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 چكیده 

در مناطق    یمنابع آب و کشاورز   تیریدر مد  یدینقش کل  ،یکیدرولوژیچرخه ه  یهامؤلفه   نیتراز مهم  یکیعنوان  به   بارش

ا مغان  مانند دشت  اکندی م  فایحساس  مدل   نی.  با هدف  از    یهابارش   یسازمطالعه  استفاده  با  مغان  در دشت  ماهانه 

(،  ET) ی(، درختان اضافLSTMمدت )کوتاه  یطولان  یشامل شبکه عصبو یادگیری عمیق  نیماش یر یادگی یهاتمیالگور

شامل بارش،    یهواشناس  یها( انجام شد. داده MLP)  هیپرسپترون چندلا  ی( و شبکه عصبSVM)  بانیبردار پشت  نیماش

گردآوری   2022تا  1993از سال رکورد ماهانه   360بلندمدت شامل  دمای متوسط، رطوبت متوسط و سرعت باد متوسط

. عملکرد  درصد(  30)  تست  یرکورد برا  108و    درصد(  70)  آموزش  یرکورد برا  252شدند:    میبه دو بخش تقسشده و  

  یابیارز  (NSE)  فیساتکل-نش  بی( و ضرRMSEمربعات خطاها )  نیانگی (، جذر مr)  ی همبستگ  بیضر  یارها یها با معمدل 

 .عملکرد را نشان داد  نیبهتر  r = 0.91و    RMSE = 8.23 mm  ،NSE = 0.87با    LSTMشد. در بخش آموزش، مدل  

  ن یبهترکمترین خطا و    r = 0.89و    RMSE = 8.41 mm  ،NSE = 0.84با    LSTMمدل  نیز    سنجیصحتدر بخش  

 = RMSEبا    SVMمدل    ،r = 0.86  و  RMSE = 8.79 mm  ،NSE = 0.79با    ETکه مدل    یدر حالداشت،  عملکرد را  

9.48 mm  ،NSE = 0.70  و  r = 0.83  مدل    وMLP    باRMSE = 10.23 mm  ،NSE = 0.62  و  r = 0.81    عملکرد

به صفر با   کینزد  یهابارش  ینیبشیها در پپراکنش نشان داد که همه مدل   ینمودارها  ل ینشان دادند. تحل  یترفیضع

  یبالا  لیدهنده پتانسآموزش و تست است، که نشانهر دو بخش  در    LSTM  یاز برتر  یحاک  جیچالش مواجه هستند. نتا

 منابع آب است.   داریپا  تیری مداز    تیبارش و حما  ینیبش یدر پ  عمیق  یریادگی

 

 .نیماش   یر یادگی  ،یمنابع آب، هوش مصنوع  ،یشبکه عصب  ،یدرختان اضاف  بان،یبردار پشت كلیدی:های واژه 
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 مقدمه -1

تأم  یدی نقش کل  ،یکیدرولوژیچرخه ه  یهامؤلفه   نیتراز مهم  یکیعنوان  بارش به و    یکشاورز  داتیمنابع آب، تول  ن یدر 

  راتیتأث  تواندیم  ،یمیاقل  رات ییدر مناطق حساس به تغ  ژهی وبارش، به  یدر الگوها  راتیی. تغکندیم   فایا  هاستمی اکوس  یداری پا

 ییایجغراف تیموقع لیمانند دشت مغان، که به دل یداشته باشد. در مناطق یکشاورز  یزیرمنابع آب و برنامه تیریبر مد یقیعم

کاهش    یماهانه برا  یهابارش  قیدق  ینیبشیبرخوردار است، پ   یاژه یو  تیاز اهم  ،یکشاورز  یبرا  یبه منابع آب  ادیز  یو وابستگ

  ینوسانات در الگوها  جادیبا ا   ،یمیاقل  راتیی. تغ[1]  است  یمنابع ضرور  تیریمد  یسازنهیمرتبط با کمبود آب و به  یهاسک یر

  جادیبارش ا  ی نیبشیو پ   یسازرا در مدل  یدی جد  ی هاچالش  ، یهواشناسهای  و فرین  د ی شد  ی دادهایدفعات رو  ش یبارش و افزا

 . [3 ,2]کرده است

  زیبرانگاز موضوعات چالش  ی کیهمواره    ،یهواشناس  یهاداده  دهیچیو پ   یرخطیغ   تیماه  لی ماهانه به دل  یهابارش  یسازمدل

در ثبت    تیمحدود  لیبه دل  ،یو آمار  یونیرگرس  یهامانند مدل  یسنت  یهابوده است. روش  یشناس میو اقل  یدرولوژیدر علوم ه

  ها، تیمحدود  نیا  .بارش دارند  ی نیبشیدر پ   ی اغلب دقت محدود  ، یو مکان   یزمان   ده یچیپ   یهایو وابستگ  یرخطیغ   یهاکینامید

قرار    ی انسان  ی هاتیو فعال  ی توپوگراف  ،یفصل  راتییاز جمله تغ  ی عوامل متعدد  ریمانند دشت مغان که تحت تأث  ی در مناطق  ژهیوبه

 [. 4] شودیها منجر ممدل نیا یی دارد، به کاهش کارا

  یهاداده  رتریپذو انعطاف  ترقیدق  یسازامکان مدل  ن،ی ماش  یریادگیتوجه در حوزه  قابل  یهاشرفتیپ   ر،یاخ  یهاسال  در

الگور  یهواشناس (،  ANN)  یمصنوع   یعصب  یهامانند شبکه  ،و یادگیری عمیق  نیماش  یریادگی  یهاتمیرا فراهم کرده است. 

