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بینی رواناب ناشی از ذوب برف کاربرد شبکه عصبی مصنوعی در پیش
)حوزه آبخیز سد لتیان:مطالعه موردي(

3جواديحمدرضامو2وفاخواههديم، 1صدیقیاطمهف

چکیده
رواناب و ایجاد -آیند بارشفر.بینی آن از اهمیت بالایی برخوردار است هاي ویرانگر طبیعی است که پیشسیل یکی از پدیده

هاي تاکنون روش. باشدهاي فیزیکی هستند که بررسی آنها به سبب  تاثیرپذیري از پارامترهاي مختلف، دشوار میسیلاب پدیده
سازي در شبیههاي عصبی مصنوعیبررسی کارآمدي شبکهبا هدفحاضرپژوهش. ها ارایه شده استمختلفی براي تحلیل این پدیده

بدین.استگرفتهتهران صورتاستاندرواقعلتیانآبخیزحوزهدربا دخالت دادن ارتفاع آب معادل برفرواناب -د بارشفرآین
دربرفپوششسطحوگردیددریافتاز سایت ناسا1384-85تا 1382-83مودیس در طی سه سال آبی سنجندهتصویر92منظور

بارندگی،ارتفاعهايهمچنین داده.شدمحاسبهمورد نظرهايسالطیدربرفمعادلآبعمیزان ارتفاواستخراجتصاویریک ازهر
یافتنبرايخطاانتشارپسالگوریتموچندلایهپرسپترونهايشبکهازکهبودهدسترسمورد نظر درهايسالدردبیوحرارتدرجه

نرون 1نرون در لایه میانی و 10نرون در لایه ورودي، 4با 4-10-1ار شبکه عصبی با ساختدادنشاننتایج.شداستفادهشبکهساختار
دقت ازساختاربه عنوان بهترین04/0و ریشه میانگین مربعات خطا68/0یین بو ضریب ت85/0در لایه خروجی  با ضریب کارایی

. قت مدل شدو دخالت دادن آب معادل برف باعث افزایش دبودبرخورداررواناببرآورددرمناسبی

لتیانآبخیزحوزهارتفاع آب معادل برف، رواناب،–شبکه عصبی مصنوعی، مدل بارش : هاي کلیديواژه

مقدمه
هاي کوهستانی منشا اصلی ذخیره برفی در حوضه

.آیدهاي آب سطحی در فصل بهار به شمار میجریان
هاي برف، موجب فراهمذوب تدریجی تودهانباشت برف و

هاي زیرزمینی آمدن شرایط مساعد براي نفوذ و تغذیه آب
هاي آبریز هاي دایمی و فصلی در حوزهو ایجاد رودخانه

درصد از 60حدود هاي انجام شده،طبق بررسی.شودمی
هاي زیرزمینی کشور از درصد آب57هاي سطحی و آب

زایکیلتیانزیآبخحوزه.)19(شود ذوب برف تغذیه می
تهران است و در حال حاضر آب آبخیزهايحوزهنتریمهم

مورد نیاز بخش عظیمی از ساکنان تهران متکی به این 
حوزه دربارشمهماشکالازیکیبرف). 18(استزیآبخ

وآشامیدنیآبمنابعتأمیندرکهبودهسد لتیانآبخیز
وپرآبیفصولدرتأخیريهايجریانصورتبهکشاورزي

نقشانرژيتولیدوآبیکمفصولدرنهکمیهايجریان
برفذوبازحاصلروانابدیگرسويازکندمیایفاارزنده

آبهايسفرهتغذیهاصلیمنبع،آنتأخیرينقشدلیلبه
هايبارشباهمزمانیدلیلبهمواردازبرخیدروزیرزمینی

ازبیشجریانحجمبامخربهايسیلاببروزمنشأبهاره
رواناب، -فرآیند بارندگی. شودمیهادخانهظرفیت رو

فرآیندي غیرخطی و از حیث زمانی و مکانی کاملاً تصادفی 
هاي ساده به راحتی باشد و تشریح آن با مدلمی

بینی دقیق مقدار رواناب لذا پیش)  30(پذیر نیست امکان
هاي در دهه. باشدحاصل از بارندگی بسیار مشکل می

ها و چنین مشکلاتی هیدرولوژیستگذشته به دلیل وجود 
هاي ساده شده و تجربی را اند مدلمحققان سعی کرده

بینی و محاسبه خصوصیات مختلف و مهم براي پیش
غیره رواناب مانند دبی اوج سیلاب، زمان وقوع دبی اوج و

رغم سادگی، ها علیاستفاده از این روش. به کار گیرند
و در بسیاري از مناطق داراي خطاي زیادي در برآورد است 

). 9(توان بر نتایج حاصل از آنها تکیه و استناد کردنمی
هایی که در بسیاري از علوم از جمله یکی از این روش

هاي هیدرولوژي توسعه یافته است، استفاده از روش
محاسبات نرم نظیر منطق فازي، شبکه عصبی مصنوعی و 

مطالعاتی منظوربدین . با ترکیبی از این دو روش است
ورکشی زارع ابنیه و بیات،)10(فرهمند و همکاران نظیر 

) 24(دشموخ و همکاران ،)9(، دستورانی و همکاران )29(
کرتولوس همچنین . هاي اخیر صورت گرفته استدر سال

و ) ANN(هاي عصبی مصنوعیدر تحقیقی شبکه) 6(
بینی دبی را براي پیش) ANFIS(فازي تطبیقی - عصبی
ند و با اددآبخیزهاي آهکی مورد استفاده قرارحوزهروزانه

