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 11/12/1011 تأييد نهايي مقاله:  22/11/1911  :وصول مقاله

 چکيده 

لم هاي عثر بر بارش و رواناب يکي از پيچيدگيؤرواناب به دليل گستردگي عوامل م-سازي صحيح فرآيند بارشمدل

ع نويز موجکي و تبديل پردازش زماني از جمله رفاي پيش هاين پژوهش استفاده از روشهدف از هيدرولوژي است. 

ب با استفاده از اروان –ارش ازي بسباشد. شبيههاي زماني ماهانه رواناب در دشت اردبيل ميبيني سريموجک براي پيش

ناب دشت اردبيل انجام گرديد. ترکيب هاي بارش و رواعصبي مصنوعي براي سه ترکيب داده يسياه شبکه يمدل جعبه

هاي ها از دادهکند و ترکيب سوم دادههاي گذشته استفاده ميهاي خود ايستگاه در زمانها از دادهاول و دوم داده

بيني رواناب خروجي دشت )ايستگاه ساميان( هاي گيلانده و کوزه تپراقي( براي پيش)ايستگاه هاي بالادستايستگاه

تفاده از تبديل موجک پردازش زماني رفع نويز موجکي و اسهاي پيشکند. نتايج نشان داد کـه اعمـال روشاستفاده مي

درصدي در  91و  0ث بهبود طور متوسط باعرواناب با مدل شبکه عصبي مصنوعي به ترتيب به-ازي بارشسدر شبيه

 آزمايش مدل شده است.  يهمرحل
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 مقدمه  -1

سازي  رواناب اسـت. اين شبيه -بيني بارشفرايندهاي هيدرولوژيکي، فرآيند پيشثيرگذارترين ن و تأترياز مهم
تواند شاخص هاي مناسبي در تخمين شرايط آتي جهت بهره گيري بهتر از منابع آب با استفاده از مديريت مي

هاي هاي عددي مانند مدلهاي مفهومي و مدلهاي متعددي از جمله مدلصحيح منابع آب ارائه کند. مدل

د اي مورطور گسـتردهرواناب به -هاي هيدرولوژيکي پيچيده ازجمله بارشسـازي پديدهجعبه سـياه در شبيه
عصبي اشـــاره کرد کـه داراي کاربردهاي توان به شبکههاي جعبه ميترين مدلگيرند. از معروفاستفاده قرار مي

 هايسازي گروههاي زيادي را در شبيهل تواناييبيني فرايندهاي آب شـناسي است. اين مدمتعددي در پيش
 (.01 :2111، 1زماني غيرخطي و نا ايستا دارد )نوراني و همکاران

با توجه به خاصيت جعبه سياه بودن نيـازي بـه دانش قبلي در مورد مـاهيت فيزيکي فرآيند ANN مـدل 
ها، داراي ماهيت غيرخطي بر روي نرون باشــد و به دليل اعمال يک صــافي غيرخطي به نام تابع محركنمي

 باشند )نوراني و همکاران، هاي مختلف دارا ميهاي چندمتغيره را با ويژگيبوده و قـابليت اعمال ورودي
اند: رواناب اشـاره کرده-سازي فرايند بارشدر شـبيه ANN (. مقـالات متعـددي به کاربردهاي موفق01:2111

: 2112، )0؛ انتر و همکاران(22: 2111، )9(؛ انجمن مهندسان عمران آمريکا1122: 1111) 2)هسيو و همکاران

( ؛ 101: 1912باباعلي و دهقان ) ؛ (112211: 2121) 2(؛ زکيزاده و همکاران2121) 1( ؛ نگي و همکاران1211
  .(1: 1912(؛ کرمي جوزاني و همکاران )111: 1912جهانبخش اصل و همکاران )

 شوند غيرايستاهاي هيدرولوژيکي استفاده ميسازيهاي خام در مدلکه به عنوان دادههاي زماني اغلب سري

هاي سازي مدلهاي عصبي در شبکههر چند  .را با خود به همراه دارند و داراي تمايل بوده و يا نوسانات فصلي

کاهش اثر  شوند. برايمي هاي غير ايستا دچار مشکلهيدرولوژيکي انعطاف مناسبي دارند اما در مواجهه با داده

شود. آناليز موجک به عنوان يک تبديل ها استفاده ميها از پيش پردازش زماني دادهسازياين عوامل در مدل

. در (022: 2111)نوراني و همکاران،  کندمدت و بلندمدت سري زماني را تفکيک ميرياضي، نوسانات کوتاه

بيني و پيشاش در زمينه عصبي مصنوعي با توجه به توانايي اخير، ترکيب تبديل موجک و شبکههاي سال

ست. با ا گيرندگان مورد استفاده قرار گرفتهمحققين و تصميم يسازي، در علوم مختلف محيطي به وسيلهشبيه

 2کاناس و همکارانتوان به مطالعات رواناب مي-سازي بارشمدل يهاي انجام شده در زمينهتوجه به بررسي

                                                           
1. Nourani et al. 

2. Hsu et al. 

3. ASCE 

4. Antar et al. 

5. Negi et al. 

6. Zakizadeh et al. 

7. Cannas et al. 
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 2ليهسيو و ؛ (222: 2119) (؛220: 2112(؛ )01: 2111؛ )(2222: 2111) 1نوراني و همکاران(؛ 1120 :2112)

: 2119) 1( ؛ ناياك و همکاران921: 2112) 0( ؛ ماهاسوارا و خوسرا2290: 2111) 9؛ وانگ و همکاران(111: 2111)

