
 
Iranian Water Research Journal 

Vol. 20/ No. 3/ Serial No. 62/ Fall 2026 (1-14) 

 https://dx.doi.org/10.22034/iwrj.2026.14932.2634 
 

Modeling streamflow during the snowmelt-dominated period using LSTM and 

ERA5-LAND reanalysis data (A case study: The snow-covered Bazoft basin) 

 

Ali Fattahi Nafchi1, Mohammad Reza Sharifi2 and Amin Khorramian3 

Extended Abstract 
Introduction 

Mountain snow reserves are a crucial component of the hydrological cycle in high-altitude basins, supplying 

a substantial portion of river flow during the warm season. Forecasting discharge during the snowmelt-

dominated period is therefore essential for water resource management and flood mitigation, a challenge 

intensified by climate change impacts on melt timing. While physically-based and conceptual temperature-

index models are common, they face limitations due to data scarcity or an inability to capture complex, non-

linear melt-runoff processes. Consequently, this study employed a data-driven approach using a Long Short-

Term Memory (LSTM) deep learning network to model the non-linear temporal dynamics of snowmelt. 

Specifically, an LSTM model was developed and evaluated to forecast daily discharge during the snowmelt 

period in the data-scarce, snow-fed Bazoft Basin, Iran. To address the lack of in-situ data, meteorological time 

series from the ERA5 reanalysis product were utilized as model inputs. The results demonstrated the LSTM 

model's effectiveness in learning the long-term dependencies between snowmelt processes and streamflow, 

offering a robust framework for seasonal runoff prediction in snow-dominated regions to support sustainable 

water management. 

 

Materials and Methods 
This study was conducted in the snow-covered Bazoft Basin, located in the northern Karun River catchment, Iran 

(31.6°–32.65° N, 49.56°–50.46° E). The basin experiences snow accumulation from December to March, with 

the snowmelt-dominated period occurring from mid-February to April, during which snowmelt is the primary 

contributor to streamflow. Daily streamflow data from the Landi hydrometric station were used as the target 

variable. Due to the scarcity of ground-based meteorological stations in this mountainous region, this study 

utilized the ERA5-LAND reanalysis dataset from the European Centre for Medium-Range Weather Forecasts 

(ECMWF). ERA5-LAND provides improved spatial resolution (9 km) compared to ERA5 (31 km) and has been 

extensively validated in previous studies over Iran, demonstrating high correlation with ground observations, 

particularly for temperature (R² > 0.95). The following daily variables were extracted: air temperature (T), 

precipitation (P), and snow water equivalent (SWE). The Gamma Test (GT), a non-parametric method for 

identifying the optimal input combination, was employed to select the most relevant input variables. Four 

different input combinations were evaluated: M1 (Q and SWE), M2 (Q, T, and SWE), M3 (Q, P, and SWE), and 

M4 (Q, P, T, and SWE). The combination with the minimum Gamma value and V-ratio was selected as the 

optimal input set. A Long Short-Term Memory (LSTM) neural network was developed to model the non-linear, 

long-term temporal dependencies inherent in the snowmelt-runoff process. The LSTM architecture includes 

forget, input, and output gates that regulate information flow, enabling the network to retain relevant information 

over extended time steps. The model was implemented using the Keras framework. The dataset was randomly 

divided into training (80%) and testing (20%) subsets. Various hyperparameters were optimized, including the 

number of hidden layers (1–3), the number of hidden units (10–40), and seven optimization algorithms (Adam, 

Adamax, SGD, RMSprop, Nadam, Adagrad, and Adadelta). Model performance was evaluated using the Nash-

Sutcliffe Efficiency (NSE), Root Mean Square Error (RMSE), and Coefficient of Determination (R²). 
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Results and Discussion 
The Gamma Test results identified the optimal input combination for LSTM modeling. Among the four evaluated 

combinations, M2 (discharge, temperature, and snow water equivalent) exhibited the minimum Gamma value 

(0.00151) and V-ratio (0.00412), indicating the smoothest input-output relationship with the lowest irreducible 

noise. Consequently, M2 was selected as the most appropriate input set for subsequent LSTM modeling. 

Evaluation of LSTM hyperparameters revealed that a single hidden layer architecture outperformed deeper 

configurations (2-3 layers), achieving the lowest RMSE (0.220) and MAE (0.125). Regarding hidden units, 20 

neurons yielded optimal performance. Among seven optimization algorithms compared, Adamax demonstrated 

superior results with RMSE and MAE values of 0.37 and 0.18, respectively, and was therefore selected as the 

optimizer for the final model. The LSTM model with M2 inputs (Q, T, SWE) demonstrated exceptional 

performance in simulating daily streamflow during the snowmelt-dominated period. During the training phase, 

the model achieved NSE=0.994, R²=0.991, and RMSE=0.08. In the testing phase, performance remained 

excellent with NSE=0.994, R²=0.991, and RMSE=0.174. Visual comparison of observed and simulated 

hydrographs for the 2021-2022 and  2022-2023 water years showed that the LSTM accurately captured both low-

flow conditions and peak discharges during snowmelt events. Scatter plots further confirmed this accuracy, with 

points closely clustered around the 1:1 line and R² values of 0.997, demonstrating that the model effectively 

reproduced the variance in observed streamflow across the entire flow regime. The superior performance of the 

LSTM model can be attributed to its inherent capability to capture long-term temporal dependencies through 

memory cells and gating mechanisms, which is particularly advantageous for snowmelt-runoff processes 

characterized by lagged responses and memory effects. The inclusion of SWE as an input variable proved crucial, 

as it directly represents the accumulated snowpack available for melt, while temperature controls the melt energy. 

