار  ها موجکهر دو پارامتر انتقال و تغیر مقیاس 
مهام در آماوزش و صاحت     ايها  گاام  درمجموع. گردند ميبهینه 

 زیر است. صورت بهسنجي شبکه عصبي موجک 
آماوزش شابکه و صاحت     برايورودي به دو دسته  هاي داده-الف

 .گیرند ميقرار  مورداستفادهسنجي 
پاس از اعماال ضارایب     یادشاده موجک مادر با احراز شرایط -ب

 .شود ميتبدیل  دخترانتقال و مقیاس مناسب به موجک 
 اناواع نرون هاي لایه پنهان شبکه عصبي باا   سازي فعالتوابع  -ج

 .شود ميي فرزند جایگزین ها موجک
 هااي  دادهبا  استفاده از مجموعه  ایجادشدهشبکه عصبي ویولت -د

 .شود ميمربوط به آموزش شبکه، آموزش داده 
تخماین   روش وتحلیل تجزیهعملکرد کلي شبکه موجک با -ه

. و بااا گیاارد ماايقاارار  موردبررساايصااحت ساانجي  هاااي داده
. رسد ميبودن عملکرد شبکه مرحله آموزش به اتمام  بخش رضایت

در غیر اینصورت مراحل قبل تا دستیابي باه بهتارین حالات ماورد     
(.  and Iranmanesh,2004 Kaveh) گیارد  ماي ارزیابي قارار  

ورودي،  لایه یکمتشکل از  اي لایهنمونه ایي از ساختار شبکه سه 
 شاده  دادهنشاان   (0)خروجي در شکل  لایه یکمخفي، و  لایه یک

 است.

 

 شبکه عصبي مصنوعي

 و هیدرولوژي مطالعات در مصنوعي عصبي شبکه امروزه
 (.Nourani et al,2009) دارد وسیعي کاربرد آب منابع مدیریت
 لایه و میاني لایه ورودي، لایه از معمولاً عصبي شبکه ساختار

 و دهنده انتقال یهلا یک ورودي لایه. است شده تشکیل خروجي
 مقادیر شامل خروجي لایه ها، داده کردن تهیه براي اي وسیله
 هاي  گره از که مخفي یا میاني  لایه و شبکه توسط شده بیني پیش

نخستین . است ها داده پردازش محل اند، شده تشکیل پردازشگر
هاي  هاي عصبي مصنوعي با معرفي شبکه کاربرد عملي شبکه

 است شده ثابت ها شبکه این انجام گرفت. در  هپرسپترون چندلای
 با خطا انتشار پس الگوریتم یادگیري، هاي الگوریتم میان از که

 در بخشي رضایت طور به لایه سه تعداد و  خور پیش شبکه ساختار
 هاي سري بیني پیش و سازي شبیه مهندسي، پیچیده مسائل حل

از  .(Nourani et al,2011دارد) کاربرد هیدرولوژیکي زماني
هاي انتشار برگشتي  شده در شبکه ترین توابع محرک استفاده رایج
 تواند توابع محرک سیگموئید و تانژانت هیپربولیک ذکر کرد  مي

(1999  Tokar and Johnson,  نمونه ایي از ساختار شبکه .)
لایه  لایه مخفي، و یک لایه ورودي، یک اي متشکل از یک سه لایه

 شده است. نشان داده (4)خروجي در شکل 

 

 
Fig. 2- View of a triangular wavelet neural network 

 اي یهلانماي کلي یک شبکه عصبي موجک سه  -2شکل

 

 
Fig. 3- General view of a three-layer artificial neural network 

 نماي کلي یک شبکه عصبي مصنوعي سه لایه  -3شکل
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 ي معيارهاي ارزیاب

، از ها مدلارزیابي دقت و کارایي  منظور بهدر این تحقیق 
، ریشه میانگین مربعات خطا (R2) تبیینضریب  هاي نمایه

(RMSE) ( و میانگین قدر مطلق خطاMAE)  طبق روابط زیر
. بهترین (and Dehghani, 2016 Ghorbani)استفاده گردید

 .باشد مي صفرمقدار براي این سه معیار به ترتیب یک، صفر و 
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   ∑  (  - ̅)
  

