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Abstract 
 

Introduction  

Today due to climate change and fluctuations in the intensity and duration of rainfall in most parts of the world, new 

approaches to streamflow modeling have an extraordinary role in managing water resources and reducing the risks of floods. 
Since in some catchments, it is not feasible to measure all the observed quantities required for modeling the streamflow 
process, it is necessary to choose a simple model that can accurately predict rainfall-runoff using minimal information. 
Artificial intelligence (AI) models have high efficiency, especially when the accurate estimation of processes is more 
important than understanding the mechanisms and relationships that create them. Therefore, the AI models and semi-
conceptual IHACRES models are used for streamflow modeling and compared with each other. In this study, streamflow 
modeling for the Gamasiab River, located in western Iran, is presented. 

Materials and Methods  

For rainfall-runoff modeling, artificial intelligence (AI) models include artificial neural network (ANN) models of type multi-
layer perceptron (MLP), radial basis function neural network (RBF), and long short-term memory model (LSTM) are used. In 
addition, to better evaluate the AI models, a specialized semi-conceptual rainfall-runoff model called IHACRES is used. The 
data used in this study include daily data of flow discharge, precipitation, and average temperature for 31 years (September 

23, 1986 - September 22, 2017), which is a time series of delayed data and as an input signal used to models. To evaluate the 
performance of the models, some criteria including Nash-Sutcliffe efficiency coefficient (NSE), root mean square error 
(RMSE), and correlation coefficient (R) were used. 

Results and Discussion  

The results show better performance of ANN, RBF, and LSTM models than the IHACRES model, especially at the peak flow 
rate, in modeling daily streamflow for the study area. The IHACRES model has performed well in calm and medium flows 
but has not performed well at flow peaks. In addition, the LSTM model performed better than the other models in estimating 
the flow rate during the verification period, while the ANN and RBF models performed better than the other models in the 
calibration phase. Overall, the results indicate that the best data-based model (i.e., LSTM model) has more than twice as good 
performance in streamflow modeling as the semi-conceptual IHACRES model based on RMSE criteria. In general, the 
results showed that artificial intelligence models are valuable tools for modeling streamflow fluctuations. 

Conclusion  

The AI models including, ANN, RBF, and LSTM models, especially in estimating flow peaks, were significantly better than 
the IHACRES model. The IHACRES model has performed well in calm river streamflow and low and medium discharge but 
has not performed well at flow peaks. In general, is recommended the LSTM model for modeling the daily streamflow of the 
study area due to better performance. AI models can model the streamflow more accurately and provide more efficient 

management of water resources in different regions. In general, the results showed that various AI models are a suitable tool  
in streamflow modeling, and it suggested that they be more utilized in future research. 
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 ایران ، کرمانشاه ی،دانشگاه راز ی،مهندس یمنابع آب، دانشکده فن یریتو مد یمهندس یشعمران، گرا یارشد مهندس یارشناسآموخته کدانش 1
 

  چکیده
دلیل تغییرات اقلیمی و نوسانات شدت و مدت بارش در اکثر مناطق جهان، برای مدیریت منابع آب و  به جریان یساز مدلی جدید هاکردیروامروزه 

واقع در غرب  اب،یرودخانه گاماس زیآبر ۀحوض برای جریان یساز مدل به ،پژوهش نیدر ا .ی دارندا العاده فوقکاهش خطرات ناشی از بروز سیلاب نقش 
 هیاز نوع پرسپترون چندلا (ANN)ی مصنوع یعصب ۀشبکهای  شامل، مدل( AI) یهای هوش مصنوع مدلبرای این منظور از . شده است رداخته پ ران،یا
(MLP)، یشعاع هیتابع پا عصبیۀ شبک (RBF )مدت -کوتاه یو مدل حافظه طولان(LSTM) علاوه بر این برای ارزیابی بهتر . است شده  استفاده

دبی  یها شامل، داده استفاده مورد یها داده .بهره گرفته شد IHACRESرواناب نیز با عنوان -ی بارشمفهوم مهینز یک مدل تخصصی ا AI های مدل
و  ریخأت با یها داده یزمان یصورت سر که به( 1136 وریشهر 11-1163 مهر 1)سال  11 یزمان ةدور کی یروزانه برا یبارش و متوسط دما ان،یجر
 نیانگیمجذور م ،(NSE) فیساتکل-کارایی نش بیضر اریها از مع عملکرد مدل یابیجهت ارز. شده است  ها استفاده به مدل یورود الگنیعنوان س به

 و LSTM ، RBF، ANNهای مدل برای NSEآمده براساس معیار  دست به نتایج .استفاده شد (R) یهمبستگ بیو ضر( RMSE)مربعات خطا 

IHACRES  مدل بنابراین .است 315/9و  391/9، 399/9، 319/9ترتیب برابر مقادیر  هی بسنج صحتة دوردر ،LSTM ة دوردر  یعملکرد بهتر
 .است بخش رضایتگرفته شده  کار به چهار مدل آمده هر دست به در ضمن، نتایج .ارائه کرد انیجر تخمین دبیدر  ها مدلسایر نسبت به ی سنج صحت

 مورد منطقۀجریان برای  یساز مدل در IHACRESنسبت به در نقاط اوج جریان  ژهیو به LSTMو  ANN ،RBF های مدل عملکرد بهتراز  یحاک جینتا

این ابزار  ،شود در مطالعات آتی جریان هستند و توصیه می ی نوساناتساز مدل یبرا دیابزار مف ،AI های مدل نشان داد که جینتا ،کل در. است مطالعه
 .دمورد استفاده قرار گیر تر بیش
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 مقدمه -1

 یها یدگیچیو پ یکیدرولوژیه یندهایفرآ سازیمدلو  تیریمد
در مناطق مختلف  یاز مسائل اساس یکیها  حاکم بر آن

ها به  رودخانه جریان ینیب شیپسازی و مدل. است ییایجغراف
 یساز هنیو به یزیر جمله کمک به برنامه از یمختلف لیدلا

 انیاز طغ یکاهش خطرات ناش چنین همآب و  منابع یها سامانه
و  ها یاستراتژ نیدر تدو ینقش مهم ل،یها و بروز س رودخانه

و  قیدقجریان  ینیب شیپ. منابع آب دارد داریپا تیریمد
 انیمتناوب جر تیو ماه یطیساختار مح لیدل به اعتماد قابل

مهم  اریبس خشک مهین زیآبخ یها در حوضه ژهیو ها به رودخانه
و نرخ  یفصل یها مانند بارش ،یمیاقل طیوجود شرا با. است
، مانند آنچه خشک مهین خشک و زیآبر یها بالا در حوضه ریتبخ

مناطق از  گونه نیپرداختن به ا ،است رانیدر اغلب مناطق ا
 نیدر ا یجار یها اغلب رودخانه. است برخوردار سزایی به تیاهم

دائم هستند که نقش ریو غ یپرنوسان، فصل صورت مناطق به
در  یاز طرف. کنند یم فایاآب  یتقاضا نیدر تأم یاتیح

 یمشاهدات یها تیتمام کم یریگ امکان اندازه زیآبر یها حوضه
 رو نیوجود ندارد، ازا جریان لیو تحل یساز جهت مدل ازین مورد

از  ساختار و با استفاده یسادگ نیکه بتواند در ع یانتخاب مدل
بالا  دقتدر حوضه را با  یحداقل عوامل، رواناب حاصل از بارندگ