Notably, the M2 combination (Q, T, SWE) outperformed combinations including precipitation (M3 and M4), 

suggesting that during the snowmelt-dominated period, the hydrological signal is primarily governed by 

snowmelt dynamics rather than concurrent rainfall. Comparison with previous studies demonstrated the 

competitiveness of the proposed approach. The obtained NSE (0.994) substantially exceeded values reported for 

traditional temperature-index models (NSE~0.80) and was higher than ANN-based snowmelt runoff predictions 

(NSE~0.93). The results were comparable with other LSTM applications in hydrological modeling (NSE~0.99). 

However, this study specifically contributed to the limited literature on LSTM application for snowmelt-

dominated period streamflow modeling in data-scarce mountainous regions. The successful integration of ERA5-

LAND reanalysis data addresses the critical challenge of data scarcity in mountainous basins. The high accuracy 

achieved demonstrated that reanalysis products can effectively substitute for ground-based meteorological 

observations when the latter are unavailable, provided they are appropriately validated for the study region.  

 

Conclusion 

This study demonstrated that the LSTM model, forced with ERA5-LAND reanalysis data (temperature and 

snow water equivalent) together with antecedent discharge, accurately simulated daily streamflow during the 

snowmelt-dominated period in the data-scarce Bazoft Basin (NSE=0.994, RMSE=0.174). The optimal 

performance was achieved with a single hidden layer, 20 hidden units, and the Adamax optimizer. The superior 

performance of the temperature-SWE-discharge combination over precipitation-inclusive inputs confirmed the 

dominance of snowmelt processes during the study period. This framework offers an effective solution for 

seasonal runoff prediction in snow-dominated mountainous regions lacking dense ground-based observations, 

supporting informed water resource management and planning. 
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 ERA5-LAND ليبازتحل یهاو داده LSTMدوره غالب ذوب برف با استفاده از  انيجر یسازدلم

 بازفت( ري: حوضه برفگی)مطالعه مورد

 3امين خرميان و  2*محمدرضا شريفي ،  1علي فتاحي نافچي

 چکيده

 های یادگیری مدل .تاس تیاهم، دارای منابع آب تیریمد یدوره غالب ذوب برف، برا در ریبرفگ یهادر حوضهرودخانه  انیجر ینیبشیپ

و  پیچیده روابط سازیشبیهها، قابلیت زیادی برای خروجی و هاورودی آموزش روابط بین دلیلبههای داده محور،  مدل عنوانبهماشین 

 سازیمدلی در اندلیل عدم ذخیره اطلاعات زمانی عوامل ورودی، قابلیت چنده، بمعمولی مصنوعی عصبی هایشبکهخطی دارند.  غیر

ای کوچک، برخی ه بلند ترم حافظه عنوان تحت ،LSTMعمیق  یادگیری رویکرد .برف را ندارند ذوباز ثر أمت دهیچیپ  ندیفرا یزمان یسر

حاضر، مدل  قیقتح دربرطرف نموده است. ، سازی اطلاعات زمانی خصوصیت ذخیره واسطهبههای یادگیری ماشین را  های مدل محدودیت

LSTM های بازتحلیل  با استفاده از داده وذوب برف غالب روزانه در دوره  انیجر یسازمدل یرابERA5-LAND  در حوضه آبریز برفی

عنوان به نیشیپ یبدو  ECMWF گاهیاز پا شده لیبازتحلمعادل برف  آب ،دما پارامترهای ،گاما آزمون بر اساسکارگرفته شد. هبازفت ب

 و NSE ریدامق ،Adamaxساز نهیبه و پنهان هیلا کی با  LSTM مدلنتایج . شدند نییتعمدل  به یودور یرهایمتغ بیترک نیبهتر

RMSE، مدل توان نتیجه گرفت کهمی رواین از نشان داد. 17۴/۰و  ۹۹۴/۰ ترتیببه مرحله آزمون در را LSTMهای باز دادههمراه ه، ب

  .است در دوره غالب ذوب برف روزانه انیجر سازیشبیهبه قادر   خوبیبهتحلیل، 
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 مقدمه

 یکیدرولوژیمهم چرخه ه یاز اجزا یکی یکوهستان یبرف ریذخا

 یتوجهسهم قابل نیو تأم روندیمرتفع به شمار م یهادر حوضه

 نیدارند. در ادر فصل گرم بر عهده را ها رودخانه انیاز جر

از سال که  یاها در بازهرودخانه انیها، بخش عمده جرحوضه

 یدب ینیبشیرو، پ نیاز ا رد؛یگیذوب برف غالب است، شکل م

منابع  نهیبه تیریمد یشده در دوره غالب ذوب برف برامشاهده

 یضرور لابیآب و کاهش مخاطرات س صیتخص یزیرآب، برنامه

(. Hamlet et al., 2005; Lundquist et al., 2015است )

زمان ذوب  ییجاجابه م،یاقل رییتغ طیموضوع در شرا نیا تیاهم

شده است  شتریدما و بارش ب یالگوها ییستایناا شیو افزا

(Pradhan et al., 2022.) طور رواناب به-برف ندیفرا یسازمدل

 یکیزیف یها( مدل1است: ) افتهیتوسعه  یدر سه گروه اصل جیرا

شاخص  ای یمفهوم یها( مدل2) ،یبر معادلات تعادل انرژ یمبتن

اگرچه از پشتوانه  یکیزیف یهامدل .محورداده یها( مدل3دما و )