(؛ 211: 2112؛ شعيب و همکاران )(1299: 2111) 2بدرزاده و همکاران (؛02: 2110) 2(؛ شعيب و همکاران12

 اشاره کرد.( 11: 2112) 11(؛ تيواري و همکاران122: 2112) 1(؛ عليزاده و همکاران291: 2112) 2اويسال و همکاران

ي اي هستند که به وسيلهداراي خطاهاي اندازگيري و سامانه هاي زماني هيدرولوژيکي عموماًداده سري

اي بازخور اختلالات تصادفي (. خطاي سامانه9229: 2111، 11)قو و همکاران اندعوامل زيادي نفوذ پيدا کرده

گذارد و خطاي ثير ميأدر تکامل سامانه در مقياس زماني ت کوچک در فرايندهاي زودگذر است که مستقيماً

 هاي زماني هيدرولوژيکي خطادار برايگيري خطايي است که سبب آن سنجش است. وقتي که داده سرياندازه

 طور کامل بازتاب نشودههاي زماني شايد بشود قواعد مختلف اين سريبيني بکار برده ميتحليل، محاسبه و پيش

 عصبي وابستگي زيادي به کيفيتمحور از جمله شبکههاي دادهحتي نتايج اشتباه دريافت شود. از آنجاکه مدلو 

هيدرولوژيکي بهتر است جهت افزايش قابليت  هاي زمانيهاي مورد استفاده دارند بنابراين داده سريداده

 هاهاي کلاسيک رفع خطا ارائه شدند، هر چند که اين روشاطمينان و دقت رفع خطا شوند. به اين منظور روش

 بنابراين هستند.هاي هيدرولوژيکي غيرخطي ه پديدهکهاي خطي مناسب هستند درحاليبراي سامانه عمدتاً

 گذاريآستانهشود. در اين پژوهش از روش هاي هيدرولوژيکي با مشکل مواجه ميزمينههاي کلاسيک در کاربرد روش

 هاي اخير پيشرفتاستفاده خواهد شد که در سال استهاي خطي و غيرخطي نرم موجکي که مناسب براي پديده

 (.202: 1221، 12نژاد و نورانيهاي مختلف موثر واقع شود )حسنکرده و توانسته است در رفع خطاي سيگنال

 عنوانگذاري نرم را ارائه کرد. بهآستانه يوسيلهه( براي اولين بار نظريه رفع خطا ب219: 1111) 19دونوهو

واقع  10کرك موردار سازي جريانعصبي در شبيه توان به کاربرد موفق رفع نويز موجکي با مدل شبکهنمونه مي

( از اين نظريه براي رفع 1: 2110) 12ليو و همکاران (.202: 2112، 11نژاد و نورانيدر آمريکا اشاره نمود )حسن

قابل  هايعصبي پرداخت و پيشرفت بيني سيلاب با شبکههاي جريان رودخانه بهره برده و به پيشخطاي داده

                                                           
1. Nourani et al. 

2. Hsu and Li 

3. Wang et al. 

4. Maheswaran and Khosa 

5. Nayak et al. 

6. Shoaib et al. 

7. Badrzadeh et al. 

8. Uysal et al. 

9. Alizadeh et al. 

10. Tiwari et al. 

11. Qu et al. 

12. Hasan Nejad and Nourani 

13. Donoho 

14. Creek Murder 

15. Hasan Nejad and Nourani 

16. Liu et al. 

https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0022169412002806#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0022169412002806#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0022169414003291#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0022169414003291#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0022169416306825#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0022169416306825#!
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( بهره جسته 219: 1111( از روشِ دونوهو )19129: 2111) 1توجهي در مدل مشاهده کرد. جيو و همکاران

انجام  )9SVM (لفه پشتيبانيؤو دستگاه م ANNهاي در چين را با مدل 2رودخانه چانگچينبيني جريان پيش

هاي ( بـا اسـتفاده ازروش رفـع نوفـه موجکي اقدام به رفع نويز بد ازسري1912پرتويان و همکاران ) دادند.

 ايهـشده و تشـکيل مجموعـه هـاي رفـع نويززمـاني روزانـه کـرده و سـپس بـا افـزودن نويز خـوب بـه ايـن داده

 آبخيـز زرينـه يروانـاب بـراي ايسـتگاه پـل آنيـان واقـع درحوضـه–سـازي بـارشآموزشـي مختلـف، شـبيه

 .انجـام شـده اسـت ANFIS و  ANNهـاي جعبـه سـياهرود در سـراب سـد بوکـان، بـا اسـتفاده از مدل

 هاي زماني از جمله تبديل موجک و روش رفع نويزپردازشپيشهدف از پژوهش حاضر بررسي تأثير دو روش 

 . است هاي ورودي مختلفعصبي مصنوعي با دادهبيني رواناب دشت اردبيل با شبکهبراساس تبديل موجک در پيش

 مواد و روش -2 

اميان، س ايستگاهرواناب در خروجي دشت اردبيل با اســتفاده از مقادير بارش سه -سازي فرايند بارشجهت شبيه

ها با مدل سازي، اسـتفاده شـد. شـبيه0ها از نرم افزار متلبتپراقي و رواناب ثبت شـده در آنگيلانده و کوزه

 هاي پيشهاي پيش پردازش نشــده خام، دادههاي مختلف با دادهبراي ورودي هوش مصنوعي شبکه عصبي