بینی شده و مشاهده شده پیشنمودهايمقایسه کردن آب
) ANFISو ANN(به این نتیجه رسیدند که هر دو مدل 

هاي روزانه مجموعه آهکی هاي دقیقی از دبیبینیپیش

تربیت مدرس، دانشگاه دکتريجوي دانش- 1
)vafakhah@modares.ac.ir: نویسنده مسوول(تربیت مدرس،دانشگاه دانشیار، -2

آزاد اسلامی واحد نور، دانشگاه استادیار-3
24/6/92: تاریخ پذیرش11/11/91: ریافتتاریخ د

دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی ساري
پژوهشنامه مدیریت حوزه آبخیز
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ANFISهمچنین نتایج نشان داد که مدل . کنندفراهم می
بینی براي پیشANNرا نسبت به مدل عملکرد بهتري

) 30(همکارانوفاخواه و. دهدکردن جریان اوج نشان می
وعصبی مصنوعیشبکهکمکبهبرفذوبازحاصلرواناب

راالبرزاستاندرواقعطالقانآبخیزحوزهدرنروفازي
عصبیسازي کردند و به این نتیجه رسیدند که شبکهشبیه

درنروفازيبهنسبتبالاتريیکارآیدارايمصنوعی
برفمعادلآبارتفاعدادندخالتوبودهجریانبینیپیش

وشدهشبکهساختارکارآییافزایشباعثایستگاهدودر
سهبهپیشینزمانیدورهیکازهاتعداد ورودىافزایش

ترنامناسبعملکردباعثایستگاهدودرپیشینزمانیدوره
کاربرد ) 21(زاده و همکاران وستیپ. استشدههامدل

شبکه عصبی مصنوعی را با سیستم استنتاج فازي در 
نتایج . رود مقایسه نمودندبینی جریان رودخانه زایندهپیش

این تحقیق حاکی از برتري سیستم استنتاج فازي نسبت 
توجه به تحقیقات . باشدبه شبکه عصبی مصنوعی می

ه عصبی مصنوعی دهد، روش شبکصورت گرفته نشان می
هاي مختلف هیدرولوژي به میزان سازي پدیدهدر شبیه

گیرند، در حالی که استفاده از زیادي مورد استفاده قرار می
رواناب در مراحل -سازي پدیده بارشاین روش در مدل

عنوان مبحثی اولیه توسعه و تکامل خود بوده و امروزه به

علوم آب قرار مهم مدنظر محققین و پژوهشگران مرتبط با 
تحقیق حاضر نیز در حوزه آبخیز لتیان که . گرفته است

ثیر برف است صورت گرفته، امکان تخمین دقیق أتتحت
فازي -رواناب با استفاده از شبکه عصبی و شبکه عصبی

سعی . تطبیقی با دخالت دادن آب معادل برف مدنظر است
آن است تا گامی هر چند کوچک در جهت کاربرد بر

تر مقادیر رواناب بینی دقیقاین روش در جهت پیشبیشتر
.خروجی از حوزه آبخیز برداشته شود

هامواد و روش
هاي منطقه تحقیقویژگی

حوزه آبخیز رودك در محدوده طول جغرافیایی
الی 35˚-50و عرض جغرافیایی 51َ˚-46َالی 51˚- 25َ
کیلومترمربع که شامل 436با مساحت تقریبی 36˚
) گرمابدر، میگون، آهار، امامه، رودك(هاي آبخیز یرحوزهز

این آبخیز کوهستانی . در استان تهران قرار داشته است
متر و ارتفاع میانگین 4212تا 1700بوده با ارتفاعات 

که به سمت شمال، % 6/45متر و شیب میانگین 2830
یابد یا به عبارت دیگر شیب عمومی ارتفاع آن افزایش می

.سمت جنوب استآن به

با اقتباس حوزه آبخیز رودكدر سنجیسنجی، دما و برفهاي باراننقشه شبکه آبراهه، خصوصیات توپوگرافی و محل ایستگاه-1شکل 
)32(ونداز زینی

روش پژوهش
MODISاستخراج سطح پوشش برف از تصاویر سنجنده 

منطقه از سایت MODISماهوارهابتدا تصاویر رقومی 
با) NASA) (http://ladsweb.nascom.nasa.gov(ناسا

ENVIدریافت، ذخیره و در محیط پردازشگر HDFفرمت

تصویر 193بدین منظور . وارد، خوانده و نمایش داده شد
وشش از سایت دریافت شد که به دلیل پMODISماهواره 

پردازش . تصویر مورد استفاده قرار گرفت92ابر تنها 
اي که به کمک رایانه انجام شد، تصاویر رقومی ماهواره

ها، سازي دادهشامل مراحل پیش پردازش و آماده
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)3(

ها و استخراج اطلاعات و پردازش نهاییبندي دادهطبقه
کردن تصاویر با استفاده از جعبه ابزارزمین مرجع . باشدمی
تصحیحات . انجام گرفتبه صورت خودکارENVIافزارنرم

جوي روي تصاویر با استفاده از میزان بازتابش امواج از 
سعی بر آن شد که از . دریاچه سد لتیان صورت گرفت

تصاویري استفاده شود که فاقد پوشش ابر روي منطقه 
براي تهیه نقشه پوشش برف الگوریتمی . مورد مطالعه باشد

با استفاده از باندهاي با) 11(هال و همکاران به وسیله
به منظور جدا نمودن برف از 500قدرت تفکیک زمینی 

