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  چکيده 
، جريان ورودي به مخزن سد دز مقالهاين در . دارداهميت زيادي  و مديريت منابع آب سدها مخازن از برداريبهرهبيني جريان در پيش
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  مقدمه 
مين نيازهاي شرب، کشاورزي و صنعت أسدهاي مخزني در ت

توان بيني جريان ورودي به سد ميو با پيش زيادي دارنداهميت 
هاي مدل. برداري از مخزن تهيه کردبرنامه مناسبي براي بهره
ار غير خطي، براي دليل ساخت به) ANN( شبکه عصبي مصنوعي

يندهاي ايندهاي پيچيده غيرخطي نظير فراسازي فر مدل
جريان ورودي ماهانه به در تحقيقي، . هيدرولوژيک کاربرد دارد

بيني با استفاده از شبکه عصبي مصنوعي پيش ٥سد کارون 
بيني جريان بر اساس مدل پيش نتايج نشان داد که. استشده

هاي در مقايسه با مدل) لهاي قبمجموع جريان ماه(تجمعي 
 بهتر نتيجه) فتن جريان تنها يک دوره ماهانهدرنظر گر( منفرد
هاي ورودي موردنياز اين در حالي است که تعداد داده ؛دهدمي

دبي . )١٣٨٤، شريفي و همکاران( اين مدل بسيار زياد است
متوسط هفتگي ورودي به مخزن سد درودزن با استفاده از شبکه 

دست آمده  هد، که در نهايت مدل بشبيني پيش عصبي مصنوعي
در عين سادگي با دقت مناسبي مقادير دبي متوسط هفتگي را 

که هر اندازه فاصله  نشان داديج اهمچنين نت. كند ميبيني پيش
سنجي واقع در سطح حوضه از ايستگاه سد هاي دبيايستگاه

خزن سد ثير دبي آنها بر دبي ورودي به مأدرودزن بيشتر باشد، ت
محمدي و (شود تري نمايان ميدر فاصله زماني طولاني

تخمين جريان ماهانه ايستگاه  براي). ١٣٨٥ ،محموديان
اسکندري واقع در حوضه آبخيز رودخانه پلاسجان در شمال غرب 

  ١از شبکه عصبي مصنوعي پرسپترون چندلايه ،سد زاينده رود
اطلاعات پنج  .دشاست، استفاده  تيککه از نوع پيشرو و استا

- عنوان ورودي مدل، و داده را به دماسنجيسنجي و  ايستگاه باران
نتايج . ده شعنوان خروجي مدل درنظر گرفت هاي جريان ماهانه به

سازي  خوبي قادر به شبيه هتحقيق نشان داد که مدل ايجاد شده ب
العمل حوضه مورد مطالعه نسبت به بارش است و تغيير در  عکس

سازي خوبي شبيه تغيير در دبي جريان ماهانه را به بارندگي ميزان
  . )١٣٨٤ ،يزداني و چاوشي(کند مي

) مين آب شرب شهر تهرانأمنبع اصلي ت(جريان ورودي سد کرج 
از ماه فروردين تا  ،هاي بهارهآب آن از طريق جريان% ٦٠ را که
هاي دبي جريان بهاره و با استفاده از داده دهد،رخ مي ،خرداد
سال، با سه روش رگرسيون، شبکه عصبي مصنوعي و  ٣٠ بارش

در اين تحقيق از . دشبيني ، پيشARIMA٢مدل سري زماني 

                                                
1- Multilayer Perceptron 
2- Auto regressive integrated moving average  

مدل شبکه عصبي مصنوعي پرسپترون چند لايه با دو لايه مياني، 
و چهار ترکيب براي رگرسيون استفاده  ARIMA خودهمبسته

دست آمده نشانگر برتري مدل شبکه عصبي  هنتايج ب. شد
  ).٢٠٠٥ ،محمدي و همکاران(نوعي بر دو مدل ديگر  است مص
حوضه  در رود و هريرودهاي کشفبيني جريان رودخانهپيش براي