   

         -            (4)    

 

     √
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به ترتیب مقادیر مشاهداتي و     و    در روابط بالا، 

نیز به  ̅  و ̅ زماني،  هاي گامتعداد   ام،i محاسباتي در گام زماني 
. علاوه بر باشد ميترتیب میانگین مقادیر مشاهداتي و محاسباتي 

قادیر ممعیارهاي فوق از نمودارهاي پراکنش و سري زماني 
تحلیل بیشتر نتایج  برايمحاسباتي نسبت به زمان نیز  -مشاهداتي

 است. شده استفاده

 

 نتایج و بحث
، انتخاب ترکیب سازي مدلمراحل در  ترین مهمیکي از 

بین   متقابل تبیینرو  ابتدا  ینازایرهاي ورودي است. متغمناسبي از 
ورودي ي پارامترهامتغیرهاي ورودي و خروجي محاسبه گردید و 

 روزانهتخمین میزان  دبي  برايدستیابي به مدل بهینه  منظور به
 شد. ارایه (2)ایستگاه نورآباد انتخاب و در جدول 

)به   P(t-4)و  P(t) ،P(t-1)  ،P(t-2) ،P(t-3)در این جدول 
 عنوان بهترتیب حداکثر بارش روزانه در یک تا چهار روز قبل( 

خروجي  عنوان به( tدر زمان  روزانه)حداکثر دبي Q(t) و  ورودي
هوشمند بیان  هاي مدلهدف کلي از در نظر گرفته شد.  مدل

در طبیعت  ها آناست که یافتن پیچیدگي  متغیرهایيارتباط بین 
کاري دشوار با عدم قطعیت بالا است. جریان روزانه از پارامترهاي 

زماني آینده از  هاي گاممهم هیدرولوژي است که تخمین آن در 
کاهش خطا و  برايیت بالایي برخوردار است. به این منظور در اهم

جریان روزانه با دقت بالا با استفاده از  همچنین برآورد پارامتر
قرار گرفت  مورداستفاده ذکرشدهکمترین پارامترهاي ورودي روش 

 ارایهعملکرد بهتري را  مراتب بهي تقریبي ها روشکه در مقایسه با 
ن پژوهش دریافت این پیچیدگي طبیعي بین خواهد داد. هدف از ای

در آینده است و  بیني پیش برايپارامترهاي هیدرولوژیکي 
دبي روزانه از اهمیت بالاتري نسبت به دیگر پارامترها  که ازآنجایي

متغیر هدف انتخاب  عنوان بهبنابراین این پارامتر  باشد ميبرخوردار 
ي ورودي و ها دادهین دار ب يمعنمتقابل و  تبیینبا توجه به شد. 

 منظور بهي ورودي پارامترهاهاي مختلفي از  یبترکخروجي، 
استفاده شد که در  روزانهتخمین دبي  برايدستیابي به مدل بهینه 

ي ایستگاه هیدرومتري ها دادهآمده است. بدین منظور از  (0)جدول 
رکورد  4282بادآور واقع در دشت نورآباد که داراي  سنجي بارانو 

(، در مقیاس زماني روزانه 2412-2422طي بازه زماني ) شده ثبت
خصوصیات آماري  (4)در جدول همچنین  ، استفاده شد. باشد مي

 لازم به. شود مي، مشاهده در هر دو مدل شده استفادهپارامترهاي 
 02براي آموزش و  ها دادهدرصد  22 سازي مدل برايذکر است 

تصادفي، که گستره وسیعي  صورت بهتست،  براي مانده باقيدرصد 
 Kisi et al, 2006)را پوشش دهد، انتخاب شد ها دادهاز انواع 

 ارایه مورداستفادهدر ادامه نتایج مدل  (. Nagy et al, 2002و
 سازي نرمالعصبي   هاي شبکه. یک نکته مهم در آموزش گردد مي
وقتي  خصوصاًاین عمل  باشد ميقبل از استفاده در مدل  ها داده

زیاد باشد کمک شایاني به آموزش بهتر و  ها وروديدامنه تغییرات 
خام باعث  صورت به ها داده واردکردن اصولاً.  کند ميمدل  تر سریع