 قیگسترده و دق یهاداده ازمندیبرخوردارند، ن یقو یکیزیف

 ستیدر دسترس ن یکوهستان یهااز حوضه یاریهستند که در بس

(Havens et al., 2019). لیدلشاخص دما، به یوممفه یهامدل 

روابط  فیاما در توص، دارند یساختار، کاربرد فراوان یسادگ

انباشت برف و پاسخ  ،یحرارت طیشرا انیم دهیچیپ یرخطیغ

در (. Petersen et al., 2022دارند ) تیرودخانه محدود انیجر

 یبر استخراج الگوها هیمحور با تکداده یکردهایمقابل، رو

 یهاستمیس یسازامکان مدل ،یمشاهدات یهااز داده یرخطیغ

 .آورندیرا فراهم م هیاول اتیفرض نیبا کمتر دهیچیپ

های داده محور، از طریق  مدل عنوانبه ماشین گیریهای یاد مدل

، قابلیت زیادی برای هاخروجی و هاورودی بینآموزش روابط 

 و ماشینی یادگیری. دارندو غیر خطی  پیچیده روابط سازیشبیه

 منابع سازیمدل مختلف هایهحوض در ویژه به آن، اربردهایک

 Hazbaviاست ) شده بررسی گذشته مطالعاتبسیاری از  در آب،

and Vafakhai, 2015; Shen, 2018) .های  در میان روش

، مصنوعی عصبی هایشبکهیادگیری ماشین، روش مبتنی بر 

 ماننددیگری  هایروشاین درحالی است که بیشتر رواج دارد. 

 گاوسی فرآیند رگرسیون و پشتیبان بردار ماشین ،جنگل تصادفی

 .Callegari et al .(Lee et al., 2023) شوندیم استفاده نیز

 بینیپیش برای پشتیبان بردار رگرسیون هایمدل از (2015)

استفاده  ایتالیا آلپ هایکوه در برف ذوب از حاصل دبی ماهانه

 دبی، (SCA) برف پوشش مساحت از استفاده با . آنهاکردند

دبی حاصل از  سازیمدلهای هواشناسی، اقدام به داده و پیشین

 در SVR هایمدل کاربردذوب برف در رودخانه نمودند. 

 توسط آلپ آبریز هایحوضه در رودخانه دبی بینیپیش

Gregorio et al. (2018) انجام شده است .Uysal et al. 

 ، اقدام بهترکیه بالایی فرات هحوض در ANN مدل با (2016)

آنها از عوامل  . کردند برف ذوبدبی حاصل از  روزانه بینییشپ

 ورودی عنوان به ،پیشین بارندگی و دما دبی،سطح پوشش برفی، 

 . داد نشان را ٪۹3 از بیش کارایی مدل. کردندمدل استفاده 

عدم  دلیلبهرایج، در عین محبوبیت،  مصنوعی عصبی هایشبکه

امل ورودی، قابلیت چندانی در ویره اطلاعات زمانی عذخ

 راهیدرولوژیکی فرایندهای پیچیده سری زمانی  سازیمدل

عدم قابلیت مزبور، از طریق  .(Zhou et al., 2021) ندارند

ه توسعه روشی تحت عنوان شبکه عصبی بازگشتی، مرتفع شد

   (Nagesh et al., 2004). است

 انفجاری گرادیان مشکلات ها،RNN  اصلی هایچالشاز سویی 

های پیشین هر دادهبه این صورت که . هستند شدن ناپدید و

ای  به طور فزاینده ،تر باشند چه به جواب مورد نظر نزدیک

 یمتر  هر چه از جواب مورد نظر دورو  بسیار بالاتأثیرتأثیری 

در  و آنها صفر تأثیرتا جایی که ؛ گذارند تری می کم تأثیر ،شوند

 شود.  اقع ناپدید میو

 بلند ترم حافظه عنوان تحت ،LSTM عمیق یادگیری ویکردر

که طوریهبرا برطرف نموده،  RNNهای  محدودیتهای کوچک، 

ی بلند، های زمان برای گام را زمانی سری هایداده زمانی اطلاعات

 .(Hochreiter and Schmidhuber., 1997)دنمایمیذخیره 

 ،یکیدرولوژیه یسازدر مدل LSTMبرد کار ر،یاخ یهادر سال

متعدد نشان  یهاپژوهش یهاافتهی. داشته است یریرشد چشمگ

 یهاوضهحرودخانه در  انیجر ینیبشیدر پ LSTMاند که داده

و  یمفهوم یهابرتر نسبت به مدل ای یرقابت یعملکرد ،متنوع

 ,.Kratzert et alدارد ) نیماش یریادگی یهاتمیالگور ریسا

2019; Jiang et al., 2021; Wang et al., 2023 .) با وجود

 ینیبشیبر پ قیعم یریادگیمطالعات  شتریب ر،یاخ یهاشرفتیپ

 LSTMکه  یرودخانه تمرکز دارند و تعداد مطالعات یکل انیجر

کار ب ذوب برف بهدوره غال کینامید ییبازنما یطور خاص برارا به

 (Chen et al., 2022).اند، محدود است برده

 لیبه دل یکوهستان یهااز حوضه یاریدر بس گر،ید ییسو از

مشاهدات  ،یدرومتریه یهاستگاهیالعبور بودن و تراکم کم اصعب

از بارش در  یذوب برف و رواناب ناش انیجر شدهکیتفک میمستق

 یهاستگاهیشده در اثبت یدب ،یطیشرا نی. در چنستیدسترس ن

م ذوب برف و سهم بارش صورت مجموع سهبه یدرومتریه

حاصل از  یدب»پژوهش، اصطلاح  نیدر ا ن،یاست. بنابرا میستقم

شده در دوره غالب ذوب برف مشاهده یدب یمعنابه- «ذوب برف

 لیکه با تحل یمعن نیبد. کار رفته استبه -بازفت ریدر حوضه برفگ

از سال که سهم  یمشخص یدما و بارش، بازه زمان یفصل یالگو
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از  در مقایسه با سهم ناشی از بارش مستقیم، رودخانه نایجر یاصل

