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Abstract 
Introduction  

River flow prediction is crucial for water resource management, environmental protection, and flood control, yet the nonlinear 

nature of hydrological data poses challenges. Previous studies using models like Random Forest and LSTM faced limitations 

in accuracy and computational complexity. This research introduces the hybrid SNIP-ANN model, combining the novel SNIP 

algorithm with Artificial Neural Networks, to enhance prediction accuracy. The study focuses on time-series analysis of 

monthly flows in the Columbia and Niger Rivers, vital freshwater sources. The goal is to improve forecasting precision for 

better water management and to reduce uncertainties. 

 

Materials and Methods  
The SNIP-ANN model is an advanced hybrid method for analyzing river discharge time series. In this model, the SNIP 

algorithm first preprocesses the raw streamflow data; it separates meaningful signal components from background noise by 

eliminating fluctuations and enhancing significant peaks. Then, an artificial neural network (ANN), inspired by the parallel 

processing nature of the human brain, learns the nonlinear relationships between past and present discharge values using the 

processed data. In this study, a three-month lag (Q(t-3)) was selected as the optimal input. By combining SNIP’s strength in 

feature extraction and ANN’s ability to recognize, the SNIP-ANN model demonstrated high accuracy in prediction. The model 

was trained and validated using historical monthly discharge data from the Columbia and Niger rivers. Evaluation metrics such 

as RMSE and the correlation coefficient (R) indicated high precision and low error. The model’s simplicity and use of only 

discharge data make it suitable for real-time water resource management and applications in other domains like meteorology 

and economics. Additionally, its lightweight structure and short training time allow for implementation in systems lacking 

advanced computational facilities. The model’s generalizability also makes it a reliable choice for time series analysis under 

diverse climatic conditions. Applying this approach in other data-driven fields can improve prediction accuracy while reducing 

computational costs. Overall, the SNIP-ANN model offers an effective, lightweight, and intelligent solution for predicting 

streamflow behavior in complex hydrological systems. 

 
Results and Discussion  

In this study, in the first stage, the temporal modeling and in the second stage, the performance evaluation of monthly 

streamflow prediction for the Columbia and Niger rivers during the study period were carried out using the Artificial Neural 

Network (ANN) model and the hybrid SNIP-enhanced ANN (SNIP-ANN) model. To model the time-dependent behavior of 

streamflow, three time-lagged discharge values (one-, two-, and three-month delays) were used as input parameters. Among 

them, the three-month lag (Q(t–3)) was selected as the optimal input based on its stronger correlation with hydrological patterns 

such as seasonal variability, rainfall fluctuations, and groundwater storage. Seventy percent of the data was used for training 

and thirty percent was used for testing the models.  Based on the evaluation results from R, RMSE, and other metrics such as 

the Taylor diagram, violin plot, and observed versus predicted plots, it was found that the SNIP-ANN model significantly 

outperformed the standard ANN in temporal modeling. For instance, in the Columbia River, the SNIP-ANN model achieved 

an R value of 0.7503 and an RMSE of 865.23, while the ANN model had an R of 0.3249 and a much higher RMSE of 1325.99. 

Similarly, for the Niger River, the SNIP-ANN reached an R of 0.9286 and an RMSE of 231.49, surpassing the ANN model, 

which scored an R of 0.8014 and an RMSE of 487.88.  Moreover, the scatter plots revealed that the predicted values in the 

SNIP-ANN model were more concentrated along the ideal line (y = x), indicating higher prediction accuracy. The violin plots 

further supported this finding by showing that the SNIP-ANN predictions closely matched the actual distribution of flow values, 

while the ANN model showed greater deviations.  In general, the SNIP-ANN model demonstrated superior capability in 

capturing nonlinear patterns, reducing prediction error, and improving generalization performance. These results highlight the 

model’s potential for real-time hydrological forecasting, especially under extreme flow conditions. Future research may focus 

on integrating ensemble learning strategies or additional preprocessing techniques to further enhance prediction accuracy across 

diverse hydrological scenarios. 

 

Conclusion  

In this study, the hybrid SNIP-ANN model was introduced as an innovative approach for river discharge prediction and 

compared with the traditional ANN model. The results showed that the hybrid model significantly improved prediction 

accuracy compared to the ANN model. By using a three-month time delay in the input data, the model was able to effectively 
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simulate seasonal fluctuations and periodic changes in river discharge. The correlation coefficient for the hybrid model 

increased from 0.3249 to 0.7503 for the Columbia River and from 0.8014 to 0.9286 for the Niger River, while the prediction 

error (RMSE) decreased from 1325.99 to 865.23 and from 487.88 to 231.49, respectively. This performance improvement was 

particularly noticeable in simulating extreme discharge fluctuations and filtering out additional noise in the data. The results 

indicate that the SNIP-ANN model is an effective tool for river discharge prediction and has high potential for applications in 

water resource management and flood prediction. This model can be highly beneficial in long-term forecasting and addressing 

challenges related to climate change and hydrological fluctuations. 
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بینی دقیق دبی جریان  رویکردی نوین جهت پیش SNIP-ANN:مدل هیبریدی 

 رودخانه 
 

 فاطمه وثوقی۱، محم دعلی قربانی۲* ، صابره دربندی۳

 

 ، ایران  تبریز، دانشگاه تبریز، دانشکده کشاورزی، بآگروه مهندسی ، دانشجو کارشناسی ارشد ۱
 ، ایران تبریز،  دانشگاه تبریز،  دانشکده کشاورزی ، بآ گروه مهندسی ، استاد ۲
 ، ایران تبریز،  دانشگاه تبریز،  دانشکده کشاورزی ، ب آگروه مهندسی ، دانشیار ۳

 

   چکیده

ویژه در شرایط خشکسالی،  ریزی و مدیریت بهینه منابع آب، بهبرنامه   چنینهمهای آبی و  بینی جریان رودخانه برای تأمین نیازهای آبی اکوسیستم پیش 
بینی دقیق برای ارزیابی الگوهای جریان آینده و های پیش کند. مدل ها کمک میشناختی رودخانه ها به حفظ تعادل بوم بینیبسیار حیاتی است. این پیش 

  همراه به (  SNIP)  اجرای راهبردهای مدیریتی مؤثر ضروری هستند. در این مطالعه، از یک مدل ترکیبی شامل الگوریتم حساس تکراری غیرخطی پیک
تا    ۲۰۰۰یجر )و ن(  ۲۰۲۲تا    ۲۰۰۰های کلمبیا )بینی جریان رودخانهبرای پیش   ANN  های مستقلمدل  چنینهمو  (  ANN)  های عصبی مصنوعیشبکه 
،  چنین هم ، کاهش پیچیدگی مدل در عین بهبود کارایی آن است.  ANN  در کنار  SNIP  استفاده شده است. یکی از مزایای استفاده از الگوریتم(  ۲۰۲۳

تنها شود. این رویکرد نه بینی جریان رودخانه محسوب می پیش   ةدر زمین  گیرچشم های یادگیری ماشین، پیشرفتی  های زمانی با تکنیک ترکیب تحلیل سری 
تحلیل کمی نتایج نشان داد که  کند.  دبی رودخانه را نیز تقویت می  دهد، بلکه توانایی مدیریت و واکنش مؤثر به نوساناتها را افزایش میبینیدقت پیش 