(. براي Zhu et al, 2007)شود ميکاهش سرعت و دقت شبکه 
 است: شده استفادهتحقیق از رابطه زیر  هاي داده سازي نرمال
 

          
  -    

    -    
                                       (2)  

 
به       و     ،  مقدار نرمال شده ورودي   که در آن 

 .باشد مي ها دادهترتیب حداکثر و حداقل 

 
 نتایج شبکه عصبي موجک

از مدل شبکه  نورآباد  ایستگاه روزانهدبي  سازي مدل منظور به
هاي پنهان و با تعداد نرون هاي متفاوت  یهلاجکي با عصبي مو

مناسب  موجک ابتدا ،موجکي عصبي شده است. در مدل استفاده
 ها، داده يرو تبدیل اعمال با گردید. سپس انتخاب )سیملت(

 وسیله به ها و داده گردید استخراج ها آن جزئیات و تقریب ضرایب
مشتق که  سازي الفععنوان توابع  به کلاه مکزیکيموجک   تابع

آموزش شبکه از  براي. یابند ميدوم تابع گوسي بوده، تبدیل 
عصبي و  هاي شبکهدر یادگیري الگوریتم گرادیان نزولي که 
شبکه استفاده  پارامترهايتنظیم  وحداقل سازي مقدار خطاي 

مشاهده  (8)که در جدول  طور همان، بکار گرفته شد. شود مي
و کمترین ریشه  102/2 تبیینضریب  با 8ساختار شماره  شود مي

متر و کمترین میانگین قدر مطلق  228/2میانگین مربعات خطا 
متر  در مرحله صحت سنجي نسبت به سایر ساختارها  224/2خطا 
 تر مناسبمقیاس زماني روزانه  در روزانهدبي  سازي مدل براي

براي  شده حاصلنمودار بهترین مدل  (8)خواهد بود. در شکل 
که  طور هماناست.  شده دادههاي بخش صحت سنجي نشان  داده

مدل شبکه عصبي موجکي در تخمین اکثر مقادیر  شود ميمشاهده 
در تخمین اکثر مقادیر  بگونه اي کهعملکرد قابل قبولي داشته 

 از خود نشان داده است. کمینه و بیشینه عملکرد خوبي 
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 خروجي ي  ورودي وپارامترهامتقابل بين  تبيين -1جدول 

Table 1- Interpretation between input and output parameters 

 

P(t) P(t-1) P(t-2) P(t-3) P(t-4) 

Q(t) 0.400 0.320 0.250 0.100 0.100 
 

 شبکه عصبي موجک و شبکه عصبي مصنوعي هاي مدلهاي منتخب پارامترهاي ورودي  يبترک -2جدول 

Table 2- Selected Combinations of Input Parameters of Wavelet Neural Network Models and 

Artificial Neural Network 
Output Input Number 

Q(t) P(t) 1 
Q(t) P(t),P(t-1) 2 
Q(t) P(t),P(t-1),P(t-2) 3 
Q(t) P(t),P(t-1),P(t-2),P(t-3) 4 
Q(t) P(t),P(t-1),P(t-2),P(t-3),P(t-4) 5 


 شبکه عصبي موجک و شبکه عصبي مصنوعي هاي مدلدر  مورداستفادهمترهاي محدوده پارا -3جدول 

Table 3-  Range of parameters used in wavelet network and artificial neural network models 
Skidding Standard deviation Maximum Mean Minimum Parameter 

5.614 8.804 77.500 1.618 0 P(t),mm 
7.419 2.792 50.200 1.958 0.038 Q(t), m3/s 

 

آماري در مراحل آموزش و  هاي شاخصعصبي موجک و  هاي شبکه سازي مدلساختار و توابع محرک بهينه در  -4جدول

 صحت سنجي

Table 4- Optimal stimulus  structure and functions in modeling of wavelet neural networks and 

statistical indices in training and verification phases. 