دوره غالب ذوب، انتخاب عنوان تحت  شده،اشتهذوب برف انب

 ریعنوان متغبه زمانی مزبور، شده در بازهثبت یبد رواینشود. از می

با مطالعات  یکردیرو نی. چنشودمیهدف مدل در نظر گرفته 

مطابقت  یکوهستان یهاهدر حوض یفصل انیجر تیریمشابه در مد

 (.Zhou et al., 2024; Adnan et al., 2024)دارد 

 نیااز  .است ینیزم یهاحوزه، کمبود داده نیدر ا گرید چالش

 Europeanتوسط  دشدهیتول ERA5 لیبازتحل یهارو از داده

Centre for Medium-Range Weather Forecasts یبرا 

تفاده شده است مدل اس ازیمورد ن یرهایاستخراج متغ

(Hersbach et al., 2020داده .)یها ERA5  پوششبا 

وضه را ح یمیاقل طیشرا ییامکان بازنما ،وستهیپ یزمان-یمکان

در . آورندیفراهم م ینیزم یهاستگاهیبه تراکم ا یبدون وابستگ

نشان  یمطلوب ییشواهد کارا ،یکیدرولوژیه ریمطالعات اخ

 (.Yang et al., 2025اند )داده

( 2ذوب برف، ) ندیبلندمدت فرا یزمان ی( وابستگ1توجه به ) با

 یهاکینامید ییدر بازنما LSTM یهامدل یاثربخش

( تمرکز بر 3و ) یکیدرولوژیه یزمان یهایسر یرخطیغ

شده در دوره غالب ذوب برف در حوضه مشاهده یدب ینیبشیپ

در  LSTMمدل  یابیپژوهش با هدف ارز نیبازفت، ا ریبرفگ

و با هدف ارائه  در دوره ذوب برف انیجر ینیبشیپ نهیمز

 یهامنابع آب در حوضه تیریمد یکارآمد برا یراهکار

 . انجام شده است ریگبرف

 هاروش و مواد

 استفاده مورد هایو داده مطالعه مورد محدوده

. شودمیانجام  منطقه معرف، در سنجیرفبمطالعات  اصولاً

آذر های ماه) سال حداقل پنج ماه ازکه ای  به منطقه معرف منطقه

 شودمیتداوم داشته باشد، اطلاق  پوشش برف (نیتا فرورد

(Khorram and Sharifi, 2020) .امکان دسترسی  از طرفی باید

ی اریباشد. مناطق بس سریم زین این منطقه ریگ برف ارتفاعات به

کارون  حوضهی هاسرشاخهخص در لااب انیینواحی زاگرس م در

کوهستانی بودن،  لیدل به اول هستند ولی ژگییو یمالی داراش

 هادر برخی زمانو سخت  اریبس دسترسی به تمام نقاط آنها

 .(Reisian and Porhemmat., 2013) است رممکنیغ

 بازفت حوضهمحدوده معرف،  عنوانبهمحدوده مورد مطالعه 

 تا 56/۴۹ طول ی شمالی ودرجه 65/32تا  6/31 واقع در عرض

محدوده مورد موقعیت  ،1شکل است.  شرقیی درجه ۴6/5۰

حوضه همچنین و  1ی درجه ها مطالعه را نسبت به سایر حوضه

 دهد.  کارون، نشان می

 

 
 بزرگ کارون ی حوضه در بازفت زيرحوضه موقعيت و بزرگ کارون ی حوضه موقعيت -1 شکل

چرخه کامل انباشت و ذوب  شامل نیآذر تا فرورد یبازه زمان

 بهمن به بعد، با کاهش مهیبرف در حوضه بازفت است. از ن

SWE  ذوب فعال شده و سهم آن در  ندیدما، فرآ شیو افزا

 ایستگاهای  مشاهدههای داده .ابدییم شیافزا انیجر دیتول

است.  ( آورده شده1در جدول )هیدرومتری حوضه بازفت 

آب  و دما، بارش هایدادهلعه از برای انجام این مطا همچنین

از  ERA5-LANDدر  ی ارائه شدهبازتحلیل شده معادل برف

 شد.  استفاده ECMWFسایت 
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 برف آب معادل و( Q) پیشین دبی ،(P) بارش ،(T) هوا دمای

(SWE) شد.  استفاده مدل ورودی عنوان به به صورت روزانه

تقسیم  یسنج ها به دو قسمت آموزش و اعتبارسری زمانی داده

 8۰. شدندانتخاب  1۴۰2-13۹3 یدوره زمان درها دادهگردید. 

 ،یسنجاعتبار یبرا گر،ید صدرد 2۰آموزش و  یبرا هادادهدرصد 

 در نظر گرفته شد.

