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چکیده
به.شودمیمالی و جانی شدیدي به جوامع بشري هايخسارتسیل از جمله بلایاي طبیعی مهمی است که هر ساله باعث ایجاد 

همه ساله شاهد سیلاب هاي شدید و ، استرودخانه مارون که داراي تغییرات زیاد دما و بارش حوزههمچون یویژه در مناطق
شبکه عصبی کارآمديبادتوانمی،مؤثر بر سیلاب منطقهاقلیمیپارامترهايشناختوهش حاضر با هدفژپ.فراوانی هستیم

بینی این جهت پیشدر این پژوهش رفتهکارهبروش .ببنددکار بهاین رخدادبینیپیشرا در تريمناسبهايروشمصنوعی، 
چندگانهکه نتایج این دو شبکه عصبی با رگرسیون باشدمیتوابع پایه شعاعیوعصبی پرسپترون چند لایه هاي شبکه فرایند،

شامل میانگین هاي روزانه اقلیمی چهار ایستگاه ایدنک، دوگنبدان، دهدشت و یاسوج بدین منظور دادهمقایسه گردیده است.
اول ساله (16طی یک دوره دماي خشک، بیشینه دما، کمینه دما، تبخیر، بارش، میانگین رطوبت، کمینه رطوبت، بیشینه رطوبت و ... 

بررسی همبستگی بین این پارامترهاي اقلیمی و دبی رودخانه مارون باکار گرفته شد. ) به1388شهریور آخرتا1373مهر 
مؤثر بر سیلاب و مقایسه نتایج با شبکه هايوروديرگرسیون چندگانه جهت تعیین ازپارامترهاي مؤثر بر سیلاب تعیین گردید.

الگوریتم آموزش پس انتشار خطا باکه شبکه عصبی پرسپترون چندلایه دادمیعصبی استفاده گردیده است. بررسی نتایج نشان 
) در NRMSEخطا (ریشه میانگین مربعات نرمال شدهو میزان آزمایشدر مرحله 68/0در مرحله آموزش و 73/0همبستگی داراي

نتایج شبکه یسهمقابینی سیلاب شناخته شد.عنوان بهترین مدل جهت پیشبه66/0آزمایشو در مرحله 57/0مرحله آموزش 
و همچنین در شبکه باشدمیکه شبکه عصبی داراي میزان همبستگی بالاتري نسبت به رگرسیون دادمیرگرسیون نشان عصبی و
. باشدمیشده داراي انطباق بیشتري نسبت به مدل رگرسیون انجام شده بینیپیشهايدادهواقعی و هايدادهعصبی 

، رگرسیون چند متغیره رادیال بیسآبریز،حوزهلایه،پرسپترون چند ، اقلیمیپارامترهاي: کلیديهايواژه

مقدمه
واژه سیل تعاریف گوناگونی ارائه شده است؛ سیل در بررسی

آبریز حوزهجریان عظیم آب همراه با مواد رسوبی آبرفتی 
همچنین افزایش دبی رودخانه تا حدي که از ظرفیت آن .است

،بیشتر شده و اراضی اطراف را فرا گیرد و سبب خسارت شود
تمام اهمیتی که آب در اقتصاد با).14شود (میسیل خوانده 

ها و ها هر ساله حجم عظیمی از آبایران دارد، سیلاب
هاي حاصلخیز کشور را از دسترس خارج نموده و به خاك

). تداوم این 1دهند (ها و دریاها انتقال میاچهیدرکویرها،
خاك کشور ناپذیري بر منابع آب و هاي جبرانوضعیت صدمه

بر مؤثرشناخت پارامترهاي بینی وپیشروکند. ازاینوارد می
ضرورت مطالعه زیادي در نظارت و کنترل این پدیده سیلاب 
ریزي براي کنترل دیگر قبل از هرگونه برنامهعبارتدارد. به

در مطالعات .سیل باید رفتار فرآیندهاي آن را شناخت
حوزههاي مورد توجه ترین بخشهیدرولوژي یکی از عمومی

اي که از آن آبریز عبارت است از: محدودهحوزهآبریز است.
طرف دریا بهدر نهایتجریان آب به سمت رودخانه اصلی و 

اي تعریف صورت محدودهتواند بهآبریز میحوزهیابد. ادامه می
). 24(ابدیکزي جریان شود که آب به سمت یک نقطه مر

هاي استان رودخانه مارون یکی از رودخانهآبخیزحوزه
خوزستان است که داراي چندین شاخه اصلی است و یکی از 