 
Testing Training 

Function Structure 
Number 

 
MAE 

(m3/s) 

RMSE 

(m3/s) 

R2 

(m3/s) 

MAE 

(m3/s) 

RMSE 

(m3/s) 

R2 

0.017 0.031 0.821 0.015 0.031 0.837 Mexican hat 1-5-1 1 

0.012 0.020 0.847 0.011 0.023 0.856 Mexican hat 2-7-1 2 

0.009 0.015 0.864 0.006 0.012 0.870 Mexican hat 3-4-1 3 

0.005 0.009 0.882 0.004 0.007 0.901 Mexican hat 4-6-1 4 

0.003 0.005 0.920 0.002 0.003 0.941 Mexican hat 5-8-1 5 

 

 
Figure 4- Graph of calculated and observational values relative to the time of the wavelet neural 

network model for the training and verification stage data. 

مرحله  هاي دادهزمان  مدل شبکه عصبي موجک براي  به نسبت مشاهداتي و مقادیر محاسباتي از حاصل نمودار -4شکل

 آموزش و صحت سنجي
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 تایج شبکه عصبي مصنوعي ن

 منظور بهعصبي موجک  مقایسه نتایج شبکه برايهمچنین 
از مدل  دشت نورآباد واقع در استان لرستان روزانهدبي  سازي مدل

شبکه عصبي مصنوعي از نوع شبکه پرسپترون با تعداد نرون هاي 
 ترین متداولاست. تابع تانژانت هیپربولیک  شده استفادهمتفاوت 

شکل از توابع محرک است، که در این تحقیق از آن براي ساخت 
عصبي مصنوعي استفاده گردید. آموزش  هاي شبکهروجي لایه خ
با استفاده از الگوریتم آموزش پس  چندلایهپرسپترون  هاي شبکه

انتشار خطا بنام الگوریتم لونبرگ ا مارکوارت به دلیل همگرایي 
در آموزش شبکه، استفاده شد. همچنین از ترکیبات  تر سریع

فاده گردید. تعداد مختلف توابع محرک در لایه )هاي( مخفي است
 شده گرفتهدر نظر  2222تکرارهاي لازم در فرآیند یادگیري شبکه 

و عملکرد شبکه به کمک معیار میانگین مربعات خطا مورد ارزیابي 
ورودي و  هاي لایهاست. تعداد نرون هاي موجود در  قرارگرفته

، شده مشخص موردبررسي مسئلهخروجي با توجه به ماهیت 
نرون هاي موجود در لایه پنهان با سعي و خطا در تعداد  آنکه حال
کاهش مقدار خطا مشخص گردید. روند کار با تعداد نرون  براي

 یابد ميهاي کم آغاز و افزودن نرون هاي اضافي تا زماني ادامه 
در بهبود خطا نداشته باشد،  تأثیريکه افزایش نرون هاي بیشتر 

بهترین شبکه  عنوان بهنرون در لایه پنهان اول  8با  اي شبکهکه 
نتایج حاصل از  (8)حاصل شد. در جدول  سازي مدلدر فرآیند 

به همراه  کاررفته بهمختلف  ساختارهايمقایسه عملکرد 
بخش آموزش و صحت سنجي   هاي دادهپارامترهاي آماري 

ساختار  شود ميمشاهده  (8)که در جدول  طور هماناست.  شده ارایه
و کمترین ریشه میانگین  212/2 تبیین با بیشترین ضریب 8شماره 

خطا  قدر مطلقمتر و کمترین میانگین  222/2مربعات خطا 
 برايمتر در مرحله صحت سنجي نسبت به سایر ساختارها  224/2
 (8)خواهد بود. در شکل  تر مناسبروزانه  حداکثردبي  سازي مدل

نمودار مقادیر مشاهداتي و محاسباتي و نمودار پراکنش نشان 
مشخص است تطابق  (8)که در شکل  طور هماناست  شده دهدا

مدل شبکه عصبي مصنوعي  مقادیر محاسباتي دبي حداکثر روزانه
که در  اي گونه بهبا مقادیر مشاهداتي در برخي نقاط وجود دارد. 