 نام و مشخصات ايستگاه مورد استفاده -1 جدول

 )متر( ارتفاع اييعرض جغرافي طول جغرافيايي کد و نوع رودخانه ايستگاه

21-528 یدرومتریه - بازفت لندی  22-18-5۰  2۴-۴۹-31  1۰۴۰ 

   ERA5-LANDپايگاه داده 

 نیاز بزرگتر یکی عنوانبه 1۹75در سال  ECMWFپایگاه 

نسخه پنجم  شد.تأسیس ، یهواشناس یها داده یوهایآرش

 شدهارائه  15ERAآب و هوا با عنوان  یعدد یهاینیبشیپ

از جمله  یبرف اتیاز خصوص یاریشامل بسمزبور  یسر. است

SWE است (Casson et al, 2018). ERA5-Land کی 

مجدد آب و هوا  لیو تحل هیدر تجز نیپخش مجدد از مؤلفه زم

ERA5وضوح مکانی آید. شمار میه، ب ERA5-Land  با مقدار

کیلومتر، بسیار  31با  ERA5کیلومتر، در مقایسه با وضوح  ۹

 ,.Balsamo et al., 2015; Hersbach et al) بیشتر است

2020; Lorenz &amp, 2012). ذکر است که دقت  انیشا

 یاو منطقه یدر مطالعات متعدد جهان ERA5-Land یهاداده

 .(Akyurek et al., 2023) است شده یابیارز

Muñoz-Sabater et al. (2021)  گاهیپا نیدادند که ا نشان 

 ینسبت به نسخه قبل یدرولوژیه هچرخ یسازهیداده در شب

(ERA5)  در محدوده  نیداشته است. همچن یبهبود قابل توجه

 یبارش و دما یهاداده یبالا یهمبستگ انگریمطالعات ب ران،یا

که  یوهستانک یدر نواح ژهیوبه ،ینیزم یهاستگاهیبا ا گاهیپا نیا

 .(Khosravi et al., 2021) باشدیهستند، م ستگاهیفاقد ا

 ینشان داد که برا Nouri et al.(2023)مطالعه مچنین، ه

 یبالا رانیها در غرب اداده نی( ا2R) نییتع بیپارامتر دما، ضر

 یوستگیپ لیبه دل لیبازتحل یهادادههمچنین  است. ۹5/۰

 یاز خطا ی( ناشOutliersپرت ) یهاو عدم وجود داده یزمان

فراهم  یصبآموزش شبکه ع یبرا یدارتریپا یورود ،یانسان

 نیبر ا هیبا تک رو،نیاز ا (.Adib et al., 2024) کنندیم

 همدل استفاد یمذکور به عنوان ورود یهامستندات، از داده

ی برای دستیابی به مقادیر برخ که شایان ذکر است  .شده است

ت متغیرها نظیر آب معادل برف، صرفاً بر اساس نتیجه تحقیقا

، GLDASداده نظیر  هایایگاهمستقیم از پگذشته و به صورت 

 (.Afsharipour et al., 2024شده است )استفاده 
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 آزمون گاما

 یرهایمتغ یسر انتخاب یبرا یرپارامتریغ روش کی گاما تست

 و گاما مقدار براساس یورود یرهایمتغ. است مدل به یورود

 تیعدم قطع زانیم انگریب ،گاما. دشونیم انتخاب V نسبت

 یخروج -یورود یرابطه انگریب ،Vت حذف و نسب رقابلیغ

 را نسبت اخیر، میزان تغییرات خروجی که یاگونه به ؛است

 ،روش نیا. براساس کندتغییرات ورودی مشخص می تأثیرتحت 

 به، V نسبت و گاما مقدار نیکمتر با ،یورود یرهایمتغ یسر

 شودیم گرفته نظر در مدلورودی  یبرا بیترک نیعنوان بهتر

(Stefánsson et al., 1997).  ترکیب ۴مطالعه حاضر در 

 و ، پتانسیل ذوب برفبارش دما، متغیرهایاز مختلف ورودی

 استفاده با ورودی ترکیب بهتریندر نظر گرفته شد.  پیشین دبی

 .شد تعیین انگلستان ،ولز دانشگاه TMGammainW از

 LSTMمدل 

ی از ناشبلندمدت  یهایستگهایی با همب پدیده یسازمدل یبرا

توصیه  LSTMاستفاده از روش ، یفصل راتییمانند تغی تغییرات

در دوره  انیجر سازیمدل. (Guo et al., 2023) شده است

ایی تابع تغییرات فصلی، با روش  پدیده عنوانبه ،غالب ذوب برف

 ینیب شیپ یاغلب برا LSTMمدل  است. دیمفمزبور 

 یرهایاز متغ یعیوس فیسالانه بر اساس ط ایماهانه  یهاانیجر

 یهایوابستگ تواندیم LSTMمدل  .شودمیاستفاده  یورود

حافظه  یهابا استفاده از سلول ،یمتوال یهاداده بلندمدت را از

بکار  یو پردازش اطلاعات متوال رهیذخ یمتصل به طور مکرر برا

 .(Hochreiter and Schmidhuber, 1997) ردیبگ

، بارش شامل، یزمان گامر در ه LSTM روزانه مدل یهایورود

شامل ارتفاع، عرض  کسلیر په ثابت های یژگیوو ، دبی ماد

 ,.Ouyang et al) دهستن شیب هتو ج بیش ،ییایجغراف

2021; Tian et al., 2001) . 
های مهم برف  یکی از ویژگی عنوانبه SWEتحقیق حاضر، در 

 میمشخصات برف و تابش خورشیدی  تأثیرانباشته که تحت 

به  یورود یها یژگیاز و یکیبه عنوان ، روزه کی ریبا تاخد، باش
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 یدر پژوهش حاضر، جداسازدر نظر گرفته شد.  LSTMمدل 