گردد. از هاي اکولوژیکی مهم در منطقه محسوب میگاهذخیره

نظر تداوم جریان، با توجه به دائمی بودن جریان رودخانه در 
ویژه در هنگام سیلاببودن آن بههاي سال و پرآبتمامی ماه

شناسی، شیب نسبتاً زیاد، از واسطه شرایط زمینو به
بنابراین ارائه ؛ باشدمیعظیمی برخوردار هايسیلاب

ضرورت دارد.حوزهی براي شناخت پدیده سیلاب در هایروش
هاي آماري معمول به دلیل استفاده از روشدر حال حاضر 

عدم کفایت آمار و اطلاعات موجود، دقت پایین و خطاي بالا 
کاهش ؛هایی با همبستگی پایین ارائه نمودندبینیپیشکه 

کارگیري مدل شبکه عصبی که با در هیافته است. بنابراین ب
بینیپیشنظر گرفتن کلیه اطلاعات موجود، توانایی خوبی در 

سیلاب با استفاده از بینیپیشيزمینهرد). 13(نیز دارد
نموداشارهتحقیقاتیبهتوانمی1هاي عصبی مصنوعیشبکه

)3همکاران (و کامرون:اندانجام دادهمختلفگرانپژوهشکه
مدت سیلاب در رودخانه وینیپگ در بینی کوتاهمنظور پیشبه

شمال غرب انتاریو کانادا از شبکه عصبی مصنوعی استفاده 
سنتی گذشته هايروشکردند. بررسی نتایج و مقایسه آن با 

و حاکی از برتري شبکه عصبی مصنوعی بوده است. ایمري
ی هاي عصبی مصنوعگیري از شبکه) با بهره9همکاران (

بدین نتیجه دست یافتند که در مدل سیلاب بینیپیشجهت 
بینی را کاهش هاي بسیار پرت دقت پیششبکه عصبی داده

یافته با تعمیم در دهد. بدین منظور از یک الگوریتم ارتقاءمی
هاي در نظر گرفته شده براي آموزش مدل استفاده کردند. داده

1- Artifical Neural Networks

دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی ساري
مدیریت حوزه آبخیزپژوهشنامه 
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در تحقیقی تحت عنوان مدل )18همکاران (نور ایروان و 
رواناب با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی به بررسی -بارش

رواناب و -سازي بارشه عصبی مصنوعی در مدلکاربرد شبک
پرداختند، HEC‐HMSبه مقایسه نتایج آن با مدل 

اي در کشور مالزي انجام گرفت و  حوزهسازي روي مدل
سازي استفاده لجهت مدحوزهاطلاعات بارندگی و رواناب 

شد. در این تحقیق مدل شبکه عصبی نتایج بهتري ارائه نمود. 
هاي عصبی گیري از شبکه) با بهره19همکاران (پاریدا و 

بینی ضریب رواناب به پیش1مصنوعی و الگوریتم پس انتشار
خشک نوتواین در بوتسواناي شرقی تا سال آبریز نیمهحوزه

طی آن ورودي شبکه، عوامل اقلیمی با که،پرداختند2020
52پوشش زمین با سهم - درصد و کاربري اراضی48سهم 

داد. تشکیل میحوزهدرصد و خروجی شبکه را ضریب رواناب 
درصد ضریب 1حدود نتایج حاکی از آن بود که هر ساله 

رواناب در حال افزایش بوده است که البته احتمال روند 
بینی ) براي پیش5همکاران (اوسون و د.کاهشی نیز وجود دارد

هم سیلاب روش شبکه عصبی و رگرسیون چندگانه را با
از تردقیقمراتب مقایسه کردند که نتایج شبکه عصبی به

روش رگرسیون چندگانه بوده است. همچنین آنان به تأثیر 
و افزایش عوامل جغرافیایی در بهبود مدل اذعان کردند. هانگ

بینی هاي عصبی مصنوعی براي پیش) از شبکه8همکاران (
بانکوك تایلند استفاده شدید در مدیریت سیلاب هايبارش

هاي یافته شبکهکردند. نتایج ایشان نشان داد که مدل توسعه
بینی زمان واقعی بارش و مدیریت براي پیشعصبی مصنوعی

کاشانی و پورحسنسیلاب در بانکوك تایلند مناسب است. 
رواناب -بارشغیرخطیفرایند سازيمدلدر ) 7(ن همکارا
که مدل هوشمند شبکه عصبی مصنوعی از انددادهنشان 