 .است یضرور یکند، امر ینیب شیپ
شامل  کردیها سه رو رودخانه انیجر یساز مدل یبرا

 داده و بر یمبتن) ی، تجرب(محورفرآیند ) یکیزیف یکردهایرو
 ;Beck, 1991) وجود دارد( اتیبر اساس فرض) یو مفهوم( آمار

Ahooghalandari et al., 2016 .)و  یکیزیهای ف مدل
 یها شامل انواع داده یادیز یاغلب به ورود یمفهوم

 ن،یعلاوه بر ا. دارند ازیحوضه ن یمیو اقل یکیزیف ،یکیدرولوژیه
 بر است دشوار و زمان اریها بس دست از مدل نیا واسنجی

(Panda et al., 2010; Arnold et al., 2012.) یها اگر داده 
( داده بر یمبتن) تجربیهای  در دسترس نباشد مدل یکاف یودور

 دارند یهای مفهوم نسبت به مدل یاعتمادتر عملکرد بهتر و قابل

(Carcano et al., 2008.) و  یکیزیهای ف مطالعه مدل نیچند
-SWAT ،IHACRES ،HECهای  ازجمله مدل جیرا یمفهوم

HMS و MIKE 11 انندم ،داده بر یهای مبتن را با مدل 

 انیجر ینیب شیپ یبرا (ANN)1یمصنوع یعصب یها شبکه
  ANNهای که مدل افتندیاند و اغلب در کرده سهیمقا

 Carcano et برای مثال) دهند یارائه م یبهتر یها ینیب شیپ

al., 2008; Panda et al., 2010; Kim and Pachepsky, 

2010; Rezaeianzadeh et al., 2013; Ahooghalandari 

et al., 2016; Young et al., 2017; Jimeno-Saez et al., 

                                                
1 Artificial neural network 

2018; Ahmadi et al., 2019; Wagena et al., 2020.) با 
گری بسیار که تخمین IHACRESمفهومی مدل نیمه وجود نیا

ی تر مناسبدر عین سادگی عملکرد  تواند یمپرکاربرد است و 
 ,.Carcano et al) پیچیده داشته باشد های مدلنسبت به دیگر 

2008; Vaze et al., 2010 .)مدل IHACRES طور  به
 یدر سراسر جهان برا زیآبر یها در انواع حوضه یا گسترده
-و مطالعات شناخت الگو بارش یکیدرولوژیتحلیل ه و  تجزیه
 قابل جیشده است و نتا  گرفته کار به هاو جریان رودخانه رواناب

 Jakeman et al., 1993; Ye برای مثال،) شده است  قبول ارائه 

et al., 1997; Letcher et al., 2001; Taesombat and 

Sriwongsitanon, 2010; Kim and Lee, 2014; Kim, 

2015; Kim et al., 2018; Onyutha, 2019; Mubialiwo 

et al., 2021.) 
تر از درک  مهم ق،یدق تخمیندست آوردن  به در مواردی که

های ساده  مدل ،باشد جادکنندهیا یرهاو شناخت سازوکا ندیفرآ
 Ebrahimi and) مناسب باشد نیگزیجا تواند یداده م بر یمبتن

Rajaee, 2017; Jha and Sahoo, 2015  .)یها در برنامه 
 لیدل به داده بر یمبتن یکیدرولوژیه یها ، روشجریان ینیب شیپ

طور  ، بهازین و حداقل اطلاعات مورد عیزمان توسعه سر
 یمبتن کردیرو. اند گرفته استفاده قرار محبوب و مورد یا هندیفزا
 یکیزیف ندآیاست که نه از فر یاضیداده شامل معادلات ر بر

شده   گرفته یزمان یها یسر لیتحل و  هیحوضه، بلکه از تجز
 گر،ید انیب به(. Solomatine and Ostfeld, 2008) است
ر اساس روابط روندها را ب توانند یداده م بر یهای مبتن مدل

 ,Coulibaly) دهند میو تعم رندیبگ ادیها  در داده یعملکرد

2000; Zhang et al., 2001 .)یها داده نیها رابطه ب مدل نیا 
 افتهی توسعه یها تمی، توسط الگوریوجخر و یورود یمشاهدات

و  ستندین یکاف یدانیم یها داده که یهنگام. کنند یاستخراج م
 ای اهیجعبه س کیتر است،  مهم کیزیاز درک ف قیبرآورد دق

اگرچه . داشته باشند یعملکرد مناسب تواند یمدل داده محور م
 دو درک در مور یکیزیف ریارائه تفس ییها ممکن است توانا آن
قادر  وجود نیا را نداشته باشند، با زیحوضه آبر یندهایفرآ
 انیجر ینیب شیدر پ. هستند قینسبتاً دق انیبینی جر پیش به
 ونیمانند رگرس یهای خط از مدل یطور سنت داده، به بر یبتنم

ه یخط  نیانگیمخود همبسته و  (MLR)5چندگان
. شوند یاستفاده م ها انیجر ینیب شیپ یبرا (ARMA)1متحرک

 یساز هستند و هنگام مدل یها تیمحدود یدارا یهای خط مدل
هستند و رفتار  یرخطیکه غالباً غ یکیدرولوژیه یزمان یسر

عملکرد  ،کند یم رییبازمان تغ یکیدرولوژیه ستمیس یکیامنید

 یها در سال .(Nourani et al., 2014) ندارند یخوب و کاف

                                                
2 Multiple linear regression 
3 Autoregressive moving average 
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ی هوش مصنوع یها بر داده یو مبتن یرخطیهای غ بعد، مدل
(AI) مانند ANN یمعرف انیجر ینیب شیپ یکاربردها یبرا 

 نیاول جزء ، Hsu et al. (1995)و Kang et al. (1993). شدند
رودخانه  انیجر ینیب شیدر پ ANN یها برنامه رندگانیکارگ به

ارائه  یهای خط و مدل ANN مدل نیب یا سهیهستند و مقا
رودخانه  انیجر ینیب شیپ یبرا ANNکه از افتندیها در آن. دادند

کارایی و  یادیاز آن زمان، مطالعات ز. و مناسب است یکاربرد
 دییرودخانه را تأ انیجر ینیب شیدر پ ANN های بودن مدل دیمف

، شبکه ANNهای  ازجمله مدل AI های رفته مدل رفته .اند کرده
یتابع شعا هیپا -کوتاه ی، مدل حافظه طولان(RBF)1ع

ت  یفاز -یاستنتاج عصب ستمیس و (LSTM)5مد
کردن روابط  دایپ یبرا ،AIهای  مدل سایرو ( ANFIS)1یقیتطب
 نیب دهیچیپ ستمیس کی موجود در یالگوها ییو شناسا یعیطب
به  ازیمختلف بدون ن یکیدرولوژیه یرهایرودخانه و متغ انیجر

و  ستمیدر س یکیزیف سمیدرک مکان ،یساختن مدل مفهوم
 .گرفته شدند کار به دهیچیپ طرواب

 یکارآمد برا یعنوان ابزار به AI های ، مدلریاخ یها در دهه
و  اند شده  فتهریپذ یکیدرولوژیه دهیچیپ یها سامانه یساز مدل

استفاده  مورد انیجر ینیب شیپ یبرا یا طور مؤثر و گسترده به
از  Tokar and Johnson (1999)برای مثال، . گرفته است قرار

حوضه  یبرا رواناب روزانه-ی بارشنیب شیپبرای  ANNمدل 
از  حاکی جینتا کردند و استفاده لندیدر مر یا رودخانه زیآبخ