پشت  یهانیماش تصادف SVM)  بانیبردار  جنگل  کوتاه( RF)  ی(،  بلند  حافظه   ،( مدل  (LSTMمدت  درخت   یمبتن  یهاو  بر 

  ی هواشناس  ی رهایمتغ  ینیب شیدر پ   یاطور گستردهها، بهدر داده  یرخطیو غ   ده یچیپ   ی الگوها  ییدر شناسا  ییتوانا  لیبه دل  م،یتصم

  ینیبشی دقت پ   ،یبلندمدت هواشناس  یهااز داده   یریگبا بهره  توانندیها م روش  نیا  .اندمورد استفاده قرار گرفته  یکیدرولوژیو ه

 [. 11-5] منابع آب ارائه دهند تیریمد یبرا یقدرتمند ی و ابزارها دهیبارش را بهبود بخش

 یریادگی  و هوشمند  شرفتهیپ   یهاتمیماهانه در دشت مغان با استفاده از الگور  یهابارش  یسازمطالعه با هدف مدل  نیا

عمیق  نیماش یادگیری  بلند کوتاهشامل    و  پرسپترون   ی (، شبکه عصبSVM)  بانیبردار پشت  نیماش(،  LSTMمدت )حافظه 

عملکرد    یاب یبلندمدت و ارز  یهواشناس  یهااست. با استفاده از داده( انجام شده  ET)  ی( و مدل درختان اضافMLP)  هیچندلا

 داری پا  تیریاز مد تیماهانه و حما یهابارش قیدق ینیبشیپ یبرا یعلم یکردیپژوهش به دنبال ارائه رو نیمختلف، ا ی هامدل

 است. کی منطقه استراتژ  نیمنابع آب در ا

 

 هامواد و روش  -2

 مورد استفاده   یهامطالعه و دادهمنطقه مورد   -1-2

مناطق    نیتراز مهم  یکی  جان،یآذربا  یو جمهور  رانیو در مجاورت مرز ا  لیاستان اردب  یدشت مغان، واقع در بخش شمال 

 ت یامن  نیو تأم  یمحصولات کشاورز  دیدر تول  یدیهکتار، نقش کل  200,000بالغ بر    یدشت با مساحت  نیاست. ا  رانیا  یکشاورز

ا  ییغذا آب  یسترسد  ز،یحاصلخ  یها . خاککند یم  فایکشور  ارس، و شرا  یبه منابع  ا  یمیاقل  طیاز جمله رودخانه    ن یمناسب، 

نامنظم    یو الگوها  یمیاقل  راتییحال، تغ  نیکرده است. با ا  لیتبد  رانیغرب ادر شمال   یکشاورز  یاز مراکز اصل  یکیمنطقه را به  

  یهامطالعه، داده  نیا  در  کرده است.  جادیمنطقه ا  نیدر ا  یکشاورز  دیتول  یداری پا  یرا برا  ییها چالش  ر،یاخ  ی هابارش در سال

 ستگاهیا  نیمنطقه، مورد استفاده قرار گرفته است. ا  یمیاقل  طیشرا  ندهیعنوان نماآباد مغان، بهپارس  دیهمد  ستگاهیاز ا  یهواشناس



 

 ایاز سطح در  یمتر  72و در ارتفاع    یشرق  قهیدق  ۴7درجه و    ۴7و    یشمال  قهیدق  36درجه و    39  یبیتقر  ییایدر مختصات جغراف

 (. 1)شکل  شده است قعوا

درجه   5/15  سالانه  یدما   نیانگیو م  متریلیم  261حدود    ستگاهیا  نیبارش سالانه در ا  نیانگ ی بلندمدت، م  یهابر اساس داده

مطالعه   یبرا  آلدهیمنطقه ا  کیدر بارش و دما، دشت مغان را به    یهمراه با تنوع فصل  ،یمیمشخصات اقل  نیا  .است  گرادیسانت

 یبرا  یمناسب  یو دقت بالا، مبنا  مدتیپوشش طولان  لیآباد به دلپارس  ستگاهیا  یهاکرده است. داده  لیتبد  یمیاقل  یالگوها

 . کنند یفراهم م  هاینیبشیو پ  یکیدرولوژیه یهالیتحل

 

 
 ران ی ا استان اردبیل، منطقه موردمطالعه، دشت مغان،   ییایجغراف تیموقع:  1 شكل

 

آباد مغان در  پارس  دی همد   ستگاه یدر دشت مغان، از ا  سازی بارش ماهانهمدلمورداستفاده برای    یهادادهپژوهش،    نیدر ا

بارش را فراهم    یالگوها  قی دق  لیامکان تحل  مدت،یدوره طولان  نیاند. اشده  گردآوری(  1993- 2022ساله )  30  یبازه زمان  کی

و سرعت   یک ماه قبل ی، رطوبت نسبی یک ماه قبلدمابارش در یک ماه قبل، بارش در دو ماه قبل،   یمیاقل یرهای. متغکند یم

  رها یمتغ  نیا  رایاند، زانتخاب شده  بینی بارش ماه آتیپیش  یبرای هوشمند  هامدل  یورود  یرهایعنوان متغبهیک ماه قبل  باد  

 .[7] گذارندیم ریبارش تأث یبر الگوها میطور مستق به

)درصد(، و سرعت    ی(، رطوبت نسب گرادی(، دما )درجه سانتمتریلیشامل بارش )ممتغیرهای مورد استفاده    یمشخصات آمار

ثان ا  یبعد  یها لیتحل  ی ارائه شده است، که مبنا  1در جدول    (هیباد )متر بر  نیز    2در شکل    مطالعه قرار گرفته است.  نیدر 

  ی میاقل  یرهایتوجه در متغدهنده تنوع قابلنشان  یمشخصات آماراین    ای متغیرهای مورد استفاده آمده است.نمودارهای جعبه 

دهنده  بارش و دما نشان  یبالا   اریانحراف مع  .کندیرا برجسته م  بارش ماهانه  یسازشبیه   یها یدگ یچیدشت مغان است که پ 

نقابل  یمیاقل  راتییتغ که  است  منطقه  در  مدل  ازیتوجه  و    یهابه  ،  MLP  ،SVMمانند    نی ماش  یریادگی  شرفتهیپ هوشمند 

LSTM    وET  برا غ   یرا  روابط  آتی    یورود   یرهایمتغ  نیب  یرخطیثبت  بارش ماه  اکندیم  دییتأ و    یمبنا  ه،یاول  لیتحل  نی. 



