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Accurate river flow forecasting is a fundamental challenge in water 
resources management and flood warning system design. In this 
study, aiming to evaluate the efficiency of new deep learning models 
in predicting daily maximum flow, four models including LSTM, 
GRU-LSTM, ConvLSTM and S-LSTM were compared in five 
hydrometric stations of the Taleghan watershed. After data pre-
processing and extraction of time-lag scenarios, the models were 
evaluated based on RMSE, MAE, NSE, and correlation coefficient 
indices in the training and test sets. The results showed that the 
time-memory-based models LSTM and GRU-LSTM provided 
significantly more accurate performance than the spatiotemporal 
models and developed versions. The GRU-LSTM model recorded 
the best accuracy with NSE higher than 0.95 and very low error, but 
statistical analysis showed that its difference with the LSTM model 
is not significant, so that the LSTM algorithm offers almost the 
same level of accuracy with less computational cost. In contrast, 
ConvLSTM and S-LSTM performed weaker and the greater 
dispersion of points in the correlation diagrams indicated their 
limitations in modeling univariate time series. Visual analysis of the 
correlation diagrams also showed that LSTM and GRU-LSTM had 
the most matching with the correlation line and were able to 
reconstruct temporal patterns of flow, especially peaks and troughs. 
Considering the balance between accuracy, stability and 
computational cost, the LSTM model is proposed as the final and 
optimal option for predicting daily maximum flow in the Taleghan 
watershed. 
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   هاي کلیدي: واژه
  دبی بینی پیش

  آب منابع مدیریت
  سیلاب هشدارِ هايِ سامانه

  نوین هاي مدل

هـاي اساسـی در مـدیریت منـابع آب و طراحـی       ها یکی از چـالش  رودخانه دبیبینی دقیق  پیش
هـاي نـوین    بـا هـدف ارزیـابی کـارایی مـدل      حاضـر  هشدار سیلاب است. در پژوهش هايِ سامانه

، LSTM GRU -LSTMشـامل   مـدل ، چهـار  بیشـینه روزانـه  بینی دبی  عمیق در پیش یادگیريِ
ConvLSTM و S-LSTM حوزه آبخیز طالقان مقایسه شدند. پس از  در پنج ایستگاه هیدرومتري

،  RMSEهـاي  ها بر اساس شاخص ها و استخراج سناریوهاي تأخیر زمانی، مدل پردازش داده پیش
MAE ،NSE نتـایج نشـان   . هاي آموزش و آزمون ارزیابی شـدند  و ضریب همبستگی در مجموعه

تـري   مراتـب دقیـق   به عملکرد GRU-LSTM و  LSTMهاي مبتنی بر حافظه زمانی  داد که مدل
 GRU-LSTMمـدل . دادنـد  ارائـه  شده توسعه داده هاي نسخه و زمانی هاي مکانی نسبت به مدل

  آمـاري  نتـایج آزمـون  و خطاي بسیار پایین ثبت کرد امـا   95/0بالاتر از  NSEبهترین دقت را با 
t-student مدل نشان داد که اختلاف آن با LSTM الگوریتم اي که گونه معنادار نیست؛ به LSTM  

  و ConvLSTMدهـد. در مقابـل،    تقریباً همان سطح دقت را با هزینه محاسباتی کمتر ارائـه مـی  
 S-LSTM گر  تري داشتند و پراکندگی بیشتر نقاط در نمودارهاي همبستگی بیان عملکرد ضعیف

تحلیـل بصـري نمودارهـاي    . متغیـره بـود   هـاي زمـانی تـک    سازي سري ها در مدل محدودیت آن
داشته  همبستگیبیشترین انطباق را با خط  GRU-LSTM و LSTM همبستگی نیز نشان داد که

. با توجه بـه تعـادل میـان    بودندها  ها و افت ویژه پیک و قادر به بازسازي الگوهاي زمانی جریان به
بینـی   عنوان گزینه نهایی و بهینه براي پـیش  به  LSTM  دقت، پایداري و هزینه محاسباتی، مدل

 .شود آبخیز طالقان پیشنهاد می حوضهدر  بیشینه روزانهی دب
 

 هـايِ  الگـوریتم  بـا  LSTM بازگشـتی  عصـبی  شبکه تلفیقِ ). ارزیابی1405ِ( قوجقار، محمد انصاري راد، رامتین؛ : طاوسیاستناد
تغییـرات آب و  هـاي   نشـریه پـژوهش  طالقـان.   آبخیز حوزه در سیلاب مدلسازي منظور به عمیق یادگیريِ فراکاوشیِ

  .47-64)، 25( 7، هوایی
  

  
  ناشر: دانشگاه گلستان

   :ccr.2026.562118.1317DOI/10.30488            نویسندگان.         ©

 



 49                                                                                                                               ...     بازگشتی عصبی شبکه تلفیقِ ارزیابیِ

  مقدمه
 تـرین  پرتکرارتـرین و مخـرب  از یکی  بلاسی دهیپد
کـه   گـردد  یم ـ وبسمح ایران وردر کش یعیطب بلایاي

و  شـدت ، انسـانی  عوامـل  با دخالت ریاخ هاي سال یط
 ،یطیشرا نیدر چن کرده است. دایپ افزایشآن  فراوانی

ضـرورت   کی ـعنـوان   بـه  لابیوقوع س قیدق ینیب شیپ
منـابع آب و کـاهش    يِهـا  سامانه تیریمد يبرا یاتیح

 حـال نی. با اشود یمطرح م يو اقتصاد یخسارات انسان
بـودن   دهی ـچیپ لی ـبـه دل  رودخانـه  دبـی  قیدق برآورد
فرآینـدهاي  بـودن   غیر خطیو  سیلاب تحلیلو  تجزیه

 Hosseinzadeh( دشوار اسـت  يا مسئله هیدرولوژیکی

et al., 2021.( جهان  خشک مهیدر منطقه ن رانیکشور ا
 یو مکـان  یاز لحـاظ زمـان   یواقع شده اسـت و بارنـدگ  

وقـوع  در ایـن شـرایط    .سـت ین یکنواختی عیتوز يدارا
شایع بـوده و در همـین   نقاط کشور  تر بیشدر  سیلاب
ایـن  از  يمنـد  به منظور مهار و بهـره  يزیر برنامه راستا،

 Tavakoli et( است يضرور يامر پدیده حدي اقلیمی

al., 2024 .(   ،و  گسـترش شهرنشـینی  در کشـور ایـران
در  و گیرد انجام میریزي  بدون برنامه مهاجرت جمعیت

هـاي سـیل را نادیـده     هایی است که ریسک قالب برنامه
کننـد. شناسـایی    اند یا دست پـایین بـرآورد مـی    گرفته
هاي ناشی از سیلاب و در نظر گـرفتن آن بـراي    ریسک
ریزي کاربري اراضی موجب خواهد شد که رشـد   برنامه

شهرها با توجه به نیاز روزافـزون آن لزومـا بـه تشـدید     
). Kazemi et al., 2021( شـود ریسک سیلاب منجـر ن 

منـابع   یمهندس ـ یدر طراح مشکلات نیتر از مهم یکی
 ــ در  یاســت. طراحــ سـیلاب  یآب، بـرآورد حــداکثر دب

بـر   یکیدرولی ـو ه یکیدرولوژی ـاز مطالعـات ه  ياریبس
. ردی ـگ یصـورت م ـ  سیلاب یاساس حجم و حداکثر دب

 يبـرا  یکـاف  مطالعات زین شرفتهیپ يدر کشورها یحت
 بلایـاي  نیتـر  جی ـرا لیبـارش و س ـ  زانیم يریاندازه گ

 ریاست که جوامع سراسـر جهـان را تحـت تـأث     یعیطب
 یدر طراح ـ مشـکلات  نیاز مهم تر یکیدهد.  یقرار م
 یکیدرولی ـو ه یکیدرولوژی ـمطالعـات ه  ،یآب ي ها سازه

 & Bahrami( است سیلاب یبرآورد حداکثر حجم و دب

Khazineh Nezhad, 2019.(  

 يادی ـز تی ـاز اهم سیلاب یدب ینیبشیپ ي ها مدل
برخـوردار   دیشـد  عیوقـا  تیریخطر و مـد  یابیارز يبرا

امروز عمدتاً  سیلاب ینیبشیپ یاصل يها مدل هستند.
بــوده و شــامل   لیســ انیــجر یدبــ ي هــا مخــتص داده

بـا توجـه بـه    اشـند.  ب یم ـ یساده شده مختلف تایفرض
گیـري مسـتقیم سـرعت جریـان و دبـی       انـدازه  که این

 مشـکلات هـا بـا    هاي مختلـف رودخانـه   در بازه سیلاب
 طـــولانیجـــانی، زمـــان  تمتعـــددي مثـــل خطـــرا