 Kumar etی جریان استنیب شیپمدل در این  قبول قابلکارایی 

al.  (2004) لیدل به یکیدرولوژیه یزمان یسر کی ینیب شیپ 
 یمؤثر بر سر یدر پارامترها تیها، عدم قطع داده عیگستره وس

 یکی ،یکاف یها در دسترس نبودن داده لیدل به چنین همو  یزمان
لبه برای غ ANNاز مدل  ها آن. کارها بوده است نیتر دهیچیاز پ

 ینیب شیپ یبرا ی مفیدعنوان ابزار بهو  ها تیمحدودبر این 
 Pramanik and Panda .نمودند هیرودخانه توص انیجر

ی را برا ANFIS و ANN های مدلی نیب شیپ ییتوانا (2009)
 قرار یبررس مورد رودخانه ماهانتی در هندحوضۀ تخمین جریان 

ی در تخمین خوبها عملکرد  نشان داد که مدل جینتا. دادند

 RBFاز شبکه عصبی  Kagoda et al. (2010) .دارندجریان 
در  زیآبر یها از حوضه یتعداد انیجر روزه کی ینیب شیپ برای

عملکرد مناسب در مطالعاتشان  ی استفاده کردند وجنوب یقایآفر
مدل  کی Meng et al. (2015). ددننشان دا RBFمدل 
ANN یها روزانه در حوضه انیجر ینیب شیو پ یساز هیشب یبرا 

در  ANNبردند و دریافتند که مدل  کار به ی در چینکارست زیآبخ

                                                
1
Radial basis function 

2Long short-term memory 
3Adaptive neural-fuzzy inference system 

 Ahmadi. و مفید دارد زیآم تیموفقرواناب عملکرد  یساز هیشب

et al. (2019) مقایسه سه مدل  بهSWAT ،IHACRES  و
ANN  پرداختند و دریافتند که عملکرد مدلANN  بهتر از

رواناب -ی بارشساز هیشببرای  شده  استفادهدیگر  های مدل
 های مدل قبول قابل، نتایج حاکی از عملکرد وجود نیا با. است

SWAT ،IHACRES  ی رواناب حاصل از بارش ساز هیشبدر
ی نیب شیپرا برای  LSTMمدل  Zhu et al. (2020)  .است

نشان داد  جینتابررسی نمودند و  روزانه انیجر یزمان یها یسر
 .است بخش تیرضا ینهادشیکه عملکرد مدل پ

 های مدلاز  ی دبی جریانساز مدل یمطالعه، برا نیا در
 نیا یبرا. شده است  استفاده مختلف داده محور و نیمه مفهومی

 کار به LSTMو  ANN ،RBFشامل  AIهای  منظور مدل
 نیب یا سهیها، مقا در جهت اثبات کارایی مدل. گرفته شدند

در  جریان روزانه یساز مدل یبرا گریکدبا یها  عملکرد مدل
 میبا اقل زیآبر ۀحوض واقع در ابیرودخانه گاماس ۀحوض

 چنین هم. است رفتهیپذ رتصو ران،یغرب ا در خشک مهین
 IHACRES یمفهوم مهیها با عملکرد مدل ن مدل نیعملکرد ا

ی ساز در مدل زین است رواناب-بارش یتخصصکه یک مدل 
. گرفته است قرار سهیو مقا یابیارز مورد جریان روزانه منطقه،

طور کلی در دیگر مطالعات از  به و تاکنون در منطقه مورد مطالعه
سازی جریان استفاده  مختلف برای برسی و مدل AIچند مدل 
 یوابستگ لیدل به گاماسیاب رودخانه زیآبر یها حوضه. نشده است

اهمیت  بر امرو این است ی انیطغ و دارای رفتارها  به بارش
جهت کاهش خطرات به مطالعه موردی جریان منطقه ازس مدل

 .دیافزا یمسیل 

 

 هامواد و روش -2
 مورد مطالعه منطقۀ -2-1

رودخانه  زیدر حوضه آبر انیجر یمطالعه به بررس نیدر ا
 نیا(. 1شکل )شده است   هپرداخت رانیواقع در غرب ا ابیگاماس

 ییاآب و هو ی، دارالومترمربعیک 19313 حوضه با مساحت
 مهین میاقل یدارا یرامونیمرتفع پ یها و در بخش خشک مهین

به  یبا مختصات ییایجغراف ةحوضه در محدود نیا. مرطوب است

 09∘96′ ییایو طول جغراف 10∘39′تا  11∘03′ ییایعرض جغراف

حداکثر، متوسط و حداقل ارتفاع از سطح  .واقع است 03∘19′تا 
 1595و  1191، 1039 بیترت به منطقه نیا( aml) ایمتوسط در
 یفشردگ بیهست و ضر لومتریک 616حوضه  طیمح. متر است

شکل حوضه  باًیهست و تقر 9/1آن برابر ( 0وسیروش گراول)
. است% 36/9 زیآبر ۀحوضمتوسط  بیش. است دهیصورت کش به

                                                
4 Gravelius 
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  زاگرس احاطه یها کوه مطالعه توسط ارتفاعات رشته مورد ۀحوض
دشت  ماهور و تپه شکل ازی متانیم یها و قسمت شده است

توسط  تینها دارد در انیجر زیحوضه آبر کیکه در  یآب. است
 . شود یم هیحوضه تخل یدر قسمت جنوب غرب یمحل خروج

پل چهر  یرسنجیو تبخ یدرومتریه یها ستگاهیا مختصات

و ارتفاع  09∘56′یی ایجغراف طول و 10∘59′ ییایعرض جغرافبا 
 یحوضه بر رو یدر خروجاست و متر  1519 ستگاهیا نیا

قرار  رانیواقع در استان کرمانشاه در غرب ا ابیرودخانه گاماس
 یها از سرشاخه یبخش ز،یآبر ةحوزنظر  رودخانه از نیا. دارد
و  فارس جیخل زیآبر ۀحوضاز  یکرخه و بخش ۀرودخان ةحوز
 551 یآبراهه اصل نیطول بلندتر. شود یعمان محسوب م یایدر

پل چهر  ستگاهیا( یآبده)سالانه دبی سط متو. است لومتریک
شده دوره بلندمدت   ثبت یدب حداکثرو  هیمترمکعب بر ثان 3/53

شده اغلب   ثبت یها یحداکثر دب. است هیمترمکعب بر ثان 936
ها صورت  ماه نیها در ا تا مه که عمده بارش نوامبر یها در ماه

ماهانه  یمتوسط ماهانه و حداقل دما یحداکثر دما. گرفته است
 بیترت به بهمنو  مرداد یها در ماه بیترت به چهرپل ستگاهیا در
. است گراد یدرجه سانت -93/1و  گراد یدرجه سانت 99/11

است و  متر یلیم 110 زیدوره ن نیسالانه در ا یبارندگمتوسط 
تا  آبان یها ماه نبی در سالانه بارش کل از %1/39به  کینزد

 . دهد یرخ م اردیبهشت

 

  

 
 ایراندر  آن های پایش و ایستگاهرودخانه گاماسیاب  آبریز حوضۀموقعیت  -1 شکل

Figure 1- Location map of Gamasiab River catchment and its monitoring stations in the Iran 
 

 شده  استفادهی ها داده -2-2

سال داده  11 از IHACRESو  AIهای  مدل یمطالعه برا نیا در
 یها پل چهر شامل، داده ستگاهیشده در ا یریگ اندازه روزانه