 

 یورود  یرهایانتخاب متغ  تیو بر اهم  کندیفراهم م  بارش  ین یبشیدر پ   نیماش  یریادگی  یهامدل  دعملکر  یابیارز  یبرا  یمناسب

 دارد. د یتأک یمیاقل یمرتبط با الگوها

 

 1993- 2022ماهانه در دوره  اسیدشت مغان در مق یمیاقل یرهایمتغ  یمشخصات آمار: 1 جدول

 متغیر واحد  کمینه  بیشینه میانگین  انحراف معیار 

 بارش  متر میلی 0 65 1۴/20 7۴/16

 ی متوسط دما  درجه سانتی گراد  -۴0/1 1۴/29 99/1۴ 63/8

 متوسط   رطوبت نسبی درصد ۴3/51 ۴2/86 ۴6/71 78/7

 متوسط   سرعت باد متر بر ثانیه  ۴5/0 08/۴ 03/2 86/0

 

  

  
 ( 1993-2022دوره  ) در تحقیق حاضرمورد استفاده  دشت مغان، اقلیمی یرها یمتغ یانمودار جعبه :  2 شكل
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 ( SVM)  بانیبردار پشت  ن یماش  - 2-2

و    یبندطور گسترده در مسائل طبقه شده است که به نظارت  نیماش  یریادگی  تمیالگور  کی (  SVM)  بانیبردار پشت  نیماش

ها را با  که داده  نهیبه  ابرصفحه  کی  افتنیروش با    نی. اشودیاستفاده م   یکیدرولوژیهاقلیمی و    یسازاز جمله مدل  ون،یرگرس

( مقاوم است.  overfitting)  برازششیو در برابر ب  بخشدیرا بهبود م   ینیبشیدقت پ   کند، ی( جدا مmargin)  هیحداکثر حاش

SVM  پا حاش  هیبر  کردن  حداکثر  مmargin maximization)  هیمفهوم  عمل  ا  کند، ی(  ابرصفحه  نی به  که    ی ا معنا 

(hyperplane را پ )یفاصله ممکن از نقاط مرز  نیشتریدو کلاس را با ب  یهاکه داده  کندیم  دای  (support vectors جدا کند ) 

[12] . 

را با حداقل خطا و    ری تابع است که مقاد  کی  افتن ی(، هدف Support Vector Regression  ا ی  SVR)  ونیمسائل رگرس  در

ها را به  که داده کندیم  فیابرصفحه تعر  کی  SVM  ها،یژگی و  ی کند. در فضا  ی نیبشیمشخص پ   هیحاش  کیحال حفظ    نیدر ع 

با ابعاد    یها به فضاتا داده  شودی( استفاده مkernel trickکرنل )   ترفنداز    ،یرخطیغ   یهاداده  ی. براکندیم  میدو دسته تقس

  ی گاوس  ای  ،یاچندجمله   ، یمانند خط  یی هاها را جدا کند. کرنلداده  تواندیم  یابرصفحه خط  کیکه    ییبالاتر نگاشت شوند، جا

(RBF - Radial Basis Functionبرا غ   تیریمد  ی(  م   رهایمتغ  نیب  یرخطیروابط  کرنل  شوندیاستفاده   .RBF  دل   لیبه 

 ی( براRBF)پارامتر کرنل    γخطا( و    مهی)جر  Cمانند    یی پرکاربرد است. پارامترها  ده،یچیپ   یهاداده  یسازدر مدل  یریپذانعطاف

را   نهیابرصفحه به  ،یآموزش  یهابا استفاده از داده  SVM.  شوندیآموزش استفاده م  یمدل و خطا  یدگیچیپ   نیکنترل تعادل ب

  ریمقاد   ینیبشیپ   یبرا  دهی دمدل آموزش   ت،ی. درنهارساندیرا حداکثر کرده و خطاها را به حداقل م   هیکه حاش  کندیمحاسبه م

 .[13] شودیاستفاده م  یشیدر مجموعه آزما دیجد

 

 ( ET)  یدرختان اضاف  - 3-2

 Ensemble)  یجمع  یریادگیروش    کی(  Extremely Randomized Trees  ای  Extra Trees)  یمدل درختان اضاف 

Learningیجنگل تصادف  تمیتوسعه از الگور  کیعنوان  است که به   یریگمیتصم  ی هابر درخت   ی( مبتن  (Random Forest )

در مسائل   ژهیوشده است و به یطراح ی محاسبات  یدگیچیو کاهش پ  ینیبشیروش با هدف بهبود دقت پ  نیشده است. ا یمعرف

از   یمشابه جنگل تصادف  Extra Treesدارد. مدل  یاکاربرد گسترده  ،یکیدرولوژیه یسازاز جمله مدل ،یبندو طبقه  ونیرگرس

  ی دیحال، دو تفاوت کل  نی. با ا شوندیآموزش داده م  یصورت موازشده است که به   لیتشک  یریگ میتصم  یهات از درخ   یامجموعه 

 : کند یم  زیمتما ی آن وجود دارد که آن را از جنگل تصادف زمیدر مکان

  ها یژگیاز و  ی تصادف  ی ارمجموعهیز  انیاز م  مینقطه تقس  نیبهتر  ،یریگمیهر گره در درخت تصم  یبرا  ،ی در جنگل تصادف  -1

ممکن    ریو مقاد  ها یژگیو   انیاز م  ی صورت کاملاً تصادف( بهsplit points)  می، نقاط تقسExtra Trees. اما در  شودیانتخاب م

و آن را در  دهدیمدل را کاهش م  انسیوار تر،یقو یسازیتصادف کردیرو نی. امیتقس بودن نهیبه یبدون بررس شوند،یانتخاب م

 . کندیتر م( مقاومoverfitting) برازششیبرابر ب

(  Bootstrap Samplingاسترپ )بوت   یریگکه از روش نمونه   ی: برخلاف جنگل تصادفیآموزش   یهااستفاده از کل داده  -2

ساخت هر درخت   یبرا  یآموزش  یهامعمولاً از کل مجموعه داده  Extra Trees  کند، یداده استفاده م  یهارمجموعهیز  جادیا  یبرا