هـا   گیـري  هاي صحرایی و پرهزینه بودن انـدازه  برداشت
براي برآورد  غیرمستقیم راهکارهايمواجه است باید از 

 ,.Shirazi et al( ها استفاده شود رودخانه سیلابیدبی 

حـدي اقلیمـی    وقـایع ماهیت غیرخطی بـودن   ).2025
هـوش   هـايِ  توسـط الگـوریتم   توانـد  مـی  مانند سیلاب

خـوبی پوشـش داده    مصنوعی در کل حـوزه آبخیـز بـه   
ها و تعداد زیـاد نمونـه    شود. با توجه به ابعاد بالاي داده 

ــه    ــوزش بهین ــراي آم ــاز ب ــادگیريموردنی ــین،  ی ماش
طـور چشـمگیري افـزایش     ها به پیچیدگی پردازش داده

طـور قابـل    بل دقت و صحت نتایج بـه در مقاپیدا کرده 
ابد. عـلاوه بـر آن توانـایی اسـتخراج     ی توجهی بهبود می

موثر رویدادهاي گذشته بـدون نیـاز بـه درك مباحـث     
باشد. از محبوب  ها می فیزیکی از دیگر مزایاي این مدل

توان به مدل خطـی تعمـیم    هاي ماشینی می ترین مدل
 پشـتیبان بـردار  ، مدل الگوریتم ماشین GLM(1( یافته

)SVM(2  مدل شبکه عصـبی مصـنوعی ، )ANNs(3 و ...
 يهـا  در سـال ). Hanifnia & Abghari, 2022( نام برد

 يریادگی ـو  DL(4( قی ـعم يریادگی ـ يهـا  روش ر،یاخ
ــه ML(5( نیماشــ ــا ب ــوان ابزاره ــرا يعن ــد ب  يقدرتمن

قرار  يمورد توجه جد یزمان دهیچیپ يالگوها يریادگی
 يهـا  از مـدل  يا هـا، رده  روش نی ـا انی ـاند؛ در م گرفته
شـبکه عصـبی حافظـه     شامل 7یو کانولوشن 6یبازگشت

 ي شـده  سبک يها ، گونهLSTM(8( طولانی کوتاه مدت
MiniLSTM دار گیـت واحد بازگشـتی   شبکه عصبیِ و 

                                                        
1. Generalized Linear Model 
2. Support Vector Machine 
3. Artificial Neural Networks 
4. Deep Learning 
5. Machine Learning 
6. Recursive model 
7. Convolutional 
8. Long Short-Term Memory 
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)GRU(1 مثـــل  یزمـــان-کانولوشــن  يهـــا بیـ ـو ترک
ConvLSTM لابیس ینیب شپی مطالعه در بسیار کمتر 

 جینتـا  از طرفـی  انـد و  کـار رفتـه   رودخانـه بـه   انیو جر
  ).Oddo et al., 2024( اند ارائه داده يا دوارکنندهیام

LSTM عنوان یک معمـاري  به )RNN(2    کـه بـراي
هاي بلندمدت طراحـی شـده    خاطر سپردن وابستگی به

خـوبی   است در بسـیاري از مطالعـات هیـدرولوژیک بـه    
زمانی پیچیده میان تواند روابط  نشان داده است که می

 Lindemann et( بارش، دبی و سطح آب را مدل کنـد 

al., 2021 .(  ،با این حـالLSTM     خـالص در پـردازش
 نـاتوان  آبخیـز هاي یـک پهنـه    روابط مکانی بین سلول

 جداگانـه  صـورت  بـه  مکانی هاي ویژگی که آن مگر است
زینعلـی   در پژوهش). Xi et al., 2024( شوند مهندسی

)، جریـان ورودي مخـازن سـدها بـا     1401( و همکاران
بینی گردید. نتایج نشـان   پیش LSTMاستفاده از مدل 

بینی جریـان   توانست خطاي پیش LSTMداد که مدل 
هــاي عصــبی کلاســیک بــه طــور  را نســبت بــه شــبکه

بینـی را   و همچنین دقت پـیش  دهدمحسوسی کاهش 
) بـه مقایســه  2023( همچنـین روژینــا  .بهبـود بخشــد 

ــدل ــاي  مـ ــه S-RNNو  LSTM ،GRUهـ ــور  بـ منظـ
هــاي واقعــی هیــدرولیکی  بینــی ســیلاب بــا داده پـیش 

بهتـرین   LSTMپرداخت. نتـایج نشـان داد کـه مـدل     
بینی سیلاب ارائه  منظور پیش بهاز نظر دقت عملکرد را 

    .داد
ConvLSTM اي است که مکانیزم  یافته لِ تکاملمد

وارد   LSTM  کانولوشــن را در درون ســاختار زمــانی
زمان اطلاعات مکانی و زمانی را یاد گیرد؛  کند تا هم می

را بــراي مســائلی ماننــد  ConvLSTM ،ایــن ویژگــی
ــیش ــع دو پ ــی توزی ــق بین ــدي عم ــه  بع ــیلابپهن  و س
 سـاخته  مناسـب  بسـیار  شـهري  آب تهاجم سازي شبیه

هنگـام   ConvLSTM کـه  اسـت  ایـن  عملینکته است. 
هـاي بـزرگ، نیـاز بـه      ها و داده پذیري به شبکه مقیاس

حافظــه و محاســبات بیشــتري دارد امــا بــراي مســائل 
بندي سیلاب کـه اطلاعـات مکـانی بـا رزولوشـن       پهنه

شـوند، معمــولاً نتــایج بســیار   پیکسـلی وارد مــدل مــی 

                                                        
1. Gated Recurrent Unit 
2. Recurrent Neural Networks 

لیـو و  ). Liao et al., 2025( دهد اي ارائه می کننده قانع
بینی بارش بـا اسـتفاده از    براي پیش)، 2022( همکاران

ــاد و رادار بـــه عنـــوان ورودي از مـــدل   داده هـــاي بـ
ConvLSTM  نتایج این پژوهش نشـان  کردنداستفاده .

بارش  ینیب شیپ يخطاباعث کاهش  ConvLSTMداد 
هـا   رفتار مکـانی طوفـان  بهبود دقت تحلیل و همچنین 

  شد. 
GRU تر از  فشرده يا يمعمارLSTM    است کـه بـا

 يکمتــر يکمتــر، محاســبات و پارامترهــا يهــا دروازه
ــ ــد یمصــرف م ــگ و ). Zhang et al., 2023( کن ژان

را در  GRU-LSTM)، مدل هیبریـدي  2023همکاران(
منظور  هاي مذکور به هاي انفرادي مدل مقایسه با نسخه

بینی سیلاب مورد مطالعه قرار دادند. نتایج نشـان   پیش
باعـث کـاهش    GRU-LSTMداد که مـدل هیبریـدي   

بینی به مقـدار معنـاداري شـد و پایـداري      خطاي پیش
بینـی پیـک جریـان بهبـود بخشـید.       مدل را براي پیش

) بـا هـدف   1403( همچنین انصاري قوجقار و همکاران
بینــی روزهــاي گــرد و غبــار از مــدل هیبریــدي  پــیش

GRU-LSTM   و مــدل  نــداســتفاده بــه عمــل آورد
 SVMو RBF 3ادي هاي انفر هیبریدي مذکور را با مدل

. نتایج این پژوهش ثابت کرد کـه مـدل   ندمقایسه کرد
ــدي  ــبت    GRU-LSTMهیبری ــه نس ــالاتري ب ــت ب دق

  هاي انفرادي داشت.   مدل
Mini LSTM کند تا با کاهش پارامترها،  تلاش می

LSTM هـاي   الانتشـار بـراي محـیط    ي کـارا و سـریع   ها
ممکـن  . این تغییـرات  دهد میارائه  بلادرنگ را منبع کم

سازي  هاي غیرضروري، فشرده است شامل حذف دروازه
باشـد.   حـذف -هاي رشد ساختار یا آموزش با استراتژي

هاي  خواهند مدل را در ایستگاه هایی که می براي پروژه
افزار محدود مستقر کنند یا نیاز به  محلی یا روي سخت

پـارامتر   هـاي کـم   گویی بسیار سریع دارند، نسـخه  پاسخ
  بـه  نسبت تري مناسبتواند گزینه  می S-LSTM مانند

LSTM هـا امکـان    اسـتاندارد باشـد؛ همچنـین آن    ي ها
هـاي حساسـیت پـارامتري را     تـر آزمـایش   اجراي سریع

  ). Dai et al., 2019( کنند فراهم می

                                                        
3. Radial Basis Function 
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یـادگیري ماشـین و    يها با وجود توسعه گسترده روش
اغلــب   لاب،یســ یِنـ ـیب شیدر پــ یــادگیري عمیــق 

تنهـا بـر    انجام رسیده در کشـور ایـران  ي به ها پژوهش
تمرکــز  GRU ایــ LSTMســاختار منفــرد ماننــد  کیــ