 حوضه( 1136 وریشهر 11–1163 مهر 1)بارش و دما  ان،یجر

اطلاعات شرکت آب  داده و یگانیاستفاده شد که از با زآبری
ها به  مطالعه، کل داده نیدر ا. دست آمد به کرمانشاه یا منطقه

 میتقس( نوآزم) یسنج و صحت( آموزش) واسنجی یها مجموعه
 برای( ها داده مجموعه کل از %99)نمونه اول  9356 .است شده 

 کل از %19) ماندهینمونه باق 1139و ( آموزش)توسعه مدل 
  .شده است  ها استفاده مدل( ونآزم) یابیارز برای( ها داده مجموعه

 

 ها مدلی ارزیابی عملکرد ارهایمع -2-3

لاً از طریق مقایسه ارزیابی عملکرد یک مدل هیدرولوژیکی معمو
 شده  یساز هیشده و شب  مقادیر اختلاف بین متغیرهای مشاهده

 از های در این مطالعه، برای کلیه مدل. شود یانجام و توصیف م
و ضریب کارایی  (R)1معیارهای آماری ازجمله ضریب همبستگی

 (RMSE)1میانگین مربعات خطا ۀریشو  (NSE)5ساتکلیف-نش
و  شده ی نیب شیی ارتباط آماری بین مقدار پبرای ارزیابترتیب  به

                                                
1 Correlation coefficient 
2 Nash-Sutcliffe efficiency coefficient  
3 Root mean square error 
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 یریگ اندازه و مدل ینیب شیشده، ارزیابی قدرت پ  مقدار مشاهده

 .واریانس خطا استفاده شدند

 

 

 
مقادیر  Fiاستفاده است،  تعداد نقاط داده مورد Nکه  ییجا در
ترتیب  به و شده و  مشاهده یها داده Oi، شده  ینیب شیپ

  ینیب شیبهترین تناسب بین مقدار پ. است Oiو  Fiمیانگین مقادیر 
که مقادیر حاصل  دهد یشده هنگامی رخ م  و مقدار مشاهده شده

به عدد یک و  NSEو  Rترتیب  به (1-1روابط )روابط   این از
RMSE به عدد صفر برسند و یا نزدیک شوند (Ahmadi et al., 

2019; Gong et al., 2016.) 
 

 (ANN) مدل شبکه عصبی مصنوعی -2-4

عنوان یک مدل جعبه  به ANN اخیر، رویکرد تخمین یها در دهه
طور  گرفته است و به توجه بسیاری از محققان قرار موردسیاه 

مختلف مانند  یها نهیدر سراسر جهان و در زم یا گسترده
 زمانی، شناسایی الگو و توالی، پردازش و یها یسر ینیب شیپ

 استفاده قرار ها و سیستم شناسایی و کنترل مورد استخراج داده
از چندین سلول  ANN(. Nayak et al., 2006) گرفته است

است که مطابق با ساختار خاص  شده  لیعصبی مصنوعی تشک
برای  توان یم ANN از. اند وستهیپ هم شبکه در چندین لایه به

بر  (نوفه) 1نویز حاوی زمانی یها یمقادیر آینده سر ینیب شیپ
 ,Adamowski and Chan) اساس تاریخ گذشته استفاده کرد

در تقریب عملکرد ورودی و خروجی از  ANN یها شبکه (.2011
 یساز برای مدل رو نیا اند، از عملکرد خوبی داشته ینیب شیقبیل پ

عصبی پرکاربرد  یها یکی از شبکه (MLP)5هیو پرسپترون چندلا
الگوهای نهان و  تواند یوژیکی است که مهیدرول یساز برای مدل

 Nayak et al., 2006; Principe et) غیرخطی را تشخیص دهد

al., 1999.) معماری یک شبکه ANN  پنهان هیلا کیمعمولی با 
و یک تابع ( 0سیگموئید) 1لجستیک یساز که در آن تابع فعال

 رویکرد .شده است  نشان داده 5خطی در لایه خروجی در شکل 

ANN شرح زیر است به به بیان ریاضی: 

 

                                                
1 Noise 
2 Multi-layer perceptron 
3 Logistic 
4 Sigmoid 

های  تعداد سلول mها باشد،  تعداد مجموعه داده n جایی که
 ها وزنی که نورون = wij ،wjk عصبی در لایه پنهان است؛

 اریبی=  wbj،wbk  ورودی و خروجی دارند؛ یها هیترتیب در لا به
عملکرد =  fh،fo  و خروجی؛ پنهان یها هیترتیب در لا به

 xi (t) ،ykپنهان و خروجی؛  یها هیها در لا 3نورون یازس فعال

(t) = متغیرهای ورودیترتیب  به i و متغیرهای خروجی ما k ام 
  (.Kim and Valdes, 2003) است t یزمانهر گام ترتیب در  به

پنهان  هیدر این مطالعه، نتایج اولیه نشان داد که یک لا 
کافی  سازیو مدل دهش  برای تقریبی رابطه بین جریان مشاهده

پنهان با  یها هیهای عصبی در لا تعداد مطلوب سلول. است
ها  و نورون ها هیتعداد لا. خطا تعیین شد و  استفاده از روش آزمون

و  ها هیعنوان تعداد مناسب لا به RMSE معیار ین مقادیرتر کمبا 
 یعنیپنهان  هیها در لا تعداد نورون نیبهتر. ها انتخاب شدند نورون

ی ساز مدلمنظور تعیین و به ANNی مدل برا (گره) نورون 3
بارش، دما و جریان  یها مجموعه داده. شده است  استفادهجریان 

اول مجموعه  رمجموعهیز. شوند یتقسیم م رمجموعهیبه دو ز
آموزشی است که برای محاسبه گرادیان خطا و  یها داده

مختلف شبکه  یها هیها در لا نوروناریبی وزن و  یروزرسان به
است که یک  آزموندوم مجموعه  رمجموعهیز. شود یاستفاده م

مجموعه داده مستقل است که برای بررسی کارایی و عملکرد 
دلیل به6ساز بیزیاز الگوریتم اموزش تنظیم .شود یمدل استفاده م

  .عملکرد مناسب در آموزش شبکه عصبی، استفاده شد
 هیلادر  AI های لمدشایان ذکر است که، برای تمامی 

و سه نرون برابر تعداد سری زمانی در نورون  کشبکه ی یخروج
از  AI  های مدلگیری کار به برای. داده شدقرار لایه ورودی 

ه شد استفاده MATLAB 2018aافزار  در نرممنبع باز  هایکد
 پارامتر با استفاده از روش میتنظ ها وآن یها و ساختار شبکه است

 .شد نییتع خطا و  آزمون
 

 (RBF) مدل شبکه عصبی تابع پایه شعاعی -2-5

نوعی شبکه عصبی پیش  (RBF) شبکه عصبی تابع پایه شعاعی
سری زمانی،  ینیب شیاست که برای تقریب عملکرد، پ یا هیتغذ

سازی استفاده  و منظم نویز یابی ، درونیبند کنترل سیستم، طبقه
سریع است  RBF آموزش شبکه (.Kegl et al., 2000) شود یم

دارای یک  RBF شبکه. افتد یمحلی نم یها و در دام حداقل
و لایه  (H) پنهانلایه  ،(X) ساختار سه لایه شامل لایه ورودی