ترکیبی مدل   SNIP-ANN  مدل  سایر  به  مدل نسبت  کلمبیا،  رودخانه  برای  دارد.  بهتری  عملکرد  همبستگی  ANN  ها  مقدار   =۳۲49/۰R  ضریب    و 
99/۱۳۲5RMSE=   که مدل ترکیبیدست آورد، در حالیرا به  SNIP-ANN    ۰/ 75۰۳  ، بهتوجهقابل با بهبودR=   ۲۳/865  وRMSE=   دست یافت و کاهش  

RMSE    طور مشابه، برای رودخانه نیجر، مدلرا نشان داد. به   درصد 75/۳4به میزان  ANN  8۰۱/۰  بهR=   487/ 88۳  وRMSE=   که مدل  رسید، در حالی
این نتایج    .دهدرا نشان می   درصد  56/5۲  به میزان  RMSE  بهبود داد که کاهش  =497/۲۳۱RMSE  و   =۰R/ 9۲86  نتایج را تا  SNIP-ANN  ترکیبی

توجهی افزایش دهد.  طور قابل به  ANN  های مستقلبینی را نسبت به مدلتواند دقت پیشمی  SNIP-ANN  بیانگر آن است که استفاده از مدل ترکیبی
تنها برای  تری نههای دقیق بینیتوان به پیشهای ترکیبی، میگیری از روش کند. با بهرهاین مزیت، قابلیت اطمینان و اثربخشی این رویکرد را اثبات می

 .تر نشان داد های منتخب، بلکه برای مناطق دیگر نیز دست یافت و پتانسیل بالای این تکنیک را برای کاربردهای گسترده رودخانه 

 

 بینی پیش  ،خانهرود جریان ، (ANN) عصبی مصنوعی شبکة، SNIPالگوریتم  : های کلیدیواژه

 
 پژوهشی  : مقاله نوع

 

 ghorbani@tabrizu.ac.ir  :یکیمکاتبات، پست الکترون مسئول*
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 مقدمه  -1
 های بنیادی چرخةرودخانه از جنبه  سازی جریانبینی و مدلپیش

می  محسوب   ,Porporato and Ridolfi)  شودهیدرولوژیکی 

داده  منبع  عنوانبه (.  2001 پیشاصلی  هیدرولوژیکی،  بینی  های 
هایی نظیر منابع جریان رودخانه نقشی حیاتی و اساسی در حوزه

آبی و کنترل آبی پایدار، حفاظت از محیط زیست، تولید نیروی برق 
می  ایفا  به  .  (Elbeltagi et al., 2022)  کندسیلاب  دستیابی 

های دقیق در مورد جریان رودخانه برای پیشگیری از سیلاب،  داده
بسیار ضروری است.   محیط زیستیمدیریت منابع آبی و پایداری  

با این حال، ماهیت غیرخطی و تصادفی فرایندهای هیدرولوژیکی،  
دارد. استفاده   همراهبه بینی  های سنتی پیشهایی برای مدلچالش
اعتمادتر برای  حلی مؤثرتر و قابلتواند راهمی هیبریدیهای  از مدل

چالش این  بر  پیشغلبه  دقت  افزایش  و  دهدها  ارائه    . بینی 
Hamlet and Lettenmaier (1999)  بینی ی را برای پیش مدل

رودخانة سیگنال  جریان  از  استفاده  با  اقلیمی کلمبیا  های 
دهه(  ENSO)  نینو/لانیناال نوسان  آرامو  اقیانوس  ( PDO)  ای 

های ماهانه از جریان  درصد  95توسعه دادند. این مدل موفق شد  
بینی کند. این  شده پیشبینیپیش  ةآوریل تا سپتامبر را در محدود

روش به  نسبت  اقلیمدقت  سنتی  محدودههای  که  های  محور، 
 . شودی محسوب میگیرچشمدادند، پیشرفت  تری ارائه می وسیع

Bolshakov (2013)   ةبینی جریان رودخانبر پیش Daugava   با
داده  از  سال  استفاده  از  آب  جریان  تمرکز   ۲۰۱۳تا    ۲۰۰8های 

خطی   رگرسیون  مدل  دو  از  مطالعه  این  در  رگرسیون  و  داشت. 
نتایج نشان داد که مدل رگرسیون خطی در   استفاده شد. ۱نمادین 

مدل رگرسیون    کهدرحالیشرایط سیلاب عملکرد ضعیفی داشت؛  
ای ای چندجملهتری ارائه کرد و رابطه های دقیقبینینمادین پیش

در    Adnan et al. (2017)  . بین سطح آب و جریان برقرار نمود
را با مدل   CMLR و  MARS،  M5RTهایدقت مدلای  مطالعه

ماهانةپیشبرای    HLGSA  هیبریدی دبی  های  رودخانه   بینی 
مدل که  داد  نشان  نتایج  کردند.  مقایسه  شیوک  و   های آستوره 

LHLGSA  و  HLGSA   پیش در  بالایی  جریان  توانایی  بینی 
داشتندرودخانه رودخانه    Hayder et al. (2020).  ها  جریان 

شبکة کلانتا  از  استفاده  با  را  مالزی  در   فوروارد- عصبی کسکید  ن 
 (CFNN  ) ازدحام ذرات بهینه الگوریتم  با  سازی  مدل (  PSO)  شده 

الگوریتم  با  نتایج  تنظیم  (  LM)   مارکواردت -های لونبرگ کردند.  و 
مدل (  BR)   بیزی  شد.  پیش   CFNNPSO  مقایسه  بینی دقت 

ای بر مطالعه  به  Bae, and Back )2023(  مطلوبی را ارائه داد. 
پیش رودخانه روی  دبی  دادبینی  از  استفاده  با  های  ه ها 

رودخانةآوریجمع سه  از  کرة   شده  در  شامل   مختلف  جنوبی، 

 
1 Symbolic Regression 

تا    ۲۰۱۰زمانی    ةهای هانگ، یوجو و گانگچونگ، طی یک دورپل
عمیق    ۲۰۲۰ یادگیری  مدل  از  پژوهش،  این  در  پرداختند. 

بینی دبی  برای پیش   LSTM  و(  PNP)  پرسپترون مثبت و منفی
الگوریتمرودخانه که  داد  نشان  نتایج  شد.  استفاده  در    PNP  ها 

الگوریتم با  بهتری  LSTM  مقایسه  پیش   عملکرد  دبی  در  بینی 
داشت. رودخانه روی  مطالعه  Kedam et al. (2024)  ها  بر  ای 

دادهپیش از  استفاده  با  رودخانه  جریان  ایستگاه  بینی  پنج  های 
 ۱978ساله )  4۲  ، طی یک بازةنرمده هند  ة ای در رودخانرودخانه

های یادگیری ماشین  ( انجام دادند. در این پژوهش از مدل۲۰۲۰تا  
تصادفیLGBM  ،  CatBoost  شامل جنگل   ،  (Random 

Forest،)  و  XGBoost  مدل  ا که  داد  نشان  نتایج  شد.  ستفاده 
Random Forest  شبیه در  مدل  جریان ساقدرتمندترین  زی 

عملکرد پنج مدل یادگیری    Albared et al. (2024)رودخانه بود.  
 و  LSTM    ،GRU  ،DCNN1  ،Bi-LSTMشامل    عمیق

ConvLSTM2  پ برای  رودخانة  یش را  در  رودخانه  جریان  بینی 
Kille  آلمان، طی یک دورةد )  ۳۰  ر غرب  ( ۲۰۲۳–۱99۳ساله 

یافته  کردند.  مدلبررسی  که  داد  نشان  بهترین    DCNN1  ها 
 .Ogunjo et alبینی جریان رودخانه داشت.  ا در پیش عملکرد ر

، GRY  از چهار الگوریتم یادگیری عمیق مختلف شامل  (2024)
TCN  ،LSTM    وRNN    رودخانه   بینی جریان ماهانةپیشبرای

– ۱99۰ساله )  4۰ای  در امتداد رود نیجر در غرب آفریقا طی دوره

عملکرد  LSTM ( استفاده کردند. نتایج نشان داد که مدل۱95۰
 بهتری داشت. 