 تر شرفتهیپ يها يمعمار انیجامع م يا سهیداشته و مقا
و  ConvLSTM ،MiniLSTM ،GRU-LSTMهمچون 
LSTM ــد. همچنــ انجــام نــداده  هــا بخــش عمــده  نیان

 یزمان يها اسیصورت محدود به مق مطالعات موجود به
ها  پرداخته و عملکرد مدل یمنبع تک يها داده ایکوتاه 
 یبررس ـ يحـد  يمتنوع و رخـدادها  یمیاقل طیدر شرا

 ییدر درك تفاوت کارا یخلأ مهم رو، نینشده است. ازا
 زمـانی  یمکان يها ییایپو يساز در مدل ها يمعمار نیا

اساس، هدف پژوهش حاضـر   نیوجود دارد. بر ا لابیس
ــا کیاتســتمیس ي ســهیو مقا یابیــارز چهــار مــدل  نی

نقـاط   نیـی و تب لابیس ـ ین ـیب شیدر پ قیعم يریادگی
 يهـا  هـا در سـامانه   کـاربرد آن  تی ـقوت، ضـعف و قابل 

  است. سیلاب عیهشدار سر
 

  شناسی پژوهشروش
نمـایی از موقعیـت    1شـکل   :منطقه مـورد مطالعـه  

هـاي   جغرافیایی حوزه آبخیز طالقان و پراکنش ایستگاه
اســتفاده در ایــن پــژوهش را ارائــه هیـدرومتري مــورد  

کوه البرز  هاي جنوبی رشته دهد. این حوزه در دامنه می
 غربی شهرستان کرج واقـع شـده و   و در محدوده شمال

هاي مهم و بالادستی سیستم  عنوان یکی از زیرحوضه به

شود. محدوده مورد  هیدرولوژیکی سفیدرود شناخته می
تـا   ″48′20°36هـاي جغرافیـایی    مطالعـه بـین عـرض   

ــول  36°05′23″ ــمالی و ط ــاي  ش ــا  ″35′39°50ه ت
 1243شرقی قرار دارد و مساحتی حـدود   51°11′07″

گیـرد. موقعیـت کوهسـتانی،     کیلومتر مربع را در بر می
توجه ارتفاعی باعـث   توپوگرافی پیچیده و تغییرات قابل

هـاي   اند که این حوزه نسـبت بـه رخـداد سـیلاب     شده
 ,.Ebrahimi et al( اشـد ناگهـانی و فصـلی حسـاس ب   

2020(.  
هاي  در این پژوهش با هدف ارزیابی کارایی مدل

ــق در     ــادگیري عمی ــین و ی ــادگیري ماش ــوین ی ن
ــیش ــار الگــوریتم    پ ــی ســیلاب، چه ، LSTM بین

ConvLSTM ،GRU-LSTM و S-LSTM  مـــــــورد
هـاي   مقایسه قرار گرفتند. بـراي ایـن منظـور، داده   

هیدرومتري فعـال  دبی بیشینه روزانه پنج ایستگاه 
ــان  ــدوده طالق ــانی   در مح ــازه زم ــاله 30در ب  س

پـردازش   گردآوري و پس از پـیش  )1400-1371(
ها مورد استفاده قـرار گرفـت.    عنوان ورودي مدل به

کلیه مراحـل مدلسـازي و ارزیـابی نیـز در محـیط      
اجرا شد تا امکان مقایسه دقیق عملکـرد   R افزار نرم

ه فـراهم  ض ـبی حوها در بازسازي رفتـار سـیلا   مدل
ــژوهش حاضــر از داده.دشــو ــنج ایســتگاه در پ ــاي پ ه

مشخصـات   1جـدول  هیدرومتري استفاده گردیـد کـه   
  دهد. ها را نشان میایستگاه

  
  ي مورد مطالعه ها منطقه و ایستگاه :1شکل 
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  ي مورد مطالعه ها مشخصات ایستگاه :1جدول 

  شماره
  ردیف

کد 
  ایستگاه

نام 
  ایستگاه

ارتفاع از 
سطح دریا 

  (متر)

  جغرافیایی طول
(درجه دقیقه 

  ثانیه)

  جغرافیایی عرض
(درجه دقیقه 

  ثانیه)

میانگین دبی نام رودخانه
  روزانه بیشینه

  (مترمکعب برثانیه)
  858/1  شاهرود               31-10- 36  55- 03-51  2353  ده گته  17050  1
        586/1 دهدر                40-10- 36  19- 12-50  2268  دهدر  17874  2

مهران   17965  3
  323/2 شاهرود  53-10- 36  37- 54-50  2049  جوستان

  655/7 شاهرود  54-10- 36  28- 54-50  1979  جوستان  17966  4

علیزان   17934  5
  884/1 شاهرود  17-11- 36  29- 53-50  1953  جوستان

 
ــدل  ــدل :ConvLSTMم ــاي م ــا  ConvLSTM ه ب

 )multi-headed( ســر اسـتفاده از یــک معمـاري چنــد  
 LSTMو  CNN1و از ترکیـب دو مـدل    ساخته شـدند 

 هـايِ  داده به طـوري کـه هـر وروديِ    شوند. تشکیل می
جداگانـه   ،شـبکه عصـبی   سـر عنوان یـک   فضازمانی به
 ConvLSTMسـر شود. سپس خروجی هر  پردازش می

شـود تـا یـک     مـی  ترکیـب پایه  LSTM ادغام شده و با
تولیـد   خروجی واحد براي متغیر پاسخ مرحلـه جریـان  

اي طراحـی شـده اسـت     این ساختار مدل به گونه. شود
که هر ورودي را به طور مـوثرتري آمـوزش دهـد و بـه     

زمانی بیشتر -فضا هايِ داده ايِ حاشیه سازي اثرات کمی
 ,.Oddo et al( کننده کمـک کنـد   بینی به عنوان پیش

اساساً  ConvLSTMلازم به ذکر است که مدل  ).2024
 یطراح يا با ساختار شبکه زمانی-یمکان يها داده يبرا

 سـه یپژوهش، صـرفاً بـا هـدف مقا    نیشده است و در ا
 يبـر رو  ق،ی ـعم يریادگیمختلف  يها يعملکرد معمار

 آموزش داده شده است. یدب رهیمتغ تک یزمان يسر
و  CNN يهـا  شـبکه  يای ـمزاConvLSTM  شـبکه 

LSTM بـه   توانـد  یماز طرفی  .کند یم بیرا با هم ترک
 يهـا  از داده یسلسله مراتب ـ يها ییطور خودکار بازنما

سـطح   ییفضـا  اتیجزئو همچنین  ردیبگ ادیرا  يورود
 Zhang( سطح بالا را ثبت کند یزمان يو الگوها نییپا

et al., 2024.(  
ConvLSTM سـلول خـاص در    کی ـ نـده یحالت آ

گذشـته   يهـا  و حالـت  ها يشبکه را با استفاده از ورود

                                                        
1. Convolutional Neural Networks 

 توان یکار را م نی. اکند یم نییآن تع یمحل گانیهمسا
حالت  يها عملگر کانولوشن در انتقال کیبا استفاده از 

). 2(شـکل   دبه حالت بـه دسـت آور   يبه حالت و ورود
نشـان   5تا  1وابط ردر  ConvLSTM يدیمعادلات کل

 کانولوشن عملگر دهنده نشان ∗اند که در آن  داده شده
 ,.Shi et al( اسـت  2دامـارد  ها ضرب دهنده نشان ،⨀ و

2015:(  
)1( 

݅௧ = )ߪ ௫ܹ௜ ∗ ܺ௧ + ௛ܹ௜ ∗ ௧ିଵܪ + ௖ܹ௜⨀ܥ௧ିଵ + ௜ܾ)      
)2(  

௧݂ = ൫ߪ ௫ܹ௙ ∗ ܺ௧ + ௛ܹ௙ ∗ ௧ିଵܪ + ௖ܹ௙⨀ܥ௧ିଵ + ௙ܾ൯                                                    
)3(  

ܥ ௧
= ௧݂⨀ܥ௧ିଵ + ݅௧⨀ tan ℎ ( ௫ܹ௖ ∗ ܺ௧ + ௛ܹ௖ ∗ ௧ିଵܪ + ܾ௖)                                                                            

)4(      
௧݋ = )ߪ ௫ܹ௢ ∗ ܺ௧ + ௛ܹ௢ ∗ ௧ିଵܪ + ௖ܹ௢⨀ܥ௧ିଵ + ܾ௢)                                                                                                                                                      

௧ܪ                                 )5( = ⨀௧ߧ tan ℎ  (௧ܥ)
                         

 ௧݅منظـور انتقـال اطلاعـات،     حالت سلول بـه  ௧ܥدر آن 
 ௧݂هـاي ورودي،   منظـور دریافـت داده   گیـت ورودي بـه  
گیـت   ௧݋ها،  سازي داده منظور فشرده گیت فراموشی به