حوزهرواناب بینیپیشتوانایی بالاتري نسبت به مدل ولترا در 
آبخیز ناورورد برخوردار بوده است. در بررسی صدیقی و 

فیزیکی ايپدیدهکه فرایند سیلاب شداذعان ) 22(همکاران 
از پارامترهاي مختلف تأثیرپذیرياست که بررسی آن به سبب 

و حرارتارتفاع بارندگی و درجه هايدادهشانیادشوار است.
با الگوریتم 2دبی با ساختار شبکه عصبی پرسپترون چند لایه

و با دخالت دادن اندنمودهپس انتشار در فرایند سیلاب بررسی 
کارایی شبکه عصبی را بالا ، بینیپیشآب ذوب برف در فرایند 

در پژوهشی انجلم شده توسط برزگري و دستورانی.اندبرده
، براي پیش بینی بار معلق رودخانه با استفاده از مدل هاي )2(

و شبکه عصبی در ایستگاه ARIMAسري زمانی مارکف، 
قزاقلی رودخانه گرگانرود به تواناي بهتر مدل شبکه عصبی در 
پیش بینی و مدل سازي رسوب ماهانه نسبت به دیگر مدل 

کارایی مدل ،در بررسیکار رفته اذعان داشته اند.هاي به
بینی تراز سطح آب زیرزمینی رمضانی شبکه عصبی در پیش

به)MLP(با بکارگیري مدل)4(یچرمهینه و ذو نعمت کرمان
هایی همچون رگرسیون خطی چند متغیرههمراه دیگر مدل

)MLR،( رگرسیون ماشین بردار پشتیبان با توابع کرنل پایه
کار گرفته شد که مدل به)LINER) و خطی (RBF(شعاعی
MLPهاي تراز سطح آب ها با وروديبه همراه دیگر مدل

بارش نتایج مطلوبی را ارائه نموده است.زیرزمینی، دما، تبخیر، 
بینی با شبکه با توجه به مطالعات انجام شده در زمینه پیش

که محققان این شبکه موجب گردیدعصبی، کارایی این 
هاي زیادي را پدیده سیلاب که خسارتپژوهش براي بررسی 

مؤثر هايوروديبر منطقه وارد می نماید و با توجه به شناخت 
پژوهش استفاده نمایند. مناسببر سیلاب منطقه از این روش 

شبکه عصبی مصنوعی نسبت کارآمديحاضر با هدف بررسی 
با چندگانهمعمول آماري همچون رگرسیون هايروشبه 

آبخیز حوزهدر سیلاب مؤثردخالت دادن پارامترهاي اقلیمی 
مارون صورت گرفته است.

هاروشمواد و 
منطقه تحقیقویژگی 

کیلومترمربع، 3824با مساحت تقریبی ایدنکآبخیزحوزه
درجه و 51دقیقه تا 50درجه و 49در مختصات جغرافیایی 

20درجه و 31تا دقیقه 30و درجه 30دقیقه طول شرقی و 10
هاي از شمال به کوهستان.دقیقه عرض شمالی قرار دارد

و... و از جنوب به کوهستان ساورز...جاشیرکشهمچون 
و از غرب به ... منطقه آب ماهی و از شرق به کوهستان سفید 

بر .)23،10(شود محدود می... قلعه مامبی، کوهستان مقر 
مارون حوزهدر کوپنو هواي آبيبندمیاساس سیستم تقس

صیتشخقابلخشکيهاخشک گرم با تابستاناقلیم نیمه
کوهستان، یعنی در بخش جنوبی اقلیم در حاشیهاین .است
متر حضور دارد. نظر به اینکه 1000و در ارتفاع کمتر از حوزه

میانگین درجه حرارت سردترین ماه آن از صفر درجه بیشتر و 
درجه 22ترین ماه در طول سال ازمعدل درجه حرارت گرم

و ، متجاوز و داراي تابستان خشک و زمستان معتدل است
10ماه بیشتر از 8-10حرارت ماهانه هوا در مدت میانگین 

جزء اقلیمحوزهلذا این بخش از درجه سلسیوس است. 
).11(بوده استهاي خشکخشک گرم با تابستاننیمه

هاسازي دادهآماده
هاي ایستگاهروزانههاي براي انجام این پژوهش از داده

سنجی دهدشت و سینوپتیک دو گنبدان و یاسوج، باران
، شامل )1) (شکل1(جدولایستگاه هیدرومتري ایدنک