 . دهدیرا کاهش م تامر زمان محاسبا نیکه ا  کند،یاستفاده م

(، مقاومت در برابر  می نقاط تقس  یبرا  نهیبه  یحذف مرحله جستجو   لی)به دل  ی محاسبات  ییبه کارا  توانیم  ETمدل    یایمزا  از

دل  برازششیب انعطافتریقو  یساز یتصادف  ل ی)به  برا  یریپذ(،  متغ  یهاداده  ی)مخصوصا  و  بالا  ابعاد  مانند    یرهایبا  چندگانه 

 .[14] ( اشاره کردیزینو ی هادر داده  ژهیواز مسائل )به یاریبس رد ی( و عملکرد قویهواشناس یرهایمتغ



 

 

 LSTM  مدتحافظه طولانی كوتاه  مدل - 4-2

انواع شبکه  از  یادگیری طولانی مدت  بینی سریباشد که برای پیشمی  LSTMهای عصبی بازگشتی روش  یکی  زمانی با 

های طولانی مدت ساخته  سازی توالی و وابستگیباشد که برای مدلشوند. این یک روش خاص عصبی بازگشتی میاستفاده می

متعدد و    یهاه یداشتن لا  لیبه دلو    باشد( میRNNهای عصبی بازگشتی )یک تکامل با کیفیت بالا از شبکه   LSTMاست.  شده

دروازه  دهیچیپ   یمعمار شامل  برا  یهاکه  به  یالگوها  یریادگی  یحافظه  است،    "قیعم  یریادگی "مدل    کیعنوان  بلندمدت 

های عصبی بازگشتی با اضافه نمودن تعاملات بیشتر در هر برای رفع مشکلات موجود در شبکه   مدلاین    .شودیم  یبندطبقه 

باشد که از چهار لایه سپردن اطلاعات برای طولانی مدت روشی خاص میخاطربه دلیل به  LSTMاست. روش  سلول ارائه شده

است. همچنین این روش از یک بلوک حافظه تشکیل  های ارتباطی مختلفی با یکدیگر دارند، تشکیل شدهتعاملی ضروری که روش

های کنترل به  طوری که اطلاعات در یک سلول ذخیره شده و توسط دروازهشود. بهها سلول گفته میاست. که این بلوکشده

منتقل میسلول  دروازههای دیگر  این  با کمک  بهشود.  اطلاعات  تحلیل  و  تجزیه  باها  و  انجام میسادگی  های  واحدشود.  دقت 

LSTM  های حافظه  ها بخشی از شبکه عصبی تکرار شونده هستند. شبکه عصبی تکرار شونده برای استفاده از فرایندیا بلوک

بنابراین مزیت استفاده   باشد.کنند میسازی اندیشه انسان کمک میهای هوش مصنوعی برای شبیهمصنوعی که به این الگوریتم

 .[15] دشده را اجرا کنهای یادگیری متوالی نظارتاین است که قادر است فرایند LSTMاز 

 

 (MLPهای عصبی مصنوعی از نوع پرسپترون چندلایه )شبكه  - 5-2

چندلا  یمصنوع   ی عصب  یهاشبکه  پرسپترون  نوع  پرکاربردتر  یکی(  Multi-Layer Perceptron - MLP)  هیاز    ن یاز 

استفاده    یکیدرولوژیه  یسازاز جمله مدل  ون،یو رگرس  یبندشده هستند که در مسائل طبقهنظارت  نیماش  یریادگی   یهایمعمار

  یهادر داده  ژهیوبه  ،یو خروج  یورود  ی رهایمتغ  ن یب  دهیچی و پ   یرخطیروابط غ   یسازدر مدل  یی توانا  لیبه دل  MLP.  شوندیم

  رهیچندمتغ  یهاداده  تواندیم  MLP.  شودیمحسوب م  یکیدرولوژیو ه  یمیاقل  یهاداده  لیدر تحل  یابزار قدرتمند  ،یچندبعد

ها استخراج کند.  را از داده  ی عموم  ی الگوها  تواند یم  MLPمناسب،    م یکند و با تنظ  تیریمد  یخوب( را بهیمیاقل  یرهای)مانند متغ

های  ینیبشیدر پ   یدقت بالاتر  ،یخط  ونیمانند رگرس  ،یسنت  یآمار  یهابا روش  سهیدر مقا  MLPاند که  مطالعات نشان داده

 . دهد یارائه م اقلیمی

مدل    ندیفرآ  در داده  MLPعملکرد  رطوبت  یورود  یهاابتدا  بارش،  دما،  باد)مانند  سرعت  نرمال،  تا    شوندیم  یساز( 

انتخاب    یسازو تابع فعال  هیها در هر لاتعداد نورون  ،یمخف  یهاهینگذارند. تعداد لا  یریادگیبر    یمنف  ریمتفاوت تأث  یهااسیمق

  ده ید. در گام آخر، مدل آموزششوندیانتشار خطا استفاده م پس  قیاز طر  هااسی با  و ها  وزن  میتنظ  یبرا  یآموزش  یها. دادهشوندیم

 .[16] شودیم  یابیعملکرد ارز یی ارهایاستفاده شده و با مع دیجد  یهاداده ینیبشیپ  یبرا

 

 ن یماش یر یادگی  ی هامدل  یورود  یوهایسنار  یطراح  - 6-2

 ی ویسنار  1۴  ،بارش ماه آینده  ینیبشی بر دقت پ   یمیاقل  ی رهایمختلف متغ  یهابیترک  ریتأث   یمنظور بررسپژوهش، به  نیدر ا

  ی(، رطوبت نسبT-1)  ی یک ماه قبلدما  ،( P-2)  ، بارش دو ماه قبل ( P-1)  های بارش یک ماه قبلریمتغ  با استفاده از  یورود

  میارتباط مستق  ل یبه دل  رها یمتغ  نیقرار گرفتند. ا  ی ابیو مورد ارز  ی( طراحU-1)  یک ماه قبل   ( و سرعت باد RH-1)  یک ماه قبل

  ی ( و تنوع بالا1ها )جدول  آن   یبا توجه به مشخصات آمار  رهایمتغ  نیبارش انتخاب شدند. انتخاب ا  یبا الگوها  میرمستقیو غ 