 و ها با حالت سـلول  داده خارج کردنمنظور  خروجی به
   است. پنهان تابع ௧ܪ

 :)LSTM(حافظه کوتاه و بلند مدت  یشبکه عصب
بوده که  یبازگشت یاز شبکه عصب یمدل نوع خاص نای

منظـور   بـه  یبیو ترک دهیچیتوابع ساده از توابع پ يبجا
 و کنـد  یمدت استفاده م ـ حافظه کوتاه تیو تقو میتنظ
بـر   عـلاوه بلندمـدت را   يهـا  یوابستگ يریادگی تیقابل

                                                        
2. Hadamard product 
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نـوع شـبکه،    نی ـمدت دارد. هـدف ا  کوتاه يها یوابستگ
 يهـا  یاسـت وابسـتگ   ازی ـاست که ن ییها پردازش داده
نـوع از   نیها در مدل در نظر گرفته شود. ا بلندمدت آن

 يسـر  يهـا  داده ین ـیبشیدر پ ـ تواند یم یشبکه عصب

ــان ــئله و    یزم ــوع مس ــه ن ــه ب ــا توج ــود. ب ــتفاده ش اس
از انواع  یکی توان یم ،یزمان يخاص هر سر يها یژگیو

 ,.Zeinali et al( را اسـتفاده نمـود   LSTM يهـا  مدل

2024.(  

 
 

  )LSTM )Zeinali et al., 2024 یبازگشت يها ساختار شبکه :2 شکل
  

 LSTMمعادلات مربوط به هر بلوك حافظه در ساختار 
  مشخص شده است: 11تا    6در روابط 

  
௧݂ = ൫ߪ ௫ܹ௙ݔ௧ + ௛ܹ௙ℎ௧ିଵ + ௙ܾ൯                  )6(  

݅௧ = )ߪ ௫ܹ௜ݔ௧ + ௛ܹ௜ℎ௧ିଵ + ܾ௜)                       )7(  
ܿ௧෥ = tan ℎ ( ௫ܹ௖ݔ௧ + ௛ܹ௖ℎ௧ିଵ + ܾ௖)              )8(   
ܿ௧ = ௧݂ ∗ ܿ௧ିଵ + ݅௧ ∗ ௧෩ܥ                                       )9(   
௧݋ = )ߪ ௫ܹ௢ݔ௧ + ௛ܹ௢ℎ௧ିଵ + ܾ௢)                   )10(  

ℎ௧ = ௧݋ ∗ tan(ܿ௧)                                             )11(  

تـابع   ()ߪبـردار بایـاس،    ܾماتریس وزن،  ܹکه در آن 
tanسیگمویید و  ℎ یپربولیک هستند.  ها تابع تانژانت ()

وارد چهــار دروازه بـــه   ℎ௧ିଵو  ௧ݔمتغیرهــاي ورودي  
، (௧݋)، دروازه خروجــی (௧݅)هــاي دروازه ورودي  نــام

ــی  )دروازه فراموشـــ ௧݂)   ــت ــلول حالـــ ௧෪ܿ)و ســـ ) 
  )Ghaffari Razin et al., 2023شوند( می

نسخه بهبود  GRU-LSTM: LSTMمدل هیبریدي 
 تمیالگـور  یاست و بـه تـازگ   یهاي بازگشت شبکه افتۀی

GRU در  شده اسـت.  شنهادیها پ شبکه نیبراي بهبود ا
 LSTM لایـه بـه   GRU لایـه  ی،خروج ـ بیترک ندیفرآ

پس از ادغام بـه   LSTM لایه یو خروج شود یارسال م
تمـام   هـاي  لایه ی. خروجرسد یتمام متصل م هاي لایه

 ندیتا فرآ شود یفرستاده م ونیرگرس لایهبه  زیمتصل ن

سـاختار مـدل پیشـنهادي در     .ردی ـانجـام گ  ینیبشیپ
 کی ـ شـنهادي یپروش  نمایش داده شده اسـت.  4شکل

گیـت  عبارتند از:  لایهچهار  نیاست. ا لایهساختار چهار
گیـت   لایه. در گیت خروجیو  GRU ،LSTM، ورودي

 کیورودي که مربوط به  هاي یژگیاز و کیهر ورودي 
. شـوند  یداده م GRUهاي  هستند به ورودي ینیبشیپ

هسـتند کـه از    ییبردارهـا  لایه،، ورودي GRU لایهدر 
 لایه،ورودي  LSTM لایهاند. در  شده تهگرف ورودي لایه

ــا ــه از   ییبردارهـ ــتند کـ ــههسـ ــه GRU لایـ  گرفتـ
). سـاختار  Ansari ghojghar et al., 2021انـد(  شـده 
بـه   GRUهـاي   و سـلول  3در شـکل   GRUهاي  سلول

 نشان داده شده است: 14تا  12صورت روابط 
௧ݑ = )ߪ ௨ܹ . [ܺ′௧ , ℎ௧ିଵ])                             )12(  

௧ݎ = )ߪ ௥ܹ . [ܺ′௧ , ℎ௧ିଵ])                                    )13(   
ℎ௧ =
(1 − ௧) ⨀ ℎ௧ିଵݑ +
௧ݑ  ⨀ tan ℎ (ܹ. [ܺ′௧  , ௧ݎ  ⨀ ℎ௧ିଵ])                   )14(  

 
اسـت،   ௧ݑ ی،بروزرسـان  تیگ جهینت 14تا  12روابط در 

بــه  ܹو  ௨ܹ  ،௥ܹاســت و  ௧ݎ ی،بازنشــان تیــگ جــهینت
و  یبازنشـان  تی ـگ ،یبروزرسـان  تی ـگ يهـا  وزن بیترت

  حالت سلول هستند.
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  GRUهاي  ساختار سلول: 3شکل

 

 
 )GRU-LSTM )Ansari ghojghar et al., 2021ساختار مدل هیبریدي  4شکل

 
 کــه در پــژوهش S-LSTMمــدل  :S-LSTM مــدل

گردیده  ارائه LSTM  شده ي سبک عنوان نسخه به حاضر
طراحـی شـده    Slim-LSTM بـر پایـه معمـاري   است، 

است. هدف اصلی این معماري، کاهش تعداد پارامترها، 
کاهش هزینـه محاسـباتی و افـزایش سـرعت آمـوزش      

سـازي   در مـدل  LSTM اي کـه توانـایی   گونـه  است؛ بـه 
 لدر مـد  .هاي زمـانی بلندمـدت حفـظ شـود     وابستگی
LSTM  ،استاندارد، چهار گیت شامل ورودي، فراموشی

،  Slim-LSTMروزرسانی وجود دارد اما در خروجی و به
ــت  ــاختار گی ــا فشــرده  س ــده و وزن  ه ــازي ش هــا  س

شود  اند. این کار باعث می گذاري و کاهش یافته اشتراك

هاي بازگشتی و ورودي کاهش یابـد و مـدل    تعداد وزن
درولوژیکی با محـدودیت  براي کاربردهاي محیطی و هی

ــد. در   ــب باش ــباتی مناس ــت Slim-LSTM محاس ، گی
ورودي و گیت خروجی حذف شده و تنهـا یـک گیـت    

شده و یک گیـت تولیـد حالـت سـلولی      فراموشی ساده
 65تـا   50سازي موجب کاهش  ماند. این ساده باقی می

 & Akande( شـود  درصـدي پارامترهـاي شـبکه مـی    

Salem, 2019.(  
شود با حذف یـا ادغـام    تلاش می Slim-LSTM در

هـا، تعــداد   گــذاري وزن یــا اشـتراك  هـا و  برخـی گیــت 
اي حفـظ شـود.    پارامترها کاهش یابد ولی رفتار حافظه
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-Slim کـه در مجموعـه   یـک فـرم عمـومی و متـداول    

LSTM 18تا  15صورت روابط  به شده است شرح داده 
  :استنمایش داده شده 

)15(  
௧݂ = ൫ߪ ௙ܹݔ௧ + ௙ܷℎ௧ିଵ + ௙ܾ൯          

)16(   
ሚ௧ܥ = tanh ( ௖ܹݔ௧ + ௖ܷℎ௧ିଵ + ܾ௖) 

)17(  
௧ܥ = ௧݂ ⊙ ௧ିଵܥ + (1 − ௧݂) ⊙                                                                                        ሚ௧ܥ

)18(      
ℎ௧ = tanh (ܥ௧)                                                                                                                               

ا گیـت  گیت فراموشـی سـاده شـده (تنه ـ    ௧݂که در آن 
روزرسـانی   بـه  ሚ௧ܥسـاده،   ايحالت کاندیـد  ௧݅کنترلی)، 

خروجـی بـدون    ℎ௧ سـازي و     حالت سلولی با معـادل 
 یافتهکاهش  ها سیتعداد ماتردر این حالت  .استگیت 
هـاي مـورد نظـر انجـام      ی عملیـات کنترل تیگ کیو با 
  ).Salem, 2018(شود می
 