الگوریتم استفاده شده براي تهیه نقشه . ابر ارائه شده است
باشد که برف در طول موج پوشش برف بر این اساس می

داراي انعکاس زیاد و در طول ) میکرومتر7/0تا 5/0(مرئی 
داراي انعکاس ) میکرومتر4تا 1(ه مادون قرمز موج کوتا
به طور اتوماتیک براي 6و 4از باندهاي ). 11(کم است 

و )NDSI(استخراج شاخص برفی تفاضلی نرمال شده
.گرددمحاسبه می) 1(بر اساس معادله

)1(
64

64

BandBand

BandBand

MODISMODIS
MODISMODIS

NDSI





شاخص برفی تفاضلی نرمال شده،NDSI:در این رابطه
MODISBand4 تصویر باند چهارم سنجندهMODIS پس از

تصویر باند MODISBand6انجام تصحیحات رادیومتریک و
پس از انجام تصحیحات MODISشش سنجنده

توان براي تفکیک از این شاخص می. رادیومتریک است
مچنین براي جداسازي برف از برف و یخ از یکدیگر و ه

ابرهاي ارتفاع بالاي اتمسفر نظیر ابرهاي کومولونیبوس 
در واقع، این شاخص معیاري براي . استفاده نمود

ي مقدار نسبی خواص تفاضلی است که از بازتابش محاسبه
بین باندهاي مرئی و مادون قرمز طول موج کوتاه برف 

ایط نوردهی ي شرشاخص مذکور به گستره. شودحاصل می
غیر حساس بوده و نسبت به تاثیرات اتمسفري، قابل 

به بیان دیگر این شاخص فقط به مقادیر . تنظیم است
بازتابش در یک باند بستگی ندارد، بلکه به میزان ارزش 

هال و همکاران . ها نیز وابسته استرقومی بازتابش پیکسل
یه ثابت نمودند که الگوریتم استفاده شده براي ته) 11(

پشت از قبیل نقشه برفی در مناطق با پوشش گیاهی کم
هاي کشاورزي و توندراها به بهترین نحوه علفزارها، زمین

اساساً براي MODISدر این شرایط، باند دو . کندعمل می
هاي گیرد و مولفهشناسایی برف مورد پردازش قرار می

NDSIبه (ي برفی، به طور موثر ابرها الگوریتم نقشه
این ابرها در . کندرا فیلتر می) تثناء ابرهاي ارتفاع بالااس

هاي یخ بوده و ممکن است باعث ي تکهبرگیرنده
با توجه به این . بندي نادرست پوشش برف شوندطبقه

را قبول NDSIتوان نتایج شاخص معیار، در صورتی می
. درصد باشد11کرد که میزان انعکاس باند دو بیشتر از 

ر تحت عنوان اهداف تیره توسط کلاین و دومین معیا
در این حالت، انعکاس . مطرح شده است) 15(همکاران 

درصد در باند چهار به عنوان حد پایین تشخیص و 10
براي . شودتفکیک پوشش گیاهی از برف شناخته می

بندي شده به عنوان برف، انعکاس در باند هاي طبقهپیکسل
علی . درصد بوده باشد10چهار باید مساوي یا بیشتر از 

هاي ، در مواردي هدفNDSIرغم ارزش بالاي شاخص
بنابراین، با . شوندبندي صحیح برف میتیره مانع طبقه

الذکر، الگوریتم پوشش برف در توجه به دو معیار فوق
صورتی یک پیکسل را برف تلقی خواهد نمود که شرایط 

ي بازتابش باند دو دارا) 1. مندرج در ذیل محقق شده باشد
باند چهار داراي بازتابش برابر ) 2. درصد باشد11بیش از 

در مجموع باید مقدار )3.  درصد باشد10یا بیشتر از 
NDSI لازم به توضیح است که . برآورد گردد4/0بیشتر از
ي برفی نهایی در فرمت باینري بوده و از منطق بولین نقشه

به دو پهنه برفی کند و در این مدل، کل تصویر پیروي می
. گرددبندي میو بدون برف طبقه

استخراج سطح پوشش برف در روزهاي بدون تصویر 
ماهواره 

هاي بعد از استخراج سطح پوشش برف در زمان
، سطح MODISمختلف با استفاده از تصاویر سنجنده 

پوشش برف در روزهاي بدون تصویر، با استفاده از عمق 
عمق تجمعی ذوب . به دست آمد)M∆(تجمعی ذوب برف

و تعداد درجه )a(روز-تابعی از فاکتور درجه)M∆(برف 
است و در بازه زمانی بین ) +T(روز بالاي درجه روز بحرانی

t2 , t1آیدبه دست می2از رابطه.