 . است انجام شدهدر منطقه مورد مطالعه،  یمیاقل



 

ورود   یهاب یترک  انتخاب تحل  یمختلف  متغ  لیامکان  هر  آن  رینقش  تعاملات  عملکرد مدلو  بهبود  در   یریادگی  یهاها 

را در مطالعه    هادلبه م  یمختلف ورود   یوهایسنار  2. جدول  کندیرا فراهم م  ETو    MLP  ،SVM  ،LSTMاز جمله    ن،یماش

 ها مورد استفاده قرار گرفته است.عملکرد مدل ی ابیارز یبرا یبعد  یهالیتحل یعنوان مبناو به  دهدیحاضر نشان م

 

 در مطالعه حاضر  یورود یهاب یترك یمختلف برا   یوهایسنار: 2جدول 

Scenario Number Inputs combination 

1 P-1 

2 P-1, P-2 

3 P-1, T-1 

4 P-1, RH-1 

5 P-1, U-1 

6 P-1, T-1, RH-1 

7 P-1, T-1, U-1 

8 P-1, T-1, RH-1, U-1 

9 P-1, P-2, T-1 

10 P-1, P-2, RH-1 

11 P-1, P-2, U-1 

12 P-1, P-2, T-1, RH-1 

13 P-1, P-2, T-1, U-1 

14 P-1, P-2, T-1, RH-1, U-1 

 

 ن یماش  ی ریادگی  ی هامدلعملكرد    یابیارز  ی ارهایمع - 7-2

  بیپرکاربرد شامل ضر  یآمار  ار یپژوهش، از سه مع  نیمورد استفاده در ا  نیماش  یریادگی  ی هاعملکرد مدل  یابیارز  یبرا

-Nash)   فیساتکل-نش   بی (، و ضرRoot Mean Square Error - RMSEمربعات خطاها )  نیانگی(، جذر مr)  رسونیپ   یهمبستگ

Sutcliffe Efficiency - NSE  )ا پ   ییتوانا  لیبه دل  ارهایمع  نیاستفاده شد.  ب  ها ین یبشیدر سنجش دقت    ر یمقاد  نیو تطابق 

در    ارها ی مع  ن یا  . رندیگیمورد استفاده قرار م  ی میو اقل  یکیدرولوژیطور گسترده در مطالعات هبه  شده، یسازهیو شب  ی مشاهدات

 . اندارائه شده 3تا  1روابط 

 

(1) 𝑟 =
∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅𝑖)(𝑃𝑖 − 𝑃̅𝑖)
𝑁
𝑖=1

√∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅𝑖)
2∑ (𝑃𝑖 − 𝑃̅𝑖)

2𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1

 

(2) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)

2𝑁
𝑖=1

𝑁
 

(3) 𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)

2𝑁
𝑖=1

(𝑂𝑖 − 𝑂̅𝑖)
2

 

 

پارامتر    در روابط،    𝑃̅  ،مشاهداتیمیانگین مقادیر    𝑂̅  شده،  سازیشبیهمقادیر    𝑃(𝑖)  ،ر مشاهداتی )واقعی(مقادی  𝑂(𝑖)این 

 است.   مشاهداتتعداد    N شده و  سازیشبیهمیانگین مقادیر 

مقردی گیقرار م  +1  و  -1  نیب  rمقدار   با    شده ینیبشیپ   ریمقاد  کامل و مثبت  یخط  یدهنده همبستگنشان  + 1  دار، که 

  ریمقاد  نیب  یدهنده عدم وجود همبستگنشان r = 0ی و کامل و منف  یخط یهمبستگ  -1، مقدار مدل یمشاهدات و عملکرد قو



 

دهنده دقت بالاتر مدل است.  کمتر آن نشان   ریاست و مقاد  ینیبشیپ   یاز خطا  ی اسیمق  RMSE  با مشاهدات است.  شدهینیبشیپ 

  . کندیمجموعه داده فراهم م کیها را در مدل نیب میمستق سهیوابسته است و امکان مقا یمشاهدات یهابه واحد داده اریمع نیا

NSE  ریمشاهدات( است. مقاد   نیانگی)م ه یمدل پا ک یمدل نسبت به  یی از کارا ی اسیمق NSE  دهنده عملکرد  نشان  1به   کینزد

 مشاهدات است. نیانگیاز م ترفیدهنده عملکرد ضعنشان یمنف  ریمدل و مقاد ی عال

 

 نتایج و بحث  -3

 بینی بارش ماهانه در پیش  ن یماش یر یادگی  یها عملكرد مدل  یابیارز - 1-3

(،  Long Short Term Memory – LSTM)  مدتحافظه طولانی کوتاهشامل  ،  نیماش  یریادگ ی  یهاعملکرد مدل  یابیارز  یبرا

-Multi)  هی(، و پرسپترون چندلاSupport Vector Machine - SVM)  بانیبردار پشت  نی(، ماشExtra Trees - ET)  یدرختان اضاف

Layer Perceptron - MLP)،   استفاده شد که    یبلندمدت هواشناس  یهاماهانه در دشت مغان، از داده  یهابارش  ینیبشیدر پ

رکورد آخر   108ها و  آموزش مدل  یرکورد اول برا  252:  دی گرد  میها به دو بخش تقسداده  ن یرکورد ماهانه بود. ا  360شامل  

  ن یانگی(، جذر مNSE)  فی ساتکل-نش   بیضر  یآمار  یارهای معشامل    استاندارد  ی ارهایعملکرد بر اساس مع  یابیارز  تست.  یبرا

ها در مراحل آموزش عملکرد مدل  یابیارز  جینتا  3در جدول  شد.    انجام(  r)  رسونیپ   یهمبستگ  بی( و ضرRMSEمربعات خطاها ) 

ساختار    نیبهتر  ج ینتا  نی. اتارائه شده اس  (2جدول  )در    شدهیمعرف  ی مختلف ورود  یوهایبا در نظر گرفتن سنار  ،یسنجو صحت

   .کند یها را فراهم م عملکرد مدل سهیهر مدل را مشخص کرده و امکان مقا یبرا یورود

در بخش آموزش، مدل  است.    MLPبا    سهیدر مقا  SVMو    LSTM  ،ET  ی هامدل  یدهنده عملکرد قونشان  3جدول    جینتا