سه لایه  RBF معماری اصلی شبکه عصبی. است (Y) یخروج
 یها لایه ورودی شامل گره. شده است  نشان داده 1در شکل 

و سپس  کند یمتصل ممنبع است که شبکه را به محیط آن 

                                                
5 Neuron 
6 Bayesian regularization 
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 ANNسه لایه  ساختار شبکه -2شکل 

Figure 2- ANN three-layer network structure 
 

در . کند یرا بدون اعمال وزن به لایه پنهان منتقل م ها یورود
توابع هسته  یرخطیلایه پنهان، وزن با استفاده از عملکرد غ

پنهان از لایه . ابدی یها اختصاص م متقارن شعاعی به داده
 شده  لیو یک بردار پارامتر به نام مرکز تشک (گره)تعدادی نرون 

هرکدام دارای یک تابع  پنهانموجود در لایه  یها گره. است
را ازنظر وزنی ( ها داده)هستند که سیگنال ورودی  یساز فعال

فاصله اقلیدسی بین بردار ورودی  یساز تابع فعال. دهد یتغییر م
سرانجام، لایه . کند یدر شبکه را محاسبه مو مرکز واحد پنهان 

صورت خطی عمل  است و به یبند خروجی یک واحد جمع
 (. Chen et al., 2010) کند یم

 

 

 
بعدی باشد، همان ابعاد  N  یک بردار  X داده ورودی که جایی

X = [x1,x2, …, xn] بردار ورودی لایه پنهان است، نورون در
T؛ 

ci  =بردار مرکز نورون i  در لایه پنهان؛ام ǁǁ  نشانگر هنجار
=  β های عصبی در لایه پنهان؛ تعداد سلول=  h اقلیدسی است؛

 یها حاصل از تمام داده پاسخ گره پنهان=  ɸi (X) عرض مرکز؛
 j در لایه پنهان و گرهام i  اتصال وزن بین گره=  wji ورودی؛

  (.ASCE,  2000) اریبی=  w0 در لایه خروجی؛ام 
ها در فضای  نورون یساز عملکرد فعالن مطالعه، در ای

ین کاربرد تر بیش. ورودی متقارن است و اشکال مختلفی دارد
توابع گوسی توسط . است یسازی به شکل تابع گوس تابع فعال

در ( سازی فعال)عنوان توابع انتقال  به. شده است  معادله توصیف
تعداد  نیبهتر. شدپنهان استفاده  یها هیهای عصبی لا سلول
 هیدر لاگیری روش آزمون و خطا کار بهبا RBF مدلها  نورون

ی دبی جریان ساز مدلنرون تعیین و برای  199 یعنی ؛پنهان
ین کارایی تر بیشل خطا و با حداق RBF مدل .شد  استفاده

 . شدندانتخاب  نهیعنوان شبکه به به
 

 (LSTM)مدت -ی کوتاهطولانمدل حافظه  -2-1

 یبرا( LSTM) مدت کوتاه طولانی هحافظ یعصب ۀشبک
در . یافتندتوسعه  ستمیدر اواخر قرن ب ها یتوال ینیب شیپ

که در حل  ییبالا ییتوانا لیدل به مدل نیا ر،یاخ یها سال
 شبکه. محبوب شده است اریدارد، بس نیماش یریادگیمشکلات 

LSTM از یافته حالت ارتقا  ییایبا پو دروازهتوابع  بیترک لیدل به
 ،یبهبود ساختار نیا. است (RNN) 1یبازگشت یکه عصبشب

، (شدن دیناپد انیمثال، مشکل گراد عنوان به) یداریپا تیمحدود
 ندیکه در طول فرآ ردیگ یم ادی LSTM شبکه. شده است  حذف
 کند رهیذخ ای (فراموش) را حذف یچه اطلاعات یآموزش

(Hochreiter and Schmidhuber, 1997.) شبکه کی 

LSTM قیشده است که از طر  بلوک حافظه تشکیل نیز چندا 
از  یا از مجموعه هیهر لا. شوند یم متصلهم  به ها هیلا

 زیها ن سلول. شده است  پیوسته تشکیل هم های حافظه به سلول
 Wu et) هستند یو خروج یفراموش ،یورود یها دروازه یحاو

al., 2021.)  اتصال و  وزن ،سازی از تابع فعال دروازهساختار هر
 شده  اضافه ریمقاد ،یدر دروازه ورود .شده است  تشکیل اریبی

. شوند یو کنترل م میتنظ دیگموئیحالت سلول توسط توابع س به
 کیبا استفاده از . شود یحالت سلول اضافه م به یسپس اطلاعات

 که ردیگ یم ادی5یحافظه، دروازه فراموش ندیدر فرآ ضرب، لتریف

                                                
1 Recurrent neural network 
2 Forget gate 
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 RBFمدل  پیکربندی -3شکل 

Figure 3- RBF model configuration 

 
دروازه  ،دیگر عبارت به. کند یمناسب خود را بازنشان یها در زمان

 عنوان به)کند  رهیذخ ایرا حذف  یکه چه اطلاعات داند یفراموش م
 یدروازه خروج(. شوند یآرامی محو م به یسلول یها مثال، حالت 

، سپس کند یانتخاب م انیرج لولس تیرا از وضع دیاطلاعات مف
 ی، آن را به سلول بعدکند یمشخص م یعنوان خروج آن را به
در LSTM مدل یکل یو معمار یساختار سلول. کند یمنتقل م

  .شده است  نشان داده 0شکل 

 

 

 

 

 

 
و  یفراموش ،یورود یها دروازه بیترت به ytو  it ،ftکه  ییجا

 یها وزن. )است یورود دهنده بردار نشان xt. هستند یخروج
و  Ri ،Rf، Ry: بازگشتی یها وزن)، (wcو  wi ،wf ،wy: یورود
Rc) و ،(اریبی یها وزن :bi ،bf ،by  وbc )سیاز ماتر یا مجموعه 

بردار  بیترت به htو  ctها  وزنه. کنند یم فیرا تعر یریادگیقابل 
حالت سلول  بیترت به ht-1و  ct-1. هستند یسلول و خروج تیوضع

بالقوه را نشان  یحالت سلول  .هستند یقبل یو بردار خروج یقبل
و  کیلجست دیگموئیتابع س بیترت به tanh (·)و  σ(·. )دهد یم

 . هستند یمماس هذلول
 LSTMدر شبکه  Adamساز  حاضر از بهینه قیدر تحق

و کارایی در  یسادگ لیدل به Adam تمیالگور. شده است  استفاده
 انیبر اساس گراد تمیالگور نیا. است یکاربرد اریت بسمحاسبا

 یقبل یها انیو شبکه را با استفاده از گراد کند یعمل م یقیتطب

 معماری شبکه و(. Sen and Ozkurt, 2020) کند یروز م به
 هیلادر . شد نییخطا تع و  پارامتر با استفاده از روش آزمون میتنظ

ن برابر تعداد سری زمانی و سه نرونورون  کیفقط شبکه  یخروج
 هیها در لا تعداد نورون نیبهتر. داده شدقرار در لایه ورودی 

 نهیعنوان شبکه به به LSTMنرون برای مدل  539پنهان 
  .شدانتخاب 

  
 IHACRESمدل  -2-7

 یمفهوم مهیسازی مداوم و ن مدل شبیه کی IHACRES مدل
داده، دقت و  یبه مقدار کم ازین لیدل به رواناب است که-شبار