 رفع نويز شده با استفاده از تبديل موجک صـــورت گرفت. هاي پردازش شده با تبديل موجک، و بالاخره داده

 مورد مطالعه يمعرفي منطقه -1-2

طور تقريبي، همورد مطالعه، دشت اردبيل است که در شمال غربي ايران واقع شده است. اين دشت ب يمنطقه

شرقي واقع شده است.  ′20 °48تا  ′55 °47شمالي و طول جغرافيايي  ′27°38تا ′03°38در عرض جغرافيايي 

 لانشرقي سب يدشت اردبيل مشرف بر ارتفاعات بخش غربي رشته کوه البرز )ارتفاعات تالش( و در امتداد دامنه

 يباشد. متوسط بارش سالانه در ايستگاه سينوپتيک اردبيل در دورهمي 2Km 111قرار دارد. مساحت آن در حدود 

است.  ترين آن ماه مردادترين ماه سال ارديبهشت و کم بارانپرباران. است mm  910حدود 1911-1911زماني 

  شود.است و يکي از نواحي سردسير ايران محسوب مي C ° 1ميانگين دماي سالانه ايستگاه سينوپتيک اردبيل حدود

ارش هاي ب( شامل دادهS( و ساميان )G(، گيلانده )Kايستگاه کوزه تپراقي ) 9در اين پژوهش از اطلاعات 

(P) و ( روانابRدر مقياس ماهانه مورد مطالعه قرار گرفته است. طول داده )تا2/1912هاي استفاده شده از سال 

                                                           
1. Guo 

2. Changchin 

3. Support Vector Machine (SVM) 

4. Matlab 
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ه اند. لازم باي اردبيل تهيه گرديدهآب منطقه يباشد که از سازمان هواشناسي استان اردبيل و ادارهمي 2/1912

و  باليخلي چاي يچاي، ايستگاه گيلانده روي رودخانهقوري يرودخانه تپراقي رويذکر است که ايستگاه کوزه

چاي و هاي قوريسو در خروجي دشت واقع شده است. در اين دشت رودخانهايستگاه ساميان روي رودخانه قره

موقعيت جغرافيايي دشت اردبيل  1ريزد. شکل سو ميقره يچاي در قسمت خروجي دشت به رودخانه باليخلي

 .دهدهاي بارانسجي و هيدرومتري را نشان ميتگاهو موقعيت ايس

 
 سنجي و رواناب حوضه دشت اردبيلهاي باران(: ايستگاه1شکل )

Fig (1): Ase study and position of rainfall and runoff stations 

درصد  21از ها مون مدلسال( و براي آز 91ها )حدود درصد داده 21ها ، جهت آموزش ازداده سازيدر مدل

هاي (.  جهت جلوگيري از ورود داده2222: 2111سال( استفاده گرديد )نوراني و همکاران،  11حدود ها )داده

 يهاي موجود با استفاده از رابطهداده يمنفي در مدل شبکه عصبي مصنوعي قبل از آموزش و آزمون مجموعه

 .(2222: 2111همکاران، سازي گرديد )نوراني و نرمال 1و  1)بين مقادير  1

(1)   𝑟𝑖 =
𝑋𝑖−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
 

. هستندحداقل مقادير واقعي  minX حداکثر مقادير واقعي و maxXمقادير واقعي مشاهداتي،  iX در اين رابطه،

ترکيب انتخاب شدند، و اين امر براي پيدا کردن ميزان وابستگي  9سازي براي انتخاب بهترين ورودي براي مدل
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( به بارش و رواناب اين ايستگاه و رواناب SR(t+1)رواناب يک ماه آينده در خروجي دشت )ايستگاه ساميان( )

 د:هستنير صورت زها بهد. ترکيب وروديچند ماه قبل انجام ش ( طيGRو  KRهاي کوزه تپراقي و گيلانده )ايستگاه

(2) Comb. 1: Ri(t), Ri(t-1), Pi(t)          

(9) Comb. 2: Ri(t), Ri(t-12), Ri(t-24), Pi(t) 

(0) Comb. 3: RK(t), RG(t), RG(t-1), RG(t-12), RG(t-24)  

هر تواند مي iباشند. مي t به ترتيب رواناب و بارش مشاهداتي در زمان P(t) و R(t) هاي فوقکـه در ترکيـب

هاي مورد استفاده در ايستگاه تپراقي باشد. خصوصيات آماري دادهيک از سه ايستگاه ساميان، گيلانده و کوزه

هاي مهم شبکه با عصبي وروديقبل از اعمال مدل شبکه .اند( ارائه شده1) ساميان به عنوان نمونه در جدول

 ده است.شارائه  2ر ضريب همبستگي در جدول استفاده از بالاترين ضريب همبستگي خطي انتخاب شدند. مقادي

 هاي بارش و رواناب ماهانه ايستگاه ساميان(: مشخصات آماري داده1جدول )

Table (1): Statistics of rainfall and runoff time series in Samian station 

 آزمايش آموزش کل مشخصات آماري پارامترهاي هيدرولوژيکي هاايستگاه

 ساميانايستگاه 

 (s3m/رواناب )

 09/1 1 1 کمينه

 2/9122 10/1110 2/9122 بيشينه

 12/122 20/122 22/122 ميانگين

 19/211 02/919 02/211 انحراف معيار

 (mmبارش )

 1 1 1 کمينه

 21 10 10 بيشينه

 11/12 19/21 22/11 ميانگين

 90/12 21 21/11 انحراف معيار

 ايستگاه گيلانده

 (s3m/رواناب )