LSTM    باRMSE = 8.23 mm  ،NSE = 0.87    وr = 0.91  هاینیبشیپ   یاز تطابق بالا  یعملکرد را نشان داد، که حاک  نی بهتر  

 RMSEبا    ETمدل  است.  بارش موفق عمل کرده    یهاداده  ی رخطیدر ثبت روابط غ   ژهیومدل به  نیاست. ا  یمشاهدات  یهابا داده

= 8.56 mm  ،NSE = 0.81   وr = 0.87 مدل  . قرار گرفت یدر رتبه بعدSVM   باRMSE = 9.06 mm  ،NSE = 0.72   وr 

با    MLPمدل    ت،یها باشد. در نهاداده  زیمدل به نو  نیا  تی از حساس  یداشت، که ممکن است ناش  یعملکرد متوسط  0.84 =

RMSE = 10.10 mm ،NSE = 0.63  وr = 0.81 عملکرد را در بخش آموزش نشان داد نیترف یضع. 

 = NSE = 0.84  ،RMSEبا    LSTMمدل    ، شودمیها استفاده  مدل  یریپذمیتعم  یابیارز  ی، که برایسنجصحتدر بخش  

8.41 mm    وr = 0.89  مدل  یی به توانا  تواند یامر م  ن ی. ادهدیها ارائه ممدل  انی عملکرد را در م  نیبهتر  LSTM    سپردن  خاطربهدر

به    NSE  ریبا مقاد  زین  SVMو    ET  یهامدل  مرتبط باشد.  برازشش یآن در برابر ب  یمقاومت نسب  و  مدت  یطولان  یاطلاعات برا

  نیدهنده مقاومت ادارند، که نشان یقبولعملکرد قابل ،یسنجدر مرحله صحت  83/0 و 86/0 ب یبه ترت rو  70/0 و 79/0 بیترت

  ه یحاش  یسازنهی( و بهRBFمناسب )مانند    یهابا استفاده از کرنل  یرخطیروابط غ   یسازمدلو    ،(ET)  ختبر در  یمدل مبتن

  MLP. در مقابل، مدل [14]است  یزینو یمیاقل ی هاداده تی ریو مد برازششیدر برابر ب و توانایی آنها SVMدر مدل  یحداکثر

ها دارد، که ممکن است به مدل  رینسبت به سا  یترف یضعنسبتا  عملکرد    r = 0.81و    NSE = 062  ،RMSE = 10.23 mmبا  

 .[22]مربوط باشد  شتریب یآموزش یهابه داده ازی ن ای ( هاونو نور ها هی)مانند تعداد لا هیاول یهام یآن به تنظ تیحساس

بارش یک ماه قبل و بارش دو ماه  )   2  ویسنارکه  جایی،  است  یورود  یوهایسنار  ر یتأثدرمورد  ،  3  توجه در جدول قابل  نکته

  ن یاست. اانتخاب شده    MLPو    LSTM  ،ET،  SVM  هوشمند شامل  یهامدلهمه    یبرا  یساختار ورود  نیعنوان بهتر( بهقبل

های دیگر  ویدر دشت مغان است. عدم انتخاب سنار بارش ماه آتی ینیبشیدر پ  های قبلبارش ماه یدیدهنده نقش کلامر نشان

ها، ممکن است به  از مدل  کدام چیه  یبرا  ویسنار  نیعنوان بهتر( بههمه متغیرهای ورودی  کامل  بی)ترک  1۴  مخصوصا سناریو



 

با توجه به   ژهیو( نسبت داده شود، بهUسرعت باد )  هایی مثلریدر متغ زیحضور نو ای برازششی مدل و خطر ب ی دگیچیپ  شیافزا

 .ارائه شد 1در جدول  ( کههیمتر بر ثان 86/0 ) ریمتغ ن یا نییپا اریانحراف مع

نشان   یسنج( نسبت به مرحله صحتترنییپا   RMSEبالاتر،    rو    NSE)  یها در مرحله آموزش عملکرد بهترمدل  ی تمام

. با  شودیمربوط م  یشیو آزما  یآموزش  یهاداده  نیاست و به تفاوت ب  نیماش  یریادگی   یهامتداول در مدل  یکه امر  دهند، یم

  63/0  )از  MLPمدل    یبرا  یسنج( در مرحله صحتrو    NSEعملکرد )مانند    ی ارهای در مع)یا عدم تغییر(  حال، کاهش اندک    نیا

بیشتر نسبت  مدل است. در مقابل، کاهش    نیا  ی بالا  یریپذمیدهنده تعمنشان(  r  برای  81/0مقدار یکسان  و    NSE  یبرا  62/0به  

تغ  نیا  شتر ی ب  تی( ممکن است به حساس89/0به    91/0  )از  LSTMمدل    یبرا  r  مقدار  در  هابه سایر مدل به  در   راتییمدل 

 اشاره داشته باشد.  یشیاآزم  یهاداده

بارش  ینیبشیدر پ  بارش یک ماه قبل و بارش دو ماه قبل یبا ورود  LSTMمدل  ینسب یدهنده برترنشان 3جدول  جینتا

کمک کند    محوری منطقه کشاورز  نیمنابع آب در ا  رانیو مد  گذاراناستیبه س  تواندیدر دشت مغان است، که م  یک ماه آینده 

 توسعه دهند.  منطقههای آبیاری و مدیریت منابع آب در این برنامه تیریمد  یبرا یمؤثر یهای تا استراتژ

 

 یسنجدر مراحل آموزش و صحتهوشمند  یهامدل  ی ابیارز ج ی: نتا3جدول 

Model Best scenario Stage NSE RMSE (mm) r 

LSTM 2 
Train 0.87 8.23 0.91 

Test 0.84 8.41 0.89 

ET 2 
Train 0.81 8.56 0.87 

Test 0.79 8.79 0.86 

SVM 2 
Train 0.72 9.06 0.84 

Test 0.70 9.48 0.83 

MLP 2 
Train 0.63 10.16 0.81 

Test 0.62 10.23 0.81 

 