بيني روزانه و سال داده آماري، با دو مرحله پيش ٤٥کارده با 
ماهانه، از شبكه عصبي مصنوعي پرسپترون چندلايه استفاده 

ه شده با شبکه ارزيابي مدل ساخت برايهمچنين، . شده است
نشان داد که  نتايج. استفاده شد HEC4عصبي مصنوعي، از مدل 

 مصنوعي روزانه دقت بيشتريدر اين حوضه، مدل شبکه عصبي 
در عين حال، شبكه عصبي در . مدل ماهانه دارد در قياس با

عمل  مؤثر بسيار خوب و) توأماً(فظ خواص ماهانه و سالانه ح
و  HEC4سازي توسط  ل از شبيهبا مقايسه نتايج حاص. كند مي

شبكه عصبي بسيار بهتر و با شد كه  همچنين شبكه عصبي ديده 
مراتب  و عملكردي به شود تخمين زده ميتر جريان رودخانه  دقيق

در ). ١٣٨٤، شريفي و صالحي( دهد ميبهتر از خود نشان 
تخمين  برايهاي عصبي با ساختارهاي گوناگون شبکهتحقيقي، 
ه در سه حوضه آبخيز ايالت کانزاس آمريکا، مورد رواناب ماهان
که هاي تجربي، روش شبدر مقايسه با روش .گرفتندارزيابي قرار 

براي ). ٢٠٠٠، جاگاديش و همکاران( بود تر دقيق عصبي مصنوعي
دو  ،بيني جريان دو رودخانه در ويرجينيا و آريزوناي آمريکا پيش

و  )BP( ٣نتشار خطامدل شبکه عصبي مصنوعي با الگوريتم پس ا
ها، مجموع مبناي ارزيابي مدل. دشمقايسه  ٤ARمدل آماري 
بيني دبي براي پيشنتايج . درنظر گرفته شد) SSE(مربعات خطا 

روزانه، حاکي از برتري مدل شبکه عصبي مصنوعي نسبت به 
بررسي ). ٢٠٠٦ ،باره و همکاران(است ) AR( مدل خود همبسته

بکه عصبي مصنوعي هد که مدل شد تحقيقات پيشين نشان مي
بيني آبدهي رودخانه داشته است؛ ولي پيش براي کارايي مناسبي

بيني ماهانه و براساس يک اين بررسي اغلب محدود به پيش
بر بررسي همبستگي  در تحقيق حاضر علاوه. ه بوده استايستگا

بيني ورودي مخزن سد دز، زمان مکاني چند ايستگاه در پيش
  .شودبررسي مي روزانه نيزمقياس بيني در پيش

 
 
  

                                                
3- Back Propagation 
4- Auto-Regressive  
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  ها مواد و روش
  حوضه آبخيز مورد مطالعه
بر ي از ارتفاعات زاگرس مياني را درحوضه آبريز دز بخش

بندي کلي هيدرولوژي ايران، گيرد و از لحاظ تقسيم مي
اين حوضه در . جزئي از حوضه آبريز خليج فارس است

شمالي  º٣٤ ٠٧´تا  º٣٢ ٣٥´محدوده عرض جغرافيايي بين 
شرقي در جنوب  º٥٠ ٢٠´تا  º٤٨ ٢٠´و طول جغرافيايي 

حوضه دز از غرب به حوضه . غربي ايران واقع شده است
رود و از شرق و چاي و زايندهکرخه، از شمال به حوضه قره

رودخانه دز از ارتفاعات . جنوب به حوضه کارون محدود است
اخه اصلي و از دو ش گيرد ميسلسله جبال زاگرس سرچشمه 

هم ه شود که پس از بسزار و بختياري تشکيل ميهاي به نام
 .دهندپنج، رودخانه دز را تشکيل ميپيوستن در محل تنگ

هاي مشتق از آن اي و تيپرژيم بارش در منطقه مديترانه
است، به اين مفهوم که فصل خشک مطلقاً منطبق بر 

برهاني و (تابستان و فصل بارندگي متمرکز بر زمستان است 
زنگ دبي متوسط جريان در ايستگاه تله). ١٣٨٣ ،همکاران