سطوح    دارای  بینی جریان رودخانهدر پیش  ذکرشده  هایتمام مدل
هستند. خطا  و  دقت  از  می  مختلفی  نشان  ادبیات  که مرور  دهد 

تکنیکمدل خطی،  رگرسیون  مانند  متنوعی  یادگیری  های  های 
مانند روش  Random Forest  ماشین  عمیق و  یادگیری  های 

پیش ((LSTMمانند   رودخانه  برای  جریان  گرفته   کاربه بینی 
با چالش  اندشده و  اما  نوسانی  پایین در شرایط  مانند دقت  هایی 

ها، نیاز به  پیچیدگی محاسباتی بالا مواجه هستند. این محدودیت 
بنابراین، در این مطالعه از   .کنندهای کارآمدتر را برجسته میروش

استفاده شده است؛ مدلی که الگوریتم   SNIP-ANN  مدل ترکیبی
های  را با شبکه  (SNIP) ایحساس غیرخطی تکراری قله  ةنوآوران

پیش از این    کند. الگوریتمترکیب می(  ANN)  عصبی مصنوعی
این  و  نگرفته  قرار  استفاده  مورد  آبی  منابع  با  مرتبط  مسائل  در 

پیش در  را  آن  عملکرد  و  کاربرد  قابلیت  جریان مطالعه،  بینی 
رودخانه، از طریق کاهش پیچیدگی محاسباتی و بهبود در مدیریت 

می داده ارزیابی  نوسانی،  راه  کند.های  ترکیبی،  مدل  حلی  این 
مدل کمبودهای  رفع  برای  می نویدبخش  ارائه  پیشین  د. دههای 



  201                             .........                                                          ینی بشی جهت پ  نینو  یکردیرو SNIP-ANN:   یدیبریمدل ه 

 تربیش منابع آب محدود بوده و    در حوزة  SNIP  کاربرد الگوریتم
 Arbic)  در تصویربرداری پزشکی مورد استفاده قرار گرفته است

II and Bukshtynov, 2024  .) این الگوریتم توانایی بالایی در
پردازش نواحی پیچیده و غیرمنتظم سرطانی، حتی نقاط کوچک،  

دهد. افزون بر این، از مدل  ائه میدارد و کیفیت تصویر بالایی ار
SNIP    افزایش  سیستمدر برای  رایانه  و  انسان  تعامل  های 

های تشخیص بری از طریق بهبود در مدلکاربة  وری و تجر بهره
های تعاملی چندوجهی، این گفتار استفاده شده است. در سیستم

های دیگر از خود نشان داده  مراتب بهتر از روشمدل عملکردی به
 چنین هم(.  Zhang, 2024)  شودب بهبود کیفیت تعامل می و موج

شناسی، و شیمی  های پیچیده در فیزیک، زمیناین مدل در مدل
انعطاف  کاربه نیز   و  حوزهرفته  در  آن  بالای  علمی  پذیری  های 

(.  Arbic II and Bukshtynov, 2024)  دهدمختلف را نشان می 
در مطالعات اقتصادی نیز مورد توجه   SNIP  افزون بر این، مدل

های متوسط و  قرار گرفته و کاربرد آن در مدیریت عملکرد شرکت 
 .بزرگ پیشنهاد شده است

سازی جریان پایش و شبیه  ةگسترده در زمین  هایپژوهشبا وجود  
مدل  از  استفاده  با  هیچرودخانه  مختلف،  مطالعات های  از  یک 

تمرکز  رودخانه  جریان  زمانی  سری  تحلیل  و  تجزیه  بر  پیشین 
این  نداشته  در  غیرخطی  پژوهشاند.  حساس  الگوریتم  از  ما   ،

آمار برای تجزیة    عنوان روشی نوین دربه (SNIP) تکراری پیک
کنیم. این الگوریتم  رودخانه استفاده می  سری زمانی جریان ماهانة

توانایی   داده  ی خودبالابا  مدیریت  نوسانی،  در  و  غیرخطی  های 
شمار بینی جریان ماهانه به ای مناسب برای کاربردهای پیشگزینه

سازی  در شناسایی و ساده SNIP ویژه، توانایی الگوریتمرود. به می
در   را  آن  اثربخشی  پیچیده،  غیرخطی  تحلیلالگوهای  و    تجزیه 

جرداده زمانی  سری  می های  افزایش  رودخانه  تجزیة یان    دهد. 
سازی  سری زمانی به کمک این الگوریتم، موجب بهبود و بهینه

پیشهعملکرد مدل در  عمیق  یادگیری  رودخانه ای  جریان  بینی 
های کلمبیا و  رودخانه های مربوط به  از دادهاین مطالعه    .شودمی

می  نیجر رودخانه  که  چرا،  کنداستفاده  دو  آب  هر  حیاتی  منابع 
به خود  مناطق  در  میشیرین  مهمی  روندشمار  نقش  در   و 

با توجه به    .دارند  های آبی، اقتصاد و مدیریت منابع طبیعیسیاست 
یه سری زمانی  ها و کمبود مطالعات جامع در زمینه تجزاهمیت آن 
این  جریان آن نوآورانة  ها،  از روش آماری  برای    SNIPپژوهش 

رودخانه  تجزیة جریان ماهانة استفاده میاین  بهبود ها  به  و  کند 
زیستگاه حفاظت  و  انرژی  تولید  آب،  منابع  کمک مدیریت  ها 

به  .کندمی نهایت،  پیشدر  در  قطعیت  عدم  جریان دلیل  بینی 
روش  از  استفاده  را  رودخانه،  مدل  دقت  بتوانند  که  جدید  های 

رسد. هدف خاص این مطالعه، افزایش دهند، ضروری به نظر می
ترکیبی مدل  عملکرد  دقت    در  SNIP-ANN  ارزیابی  بهبود 

ماهانةپیش جریان  تا  رودخانه  بینی  است  نیجر  و  کلمبیا  های 
 تری انجام شود. ت منابع آبی بهینه ریزی و مدیریبرنامه 

 

 ها مواد و روش -2
 منطقۀ مورد مطالعه  -2-1

مبیا و نیجر، متمرکز بزرگ و کلیدی، کل   این مطالعه بر دو رودخانة 
رودخانة  حوضه   است.  با  مساحت  کلمبیا  به  کیلومتر   7۲4,۰۲5ای 

از   بیش  طولی  و  کوه   ۲۰۰۰مربع  از  کانادا کیلومتر،  راکی  های 
ریزد. این رودخانه، یکی از سرچشمه گرفته و به اقیانوس آرام می 

رودخانه بزرگ  برای  ترین  آب  اصلی  منبع  شمالی،  آمریکای  های 
گونه  زیستگاه  و  آبی  برق  تولید  مانند ماهی  کشاورزی،  آبزی  های 

شمال  در  جنوب سالمون  و  آرام  اقیانوس  استغرب  کانادا    غرب 
 (Stanford et al., 2023 رودخانة .)    کیلومتر و   4۲۰۰نیجر با طول