 
2

1

)(),( 21

t

t
aTttM 21 ttt x 

w
sa


11 /

باشد چگالی آب میwچگالی برف و sدر  این رابطه 
و در صورت بارش برف جدید فاکتور درجه روز اصلاح و 

اي در فرض کنید دو تصویر ماهواره.وارد مدل گردید
موجود است و سطح پوشش برف t2و t1هاي زمان

و SCA(t1)استخراج شده با استفاده از این دو تصویر
SCA(t2)بیناگر در فاصله زمانی . باشدمیtA وtE دما

شود تر از دماي بحرانی باشد، ذوب برف متوقف میپایین
4از رابطه tkکه در این صورت سطح پوشش برف در زمان 

. آیدبه دست می

)2(
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46........................................................................................................................................رواناب ناشی از ذوب برفبینیکاربرد شبکه عصبی مصنوعی در پیش

)4(

)(:در این رابطه xtSCA = سطح پوشش برف در
)(، xtزمان 1xtSCA =سطح پوشش برف در زمان

1xt،)( 1tSCA = سطح پوشش برف در
)(،1tزمان 2tSCA =2سطح پوشش برف در زمانt ،

),( 1 AttM =1عمق تجمعی ذوب برف در بین زمانt
),(، Atو 2ttM E = عمق تجمعی ذوب برف در بین

),(و2tوEtزمان 1 xx ttM  = عمق تجمعی ذوب برف
.  باشدمیxtو1xtدر بین زمان

تعیین آب معادل برف 
با مراجعه به شرکت تحقیقات منابع آب آمار معادل 

تا 1382هاي سنجی امامه در سالبرف ایستگاه برف
تعیین ارتفاع آب معادل برف به منظور . دریافت شد1385

گیري از رابطه رگرسیونی ارتفاع آب در روزهاي فاقد اندازه
معادل برف اندازه گیري شده و سطح پوشش برف استفاده 

. گردید
سنجیهاي هواشناسی و آبداده

با مراجعه به شرکت تحقیقات منابع آب آمار بارندگی 
، امامه، گلوکانرودك(هاي هواشناسی روزانه در ایستگاه

، راحت آباد، آهار، گرمابدر، شمشک، رودبار )کمرخانی(
هاي هواشناسی و آمار دماي روزانه در ایستگاه) قصران

و دبی روزانه در ایستگاه ) گلوکانامامه، راحت آباد،(
دریافت 1385- 1382هاي سنجی رودك در طی سالآب
ا حوزه به منظور تعیین متوسط روزانه بارندگی و دم. شد

هاي تیسن استفاده شدآبخیز از چند ضلعی
تعین پارامترهاي ورودي- الف

ها اولین گام در ساختن شبکه عصبی انتخاب داده
به . رواناب است- مناسب به منظور برآورد روابط بارندگی

هاي ورودي توان به عنوان دادهطور کلی دو نوع داده را می
هاي ر داد که شامل دادهبه شبکه عصبی مورد استفاده قرا

صرفاً آماري که مربوط به مشاهدات بارندگی روزانه، دماي 
براي انتخاب . روزانه، ارتفاع آب معادل برف روزانه است

هاي مناسب استفاده حلمقادیر ورودي به شبکه یکی از راه
. از مشاهدات هیدرولوژیک در زمان تاخیرهاي مختلف است

نمودار خودهمبستگی جزئی بدین منظور با استفاده از 
سازي متغیرهاي ورودي به تعداد تاخیرهاي لازم براي مدل

ها به دست آمد و وروديSTATISTICAافزار شبکه در نرم
:به شرح زیر به دست آمدند

Qt=f( Rt)
Qt=f(Rt,Rt-1) Qt=f( Rt ,Mt)
Qt=f(Rt,Rt-1,Rt-2,Tt,Tt-1,Tt-2,
Mt,Mt-1) Qt=f(Rt,Rt-1,Tt,Mt)
Qt=f(Rt ,Tt ,Mt,Mt-1) Qt=f(Rt,Tt,Tt-1, Mt)
Qt=f( Rt,Tt) Qt=f(Rt,Rt-1,Tt, Mt,Mt-1)
Qt=f(Rt,Rt-1,Tt,Tt-1) Qt=f(Rt,Tt,Tt-1,Mt,Mt-1)

Qt=f(Rt,Tt,Tt-1)
Qt=f(Rt,Rt-1,Rt-2,Tt,Tt-1,Tt-2,
Mt)

Qt=f(Rt,Rt-1,Rt-2,Tt,Tt-1,Tt-2) Qt=f(Rt,Rt-1,Mt,Mt-1)
Qt= f (Rt,Rt-1,Rt-2,Rt-3,Tt,Tt-
1,Tt-2 ,Tt-3 ) Qt=f(Rt,Rt-1,Rt-2)
Qt=f( Rt,Tt,Mt)
Qt=f(Rt,Rt-1,Tt,Tt-1,Mt,Mt-1)

هاي مورد بررسی دبی نرمال متغیر خروجی تمام شبکه
.باشدمی) Qt(شده ایستگاه هیدرومتري رودك 

ها استاندارد کردن داده- ب
هاي براي جلوگیري از کوچک شدن بیش از حد وزن

هاي عصبی هاي شبکههاي عصبی مصنوعی، وروديشبکه
ه منظور در این تحقیق نیز ب. مصنوعی باید استاندارد شوند

. استفاده شد5ها از رابطه استانداردسازي داده

1.08.0
minmax

min 











xx

xx
N i

i

مقادیر واقعی : xiمقادیر استاندارد شده، : Ni:که در آن
xmin : حداقل مقادیر واقعی وxmax : حداکثر مقادیر واقعی
1/0هاي شبکه عصبی را بین ابطه وروديباشد که این رمی
. نمایدنرمال می9/0و 

ساختار شبکه عصبی مصنوعی
شامل سه لایه با وظایف مجزا ANNساختار کلی 

، لایه ها در شبکهلایه ورودي با نقش توزیع داده. باشدمی
که عمل پردازش اطلاعات را بر عهده دارد و ) پنهان(میانی 

، به ازاي بردار ورودي لاوه بر پردازشلایه خروجی که ع
در شکل ). 2(دهد شبکه، نتایج و خروجی آن را نشان می