 ـیب شیپ يها مدل منظـور   بـه  حاضـر  در پـژوهش ی: ن
، در حوزه آبخیـز طالقـان   روزانهبینی دبی بیشینه  پیش

-LSTM ،GRUچهــار مــدل یــادگیري عمیــق شــامل 

LSTM ،ConvLSTM و S-LSTM   .ــدند ــابی شـ ارزیـ
ها مبتنـی بـر سـري زمـانی دبـی بیشـینه        ورودي مدل

، روزانـه روزانه بوده که پس از استخراج مقادیر بیشـینه  
مقـادیر دبـی گذشـته    بینـی مـاه آینـده از     براي پـیش 

ــه ــد   بـ ــتفاده شـ ــأخیري اسـ ــاي تـ ــوان متغیرهـ  .عنـ
براي بررسی نقش حافظه زمانی و طول سـري ورودي،  

تعریف گردید که هـر یـک بـر     چهار سناریوي تأخیري
، 6، 3اساس یک، دو، سه و چهار فصل گذشته (معادل 

اند. در هر ترکیب، مقدار  ماه قبل) طراحی شده 12و  9
بـا اسـتفاده از مقـادیر     (Q୲ାଵ)ده ماه آین ـ بیشینه دبی
هاي پیشـین تخمـین زده    شده در ماه ثبت بیشینه دبی
  .شود می

(௧ା1)ܳ  )1 ترکیب  =f ) ܳ(௧)) 
(௧ା1)ܳ  )2 ترکیب  =f (ܳ(௧). ܳ(௧ି1)) 
(௧ା1)ܳ  )3 ترکیب  =f (ܳ(௧). ܳ(௧ି1). ܳ(௧ି2) 
(௧ା1)ܳ  )4 ترکیب  =f (ܳ(௧). ܳ(௧ି1). ܳ(௧ି2). ܳ(௧ି3)) 

 

منظـور   در این پژوهش، به :معیارهاي ارزیابی مدل
هـا در   ها و مقایسـه عملکـرد آن   سنجش دقت مدل

، از چهـار شـاخص   روزانـه بینی دبی بیشـینه   پیش
ــاربرد در  ــابی پرک ــدرولوژیکی  مــدلارزی ســازي هی

ها شامل ریشـه میـانگین    استفاده شد. این شاخص
 ، میانگین قـدر مطلـق خطـا   (RMSE) مربعات خطا

(MAE)  سـاتکلیف  ، شاخص کـارایی نـش (NSE)  و
هسـتند. هـر یـک از ایـن      (R) ضـریب همبسـتگی  

اي متفاوت از عملکرد مـدل را نشـان    معیارها جنبه
ارزیابی دقیـق و  دهند و در کنار یکدیگر امکان  می

 .کنند ها را فراهم می چندبعدي مدل
میـزان پراکنــدگی خطـا بــین    RMSE شـاخص 

ــیش ــادیر پ ــی مق ــان   بین شــده و مشــاهداتی را نش
تـر   دهد و نسبت بـه خطاهـاي بـزرگ حسـاس     می

بیانگر دقت بیشتر مـدل   RMSE است. مقدار کمتر
و این معیـار بـا    در بازسازي مقدار واقعی دبی است

  .شودمحاسبه می 19رابطه 

 )19(   
1

i i

n
2

i

1RMS o fE
n 

   
بینی شده در گـام  مقادیر پیش if، 22تا  19در روابط 

 f، امi مقادیر مشاهداتی در گام زمانی io م،اiزمانی 
 o هـا و تعـداد داده  nبینی شده، میانگین مقادیر پیش

 باشد.میانگین مقادیر مشاهداتی می
MAE اي  هاي مشاهده متوسط اختلاف مطلق بین داده
عنـوان معیـاري    دهد و بـه  شده را نشان می بینی و پیش

ساده، شفاف و قابـل تفسـیر بـراي سـنجش میـانگین      
ار شود. در این معیار نیـز مقـد   خطاي مدل استفاده می

و بـا رابطـه    دهنده عملکرد بهتر مدل اسـت  کمتر نشان
  شود.محاسبه می 20

توانایی مدل در بازتولید تغییرات مقـادیر   NSE شاخص
کند. مقدار این شـاخص   گیري می شده را اندازه مشاهده

متغیر است که مقادیر نزدیک  1نهایت تا  بین منفی بی
دهد. ایـن   عملکرد بسیار مطلوب مدل را نشان می 1به 

 )20(  
n

i i
i 1

1MAE o f
n 

   
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ســازي  شـاخص یکــی از معتبرتـرین معیارهــا در مـدل   
  نشان داده شده است: 21و با رابطه  هیدرولوژیک است

                     
)21(  

 

 

2n

i i
i 1
n

2
i

i 1

o f
NS 1

o o






 







  

ضـــریب همبســـتگی رابطـــه خطـــی بـــین مقـــادیر  
دهـد. مقـدار    شده را نشان می شده و مشاهده بینی پیش

قرار دارد و مقادیر نزدیک بـه   1تا  -1این شاخص بین 
گر همبستگی مثبت قوي و مطابقـت بـالا میـان     بیان 1

بـا کمـک رابطـه    . هاي واقعی است مدل و داده خروجی
  شود.ضریب همبستگی محاسبه می 22

            
)22(  
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نمـایش داده   5نمودار جریانی پژوهش حاضر در شکل 

  .شده است

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  
  
  
  

  فلوچارت مراحل انجام پژوهش: 5شکل 
 

روزانه یدب يگردآور  
ناسازگار يها دادهحذف   

يساز نرمال  
مدل يورود يساز آماده  

بینی مدل پیش 4 ساخت  
 تعریف ساختار ورودي بر اساس چهار سناریوي تأخیري

 Rنویسی  ها در محیط برنامه آموزش مدل
 ھا مدل يساز ادهیپ

و استخراج دبی ها اجراي مدل  
ینمودارها و خروج دیتول  

  RMSE ،MAE ،NSE ،R محاسبه
  یخطا و همبستگ لیتحل

 ها مدل یینها يبند رتبه

ها داده يآور جمع  

ها داده پردازش شیپ  

ها توسعه مدل  

ها آموزش مدل  

یخروج دیو تول يساز هیشب  

 اعتبارسنجی و ارزیابی عملکرد
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  بحث و نتایج
یـادگیري   مـدل آمده از اجراي چهـار   دست نتایج به

 و  GRU-LSTM ،LSTM ،ConvLSTMعمیق شـامل  
S-LSTM      در پنج ایسـتگاه هیـدرومتري حـوزه آبخیـز

ــدل    ــار م ــه رفت ــان داد ک ــان نش ــامی   طالق ــا در تم ه
ماهه) از الگوي  12و  9، 6، 3سناریوهاي تأخیر زمانی (

هاي ارزیابی  کند. تحلیل شاخص نسبتاً ثابتی پیروي می
هـاي   در مجموعـه  R و  NSE ،RMSE ،MAEشـامل  

هـاي مبتنـی بـر     مـدل آموزش و آزمون نشـان داد کـه   
در  GRU-LSTM و LSTM حافظـه زمـانیِ کلاسـیک   

تـر   پایـدارتر و دقیـق   سازي روندهاي زمانی جریان مدل
هـا قابلیـت    ایـن نـوع مـدل   . همچنـین  کننـد  عمل می

داشـته و   روزانـه  بیشـینه  سازي دبی تري در شبیه بیش
تـر از دو مـدل    در استخراج الگوهاي سري زمانی موفق

 اند. دیگر عمل کرده
تــرین به GRU-LSTM هــا،  در میــان ایــن مــدل

هـا   این مدل در اغلب ایستگاه. به ثبت رساندعملکرد را 
بسـیار   RMSE مقـادیر ، 96/0بـالاتر از   NSE مقـادیر  

را در  95/0پـــایین و ضـــرایب همبســـتگی بـــیش از  
مجموعه آزمون ثبت کرد. این برتـري عمـدتاً ناشـی از    

اسـت؛   LSTM و GRU ترکیـب مزایـاي دو معمـاري   
GRU  تر توانسـته گرادیـان را بهتـر     با ساختاري سبک

هاي بلندمدت سـري   نیز وابستگی LSTM پایدار کند و
قت بیشتري بازسازي کـرده اسـت.   زمانی جریان را با د

  LSTM  بـا  GRU-LSTM با این حال، اختلاف عـددي 
هـا نشـان    بسیار ناچیز بود و آزمـون اخـتلاف میـانگین   

. دهد که این تفاوت از نظـر آمـاري معنـادار نیسـت     می
بهتـرین عملکـرد را     GRU-LSTM بنـابراین، هرچنـد  

اي نیسـت   به اندازه LSTM دارد اما مزیت آن نسبت به
در  .کــه هزینــه محاســباتی بیشــتر آن را توجیــه کنــد