بر   ماهانههای هوشمند در پیشارزیابی عملکرد مدلعلاوه  بارش  مقاد  ینمودارها  ، بینی  در مقابل    ی مشاهدات  ری پراکنش 

  ی صورت بصر ها بهشد تا رفتار مدل  میترس   آزمون نیزآموزش و    یهاصورت جداگانه در بخشهر مدل به  یبرا  شدهینیبشیپ 

را در    نیماش  یریادگی  یها توسط مدل  شدهینیبشیو پ   یمشاهدات بارش    رینمودار پراکنش متقابل مقاد   ۴شکل    شود.  لیتحل

را   بارش  شده ینیبشیو پ   ی مشاهدات  ریمقاد   ن یتطابق ب  یو کمّ  یبصر  یاب ینمودارها امکان ارز  نی. ادهدیمرحله آموزش نشان م

 . دهندیارائه م دشت مغاندر  بارش ماهانه  ینیبشیها در پ مدل  دقتسنجش  یبرا  ییو مبنا  کنندیفراهم م 

پراکنش کم در  .  دهدی( نشان مy = x)  آلدهیبه خط ا  کینزد  اریبس  ینقاط  LSTMنمودار پراکنش مدل  در بخش آموزش،  

دهنده  که نشان  شود،ی( مشاهده ممتریلیم  50از    شیبالا )ب  ری( و انحراف اندک در مقادمتریلیم  ۴0تا    10متوسط بارش )  ریمقاد

  LSTMنسبت به    یشتری پراکنش ب  ETنمودار پراکنش مدل    است.  یآموزش  یهاداده  یالگوها  یریادگی مدل در    یبالا  ییتوانا

به مقاد  ژه یودارد،  )مثلاً   کینزد  ر یدر  میلی  به صفر  بارش صفر  با  رویدادهای  برخی    37/9یا    37/20بارش    ین یبشیپ   متر،در 

  SVMنمودار پراکنش مدل  خشک است.    ی هادوره  یی توجه در شناساقابل  ی دهنده خطا(، که نشانشودمشاهده می  متریلیم

برای رویدادهای با بارش   متریلیم  55/۴5بارش    ینیبپیش  بالا )مثلاً   ریدر مقادکه  درحالی  دهد،یرا نشان م  یپراکنش متوسط

)  ر ی( و مقادمترمیلی  6/63 بارش صفر میلی  مثلاًصفر  با  انحرافات    (متریلیم  65/8بارش    ی نیبشیپ   متر، در برخی رویدادهای 



 

و    یانیم  ریدر مقاد   ژهیودارد، به  SVMو    LSTMنسبت به    ی شتریپراکنش ب  MLPنمودار پراکنش مدل    .دهدی نشان میشتریب

دست مقادیر معیارهای آماری به  رفتار با  نی(. امترمیلی  6/63برای رویدادهای با بارش    متریلیم  55/30بارش    ی نیبشیپ   بالا )مثلاً

 است. دهیچیپ   یمدل در ثبت الگوهااین  یهاتیدهنده محدود دارد و نشان یهمخوان  آمده در بخش قبلی

 

  

  
 های هوشمند در مرحله آموزشسازی شده با استفاده از مدلمشاهداتی و مدل بارشنمودار پراكنش مقادیر : 4 شكل

 

مقاد  ینمودارها  5شکل   پ   ی مشاهداتبارش    ریپراکنش  مدل  شده ین یبشیو  مرحله   نیماش  یریادگی   ی هاتوسط  در  را 

به خط   کینقاط نزدکه    دهد یماه( در دشت مغان نشان م  108)  2022تا دسامبر    201۴  هیژانو  یدوره زمان  یبرا  یسنجصحت 

(y = xب )هستند. قی دق  یهاینیبشیپ  انگری 

در    ژه یوبه  دهد، یآموزش نشان م بخش  نسبت به    یشتریپراکنش ب  یسنجصحتدر بخش    LSTMنمودار پراکنش مدل  

  ینیبشیهای بدون بارش و پ ماهصفر )  ری( و مقادمتریلیم  52  بارش  ینیبشیپ   متر ومیلی  65رویدادهای با بارش  بالا )مثلاً    ریمقاد

R² = 0.76
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این مدل از بخش آموزش به بخش   یدهمیدهنده کاهش دقت در تعمپراکنش نشان  نی(. اهای در این ماهمتریلیم  88/29بارش  

  ریتوجه در مقادقابل  یدارد، با خطاها  یمتوسطپراکنش    ،یسنجصحتدر بخش    ETاست. نمودار پراکنش مدل    یسنجصحت 

رویدادهای با  مثلاً  بالا )  ری( و مقاد های در این ماهمتریلیم  65/1۴یا    77/10بارش    ینیبشیهای بدون بارش و پماهصفر )مثلاً  

است، اما    ET  مدل  مشابه  اًتقریب  SVMنمودار پراکنش مدل    (.در این ماه  متریلیم  57  بارش  ینیبشیپ   متر ومیلی  65بارش  

تر هستند. برجسته ها(  ی در این ماهمتریلیم  65/18یا    77/1۴بارش    ینیبشیهای بدون بارش و پ ماهمثلاً  صفر )  ریخطاها در مقاد

نمودار .  (متریل یم  ۴6  بارش  ینیبشی پ   متر و میلی  65رویدادهای با بارش  مثلاً  دارد )  یعملکرد بهتر  SVMبالا، مدل    ر یدر مقاد

  ینیبشیهای بدون بارش و پ ماهمثلاً  صفر )  ریاما در مقاد  دهد،ینشان م   یان یم  ر یدر مقاد  یپراکنش کمتر  MLPپراکنش مدل  

  ی این مدل( خطاهامتریل یم  ۴7  بارش  ینیبشیپ   متر ومیلی  65رویدادهای با بارش  مثلاً  بالا )  ری( و مقادمتریلیم  ۴6/13بارش  

 توجه هستند. قابل

و    کنند یم  دییدر دشت مغان تأ  بارشی  ی، را در ثبت الگوهاLSTM  ژهیوبه  ن، یماش  یریادگی  ی هامدل  یی توانا  ج ینتا  نیا

