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The demand for freshwater is increasing, while the limited water resources are 
subject to over-harvesting, pollution, and climate change, which require improving 
water resource management to distribute it equitably and achieve It highlights the 
goals of sustainable development. A low-cost option to support better water 
management strategies is to develop models capable of predicting available water 
amounts, especially amounts related to precipitation and river flow. Climatic 
diversity and climate changes are basic assumptions for hydro climatological 
predictions. One of the remarkable aspects of this issue is the correlation between 
large-scale atmospheric-oceanic phenomena or Teleconnection patterns with 
hydrological processes on a local scale, and these patterns can also affect the 
inflow to the dams. This study uses three machine learning models, an artificial 
neural network, a Bayesian neural network, and an adaptive neuro-fuzzy inference 
system to predict dam inflow and evaluate their efficiency. For this purpose, 12 
scenarios consisting of rainfall variables, inflow to the dam, and nine climatic 
indicators with a delay of up to six-time steps were designed to investigate the 
effect of using long-term models as predictive variables of the flow one month 
later in Amirkabir Dam. to be placed The analysis of the results of this research 
showed that the use of the Nino3.4 index with one-time step delay as well as the 
PDO index with two-time step delays can increase the accuracy of the model 
compared to the scenarios in which only station variables are used. to be 
According to the results, the Nino 3.4 index was found to be the most effective 
index on the inflow to Amirkabir Dam, and the scenario in which the mentioned 
index along with the rainfall and flow data of one and two months before was used 
as input, in all three The model recorded the highest accuracy. Also, the 
performance of the ANFIS model for the mentioned scenario (scenario 9), with 
RMSE and R2 values, equal to 5.69 and 0.79 cubic meters per second, 
respectively, was better than the ANN and BNN models, so the value of the R2 
index for the best scenario consisting of station variables (scenario 5), it increased 
by 0.15 and the value of RMSE index decreased by 0.78 cubic meters. 
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  ها:واژه کلید

 الگوهای دورپیوند،  
 بینی جریان، پیش

 ، شبکه عصبی مصنوعی
 ، شبکه عصبی بیزین

ANFIS . 

-که منابع محدود آب، در معرض اضافه ای در حال افزایش است، درحالی طور فزاینده تقاضا برای آب شیرین به 
موارد   این  که  هستند  اقلیمی  تغییرات  و  آلودگی  مد   از ی ن برداشت،  بهبود  آ   ت ی ر ی به  به ب  منابع  توزیع    منظور را 

های  هزینه برای حمایت از استراتژی یک گزینه کم   . کند برجسته می  دار ی اهداف توسعه پا  ی به یاب دست  عادلانه و 
ویژه مقادیر مربوط به بارش و  بینی مقادیر آب دردسترس، به هایی با قابلیت پیش مدیریت بهتر آب، توسعه مدل 

رودخانه  ت جریان  و  اقلیمی  تنوع  آب هاست.  پیش غییرات  برای  اساسی  فرض  یک  های  بینی وهوایی، 
از جنبه  پدیده های قابل هیدروکلیماتولوژیکی است. یکی  بین  این موضوع، همبستگی  بزرگ توجه  مقیاس  های 

توانند  اقیانوسی یا الگوهای دورپیوند با فرایندهای هیدرولوژیکی در مقیاس محلی است که این الگوها می -جوی 
ورودی به سدها نیز اثرگذار باشند. در این مطالعه از سه مدل یادگیری ماشین شبکه عصبی مصنوعی،  بر جریان  

بینی جریان ورودی به سدها بهره گرفته  فازی سازگار برای پیش -شبکه عصبی بیزین و سیستم استنتاج عصبی 
شکل از متغیرهای بارش، جریان  سناریو مت   12ها مورد ارزیابی قرار بگیرد. بدین منظور  است تا کارایی آن   شده 

اقلیمی با تأخیر تا شش گام زمانی، طراحی شد تا تأثیر استفاده از الگوهای دورپیوند    ورودی به سد و نُه شاخص 
کننده جریان یک ماه بعد سد امیرکبیر، موردبررسی قرار بگیرد. تحلیل نتایج این  بینی عنوان متغیرهای پیش به 

با دو گام    PDOچنین شاخص  گام زمانی تأخیر و هم   با یک   Nino3.4ه از شاخص  پژوهش نشان داد که استفاد 
ها تنها از متغیرهای ایستگاهی  توانند باعث افزایش دقت مدل نسبت به سناریوهای که در آن زمانی تأخیر، می 

کبیر  مؤثرترین شاخص بر جریان ورودی به سد امیر   Nino3.4است، شوند. طبق نتایج، شاخص  استفاده شده  
عنوان  های بارش و جریان یک و دوماه قبل به برده به همراه داده شد و سناریویی که در آن از شاخص نام شناخته 

برای    ANFISچنین عملکرد مدل  ورودی استفاده شده بود، در هر سه مدل، بالاترین دقت را به ثبت رساند. هم 
،  0/ 79مترمکعب بر ثانیه و    5/ 69ترتیب معادل با  ه ، ب 2Rو    RMSE(، با مقادیر  9برده )سناریوی  سناریوی نام 

برای بهترین سناریوی متشکل از    2Rکه مقدار شاخص  طوری بهتر بود، به   BNNو    ANNنسبت به دو مدل  
  0/ 78نیز به میزان    RMSEافزایش یافته و مقدار شاخص    0/ 15(، به میزان  5متغیرهای ایستگاهی )سناریوی  

 است. مترمکعب کاهش یافته 
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 453   و همکاران  واشقانی فراهانیاحسان  /... و یم یاقل  وندیدورپ  یالگوها از استفاده  با ر یرکب یام  سد یورود انیجر  ین بیشیپ 

 مقدمه  .1
برای آب شیرین   است،  فزاینده   طوربه تقاضا  افزایش  اضافه  کهدرحالیای در حال  برداشت،  منابع محدود آب، در معرض 

 ی به یاب دست  عادلانه وتوزیع    منظوربهرا  منابع آب    تی ریبه بهبود مد   ازینآلودگی و تغییرات اقلیمی هستند که این موارد  
پا  توسعه  می  داریاهداف  کم  .کندبرجسته  گزینه  استراتژییک  از  حمایت  برای  آب،  هزینه  بهتر  مدیریت  توسعه  های 

قابلیت پیشمدل  با  بارش و جریان رودخانه  ویژه بهبینی مقادیر آب دردسترس،  هایی  به   ,Block)  هاستمقادیر مربوط 

تغییرات2016 و  اقلیمی  تنوع  پیشآب  (.  برای  اساسی  از بینیوهوایی، یک فرض  یکی  است.  های هیدروکلیماتولوژیکی 
قابلجنبه پهای  بین  همبستگی  موضوع،  این  بزرگدیده توجه  جوی های  با -مقیاس  دورپیوند  الگوهای  یا  اقیانوسی 

در  فرایند هیدرولوژیکی  است  های  محلی  بر (Alessandro, 2018)مقیاس  دورپیوند  الگوهای  اثرگذاری  به  توجه  با   .
راین انتخاب توانند اثرگذار باشند؛ بنابمتغیرهای هیدرولوژیکی و هواشناسی، این الگوها بر جریان ورودی به سدها نیز می

وهوایی را  بینی رواناب بکاهد و تغییرات آبموجود در پیش  هایقطعیتبینی مناسب که تا حد امکان از عدمیک مدل پیش
ضروری   بگیرد،  درنظر  درسال می  نظر بهنیز  روشرسد.  اخیر،  عملکرد های  مصنوعی،  هوش  و  ماشین  یادگیری  های 

 اند.ها، از خود نشان داده بینی جریان رودخانه ویژه پیش های هیدرولوژیکی بهبینیپیشقبولی را در زمینه قابل 
زمینه،   این  و Kumar et al.  (2015  )در  آنالیز موجک، شبکه عصبی  رویکردهای  از  ترکیبی متشکل  پنج مدل  از 

بازه عدم قطعیت آن، پرداختند.   چنینهمد در هند و  بینی روزانه جریان ورودی به مخزن یک سپیش  منظوربهاسترپ،  بوت
موجک مدل  نتایج،  از  -طبق  را  عملکرد  بهترین  داد.  عصبی  نشان  پیشAhmadi et al.  (2016خود  به  جریان (  بینی 