یک شبکه متعارف از شبکه عصبی پرسپترون سه لایه 2
نشان داده شده ) 8(که کارایی زیادي در هیدرولوژي دارند 

است که بین لایه ورودي و خروجی یک لایه پردازشگر در 
.نظر گرفته شده است

)5(

),(
),(),(

)()()()( 1
21

21
1 xx

EA
xx ttM

ttMttM

tSCAtSCA
tSCAtSCA  
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ساختار شبکه عصبی پرسپترون سه لایه-2شکل 

ها بندي دادهدسته- ج
)P(هاي متوسط بارندگی روزانهدر این تحقیق داده

بر حسب )t(متر، متوسط دماي روزانهبر حسب میلی
)SWE(گراد، ارتفاع آب معادل برف روزانهدرجه سانتی

)Q(نین متوسط دبی روزانهچمتر و همبر حسب میلی
بر حسب مترمکعب بر ثانیه در ایستگاه هیدرومتري رودك 

به مدت سه سال آبی و کلاً 1385تا 1382هاي در سال
. داده در ایستگاه هیدرومتري استفاده گردید1096

سنجی و آزمون ها به سه دسته آموزش، صحتکل داده
راي آموزشها بداده% 70تقسیم شد به طوري که 

)Training Set) (768سنجیبراي صحت% 15، )داده
)Validation Set()164براي آزمون % 15و) داده
)Test Set()164استفاده گردید) داده .
توابع محرك -د

هاي عصبی توابع انتقال معمول مورد استفاده در شبکه
مصنوعی تابع سیگموئید و تانژانت هیپربولیک در لایه

باشد که در میانی و تابع محرك خطی در لایه خروجی می
.این تحقیق نیز استفاده شدند

عصبی مصنوعیمعماري و الگوریتم آموزش شبکه-د
در این پژوهش، با توجه به مقاله کولیبالی و همکاران 

، شبکه پیش خور با الگوریتم آموزش انتشار خطا به )8(
نوع .ده قرار گرفتعقب و توقف آموزش مورد استفا

الگوریتم مورد استفاده الگوریتم لونبرگ مارکواردت 

. افزار متلب استفاده شدبدین منظور از نرم. باشدمی
اهمعیارهاي ارزیابی عملکرد شبکه-ه

منظور مقایسه نتایج حاصل از هر شبکه عصبی با به
هاي مختلف مقادیر واقعی در مرحله آزمون و مقایسه شبکه
اي استفاده و انتخاب بهترین مدل، از مقادیر آستانه

اي و برآوردي مقادیر مشاهده)R2(نتبییضریب . شودمی
با این وجود ضریب . اي استترین شاخص مقایسهرایج

تواند شاخص مناسبی یک شاخص کلی بوده و نمیتبیین
، تبیینبنابراین در این تحقیق علاوه بر ضریب. )14(باشد

ریشه میانگین مربعات خطا و ) CE(راییضریب کا
)RMSE(شاخص دیگر مورد استفاده قرار گرفتند:

)6 (

)7(

)8                   (

نتایج و بحث 
هاي ورودي و خصوصیات آمار توصیفی داده1جدول 

هاي نتایج مدل4تا 2در جداول .دهدخروجی را نشان می
بینی ذوب منظور پیشمختلف شبکه عصبی مصنوعی به

.برف آورده شده است
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48........................................................................................................................................بینی رواناب ناشی از ذوب برفپیشکاربرد شبکه عصبی مصنوعی در

و خروجیهاي ورودي دادهخصوصیات آمار توصیفی-1جدول 
حداقلحداکثرانحراف معیارمیانگینتعداد دادههابندي دادهدستهپارامتر

)mm(بارندگی
.76808/247/590/68آموزش

.16409/328/667/31سنجیصحت

.16495/055/268/36آزمون

.109606/239/590/68کل داده

)C°(درجه حرارت
-76894/1046/826/2945/4آموزش

-16464/220/550/1132/9سنجیصحت
1642016/492/2616/4آزمون

-109606/1103/926/2932/9کل داده

آب معادل برف
)mm(

76887/8011368/2920آموزش
16477/15483/11623/2920سنجیصحت

16407/474/971/810آزمون
109643/8066/11268/2920کل داده

m3(دبی s-1(
76899/821/1011932/2آموزش

16414/1282/107/3886/2سنجیصحت
16482/777/3317/2آزمون

109628/997/911917/2کل داده

با ورودي باران و دماینی رواناب بپیششبکه عصبیهايمدل- 2جدول
آزمون صحت سنجی آموزش بع انتقال لایه تا

ورودي معماري شبکه ورودي
R

2
RMSE R

2
RMSE R

2
RMSE

0/0 06/0 41/0 07/0 14/0 06/0 تانژانت هیپربولیک 1-2-1 Rt

0/0 06/0 07/0 05/0 26/0 06/0 سیگموئید 1-7-1 Rt

06/0 05/0 02/0 05/0 26/0 06/0 تانژانت هیپربولیک 1-2-2 Rt, Rt-1
01/0 09/0 01/0 01/0 60/0 09/0 سیگموئید 1-2-2 Rt, Rt-1
04/0 05/0 07/0 05/0 34/0 05/0 تانژانت هیپربولیک 1-4-3 Rt, Rt-1, Rt-2
09/0 06/0 51/0 06/0 23/0 05/0 سیگموئید 1-4-3 Rt, Rt-1, Rt-2
06/0 05/0 17/0 06/0 30/0 05/0 تانژانت هیپربولیک 1-4-4 Rt, Rt-1, Rt-2, Rt-3
02/0 06/0 45/0 06/0 24/0 06/0 سیگموئید 1-6-4 Rt, Rt-1, Rt-2, Rt-3
47/0 07/0 56/0 05/0 34/0 05/0 تانژانت هیپربولیک 1-4-2 Rt, Tt