میلیون کیلومتر مربع، از کشورهای گینه، مالی،   ۲ای حدود  حوضه 
نیجر، نیجریه و بنین عبور کرده و منبع کلیدی آب شیرین در غرب 

ونقل، تولید ی، حمل شود. این رودخانه در کشاورزآفریقا محسوب می 
اکوسیستم  از  حمایت  و  آبی  اقتصادیبرق  توسعه  و  اجتماعی - ها 

دارد  نقش مهمی  مدیریت (.   al. 2021et Abdoulaye)   منطقه 
رودخانه  این  اکوسیستم پایدار  حفظ  برای  نیازهای ها  تأمین  و  ها 

است  حیاتی  محلی  ایستگاهداده   .جوامع  برای  ماهانه  جریان   های 
Below Rock Island   رودخانة  در   ( و ۲۰۰۰- ۲۰۲۲کلمبیا   )

رودخانة   Niamey  ایستگاه  )  در  از وب ۲۰۰۰- ۲۰۲۳نیجر  سایت ( 
این جمع (،  GRDC)  ای های رودخانه مرکز جهانی داده  آوری شد. 

ها شامل جریان ماهانه )بر حسب متر مکعب بر ثانیه( است که  داده 
مدل  و  زمانی  سری  تحلیل  ویژگی برای  شد.  استفاده  های سازی 

موقعیت    نیز  ۱شکل  و    ارائه شده است   ۱در جدول  ها  آماری داده 
های کلمبیا و نیجر را در مناطق مورد مطالعه  جغرافیایی رودخانه

 .دهدنشان می
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 های کلمبیا و نیجر موقعیت جغرافیایی رودخانه نقشه -1شکل 

Figure 1. Geographical location of the Columbia and Niger rivers 

 

هارودخانهی و مختصات جغرافیایی آمارمشخصات  -1 جدول  
Table 1. Statistical characteristics and geographic coordinates of the rivers 

Standard 

Deviation 

Max 

(m3/s) 

Min 

(m3/s) 
Mean 

(m3/s) 
Number of 

Data (month) 

Geographical 

Longitude 

Geographical 

Latitude 
Station River 

1175.83 7738.03 1515.55 3168.29 276 54.41 36.91 
Below Rock 

Island 
Columbia 

621.374 2239.32 8.51 936.45 288 2.09 13.52 Niamey Niger 

 ( SNIP) الگوریتم -2-2

عنوان روشی برای جداسازی اطلاعات مفید  به  SNIP  الگوریتم
یا نامربوط معرفی شده است. هدف    زمینهپسهای  ها از دادهدر قله

برآورد   الگوریتم،  مؤلفه   زمینهپس این  از  و  ناشی  خطی  های 
پایین نواحی  در  قلهغیرخطی  نمودارهاستتر  در   ,Omer)  ها 

مکانیزم  ا(.  2013 از  استفاده  با  روش  قله"ین  صورت به   "برش 
و هم  زمینهپس تکراری، سطح   زده  تخمین  ویژگیرا  های  زمان 

کند. در این فرآیند، مقدار هر کانال بر  مهم سیگنال را حفظ می 
می تنظیم  همسایه  مقادیر  دقیقاساس  بازنمایی  تا  از شود  تری 

(.  Wang et al., 2020)  سیگنال اصلی و کاهش نویز حاصل شود
روش در   سایر  با  در    SNIP  الگوریتمها،  مقایسه  بالاتری  دقت 

هایی مانند هیدرولوژی، پزشکی و  ویژه در حوزهتحلیل سیگنال، به 
دارد.   ایکس  پرتو  فلوئورسانس  چند   SNIP  الگوریتمتحلیل  در 

شود. در اولین مرحله که مربوط به تخمین متوالی اجرا می  مرحلة
است، مقدار شمارش در هر کانال با حداقل مقدار    زمینهپس اولیه  

 چنین هم برداری و  نمونه   ها در دو انتهای یک بازةین شمارش میانگ
بازه جایگزین می این  مقدار شمارش کانال در مرکز  به  شود که 

صورت متغیر شود و اندازه آن به گفته می(  w)  بازه، پنجره برش
کرار چندین مرحله تبعد، این عملیات در    شود. در مرحلةمی انتخاب  

تخمین  می و  زمانی که همگرایی حاصل شود  تا   زمینهپس شود 
قابلبه  و  دقیق  بخش  صورت  و  شود  انجام  از    زمینهپس قبولی 

ها  شمارش دلیل گستردگی دامنةپس از آن، به .شودها حذف داده
پردازش  حله پیشهای زمانی، یک مرهای طیفی و سریدر داده

ریشة عملگر  نام  لگاریتمی   به  داده(  LLS)  مربع  اعمال بر  ها 
مقادیر شده و در    سازی دامنةکه این عمل باعث فشردهشود  می

های کوچک موجود  عین حال موجب افزایش وضوح و آشکاری قله
 (. Morháč and Matoušek 2008) شودمیها در داده

الگوریتم شامل پیش به پرگام اصلی  نام عملگر لگاریتمی دازشی 
سازی دامنه داده و تقویت است که برای فشرده(  LLS)  دوم  ریشة
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کوچکقله میهای  استفاده  دادهتر  تبدیل  ازها  شود.  استفاده   با 
 :شودانجام می   ۱ رابطة

(1) 𝑇𝑙(𝑖) = log (𝑙𝑜𝑔√𝑇𝑠(𝑖) + 1 + 1) + 1 

های قبل تعداد کانال  و  شماره کانال مورد نظر است(  i، )که در آن
 .باشدهای تبدیل شده جدید می تعداد کانال lT(i) از تبدیل و

با در نظر گرفتن حداقل تعداد کانال و میانگین    i  مقدار جدید کانال

 : آیدمی بدست  2 رابطةطبق  w تعداد

𝑇𝑐(𝑖)=Min{𝑇𝑙(𝑖),
(𝑇𝑙(𝑖+𝑤) + 𝑇𝑙(𝑖−𝑤))

2
} (2) 

معکوس  B(i)  تخمینی  زمینةپس عملگر  اعمال  با  سادگی    به 

LLS  آیدمی دستبه  ۳ رابطةاز طریق . 

(3) B(𝑖)=𝐿𝐿𝑆−1(𝑇𝑐(𝑖)) 

این مرحله نقش کلیدی در بهبود عملکرد الگوریتم، خصوصاً در 
هستند، ایفا   هاپوشانی سیگنال نویز شدید و همهایی که دارای  داده
 .کندمی

الگوریتم  ۲همانطور که در شکل   ابتدا   SNIP  نشان داده شده، 
کند. سپس جدا تقسیم می  شده را به دو مؤلفةزمانی مشاهده  سری

عصبی مصنوعی    صورت جداگانه با استفاده از شبکةهر مؤلفه به 
(ANN  )نهایت خروجیپردازش می بازسازی  شود و در  برای  ها 

. این رویکرد با تفکیک  شوندمی ترکیب    شدهبینیسری زمانی پیش 
بینی را  دقت پیش،  ANN  زگیری اداده به اجزای معنادار و بهره

می الگوریتمافزایش  سری  SNIP  دهد.  تحلیل  زمانی در  های 
به  است،  مؤثر  بسیار  چندبعدی  و  جاییپیچیده  شناسایی  ویژه  که 