 عملکردي کـاملاً قابـل رقابـت بـا     LSTM مقابل، مدل
GRU-LSTM ــادیر ــت. مقــ ــتر  NSE داشــ در بیشــ

 RMSE قرار گرفت و 96/0تا   94/0ها در بازه  ایستگاه

تنها چنـد صـدم بیشـتر از مـدل هیبریـدي بـود. ایـن        
 انجام شده در این حوضـه  علمی هاي پژوهشموضوع با 

 و همکـاران وانـگ  نمونه، مطالعـه   يراباست؛  راستا  هم
 ـ LSTM) نشان داد کـه  2023(  انی ـجر ین ـیب شیدر پ

 یحت ـ ای ـبرابر  يها عملکرد از حوضه ياریماهانه در بس
و  ثبـت کـرده   GRU-LSTM یبیترک يها بهتر از مدل

دقـت   شیافـزا  کننـده  نیهمواره تضم شتریب یدگیچیپ
) 2023( و همکــاران ژانــگمطالعـه   نیهمچنــ. سـت ین

ــهنشــان داد  ــهیبه ک ــاز ن ــاختار  يس ــاده س  LSTMس
برسـاند و   يدی ـبریه يهـا  آن را به سطح مدل تواند یم

هــا  حوضــه یتنهــا در برخــ GRU-LSTMاســتفاده از 
 دارد. یجزئ اریبهبود بس

ــدل  ــروه دوم م ــی   در گ ــا یعن   و ConvLSTM ه
 S-LSTM  دیده شد. عملکرد، الگوي رفتاري متفاوتی 

ConvLSTM طور ویژه براي یـادگیري الگوهـاي    که به
  از بهتـر  کمـی  تنهـا  اسـت  شـده  طراحی زمانی فضایی

 S-LSTM دهـد   بود. این شباهت در عملکرد نشان مـی
 هاي موجود و ماهیت سري زمانی دبـی  که کیفیت داده

فاقـد اطلاعـات مکـانی کـافی بـوده کـه        روزانه بیشینه
هـاي   یادگیري وابستگیدر   ConvLSTM  یمزیت اصل

هاي داده در این  مکانی را فعال کند. از آنجا که ورودي
 انـد، مـدل   منبعـی و عمـدتاً زمـانی بـوده     پژوهش تـک 
ConvLSTM هاي رادار  گونه که براي داده تواند آن نمی
کند، مزیـت واقعـی    هاي سیلاب عمل می بارش یا نقشه

) نیـز  2022و همکاران ( لیو. پژوهش خود را بروز دهد
زمـانی   ConvLSTMدهد که مـدل ترکیبـی    نشان می

قادر به ارائه عملکـرد قابـل قبـول و اثبـات برتـري بـه       
هاي ورودي ماننـد   باشد که داده ها می نسبت سایر مدل

هاي رادار بارش داراي ساختار پیکسـلی و فضـایی    داده
ــژوهش در  S-LSTM از ســوي دیگــر، مــدلباشــند.  پ
تـر و داراي   اگرچـه سـاده   LSTM نسخه سـبک حاضر، 

پارامترهاي کمتر است اما عملکردي قابـل قبـول ارائـه    
در  S-LSTM مربـوط بـه   NSE کمتـرین مقـدار   داد.

قرار داشت که گرچـه کمتـر از    69/0تا  66/0محدوده 
هـاي   دهد کـه نسـخه   دو مدل اصلی است اما نشان می

 وزانـه ربیشـینه  هاي  شده نیز براي تحلیل جریان سبک
 کننـد. اخـتلاف عملکـرد    اي را حفـظ مـی   توانایی پایه

ConvLSTM و S-LSTM     نیز بسیار نـاچیز اسـت کـه
هـاي بـدون بعـد مکـانی،      کند ورودي مجدداً تأکید می

ConvLSTM کند را از پتانسیل اصلی خود محروم می. 
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 در تحلیل کلـی، تفـاوت عملکـرد میـان گـروه اول     
LSTM و GRU-LSTM  و گـروه دوم ConvLSTM و 

S-LSTM  کاملاً معنادار و واضح بود اما تفاوت عملکرد
هـاي گـروه    در داخل هر گروه بسیار ناچیز است. مـدل 

دهنـد   روابط طولی جریان را پوشش مـی  ،اول با قدرت
هـاي کـاملاً    هاي گروه دوم براي داده در حالی که مدل

، NSE زمانی مناسب نیسـتند. تفـاوت قابـل توجـه در    
RMSE ،MAE  و R بینـی   دهد که براي پیش نشان می

تـرین عنصـر    ، یادگیري زمـانی مهـم  روزانه بیشینه دبی
  .است و اطلاعات مکانی نقش کمتري دارند

گیري کاربردي، انتخاب مـدل نهـایی    از نظر تصمیم
بر اساس پایـداري، زمـان آمـوزش،     ،باید علاوه بر دقت

پیچیدگی شـبکه، حجـم پارامترهـا و قابلیـت اجـرا در      
همچنــین نشــان هــاي عملیــاتی انجــام شــود.  محــیط

دهد که افزایش پیچیدگی مدل در تمـامی حـالات    می
هـا نشـده و انتخـاب     بینـی  منجر به بهبود معنادار پیش

مدل تنهـا بـر مبنـاي دقـت آن باعـث خسـارات قابـل        
تنهـا   GRU-LSTM از آنجا که مـدل گردد.  یتوجهی م

تـر   است اما چندین برابر سنگین LSTM اندکی بهتر از
  بوده و زمان آموزش آن نیز بیشـتر اسـت، اسـتفاده از   

LSTM ًبه عنوان مدل نهایی پژوهش یک انتخاب کاملا
 هـايِ  منطقی، کارآمد و سازگار با شرایط واقعی سـامانه 

در عـین سـادگی،    LSTM سیلاب اسـت. مـدل   هشدارِ
پایداري عددي، سرعت آموزش و قابلیت تعمـیم قابـل   

ویژه در  به روزانهسازي جریان  توجهی دارد و براي مدل
هـاي بلندمـدت    هایی مانند طالقان که وابسـتگی  هضحو

 .شود اي بهینه محسوب می تري دارند، گزینه نقش بیش

  
  ConvLSTMي ورودي جهت مدل سازي و پیش بینی سیلاب با مدل  ها نتایج آماري داده -  2جدول 

شماره   ایستگاه
  ترکیب

  مجموعه داده آزمون  مجوعه داده آموزش
NS  RMSE  MAE  R  NS  RMSE  MAE  R  

  جوستان
)17966(  

4  785/0  603/1  444/1  771/0  754/0  611/1  453/1  743/0  
3  781/0  607/1  447/1  767/0  751/0  614/1  459/1  739/0  
2  776/0  611/1  451/1  763/0  746/0  617/1  461/1  733/0  
1  773/0  613/1  455/1  759/0  741/0  621/1  464/1  729/0  

مهران 
  جوستان

)17965(  

4  784/0 569/0  548/0  769/0  753/0  571/0  551/0  742/0  
3  781/0  573/0  551/0  766/0  749/0  578/0  553/0  738/0  
2  775/0  578/0  554/0  762/0  745/0  582/0  561/0  732/0  
1  772/0  581/0  559/0  758/0  739/0  586/0  564/0  728/0  

علیزان 
  جوستان

)17934(  

4  784/0  423/0  403/0  768/0  752/0  427/0  409/0  741/0  
3  779/0  425/0  407/0  765/0  748/0  431/0  412/0  737/0  
2  774/0  431/0  411/0  761/0  744/0  432/0  414/0  731/0  
1  771/0  437/0  416/0  757/0  738/0  439/0  418/0  727/0  

  گته ده
)17050(  

  

4  783/0  442/0  417/0  766/0  751/0  443/0  421/0  741/0  
3  777/0  444/0  418/0  764/0  747/0  446/0  424/0  736/0  
2  773/0  447/0  423/0  759/0  743/0  449/0  428/0  729/0  
1  769/0  451/0  425/0  756/0  737/0  453/0  429/0  726/0  

  دهدر
)17874(  

4  781/0  385/0  373/0  765/0  749/0  391/0  384/0  739/0  
3  776/0  386/0  375/0  763/0  746/0  394/0  385/0  735/0  
2  772/0  388/0  375/0  758/0  742/0  402/0  386/0  728/0  
1  768/0  391/0  379/0  755/0  736/0  407/0  391/0  724/0  
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 S-LSTMي ورودي جهت مدل سازي و پیش بینی سیلاب با مدل  ها : نتایج آماري داده3جدول 

شماره   ایستگاه
  ترکیب

  مجموعه داده آزمون  مجوعه داده آموزش
NS  RMSE  MAE  R  NS  RMSE  MAE  R  

  جوستان
)17966(  

4  713/0  723/1  586/1  682/0  695/0  731/1  595/1  674/0  
3  709/0  724/1  591/1  673/0  691/0  732/1  602/1  669/0  
2  703/0  727/1  593/1  669/0  688/0  734/1  604/1  663/0  
1  701/0  731/1  594/1  664/0  683/0  738/1  607/1  661/0  