هاي میزان بارندگی، بیشینه رطوبت، کمینه رطوبت، داده
میانگین رطوبت، میانگین دماي تر، تبخیر، دماي حداقل 

میانگین خاك، بیشینه دما، کمینه دما، میانگین نقطه شبنم، 
استفاده دماي خشک و همچنین میزان دبی ایستگاه ایدنک

از سال آبی گردیده است. طول دوره مطالعات مبنا نیز 
در مقیاس روزانه1388-1389تا سال آبی1373ـ74
ها از . براي اطمینان از درستی و واقعی بودن دادهباشدمی

جهت ارزیابی همگنی 3روش غیر نموداري آزمون گردش
سپس براي .) استفاده شدSPSSافزار ها (در محیط نرمهداد

هاي ورودي و خروجی شبکه دادهبهبود عملکرد شبکه
هاي نرمال تبدیل گردید.صورت دادهبه

بینی دبی در شبکه عصبی بررسی همبستگی براي پیش
تأثیر پارامترهاي اقلیمی یک روز ،است کهصورت بوده بدین

با .منطقه ایدنک مورد ارزیابی قرار گرفتقبل با میزان دبی 
روز قبل بررسی شد، 7توجه به اینکه تاخیرهاي زمانی تا 

بیشترین همبستگی را در تاخیر زمانی یک روز قبل مشاهده 
بینی در نتیجه از تاخیر زمانی یک روز قبل براي پیش،گردید

1-Back Propagation 2- Multi Layer Perceptron 3- Run Test
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پس از بررسی ارتباط بین متغیرها دبی ایدنک استفاده گردید. 
 بینی متغیر وابسته از رگرسیون چندگانه جهت پیش

ها در شبکه عصبی )دبی ایدنک( و تعیین مؤثرترین ورودی
مصنوعی استفاده شد. در رگرسیون چندگانه فرض خطی بودن 
رابطه بین متغیرها برقرار است و بر همین اساس معادله 

 1گرسیون چندگانه با فرض متغیر مستقل به شکل رابطه ر
 شود.مطرح می

y                    1 رابطه = 𝑎 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2. . . 𝑏𝑖𝑥𝑖    
 

𝑏𝑖: ضریب ثابت و aکه در آن: : ضریب رگرسیون 𝑏1  تا 
ل در مدل قمتغیر مستxمتغیر وابسته یا معلول، y، بخشی

در روش رگرسیون چندگانه نتایج  (.17) رگرسیون می باشند
مدل با توجه به معیارهایی سنجیده می شود که شامل: ضریب 
تعیین )میزان تغییر پذیری در متغیر وابسته که می توان به 

داد(، ضریب تعیین تعدیل شده  وسیله رگرسیون آن را توضیح
 باشد.و خطای معیار تخمین می

 

 (11)خوزستانهواشناسی استان  هایایستگاه موقعیت -1 جدول
Table 1. Location of the weather station of the Khuzestan  province (11) 

 )متر(از سطح دریا ارتفاع طول جغرافیایی عرض جغرافیایی نام ایستگاه
 49990 03˚64ʹ 03˚64ʹ گنبداندو 

 433 06˚03ʹ 64˚03ʹ دهدشت
  043 03˚66ʹ 03˚04ʹ ایدنک

 

 
 

 (11) مورد مطالعه منطقه -1 شکل
Figure 1. Area of study (11) 

 
تفاوت میان ضریب تعیین و ضریب تعیین تعدیل شده      
تواند ناشی از حجم نمونه و تعداد متغیرها باشد. با بزرگ می

شوند. هم نزدیک میشدن حجم نمونه این دو ضریب به
معیار تخمین میزان پراکندگی نقاط را حول خط خطای 

کند. هر چه رگرسیون ) در فضای دو بعدی( اندازه گیری می
مقدار این شاخص بیشتر باشد پراکندگی نقاط حول خط 

مقدار مشاهده  𝑦𝑖در این رابطه  .رگرسیون بیشتر خواهد بود
 دتعدا 𝑘تعداد مشاهدات و   𝑛 مقدار برآورد شده، 𝑦ˆ𝑖شده، 

  .(14)متغیرهای مستقل است

𝑆e = √
∑(𝑦𝑖−𝑦ˆ𝑖)2

𝑛−𝑘−1
                                        6رابطه  

شبکه با استفاده از همبستگی و پس از تعیین ورودی  
سازی در شبکه عصبی رگرسیون چندگانه به فرایند مدل

جهت  پرسپترون چندلایه و رادیال بیس پرداخته شده است.