 که برای طوری ( پرداختند؛ به BN( و شبکه بیزین )GPریزی ژنتیک ) روزانه رودخانه باراندوزچای ارومیه به دو روش برنامه
های ایستگاه هیدرومتری با تأخیرهای زمانی یک تا پنج روز استفاده شده است. طبق ورودی هر دو مدل، پنج الگو از داده 

(، در پژوهشی با 2016)  Misaghiیابد.  سازی تا تأخیر سوم رو به بهبود بوده و از آن به بعد کاهش مینتایج، دقت مدل 
بینی  غرب ایران، به پیشوزه و ماهانه جریان آب ورودی به سد علویان در شمالر  10استفاده از اطلاعات روزانه، هفتگی،  

است. نتایج حاکی از عملکرد اقدام کرده   شده عصبی بهینه  -کارگیری سیستم تطبیقی فازیجریان ورودی به مخزن با به
ها، دبی جریان در گام متغیر ورودی در همه مدل  مناسب مدل در برآورد جریان بوده و طبق آنالیز حساسیت، مؤثرترین

قبلی است.   استانداردشده، Kim et al.  (2018)زمانی  آبدهی  بر مبنای کاپولا و شاخص  بیزین  ترکیب مدل شبکه  از   ،
پیش کردند.جهت  استفاده  به مخازن  ورودی  فصلی  قابل   بینی جریان  دقت  بیانگر  پیش نتایج  در  رویکرد  این  بینی قبول 

بود.  جریان خشکسالی  شرایط  در  داده Samadi and Fathabadi  (2019)  ورودی  از  استفاده  با  ایستگاه  ،  یک  های 
بینی دبی بردار پشتیبان، اقدام به پیشزمانی، شبکه عصبی و ماشینسال و سه مدل سری  47هیدرومتری با دوره آماری  

نتایج، مدل ماشین به سد گرگان نمودند. طبق  را داشت. بردار پشتیبورودی  بهترین عملکرد  برآورد جریان ماهانه  ان در 
Babaei et al.  (2019) ،  بررسی عملکرد مدل پیش  SVMو    ANNهای  به  زاینده در  به سد  ورودی  رود بینی جریان 

و  اند که عبارتند از جریان ورودی به سد  بینی استفاده شده ها برای پیشپرداختند. بدین منظور نه الگوی مختلف از ورودی 
با   جریان ورودی و بارش ماهانه با یک سال    چنینهمهای یک تا شش ماه و  تأخیربارش ماهانه ایستگاه قلعه شاهرخ 

های مذکور است در هر دو مدل بهترین عملکرد را ورودی. مقایسه نتایج نشان داد، الگوی نهم که شامل تمامی  تأخیر
های رگرسیون  (، از مدل2020)  .Wagena et alداشت.    ANNتری نسبت به مدل  دقت بیش   SVMداراست و مدل  

و یک مدل ترکیبی بیزین که از نتایج سه مدل نامبرده   SWAT-VSAو    ANN(،  ARMAخودکار با میانگین متحرک )
می بهاستفاده  کوتاه پیش  منظورکند،  دربینی  پنسیلوانیا  در  سدی  به  ورودی  جریان  کردند.    مدت  استفاده  آمریکا  کشور 

ها بود. با در برآورد کل جریان و دبی بیشینه بهتر از سایر مدل  ANNو    SWAT-VSAهای  نتایج عملکرد مدل   براساس
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(، در پژوهشی به 2020)   .Noorbeh et alاند.  تر از مقدار واقعی تخمین زده کم های کمینه را  ها جریان این مدل  حال، این
رود پرداختند. بدین منظور  بینی جریان ماهانه و سالانه ورودی به سد زاینده های بیزین در پیشبررسی قابلیت مدل شبکه

پیش   44 از  نشانکننده بینیالگو  که  شدند  انتخاب  برگزیده  سناریوهای  درنهایت  و  تعیین  مدل  به  ورود  برای  دهنده ها 
(، از یک مدل ترکیبی متشکل از سه 2020) .Zhang et alرود بود. بینی جریان ورودی به سد زاینده قابلیت مدل در پیش

برآورد  به  ANFISو    ANN  ،SVMمدل   سد    10منظور  مخزن  به  ورودی  جریان  استفاده   Huanrenروزه  چین،  در 
(، حداقل دما H(، رطوبت نسبی )Q(، دبی )Pعبارتند از بارش )های مورداستفاده در این پژوهش  کننده بینی کردند. پیش

(Tmin( حداکثر دما ،)Tmaxو بارش پیش ) بینی( شدهF  طبق نتایج، سناریوی متشکل از متغیرهای .)Q  ،P    وF   دقت
( از 2021)  .Latif et alگیری در دقت مدل نشد.  کردن سه متغیر دیگر موجب افزایش چشم بالایی را نشان داد و اضافه

کوتاه الگوریتم  حافظه  مدل  سه  توسعه  برای  عمیق  یادگیری  طولانی  های  منظور به  SVMو    LSTM)  ،)ANNمدت 
دیگر   نسبت به دو مدل  LSTMبینی جریان روزانه ورودی به سدی در کشوری مالزی پرداختند. طبق نتایج، مدل  پیش

 عملکرد بهتری داشت.
بینی الگوهای دورپیوند در هدف دیگر این پژوهش آزمایش و تعیین قابلیت پیشبینی جریان ورودی،  علاوه بر پیش

های متعددی،  جریان ورودی به مخازن سدهاست؛ چراکه در پژوهشبرآورد    منظوربهترکیب با متغیرهای هیدرولوژیکی  
( ایران  در  هواشناسی  و  هیدرولوژیکی  متغیرهای  بر  الگوها  این   Farajzade et al., 2013; Babaei andاثرگذاری 

Fatahi, 2015; Khosravi and Mesgari, 2016; Esmaili et al., 2020; Sabziparvar et al., 2020  و سایر )
 ,.Salighe and Sayadi, 2017; Banihabib et al., 2018; Maryanji et al., 2019; Rasouli et alنقاط جهان )

بینی، ممکن است بتوان آن دسته از الگوهای دورپیوند  های پیشدقت مدلمنظور افزایش  است. به ( به اثبات رسیده  2020
 Ruigar andاستفاده کرد. در این راستا،  ها  آن  اقلیمی را که بر هیدرولوژی منطقه موردمطالعه تأثیرگذارند شناسایی و از

Gulian  (2016 )  با استفاده از مدل ،ANN  و شاخص ( های اقلیمی فشار سطح دریاSLPو دم )( ای سطح دریاSST به ،)
آبریز سد گلستان پرداختند.  پیش از   Yang et al.  (2017،)بینی حداکثر بارش یک روزه ماهانه، در حوضه  با استفاده 
،  RFو    SVM  ،ANNهای یادگیری ماشین  ورودی به مدل   عنوانبه اقلیمی    شاخص  17های بارش، تبخیر، جریان و  داده 

های اقلیمی مخزن دو سد در کشور آمریکا و چین پرداختند. نتایج حاکی از قابلیت شاخصبینی جریان ورودی به  به پیش
ها از خود نشان بهترین عملکرد را نسبت به سایر مدل  RFبینی جریان بود و مدل  برده در پیشهای ناممدل   چنینهم و  

پیش  Kim et al.  (2019 )داد.   به  پژوهشی  مخزدر  به  ورودی  ماهانه  جریان  کره بینی  در  سد  سه  لحاظ ن  با  جنوبی، 
شاخص از  استفاده  که  داد  نشان  نتایج  پرداختند.  اقلیمی  مدل متغیرهای  دقت  افزایش  پتانسل  اقلیمی  های های 

پس از ایستاکردن سری زمانی جریان ورودی به سدی در کشور چین،    Wang et al.   (2020)کننده را داراست.  بینیپیش 
شاخص استفاده  اقلیمیبا  مدل    های  پیش  ANNو  پیشبه  سناریوهای  پرداختند.  ماهانه  جریان  مقدار  بینی  شامل  بینی 

ها و با چه نهایت مشخص شده که کدام شاخص بودند. در  تأخیرماه    12اقلیمی با یک تا    شاخص  15جریان و مقادیر  
پیش  تأخیر در  دقت  افزایش  باعث  شده زمانی،  مدل    Lee et al.  (2020)اند.  بینی  یک  ترکیب   Ensembleاز  از  که 
بینی جریان گیری از الگوهای دورپیوند، به پیشه ، با بهرشده استساخته    SVMو    ANN  ،MLRکاوی  های داده مدل 

پرداختند.   دوره خشک،  در کره جنوبی، طی  به مخزن سدی  استفاده   براساسورودی  پتانسیل  دورپیوند  الگوهای  نتایج، 
و    CBMAو    MLP  ،BMAهای  از مدل  Panahi et al.  (2021)ها را دارند.  بینی خشکسالیپیش ابزاری برای    عنوانبه

بینی جریان چهار رودخانه در کشور  ، به پیشENSOو خانواده    NAO  ،SOI  ،PDOهای دورپیوند  با درنظرگرفتن الگو
بینی به پیش  STTو    SLPهای  ه های بزرگ مقیاس خانوادبا درنظرگرفتن شاخص  Linh et al.  (2021)مالزی پرداختند.  
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بینی بیشینه های اقلیمی در پیشپرداختند. نتایج بیانگر قابلیت شاخص  Madarsooآبریز  ماهانه در حوضه  بیشینه جریان  
بینی روزانه تراز آب  و الگوهای دورپیوند، به پیش  LSTMکارگیری مدل  ( با به2022)  .Chu et alجریان ماهانه بود.  