 ها و حذف نویز اهمیت زیادی دارد.دقیق قله
نویز    SNIP  مدل حذف  برای  که  است  نوآورانه  رویکرد  یک 
های زمانی و های کلیدی در سریو شناسایی ویژگی  زمینهپس

داده  مجموعه  مدل  دیگر  این  است.  شده  طراحی  پیچیده  های 
می فراهم  را  معنادار  اطلاعات  استخراج    که درحالیکند  امکان 

این مدل شامل سطوح مختلف   کند.های غیرمرتبط را فیلتر میداده
نمی  به تجزیه  و  تصحیح  شود  و  پیک  برش  مکانیزم  از  آن  جای 

در این .  کندتکراری برای جداسازی سیگنال از نویز استفاده می
پردازش و   Mathematica افزارها با استفاده از نرم مطالعه، داده

 .بندی شدندتقسیم
 
 (ANN)عصبی مصنوعی  شبکۀ -2-3

های محاسباتی  ای از الگوریتمهای عصبی مصنوعی دسته شبکه 
هستند که با الهام از ساختار مغز انسان، توانایی پردازش و تحلیل 

ای مشابه سیستم عصبی بیولوژیکی دارند. این ها را به شیوه داده
پیوسته به نام  همای از واحدهای پردازشی به ها از مجموعه شبکه 

شده  تشکیل  مصنوعی  به نورون  که  لایهاند  و  موازی  ای صورت 
می مدلعمل  و  شناسایی  به  قادر  و  و  کنند  خطی  روابط  سازی 

ساختار (.  Aichouri et al., 2015)  غیرخطی میان متغیرها هستند
 ورودی  عصبی شامل سه بخش اصلی است: لایة  هایشبکه   پایة

که پردازش  های پنهانکند، لایههای خام را دریافت میکه داده
که نتایج نهایی  خروجی دهند، و لایةاطلاعات را انجام می اصلی 

های ر یک لایه به تمام نورون کند. هر نورون دمدل را تولید می
(  Weights)  هاییبعد متصل است و این اتصالات دارای وزن   لایة

می  ستنده تعیین  را  ورودی  هر  اهمیت  مجموع  که  کنند. 
وزنورودی بههای  بایاسدار  یک  تابع (  bias)  همراه  یک  به 

سیگموید، (  Activation Function)  سازفعال یا   ReLU  مانند 
شود تا خروجی نهایی آن نورون تولید  تانژانت هایپربولیک وارد می

طور  تواند بسته به نوع مسئله تغییر کند. به معماری شبکه می   .شود
های زمانی مانند جریان رودخانه، معمولاً  بینی سری مثال، در پیش

شبکه  چندلایهاز  پرسپترون   صورتبه(  MLP)  های 
Feedforward  میا حالیستفاده  در  داده شود،  برای  های  که 

شبکه  از  است  ممکن  زمان،  به  وابسته  یا  بازگشتی ترتیبی   های 
(RNN  ) های بهره گرفته شود. در کاربردهای هیدرولوژیکی، شبکه

بینی دبی سازی و پیشطور گسترده برای مدلعصبی مصنوعی به 
رودخانه گرفته جریان  قرار  استفاده  مورد   Hsieh and)  اندها 

Bartos, 2000; Araujo et al., 2011; Roshni et al., 

مدلا(.  2020 دادهین  تحلیل  توانایی  جمله ها  از  مختلف  های 
توانند الگوهای پنهان در  بارش، دما، تبخیر و دبی را داشته و می

توانایی    ،ANN  ترین مزایایها را استخراج کنند. یکی از مهمداده
های آینده  بینیهای گذشته و تعمیم آن برای پیش یادگیری از داده

شبکه   چنینهماست.   دادهاین  برابر  در  بالایی  مقاومت  های ها 
پیچیدة  نویزی شرایط  در  و  دارند  ناقص  عملکرد    یا  محیطی، 

می قابل ارائه    و   ورودی  بین   رابطة   ANN  مدل  در.  دهندقبولی 
 شود: می  نوشته 4 ةرابط صورتبه  خروجی

(4) Y = f(W1X1 + W2X2 + ⋯ + WnXn + b) 

 باشد.ها میوزن گره   w  وها  خطا   b  تابع تحریک،   f  در رابطه فوق 
 

 SNIP-ANNالگوریتم هیبریدی  -2-4
ترکیبی و  با    SNIP-ANN  مدل  حساس  الگوریتم  تلفیق 

دقت (  ANN)  یهای عصبی مصنوعو شبکه   SNIPتکرارشوندة  
های زمانی پیچیده مانند جریان رودخانه  بالاتری در تحلیل سری 

های با حذف نویز و جداسازی مؤلفه   SNIP  دهد. الگوریتمارائه می 
کند تا الگوهای غیرخطی را بهتر  کمک می  ANN  پایه و پیک، به

منجر   ANN  شناسایی کند. از سوی دیگر، ترکیب این الگوریتم با
ساده بیش به  کاهش  شبکه،  معماری  افزایش  سازی  و  برازش، 

می  مدل  دقت  و  یادگیری  با   .شودسرعت  ترکیبی  مدل  این 
الگوریتمبهره توانایی  از  دقیق    SNIP  گیری  شناسایی  در 

در یادگیری عمیق، به مدلی    ANN  های سیگنال و قدرت ویژگی
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برای تحلیل داده های سری زمانی تبدیل شده  قدرتمند و دقیق 
شده آن، استفاده ، توان پردازش بالا و ساختار بهینهچنینهم است.  

.  کندهای حجیم تسهیل میاز این مدل را در شرایط پیچیده و داده
این مطالعه، مدل   بینی دبی ماهانةپیشبرای    SNIP-ANN  در 

به رودخانه نیجر  و  تنها ورودی مدل، های کلمبیا  کار گرفته شد. 
تحلیل  (  Q)  دبی و  ماهه  تأخیربود  سه  حداکثر  ،  Q(t-1)  زمانی 

Q(t-2)  ،Q(t-3)  داد  ا نشان  نتایج  گرفت.   ماهه سه   تأخیرنجام 
(Q(t-3))  عنوان ورودی  بینی دارد و بههترین عملکرد را در پیشب

شد. انتخاب  تحلیل    اصلی  روشتأخیربرای  از   ACF  ها 
(Autocorrelation Function)    آن به کمک  که  شد،  استفاده 

که   شد  به  تربیش مشخص  مربوط  زمانی  همبستگی    تأخیر ین 
به سه  است.  کلی،ماهه  الگوهای    ACF  طور  شناسایی  برای 

داده در  تعیین  همبستگی  و  زمانی  در تأخیرهای  بهینه  های 
 ماه ۲۰5برای آموزش مدل، از  .رودمی کاربهبینی های پیشمدل

نیجر استفاده    ماه برای رودخانة  ۲۰۲کلمبیا و    رودخانةداده برای  
  ماه برای اعتبارسنجی اختصاص یافت.   8۳و    68ترتیب  شد، و به 

هدف اصلی، طراحی مدلی ساده، کاربردی و دقیق تنها با استفاده  
داده بهاز  تا  بود  دبی  تاریخی  قابل های  واقعی  شرایط  در  راحتی 

پذیری خوبی ، این روش قابلیت تعمیمچنینهم د.سازی باشپیاده
حوزه سایر  دارد.  برای  اقتصاد  و  هواشناسی  مانند  کاربردی  های 
مدل از  کماستفاده  وهای  پیاده  پارامتر  امکان  در سریع،  سازی 

زیرساختمحیط فاقد  میهای  فراهم  را  پیچیده  این های  کند. 
مدلویژگی گزینه   SNIP-ANN  ها،  به  برای  را  مناسب  ای 

 .اندهای بلادرنگ و مدیریت منابع آب تبدیل کردهبینیپیش

 پارامترهای ارزیابی-2-5

مدل  منظوربه  عملکرد  از  بررسی  مذکور،  ا  ۲های  رزیابی پارامتر 
خطا  ریشة مربع  همبستگی( RMSE)  میانگین  ضریب   ،  (R  ،)

 : شرح زیر استپارامترهای مذکور به  رابطةاستفاده شده است. 