مترمکعب بر ثانيه و متوسط دماي سالانه ايستگاه سد ٧/١٤٨
  .استدرجه سانتيگراد  ٤/٢٣دز 

روزانه هشت ايستگاه  سال داده ٢٠براي انجام تحقيق، از 
، ونايي (TB)پنج ، تنگ(SS)آبسنجي سپيددشت سزار 

، (CH)گهر چيت، چم(DT)درودتيره  ،(VS)) سراب سفيد(
) ايستگاه هدف(زنگ و تله (DTM)تخت دره، (KK)کمنداب 

(TZ) ١شکل ( استفاده شده است(.  
  

 
  هاي مورد بررسي در منطقهموقعيت نسبي ايستگاه - ١شکل 

 

  شبکه عصبي مصنوعي
هاي کهيند موجود در شبافر هاي عصبي مصنوعي ازشبکه

ول، ا: اند الگوبرداري شده شرح زير بهعصبي مغز انسان 
صورت ) گره(نام نرون  پردازش اطلاعات در اجزايي به

ها از طريق ارتباطات برقرار دوم، اطلاعات بين نرون. گيرد مي
سوم، هر يک از اين ارتباطات، . شودشده بين آنها مبادله مي

قال يافته از يک مشخصه يا وزني دارد که در اطلاعات انت
چهارم، هر نرون براي . شودنرون به نرون ديگر ضرب مي

را به ) غير خطي معمولاً(محاسبه خروجي، يک تابع محرک 
نهايت، هر شبکه براساس ساختار در. کندها اعمال ميورودي

، روش آموزش شبکه )هانشانگر طريقه ارتباط بين نرون(
و تابع ) هانرون هاي رابط ميانروش تعيين مقادير وزن(

  .شودمحرک مشخص مي
بيني و حل مسائل غيرخطي،  ها در پيش ترين شبكه متداول 

. باشند مي (MLP)هاي موسوم به چند لايه پرسپترون  شبكه
، شبکه عصبي مصنوعي سه لايه که در اين تحقيق ٢شکل 
ها با  آموزش اين شبكه. دهدکار رفته است را نشان مي به

. پذيرد خطا صورت مي انتشار پسيتم استفاده از الگور
. الگوريتم پس انتشار خطا اساساً داراي دو مسير اصلي است

اعمال  MLPمسير رفت که در آن بردار ورودي به شبكه 
به لايه خروجي  هاي پنهان، شود و تأثيراتش از طريق لايه مي

مسير بازگشت که پارامترهاي شبكه مطابق با . يابد انتشار مي
. ندشو گيري اصلاح خطا تغيير يافته و تنظيم ميقانون ياد

گردد و  سيگنال خطا، در لايه خروجي شبكه محاسبه مي
شوند كه پاسخ واقعي  پارامترهاي شبكه طوري تنظيم مي

اين امر تا . شبكه هرچه بيشتر به پاسخ مطلوب نزديكتر شود
در . يابد مقدار قابل قبول ادامه مي رسيدن مقدار خطا به

و شبكه  رسد ميمرحله يادگيري شبكه به پايان  صورت اين
 آمادگي تعيين خروجي مناسب در برابر داده ورودي جديد را

ازاي هر  اي است که بهگونه الگوريتم پس انتشار، به. داراست
بايد خروجي متناظر و مناسب آن  واسنجيورودي در مرحله 

وزش پس از آم. براي طي روند يادگيري شبکه موجود باشد
 شود وارد مياطلاعات  که، در مرحله آزمايش، فقطشب

و به  شود وارد ميهاي ورودي اطلاعات فقط از سمت نرون
  .شودهاي ورودي شبکه تخصيص داده مينرون
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  شبکه عصبي مصنوعي سه لايه -٢شکل

  
  رگرسيون خطي چند متغيره

تحليل رگرسيون روشي آماري است كه در آن از رابطه بين 
بيني  قل و يا پيشمتغيرهاي مست(ير كمي دو يا چند متغ