پیش بهترین  که  داد  نشان  نتایج  پرداختند.  آمریکا  کشور  در  متفاوت  اقلیم  با  منطقه  دو  در  برای کننده بینیزیرزمینی  ها 
آب در روزهای گذشته و برای منطقه   و تراز  AO  ،PNA  ،Nino 3,4  ،Nino 3  ،Nino 1+2های  منطقه خشک، شاخص

الگوی   40در یک پژوهش به ارزیابی  Helali et al.  (2022  )و بارش هستند.    Nino 1+2و    AO  ،Nino 3,4مرطوب،  
سازی بارش فصلی بینی و شبیه در پیش  MLRو    GRNN  ،MLP  ،LSSVMدورپیوند و چهار رویکرد یادگیری ماشین  

با مقادیر    ترتیببه ، زمستان و بهار  پاییزهای  در شش حوضه اصلی در کشور ایران پرداختند. نتایج نشان داد بارش فصل
 ین همبستگی را دارند.تربیش دورپیوند در یک تا چهار، چهار تا شش و یک تا چهار ماه گذشته،  الگوهای

به   توجه  میترمهمپیشین،    هایپژوهش با  که  پیوند  دور  الگوهای  کشور نتوانین  تحت    ایران  د  ند  ده  قرار  تأثیررا 
از   شاخصNAOعبارتند  خانواده  ،  SOI  (Ahmadi et al., 2019  .)و    ENSO  ،SCAND  ،EA/WR  ،DMIهای 

( و  Farajzadeh et al., 2013بر بارش در ایران )با موضوع بررسی اثر الگوهای دورپیوند    های پژوهشییافته  چنینهم 
 Khosravi andمطالعه دیگری در راستای تحلیل ارتباط میان الگوهای دورپیوند با دمای ماهانه در شمال غرب ایران )

Mesgari, 2015اثرگذار شاخص(،  نامی  میهای  تأیید  را  ایران  کشور  بر  این برده  با  تمامی کنند.  اثرگذاری  حال، 
مناطق مختلف کشور هم شاخص  بر  اقلیمی  بههای  نوع و شدتچنان  نیست و کشف  این تأثیر  روشنی مشخص  گذاری 
 منظور بهدر این پژوهش  بینی کمک کند.  های پیشتواند به افزایش دقت مدلها بر متغیرهای هیدرولوژیکی میشاخص

و شاخصپیش ورودی  بارش، جریان  متغیرهای  از  امیرکبیر،  به سد  ورودی  الگوهای بینی جریان  بر  مبتنی  اقلیمی  های 
(، شبکه ANNعنوان ورودی سه مدل یادگیری ماشین شبکه عصبی مصنوعی )به   تا شش ماه گذشته  تأخیر دورپیوند با  

 ( بیزین  و  BNNعصبی  عصبی(  استنتاج  )-سامانه  سازگار  شده  ANFISفازی  استفاده  تأثیر (  نتایج  ادامه  در  است. 
مدلشاخص  دقت  بر  اقلیمی  پیش های  مدلهای  با  جریان  نامبینی  مناسبهای  و  ارزیابی  پیشبرده  ها کننده بینیترین 

ورپیوند بر جریان ورودی به سدها مؤثر اند. بنابراین فرضیه اصلی این پژوهش عبارتست از این که الگوهای دمعرفی شده 
   کننده جریان قابلیت افزایش دقت مدل را داراست.بینیعنوان متغیرهای پیشها به کارگیری آنبوده و به 

 

 ها مواد و روش .2

 ( TP)  1الگوهای دورپیوند .1-2

وهوای واقعی )مشاهداتی( و میانگین موردانتظار آن است که ممکن است بر ، تفاوت میان آب2وهواییاساساً تغییرات آب
نوسانات طبیعی   دلیلبهبگذارد و عموماً    تأثیرهر متغیر هیدرولوژیکی، از بارندگی و دما گرفته تا فشار هوا و بسیاری دیگر  

 Belteram)  ی دورپیوند هستندگرفته، اغلب این تغییرات در سراسر جهان، ناشی از الگوهااست. طبق مطالعات صورت

and Carbonin, 2013; Salehizade et al., 2015; Steirou et al., 2017دورپیوند الگوی   یالگو  کی به    (. 
را   یع یوس  ییایاشاره دارد که مناطق جغراف  عمومی جو  فشار و گردش  تغییراتبزرگ از    اسیو در مق  پیوسته  ، تکرارشونده 

سال   نیچند   یبرا  توانندیاوقات م  یاما گاه   آورند، یالگوها معمولًا چند هفته تا چند ماه دوام م  نیاگرچه ا .ردی گیدر بر م
 .کنندیگردش جو را منعکس م  یادهه  نیسالانه و ب  نیب  یریرپذ ییاز تغ  یبخش مهم  ن یبنابرا   ؛باشند   داشته  ادامه  یمتوال

 . رندیگیها را در بر مو قاره   یانوسیاق  یهاارند و کل حوزه د  تیماه  یااره یس  اسیدر مق  زیندورپیوند    یاز الگوها   یاریبس
که بعضی از در حالی  ، گیردمنطقه تحت نفوذ الگوهای دور پیوند متفاوت است. بعضی از الگوها تمام کره زمین را در بر می

الگوها مناطق شمالی اقیانوس اطلس، بعضی مناطق اوراسیا و بعضی مناطق شرق آمریکای شمالی تا مراکز اروپا را تحت 
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می  تأثیر توسط  NOAA, 2023)  دنده قرار  دما  و  بارش  مانند  هیدرولوژیکی  متغیرهای  بر  الگوها  این  اثرگذاری   .)
این الگوها بر جریان   تأثیراست، اما در مطالعات پیشین به نوع و شدت    ه گذشته بررسی شده و به اثبات رسید  هایپژوهش 

ن پرداخته  سدها  به  است.ورودی  پیش  شده  در  الگوها  این  قابلیت  حاضر  پژوهش  در  سد  بنابراین  حوزه  در  جریان  بینی 
د از سامانه آزمایشگاه علوم  الگوی دورپیون   نهُهای مربوط به  است. در این پژوهش داده امیرکبیر مورد ارزیابی قرار گرفته

 مشاهده است.قابل( 1)  آوری شده که در جدولجمع اقیانوسی-فیزیک سازمان ملی جوی

 
Table 1. The names of the indices used in the present study 

Teleconnection Index Full Name 

NAO North Atlantic Oscillation 

PDO Pacific Decadal Oscillation 

PNA Pacific North American Index 

WP Western Pacific Index 

NAO (Jones) North Atlantic Oscillation (Jones et al., 1997) 

EA/WR Eastern Atlantic/Western Russia 

DMI Dipole Mode Index 

ONI Oceanic Niño Index 

Nino 3.4 East Central Tropical Pacific SST 

 
 ,Barnston and Livezey( است ) NAOترین الگوهای دورپیوند در تمام فصول، نوسان اطلس شمالی ) یکی از برجسته 

1987  .)NAO   ها است که یک مرکز آن بر فراز گرینلند و مرکز مخالف بین  جنوب از ناهنجاری -متشکل از دوقطبی شمال
اقیانو عرض  مرکزی  جغرافیایی  ) های  شمالی  اطلس  از   درجه(   40تا    35س  برگرفته  شاخص،  این  مقدار  بنابراین  دارد.  قرار 