R=
∑ (𝑜(𝑖)−𝑜̅)(𝑝(𝑖)−𝑝̅)𝑖=𝑁

𝑖=1

√∑ (𝑜(𝑖)−𝑜̅)2𝑖=𝑁
𝑖=1

√∑ (𝑝(𝑖)−𝑝̅)2𝑖=𝑁
𝑖=1

 (5 ) 

RMSE = √
1

𝑁
∑(𝑜(𝑖) − 𝑝(𝑖))2

𝑖=𝑁

𝑖=1

 (6 ) 

معادلات   مشاهداتی، o(i)  فوق،در  مقادیر  p(i)  مقادیر 
  p  میانگین مقادیر مشاهداتی و o̅  ها،تعداد کل داده  N  محاسباتی،

مقادیر محاسباتی به   RMSE  نتایج  هرچقدر  .باشندیم  میانگین 
صفر است.  نزدیک  عدد  بهتر  مدل  عملکرد  باشد  ضریب  تر 
  دهندة نشان   ( r= 1)  است. مقدار   ۱تا    -۱عددی بین  (  r)  همبستگی
  مقدار  کهدرحالیخطی کاملاً مثبت بین دو متغیر است،    یک رابطة

(r= -1بیانگر یک رابطة خطی کاملاً منفی است. اگر ضریب    ( 
خطی بین دو متغیر   رابر با صفر باشد، یعنی هیچ رابطة همبستگی ب
 (. Mahaki et al. 2024) وجود ندارد

ها انجام شده است، از  بینی و ارزیابی مدلمراحلی که برای پیش 
دادهجمله جمع مدلآوری  الگوریتمها،  با  شبک  SNIP  سازی   ة و 

 و ارزیابی با استفاده از معیارهایی مانند   (،ANN)  عصبی مصنوعی
RMSE و Rنشان داده شده است  3ر شکل ، د. 

 
 

 
 های سری زمانبندی دادهنمودار کلی جریان برای بخش -2شکل

Fig 2-The overall flowchart for time series data sementation 
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فلوچارت مراحل انجام پژوهش  -3 شکل  

Figure 3- Research process flowchart 

 

 ث نتایج و بح -3
که دقت   آوردبینی این امکان را فراهم میهای پیشارزیابی مدل

آن پیش مقایسةبینی  با  پیش  ها  واقعی  بینی مقادیر  نتایج  و  شده 
برای برآورد دبی جریان در  (.  Armstrong, 2001)  سنجیده شود

دادهرودخانه از  نیجر،  و  کلمبیا  ماهانهای  های ایستگاه  ةهای 
  تأخیرهای دبی جریان با سه  منتخب استفاده شد که شامل داده

های نیجر رودخانه   ماهانة  دبی  های ورودیداده  4زمانی بود. شکل  
نمایش    دهد.مطالعه نشان می   ةرا در دور  و کلمبیا با  این نمودار 

انتخاب بخش برای نوسانات زمانی جریان، به  های مناسب داده 
طالعه،  در این مکند.  بینی کمک میسازی و بهبود دقت پیشمدل

های زمانی یک، دو و سه  تأخیر جریان با استفاده از    دبی ماهانة
سازی شد که تأثیر مقادیر گذشته بر دبی جاری رودخانه  ماهه مدل

نتایج نشان داد که  را نشان می  این حال، تحلیل  با    تأخیردهند. 
به   Q(t−3)  ماههسه  و  داشت  را  عملکرد  ورودی بهترین  عنوان 

  تربیش های  تأخیر. استفاده از  این مطالعه انتخاب شدمناسب برای  
به  5یا    4) است  ممکن  نویز  ماهه(  دقت  ،افزایش   ،کاهش 
پیچیدهیبینشپی کارآیی مدلهای  و کاهش  شود.  تر  این    منجر 

بی جریان و عوامل مؤثر  انتخاب بر اساس همبستگی قوی بین د
بازة یک  سه   در  فصلی،  زمانی  الگوهای  جمله  از  تغییرات  ماهه، 

 
1 Overfitting 

های زیرزمینی و دیگر پارامترهای هیدرولوژیکی آب  بارش، ذخیرة
از  بود استفاده  میسه   تأخیر .  کمک  مدل  به  روابط  ماهه  تا  کند 

داده در  موجود  بهبلندمدت  را  دقیقها  شبیه طور  و  تر  کند  سازی 
  بینی و کاهش خطای مدلدر دقت پیش  توجهقابل منجر به بهبود  

(RMSE  )  ،این بر  علاوه  دادهسه   تأخیر شود.  در  هم  های ماهه 
های آزمایشی اعمال شد تا اطمینان حاصل  آموزشی و هم در داده

ها را یاد  طور مؤثر روابط دینامیکی موجود در دادهشود که مدل به 
کند. این جلوگیری می ۱شبراز مانند بیش گیرد و از مشکلاتی  می

مناسب  انتخاب  به  داده مقایسه  مجموعه  برای  مدل  های  ترین 
چالش  و  پیشخاص  می های  را  بینی کمک  مدل  عملکرد  و  کند 

ها برای آموزش  از داده درصد    7۰بخشد. علاوه بر این،  بهبود می
بینی دبی  برای آزمایش اختصاص داده شد. برای پیشدرصد    ۳۰و  

ابتدا مدل شبک رودخانه،   (ANN) عصبی مصنوعی  ة جریان دو 
تقویت    SNIPة  سازی شد که سپس با استفاده از مدل نوآورانپیاده
حل تکرار و  ، پارامترهای داخلی مانند تعداد مرا. علاوه بر اینشد

ریشة عملگر  از  لگاریتمی  استفاده  تنظیم  (  LLS)  مربعی  قابل 
 . هستند تا عملکرد مدل بهینه شود
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کلمبیا و نیجر  هایخانهرود دبی جریان نمودار سری زمانی -4شکل   

Figure 4- Monthly input data for Columbia River and Niger River 

 

های موردمطالعه را با استفاده از دو ارزیابی عملکرد مدل  ۲جدول  
میانگین    ( و ریشةR)  معیار آماری کلیدی، یعنی ضریب همبستگی

دهد که مدل دهد. نتایج نشان می ارائه می (  RMSE)  مربعات خطا
به  به  SNIP-ANN  ترکیبی نسبت  بهتری  عملکرد  پیوسته  طور 

در هر دو رودخانه مورد بررسی، یعنی کلمبیا و   ANN  مدل تنها
به   SNIP-ANN  نیجر، داشته است. برای رودخانه کلمبیا، مدل

همبستگی   دست   865/23معادل    RMSE  و  0/7503ضریب 
تری پایین  R  یتوجه قابل طور  به   ANN  مدل  کهدرحالییافت،  
معادل    RMSE  و  0/3249معادل   داشت.   1325/99بالاتری 