صرف  ده،یچیهای پ قبول نسبت به مدل سازی قابل عملکرد شبیه
 زیآبخ یها از حوضه یاریساده، در بس یکم و کاربر نهیوقت و هز

و  یدائم طیشراو هم با  ییمختلف آب و هوا طیبا شرا
 Croke and) دارد یاریبس یموقت کاربردها یها رودخانه

Jakeman, 2007.) مدل نسبت به  نیا تیزترین م از مهم یکی
 یها مدل به داده نیرواناب آن است که ا-های بارش مدل ریسا

از  یاریدر بس تواند یم ،نیبنابرا ؛دارد اجیاحت یکم یورود
 مختلف مورد یمیاقل طیها و شرا با مساحت زیآبخ یها حوزه

 یالگو. وجود ندارد یا داده چیه ایکه داده کم  ردیاستفاده قرار گ
IHACRES  بتداا: شده است  طورکلی از دو قسمت تشکیل به 

و  کند یم لیناخالص را به بارش مؤثر تبد یکه بارندگ یبخش
واقع جمع بارش است که از  ، که درهزد بیرا تقر ریاثرات تبخ

 نیو تعرق از ب رینهایت با تبخ و در کند یرودخانه حرکت م قیطر
کیا به مؤثر ر یکه بارندگ یتابع تحول خط کیسپس . رود یم
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 LSTMمعماری شبکه  -4شکل 

Figure 4- LSTM network architecture 
 

شش  یدارا IHACRES مدل. کند یم لیمدل شده تبد انیجر
غیرخطی و سه پارامتر  تابعپارامتر است که سه پارامتر مربوط به 

 Ye et al., 1997; Zareian) است یخط لیمربوط به تابع تبد

et al., 2017) ( 3شکل) .مدل IHACRES شش پارامتر  یدارا
 C است، یرخطیاست که سه پارامتر آن مربوط به بخش تلفات غ

زمان خشک  τω ،(متر میلی) نگهداشت رطوبت حوضه تیظرف
و سه  (1/0C) دما حوضه لیفاکتور تعد f، (روز) شدن حوضه

 τq است، لیتابع تعد ایبه هیدروگراف واحد  مربوط گریپارامتر د
 آهسته انیزمان فروکش جر τs ،(روز) عیسر انیجرزمان فروکش 

. رواناب است جادیمؤثر بر ا ۀآهست انیحجم جر νs و (روز)
 یصورت است که با استفاده از پارامترها سازوکار حاکم بر مدل به

. کند یسازی م رواناب را شبیه-شدما، بارش و سطح حوضه، بار
یرخطی و تلفات غ (واحد) روش بر اساس مدول نیا یکربندیپ

 (rk) یبارندگ یرخطیمدول غ. است یمدول هیدروگراف واحد خط
 (UK) مؤثر یبارندگ زانی، به مkرا در هر مرحله زمان  (tk) و دما

 انیو جر (UK) مؤثر یبارندگ نیب یرابطه خط کی. کند یم لیتبد
(xk) هیدروگراف  یتا از تئور دهد یاجازه را م نیو ا شود یفرض م

 یبارندگ یداده معمولاً برا یدر ضمن، گام زمان. واحد استفاده شود
ماهانه انتخاب  ایروزانه  یزمان یر، سریتبخ ایو دما  انیو جر

( آهسته انیو جر عیسر انیجر)لفه در ماژول ؤدو جز م. شود یم
 فرآیند 3شکل . متصل شوند یسر ای یصورت مواز به توانند یم

  .دهد یمدل را نشان م نیا
از  IHACRESمدل برای افزایش کارایی واسنجی مرحلۀ در 

ی جریان استفاده گردید و بهترین ساز مدلی مختلفی برای ها بازه
با توجه به ( 9356-1139ی ها نمونهزمانی بازة یعنی )زمانی بازة 

انتخاب  NSEو  R ،RMSEی ارهایمععملکرد مدل بر اساس 
ان هماز  تر عادلانهسنجی برای مقایسه صحتمرحلۀ اما در ؛ شد

یعنی، ) AIهای  مدل ریزمان تأخ چنین همو  یورودی ها دادهبازه 
. شده است  معرفینیز  IHACRESمدل  یبرا( تاخیر یک روزه

 با استفاده از روش آزمونها پارامتر میتنظواسنجی و  ةتعیین دور
 افزار از نرم IHACRESمدل  یبرا .شد نییخطا تع و 

IHACRES v.2.1.2 دیاستفاده گرد. 
 

 
 IHACRESمدل رواناب -ی بارشساز مدلفرآیند  -5شکل 

Figure 5- Rainfall-runoff modeling process of IHACRES model 
 

 نتایج و بحث -3

های مختلف هوش  استفاده از مدل اصلی مطالعه حاضر،هدف 
 یبرا LSTMو  ANN ،RBFهای  شامل مدل( AI) یمصنوع

آبریز طی یک وضۀ حیک  ی دقیق دبی جریان روزانهساز مدل
علاوه بر این با یک مدل . استساله در غرب ایران  11دوره 

برای مقایسه و  IHACRESرواناب با عنوان -تخصصی بارش
پس از انتخاب . استفاده شد ها مدلبررسی کارایی بهتر این 

ها  مربوطه، از آن هایپارامتر میمدل و تنظکلیه ساختار  نیبهتر
 .شداستفاده  ی نرخ جریانساز مدلی برا

 یهنگام انیسازی جر مدل یاست که زمان ذکر  شایان
 ,.Moriasi et al) باشد NSE>3/9بخش است که مقدار  رضایت



 11 تا 1 ، صفحات1441سال  ،3، شماره 2 دوره/ یت آب و خاکسازی و مدیر نشریه مدل/ مومنه                                                14 

 NSE>93/9 مقدار اگرها سازی شبیهدر دیگر   بیان  به (.2007

حاصل شود،  NSE>16/9<93/9مقدار  خوب وآید نتایج دست به
(. Motovilov et al., 1999)شود می ارزیابی بخش رضایتنتایج 

 آمده در مطالعه حاضر، همۀ چهار مدل دست به با توجه به نتایج
 (. 5جدول)بخش قرار دارند مورد استفاده در محدوده رضایت

 IHACRES آمده برای عملکرد مدل دست به بر اساس نتایج
یک عامل اصلی در  .با نتایج پژوهش دیگر محققان مطابق دارد

 ی مدلکاف ییدم توانادلیل ع به اط اوج جریانسازی نقشبیهضعف 

IHACRES است و به موجبذوب برف  ندیسازی فرآهیدر شب 
ذوب  و دنافتیدر فصل بهار اتفاق ماغلب اوج که  هاییدب، آن

این  .کندینمسازی مدل یبه خوبرا است  لیبرف هم در آن دخ
در  Zeinoddini et al. (2018)نتایج و عوامل آن در مطالعات 

 Amiri and Roudbariو  به مخزن سد ستارخان یورود انیجر

Mousavi (2017)  رود پل یهاانهخرود ۀروزان یدب یسازهیشبدر
در ضمن  .، نیز اشاره شده استلانیگ انترود در اسو شلمان

یعنی  ؛مورد مطالعهمنطقۀ رواناب در سازی  شبیهپژوهش مشابه در 
 Zarezade Mehrizi et al. (2018)گاماسیاب توسط حوضۀ 

سازی جریان منطقه ذکر ای در شبیهصورت گرفته و عوامل مشابه
 .شده است

Ahmadi et al. (2017)  در تحقیقات خود کارایی مدل
ANN (16/9=NSE )را نسبت به مدل IHACRES 