نوسان    ک ( ی PDO) آرام    انوس ی اق   ی گانه نوسان ده ناهنجاری فشار سطح دریا بین جزایر آزور در پرتغال و جزیره ایسلند است.  
  PDO.  ابد ی ی کاهش م   افزایش یا   بار یک سال    30تا    20تقریباً هر    PDOآرام است.    انوس ی در اق   دمای سطح آب   مدت ی طولان 

از    دمایی بالاتر و    یی در شمال هاوا   دمای پایین تر از معمول سطح آب در نوسان است. فاز مثبت با    ی مثبت و منف   ی فازها   ن ی ب 
  ی کا ی آمر   آرام/   انوس ی اق دورپیوند    ی الگو   شود. ی مشخص م   ی شمال   ی کا ی آمر   ی در امتداد سواحل غرب   ا ی سطح در   ی معمول   ی دما 

فاز مثبت    است.   ی شمال   کره م ی ن   ی ر ی در مناطق فراگرمس   فرکانس کم   ی ر ی رپذ یی تغ   ی ها حالت   ن ی تر از برجسته   ی ک (، ی PNAی ) شمال 
هاوا   ژئوپتانسیل   ارتفاعات   ی دارا   PNA  ی الگو  در مجاورت  متوسط  از حد  رو   یی بالاتر  ب   ی بر    ی کا ی آمر   ی کوهستان   ن ی منطقه 
در   قرار دارد.  متحده   الات ی ا  ی شرق و بر فراز جنوب   ی آلوت   ر ی تر از حد متوسط واقع در جنوب جزا کم  ژئوپتانسیل   و ارتفاعات   ی شمال 

مرکز آن    ک ی ست، که  ها ی از ناهنجار   ی جنوب -ی شمال   ی دوقطب   ک ی شامل    ( WP) ی غرب اقیانوس آرام  طول زمستان و بهار، الگو 
ن   ا ی آس   ی شرق از جنوب   یی ها بخش   ، با علامت مخالف   گر ی مرکز گسترده د   ک ی کامچاتکا قرار دارد و    ره ی جز شبه   ی بر رو    مه ی و 
تر تعریف شد. با استفاده از ایستگاهی در بخش  پیش   NAOشاخص    . دهد ی را پوشش م   ی آرام شمال   انوس ی اق   ی غرب   ی ر ی گرمس 
دست آورد  یافته این شاخص را برای نیمه زمستانی سال به توان نسخه توسعه الطارق، می جزیره ایبری در جبل غربی شبه جنوب 

 (Hurrell, 1995 برای زمستان، تفاوت فشار نرمال .) غربی  شده سطح دریا در جنوب الطارق و فشار نرمال شده سطح دریا در جبل
های ابزاری اولیه برای گسترش این  (، از داده 1997)   .Jones et alاست.    NAOدادن قدرت  ایسلند، شاخص مفیدی برای نشان 

تا سال   ) غرب   ه ی روس   / ی اطلس شرق   انوس ی اق   ی الگو استفاده کردند.    1823شاخص  ی EATL/WRUSی  الگو   ی ک (،    ی از سه 
از چهار    ی غرب   ه ی روس   / ی اطلس شرق   انوس ی اق   ی الگو   دهد. ی را در طول سال تحت تأثیر قرار م   ا ی برجسته است که اوراس   دورپیوند 

این الگو از میانگین اختلاف ارتفاع ژئو پتانسیل مثبت بین غرب اروپا و شمال چین و    است.   شده   ل ی تشک   ی ار ناهنج   ی مرکز اصل 
این الگو تقریباً در تمامی سال    شود. اختلاف ارتفاع ژئو پتانسیل منفی بین آتلانتیک شمالی و شمال دریای خزر محاسبه می 

(، یک نوسان نامنظم دمای سطح دریا و گردش جوی  IODاقیانوس هند ) . دوقطبی  دارای فاز مثبت و منفی است بوده و  فعال  
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با گرادیان دمای سطح دریا بین غرب    IODدارای فازهای مثبت و منفی است. شدت    IODمرتبط با آن در اقیانوس هند است.  
اقیانوس هند استوایی نشان داده می و جنوب اقیانوس هند استوایی   عنوان شاخص حالت دوقطبی  به شود. این گرادیان  شرقی 

 (DMI نام ) که  گذاری شده است. هنگامیDMI    مثبت باشد، پدیدهIOD    مثبت و هنگامی کهDMI    منفی باشد، پدیدهIOD  
چندین شاخص برای پایش بخش استوایی اقیانوس آرام وجود دارند که    (. Saji and Yamagata., 2003شود ) منفی تلقی می 

ها نسبت به یک  های دمای سطح آب در یک منطقه معین هستند. معمولًا ناهنجاری ن ناهنجاری ها براساس میانگی همه آن 
های  هایی هستند که برای تعریف رویداد ترین شاخص رایج   ONIو    Nino3.4  شوند. شاخص ساله محاسبه می   30دوره پایه  

نگین دمای سطح آب بخش استوایی اقیانوس آرام  دهنده میا نشان   Nino3.4های  شوند. ناهنجاری نینو و لالینا استفاده می ال 
گذرد( تا سواحل آمریکای جنوبی  النهار مبدأ است و از اقیانوس آرام می است که از حدود خط تاریخ )خط فرضی که دنباله نصف 

 شود. در نظر گرفته می 

 

 ( ANN)  3مدل شبکه عصبی مصنوعی .2-2

شبکه مدل سیستم  های  مصنوعی،  از  عصبی  که  هستند  گرفتهفرایندهایی  الهام  زنده  موجودات  در  عصبی  اند. های 
اند در قرار گرفته  مورداستفاده های پیچیده  برآوردکننده، در بسیاری از سیستم  عنوانبهای  گسترده   طوربههای عصبی  شبکه

های پنهان ای از لایهها از طریق دنبالهنتشار ورودیخروجی با ا-، هدف، یادگیری نگاشت ورودی4نوع پرسپترون چندلایه
 صورت بهتوان  های یک شبکه رگرسیون با یک گره خروجی را میدار، است. خروجیهای غیرخطی وزنمتشکل از تبدیل 

  تعریف کرد:  (4)و  (3)روابط 

ℎ𝑗 (𝑥) ( 4رابطه  = 𝑡𝑎𝑛ℎ  ( 𝑎𝑗 +  ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖  ) 

𝑖

 

ام kام و خروجی  jرابطه وزنی بین لایه پنهان    𝑣𝑗𝑘ام و  jام به لایه پنهان  iرابط وزنی برای ورودی    𝑤𝑖𝑗  در آن،   که
، محیط غیرخطی موردنیاز برای برآورد توابع غیرخطی پیچیده را tanh  5ساز باشد. تابع فعال می  k=1است که در این مثال  

فعال کند.  فراهم می باینری )صفرتوابع  دارند که در سه گروه  انواع مختلفی  بندی یکی(، خطی و غیرخطی دسته  و   ساز 
افزار  از نرم  ANNسازی مدل  برای پیاده   پارامترهایی است که باید کالیبره شود. شوند. انتخاب نوع این توابع، از جملهمی

MATLAB   است. استفاده شده 
 

 (BNN)   6مدل شبکه عصبی بیزین .3-2

ها، مورد داده   های احتمالی درایجاد فرض  منظوربه توان  تر توضیح داده شد را میشبکه عصبی که پیش  پارامترهای مدل
امکان  بیزین،  چارچوب  است.  شده  استفاده  پارامترها  این  تنظیم  برای  بیزین  چارچوب  از  پژوهش،  این  در  نمود.  تنظیم 

فرد و  منحصربه   صورتبه توان  کند. ای شرایط را میهای شبکه، فراهم میبرای توزیع وزناستفاده از یک شرایط اولیه را  
های موجود در شبکه تعریف کرد. اساس چارچوب بیزین، قضیه بیز است که توزیع پسین پارامترها را با یا برای تمام وزن 

های پنهان  )ورودی، لایه  H  صبی با ساختاربرای یک مدل شبکه ع کند.ها و فرض توزیع پیشین، تعریف میتوجه به داده 
  شود:تعریف می (5)رابطه  صورتبه ، فرمول بیز D های آموزشو داده  wهای و خروجی(، وزن