افزار در نرم پرسپترون چند لایهاجرای مدل شبکه عصبی 
با استفاده از وارده در شبکه پارامترهای مؤثر ، ابتدا 1متلب

 فرآیند ساخت مدل .آموزش داده شد LM6الگوریتم آموزش 
تابع بر اساس پارامترهای مؤثر، در هر دو شبکه پرسپترون و 

با یک روش یکسان انجام شده است، در  پایه شعاعی
، تابع پایه شعاعیشبکه عصبی  بینی سیلاب به کمکپیش

های مرحله آموزش و ارزیابی، همانند دادهمتغیرهای ورودی، 
هایی فقط در طراحی شبکه دارای تفاوتانتشار بوده است، پس
 .(10) است

 ساختار شبکه عصبی مصنوعی
( ANNsهای عصبی مصنوعی که به اختصار )شبکه
که با  شوند، در واقع ابزار ریاضی قدرتمندی هستندنامیده می

اند و قدرت شده ساخته عصبی بیولوژیک تقلید ساده از سیستم
های انعطاف و تصحیح پذیری بالایی در انطباق خود با داده

1- MATLAB                                                                                                                                               2- Levenberg – Marquardt                                                                                                                                          
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دهی شود تواند منجر به سازمانطوری که میموجود دارند، به
ها را پیدا نماید و که نظم و هماهنگی موجود در داخل این داده

بزرگی  بر اساس یک سری شواهد )بردارهای ورودی( وقوع و
ترین موضوع در مورد این بینی کند. مهمپدیده را پیشیک 
های مناسب به مدل برای رسیدن به ها انتخاب ورودیمدل

علاوه بر  .ویژگی مطلوب جهت اخذ خروجی مورد نظر است
( و نحوه انتخاب ارتباط بین ANNاین معماری ساختمان )

داد از  ها و وزنی که هر نرون به خود اختصاص خواهدنرون
های عصبی مصنوعی شبکه (.13)الایی برخورداراست باهمیت 

 نام نرون تشکیلاز عناصر کوچک پردازش کننده اطلاعات به
که در  باشدمی گونهاینساختار یک نرون تک ورودی  .اندشده
باشند. خروجی نرون به ترتیب ورودی و خروجی می aو  pآن 

 شود: ( تعریف می9با رابطه )
       a=f(wp+b)       9رابطه  

 

بردار  wتابع محرک، f خروجی نرون،  a (،9در رابطه )
است. بردار ورودی  اریبیمقدار  bورودی نرون و  pها، وزن

ها با جمله بایاس جمع شده و پس از ضرب در بردار وزن
شده و عنوان ورودی اعمالحاصل این جمع به تابع محرک به
 aروی  pدهد میزان تأثیر خروجی نهایی نرون را تشکیل می

شود. ورودی دیگر که مقدار ثابت تعیین می wوسیله مؤلفه به
جمع  wpشده و سپس با  ضرب bاست، در جمله بایاس  1

 f برای تابع محرک n شود،حاصل جمع، ورودی خالصمی
های ها، مدلترین مدلیکی از کاربردی(. 15خواهد بود )

شبکه عصبی پرسپترون چند لایه است که روی الگوریتم پس 
گذاری شده است. در حقیقت شبکه، با توزیع انتشار، پایه

های قبلی و ی وزنخطای به دست آمده )در هر مرحله( رو
بیند. به تعداد این تکرارها تکرار این عملیات آموزش می

طور و به روشی که خطاها را به ((Epoch اصطلاحاً اپاک
 نماید دلتا بار دلتاها توزیع می)روبه عقب( روی وزن  معکوس

Delta Bar Delta)) جهت بررسی و آزمون (. 8شود )گفته می
ها پرداخته شد. جهت ارزیابی عملکرد آنها، به اعتبار شبکه

، (R) یاز معیارهای ضریب همبستگارزیابی عملکرد شبکه، 
استفاده شده  (NRMSEمیانگین مجذورات خطا ) شده نرمال
 است.