عملکرد   SNIP-ANN  طور مشابه، برای رودخانه نیجر نیز مدلبه 
  0/9286بینی بهتری از خود نشان داد و به ضریب همبستگی  پیش

 ANN مدل  کهدرحالیدست یافت،    231/497برابر با   RMSE و
این   .بود  487/883معادل   RMSE و  0/8014معادل    R  دارای
،  SNIP  پردازشدهد که استفاده از تکنیک پیشها نشان مییافته

از طریق حذف نویز   ANN بینی مدلتوان پیش  و    زمینهپس را 
ویژگی  دادهاستخراج  از  کلیدی  زمانی های  سری  های 

  توجه طور مؤثری افزایش داده است. کاهش قابلهیدرولوژیکی به 
RMSE    52/56کلمبیا و    ةرای رودخاندرصد ب  34/75به میزان  
ب کاهش درصد  در  را  ترکیبی  مدل  توانایی  نیجر،  رودخان  رای 

پیش میخطاهای  نشان  ضریب چنینهمدهد.  بینی  بهبود   ،

 
1 Ensemble 

درصد برای نیجر    15/87رای کلمبیا و  درصد ب  130/9همبستگی  
مدل  دهندةنشان بالاتر  روابط   SNIP-ANN توان  شناسایی  در 

بین متغیرهای ورودی و دینامیک جریان رودخانه است   .اساسی 
 دستبه تنهایی نتوانست دقت مشابهی را  به   ANN  در مقابل، مدل

آن بسیار بالا بود و   RMSE ویژه برای رودخانه کلمبیا کهآورد، به 
تری بین مقادیر  ارتباط ضعیف  ةدهندضریب همبستگی آن نشان

شده است. این موضوع حاکی از آن است  شده و مشاهدهبینیپیش
مدل است  به  ANN که  ممکن  معرض    تربیش تنهایی  در 

تری برازش یا تأثیر نویز قرار گیرد که منجر به عملکرد ضعیفبیش 
در مجموع،    .شودهای هیدرولوژیکی می بینیپذیری پیشدر تعمیم

پیش  گیرچشمبهبود   مدلعملکرد  از  استفاده  با  -SNIP  بینی 

ANN  مدل در  کاربرد  برای  را  آن  بالای  سازی  پتانسیل 
دهد. ودخانه، نشان می بینی دبی رویژه در پیشهیدرولوژیکی، به 

دلیل توانایی بالا در مدیریت الگوهای پیچیده جریان، این مدل به
عنوان ابزاری  ویژه در زمان رخدادهای شدید هیدرولوژیکی، به به 

پیش و  آب  منابع  مدیریت  برای  مطرح  نویدبخش  سیلاب  بینی 
پژوهش  میاست.  آینده  به  های  روش توانند  ادغام   های بررسی 

یادگیریپیش رویکردهای  یا  اضافی  برای   ۱روهی گ  پردازش 
پیش  تربیش افزایش   هیدرولوژیکی دقت  متنوع  شرایط  در  بینی 
 .بپردازند
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 SNIP-ANNو  ANNهای معیارهای عملکرد در فرایند آزمایش برای مدل-2 جدول

Table 2-Performance Metric in the Experimental Process for ANN and SNIP-ANN Models 

River Model RMSE R 

Columbia 
SNIP-ANN 865.23 0.7503 

ANN 1325.99 0.3249 

Niger 
SNIP-ANN 231.497 0.9286 

ANN 487.883 0.8014 
 

مدل مقایسه   5شکل   بین  زمانی  سری  از   و ANN هایای 
SNIP-ANN  های کلمبیا و رودخانه   بینی دبی ماهانةای پیشبر

را نشان می  تفاوتنیجر  بینی  های موجود در دقت پیش دهد که 
های ارزشمندی  سازد. این مقایسه بینشها را برجسته می این مدل

ها در شناسایی الگوهای  درباره عملکرد هر دو مدل و توانایی آن
 ANN دهند که مدلدهد. نتایج نشان می هیدرولوژیکی ارائه می 

اختلاف   متعددی  نقاط  مقادیر  توجه قابل در  بین  و  ی  واقعی 
بیشبینیپیش دچار  مدل  این  موارد،  برخی  در  دارد.  آورد برشده 
شده    های آموزش وابستهحد به داده  از  ای که بیش گونه شود، به می

در مقابل،    دهد.های جدید را از دست می م به ورودیو توانایی تعمی
شود و از تشخیص می آوردبر  کمدر برخی شرایط دیگر مدل دچار  

داده در  اساسی  می الگوهای  ناتوان  زمانی  سری    .ماندهای 
در مواجهه با نوسانات شرایط جریان شدید   ANN ، مدلچنینهم

، انحرافات  های اوج و افت جریانعملکرد ضعیفی دارد و در دوره
ها باعث کاهش قابلیت دهد. این محدودیتی را نشان می تربیش 

پیش در  مدل  جریان اطمینان  دبی  در  ناگهانی  تغییرات  بینی 
مدلمی مقابل،  در  ارائه  بینییشپ  SNIP-ANN  شود.  هایی 
واقعی هماهنگی  می مقادیر  با  که  و حاشی تربیش دهد  دارند    ةی 

دهد. این تری در هر دو رودخانه نشان می مراتب پایینخطای به 
توان به توانایی این مدل در فیلتر کردن عملکرد بهبود یافته را می

ویژگی  استخراج  وابستگینویز،  بهتر  درک  و  مهم  های های 
علاوه بر   .لی جریان نسبت دادغیرخطی بین مقادیر گذشته و فع

مدل با تربیشپذیری  انعطاف  SNIP-ANN  این،  مقابله  در  ی 
می  نشان  خود  از  هیدرولوژیکی  پیچیده  و الگوهای  دهد 

تری را در طول نوسانات فصلی و رخدادهای های دقیقبینیپیش
می  ارائه  یافتهشدید  این  هیبریدیدهد.  مدل  اثربخشی  بر    ها 
SNIP-ANN  های سنتیهای مدلغلبه بر محدودیت   در ANN 

این مدل، آن را به ابزاری    تربیشتأکید دارند. دقت بالاتر و پایداری  
بینی هیدرولوژیکی، مدیریت ریسک سیلاب  امیدبخش برای پیش 

برنامه پژوهش و  است.  کرده  تبدیل  آبی  منابع  پایدار  های  ریزی 
های یادگیری  این مدل را با سایر تکنیک  ةتوانند مقایسآینده می

کرد های ورودی مختلف بر عملماشین بررسی کرده و تأثیر ویژگی
 .دبینی تحلیل کننهای پیشقابلیت  تربیش مدل را برای بهبود 

 

 
نمودار سری زمانی مقادیر مشاهداتی نسبت به   -5شکل 

 آزمون   مرحلهمحاسباتی در 
Figure 5- Time series plot of observed versus predicted 

values in the test stage 
 

-SNIP  مدل دهند کهنمودارهای پراکندگی نشان می   ،6شکل  در  

ANN  پیش ماهاندر  دبی  نیجر رودخانه  بینی  و  کلمبیا  های 
دارد؛ زیرا نقاط در این    ANN  تری نسبت به مدلعملکرد دقیق

به متمرکزمدل  خط  ترصورت  خط  (  ۱:۱)خط    x=y  اطراف  و 
گرفته  قرار  مدل  کهدرحالیاند،  رگرسیون خطی  قاط  ن  ANN  در 

و خط رگرسیون    x=y  ی نسبت به هر دو خطتربیشپراکندگی  
می نشان  ویول7شکل  در   دهند.خطی  نمودارهای  توزیع   ون، 