𝑓𝑘 (𝑥) ( 3رابطه  =  𝑏𝑘 +  ∑ 𝑣𝑗𝑘ℎ𝑗(𝑥)

𝑗
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 ( 5رابطه 
𝑃(𝑤|𝐷. 𝐻) =  

𝑃(𝐷| 𝑤. 𝐻)  𝑃(𝑤|𝐻)

𝑃(𝐷|𝐻)
 

.P(w| D در این رابطه،  که H) خوانده می( شود: احتمال وقوعw  همزمانبه شرط وقوع D   وH عبارتست از احتمال )
.P(D| wهای آموزش و ساختار مدل.  ها با درنظرگرفتن داده پسین وزن H)   از احتمال درست های نمایی داده عبارتست 

مدل.   آموزش  برای  وزن  P(w|H)مورداستفاده  پیشین  یا  اولیه  توزیع  است.  بیانگر  داده   P(D|H)ها  های احتمال 
یاد می  مورداستفاده  یا مشاهدات  با عنوان شواهد  از آن  ادامه   BNNشود. مراحل ساخت مدل  در مدل است که  که در 
 اند. کدنویسی و اجرا شده  Visual Studioنویسی پایتون و در محیط شوند با زبان برنامهتشریح می

 

 7نماییاحتمال درست .4-2

درست احتمالاحتمال  از  عبارتست  محاسبه یک  که  این   نمایی  پارامترهای  از  داده سری  از  سری  یک  بتوانند  های شده، 
بیاوریم که بیانگر الگوی   دستبههای یادگیری ماشین، ما سعی داریم پارامترهایی را  مشاهداتی را تولید نمایند. در مدل

داده  در  داده موجود  باشند.  حال ها  هستند؛  ثابت  طی  که  آن  ها  می  فرایندپارامترها  تغییر  فرمولآموزش  در  نویسی کنند. 
کنیم. نمایی به مدل نویز معرفی میمنفی لگاریتم درست  عنوانبهرا    شده تعریف   (5)احتمالاتی، تابع خطایی که در رابطه  

  شد:تعریف خواهد (6)نمایی به شکل رابطه استفاده کنیم، درست βاگر از مدل نویز گوسین با پارامتر  
.𝑃(𝐷|𝑤 ( 6رابطه  𝛽. 𝐻) =  

1

𝑍𝐷(𝛽)
 𝑒𝑥𝑝(−𝛽𝐸𝐷) 

=  
1

𝑍𝐷(𝛽)
 𝑒𝑥𝑝 ( −

𝛽

2
∑ (𝑡(𝑖) − 𝑦(𝑋(𝑖); 𝑤))

2
 

𝑁

𝑖=1

) 

 8توزیع پیشین .5-2

کند. معمولًا تابع گوسین با های شبکه اعمال میهایی را برای انتخاب وزنانتخاب یک توزیع اولیه، قیدها و محدودیت

 شود که عبارتست از:ها در نظر گرفته میعنوان توزیع اولیه وزنبه، αمیانگین صفر و ضریب دقت 
.𝑃(𝑤|𝛼 ( 7رابطه  𝐻) =  

1

𝑍𝑤(𝛼)
 𝑒𝑥𝑝(−𝛼𝐸𝑤) 

=  
1

𝑍𝑤(𝛼)
 𝑒𝑥𝑝 ( −

𝛼

2
∑ 𝑤𝑖

2 

𝑁

𝑖=1

) 

 ها، در نظرگرفته شود. لگاریتم توزیع احتمالاتی پیشین وزنتواند می 𝐸𝑤است و  سازیثابت نرمال𝑍𝑤(𝑎) طور مشابه به
 

 9توزیع پسین .6-2

  دست خواهد آمد که عبارتست از:( به8ها از رابطه ) توزیع پسین وزن 
.𝑃(𝑤|𝛼 ( 8رابطه  𝛽. 𝐻) =  

1

𝑍 (𝛼.𝛽)
exp(−(𝛼𝐸𝑤 + 𝛽𝐸𝐷)) =  

1

𝑍𝑀(𝛼.𝛽)
exp(−𝑀(𝑤)). 

 𝑀(𝑤)سازی لگاریتم احتمال پسین  وسیله کمینهها را به توان بهترین وزنمی  𝛽و    𝛼با انتخاب مقادیر مشخص برای 
و   ANNهای  ، ساختار مدل(1)(. در شکل  Mbuvha et al., 2017انتشار خطا، پیدا کرد )و با استفاده از الگوریتم پس

BNN مشاهده است.قابل 
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Figure 1. Architecture of (a) neural networks (NNs) and (b) Bayesian neural network (BNNs). 

 

 ( ANFIS)  10فازی سازگار -سامانه استنتاج عصبی .7-2

را   ورودی  بردار  در  موجود  مقادیر  که  است  روشی  فازی  بردار مجموعه   براساساستنتاج  در  مقادیری  به  قوانین  از  ای 
شود. استنتاج ای از عضویت اطلاق میکند. در این رویکرد بر خلاف رویکرد باینری، به یک گزاره درجه خروجی تبدیل می

بندی نگاشت از یک ورودی به یک خروجی با استفاده از منطق فازی است. با استفاده از این رویکرد فرمول   فرایندفازی  
استنتاج فازی شامل توابع عضویت،   فرایندبینی استفاده کرد.  بندی و پیش توان بسیاری از مسائل تشخیص الگو، طبقه می

اگر  قوانین  و  منطقی  بهRubaai et al., 2008)  باشدآنگاه می-عملگردهای  فازی (.  استنتاج  سیستم  نوع  دو  کلی  طور 
(FISوجود دارد که این دو عبارتند از سیستم اس ) تنتاج فازی ممدانی و سیستم استنتاج فازی سوگنو که در این پژوهش از

است. در سیستم استنتاج فازی سوگنو تاکاگی، تابع عضویت خروجی خطی و یا ثابت است. در   سیستم سوگنو استفاده شده 
 باشد:می ( 9)رابطه  صورتبهاین رویکرد خروجی هر قاعده 

𝐼𝑓 𝑥 𝑖𝑠 𝐴 𝑎𝑛𝑑 𝑦 𝑖𝑠 𝐵 𝑇ℎ𝑒𝑛 𝑧 ( 9رابطه  = 𝑝𝑥 + 𝑞𝑦 + 𝑟 

آن،   در  )توابع عضویت(،  مجموعه   𝐵و    𝐴که  فازی  و    𝑧های  قاعده  مدل    𝑟و    𝑝  ،𝑞خروجی  در  هستند.  ثابت  ضرایب 
ANFIS   منظور تعیین وزن هر قاعده از قابلیت شبکه عصبی مصنوعی به   (ANN بهره گرفته شده )   صورت  ها به است تا وزن

است که با هر ورودی خاص،    گنجانده شده   ANFISبهینه انتخاب و تعیین شوند. در واقع واژه سازگار از این جهت در مدل  
بینی کند تا در نهایت وزن بهینه هر  تر خروجی را پیش طور دقیق یابد تا مدل بتواند به ها در سیستم استنتاجی مدل تغییر می وزن 

 از نوع سوگنو با پنج لایه نشان داده شده است.   ANFISای از یک مدل  ، نمونه 2تعیین شود. در شکل  قاعده  
ها تطبیقی بوده و گیرد. در این لایه تمامی گره ها با استفاده از توابع عضویت صورت میسازی داده در لایه اول فازی

های این لایه ثابت لایه مربوط به قوانین است که گره   باشد. لایه دوم، ها میهای این لایه درجه عضویت ورودیخروجی
∏ها با نمادهستند. این گره   عنوانبه ها دو سیگنال ورودی را در هم ضرب کرده و حاصل را  اند. این گره نشان داده شده    

می شبکه  تحویل  سیگنال خروجی  گره دهد.  این  ورودی  توهای  از  یک  هر  با  ورودی  سازگاری  میزان  واقع  در  ابع  ها 
 وزن مربوط به هر یک از قوانین است.ها آن عضویت و خروجی
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Figure 2. ANFIS structure derived from two inputs-one output first-order Sugeno FIS 

 
ها اند. وظیفه این گره نشان داده شده   Nهای این لایه با نماد  سازی( نیز ثابت هستند. گره های لایه سوم )نرمالگره 