)شامل رواناب  دروگرافیه دهندهلیتشک یهامؤلفه حیصر

( انجام نشده است. منظور از هیپا انیبارش، ذوب برف و جر

است  ییاهشده در ماهمشاهده یدوره غالب ذوب برف، دب انیجر

( نیحوضه بازفت )آذر تا فرورد یکیدرولوژیه میکه بر اساس رژ

و دما، سهم ذوب برف مؤلفه غالب  SWEبالا با  یو همبستگ

 .شودیمحسوب م انیجر دیتول

 LSTMکد نويسي 

 توسط شوند وارد سلول صورت به باید که ورودی اطلاعات

کند چه  یاین دروازه تعیین م. شوندمی کنترل ورودی یدروازه

ر د سپس، .میزان از اطلاعات جدید باید وارد حافظه سلول شود

یه خروجی هر لا ،دداشته باشوجود شرایطی که چند لایه میانی 

 بدین ترتیب .کند ی بعدی عمل می به عنوان ورودی برای لایه

 .تر را یاد بگیرد الگوهای پیچیدهتواند  میشبکه 

انی روزرسببه موظف  که شودمیدر داخل سلول، برداری تولید 

 tanhسازی ی سلول است. این بردار از طریق تابع فعال حافظه

تواند اطلاعات جدیدی به حالت سلول اضافه  ساخته شده و می

کند تا  ی فراموشی نیز عمل می کند. در این مرحله دروازه

هایی از حالت قبلی سلول باید حذف  مشخص شود چه بخش

ن د ترکیبی از حالت قبلی )با وزی جدی شوند. بنابراین حافظه

ر فراموشی( و اطلاعات جدید )با وزن ورودی( همان گونه که د

جی سپس، دروازه خرو .شودمی( آماده است تشکیل ۴معادله )

عنوان  که چه بخشی از اطلاعات حافظه باید به گیردمیتصمیم 

با استفاده  tی خروجی ظاهر شود. خروجی نهایی سلول در لحظه

 .شودمی( محاسبه 6) طهاز راب

نوان ورودی به ع تواند می thدر مراحل بعدی، خروجی هر زمان 

تا ارتباط زمانی حفظ شود. در  شودبرای زمان بعدی استفاده 

یعنی  LSTMی خروجی نهایی شبکه nی نهایی در زمان مرحله

nh  ممکن است به یک لایه متراکم یا یک نورون خروجی واحد

 جریان آن در که، بینی نهایی انجام گیردپیشتا  .متصل شود

 Hochreiter and) شودمی محاسبه( q) نهایی

Schmidhuber, 1997) .سلول به مربوط معادلات LSTM در 

 . تاس شده ارائه زیر
  
(1) 

1( )t f t f t ff W x U h b    
(2) 

1: ( )t i t i t iInput gate i W x U h b    
(3) 

1: tanh( )t c t c t cPotential update vector C W x U h b   
(۴) 

1: t t t t tCell state c f c i c    
(5) 

1: ( )t o t o t oOutput gate O W x U h b    
(6) : tanh( )t t tHidden state h c o  
(7) : d n dOutput layer q W h b  
(8) : ( ) 1/ (1 )xSigmoid function x e   
(۹)  Tanh : tanh( ) ( ) / ( )x x x xfunction x e e e e    

 دهندهنشان که هستند بردارهایی ترتیب به f، i، o هاآن در که

 بردارهایی tČ و tc هستند، خروجی و ورودی فراموشی، هایگیت

 تابع ᵹ. هستند کاندید مقادیر و سلول هایحالت برای

به ترتیب  U و t، W زمان در ورودی بردار tx ،سیگموئیدی

. است بایاس عبارت b و پنهان و ورودی حالت برای وزن ماتریس

 .است شده داده نشان 2 شکل در کلاسیک LSTM سلول کی

 

 

 فراموشي، دروازه دهندهنشان f هيپربوليک، تانژانت دهندهنشان tanh سيگموئيدی، تابع دهندهنشان ᵹ آن در که معمولي، LSTM سلول يک -2 شکل

i ورودی، دروازه دهندهنشان o خروجي، دروازه دهندهنشان h پنهان، حالت c و سلول حالت هندهدنشان x زماني گام در ورودی بردار t است 
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 های ارزيابي ملاک

ساتکلیف -های نش منظور ارزیابی عملکرد مدل، از ملاکهب

NSE مربعات خطا میانگین ، جذرRMSE ، ضریب همبستگی

در  ترتیببهکه  MAEو میانگین قدر مطلق خطا  rپیرسون 

 Marasini) گردد می ، استفادهاندآورده شده 13تا  1۰روابط 

and Pokhler., 2024; Hodson., 2022). 
 

𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑖−𝑄𝑠𝑖𝑚,𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑖−𝑄̄𝑜𝑏𝑠,𝑖)2𝑛
𝑖=1

  (1۰)  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑(𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑖 − 𝑄𝑠𝑖𝑚,𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

   

(11)  

𝑟 =
∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑖−𝑄̄𝑜𝑏𝑠)(𝑄𝑠𝑖𝑚,𝑖−𝑄̄𝑠𝑖𝑚)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑖−𝑄̄𝑜𝑏𝑠)2𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑄𝑠𝑖𝑚,𝑖−𝑄̄𝑠𝑖𝑚)2𝑛

𝑖=1

   (12) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑖 − 𝑄𝑠𝑖𝑚,𝑖|

𝑛

𝑖=1

 (13) 

 سازیشبیهمقادیر  isimQ,شده، مشاهدهمقادیر  iobsQ, ر آنها،که د

 شده، میانگین مقادیر مشاهده  obsQبینی شده،  شده یا پیش

simQ  شدهو  سازیشبیهمقادیر میانگینn استها  تعداد داده. 