  
 

 

 (11) 5و  7روابط 
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NRMSE = √
∑[𝑋(𝑡) − �̂� (𝑡)] 

2

∑ 𝑥2(𝑡)
 

 
مقادیر برآورد شده  esty مقادیر واقعی،  acty که در آن

با نزدیکی به صفر بهترین مدل را نشان  NRMSEاست، 
تر باشد، یک نزدیکنیز هر چه مقدار آن به Rدهند و می

شده به مقادیر بینیدهنده نزدیکی بیشتر مقادیر پیشنشان
 (. 17واقعی است )

 

 بحث و  نتایج
به دلیل اینکه ها دادهدر ابتدا در انجام آزمون گردش 

ها باشند، در نتیجه دادهمی |ها Z Z < |2/3270/01= میزان
از میان عناصر  باشد.ها تصادفی میهمگن و توالی گردش داده
پارامترهایی که دارای بالاترین ها، متفاوت اقلیمی در ایستگاه

قرار داده شد که این  1در جدول  بودندمیزان همبستگی 
عنوان ورودی به رگرسیون چندگانه پارامترهای منتخب، به

در  sigمیزان  رگرسیون چندگانهدر بررسی  اعمال گردید.
 است که حاکی از وجود 00/0 درصد، 5 سطح احتمال کمتر از

دار میان متغیرهاست؛ پس فرض خطی بودن مدل رابطه معنی
قرارداده شده  9مشخصات مدل در جدول  شود؛ کهتأیید می

براساس  ذکر گردیده است. 7است و نتایج مدل در جدول 
های دبی با با ورودی 9نتایج رگرسیون چندگانه، مدل شماره 

دوگنبدان با تأخیر یک روزه و  تأخیر یک روزه و کمینه رطوبت
بیشینه دمای یاسوج با تأخیر یک روزه که دارای بالاترین 

عنوان است به500/0و ضریب تعیین 404/0 همبستگیمیزان 
بنابراین معادله  مؤثرترین عوامل در دبی ایدنک شناخته شد.

دبی با  676/0+  654/16)میزان دبی =  صورترگرسیون به
کمینه رطوبت دوگنبدان با تأخیر یک 756/0تأخیر یک روزه+ 

بیشینه دمای یاسوج با تأخیر یک روزه( بیان 945/0 روزه+
 .گرددیم

 

 میزان ضرایب همبستگی بین دبی ایدنک و پارامترهای اقلیمی با تاخیر زمانی یک روز قبل -1 جدول
Table 2. The correlation between Idenak Debi and climate parameters with a delay of one day 

 دبی متغیرها
 ایدنک

بیشینه دمای 
 دوگنبدان

میانگین دمای 
خشک 
 دوگنبدان

بیشینه دمای 
 یاسوج

میانگین 
رطوبت 
 دوگنبدان

کمینه رطوبت 
 دوگنبدان

بارش 
 دهدشت

تبخیر 
 دوگنبدان

بیشینه 
رطوبت 
 دوگنبدان

همبستگی 
 با دبی

**643/0 ** 907/0 **901/- **998/- **947/0 **939/0 **915/0 **914/0- **975/0 

 مشخص شده است. **باشد که با علامت درصد نیز معنی دار می 1در سطح خطای 
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هاي منتخب در رگرسیون چندگانهمشخصات مدل- 3جدول
Table 3. Specifications of selected models in Multiple Regression

پارامترهاي بردار ورودينام شبکه
دبی با تاخیر یک روزه1مدل 
تاخیر یک روزهدبی با تاخیر یک روزه+ کمینه رطوبت دوگنبدان با2مدل
بیشینه دماي یاسوج با تاخیر یک روزه+دبی با تاخیر یک روزه+ کمینه رطوبت دوگنبدان با تاخیر یک روزه3مدل

هاي منتخب در رگرسیون چندگانهنتایج مدل- 4جدول
Table 4. Results of selected models in Multiple Regression

خطاي معیار تخمینضریب تعیین تعدیل شدهضریب تعیین)rضریب همبستگی چندگانه (مدل
1
2
3

697/0
706/0
707/0

486/0
499/0
500/0

486/0
499/0
499/0

04/64
23/63
18/63

بهترین در طراحی شبکه عصبی پرسپترون چند لایه
نرون و لایه پنهان 6صورت لایه ورودي با بهساختار شبکه

انژانت سیگموئید و لایه خروجی باتابع انتقال تنرون و 1با 
نرون و تابع انتقال خطی با روش سعی و خطا طراحی گردید،

باشد. سپس با می1شامل مدل 5که نتایج در جدول
سازي در شبکه عصبی هاي تعیین شده به فرایند مدلورودي