شده هر یک از قوانین فازی را  های لایه چهارم وزن نرمال محاسبه وزن استانداردشده هر یک از قوانین فازی است. گره 
 Sلایه پنجم یا لایه خروجی تنها یک گره دارد و ثابت است و با نماد    کنند.در خروجی بخش مؤخره آن قانون ضرب می

خروجی تحویل شبکه داده   عنوانبههای خروجی از لایه چهارم جمع شده و  . در این لایه سیگنالشده استنشان داده  
 .شده است استفاده  MATLABافزار از نرم ANFISسازی مدل شود. برای پیاده می

 

 بینی جریان الگوهای پیشمعرفی  .2-8
ترین الگوها بر کشور ایران با تعداد بالای این الگوها، تلاش شده تا مؤثر  دلیلبه در رابطه با انتخاب الگوهای دورپیوند،  

پیشین،   تحقیقات  راستا  مورداستفاده توجه  این  در  بگیرند.  داده   نُه  ، قرار  همراه  به  اقلیمی  جریان شاخص  و  بارش  های 
ها از روش کننده بینیترین پیش . برای انتخاب مناسبشده استگرفته    کاربهگام زمانی،    ششتا    تأخیرورودی به سد با  

تقاطعی گرفته   11همبستگی  جدول    شده بهره  در  آن  نتایج  است  2که  هرآمده  همبستگی  میزان  روش  این  در  از   .  یک 
به سد د ورودی  با جریان  آینده، محاسبه  پارامترها  ماه  استر  نشان می   شده  داده که  میان  در  ایستگاهی، دهد که  های 

های اقلیمی نیز، ین همبستگی را با جریان ماه بعد دارند. در میان شاخصتربیش بارش و جریان در یک و دو ماه گذشته  
با شش گام زمانی   ONI  ، شاخصتأخیرگام زمانی    چهاربا    Jones NAO، شاخص  تأخیربا دو گام زمانی    PDOشاخص  

 های جریان ماه آینده نشان دادند. ین همبستگی را با داده تربیش ماه قبل،  Nino3.4و شاخص   تأخیر
 

Table 2. Results of the Cross-Correlation 

Time 
Rainfall Inflow Teleconnection indices 

Sira Shahrstank Nesa Average Sira NAO PDO PNA WP Jones NAO EA/WR DMI ONI Nino 3.4 

t 0.40 0.45 0.42 0.45 0.71 0.03 0.22 0.03 0.02 -0.09 -0.01 0.07 0.04 0.40 

t-1 0.47 0.46 0.47 0.48 0.36 0.05 0.27 0.07 0.03 0.02 0.05 0.04 0.06 0.36 

t-2 0.42 0.38 0.44 0.43 -0.10 0.00 0.21 0.05 0.04 0.16 0.06 0.01 0.08 0.20 

t-3 0.39 0.28 0.33 0.34 -0.29 0.03 0.15 0.05 0.05 0.21 0.04 0.01 0.08 0.02 

t-4 0.30 0.23 0.27 0.27 -0.33 0.00 0.07 0.09 0.02 0.20 0.07 0.04 0.08 0.08 

t-5 0.20 0.18 0.21 0.20 -0.31 0.03 -0.01 0.08 0.02 0.11 0.09 0.06 0.15 0.10 

 
مؤثر   تقاطعی، شاخص  نتایج همبستگی  به  توجه  پیشبا  و سناریوهای  طراحی    (3) بینی جریان طبق جدول  انتخاب 

 شده است دسته سناریو درنظرگرفته    سهکلی برای ارزیابی اثر الگوهای دورپیوند بر جریان ورودی به سدها،  طور بهشدند.  
 که عبارتند از: 



 461   و همکاران  واشقانی فراهانیاحسان  /... و یم یاقل  وندیدورپ  یالگوها از استفاده  با ر یرکب یام  سد یورود انیجر  ین بیشیپ 

 الگوهای دورپیوند(. کنند )بدون هیدرومتری( استفاده می ایستگاه    سناریوهایی که تنها از متغیرهای ایستگاهی )بارش و دبی   -

 )الگوی دورپیوند منفرد(.شده است فقط از یک الگوی دورپیوند استفاده ها آن سناریوهایی که در -

 )ترکیب الگوهای دورپیوند(.شده است از ترکیب الگوهای دورپیوند استفاده ها آن سناریوهایی که در -
 

Table 3. Scenarios of Dam Inflow Prediction 
Scenario Type Average Rainfall Inflow PDO Jones NAO ONI Nino3.4 

1 

without TP 

 t     

2  t  ,  t-1     

3 t t     

4 t t  ,  t-1     

5 t  ,  t-1 t  ,  t-1     

6 

Individual TP 

t  ,  t-1 t  ,  t-1 t-1    

7 t  ,  t-1 t  ,  t-1  t-3   

8 t  ,  t-1 t  ,  t-1   t-5  

9 t  ,  t-1 t  ,  t-1    t 

10 

Multiple TPs 

t  ,  t-1 t  ,  t-1 t-1   t 

11 t  ,  t-1 t  ,  t-1 t-1 t-3  t 

12 t  ,  t-1 t  ,  t-1 t-1 t-3 t-5 t 

 

 ها واسنجی و اعتبارسنجی مدل .2-9

سنجی استفاده شده  درصد مابقی برای مرحله اعتبار   20ها برای مرحله واسنجی و  داده درصد از    80در این پژوهش،  
به  بیش است.  از  جلوگیری  داده منظور  داده 12ها برازش  تصادفی  انتخاب  از  بهره  ،  آزمون  و  آموزش  مراحل  برای  ها 

استفاده  مدل  آموزش  برای  رویکردی که  است.  نزول  شده گرفته شده  رویکرد  تصادفی ،  این    13گرادیان  در  دارد.  نام 
پارامتر   شود.  تعریف  مدل  برای  پارامتر  دو  تا  است  لازم  پارامتر    Epochرویکرد  به    Batch_sizeو  ادامه  در  که 

 توضیح هر یک پرداخته شده است. 
  ن، ی اش م   ی ر ی ادگ ی   ی ها تم ی آموزش الگور   ی است که برا   ی ساز نه ی به   تم ی ک الگور الگوریتم نزول گرادیان تصادفی، ی 

شبکه به  در    ی مصنوع   ی عصب   ی ها ویژه  م   ، ق ی عم   ی ر ی ادگ ی مورداستفاده    افتن ی   ، تم ی الگور این    فه ی وظ   . شود ی استفاده 
مربعات خطا    ن ی انگ ی عملکرد مانند م ارزیابی    ی ارها ی مع   ی است که در برابر برخ   ی مدل داخل   ی از پارامترها   ی ا مجموعه 

خوب  داده   دارند.   ی عملکرد  کل  روش،  این  در  دسته اصولاً  به  می ها  تقسیم  مشخص  اندازه  با  این  هایی  به  که  شوند 
ای بین یک تا حجم کل نمونه اختیار کند. برای مثال، اگر  تواند اندازه شود. این پارامتر می گفته می   Batchها  دسته 
پارامتر    320 مقدار  باشیم،  داشته  داده  ی می   Batchنمونه  عدد  از  عدد  تواند  تا  مثال    320ک  برای  اگر  باشد.  متغیر 

شوند و با یک بار اجرای مدل در  تایی تقسیم می 32  دسته   10ها به  شود، داده درنظرگرفته    32مقدار این پارامتر عدد  
از داده   10واقع   استفاده می مرتبه  ببیند.  ها  آموزش  تا مدل  تمام داده   Epochشود  تعداد دفعاتی که  از  ها  عبارتست 

می برا  استفاده  مدل  آموزش  تکنیک  ی  از  مدل،  آموزش  برای  مذکور  پارامترهای  تعریف  کنار  در    Shuffleشوند. 
-ها تغییر می ( ترتیب داده Epochاستفاده شده است. با استفاده از این تکنیک بعد از هر بار اجرای کامل مدل )یک  

ها  ه آموزش ببیند. یعنی با هر بار اجرای مدل، داده های موجود در هر دسته نیز تغییر کرده و مدل دوبار کند تا داده 
سازی  بندی پیاده قبل از این دسته   Shuffleشوند که تکنیک  سنجی تقسیم می های آموزش و صحت دوباره به دسته 