 و تا منفی بی نهایت 1، بترتیب بین 𝑟و  ساتکلیف-ضریب نش

به صفر  RMSE و 1به   𝑟 مقدارهر چه . هستند ریمتغ 1 تا 1-

 است. بهتر مدل کارکرد ،باشد کترینزد

 ثحب و نتايج

 حساسيت متغيرهای ورودی تحليل

در  ورودیمتغیرهای  های مختلف ترکیب برای GT نتایج آزمون

 ، شامل متغیر M2 ورودی ترکیبآورده شده است.  2جدول 

 نسبت و گاماهای دبی، دما و آب معادل برف، با مقادیر حداقلی 

V نسبت به مقادیر متناظر در  ۰۰۴12/۰و  ۰۰151/۰ ترتیببه

گزینه مناسب ترکیب  عنوانبه، M4و  M1 ،M3سه ترکیب 

کاهش هر دو مقدار . شدند، انتخاب LSTMورودی به مدل 

و به خوبی داشته هموار  رفتار کاملاً ،بدین معناست که سیستم

 .شودمیداده تطبیق  M2های  با ورودی

را  M4و  M1 ،M2 ،M3های ترکیبعملکرد ، 3جدول 

دهد. مینشان  RMSEو  NSE ،𝑅 2سه معیار  واسطهبه

شامل متغیرهای دبی  M2ترکیب  شودمیهمانگونه که ملاحظه 

Qدما ، (T )و آب معادل برف (SWE )های با کسب مقادیر معیار

NSE ،R 2  وRMSE ،17۴/۰و  ۹8۰/۰، ۹۹۴/۰ ترتیببه ،

 دهد.  مینشان یگر، های دترکیببهترین ترکیب را در مقایسه با 
 

 GT روش به مدل برای ورودی هایترکيب -2 جدول

 ترکيب نام  هاورودیترکيب  V Gammaنسبت 

۰۰۹71/۰ ۰۰3۰2/۰ Q, SWE M1 

۰۰۴12/۰ ۰۰151/۰ Q, T, SWE M2 

۰۰886/۰ ۰۰215/۰ Q, P, SWE M3 

۰۰71۹/۰ ۰۰2۰1/۰ Q, P, T, SWE M4 

 

 مختلف ورودی های ترکيب در LSTM مدل عملکرد -3 جدول

RMSE 𝑹 𝟐 NSE ترکيب ورودی 

2۹1/۰ ۹76/۰ ۹۹3/۰ M1 

17۴/۰ ۹8۰/۰ ۹۹۴/۰ M2 

253/۰ ۹7۴/۰ ۹۹1/۰ M3 

2۰8/۰ ۹76/۰ ۹۹3/۰ M4 

 LSTMمشخصات مدل 

 که در تحقیق است دسته اندازه، LSTMیکی از مشخصات مدل 

درنظر  Bengio (2012)  ،32 توصیه  توضیحات و حاضر بنا به

شامل  LSTMگرفته شد. سه مشخصه دیگر مربوط به مدل 

ساز مدل، در  تعداد لایه، تعداد واحدهای پنهان و الگوریتم بهینه

 یبرا MAE و RMSE ریمقادنمایش داده شده است.  3شکل 

نتایج  داده شده است.  شینما 3 شکل در مزبور یژگیو سه

 2، 1ها شامل لایه مختلف تعدادبه ازای  LSTM مدل عملکرد

 الف مقایسه شده است. -3در نمودار شکل لایه،  3و 

 با ،هیلا کی با LSTM مدل، شودمیهمانگونه که ملاحظه 

 نیبهتر، 125/۰و  22۰/۰ ترتیببه MAEو  RMSE ریمقاد

 واحدهای دب، بهترین تعدا-۴همچنین در نمودار  .دارد را جهینت

 . ه استآمد دستهب واحد، 2۰ ،پنهان
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 سازهانهيبه( ج)و  پنهان یواحدها تعداد( ب)؛ LSTM یهاهيلا تعداد( الف) در  MAEو  RMSE اساس بر LSTM مدل عملکرد -3 شکل

ذکر شد، در مرحله  هامواد و روشبخش در همانگونه که 

 هفت ملکرد، عLSTMها و انتخاب نوع مدل پردازش داده

ارائه شده از سوی  فرضپیش مقادیر از استفاده با ساز،بهینه

Chollet (2019) ج، نتایج مقایسه -3، با هم مقایسه شد. شکل

 RMSEبا  Adamax سازدهد. بهینه ها را نشان می بهینه ساز

داد. نشان ، بهترین نتیجه را 18/۰برابر با  MAEو  37/۰برابر با 

و به  LSTMبا روش  رودخانه انیجر زیسامدلدر  روایناز 

ازای ترکیب سه عامل ورودی دبی، دما و آب معادل برف )ترکیب 

M2 از بهینه ساز ،)Adamax شد، استفاده. 
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 سازیشبيه

 دما دبی، ورودی متغیرهای با را LSTM مدل ارزیابی نتایج ،۴ دولج

. دهد می نشان آزمون و آموزش مرحله دو در( M2) برف معادل آب و

 تعیین ضریب مقدار کسب با مدل شودمی ملاحظه که نگونهاهم

 انجام جریان مقادیر از برآوردهایی توانسته آموزش، مرحله در ۹۹1/۰

 مقادیر واریانس درصد ۹۹ شده، مدل مقادیر واریانس کهطوریهب دهد

 مرحله در ۰8/۰ با برابر ،سازیمدل خطای همچنین. است ای مشاهده

های ارزیابی ضریب تعیین و جذر میانگین  مقادیر ملاکاست.  آموزش،

، بیانگر کارایی 17۴/۰و  ۹۹1/۰ ترتیببهمربعات خطا در مرحله آزمون 

LSTM  استدبی حاصل از ذوب،  سازیمدلدر.