پ   توانندیم بهبود  برنامهمنابع آب    داریپا  تیریمد   ، یکیدرولوژیه  ی هاینیبشیبه  برداشت محصولات و  آبیاری و  ریزی کاشت، 

 کمک کنند. کشاورزی 
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 آزمون های هوشمند در مرحله  سازی شده با استفاده از مدل مشاهداتی و مدل بارش نمودار پراكنش مقادیر : 5 شكل

 

عملکرد را دارد، اما در بخش تست،    نیدر بخش آموزش بهتر  LSTMنشان داد که مدل    یابیارز  ی ارهایمع  لیتحلطورکلی،  به

  ا یصفر    ریمقاد  ینیبشیها در پ که همه مدل  کنندیم   دییپراکنش تأ   ی. نمودارهادهدیارائه م  یبهتر  یریپذ میتعم  MLPمدل  

با چالش مواجه هستند.    یهابه صفر )دوره  کینزد برا  لیبه دل  LSTM  مدلخشک(  ابزار    ،یزمان   یهاداده  یساختار مناسب 

عملکرد آن را در   تواندیم   برازششیکاهش ب  یبرا  یاضاف  ی هامیبارش در دشت مغان است، اما تنظ  یسازمدل  یبرا  یمناسب

  ی هاینیبشیپ   بهبود  یمتقابل برا  یو اعتبارسنج  یسازمنظم  یهاک یبر ضرورت استفاده از تکن  جینتا  نیتست بهبود بخشد. ا

 دارند.   دیتأک ندهیآ

 

 یریگجه ینت -4

(،  ET)  ی(، درختان اضافLSTMمدت )کوتاه  ی طولان  یشامل شبکه عصب  نیماش  یریادگهوشمند ی  یهاعملکرد مدل  لیتحل

ماهانه دشت مغان نشان داد    یهابارش  ینیبشی( در پ MLP)   هیپرسپترون چندلا  ی( و شبکه عصبSVM)  بانیبردار پشت  نیماش

خود در ثبت روابط   یبالا  ییتوانا  لیبه دل  LSTMکه هر مدل نقاط قوت و ضعف خاص خود را دارد. در بخش آموزش، مدل  

حال، در بخش تست، مدل    ن یارائه داد. با ا  ی مشاهدات  ریتطابق را با مقاد  نیبارش، بهتر  یها داده  ی زمان   ی و الگوها  یرخطیغ 

MLP که  ی از خود نشان داد، در حال یتربهتر، عملکرد مناسب یریپذمیتعم ل یبه دلLSTM را بروز   برازششیاز ب یی هانشانه

عمل کردند.    ترفیضع  یدر بخش تست کم  MLPبا    سهیداشتند، اما در مقا  یقبولعملکرد قابل  زین  SVMو    ET  یهاداد. مدل

مواجه  ییها به صفر( با چالش کیخشک )بارش نزد  یهادوره  ینیبشیها در پ پراکنش نشان داد که همه مدل  ینمودارها  لیتحل

اغلب مقاد پ یغ   ریهستند و  پ   تواندیکه م  کنند،یم  ینیبشیرصفر    ی ناکاف  میتنظ  ای  یهواشناس  یهاداده  یذات  یهایدگیچیبه 

مانند    ، یزمان   یهاداده  یبا ساختار مناسب برا  نیماش  یریادگ ی  ی هااستفاده از مدل  تیبر اهم  جینتا  نیها مرتبط باشد. امدل

LSTM به اعتبار  یسازمنظم  یهاک یتکن  یریکارگ، و ضرورت  برا  یسنجو  پ   یمتقابل  در    دی تأک  هاینیبشیبهبود دقت  دارد. 

  داریپا   تیریاز مد  تیبارش و حما  یسازدر مدل  نیماش  یریادگی  یهاتمیالگور  یبالا  لیدهنده پتانسمطالعه نشان  نیا  ت،ینها

R² = 0.65

0

10

20

30

40

50

60

70

0 20 40 60 80
ده

 ش
ی

از
ه س

بی
ش

مشاهداتی

R² = 0.70

0

10

20

30

40

50

60

70

80

0 20 40 60 80

ده
 ش

ی
از

ه س
بی

ش

مشاهداتی



 

و    پرپارامترهایها  یسازنه یبه  نده،یآ  قاتیدر تحق  شودیم   شنهادیمانند دشت مغان است. پ   محوریمنابع آب در مناطق کشاورز

 شود. یدقت بررس شیافزا یها برامدل بیترک
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Abstract 

Precipitation, as a critical component of the hydrological cycle, plays a pivotal role in water resource management 

and agriculture in sensitive regions such as the Moghan Plain. This study aimed to model monthly precipitation 

in the Moghan Plain using machine learning and deep learning algorithms, including Long Short-Term Memory 

(LSTM), Extra Trees (ET), Support Vector Machine (SVM), and Multilayer Perceptron (MLP). Long-term 

meteorological data, including precipitation, average temperature, average humidity, and average wind speed, 

comprising 360 monthly records from 1993 to 2022, were collected and divided into two subsets: 252 records for 

training (70%) and 108 records for testing (30%). Model performance was evaluated using correlation coefficient 

(r), Root Mean Square Error (RMSE), and Nash-Sutcliffe efficiency (NSE). In the training phase, the LSTM 

model exhibited the best performance with RMSE = 8.23 mm, NSE = 0.87, and r = 0.91. In the validation phase, 

LSTM also outperformed others with RMSE = 8.41 mm, NSE = 0.84, and r = 0.89, while ET (RMSE = 8.79 mm, 

NSE = 0.79, r = 0.86), SVM (RMSE = 9.48 mm, NSE = 0.70, r = 0.83), and MLP (RMSE = 10.23 mm, NSE = 

0.62, r = 0.81) showed weaker performance. Scatter plot analysis revealed that all models struggled with predicting 

near-zero precipitation values. The results highlight LSTM’s superior performance in both training and testing 

phases, underscoring the high potential of deep learning in precipitation forecasting and supporting sustainable 

water resource management. 
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