استفاده ) متغير پاسخ(بيني متغير وابسته  پيش رايب) كننده
صورت زير  هيك مدل رگرسيون خطي چند متغيره ب. شود مي

  :شود بيان مي

∑
=

+=
N

i
ii xy

1
εβ  )١(                                 

، )پارامترهاي رگرسيون(گرسيون ضرايب ر iβ :كه در آن
ix ،متغيرهاي مستقلε  خروج از مرکز وN عداد ت

منظور تخمين ضرايب رگرسيون  به. استمتغيرهاي مستقل 
)iβ (شود از روش حداقل مربعات استفاده مي .  

  بيني جريانمدلسازي پيش
گرسيون خطي در اين ه از شبكه عصبي مصنوعي و راستفاد
بيني مقادير دبي ايستگاه ورودي به مخزن  پيش براي تحقيق

  : استسد دز، شامل دو رويكرد كلي 
با مقادير ) ايستگاه سد دز(دبي ايستگاه هدف  -مرحله اول

هاي بالادست منطقه  متناظر در هر يک از ايستگاه
بيني شده و همبستگي يشپ) بيني كننده هاي پيش ايستگاه(

قادير بيني كننده با م زماني بين دبي روزانه ايستگاه پيش
بيني کننده، بررسي هاي پيش دبي در روزهاي قبل ايستگاه

كيد اين مرحله بر تعيين بهترين الگوي أدرواقع، ت. ده استش
بيني كننده بر اساس بيشترين  زماني براي هر ايستگاه پيش

عبارتي ديگر،  به. باشد ن خطا ميهمبستگي و كمتريضريب 
هاي بالادست  در اين مرحله كه به تنهايي هر يك از ايستگاه

 ANNعنوان ورودي در مدل  به) زنگتله(ايستگاه هدف 
شود با مقادير مربوطه در ايستگاه هدف،  درنظر گرفته مي

 :در آن كهشوند هم مربوط مي توسط الگوهاي زير به
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اساس الگوهاي ربيني دبي ايستگاه هدف ب پيش -مرحله دوم
از  براي هر يکكه از مرحله قبل  كه اي زماني بهينه
دست آمد  بهبود، نصب شده در منطقه  نظرردموهاي  ايستگاه

بر تعيين بهترين الگوي مكاني كه ضريب همبستگي بالاتر  و
، سازي شده اي و شبيه و خطاي کمتر بين مقادير مشاهده

مرحله بر بهبود نتايج مدل با  كيد اينأدرواقع، ت. تأكيد شد
هاي آبدهي ايستگاه  نظر گرفتن همبستگي مكاني بين دادهدر

. استبيني كننده  هاي پيش يني شونده و همه ايستگاهب پيش
عبارتي ديگر، در اين مرحله كه در هر گام يكي از  به

به مجموعه  (TZ) هاي بالادست ايستگاه هدف ايستگاه
درنظر  ANNعنوان ورودي در مدل  هاي قبلي به ايستگاه
شود با مقادير مربوطه در ايستگاه هدف، توسط  گرفته مي

  :شوند هم مربوط مي بهالگوهاي زير 
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ω :در آن كه

optQ دبي روزانه ايستگاهω با الگوي زماني بهينه
منظور  در اين مقاله، به. باشد دست آمده از مرحله قبل مي هب

مقايسه بهتر نتايج حاصل از الگوهاي مختلف، دو معيار 
 (MSE)و ميانگين مربعات خطاها  (R2)ضريب همبستگي 

  :مورد استفاده قرار گرفت
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tكه در اين روابط،
obsO  دبي روزانه ثبت شده در زمانt  در

tايستگاه هدف،
simO سازي شده در زمان  دبي روزانه شبيهt 
ميانگين دبي روزانه ثبت شده در  obsOدر ايستگاه هدف،
سازي شده در ميانگين دبي روزانه شبيه simOايستگاه هدف،

هايي كه براي  تعداد داده(ها  تعداد داده nو تگاه هدفايس
اعتبارسنجي مورد  يا سنجي و هاي مختلف صحتحالت