(39/9=NSE )رواناب برای حوضه واقع در -سازی بارشدر مدل

این مطالعه حاکی از عملکرد  غرب تهران مقایسه نمودند و نتایج
. است IHACRESنسبت به مدل  ANNهای مدلبهتر 

Carcano et al. (2008) عملکرد نوعی از مدل ANN را با مدل 

IHACRES سازی جریان روزانه دو حوضه کوچک در در مدل
 ها نشان داد که مدلایتالیا مقایسه کردند و نتایج مطالعه آن

ANN نسبت به مدلی تر کمسازی  خطای مدل IHACRES 

 با مدل AIهای  مدلاین نتایج در مقایسه میان . دارد

IHACRES  (.5جدول)با نتایج مطالعه حاضر مطابقت دارد  
تر و بهتر بین مدل منظور مقایسه عادلانهدر ضمن، به

IHACRES  های  مدلوAIها، سنجی، ترکیب داده، دورة صحت
تأخیر و ( ما و نرخ جریانهای بارش، د داده یعنی)ها نوع داده

نظر  های مورد استفاده یکسان دردر داده( یعنی، یک گام زمانی)
 و  تجزیهبه آمده ارائه و  دست به جیدر ادامه نتا .گرفته شده است

 .شده است  ها پرداخته تحلیل آن
 

 IHACRESنتایج مدل  -3-1

 یها ها به دوره ذکر شد، داده یطور که در بخش قبل همان
 یبرا IHACRESو مدل  شدند میتقس یسنج و صحت یواسنج

 نهیبه ریمقاد .بررسی قرار گرفت مورد سازی جریان مدل
 یواسنج ةدر دور IHACRESمدل  یرخطیو غ یخط یپارامترها

و  ها یژگیواین پارامترها برخی از  .شده است  ارائه 1در جدول 
 .کند یمارتباطات جریان و حوضه را بیان 

 

 ة واسنجیدوردر  IHACRESمهم خطی و غیرخطی مدل  ر بهینه پارامترهایمقادی. 1جدول 

Table 1- Optimal values of important linear and nonlinear parameters of the IHACRES model in the calibration period  

 دار                                      پارامتر مدول غیرخطیمق           مقدار                                       پارامتر مدول خطی    

0.851 sν  0.001326  (روز)ۀ مؤثر بر ایجاد رواناب آهستحجم جریان c نگهداشت رطوبت حوضه  تیظرف(mm) 

27.335 sτ  7.00  (روز)زمان فروکش جریان آهسته tw  (روز)زمان خشک شدن حوضه 

2.248 qτ  4.00  (روز)سریع زمان فروکش جریان f  (℃1-)فاکتور تعدیل دما 

 
نیمه مفهومی مدل  مناسب تینشان از ظرف جینتا

IHACRES، نسبتاً کم و  یبا خطا روزانه جریان یساز مدل یبرا
مدل  NSEو  R ،RMSE ریمقاد. داردمناسب  یهمبستگ

IHACRES است شده  ارائه 5در جدول  تخمین نرخ دبی یبرا .
بر اساس  ریمقاد ارائه شده است، 5جدول  گونه که در همان

در مرحله  IHACRESمدل  NSEو  R ،RMSEی ارهایمع
 315/9و  39/16( m3/s)، 991/9 برابر بیترت به یسنج صحت

 در .شده است نمایش داده  6ی در شکل ساز مدلروند کلی  .است
ی ساز دقت مدل نیتر کم حاکی از آمده دست نتایج بهحال،  نیهم

. شده در این مطالعه را دارد  گرفته کار به های مدلیگر نسبت به د
 ی پیک جریان ندارد،ساز مدلعملکرد مناسبی در  مدل نیهرچند ا

های با حجم جریان متوسط و کم  در بخشمدل این اما عملکرد 

. دهد یامر را نشان م نیوضوح ا به 6که شکل  است خوب تاًنسب
بر اساس  IHACRESی جریان مدل ساز مدلطورکلی، نتایج  به

قبول و  دارای عملکرد قابل NSEو  R ،RMSEمقادیر 
 .بخش است رضایت

 
 (AI)هوش مصنوعی  های مدلنتایج  -2-3

 یارهایمطابق با مع AI های مدل مناسب یمعمار نییپس از تع
شده،  ها در شبکه ایجاد و وزن افتیخاتمه  واسنجیعملکرد، 

 ریمقاد. عمال شودای سنج تا در مرحله صحت شود یم رهیذخ
 یها دوره یبرا NSEو  R ،RMSE معیارهای عملکردی

های  مدل نیبهتر( ونآزم) یسنج صحت و( آموزش)واسنجی 
ANN ،RBF  وLSTM  برای مثال . شده است  ارائه 5در جدول
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 (الف) یسنج و صحت واسنجی یها در طول دوره IHACRESبا استفاده از مدل  شده ی ساز شده و مدل  مشاهده انیجر سهیمقا -1شکل 

 .(ب) رفته کار بهو همبستگی بین مقادیر 

Figure 6 - Comparison of observed and modeled streamflow using the IHACRES model during the calibration and verification 

periods (a) and correlation between the values used (b). 

 
در  LSTMو  ANN ،RBFهای  مدل یراب RMSEمقدار 

 و 36/9 ،(m3/s )13/9( m3/s) بیترت به یسنج مرحله صحت
(m3/s )01/6 آموزش  یاز خطا شیآزما یخطامعمولاً  .ستا
 یابیارز یشبکه برا یناشناخته برا ریمقاداز  رایاست، ز تر ینیع

 یو رفتارها یالگوهااما گاهی ممکن است ؛ شود یآن استفاده م
ارتباط  نوسانات یناهمگون با ها دورهطول  ریان درج مختلف

علت  به ممکن است LSTM نتایج حاصل از مدل. داشته باشد
ی، عملکرد بهتری از سنج صحتة دوردر طول  تر کوتاهنقاط اوج 

داشته  NSEو  R ،RMSEة واسنجی مطابق معیارهای دور
ة واسنجی و دوردر  LSTMدر مدل  ،برای مثال. است

 91/13( m3/s)برابر  RMSEترتیب برای معیار  هب یسنج صحت
و برای  363/9و  331/9برابر  R، برای معیار 01/6( m3/s)و 

 یبرا جینتا 9شکل . است 393/9و  319/9برابر  NSEمعیار 
را در طول  ها مدلعملکرد این و  دهد ینشان م AI های مدل
میزان همبستگی  چنین همی و سنج صحتی واسنجی و ها دوره

. دهد یمسازی شده را نمایش  شده و مدل ی مشاهده ها دادهن بی

، ANNهای  سازی مدل است که کارایی مدل یهیبد ،یطرف از
RBF  وLSTM تیفیو ک تیداده محور به کم کردیعنوان رو به 

 تر بیش، قتیدر حق. دارد یشده بستگ  استفاده یها داده
شده   گیری و مشاهده اندازه یکیدرولوژیه یزمان یها یسر
ذکر  ارقام .هستند پویا و غیرخطی ویژه در جریانات سطحی به

 یبرا مبتنی بر شبکه عصبیهای  مدل ییوضوح توانا به شده
را نشان  یو خروج ها یورود نیب یرخطیغ هرابط یریادگی
 یها در گام LSTMمدل  یساز مدل جینتا ،مجموع در. دهد یم

 و ANNهای  دلم از اًنسبت یسنج صحتة دوردر مختلف  یزمان
RBF های  مدلهمگی  .تر استهبANN ،RBF  وLSTM  با

 یساز و مدل تخمینرا  انیجر یدب یها کیپ ییبالا اریدقت بس
توانستند شده  گرفته  کار به AI  های مدلطورکلی،  به. کنند

. ندینما یساز هیو شب یساز را مدل انیجر یدب یها کیخوبی پ به
 در AIهای  مدل مناسب در کل، نتایج حاکی از پتانسیل

 .ی جریان استساز مدل

 

 یسنج صحتی واسنجی و ها دورهبر اساس معیارهای عملکردی در  IHACRESو  ANN ،RBF ،LSTMهای  مدل جینتا -2جدول 

Table 2- Results of the ANN, RBF, LSTM, and IHACRES models and based on the performance criteria in calibration and 

verification periods. 