45/0 07/0 36/0 05/0 40/0 05/0 سیگموئید 1-7-2 Rt, Tt

16/0 06/0 30/0 05/0 49/0 04/0 تانژانت هیپربولیک 1-7-4 Rt, Rt-1, Tt, Tt-1
17/0 05/0 31/0 04/0 49/0 05/0 سیگموئید 1-7-4 Rt, Rt-1, Tt, Tt-1
25/0 05/0 66/0 04/0 52/0 04/0 تانژانت هیپربولیک 1-7-6 Rt, Rt-1, Rt-2, Tt, Tt-1,

Tt 2-
37/0 05/0 48/0 07/0 41/0 04/0 سیگموئید 1-4-6 Rt, Rt-1, Rt-2, Tt, Tt-1, Tt-

2
47/0 06/0 47/0 09/0 26/0 05/0 ربولیکتانژانت هیپ 1-10-8 Rt, Rt-1, Rt-2, Rt-3, Tt,

Tt-1, Tt-2, Tt-3
53/0 05/0 44/0 05/0 49/0 04/0 سیگموئید 1-4-8 Rt, Rt-1, Rt-2, Rt-3, Tt,

Tt-1, Tt-2, Tt-3
12/0 06/0 55/0 05/0 43/0 04/0 تانژانت هیپربولیک 1-7-3 Rt, Tt, Tt-1
18/0 06/0 30/0 04/0 45/0 05/0 سیگموئید 1-7-3 Rt, Tt, Tt-1
31/0 06/0 32/0 06/0 31/0 05/0 تانژانت هیپربولیک 1-6-3 Rt, Tt, Tt-1
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ناب با استفاده از شبکه عصبیسازي رواهاي ورودي باران، دما  و آب معادل برف براي شبیهمدل-3جدول

عصبیبینی رواناب با استفاده از شبکهسازي شده با ورودي باران، دما وآب معادل برف براي پیشهاي شبیهبهترین مدل-4جدول
مصنوعی

آزمون سنجیصحت آموزش تابع انتقال 
لایه ورودي

معماري 
شبکه ورودي

شماره 
مدل

CE (m3/s) R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE

06/0 09/0 06/0 51/0 06/0 23/0 05/0 سیگموئید 1-4-3 Rt, Rt-1, Rt-2
1

30/0 53/0 05/0 44/0 05/0 49/0 04/0 سیگموئید 1-4-8 Rt, Rt-1, Rt-2, Rt-3, Tt,
Tt-1, Tt-2, Tt-3 2

85/0 68/0 04/0 79/0 04/0 69/0 03/0 تانژانت 
هیپربولیک 1-10-4 Rt, Tt, Mt, Mt-1 3

55/0 45/0 04/0 26/0 04/0 52/0 04/0 تانژانت 
کیهپربول 1-6-2 Rt, Mt 4

با ورودي مصنوعی شبکه عصبی 4با توجه به جدول 
با تابع انتقال )2شماره مدل (باران و دما با سه روز تاخیر

مترمکعب 05/0ت خطاریشه میانگین مربعاسیگموئید با
در مرحله آزمون نسبت به 53/0تعیین و ضریببر ثانیه 

با )1ل شماره مد(روز تاخیر2مدل با ورودي باران با 
استفاده از تابع انتقال سیگموئید با ریشه میانگین مربعات 

داراي عملکرد بهتري بوده 09/0یین بو ضریب ت06/0خطا
دهنده آن است که  دخالت دادن دما بهبود نتایج  نشانکه 

لورایی و را به دنبال داشته که با نتایج هاعملکرد مدل
.خوانی داردهم) 23(و راگاوانشی و همکاران ) 16(سچی 

که شامل 3شمارههمچنین با مقایسه عملکرد مدل
آب معادل برف با یک روز تاخیر با وورودي باران، دما

68/0یین بو ضریب ت04/0ریشه میانگین مربعات خطا 
اند که تري داشتهبینی دقیقها پیشنسبت به سایر مدل

ها توان نتیجه گرفت وارد کردن آب معادل برف به مدلمی
افزایش دقت آن شده است ها وباعث بهبود عملکرد مدل

، طبري و همکاران)29(که با نتایج توکار و جاهنسون
به طور کلی . مطابقت دارد) 30(و وفاخواه و همکاران) 28(

نرون در لایه 4با 4-10-1اربا ساخت3شماره مدلنتایج
نرون در لایه خروجی  1نرون در لایه میانی و 10ورودي، 

آزمون صحت سنجی آموزش تابع انتقال 
لایه خروجی

تابع انتقال
لایه ورودي

ساختار 
شبکه ورودي

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE

08/0 05/0 15/0 07/0 12/0 06/0 خطی انت تانژ
هیپربولیک 1-2-3 Rt, Tt, Mt

53/0 04/0 52/0 04/0 72/0 03/0 خطی سیگموئید 1-7-3 Rt, Tt, Mt

43/0 06/0 53/0 05/0 64/0 04/0 خطی تانژانت 
هیپربولیک 1-7-6 Rt, Rt-1, Tt, Tt-1, Mt,