.) پرداخته شده است4در جدول 2رادیال بیس (مدل
شود در شبکه عصبی پرسپترون چند همانگونه که مشاهده می

لایه ضریب همبستگی در مرحله آموزش، افزایش و در مرحله 
در حالی که مقادیر نرمال شده ریشه ؛تست کاهش یافته است

از .میانگین مجذور خطا روند معکوسی را دنبال کرده است
روش رگرسیون طرف دیگر، مقادیر همبستگی نسبت به

ندگانه بالاتر است که این امر ناشی کارآیی برتر شبکه چ
روش رگرسیون چند متغیره عصبی مصنوعی نسبت به

براي داشتن رفتار خوبی براي 2با توجه به شکل باشد.می
Y=Tبر خط )best liner Fit(شبکه بایستی خط درخور

ها سوار شوند. در مورد منطبق باشد و نقاط داده بر روي آن
هاي پارامتر اقلیمی، شبکه تقریباً وروديبا توجه بهسیلاب 

رفتار خوبی از خود نشان داده است.

مقادیر واقعی دبی و مقادیر 5و3،4هايشکل
شبکه هايشده توسط رگرسیون چندگانه و مدلبینیپیش

با توجه به نمودارها شبکه عصبی دهد.عصبی را نمایش می
هاي واقعی پرسپترون چند لایه توانایی بهتري در انطباق داده

بینی شده توسط شبکه را دارد.هاي پیشسیلاب و داده
همانطور که مشاهده گردید بین میزان دبی روزانه و 

مارون حوزههاي موجود در مقادیر پارامترهاي اقلیمی ایستگاه
هاي رد؛ بنابراین در هر سه مدل وروديهمبستگی وجود دا

رطوبت دوگنبدان با تأخیر یک ینهدبی با تأخیر یک روزه، کم
عنوان روزه و بیشینه دماي یاسوج با تأخیر یک روزه به

مؤثرترین متغیرها بر میزان سیلاب بررسی گردید.
در این پژوهش براي تعیین ورودي از روش سعی و خطا 

هایی که داراي بیشترین ورودياستفاده نگردیده است و 
انتخاب گردید همبستگی نیز بوده است و در مدل رگرسیون

عنوان ورودي شبکه مورد استفاده قرار گرفته شد. براي به
رودخانه مارون از حوزهسازي سیلاب بینی و شبیهانجام پیش

مدل رگرسیون چندگانه و شبکه عصبی پرسپترون چند لایه و 
رفته شد. رادیال بیس بهره گ

سیلاب در شبکه عصبی پرسپترون چند لایه و رادیال بیسبینیپیشنتایج –5جدول
Table 5. Flood prediction Results in Multilayer perceptron and Radial base of Neural Network

تستآموزش
RNRMSERNRMSE

75/0574/066/057/0چندلایه)(پرسپترون 1مدل
732/066/067/068/0رادیال بیس)(2مدل 
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1مدلآموزشمیزان همبستگی در مرحله -3شکل1مدل تستمیزان همبستگی در مرحله -2شکل
Figure 3. Correlation rate at training stage of model 1 Figure 2. Correlation rate at testing stage of model 1

چندگانهشده دبی با خطوط قرمز در رگرسیون بینیمقادیر واقعی دبی با خطوط آبی و مقادیر پیش-3شکل 
Figure 3. Actual values of Debi with blue lines and predicted values of Debi with red lines in Multiple Regressions
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دبی با خطوط مشکی در شبکه عصبی پرسپترون چندلایهشده بینیپیشریمقادمقادیر واقعی دبی با خطوط قرمز و -4شکل 
Figure 4. Actual values of Debi with red lines and predicted values of Debi with black lines in Multilayer

perceptron Neural Network

ده دبی با خطوط مشکی در مدل شبکه عصبی رادیال بیسشبینیقرمز و مقادیر پیشخطوط ومقادیر واقعی دبی با -5شکل
Figure 5. Actual values of Debi with red lines and predicted values of Debi with black lines in Radial basis

Neural Network

میزان همبستگی در مرحله آموزش شبکه عصبی در مدل 
ستگی در رگرسیون بلایه بالاتر از میزان همپرسپترون چند 

کارایی بهتر شبکه عصبی در دهندهنشانکه. باشدچندگانه می
مدل پرسپترون چند لایه و دو.باشدمیسیلاب بینیپیش

که شبکه باشدمیرادیال بیس داراي نتایج نزدیک به هم 
نتایج پرسپترون چند لایه با الگوریتم پس انتشار خطاعصبی 

در شبکه عصبی مصنوعی يورودبهتري را ارائه نموده است.