  . هستند) استفاده قرار گرفته است
هايي كه حداقل  براي بررسي بيشتر، با درنظر گرفتن ايستگاه

عنوان  اي كه به تنهايي به بيني را در مرحله خطاي پيش
صورت گروهي  به ،متغير ورودي درنظر گرفته شده بودند

براي اين منظور . عنوان ورودي شبکه استفاده شدند به
تركيب سه و چهار ايستگاهي كه حداقل خطا را در 

عنوان ورودي شبكه درنظر گرفته شد و  بيني داشتند، به پيش
براي هر يك از اين . نتايج هر كدام مورد بررسي قرار گرفت

منظور يافتن  ه داده، اثر تعداد نرون لايه مياني بهدو دست
نهايت بهترين تركيب مورد بررسي قرار بهترين الگو و در

  .گرفت
  

  نتايج و بحث
بيني جريان با دو مدل شبکه عصبي نتايج حاصل از پيش

  :استصورت زير  مصنوعي و رگرسيون خطي به
دهد که با نشان مي ١در مرحله اول، بررسي جدول  - الف

بيني كننده از ايستگاه هدف،  افزايش فاصله ايستگاه پيش
و  R2يي براساس دو معيار االگوي بهينه كه شامل بهترين كار

MSE  خيرهاي أباشد مربوط به هنگامي است كه تعداد ت
در اين رويكرد بهترين . بيشتري در متغير ورودي لحاظ شود

که  (TB)پنج نتيجه مربوط به زماني است كه ايستگاه تنگ
، است) زنگتله(نزديکترين ايستگاه به ايستگاه هدف 

به اين ترتيب با  .عنوان متغير ورودي درنظر گرفته شود به
بيني بيني کننده، زمان پيشافزايش فاصله ايستگاه پيش

با . شودبيني کاسته ميولي از دقت پيش شود مي ترطولاني
ه که نتايج مدل رگرسيون خطي در مرحل ٢بررسي جدول 
   .دهداول را نشان مي

  
  در مرحله اول ANNخلاصه نتايج مربوط به مدل -١جدول 

تعداد  ANNمدل 
 تاخيرهاي
در  زماني

متغيرهاي 
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  ايستگاه
ورودي به 
 مدل

 شماره
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شود ، مشاهده مي٢و  ١در جداول  MSEبا مقايسه شاخص 
، خطاي هاي با ايستگاه ورودي و تأخير زماني يکسانمدلدر 

. نسبت به مدل رگرسيون خطي کمتر است ANNمدل 
سازي شده آبدهي روزانه ايستگاه نيز مقادير شبيه ٣شکل 
پنج با دو مدل تنگ زنگ را براساس الگوي بهينه ايستگاهتله

 .دهدشبکه عصبي مصنوعي و رگرسيون خطي نشان مي
 

خلاصه نتايج مربوط به مدل رگرسيون خطي در مرحله  -٢جدول 
  اول

حت ص دوره
 )آزمون(سنجي

تعداد 
تاخيرهاي 
زماني در 
متغيرهاي 
 ورودي

  ايستگاه
ورودي به 
 مدل

 شماره
MSE R2 

٣٩٤/٠ ٧٢٦/١١ t,t-1 TB ١ 
٢١٠/٠ ١١٢/١٤ t,t-1  SS ٢ 
٢٩٠/٠ ٦٧٨/١٢ t,t-1 CH ٣ 
٣٦٢/٠ ٠٩٠/١٣ t-3, t-4 DT ٤ 
٢٩١/٠ ٥٢٩/١٣ t-3, t-4 VS ٥ 
٦٧٢/٠ ٩٠٦/٩ t-5, t-6 DTM ٦ 
٢٨٤/٠ ٦١٠/١٢ t-5, t-6 KK ٧ 
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توسط شده بيني پيش مشاهداتي و آبدهي روزانه - ٣شکل 