 1 1 1 کمينه

 21/012 11/129 1/129 بيشينه

 12/21 21/29 22/21 ميانگين

 19/11 91/11 11/12 انحراف معيار

 (mmبارش )

 1 1 1 کمينه

 1/22 101 101 بيشينه

 102/21 22/21 22/21 ميانگين

 21/11 12/21 99/21 انحراف معيار
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 ايستگاه 

 تپراقيکوزه

 (s3m/رواناب )

 9/1 1 1 کمينه

 11/920 20/212 20/212 بيشينه

 22/92 29/22 11/21 ميانگين

 21/12 01/12 12/12 انحراف معيار

 (mm) بارش

 1 1 1 کمينه

 19 122 122 بيشينه

 12/12 99/11 12/11 ميانگين

 21/12 02/22 92/21 انحراف معيار

 تپراقي هاي ساميان، گيلانده و کوزههاي مختلف با خروجي در ايستگاهخطي ورودي(: ضريب همبستگي 2جدول )
Table (2): Linear correlation coefficient in Samian, Gilandeh and Kozatopraghi stations 

 ورودي خروجي

(t+1)SR 

(t)SP 1)-(tSP 2)-(tSP 3)-(tSP (t)SR 1)-(tSR 2)-(tSR 3)-(tSR 12)-(tSR 24)-(tSR 

222/1 111/1 112/1- 122/1- 021/1 021/1 111/1 111/1 100/1 111/1 

(t)GP 1)-(tGP 2)-(tGP 3)-(tGP (t)GR 1)-(tGR 2)-(tGR 3)-(tGR 12)-(tGR 24)-(tGR 

12/1 112/1 112/1 100/1- 210/1 129/1 911/1 120/1 212/1 292/1 

(t)KP 1)-(tKP 2)-(tKP 3)-(tKP (t)KR 1)-(tKR 2)-(tKR 3)-(tKR 12)-(tKR 24)-(tKR 

210/1 111/1 12/1- 121/1- 221/1 911/1 121/1 121/1- 021/1 021/1 

(t+1)GR 
(t)GP 1)-(tGP 2)-(tGP 3)-(tGP (t)GR 1)-(tGR 2)-(tGR 3)-(tGR 12)-(tGR )24-(tGR 

121/1 112/1 122/1- 122/1- 291/1 919/1 120/1 119/1- 222/1 291/1 

(t+1)KR 
(t)KP 1)-(tKP 2)-(tKP 3)-(tKP (t)KR 1)-(tKR 2)-(tKR 3)-(tKR 12)-(tKR 24)-(tKR 

222/1 122/1 112/1- 10/1- 129/1 212/1 121/1 192/1- 121/1 021/1 

 تبديل موجک -2-2

 شود:، به صورت زير تعريف ميx(t)تبديل موجک با مقياس زماني يک سيگنال زماني پيوسته، 

(1) 𝑇(𝑎, 𝑏) =
1

√𝑎
∫ g∗(

𝑡−𝑏

𝑎

+∞

−∞
)𝑥(𝑡). 𝑑𝑡                                                                                                     

 bفاکتور بزرگنمايي و  aتابع موجک يا موجک مادر است. پارامتر  g(t)دهد. که * تابع مزدوج را نشان مي

، 1)نوراني و همکاراندهد را مي bاست که امکان مطالعه سيگنال در پيرامون  gتبديل موقت تابع  يدهندهنشان

2111 :2222). 

                                                           
1. Nourani et al. 



 
012  

 99-002  ، صص0011بهار ، هشتم، سال 62 ي، شمارهيدروژئومورفولوژيه

 Hydrogeomorphology, Vol. 8, No. 26, Spring 2021, pp (99-116) 

 

 

اي ههاي مختلف سريهاي زماني هيدرولوژيکي در مقياسدر اين بخش به منظور نشان دادن تغييرات سري

 دند.افزار متلب تجزيه شديل موجک در نرمماهانه رواناب سه ايستگاه ساميان، گيلانده و کوزه تپراقي توسط تب

 (a)بي شدند. ضرائب تقرييک سيگنال توسط تبديل موجک گسسته حاصل  ضرائب جزئي و تقريبي از تجزيه

 d1,d2,d3دهند و باشند که روند کلي را در سري نشان مينشانگر ضرايب تبديل موجک با وضوح درشت مي

انتخاب موجک  دهندزماني هيدرولوژيکي ارائه ميجزئي از روندها در سريباشند که اطلاعات ضرايب جزئي مي

و  Daubechies-4 (db4)مادر مناسب نقش مهمي را در تبديل موجک دارد. با توجه به ساختار موجک مادر 

 هاي سيگنال را در برگيردتواند ويژگيمي db4هاي زماني رواناب سه ايستگاه به آن، موجک مادر شباهت سري

(. در انتخاب 1912)پرتويان و همکاران،  عنوان موجک مادر تجزيه کننده در اين پژوهش انتخاب گرديدو به

 Lو  𝑃𝑎(t)زيرسري )يک زيرسري تقريبي  L+1، منجر به Lزماني رواناب در درجه درجه تجزيه نيز، سري

زير در نظر  يجه تجزيه بهينه مطابق رابطهعنوان دربه 9( شد. درجه تجزيه L) ،... ،2 ،1i=) 𝑃𝑑𝑖(t)زيرسرجزئي 