Mt-1

60/0 05/0 61/0 04/0 66/0 03/0 خطی سیگموئید 1-2-6 Rt, Rt-1, Tt, Tt-1, Mt,
Mt-1

45/0 04/0 26/0 04/0 52/0 04/0 خطی تانژانت 
هیپربولیک 1-6-2 Rt, Mt

16/0 05/0 49/0 05/0 34/0 05/0 خطی سیگموئید 1-2-2 Rt, Mt

36/0 05/0 39/0 05/0 64/0 04/0 خطی تانژانت 
هیپربولیک 1-9-4 Rt, Rt-1, Mt, Mt-1

25/0 06/0 38/0 05/0 31/0 05/0 خطی سیگموئید 1-4-4 Rt, Rt-1, Mt, Mt-1

68/0 04/0 79/0 04/0 69/0 03/0 خطی تانژانت 
هیپربولیک 1-10-4 Rt, Rt-1, Mt, Mt-1

67/0 04/0 52/0 03/0 67/0 03/0 خطی سیگموئید 1-3-4 Rt, Rt-1, Mt, Mt-1

46/0 03/0 60/0 04/0 63/0 04/0 خطی تانژانت 
هیپربولیک 1-5-4 Rt, Rt-1, Rt-2, Mt

55/0 04/0 55/0 05/0 71/0 03/0 خطی سیگموئید 1-8-4 Rt, Rt-1, Rt-2, Mt

48/0 06/0 35/0 05/0 35/0 05/0 خطی تانژانت 
هیپربولیک 1-3-4 Rt, Rt-1, Rt-2, Mt

45/0 04/0 59/0 04/0 81/0 03/0 خطی سیگموئید 1-10-4 Rt, Rt-1, Rt-2,Mt

67/0 04/0 68/0 03/0 80/0 03/0 خطی تانژانت 
لیکهیپربو 1-7-5 Rt, Rt-1, Rt-2, Mt, Mt-1

44/0 04/0 70/0 04/0 64/0 04/0 خطی سیگموئید 1-3-5 Rt, Rt-1, Rt-2, Mt, Mt-1

56/0 03/0 47/0 04/0 68/0 04/0 خطی تانژانت هپربولک 1-3-5 Rt, Rt-1,Rt-2, Mt, Mt-1

64/0 04/0 57/0 03/0 64/0 04/0 خطی سیگموئید 1-2-5 Rt, Rt-1,Rt-2, Mt, Mt-1

28/0 05/0 26/0 07/0 46/0 05/0 خطی تانژانت 
هیپربولیک 1-7-7 Rt, Rt-1,Rt-2,Rt-3, Rt-4,

Rt-5, Mt

61/0 05/0 72/0 04/0 74/0 03/0 خطی سیگموئید 1-14-7 Rt, Rt-1,Rt-2,Rt-3, Rt-4,
Rt-5,Mt
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50........................................................................................................................................رواناب ناشی از ذوب برفبینیکاربرد شبکه عصبی مصنوعی در پیش

و ریشه 68/0یین بو ضریب ت85/0ضریب کارایی با
ها به نسبت به سایر مدل04/0میانگین مربعات خطا 

نتایج این تحقیق بار . بهترین مدل انتخاب گردیدعنوان
سازي هاي شبکه عصبی را در مدلدیگر قابلیت

اناب مورد تایید قرار داد که با نتایج تحقیقات رو-بارش
، توکار و جوهانسون)26(، شمسدین)16(لورائی و سچی 

، )4(، براتی و همکاران )7(، کاستلانومندز و همکاران )29(
، )5(، باهاتاچاریا و سولوماتین )22(راگاوانشی و همکاران

، میثاقی و محمدي)12(، حسینی)3(باره و همکاران 
، )22(، رادمان و همکاران)1(اکبرپور و همکاران،)17(

، طبري  و همکاران)27(و شریفی و صالحی) 25(رضائی
، )10(، فرهمند و همکاران)13(، جهانگیر و همکاران )28(

و ) 30(، وفاخواه و همکاران)31(زارع ابنیه و بیات ورکشی 
نتایج 3شکل .خوانی داردهم) 9(دستورانی و همکاران

در مرحله 3اي و برآوردي مدل شماره ی مشاهداهدب
دهد و سنجی و آزمون را نشان میآموزش، صحت

اي و نمودار پراکنش دبی مشاهده7تا 4هاي شکل
در مرحله آزمون نشان 4تا 1هاي شماره برآوردي مدل

.  دهندمی

)3مدل شماره (آب معادل برفودمارندگی،برآوردي با ورودي باوايمقایسه دبی مشاهده-3شکل

)1مدل شماره (اي و برآوردي با شبکه عصبی مصنوعی با ورودي بارندگی نمودار پراکنش دبی مشاهده-4شکل
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)2مدل شماره (دماوبا ورودي بارندگیمصنوعی اي و برآوردي با شبکه عصبی هاي دبی مشاهدهنمودار پراکنش داده-5شکل

)3مدل شماره (دما واي و برآوردي با شبکه عصبی مصنوعی با ورودي بارندگیهاي دبی مشاهدهنمودار پراکنش داده- 6شکل

)4مدل شماره (و آب معادل برف اي و برآوردي با شبکه عصبی مصنوعی با ورودي بارندگی دبی مشاهدهنمودار پراکنش-7شکل
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52........................................................................................................................................بینی رواناب ناشی از ذوب برفپیشکاربرد شبکه عصبی مصنوعی در
اولین 4و 1،2،3هاي مدل7تا 4هايبا توجه به شکل