توسط مدلبینیهای پیشداده را نشان می شده  این  ها  دهند. در 
توزیع دبی پیش  توسطبینینمودار،  توزیع   SNIP-ANN  شده  با 

تطابق  داده واقعی  دارد،  تربیش های   ANN مدل  کهدرحالیی 
دهند  ی از توزیع واقعی دارد. این نتایج نشان میتربیش انحراف  
های مهم و حذف نویز  در استخراج ویژگی  SNIP-ANN  که مدل

توانایی  موفق و  بوده  پیشتربیش تر  در  جریان ی  دقیق  بینی 
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دارد پیش  .رودخانه  عملکرد  توانست  مدل  به این  را  طور  بینی 
کاهش  گیرچشم بخشد.  بهبود  افزایش    RMSE  گیرچشمی  و 

همبستگی نشانR)  ضریب  نتایج  در  مدل   دهندة(  بالای    دقت 
SNIP-ANN  به است  ANN  نسبت  پژوهش   .معمولی   در 

Yadav et al. (2020)   رودخانه،    بینی دبی روزانة منظور پیشبه
مدل شبکةاز  مصنوع  های  ژنتیک  الگوریتم   ،ANNی  عصبی 

(GA  )هیبریدی مدل  نتایج   GA-ANN  و  طبق  شد.  استفاده 
عملکرد بهتری نسبت   GA-ANN دست آمده، مدل هیبریدیبه 
.Zanial et al   در پژوهشی دیگر،   .تنهایی داشتبه   ANN  به

پیش   )2023( رودخانه به  ماهانه  دبی  مالزی بینی  در  با    ای 

شبکه عصبی مصنوعی  مدل  از  الگوریتم   )ANN(  استفاده    و 
پرداختند. نتایج نشان داد  (  ANN-CS)   فراابتکاری   سازی بهینه 

بینی دبی ماهانه  توجهی در پیش هیبریدی دقت قابل   که مدل 
مدل  به  میبه  .شت دا   ANN  نسبت  کلی،  که  طور  گفت  توان 

شبکه  الگوریتمتلفیق  با  مصنوعی  عصبی  هوشمند های  های 
ارتقای  بهینه موجب  پیش  گیر چشمسازی  در  دبی دقت  بینی 

میرودخانه اولین  .شودها  برای  حاضر،  پژوهش  الگوریتمدر    بار 
SNIP  با  عنوانبه ترکیب  در  نوین  منظور به  ANN  روشی 

پتانسیل بالای    هندةدرودخانه استفاده شد که نشان  بینی دبیپیش
 . بینی استاین الگوریتم در بهبود دقت پیش

 

 
 آزمون  مرحله در  نسبت به محاسباتیمشاهداتی  مقادیر پراکندگینمودار  -6شکل 

Figure 6- Scatter plot of the observed versus predicted values in the test stage 
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 زمونآ  مرحلهدر نمودار ویولونی مقادیر مشاهداتی نسبت به محاسباتی  -7شکل 

Figure 7-Violin plot of the observed versus predicted values in the test stage 

 

 نتیجه گیری -4
هیبریدی مدل  مطالعه،  این  یک  عنوان  به   ANN-SNIP  در 

  ها بررسی و با مدلبینی دبی رودخانهرویکرد نوآورانه برای پیش 
ANN  بهشدقایسه  م هیبریدی  مدل  که  داد  نشان  نتایج  طور  . 

پیشقابل دقت  مدلتوجهی  به  نسبت  را  بهبود   ANN  بینی 
از   استفاده  با  این مدل  است.  زمانی سه ماهه در    تأخیربخشیده 

دورهداده تغییرات  و  فصلی  نوسانات  توانست  ورودی،  ای های 
  سازی کند. در مقایسه با مدلجریان رودخانه را با دقت بالا شبیه 

ANN   ی گیرچشمطور  ، مدل هیبریدی ضریب همبستگی را به
داد و خطای پیش قابلافزایش  میزان  به  را  توجهی کاهش  بینی 

سازی نوسانات شدید جریان رودخانه  ویژه در شبیهداد. این بهبود به
دهد ها نشان میها مشهود بود. یافتهو حذف نویزهای اضافی داده

مدل پیش  ANN-SNIP  که  برای  کارآمد  دبی  ابزاری  بینی 
بینی ها است و پتانسیل بالایی در مدیریت منابع آب، پیش رودخانه

پیش و  دبینی سیلاب  بلندمدت  هیدرولوژیکی  مطالعة    ارد.های 
Zanial et al. (2023)    مالزی شاه  محمود  سلطان  نیروگاه  در 

ترکیبی مدل  که  داد  به  CS-ANN  نشان  دقت    ANN  نسبت 
بینی جریان رودخانه برای تولید برق آبی دارد، که  بالاتری در پیش

با این    .باشدمی  مدل هیبریدیبالای  عملکرد  دقت و    نشان دهندة
بینی دبی جریان رودخانه  اکنون در پیشت  SNIP  حال، الگوریتم

حوزه  در  اما  است،  نشده  موفقی  استفاده  کاربردهای  دیگر  های 
سنجی در طیف SNIP با استفاده از Omer (2013) .داشته است

  چنین هم درصد بهبود دادند.  5۰مواد رادیواکتیو، وضوح انرژی را تا  
Tomarchio et al.(2023)  ک دادند  تحلیل    SNIPه  نشان  در 

تخمین  طیف برای  و  دارد  بالایی  کارایی  و  دقت  گاما  پرتو  های 
در طیف پایه  است.مقادیر  استفاده  قابل  هیدرولوژیکی  این    های 

نشانیافته بالای   دهندةها  دقت    SNIP  پتانسیل  بهبود  در 
بینی است و کاربرد آن در مطالعه حاضر، نوآوری های پیشمدل
  .شودی جریان رودخانه محسوب میبینی دبتوجهی در پیشقابل

های ناشی از تغییرات تواند در مقابله با چالش ، این مدل می چنین هم 
 .اقلیمی و نوسانات هیدرولوژیکی نقش مؤثری ایفا کند 
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 زاری گسپاس
در دسترس قرار دادن    برای های کلمبیا و نیجر  کشور از    نویسندگان

 نمایند.قدردانی می ،ها داده 

 

 یسندگانتضاد منافع نو 
در    یتضاد منافع  گونهیچکه ه  دارندیمقاله اعلام م  ینا  نویسندگان

 ندارند. پژوهش  ینامطالب و نتایج انتشار خصوص نگارش و 
 

 ها به داده یدسترس
رودخانههای  داده دو  وب   دبی  داده از  جهانی  مرکز  های سایت 

کد  ،تهیه   ( GRDC)  ای رودخانه    SNIP-ANNو    ANN  هایو 

شدند.    اکسلو    Mathematicaافزار  نرم توسط    چنین هماجرا 
 و نمودارهای  ArcGIS  توسطها  موقعیت جغرافیایی رودخانه   نقشة

اجرا    Mathematicaتوسط    پراکندگی و سری زمانی ویولونی و  
 شدند. 

 

 نمشارکت نویسندگا

  ؛ افزاری/آماری های نرمسازی، انجام تحلیل: مفهومفاطمه وثوقی
قربانی کنترل محمدعلی  مقاله،  بازبینی  و  ویرایش  راهنمایی،   :

 افزار. و نرم های آماریسازی، تحلیل: مفهومصابره دربندی ؛نتایج
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