  (:220: 2112)نوراني و همکاران،  گرفته شد

(2) L=log N 

، N=122باشد. در اين مطالعه با داشتن به ترتيب درجه تجزيه و طول سري زماني مي Nو  Lکه در آن 

22/2=L زماني رواناب تجزيه سري  2در نظر گرفته شد. به عنوان مثال شکل  9آيد که درجه تجزيه به دست مي

 . دهدنشان مي 9در سطح   db4ايستگاه ساميان را در دشت اردبيل را با موجک مادر 
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 زماني رواناب ايستگاه ساميان.هاي تقريبي و جزئي سري(: زيرسري2شکل )

Fig (2): Approximation and detail sub-signals of runoff time series in Samian station 

 روش رفع نويز موجکي -3-2

صورت زير انجام ه ترين روش به منظور رفع نويز با استفاده از تبديل موجک باين روش در حال حاضر محبوب

 Lدر سطح تجزيه  زماني اصليگيرد: الف( انتخاب موجک مادر مناسب و سطح تجزيه مناسب و تجزيه سريمي

هاي جزئي از مقدار آستانه بيشتر . ب( اگر قدرمطلق زيرسريjdهاي جزئي و زيرسري Aبه زير سري تقريبي 

صورت  گردد، در غير اينجايگزين مي 2 يشود، آنگاه مقدار تفاضل بين زيرسري جزئي و مقدار آستانه با رابطه

 (.219: 1111، 1)دونوهو شودهاي جزئي برابر صفر در نظر گرفته ميزيرسري

(2) 
𝑑𝑗(t) = {

𝑠𝑔𝑛(𝑑𝑗(𝑡))(|𝑑𝑗(𝑡) − 𝑇′|        |𝑑𝑗(𝑡)| > 𝑇′

0                                                   |𝑑𝑗(𝑡)| ≤ 𝑇′
  

هاي جزئي در دهنده مقدار آستانه و مقدار مطلق زير سرينشان dj(t) (j = 1, …, M)و T '(، 2در معادله )

هاي جزئي در تواند سري زماني رفع نويز شده را طي فرآيند از زيرسريام. ج( تبديل موجک ميjسطح تجزيه 
                                                           
1. Donoho  
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 شودانتخابي بصورت زير تعيين مي يبازسازي نمايد. مقدار آستانه Lتمام سطوح و زيرسري تقريبي در سطح 

 (:219: 1111)دونوهو، 

(2) 𝑇′ = �̂�√2ln (𝑛)         

باشد که با فرمول زير انحراف معيار نويز مي �̂�زماني اوليه )نويزدار( و ريهاي ستعداد داده nکه در آن 

 گردد:محاسبه مي

(1) �̂� = [
𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛( |𝑑𝑗(𝑡)|)

0.6745
]   

|𝑑𝑗(𝑡)| به صورت شماتيک مراحل رفع  9شکل  باشد.زماني در سطح تجزيه اول ميزيرسري جزئي سري

  دهد.هاي زماني را نمايش مينويز موجکي سري

 
 (11: 2112، 1ها )نوراني و موسوي(: شکل شماتيک رفع نويز موجکي داده3شکل )

Fig (3): The schematic of the wavelet-based data de-noising (Nourani and Mousavi, 2016: 10) 

 به دلايلتواند زماني نبوده اما به طور کلي مينوسانات کوچکي سري زماني رواناب به علت ماهيت سري

 چنينمحيطي بوده از جمله نتيجه مصارف کشاورزي و تغييرات اقليمي در يک کلمه عوامل خارجي باشد. هم

تواند از طريق فرآيند رفع نويز گيري )نويز( باشد که ميتواند مربوط به خطاي اندازهاين نوسانات کوچک مي

 حذف شود.

 معيار ارزيابي موفقيت -4-2

                                                           
1. Nourani and Mousavi  
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( به منظور ارزيابي 11( و جذر ميانگين مربع خطاها )رابطه 11)رابطه  (DC)تبيين  دو معيار مختلف ضريب

، 1تر پارامتر رواناب استفاده شده است )نوراني و همکارانبيني دقيقکارايي هر شبکه و توانايي آن براي پيش

2111 :01 .) 

(11) 𝐷𝐶 = 1 −
∑ (𝐺𝑐𝑜𝑚𝑖

−𝐺𝑜𝑏𝑠𝑖
)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝐺𝑜𝑏𝑠𝑖
−𝐺𝑜𝑏𝑠𝑖

)2𝑁
𝑖=1

                                                                                                      

(11) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √

∑ (𝐺𝑐𝑜𝑚𝑖
− 𝐺𝑜𝑏𝑠𝑖

)2𝑁
𝑖=1

𝑁
                     

بيني شده هاي محاسباتي )مقدار پيشداده icomGهاي مشاهداتي رواناب، تعداد داده Nکه در اين روابط 

به  RMSEهاي مشاهداتي رواناب است. هرچه ميانگين داده 𝐺𝑜𝑏𝑠𝑖هاي مشاهداتي رواناب داده iobsGرواناب(،  

 به يک نزديک شود، جواب بهتري براي مدلسازي رواناب حاصل شده است. DCصفر و 

 ها و بحث  يافته-3

يل موجک و عصبي با تبدعصبي تنها، ترکيب شبکهعصبي براي سه حالت شبکهشبکه در اين بخش، نتايج مدل

ارائه شـده و از ارائه  1و  0، 9ها در جداول هاي رفع نويز شده براي بهترين شبيه سازيعصبي براي وروديشبکه

-c به صـــورتها خودداري شده است. در اين جداول، منظور از ساختار شبکه عصبي سازينتايج ساير شبيه

b-a بـاشدهـاي لايه ورودي، ميـاني وخروجي مي، تعـداد نرون.   