این امر مشهود است که مدل مذکور در تخمین نقاط  (8)شکل 
نقاط را نزدیک به  بیشینه و کمینه ضعیف عمل کرده است که این

این نتایج با نتایج پژوهش   تخمین نزده است. شان واقعيمقداري 
Abasi et al (2011 مطابقت دارد در تبیین این نتایج )توان  يم

ي عصبي مصنوعي، ویژگي ها شبکهبیان نمود با توجه به ساختار 
ي پردازش، توانایي یادگیري الگو، توانایي بالا سرعتعمده آن 

یري در برابر خطاهاي پذ انعطافگو پس از یادگیري، تعمیم ال
در صورت بروز اشکال در  توجه قابلناخواسته و عدم ایجاد اخلال 

 ي شبکه است.ها وزنبه دلیل توزیع  ها اتصالبخشي از 

 

 آماري در مراحل آموزش و هاي شاخصعصبي مصنوعي و  هاي شبکه سازي مدلساختار و توابع محرک بهينه در  -1جدول

 صحت سنجي

Table 5- Optimal structure and  functions in artificial neural networks modeling and statistical 

indices in educational and verification phases. 

Testing Training 

Function Structure 
Number 

 
MAE 

(m3/s) 

RMSE 

(m3/s) 

R2 

(m3/s) 

MAE 

(m3/s) 

RMSE 

(m3/s) 

R2 

0.017 0.034 0.817 0.016 0.033 0.821 hyperbolic tangent 1-7-1 1 

0.012 0.025 0.836 0.013 0.024 0.848 hyperbolic tangent 2-6-1 2 

0.009 0.018 0.853 0.007 0.015 0.867 hyperbolic tangent 3-8-1 3 

0.005 0.011 0.875 0.005 0.008 0.890 hyperbolic tangent 4-9-1 4 

0.003 0.006 0.890 0.003 0.005 0.910 hyperbolic tangent 5-5-1 5 



 
Figure 5- Graph of calculated and observational values relative to the time of artificial neural 

network model for the data of the training stage and verification 

مرحله  هاي دادهزمان  مدل شبکه عصبي مصنوعي براي  به نسبت مشاهداتي و مقادیر محاسباتي زا حاصل نمودار -1شکل

 آموزش و صحت سنجي
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 ها مقایسه عملکرد مدل

ها و مقایسه  در ادامه با انتخاب جواب بهینه هرکدام از مدل
توانند  ها با یکدیگر مشخص شد، هر دو مدل با دقت خوبي مي آن

 کاررفته به هاي مدلازي کنند. . که از بین س شبیهدبي روزانه را 
و کمترین  =102/2Rمدل شبکه عصبي موجک، بیشترین دقت 

و کمترین  m 228/2= RMSEریشه میانگین مربعات خطا  
در مرحله صحت سنجي  =224/2MAEمیانگین قدر مطلق خطا 

نتایج هر دو مدل نسبت به  (2)طور که در شکل  را دارد. همان
شده است مدل شبکه  تي در طي زمان نشان دادهمقادیر مشاهدا

عصبي موجک در تخمین اکثر مقادیر عملکرد قابل قبولي دارد 
اي که کلیه مقادیر را نزدیک به مقدار واقعي تخمین زده  گونه به

 شبکه بیني پیش مدل برتري کامل از نتایج حاکيو همچنین است. 

دبي  بیني پیش در عصبي مدل شبکه به نسبت موجکي-عصبي
 کرنل داشتن اختیار در به خاطر ANNبااینکه مدل  .باشد مي روزانه

با  ولي داراست، را غیرخطي رفتارهاي سازي مدل غیرخطي توانایي

سري جریان  بودن غیرخطي و ایستائي نا هاي ویژگي به توجه
 به ملزم دقیق سازي و شبیه بیني پیش منظور به حداکثر روزانه،

 عصبي شبکه چراکه. باشیم مي موجکي - عصبي شبکه از استفاده

 که درحالي .باشد نمي سیگنال نا ایستائي بر به غلبه قادر تنهائي به

 و پائین بالا هاي فرکانس به سیگنال نمودن جدا با تبدیل موجکي

 را مدل دقت و اختیار داشته در را سیگنال مقیاسي چند هاي ویژگي

هاي  ن نتایج با پژوهشبرد. همچنین ای مي بالا توجهي قابل حد تا
et al Kasiviswanathana