  هاي شبکه عصبي مصنوعي و رگرسيون خطي در مرحله اول مدل
  

مدل نسبت به  هدف بررسي تأثير بهبوددر مرحله دوم، 
دهد نشان مي ٣بررسي جدول . استنتايج مرحله اول 

بالادست به عنوان ورودي هاي عليرغم اضافه شدن ايستگاه
پنج بيني، مدل با ورودي ايستگاه تنگمدل براي پيش

در هر مرحله با افزوده شدن . بهترين نتيجه را داراست
عنوان متغير  هاي قبلي به ايستگاه جديد به مجموعه ايستگاه

خاصي در جهت افزايش و يا كاهش  روند  ورودي مدل،
توان  نمي  MSEو  R2از حيث دو معيار  ANNكارآيي مدل 

اما مقايسه مقادير متوسط اين دو معيار در دو مرحله . يافت
قادير دبي بيني م کلي پيش طور دهد به اول و دوم نشان مي

اساس اهداف مرحله دوم نتيجه روزانه ايستگاه هدف بر
نكته قابل ذكر اين . بهتري نسبت به مرحله اول داده است
ر مرحله دوم براساس است كه الگوهاي درنظر گرفته شده د

ين انتظار نيز از و لذا هم استهينه مرحله اول الگوهاي ب
 در مرحله دوم. رود در مرحله دوم مي دست آمده بهنتايج 
عنوان ورودي مدل  پنج که به تنهايي بهجز ايستگاه تنگ هب
بهترين نتيجه مربوط به هنگامي است كه کار رود،  به

 هاي سپيددشتستگاهمتغيرهاي ورودي مدل مربوط به اي
نتايج مدل رگرسيون خطي  ٤جدول . پنج باشندسزار و تنگ

شود که در تمام مشاهده مي. دهددر مرحله دوم را نشان مي
نسبت به مدل رگرسيون خطي  ANNحالات، خطاي مدل 

سازي شده آبدهي نيز مقادير شبيه ٤شکل . کمتر است
هاي نه ايستگاهزنگ را براساس الگوي بهيروزانه ايستگاه تله

پنج با دو مدل شبکه عصبي سپيددشت سزار و تنگ
شود مشاهده مي .دهدمصنوعي و رگرسيون خطي نشان مي

که نتايج مدل رگرسيون نيز نسبت به مرحله قبل بهبود 
تر اند ولي همچنان نتايج شبکه عصبي مصنوعي مطلوبيافته
  .است

  له دومدر مرح ANNخلاصه نتايج مربوط به مدل  -٣جدول 
سنجي  صحت دوره

 )آزمون(
تعداد 
نرون 
لايه 
 مياني

 شماره ورودي به مدل  ايستگاه
MSE R2 

٣ /.٩٦٧ /.٠٤٦ TB ١ 
٧ /.٩٦٥ ٠٤٤/٠ TB, SS ٢ 
٦ /.٩٣٦ ١٤٤/٠ TB, SS, CH ٣ 
١٠ ٩٣٣/٠ ١٧٥/٠ TB, SS, CH,DT ٤ 
٤ ٩٥٢/٠ /.١١٠ TB, SS, CH,DT, VS ٥ 

٦ ٩٥٥/٠ ١٣٦/٠ TB, SS, CH,DT, 
VS, DTM 

٦ 

٥ /.٩٥٤ ١٤٤/٠ TB, SS, CH,DT, 
VS, DTM,KK 

٧ 
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خلاصه نتايج مربوط به مدل رگرسيون خطي در مرحله  -٤جدول 
  دوم

صحت  دوره
 شماره ورودي به مدل  ايستگاه )آزمون(سنجي

MSE R2 
٣٩٤/٠ ٧٢٦/١١ TB ١ 
٣٣٣/٠ ٤٩٧/١٢ TB, SS ٢ 
٣٢٣/٠ ٤٦٦/١٢ TB, SS, CH ٣ 
٦٦٣/٠ ٣٠٦/٩ TB, SS, CH,DT ٤ 
٦٥٩/٠ ٩٥٣/١٠ TB, SS, CH,DT, VS ٥ 