می می  باعث  روند  این  تکرار  داده شود.  تا  جایگشت شود  در  و  ها  شوند  استفاده  مدل  آموزش  برای  مختلفی  های 
داده  مدل  اجرای  هربار  با  می ازآنجاکه  استفاده  آموزش  برای  جدیدی  بیش های  از  یک  شوند،  برای  مدل  برازش 

 شود. مجموعه داده خاص، جلوگیری می 



 1402دوم،  ، شماره  سیزدهم   دوره   ، مدیریت آب و آبیاری                                         462

 منطقه موردمطالعه  .2-10

با حوضه  مطالعاتی  ک لا محدوده  سد  )امیرکبیر(دست  ویژه  رج  اهمیت  اقتصادی  و  سیاسی  موقعیت  لحاظ  برخوردار  از  ای 
. حجم مخزن شودمیهای تهران و البرز از این سد تأمین  استان  موردنیازی از آب شرب و برق  توجه قابل زیرا حجم    ، است

یز سد کرج در رکیلومتر است. حوضه آب  1/1باشد و طول دریاچه پشت آن  میلیون مترمکعب می  101این سد چند منظوره  
و   دقیقه  35درجه و    50دقیقه تا    30درجه و    50ه جغرافیایی  غرب تهران و در محدودکیلومتری شمال   90  تا  10مسافت  

و   شمالی  جغرافیایی  و    35عرض  تا  11درجه  و    35  دقیقه  طول  53درجه  گسترده   دقیقه  حوضه   شرقی  وسعت  است. 
رود و سیرا  رود، وارنگلایتهای کرج، شهرستانک، آزادبار، وو رودخانه  است  مترمربعکیلو 841پؤوهش    در این  موردمطالعه

های ایستگاه هیدرومتری سیرا  با توجه به طول دوره آماری داده  .دهندهای سطحی حوضه را تشکیل میین جریانترمهم
نسا، شهرستانک، سیرا و میانگین سه   سنجیبارانایستگاه    سههای  (، از داده 1393-94تا سال آبی    1359-60)سال آبی  
ها از سامانه دفتر مطالعات پایه منابع آب شرکت مدیریت منابع آّب ایران مامی داده . تشده استبرده استفاده  ایستگاه نام

 مشاهده است.قابل 4های مورداستفاده در پژوهش حاضر در جدول . مشخصات مربوط به ایستگاه شده استاستخراج 
 

Table 4. Information of the Selected Stations  
Station Name Type Latitude (o) Longitude (o) Elevation (m) Selected Variable 

Sira 

Rain Gage 

51.15 36.03 1790 

Precipitation (mm) Shahrestanak 51.35 35.97 2150 

Nesa 51.33 36.01 2300 

Sira Hydrometer 51.12 36.01 1790 Discharge (m3/s) 

 

 
Figure 3. The study Area (Upstream catchment of Amirkabir Dam) 
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 نتایج و بحث .3
ارزیابی   RMSEو    2Rهای  آمده توسط شاخص دست بهشده برای هر سه مدل، نتایج  سناریوی طراحی  12پس از اجرای  

بهترین    ترتیببه  5و    11،  9، سناریوهای شماره  (3). طبق جدول  شده استآورده  ها  آن  ، مقادیر(3)شدند که در جدول  
باشد.  ها میتر مدلدقت بالاتر و رنگ قرمز بیانگر دقت پایین  ه دهنداند. رنگ سبز در این جدول نشانعملکرد را داشته
سناریو  تغییر  سناریو  9  یتنها  به  اضافه5  ینسبت  شاخص  ،  می  Nino3.4کردن  نشان  که  بر است،  شاخص  این  دهد 

بینی متعلق ین دقت پیشتربیش  .شودبینی  تواند موجب افزایش دقت پیشورودی به سد امیرکبیر مؤثر بوده و میجریان  
. در شکل 0/ 79و    0/ 86ست با  ا   برابر  ترتیببه است که ضریب تبیین آن برای مراحل آموزش و آزمون    ANFISبه مدل  

برای بهترین    BNNو    ANNهای  نتایج مدل  چنینهم.  شده استبرای بهترین سناریو آورده    ANFISنتایج مدل    ، (4)
 مشاهده است.قابل (6)و  (5)های سناریو در شکل 

 
Table 5. Comparison of models by performance indicators 

Scenario 

Test Train 

ANN BNN ANFIS ANN BNN ANFIS 

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE 

1 0.56 8.48 0.48 9.70 0.45 8.49 0.58 7.54 0.52 15.51 0.61 7.25 

2 0.71 5.95 0.63 5.90 0.62 6.08 0.71 5.29 0.69 5.71 0.76 5.89 

3 0.71 5.50 0.68 7.01 0.63 6.97 0.72 4.89 0.64 8.66 0.76 5.6 

4 0.71 7.49 0.69 5.65 0.66 6.31 0.71 6.66 0.68 6.43 0.83 4.65 

5 0.73 5.98 0.73 6.34 0.64 6.47 0.75 5.32 0.69 5.71 0.83 4.65 

6 0.72 7.92 0.76 5.80 0.72 5.35 0.75 7.05 0.69 5.52 0.79 5.16 

7 0.66 8.42 0.69 7.14 0.59 8.17 0.66 7.50 0.68 6.4 0.79 4.95 

8 0.62 7.92 0.72 5.11 0.60 8.09 0.63 7.05 0.66 7.4 0.81 4.84 

9 0.77 5.46 0.77 6.01 0.79 5.69 0.80 4.86 0.71 4.82 0.86 4.00 

10 0.70 6.18 0.76 5.96 0.68 6.95 0.76 5.50 0.68 5.42 0.85 4.22 

11 0.75 5.51 0.73 6.23 0.72 5.82 0.82 4.90 0.69 5.23 0.86 4.27 

12 0.70 5.85 0.7 5.63 0.67 6.46 0.69 5.20 0.67 5.89 0.84 4.44 

 

  BNNو    ANNهای  نتایج مدل  چنینهم .  شده استبرای بهترین سناریو آورده    ANFISنتایج مدل    ، (4) در شکل  
 مشاهده است. قابل (6)و  (5)های برای بهترین سناریو در شکل

 

 
(A)                                                                                                (B)  

Figure 4. Comparison of Actual data and Predicted data by ANFIS in Test (A)and Train (B) stages of 9th Scenario 

 

 
(A)                                                                                            (B) 

Figure 5. Comparison of Actual data and Predicted data by ANN in Test (A) and Train (B) stages of 9th Scenario 
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(A)                                                                                            (B) 

Figure 6. Comparison of Actual data and Predicted data by BNN in Test (A) and Train (B) stages of 9th Scenario 

 
در مرحله آموزش از نوع    BNNکه نتایج هر سه مدل بسیار نزدیک به هم هستند، اما عمده خطای مدل  با این 

دبی بیش  است، برآورد  بیشینه  در مدل درحالی   های  آموزش    ANNو    ANFISهای  که  مرحله  در  بخش عمده خطا 
های کمینه و  چنین هر سه مدل قابلیت مناسبی در برآورد دبی های بیشینه است. هم برآوردکردن دبی مربوط به کم 

 متوسط در مراحل آموزش و آزمون دارند. 

پژوهش  پژوهش مطالعه  اغلب  که  داد  نشان  پیشین  به  های  در  ها  دما  و  بارش  بر  دورپیوند  الگوهای  اثر  بررسی 
های محدودی اثر این الگوهای روی جریان ورودی به سدها دیده شده  اند و در پژوهش نقاط مختلف کشور پرداخته 

یافته  مقایسه  به  تا  شده  تلاش  ادامه  در  بنابراین  پژوهش است.  اثر  های  که  پیشین،  مطالعات  نتایج  با  حاضر  های 
تغییرات آب الگوهای دورپ  بر  را  بررسی کرده یوند  ایران  پرداخته شود. هم وهوایی کشور  های  چنین عملکرد مدل اند، 

ANFIS  ،ANN    وBNN   بینی که  های پیش شده در پژوهش حاضر، با عملکرد سایر مدل تحت سناریوهای تدوین
 است. اند، مقایسه شده  کارگرفته شده بینی جریان ورودی به سد امیرکبیر به برای پیش 

اند و در نهایت تأثیرگذارترین  وهوای کل کشور پرداخته ها به بررسی الگوهای دورپیوند بر آب تعدادی از پژوهش 
کرده شاخص  معرفی  را  مقاله Yarahmadi and Azizi   (2008اند.  ها  در  الگوهای  (،  بین  ارتباط  بررسی  ای ضمن 