 (2016 ،)Rostami et al 
 این تبین (  همخواني دارد در2011)Marofi et al ( و  2011)

 به سیگنال نمودن جدا با موجکي تبدیل نمود بیان تواند مي نتایج
 در را سیگنال مقیاسي چند هاي ویژگي پائین و بالا هاي فرکانس

. برد مي بالا توجهي، قابل حد تا را مدل قتد و داشته اختیار
 برازش موجک، تجزیه از حاصل گذر پایین و گذر بالا هاي سیگنال

 تعداد چه هر که دارند سینوسي مجموع معادلات با خوبي بسیار
  .یابد مي افزایش کار دقت شود، مي بیشتر معادلات این مراتب

 

 شبکه عصبي موجک و شبکه عصبي مصنوعي هايجي مدلسن و صحتنتایج نهایي حاصل  از آموزش  -1جدول

Table 6 - Final results of training and verification of wavelet neural network and artificial neural 

network models 
 

Testing Training Model 
MAE 
(m

3
/s) 

RMSE 
(m

3
/s) 

R2 MAE 
(m

3
/s) 

RMSE 
(m

3
/s) 

R2 

0.003 0.005 0.920 0.002 0.003 0.941 Wavelet Neural network 
0.003 0.006 0.890 0.003 0.005 0.910 Artificial Neural 

Network 
 

 
 

Fig  6- Distribution and observational diagrams - Calculations of optimal values of wavelet neural 

network model and artificial neural network for recorded data. Training and verification stage. 
محاسباتي مقادیر بهينه مدل شبکه عصبي موجک و شبکه عصبي مصنوعي براي  -پراکنش و  مشاهداتي  نمودار  -1شکل 

 مرحله آموزش و صحت سنجي شده ثبت هاي داده
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 گيري نتيجه
شبکه عصبي موجک و  هاي مدلعملکرد  در پژوهش حاضر

دبي حداکثر روزانه  سازي مدل برايکه عصبي مصنوعي را شب
ایستگاه  نورآباد واقع در استان لرستان با استفاده از پارامترهاي 

(  2412-2422متفاوت، در طي دوره آماري ) تأخیرهايبارش طي 
دبي  با يمشاهدات روزانهدبي  ریمقادمورد ارزیابي قرار گرفت. 

معیارهاي ارزیابي  استفاده اب مدل نیا شده زده نیتخم روزانه
مدل شبکه عصبي  که داد نشان تحقیق نتایج. گردید بررسي

 و قابلیت روزانهموجک دقت بالا و خطاي ناچیز در تخمین دبي 
کمینه، بیشینه و میاني نسبت  مقادیر تخمین برخي در بالایي بسیار

 et alکه با نتایج تحقیق  .داردبه شبکه عصبي مصنوعي 
thanaKasiviswana (2016 و )Okkan (2012 و )

Marofi et al (2011 مطابقت دارد در تبیین این نتایج )توان مي 
دبي سیلاب در   بیني پیشبیان نمود شبکه عصبي موجک قادر به 

 ها آنگیري و کارهاي آزمایشگاهي  اندازه بهحجم بالا، که احتیاج 

شبکه  . همچنین دقت بالايباشد ميهستند،  بر زمانپرهزینه و 
عصبي موجک ناشي از تجزیه سیگنال با کمک تابع گسسته 

شده و باعث ایجاد  ها سیگنالشدن این  تر سادهموجک، منجر به 
. باشد ميبرتري محسوسي نسبت به مدل شبکه عصبي مصنوعي 

دهد استفاده از مدل شبکه عصبي  این تحقیق نشان مي درمجموع
و همچنین باشد.  مؤثر روزانهتخمین دبي  درزمینه تواند ميموجک 

 سازي پیاده و توسعه تسهیل براي خود نوبه در تواند مي این مدل
 مفید باشد. منابع آب مدیریت هاي استراتژي

 

 تقدیر و تشکر
 قدرداني لرستان استان اي منطقه آب شرکت از مقاله نویسندگان

 این اطلاعات و آمار ارائه در را لازم مساعدت زیرا نمایند مي
 نمودند. نایتع پژوهش
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