 در دو مرحله آموزش و آزمون  LSTM مدل عملکرد ارزيابي -4 جدول

 آموزش آزمون
RMSE MAE 2R RMSE MAE 2R 

17۴/۰ 1۰8/۰ ۹۹1/۰ ۰8/۰ ۰۴/۰ ۹۹1/۰ 

 

شده مشاهده نیآذر تا فرورد یها روزانه مربوط به ماه یدب ریمقاد 

-1۴۰2 یدو سال آب یدر مرحله آزمون برا شدهیسازهیشب و

 ب -۴الف و  -۴ یهاشکلدر  ترتیببه، 1۴۰2-1۴۰3و  1۴۰1

مدل مورد  شودمیکه مشاهده  همانگونه نشان داده شده است.

کم  ریمقادهم در  رادر دوره غالب ذوب برف  انیجراده شده، استف

نموده است. برآورد خوبیبه ،یو هم در مواقع حداکثر

 

 

 در مرحله آزمون شدهسازیشبيهمقادير  و های آذر تا فروردينماهدبي روزانه  مقايسه -4 شکل
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روزانه مربوط به  یدبو برآوردشده  یا مشاهده ریقادم یپراکندگ

-1۴۰2، در دوسال آبی در مرحله آزمون نیتا فرورد آذر یها ماه

 نشانب، -5الف و -5در شکل  ترتیببه، 1۴۰2-1۴۰3و  1۴۰1

توجه به تمرکز  با، شودمی ملاحظهکه  همانگونه. داده شده است

 بیضر به مقداربا توجه  نیدرجه و همچن ۴5خط  رامونیپنقاط 

 ریمقاد انسیوار با شده برآورد ریمقاد انسیوار ،(۹۹68/۰) نییتع

 ریمقاد گری. به عبارت ددارند یخوب اریتطابق بس ،یا مشاهده

توسط  ادیز نیهمچن و متوسط کم، یهاانیجربرآوردشده 

LSTM یامشاهده یها داده در متناظر ریمقاد با خوبیبه 

دارند. یهمخوان

 

 

  آزمونشده در مرحله برآوردو  یا مشاهده نيفرورد تا آذر یها ماه به مربوط روزانه يدب يپراکندگ نمودار -5 شکل

  1402-1403( بو ) 1401-1402الف( )
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 گيرینتيجه

 انیقادر است رفتار جر LSTMنشان داد مدل  قیتحق نیا جینتا

الا روزانه در دوره غالب ذوب برف در حوضه بازفت را با دقت ب

 نیکه ا شودیم دی(. تأکNSE=0.994) دینما یسازهیبش

ده، نبو دروگرافیه یهامؤلفه یکیزیف کیمطالعه به دنبال تفک

 ودهبمدنظر ، وضهح یبرف میدر رژ انیپاسخ جر یسازبلکه مدل

با ، Pradhananga et al (2014) این در حالی است که است.

 دست یافتند.درصد  8۰برابر با  NSEبه مقدار  ،روز درجهمدل 

 روزانه انیجر ینیبشیپ یبرا Uysal et al. (2016) همچنین

پیدا نمودند.  دست ٪۹3 تا NSE به ANNبا مدل  هیترک در

Le et al. (2019)، مدل LSTM بارش سازیمدل برای-

 Adib همچنینبدست آوردند.  ٪2/۹۹ برابر با را NSE رواناب،

et al (2024)  ،ک واز تبدیل موج استفاده با LSTM مقدار ،

 ٪۹۹ دز سد مخزن به ماهانه ورودی جریانرا برای  NSEضریب 

  دست آوردند.به

کرد در عملانتخاب تعداد لایه پنهان نتایج نشان داد، از طرفی 

این در حالی . شودمیسبب افزایش کارایی مدل  LSTMمدل 

 را LSTMاز  یهای مختلف است که محققین قبلی تعداد لایه

 از Kratzert et al. (2018)که طوریهمودند. باستفاده ن

LSTM و  لایه دوKratzert et al., (2019) و Le et al. 

 . کردند استفاده لایه تک از (2019)

 هنیبه تمیانتخاب الگور ،LSTMعوامل موثر در عملکرد  گرید از

 Le et al رینظ ینیمحقق کهیحال در. استمدل  یاجرا در

(2019)، Fan et al (2020) و KC et al (2019)، ترتیببه 

در  ،Nadamو  SGD، Adamساز نهیبه یهاتمیالگوراز 

 در مطالعه حاضر، از اند، هکرداستفاده  ،LSTM سازیمدل

بهترین  Admaxساز، بهینه ساز بهینهمقایسه هفت الگوریتم 

 دست داد. هب LSTMنتیجه را در مدل 

 یدارا یهابیترک و دما نسبت به SWEشامل  بیترک یبرتر

 یکیدرولوژیه گنالیس شده،لیبارش، نشان داد در دوره تحل

 نیاذوب برف قرار دارد. بنابر ندیفرآ تأثیرحوضه عمدتاً تحت 

ر کنار مدل د ERA5-LAND لیبازتحل یهااستفاده از داده

LSTM در  انیرج ینیبشیپ یکارآمد برا یراهکار تواندیم

 باشد. یه کاففاقد داد یکوهستان یهاحوضه
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