نتیجه   25دورپیوند و بارش   این  به  پاییز و زمستان  رسیدند که بیش   ایستگاه در سراسر کشور  اثرات در فصل  ترین 
ارتباط را دارا می   Nino3.4وجود دارد و شاخص   نتایج پژوهش  بالاترین  طور کلی  به Talebi   (2012  ،)باشد. طبق 

شاخص   از  متأثر  کشور  دمای  و  ضعف    NAOبارش  و  شدت  از  مختلف  مناطق  در  تأثیرپذیری  این  اگرچه  است؛ 
 Azizi.  تر از مرکز کشور است غرب کشور بیش بر غرب و شمال   NAO  ر مجموع تأثیر شاخص برخوردار است، اما د 

et al.   (2014 اثرگذاری شاخص )  هایNAO    وSOI    را بر کل کشور ایران بررسی کردند که نتایج نشان داد ارتباط
  36های  ( با استفاده از داده 2019)   .Ahmadi et alها و بارش فصل پاییز وجود دارد.  داری بین این شاخص معنی 

های  شاخص اقلیمی بر بارش کشور ایران پرداختند که نتایج نشان داد شاخص   34ایستگاه سینوپتیک، به بررسی اثر  
Nino3.4  ،AMO    وAO   مؤثرترین شاخص به نتایج  ترتیب  بر  بنا  بارش کشور هستند.  بر  پیشین،  پژوهش ها  های 

)خانواده    و نوسان جنوبی   ( NAO)   های نوسان اطلس شمالی ترین تأثیرپذیری اقلیم ایران از شاخص بیش طورکلی  به 
ENSO )   شاخص ( 5) خوانی دارد؛ چراکه مطابق جدول  های پژوهش حاضر هم ، که با یافته است ،  Nino3.4   عنوان  به

 خته شده است. مؤثرترین شاخص بر رواناب ورودی به سدها شنا 
های  (، به مقایسه عملکرد مدل 2005)   .Mohammadi et alبینی جریان ورودی به سد امیرکبیر،  در زمینه پیش 

ANN    وARIMA   بینی رواناب ورودی به این سد در فصل بهار پرداختند که مدل  در پیشANN    دقت بالاتری در
بینی که دربرگیرنده متغیرهای بارش، دبی و  و پیش برای بهترین سناری   RMSE  برآورد جریان داشت. مقدار شاخص 

با   با مقادیر به   17/ 63آب معادل برف در فصل زمستان بود، برابر است  آمده در پژوهش حاضر  دست که در مقایسه 
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 Sohrabiتری دارد.  ، دقت کم 5/ 69و    6/ 01،  5/ 46ترتیب برابرند با  به   ANFISو    ANN  ،BNNهای  که برای مدل 

and Bozorg Haddad   (2007 با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی سه لایه، به پیش ،)  بینی جریان ماهانه ورودی
مختلف    های آمده از معماری دست به  2Rساله، پرداختند. بالاترین مقدار شاخص    29به سد امیرکبیر، طی یک دوره  

با   است  برابر  پژوهش  این  در  از مدل   0/ 64شبکه عصبی  بهترین خروجی  با  مقایسه  در  و    ANN  ،BNNهای  که 
ANFIS    شاخص به آن   2Rکه  با  ها  است  برابر  پایین 0/ 79و   0/ 77،  0/ 77ترتیب  دقت  دارد.  ،  نتیجه  می تری  توان 

چنان کشف نوع  بینی شوند، اما هم های پیش مدل   توانند باعث افزایش دقت گرفت، استفاده از الگوهای دورپیوند می 
این شاخص  اثرگذاری  زمان  پژوهش و  نیازمند  هیدرولوژیکی  متغیرهای  بر  گسترده ها  لازم  های  بنابراین  است.  تری 

ماه  مناطق،  تفکیک  به  دورپیوند  الگوهای  تأثیر  تا  از  است  بهتری  درک  بتوان  تا  شوند  بررسی  مختلف  فصول  و  ها 
 دست آورد. این الگوها بر متغیرهای هیدرولوژیکی و هواشناسی در کشور به   نحوه اثرگذاری 

 

 گیری نتیجه   . 4
به  پژوهش  این  یادگیری  در  مدل  سه  از  امیرکبیر  سد  به  ورودی  جریان  بر  دورپیوند  الگوهای  تأثیر  بررسی  منظور 

استنتاج   سامانه  و  بیزین  عصبی  شبکه  مصنوعی،  عصبی  شبکه  شامل  شد.  -عصبی ماشین  استفاده  سازگار  فازی 
پیش به  متغیرهای  بهترین  انتخاب  آن  بینی منظور  نتایج  طبق  و  شد  گرفته  بهره  تقاطعی  همبستگی  روش  از  کننده 

پیش  مدل سناریوهای  ارزیابی  نتایج  شد.  تدوین  جریان  شاخص بینی  با  نیز  ها  و  خطا  مربعات  میانگین  ریشه  های 
تبیین نشان داد که سناریوی   متغیرهای پیش   9شماره  ضریب  ماه  بینی که  بارش یک و دو  از  کننده در آن عبارتند 

در ماه قبل، در هر سه مدل بالاترین دقت را    Nino3.4قبل، دبی ورودی به سد در یک و دو ماه قبل و شاخص  
شاخص   تأثیرگذاری  که  می   Nino3.4داراست  تأیید  هم را  مدل  کند.  مقادیر    ANFISچنین    =5RMSE/ 69با 

به ثبت    BNNو    ANNهای  سنجی، دقت بالاتری را نسبت به مدل ، در مرحله صحت 2R=0/ 79رمکعب برثانیه و  مت 
تواند موجب افزایش دقت  کننده می بینی عنوان پیش کارگیری الگوهای دورپیوند به توان نتیجه گرفت که به می رساند.  

ماه پیش  در  جریان  هم بینی  شود.  آینده  به  های  توجه  با  مدل  شاخص چنین  هر سه  ارزیابی،  و    ANN  ،BNNهای 
ANFIS   قابل پیش از عملکرد  برای  برخوردارند.  قبولی  الگوریتم بینی جریان  از  بهینه امروزه عموماً  برای  های  سازی 

مدل  پارامترهای  مقادیر  تنظیم  و  برآورد  دقت  می بالابردن  استفاده  مصنوعی  هوش  این  های  در  ازآنجاکه  شود. 
شده، استفاده  کارگرفته های به یابی به بهترین مقادیر پارامترهای مدل سازی برای دست های بهینه تم پژوهش از الگوری 

می  پیشنهاد  است،  دقیق نشده  ارزیابی  برای  که  مدل شود  این  الگوریتم تر  این  از  بهینه ها،  برای  پارامترها  ها  کردن 
با سایر مدل  نتایج حاصل  تو ها مقایسه شود.  استفاده شده و  ب با  اهمیـت جریـان ورودی در  بـه  و  ه جـه  روزرسـانی 

ریزی سدهای موردمطالعه  تواند با هدف برنامه نتایج این پژوهش می   ، تدوین یک منحنی فرمان مناسب برای سدها 
پایین به  به  به منظور تخصیص  به مصارف مختلف،  به دست  دیگر  ویژه کشاورزی،  و  تأمین آب  منظور حل مشکلات 

بیش اهداف   با  سیلاب  و  خشکسالی  با  مقابله  آمادگی  و  برقآبی  انرژی  آب،  فروش  قراردادهای  نظیر  ترین  مدنظر، 
های  نبودن داده های اصلی این پژوهش، مواردی از جمله در دست شود. محدودیت کار گرفته پذیری، به میزان اطمینان 

پوشش گیاهی، جنس خاک و کاربری اراضی را  های  چنین عدم وجود داده ایستگاهی بلندمدت برای متغیر برف و هم 
ای استخراج و مورداستفاده  های از تصاویر ماهواره های آتی این داده شود در پژوهش شود که پیشنهاد می شامل می 

 قرار بگیرند.  
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 ها نوشت پی .5
1. Teleconnection Patterns 

2. Climate Variability 
3. Artificial Neural Network 

4. Multilayer Perceptron 

5. Activation 

6. Bayesian Neural Network 

7. Likelihood 

8. Prior Distribution 

9. Posterior Distribution 

10. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

11. Cross-Correlation 
12. Overfitting 

13. Stochastic Gradient Descent  
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