مهران 
  جوستان

)17965(  

4  712/0 614/0  593/0  681/0  694/0  623/0  602/0  673/0  
3  708/0  617/0  594/0  672/0  691/0  627/0  604/0  668/0  
2  702/0  621/0  601/0  668/0  687/0  631/0  605/0  662/0  
1  699/0  625/0  603/0  663/0  681/0  633/0  612/0  659/0  

علیزان 
  جوستان

)17934(  

4  711/0  528/0  502/0  678/0  693/0  534/0  511/0  672/0  
3  707/0  531/0  503/0  671/0  689/0  538/0  514/0  667/0  
2  702/0  531/0  509/0  666/0  687/0  541/0  517/0  661/0  
1  698/0  534/0  511/0  661/0  677/0  544/0  517/0  658/0  

  گته ده
)17050(  

  

4  709/0  541/0  512/0  674/0  691/0  551/0  521/0  671/0  
3  706/0  542/0  514/0  671/0  688/0  552/0  524/0  666/0  
2  701/0  544/0  517/0  663/0  685/0  558/0  525/0  659/0  
1  695/0  548/0  521/0  658/0  674/0  563/0  528/0  657/0  

  دهدر
)17874(  

4  708/0  403/0  394/0  672/0  689/0  413/0  399/0  669/0  
3  705/0  422/0  399/0  669/0  688/0  425/0  402/0  665/0  
2  699/0  424/0  402/0  662/0  682/0  431/0  408/0  658/0  
1  693/0  428/0  404/0  656/0  674/0  432/0  413/0  654/0  

 

 GRU-LSTMي ورودي جهت مدل سازي و پیش بینی سیلاب با مدل  ها نتایج آماري داده :4جدول 

شماره   ایستگاه
  ترکیب

  مجموعه داده آزمون  مجوعه داده آموزش
NS  RMSE  MAE  R  NS  RMSE  MAE  R  

  جوستان
)17966(  

4  987/0  323/0  306/0  964/0  976/0  326/0  313/0  958/0  
3  984/0  325/0  309/0  961/0  973/0  327/0  315/0  954/0  
2  981/0  326/0  312/0  957/0  969/0  329/0  317/0  949/0  
1  979/0  327/0  314/0  953/0  963/0  331/0  321/0  944/0  

مهران 
  جوستان

)17965(  

4  986/0 104/0  082/0  963/0  975/0  112/0  091/0  957/0  
3  983/0  105/0  084/0  959/0  972/0  113/0  091/0  952/0  
2  981/0  107/0  086/0  956/0  968/0  115/0  093/0  948/0  
1  978/0  108/0  089/0  952/0  961/0  116/0  095/0  943/0  

علیزان 
  جوستان

)17934(  

4  986/0  077/0  063/0  963/0  974/0  081/0  067/0  956/0  
3  982/0  078/0  064/0  958/0  971/0  083/0  068/0  951/0  
2  979/0  079/0  065/0  955/0  966/0  084/0  069/0  947/0  
1  976/0  081/0  067/0  951/0  961/0  085/0  071/0  942/0  

  گته ده
)17050(  

  

4  985/0  083/0  069/0  962/0  972/0  086/0  0703/0  955/0  
3  981/0  085/0  071/0  956/0  969/0  087/0  074/0  949/0  
2  977/0  086/0  072/0  954/0  965/0  089/0  075/0  946/0  
1  974/0  089/0  074/0  949/0  959/0  093/0  077/0  941/0  

  دهدر
)17874(  

4  983/0  053/0  038/0  961/0  971/0  057/0  041/0  954/0  
3  981/0  055/0  039/0  955/0  968/0  059/0  042/0  948/0  
2  976/0  057/0  041/0  953/0  964/0  061/0  043/0  945/0  
1  973/0  059/0  043/0  948/0  958/0  063/0  045/0  939/0  

 



 1405بهار /  پنجم/ شماره مسلسل بیست و  هفتمهاي تغییرات آب و هوایی / سال  نشریه پژوهش                                          60

 LSTMي ورودي جهت مدل سازي و پیش بینی سیلاب با مدل  ها نتایج آماري داده - 4جدول 
شماره   ایستگاه

  ترکیب
  مجموعه داده آزمون  مجوعه داده آموزش

NS  RMSE  MAE  R  NS  RMSE  MAE  R  
  جوستان

)17966(  
4  973/0  338/0  315/0  951/0  959/0  341/0  321/0  943/0  
3  971/0  339/0  317/0  946/0  955/0  343/0  322/0  938/0  
2  968/0  341/0  319/0  943/0  951/0  345/0  324/0  934/0  
1  965/0  343/0  321/0  938/0  947/0  346/0  325/0  931/0  

مهران 
  جوستان

)17965(  

4  972/0 113/0  092/0  951/0  958/0  117/0  097/0  943/0  
3  971/0  114/0  094/0  945/0  954/0  119/0  099/0  937/0  
2  967/0  116/0  094/0  942/0  949/0  122/0  099/0  933/0  
1  964/0  119/0  095/0  938/0  946/0  124/0  103/0  929/0  

علیزان 
  جوستان

)17934(  

4  971/0  083/0  068/0  949/0  957/0  089/0  073/0  942/0  
3  969/0  084/0  069/0  944/0  953/0  091/0  077/0  936/0  
2  966/0  084/0  072/0  941/0  948/0  091/0  079/0  932/0  
1  962/0  087/0  074/0  937/0  945/0  093/0  081/0  928/0  

  گته ده
)17050(  

  

4  971/0  089/0  075/0  948/0  956/0  094/0  084/0  941/0  
3  968/0  091/0  076/0  943/0  952/0  094/0  085/0  935/0  
2  965/0  091/0  077/0  939/0  947/0  097/0  087/0  931/0  
1  961/0  093/0  079/0  936/0  944/0  101/0  093/0  927/0  

  دهدر
)17874(  

4  969/0  057/0  041/0  947/0  955/0  061/0  044/0  939/0  
3  967/0  059/0  043/0  942/0  951/0  063/0  045/0  934/0  
2  964/0  061/0  045/0  938/0  946/0  065/0  047/0  929/0  
1  959/0  063/0  047/0  935/0  943/0  067/0  049/0  926/0  

 
شـده و   بینی بین مقادیر پیش همبستگی اشکالبررسی 

هـا   دهد که الگـوي عملکـرد مـدل    مشاهداتی نشان می
خـوان اسـت،    ها هم هاي عددي جدول تنها با شاخص نه

بلکه تصویري بسیار روشن از پایداري و قابلیت تعمـیم  
گونه که در نمودارهاي خطـی   دهد. همان ها ارائه می آن

 LSTM و GRU-LSTM شــود، مــدل مشـاهده مــی 

ــا خــط   ــاق خطــی را ب ــالاترین انطب ــازب ــد؛  نیمس دارن
صـورت   دل بـه که نقاط پـراکنش در هـر دو م ـ   طوري به

هاي منظم و چسبیده پیرامون خـط همبسـتگی    خوشه
هـا   کـه مـدل   دهـد  نشان میاند. این موضوع  قرار گرفته
اند رفتار ماهانه جریان را با دقـت بـالا تقلیـد     قادر بوده

هـاي اوج و   ویژه در بـازه  کنند و نوسانات سري زمانی به
 .خوبی بازسازي نمایند افت را به
راکم نقاط در مجاورت خـط  ، تGRU-LSTM  در مدل
، شکل کاملاً فشرده و یکنـواختی ایجـاد کـرده    نیمساز

تنهـا نوسـانات را    دهد ایـن مـدل نـه    است که نشان می
حداقل بوده است. ایـن   نیز دنبال کرده بلکه خطاي آن

الگوي بصري دقیقاً با مقادیر بالاي ضـریب همبسـتگی   

 تـا  2 جـداول نزدیک به یک که در  NSE و 95/0بالاي 
  بـا  LSTM سو اسـت. تفـاوت   ، هممشخص شده بود 5

GRU-LSTM    در نمودار بسیار ناچیز اسـت؛ بـه حـدي
که تشخیص برتري یکـی بـر دیگـري بـدون تکیـه بـه       

هاي عددي تقریباً ممکن نیست. ایـن شـباهت،    شاخص
اخـتلاف  . کنـد  همان موضوع مهم نتـایج را تأییـد مـی   

معنادار نیسـت و هـر    LSTM و GRU-LSTM عملکرد
طور تقریبـی یـک رفتـار دینـامیکی مشـابه ارائـه        دو به
ــد داده ــاي. ان ــل، نموداره -S و ConvLSTM در مقاب