. استفاده باشدمیدارا نتایج شبکهبهبودنقش بسیار مؤثري در 
بینی در پیشحوزههاي از پارامترهاي اقلیمی مؤثر ایستگاه

اما ، باشددبی ایدنک از مؤثرترین عوامل و ورودي شبکه می
پارامترهاي هايوروديشدید هايسیلاببینی براي پیش

کند و باید از دیگر اطلاعات مورد نیاز نمیاقلیمی کفایت 
مانند مساحت، زمان حوزهویژه خصوصیات فیزیکی سطح به

بالا بودن درجه حرارت تمرکز، نوع کاربري و ... استفاده گردد. 
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هايلایهدر تابستان و کاهش نزولات جوي، عدم وجود 
، چراي حوزهضخیم خاك و سنگی بودن سطح وسیعی از 

از عوامل کاهش پوشش هاجنگلتخریب وهاداممفرط 
ضعف پوشش گیاهی و شیب زیاد این ).12(استحوزهگیاهی 

مناطق باعث شده جریان بزرگی از سیلاب منطقه را فراگیرد.
ها هاي شدید در برخی سالبا وجود رخداد سیلاب

به تنهایی نتوانسته ،هاي پارامترهاي اقلیمی مؤثرورودي
توجه به بارا پیش بینی نماید. اما هاي شدید منطقهسیلاب

در کاربرد شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه 
هايروشنسبت به کارایی خوبی ،بینی رخداد سیلابپیش

ینا.باشدمیمعمول آماري همچون رگرسیون چندگانه دارا 

)، 3همکاران (تحقیقات کامرون و نتیجه به دست آمده با نتایج 
) و همچنین 5همکاران ()، داوسون و 9ایمري و همکاران (

مبنی بر) 22همکاران () و صدیقی و 7کاشانی (پورحسن
دیگر آماري هايروششبکه عصبی نسبت بهکارایی بهتر

مختلفی جهت يپارامترها،دارد. در تمام نتایجهمخوانی
رواناب وارد مدل گردیده است که همگی حاکی از بینیپیش

با.باشدمیفرایند سیلاب سازيشبیهتوانایی شبکه عصبی در
سیلاب، بینیپیشپارامترهاي مختلف در تأثیرگذاريتوجه به 
هايویژگیکه پارامترهاي دیگري همچون گرددمیپیشنهاد 

فیزیکی منطقه و دیگر پارامترها جهت بهبود کارایی شبکه 
وارد مدل گردد.
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Abstract
Flood is a kind of natural disaster which causes financial damages and fatality for people.

Every year, especially in areas like Maroon river basin which have changes in precipitation and
temperatures, along with frequent and severe floods. This study aimed to identify the climatic
parameters on flood area can be efficiently artificial neural network, better methods applied in
anticipation of this event. The method used in this study to predict the process, multilayer
perceptron neural network and radial basis that these two neural networks with multiple
regression results were compared. Therefore, climatic daily data in 16 years cycle from four
stations: Idnak, Dogonbadan, Dehdasht and yasouj (23 September 1994-22 September 2009) are
used. By study of correlations between climatic parameters and discharge of Maroon River,
effective parameters on flood are determined and multiple regression is used because of
determination of effective entrance on flood and comparing the results with the neural network.
Study of the results shows that multilayer Perceptron (MLP) along with training algorithm after
flowing the error have 0.73 correlation in training process and in test process is 0.68  and also
measure of NRMSE in training process is 0.57 and in test process is 0.66 that known as the best
model for predicting storm water. Comparing the results of regression and neural network
shows that neural network have a higher correlation than the regression, thus in neural network
actual data and predicted data have more conformity than accomplished regression model.

Keywords: Climatic Parameters, Catchment Basin, Multilayer Perceptron (MLP), Multivariate
Regression, Radial Base

 [
 D

O
I:

 1
0.

29
25

2/
jw

m
r.

8.
16

.4
4 

] 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 jw
m

r.
sa

nr
u.

ac
.ir

 o
n 

20
25

-0
7-

06
 ]

 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

                               9 / 9

http://dx.doi.org/10.29252/jwmr.8.16.44
http://jwmr.sanru.ac.ir/article-1-902-fa.html
http://www.tcpdf.org