 (ANNنتايج مدل شبکه عصبي ) -1-3

افزار شبکه ( آورده شده است. بررسي نتايج نرم9نتايج شبکه عصبي مصنوعي براي سه ترکيب ورودي در جدول )

باشد که نسبت دوم مي ، ترکيب داده2و  1هاي عصبي مصنوعي بيانگر آن است که بهترين ترکيب از بين ترکيب

هاي زماني رواناب در هر سه ايستگاه نتايج هاي اول به دليل در نظر گرفتن نوسانات سالانه سريبه ترکيب داده

ايستگاه بيش از آنکه به مقدار آن در ماه گذشته  9بيني رواناب در هر بهتري را ارائه دادند به عبارت ديگر پيش

ن باشد. بطوريکه در ايستگاه سامياهاي گذشته در اين ايستگاه وابسته ميه باشد به مقادير آن در سالوابست

 1تپراقي به ترتيب هاي گيلانده و کوزهدرصد و در ايستگاه 21/91سنجي صحت يها در مرحلهترکيب دوم داده

ها که رواناب ماه آينده ترکيب سوم داده ها افزايش از خود نشان دادند.درصد نسبت به ترکيب اول داده 0/91و 
                                                           
1. Nourani et al.  
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هاي رواناب دو ايستگاه بالادست گيلانده و کوزه تپراقي خروجي دشت )ايستگاه ساميان( را با استفاده از داده

در  112/1سنجي و مقدار صحت يدر مرحلـه 29/1کند. اين مدل داراي مقدار ضريب تبيين سازي ميمدل

ها، رواناب خروجي دشت چنين با توجه به نتايج بهتر ترکيب سوم دادهبـاشـــد هممرحلـه آموزش نرم افزار مي

 يباشد، چرا که ايستگاه کوزه تپراقي روي رودخانههاي بالادست خود وابسته مياردبيل به ميزان رواناب ايستگاه

دشت اين دو رودخانه به  اند که در خروجيباليخلوچاي واقع شده يچاي و ايستگاه گيلانده روي رودخانهقوري

هاي شوند. پس رواناب خروجي دشت بيش از آنکه به مقدار خود در زمانهم پيوسته و از حوضه خارج مي

سازي در ترکيب باشد. دقت مدلگذشته وابسته باشد به تغييرات رواناب دو رودخانه واريزي خود حساس مي

درصد افزايش داشته است. نتايج   %91و  %22ترتيب  سوم نسبت به ترکيب اول و دوم در ايستگاه ساميان به

خير هاي اتواند به دليل کاهش شديد رواناب دشت در سالها ميضعيف به عبارت بهتر دقت کم ترکيب اول داده

 بيني اين پارامتر را با مشکل مواجه کرده است. باشد که از روند مشخصي پيروي نکرده و پيش

 تپراقي هاي ساميان، گيلانده و کوزهدر ايستگاه ANNواناب با مدل سازي ر(: نتايج مدل3جدول )
Table (3): The results of runoff modeling via ANN model in Samian, Gilandeh and Kozatopraghi stations 

 متغير متغيرهاي ورودي شماره
 ساختار

تعداد 

 تکرار

𝑫𝑪 RMSE 

 آزمايش آموزش آزمايش آموزش خروجي به شبکه ترکيب

1 (t)S1), P-(tS(t), RSR 

(t+1)SR 

1-9-9 111 112/1 090/1 121/1 111/1 

2 24), -(tS12), R-(tS(t), RSR

(t)SP 
1-2-9 21 211/1 122/1 109/1 1090/1 

9 -(tG1), R-(tG(t), RG(t), RKR

24)-(tG12), R 
1-9-9 11 112/1 291/1 121/1 191/1 

1 (t)G1), P-(tG(t), RGR 

(t+1)GR 

1-2-9 21 211/1 222/1 121/1 119/1 

2 (t), GR 

(t)G24), P-(tG12), R-(tGR 
1-0-9 211 221/1 229/1 120/1 119/1 

1 (t)K1), P-(tK(t), RKR 

(t+1)KR 

1-0-9 111 111/1 921/1 111/1 122/1 

2 (t),KR 

(t)K24), P-(tK12), R-(tKR 
1-9-9 211 221/1 001/1 191/1 119/1 
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 (WT-ANNنتايج مدل ترکيبي شبکه عصبي و تبديل موجک ) -2-3

ر دهد. با توجه به اينکه دنتايج سه ترکيب داده را با مدل ترکيبي شبکه عصبي موجکي نشان مي( 0جدول )

 هاياين مدل ترکيبي دو ترکيب اول و دوم يک ورودي را خواهند داشت چون با تجزيه سري زماني به زيرسري

 شود. با مقايسه نتايج مدل ترکيبيريودهاي زماني از جمله نوسانات سالانه نيز در نظر گرفته ميزماني تمام پ

شود که در ايستگاه گيلانده کاهش دقت مدلسازي با اعمال تبديل موجک براي هر دو ترکيب داده مشاهده مي

درصد در  01و  12مقدار  به ترتيب به DCتپراقي سبب افزايش مقدار حاصل شده است. اما در ايستگاه کوزه