را به )مترمکعب بر ثانیه7/38(اي حداکثر رواناب مشاهده
12/14، )درصد کمتر82/79(81/7ترتیب به میزان 

،)درصد کمتر62/16(27/32،)درصد کمتر52/63(
مترمکعب بر ثانیه برآورد )کمتردرصد74/58(97/15

نسبت به 3هاي توجه به این نتیجه مدلکرده است که با
در ضمن . اندتري انجام دادهبینی صحیحها پیشبقیه مدل

مترمکعب بر 1/38(اي دومین حداکثر رواناب مشاهده
20/11به ترتیب به میزان 4و 3، 2، 1هاي را مدل) ثانیه

،)درصد کمتر48/68(01/12،)کمتردرصد61/70(
) کمتردرصد61/39(01/23، )ردرصد کمت57/4(55/32

مترمکعب بر ثانیه که با توجه به نتایج حاصله مشخص 
بینی ها پیشنسبت به بقیه مدل3گردد که مدل می

.استتري انجام دادهصحیح
روانـاب متـاثر از پارامترهـاي اقلیمـی و     -رابطه بارندگی

فیزیکـی حوضـه ماننــد تغییـرات زمــانی بارنـدگی، شــیب،     
ــاع ــی  ارتف ــت خــاك، آب زیرزمین ــاهی، رطوب ، پوشــش گی

روانـاب از  -این موضوع باعث شده رابطه بارنـدگی . است....و
حالت خطی خارج شده و به یک رابطه غیرخطـی پیچیـده   

هاي فیزیکی زیادي براي ایجاد این رابطه مدل. تبدیل شود
اند اما عدم وجود برخی پارامترهاي مـورد  توسعه پیدا کرده

ازي برخی روابط باعث کاهش کارآمـدي ایـن   سنیاز و ساده
توجه به تحقیقات صـورت گرفتـه   ). 20(ها شده استمدل

سـازي  در شـبیه مصـنوعی دهـد، شـبکه عصـبی   نشان می
هـاي مختلـف هیـدرولوژي بـه میـزان زیـادي مـورد        پدیده

گیرند، در حالی کـه اسـتفاده از ایـن روش    استفاده قرار می
در مراحل اولیه توسعه و رواناب-سازي پدیده بارشدر مدل

تکامل خود بوده و امروزه به عنـوان مبحثـی مهـم مـدنظر     
محققین و پژوهشگران مرتبط با علوم آب قرار گرفته اسـت 

تحقیق حاضر نیز در حوزه آبخیز لتیان که تحت تاثیر ). 2(
برف است صورت گرفته، امکان تخمـین دقیـق روانـاب بـا     

خالــت دادن آب بــا دمصــنوعی اســتفاده از شــبکه عصــبی 
نتایج این تحقیـق نشـان داد کـه    . معادل برف مدنظر است

سـازي  شبکه عصبی مصنوعی داراي کارآیی بالایی در شبیه
رواناب حاصل از ذوب بـرف بـوده بـه طـوري کـه تنهـا بـا        

ــی    ــرارت م ــه ح ــدگی و درج ــتفاده از بارن ــوان آن را اس ت
سازي نمود ولی دخالت دادن ارتفاع آب معـادل بـرف   شبیه

سازي شده و میزان خطا کاهش باعث افزایش کارآیی شبیه
نرون در 4بهترین ساختار شبکه ساختاري با . خواهد یافت
نـرون در لایـه   1نـرون در لایـه میـانی و    10لایه ورودي، 

شود این تحقیق به پیشنهاد می. است) 4-10-1(خروجی  
اي و جغرافیـایی  خاطر لحاظ نمودن شرایط مختلف منطقه

اطق دیگري تکرار و نتایج مورد آزمون قرار گیرد و از در من
ي بــا قــدرت تفکیــک مکــانی متفــاوت در تصــاویر مــاهواره

.تحقیق حاضر استفاده شود

و قدردانیتشکر
و جناب آقاي ونداز جناب آقاي دکتر حسین زینی

رویی از که با سخاوت و گشادهمهندس محسن جوربندي
.شودقدردانی میتشکر و دند، گونه یاري دریغ ننموهیچ
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Application of Artificial Neural Network for Snowmelt-Runoff
(Case Study: Latyan Dam Watershed)

Fatemeh Sedighi1, Mehdi Vafakhah2 and Mohamad Reza Javadi3

Abstract
Flood is one of the natural disaster phenomena and flood prediction is very important. The

rainfall-runoff process and flood are physical phenomena that these analyses are difficult due to the
influence of various parameters. There are different methods and models for these phenomena
analysis. This study is carried out for rainfall-runoff process simulation using artificial neural
network (ANN) involving snow water equivalent (SWE) in Latyan watershed located in Tehran
province. For this reason, 92 images of MODIS were obtained during three years from 2003-2004
to 2006-2007 from the NASA site. Snow cover areas (SCAs) were extracted from each images and
SWE were computed during these years. The rainfall, temperature and stream flow were available
during these years. Multilayer perception networks with back propagation algorithm were used for
finding the structure of the networks. Results showed that ANN with 4-10-1 structure, 4 neurons in
input layer, 10 neurons in middle layer and 1 neuron in output layer, with performance coefficient
of 0.85, determination coefficient of 0.68 and root mean squared error of 0.04 as the best structure
had good precision in runoff estimation and SWE was caused to increase the accuracy of the model.

Keywords: Artificial neural network, Rainfall– runoff modeling, Snow water equivalent, Latyan
watershed
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