٦٥٩/٠ ٩٥٣/١٠ TB, SS, CH,DT, VS, 
DTM 
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توسط شده بيني پيش مشاهداتي و آبدهي روزانه -٤شکل 

  هاي شبکه عصبي مصنوعي و رگرسيون خطي در مرحله دوم مدل
  
دست آمده  هنتايج بشود ، مشاهده مي٥با توجه به جدول  -ج
اساس مشابهت ها در دو مجموعه که بر هرسي ايستگااز بر
بندي  خيرهاي زماني در متغير ورودي آنها دستهأتعداد ت
ور ط ها به اند، نسبت به زماني كه تك تك ايستگاه شده

. استداراي مزيت ) مرحله اول( شودجداگانه بررسي 
خير بيشتر مدنظر أبيني با ت كه پيش در صورتي توان گفت مي

درصد اطمينان پذيرفت كه توان  مي) ند روز قبلچاز (باشد 
بيني جريان از يک بدين صورت که براي پيش .است كمتر

چيت گهر، سپيددشت سزار و هاي چمروز قبل، از ايستگاه
بيني از سه روز قبل، شود و براي پيشپنج استفاده ميتنگ

، درودتيره، کمنداب و )سراب سفيد(ونايي هاي از ايستگاه
نشان  ٥و  ١مقايسه جداول  .شوداستفاده مي تتخدره

بيني کننده، هاي پيشدهد با افزايش دادن تعداد ايستگاه مي
. يابدبيني از يک روز، به سه روز آينده افزايش ميدوره پيش

اساس ها بهتر است برهاي ايستگاهلذا استفاده گروهي داده
اي با هبندي شده و ايستگاهفاصله آنها از مخزن سد دسته

  .فاصله نزديك به هم در يك گروه قرار داده شود
 

 ANNمدل دو سنجي  صحت دورهنتايج مربوط به  -٥جدول 
 بيني کنندههاي پيشايستگاهبراي دو مجموعه 

ورودي   ايستگاه  شماره
  به مدل

تعداد 
نرون 
لايه 
 مياني

دوره 
سنجي  صحت

 )آزمون(

R2 MSE  
١  TB, SS, CH ١٣٣/٠ ٩١٨/٠  ٤ 

٢  DT, DTM, 
KK, VS 

٢٢٩/٠ ٨٢٣/٠  ٤ 

 
  گيري نتيجه

هاي ، جريان ورودي به مخزن سد دز با مدلتحقيقدر اين 
شبکه عصبي مصنوعي و رگرسيون خطي در مقياس روزانه 

خلاصه  طور نتايج كلي به. بيني شده است، پيشمرحلهدو  در
  :است صورت زير به
وط به مرب MSEو  R2بهترين كارآيي براساس دو معيار  -١

هاي ايستگاه با درنظر گرفتن داده ANNمرحله دو و مدل 
روز  يک برايبيني جريان عنوان ورودي و پيش نج بهپتنگ
نتايج حاصل از رگرسيون خطي داراي خطاي . است آينده

 .  قابل توجهي نسبت به مدل شبکه عصبي مصنوعي است
بيني روزانه با استفاده از طورکلي، بهترين پيش به -٢
و  )تنگ پنج( ترين ايستگاه بالادست سدهاي نزديک ادهد
هاي ايستگاههاي  روز جلوتر با داده سهروز جلوتر، و  يک

مدل  با ، درود تيره، کمنداب و دره تخت)سراب سفيد(ونايي 
بدين ترتيب با افزايش  .شود شبکه عصبي مصنوعي انجام مي

يک روز بيني از بيني کننده، زمان پيشفاصله ايستگاه پيش
  .يابدکاهش مي% ٤٢به سه روز افزايش و دقت آن 

  
  سپاسگزاري

  - مقاله حاضر با استفاده از اعتبار تحقيقاتي دانشگاه تهران
نويسندگان مقاله از . پرديس ابوريحان تهيه شده است

دانشگاه تهران و معاونت پژوهشي آن و مديريت پرديس 
  .نمايندابوريحان تشکر مي
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