NSE 
 

RMSE 
 

R 
 واسنجی یسنج صحت واسنجی یسنج صحت واسنجی یسنج صحت مدل ها

0.512 0.637  16.97 31.41  0.771 0.820 IHACRES 
0.903 0.959  7.56 10.54  0.958 0.979 ANN 
0.907 0.962  7.39 10.12  0.959 0.981 RBF 
0.930 0.909  6.41 15.73  0.965 0.953 LSTM 

 (الف)
 (ب)
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و  واسنجی یها در طول دوره LSTMو  ANN ،RBFهای  با استفاده از مدل شده ی ساز شده و مدل  مشاهده انیجر سهیمقا -7شکل 

 (ب) رفته کار به و همبستگی بین مقادیر (الف) یسنج صحت

Figure 7- Comparison of observed and modeled streamflow using the ANN, RBF, and LSTM models model during the calibration 

and verification periods (a) and correlation between the values used (b) 

 

 یریگ جهینت -4

های داده محور هوش  عملکرد مدل یابیمطالعه ارز نیاز ا هدف
در  LSTMو  ANN ،RBFهای  مدل شامل (AI) یمصنوع

 یبرا و است IHACRES کرد مدل نیمه مفهومیبا عمل سهیمقا
آبریز رودخانه گاماسیاب در حوضۀ در  ی جریان روزانهساز مدل

 سهیمنظور مقا در مطالعه حاضر، به. غرب ایران استفاده شدند
همان  AIهای  مدل یسنج صحت یها ها، دوره مدل نیب اسبمن

 نیا سهیمقا نتایج. شد نییتع IHACRESدوره مربوط به مدل 
 تواند یم AIهای  دو نوع مدل مختلف نشان داد که مدل

را نسبت به مدل  جریان روزانهاز  یتر و بهتر منطبق یساز هیشب
 AI های مدلطورکلی،  به .ارائه دهند IHACRESنیمه مفهومی 

توجهی بهتر از  طور قابل ی جریان بهها کیپویژه در تخمین  به

، R ریه مقادک دهد ینشان م جینتا. بودند IHACRESمدل 
RMSE  وNSE مدل ی جریان روزانه ساز مدل یبراLSTM  در

 ANN ،RBFهای  نسبتاً بهتر از مدل سنجیطی دورة صحت
که  درحالی .است IHACRESبسیار بهتر از مدل  چنین هم واست 
از  یعملکرد بهتر یدر مرحله واسنج ANN ،RBFهای  مدل

مطابق نتایج مطالعات آمده  دست نتایج به. اند ها داشته مدل گرید
Carcano et al. (2008) (2019) و  Ahmadi et al. است .

ی کم عملکرد ها یدبدر جریان آرام رودخانه و  IHACRESمدل 
عملکرد  ی جریانها کیمدل در پ نیاما امناسبی داشته است، 

نکته که دقت  نیبا ذکر ا. ه استاز خود نشان نداد یمناسب
 Moriasi et) قبول قرار دارد د قابلها در ح مدل ۀسازی هم مدل

al., 2007; Motovilov et al., 1999.) مثال، مقدار  یبرا

 (الف)

 (ب)

 (الف)

 (الف)

 (ب)

 (ب)
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RMSE های  مدل یبراIHACRES ،ANN ،RBF  وLSTM 
 ،39/16، (m3/s )36/9 (m3/s) بیترت به یسنجدر مرحله صحت

(m3/s )13/9 و (m3/s )01/6 دست به ی جریانساز جهت مدل 
نکته توجه کرد که  نیبه ا دیمدل با نیرانتخاب بهت یبرا. آمد
 یسنجصحت ۀمرحلو  یواسنج ۀمرحلعملکرد مدل در  یارهایمع

بسیار به یکدیگر نزدیک  های مدلاگرچه که نتایج . متعادل باشد
و  RMSE ریمقاد نیتر کمبا  LSTMمدل وجود  است با این

و با توجه به سنجی صحتمرحلۀ در  NSEو  R ریمقاد نیتر بیش
 یسنجو صحت یواسنج ۀمرحلدر هر دو  ریمقاد نیادل بودن امتع
از آن است که  یحاک جینتا. دیانتخاب گرد دهیعنوان مدل برگز به

عملکرد ( LSTMمدل  یعنی)یافته  داده محور توسعه دلم نیبهتر
نسبت به مدل  جریان روزانه یساز برابر بهتر در مدل 5از  شیب

در . دارد RMSE اریبر اساس مع IHACRESنیمه مفهومی 
سازی جریان روزانه منطقه  را برای مدل LSTMمجموع، مدل 

مدل  یدر ضمن، نحو واسنج. شود مورد مطالعه پیشنهاد می
IHACRES های  نسبت به مدلAI دبی جریانسازی  شبیه یبرا 

مانند مدل  های داده محور مدل. است تر دهیچیبرتر و پآن زمان
های  نسبت به مدل یتر کمو تلاش  ها معمولاً به داده ،AIهای 
-مدلبا  توانند یهای داده محور م مدل ن،یدارند؛ بنابرا ازین دیگر

 یبرا جریان را ارائه دهند وتر  و ساده تر قیبینی دق پیشسازی و 
 کاربه مختلفدر مناطق کارآمد منابع آب  تیریو مد یزیر هبرنام

 AI مختلف یها نشان داد که مدل جیدر کل، نتا. گرفته شوند
شود در میهستند و پیشنهاد  جریان یساز در مدل ابزاری مناسب

 . مورد استفاده قرار گیرند تر بیشهای آتی  پژوهش
 

 منابع
 یدرولوژیمدل ه یابیارز(. 1133. )م.، و رودباری موسوی، م.امیری، ا

IHACRES یمورد ۀمطالع) روزانه  یدب یساز هیدر شب 
-311، (0)1ی، درولوژیاکوه .(رود لمانرود و ش پل یها رودخانه

301. 
. ، و بذرافشان، ا.، بذرافشان، ج.، خورانی، ا.ی، شزیزاده مهرزارع

 رواناب  یسازهیدر شب SWATمدل  ییکارآ یابیارز(. 1136)

 
 یعیمنابع طب ۀلجم زداری،یمرتع و آبخ .ابیگاماس زیحوضه آبر     

  .131-111 ،(0)99 ران،یا
 کاربرد (.1139. )، زو زحمتکش ،.ی، صانور ،.س ،یالدینزین

 یها گزینه یارزیاب جهت یسازنهیبه-یسازهیشب یرویکردها
منابع  قاتیتحق .منابع آب ۀسامان در یک یو مدیریت یمیمختلف اقل
 .119-533 ،(3)10، آب ایران
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