LSTM دهنــد؛  تــري را نشــان مــی پــراکنش گســترده
قرار دارنـد امـا    اطراف خط نیمسازکه نقاط در  طوري به

ها بیشتر است. این موضـوع خصوصـاً    میزان انحراف آن
گیرتـر بـوده و نشـان     هـاي بـالا چشـم    در محدوده دبی

هـا دقـت کمتـري     هـا در بازسـازي پیـک    دهد مدل می
  اند. با این حـال، فاصـله   نسبت به دو مدل اصلی داشته

ConvLSTM  و S-LSTM  از یکدیگر بسیار کم اسـت .
دهد کـه هـر دو مـدل بـه دلیـل       ن میاین موضوع نشا

انــد مزیــت  هــاي کــاملاً زمــانی، نتوانســته ماهیــت داده
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طــور کامــل بــروز دهنــد و عمــلاً  معمــاري خــود را بــه
اند. همین نکتـه بـا    عملکردي نزدیک به یکدیگر داشته

نسبتاً مشابه و ضرایب همبستگی حدود  RMSE خطاي
 .دارد مطابقت نیز نتایج جداول در 85/0 تا 80/0

ــه در تمــامی   همبســتگی  اشــکالنکتــه مهمــی ک
 LSTM ها شود این است که گروه اول مدل مشاهده می

راستا و نزدیک  توده نقاطی فشرده، هم GRU-LSTM و
 کـه گـروه دوم   انـد در حـالی   ایجاد کرده نیمسازبه خط 

تـر   هایی پراکنـده  توده S-LSTM و ConvLSTM یعنی
دهند. این اخـتلاف   تر نمایش می با دامنه خطاي بزرگ

هـاي بـه انجـام     بینـی  پیشکننده نتیجه  بصري، تقویت
هاي مبتنی بر حافظه زمانی بهتـرین   مدل رسیده است.

جریـان هسـتند؛ در    روزانـه گزینه بـراي سـري زمـانی    
 ConvLSTM  ماننـد  زمـانی  هاي مکـانی  که مدل حالی
تواننـد   هـاي مکـانی غنـی مـی     در شرایطی با دادهتنها 

 .مزیت خود را نشان دهند
  

  
هاي مورد مطالعه ایستگاههمبستگی  نمودار :6شکل  

  
  گیري نتیجه

روشـنی نشـان داد کـه     به حاضر هاي پژوهش یافته
هاي مختلف یـادگیري عمیـق در    گیري از معماري بهره
حوزه آبخیز طالقان بـه   روزانه بیشینه بینی جریان پیش

هــا  شــود و عملکــرد مــدل نتــایج متفــاوتی منجــر مــی
هـا، سـاختار سـري     وابستگی مستقیمی به ماهیت داده

زمانی و میزان پیچیدگی معماري دارد. نتـایج ارزیـابی   
ــدلچ ــار م   و GRU-LSTM  ،LSTM ،ConvLSTMه

 S-LSTMهـاي مبتنـی بـر حافظـه      نشان داد که مدل

طــور  بــه GRU-LSTM و LSTM زمــانی کلاســیک 
بیشـینه  بینی دبـی   توجهی عملکرد بهتري در پیش قابل

 هـاي  مـدل  و زمـانی  هـاي مکـانی   نسبت به مدل روزانه
در میان  .اند ارائه داده S-LSTM و ConvLSTM سبک

تـرین و پایـدارترین    دقیـق  GRU-LSTMهـا،   این مدل
و ضـرایب    NSE ،RMSE نتایج را ثبت کـرد و مقـادیر  

هـا در سـطح بسـیار     همبستگی آن در تمامی ایسـتگاه 
هـاي آمـاري و    مطلوبی قرار داشت. با این حال، تحلیـل 

 مقایسه مستقیم مقـدار خطاهـا نشـان داد کـه برتـري     
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GRU-LSTM  نســبت بــه  LSTM   از نظــر آمــاري
تقریباً همان دقت را  LSTM که طوري معنادار نیست؛ به

تـر و   با هزینه محاسباتی کمتـر، زمـان آمـوزش کوتـاه    
سـرعت، سـادگی و   تر ارائـه کـرده اسـت.     ساختار ساده

اي در کاربردهــاي  اهمیــت ویــژه ســازي قابلیــت پیــاده
در مقابـل،  . سـیلاب دارد  هشدارِ هايِ عملیاتی و سامانه

تـري   در سطح پایین S-LSTM و ConvLSTM ردعملک
ها نتـایج نسـبتاً    قرار گرفت و هرچند در برخی ایستگاه

قبولی ارائه کردند اما پراکنـدگی بیشـتر خطاهـا و     قابل
ــل  ــله قاب ــط   فاص ــه از خ ــازتوج ــاي  نیمس در نموداره

انـد   هـا نتوانسـته   همبستگی نشـان داد کـه ایـن مـدل    
الگوهاي زمانی جریان را مانند دو مدل اصلی بازسـازي  

هـاي   کنـد کـه بـراي داده    کنند. این وضعیت تأیید می
 زمـانی  سـري  مانند هاي مکانی متغیره و فاقد مؤلفه تک
 همچـون  زمـانی  مکـانی  هـاي  مدل ،روزانه بیشینه دبی

ConvLSTM هـاي   تـوجهی ندارنـد و مـدل    مزیت قابل
نیـز تنهـا در شـرایط محـدودیت       LSTM شـده  سـبک 

نتایج بصري نمودارهـاي  . هستند ءقابل اتکا ،محاسباتی
همبسـتگی نیـز ایــن الگـوي رفتــاري را تقویـت کــرد؛     

-GRU و LSTM اي که تـوده نقـاط مربـوط بـه     گونه به

LSTM  نشـان   نیمسـاز بیشترین تراکم را پیرامون خـط
دادند در حالی که دو مدل دیگـر انحرافـات بـالاتري را    

هـاي   خـوانی کامـل بـین شـاخص     ثبت کردند. این هـم 
 و  LSTMکنـد کـه    عددي و تحلیل بصري تأکیـد مـی  

GRU-LSTMترین ساختارهاي یادگیري بـراي   مناسب
بنابراین با توجه به تعادل میان . ها هستند این نوع داده

دقت، هزینه محاسـباتی، پایـداري آموزشـی و کـارایی     
به عنوان بهترین گزینه نهـایی    LSTMعملیاتی، مدل 

در حـوزه آبخیـز    روزانـه  بیشـینه  بینی دبـی  براي پیش

بر همخوانی بـا   شود. این نتیجه علاوه طالقان معرفی می
نکتـه مهـم   دهنـده ایـن    مطالعات معتبر جهانی، نشـان 

تـر لزومـاً بـه معنـاي      است که انتخـاب مـدل پیچیـده   
هـاي   دستیابی به عملکرد بهتر نیست و تحلیل ویژگـی 

تري در انتخاب  کننده داده و شرایط مسئله نقش تعیین
  .معماري مناسب دارد

هاي یادگیري  پژوهش نشان داد که مدلاین نتایج 
را بـا   بیشـینه  هـاي  قادرند جریان LSTM ویژه عمیق به

 هـاي هیبریـدي   و هزینه کمتر از مـدل  دقت بسیار بالا
شـود   بینی کنند. بـه همـین دلیـل پیشـنهاد مـی      پیش

 هشـدارِ  هـايِ  ها در چارچوب سـامانه  خروجی این مدل
صورت ماهانـه یـا فصـلی     سریع سیلاب ادغام شده و به

توانـد زمـان واکـنش     روزرسانی شوند. این اقـدام مـی   به
ایش داده و از خسـارات احتمـالی   مدیریت بحران را افز

ــد  ــوگیري کن ــی  جل ــنهاد م ــین پیش ــود در  . همچن ش
ــراي افــزایش پتانســیل مــدل   هــاي آینــده، پــژوهش ب

ConvLSTM هـاي   هاي با پایه مکانی مانند داده از داده
اي بارش و رطوبـت خـاك    رادار بارش و تصاویر ماهواره

هـاي زمـانی مکـانی بـا دقـت       استفاده شده و وابستگی
بـا وجـود عملکـرد    ري مورد بررسی قرار گیرنـد.  ت بیش

در  GRU-LSTMو  LSTM يهـا  مطلـوب مـدل   اریبس
 يرهــایافــزودن متغ ره،یــمتغ تــک يهــا چــارچوب داده

از جملـه بـارش، دمـا و     لابیس ندیمؤثر بر فرآ یکیزیف
موجـب بهبـود    نـده یآ يهـا  در پژوهش تواند یم ریتبخ

 ينـدها یفرآ تـر  قی ـهـا و بازتـاب دق   مدل میقدرت تعم
هـا   شود. توسعه مدل یرخطیغو  دهیچیپ یکیدرولوژیه

از  یک ـیعنـوان   بـه  ره،یچنـدمتغ  يها در قالب چارچوب
  .شود یم شنهادیپ یآت قاتیتحق یاصل يرهایمس
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