 1/9هاي اول و دوم گرديده است. در ايستگاه ساميان نيز ترکيب دوم نيز نسبت به مدل تکي ترکيب ورودي

چنين، در مدل سازي نمايش داد. همدرصد افزايش را در دقت مدل 91ها درصد افزايش و ترکيب اول داده

ند که نسبت استگاه ساميان نتايج بسيار خوبي را ارائه دادهها در ايترکيبي شبکه عصبي موجکي ترکيب سوم داده

آموزش و  DC هادر ترکيب سوم دادهدهد. افزايش نشان مي %12ها به مدل شبکه عصبي با همان ترکيب داده

دهـد، کـه اين نتيجـه، انطباق هر چه بيشتر افزايش مي 210/1و  22/1آزمـايش را بـه ترتيـب تـا مقادير 

اين افزايش در دقت مدلسازي   دهد.هاي مشاهداتي نشان ميپردازش شده با تبديل موجک را با داده هايداده

زماني رواناب دشت اردبيل دهد که در سريعصبي موجکي در هر سه ايستگاه نشان ميبا مدل ترکيبي شبکه

 کنند.نوسانات ماهانه و بويژه نوسانات ساليانه نقش مهمي را ايفا مي

 تپراقيهاي ساميان، گيلانده و کوزهدر ايستگاه WANNسازي رواناب با مدل ترکيبي :  نتايج مدل(4جدول )
Table (4): The results of runoff modeling via WANN model in Samian, Gilandeh and Kozatopraghi stations 

 متغير متغيرهاي ورودي شماره
 ساختار

تعداد 

 تکرار

𝑫𝑪 RMSE 

 آزمايش آموزش آزمايش آموزش خروجي به شبکه ترکيب

 S(t), PSiR(t) 2و  1
(t+1)SR 

9 11 211/1 122/1 102/1 100/1 

9 (t),Gi(t), RKiR 9 21 221/1 210/1 192/1 122/1 

 G(t), PGiR (t+1)GR 1-2-1 21 212/1 111/1 129/1 111/1(t) 2و  1

 K(t), PKiR (t+1)KR 1-2-1 111 191/1 292/1 121/1 102/1(t) 2و  1

 زماني رواناب توسط تبديل موجک در ورودي شبکههاي تجزيه شده سريزيرسري  Ri*مقادير

بيني شده( و مقادير مشاهداتي ايستگاه ساميان مقادير محاسباتي )پيش ،الف -0براي ارزيابي مدل در شکل 

شود که مقادير اين شکل مشاهده ميها به عنوان نمونه نشان داده شده است. طبق براي ترکيب سوم داده

نمودار مقادير  ،ب-0باشند. شکل مشاهداتي و محاسباتي از انطباق خوبي نسبت به يکديگر برخوردار مي
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بيني شده براي مقادير آموزش رواناب ساميان نشان داده شده است. همچنين مشاهداتي در مقابل مقادير پيش

سنجي )آزمايش( را براي آن ايستگاه ر مقابل محاسباتي مقادير صحتنمودار مقادير مشاهداتي د ،ج-0در شکل 

 باشد.ها برخوردار ميسازي از دقت بالايي براي ترکيب سوم دادهنشان داده شده است. با توجه به اين اشکال مدل

 

 
)ب( نمودار مقادير مشاهداتي در مقابل محاسباتي براي  در حالت نرمال.مقادير محاسباتي و مقادير مشاهداتي  -(: الف4کل )ش

 مقادير آموزش، )ج( نمودار مقادير مشاهداتي در مقابل محاسباتي مقادير آزمايش براي ايستگاه رواناب ساميان
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Figure (4): (a) predicted and observed runoff (b) Scatter plot for verification period, (c) Scatter plot for train period 

in Samian station 

 

 هاي رفع نويز شدهعصبي با داده ينتايج مدل شبکه -3-3

هاي براي رواناب ايستگاه db4 سوم، اقـدام بـه رفع نويز موجکي با اســـتفـاده از موجک مادر يدر مرحلـه

 عصبي موجکيمدل ترکيبي شبکه با توجه به توضيحات 9پذيري ساميان، گيلانده و کوزه تپراقي با سطح تفکيک

هاي رفع نويز شـــده در عصبي مصنوعي براي دادههاي متفاوت انتخاب گرديد. نتايج مدل شبکهبا آســتانه

هاي بهينه ارائه شده و از ارائه ساير نتايج خودداري شده نيز نتايج مدل آورده شده است. در اين جدول 1جدول 

پردازش نشده تغييرات قابل ها پيشنويزشده در مقايسه با مدلهاي رفعوروديهاي مختلف با است. نتايج مدل

هاي رفع نويز شـده براي رواناب با داده ANN توجهي را از خود نشان ندادند. بطوريکه نتايج شـبيه سازي

درصدي را  2/2و  %2، %1هاي پردازش نشده به ترتيب بهبود سازي با دادهايستگاه ساميان در مقايسـه با مدل

 9دهد. در ايستگاه گيلانده نيز به ترتيب افزايش هاي اول، دوم و سوم در مرحله آزمايش نشان ميبراي ترکيب

ها نويز شده مشاهده گرديد. ترکيب دوم دادههاي ديها در قسمت آزمايش براي دادهدرصدي در ترکيب اول داده

نويز نشده از خود نشان نداد. ترکيب اول و دوم ه نسبت به دينويز شدهاي ديدر اين ايستگاه تغييري براي داده

هاي اصلي افزايش درصد در مقايسه با داده 2و  2/1تپراقي به ترتيب نويز شده در ايستگاه کوزههاي ديداده

 دقت در بخش آزمايش مدل را تجربه کردند.

-هاي ساميان، گيلانده و کوزهنويز شده در در ايستگاه هاي رفعبراي داده ANNسازي رواناب با مدل (:  نتايج مدل5جدول )

 تپراقي 
Table (5): The results of runoff modeling via ANN model for de-noised data in Samian, Gilandeh and Kozatopraghi 

stations 
 متغير متغيرهاي ورودي شماره

 ساختار
تعداد 

 تکرار

𝑫𝑪 RMSE 

 آزمايش آموزش آزمايش آموزش خروجي به شبکه ترکيب

1 (t)S1), P-(tS(t), RSR 

(t+1)SR 

9 111 110/1 092/1 121/1 112/1 

2 (t)S24), P-(tS12), R-(tS(t), RSR 1 111 219/1 211/1 191/1 102/1 

9 -(tG1), R-(tG(t), RG(t), RKR

24)-(tG12), R 
1 11 291/1 221/1 101/1 192/1 

1 (t)G1), P-(tG(t), RGR 

(t+1)GR 

1-2-9 211 210/1 202/1 121/1 111/1 

2 (t), GR 

(t)G24), P-(tG12), R-(tGR 
1-2-0 211 211/1 221/1 121/1 119/1 
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1 (t)K1), P-(tK(t), RKR 

(t+1)KR 

1-9-9 21 129/1 922/1 110/1 120/1 

2 (t), KR 

(t)K24), P-(tK12), R-(tKR 
1-2-0 111 210/1 021/1 121/1 112/1 

سوم  هاي اول وبيني رواناب خروجي دشت اردبيل، بهترين نتايج براي ترکيبهاي مختلف پيشدر بين مدل

ترين پردازش شده با تبديل موجک مشاهده گرديد. با اين حال دقيقهاي پيشبا داده ANNها  در مدل داده

-WTهاي رفع نويز شده مشاهده گرديد. در مجموع مدل با داده ANNها در مدل نتايج براي ترکيب دوم داده

ANN ها از خود نشان داد. هاي بالاتري را در ترکيب سوم دادهبه دليل داشتن نوسانات ساليانه دقت 

 گيري نتيجه-4

هاي شبکه عصبي، که روابط غيرخطي را به طور همزمان در مقياس-ي موجکرواناب بر پايه-مدلسازي بارش

ر تواند دهاي گوناگوني ميهاي اخير افزايش يافته است. اگرچه فرکانسآورد در سالبدست مي زماني مختلف

ي آنها مهم نبوده و تاثير قابل توجهي در عملکرد مدل مربوطه ندارند. اعمال يک يک پديده يافت شود، همه

 سازي منجر شود که عموماًتواند به انحرافي در مدلها مي، بدون پيش پردازش مناسب دادهANNمدل، همانند 

کند. در اين پژوهش ترکيبي از دو روش رفع نويز موجکي و تبديل موجک به صورت بيش سازگاري بروز مي

بکار رفته است.  ANNرواناب قبل از اعمال آنها به مدل -هاي سري زماني بارشبراي پيش پردازش داده

اند هاي پيش پردازش شده توانستهنشان داد که مدل هاي پردازش شده و پردازش نشدهنتايج مدل يمقايســه

ده پردازش شـــهاي پيشنتايج مدل يبيني نمايند. در مقـايســـهمقادير رواناب را با درصد خطاي کمي پيش

رواناب  هايهاي دادهها با استفاده از تبديل موجک براي وروديبا يکـديگر، بهترين نتـايج مربوط به پردازش داده

اده رواناب با استف-بـاشد. افزايش دقت مدلسازي پديده بارشبالادست خروجي دشت در ايستگاه ساميان ميدر 

( ؛ 2222: 2111( ؛ نوراني و همکاران )1120: 2112هاي کاناس و همکاران )از ابزار تبديل موجک با يافته

؛ (2290: 2111انگ و همکاران )(؛ و111: 2111( ؛ هسيو و لي  )222: 2119( ؛ )220: 2112( ؛ )01: 2111)

( ؛ بدرزاده 02: 2110( ؛ شعيب و همکاران )12: 2119( ؛ ناياك و همکاران )921: 2112ماهاسوارا و خوسرا )

( ؛ عليزاده و 291: 2112( ؛ اويسال و همکاران )211: 2112( ؛ شعيب و همکاران )1299: 2111و همکاران )

( همخواني دارد. در پژوهش پرتويان و همکاران 11: 2112ران )( ؛  تيواري و همکا122: 2112همکاران )

واناب ر-( مشابه اين پژوهش استفاده از ابزار رفع نويز موجکي سبب افزايش دقت مدلسازي پديده بارش1912)

 عصبي شده است.  يبا شبکه
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ن چنياين حوضه و همهاي زماني روزانه شـود که مدل ارائه شـده براي سريبراي مطالعات آتي پيشــنهاد مي

هاي خارجي، صــورت گرفته تا از اين طريق کـارايي مدل پيشـــنهادي هاي ديگر، خصــوصــاً حوضــهحوضه

گردد که رفع نويز هاي ديگر نيز بررسـي شود. توصيه ميسـازي در حوضههاي شـبيهدر افزايش بازده مدل

 .رسوب نيز بررسي گردد –بيل رواناب هاي زماني هيدرولوژيکي از قموجکي براي ديگر سري
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