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Objective: To predict inflow into the Maroon Dam in Khuzestan using low-cost global 

satellite data as an alternative to expensive in-situ measurements and to compare the 

performance of AI-based models with the conventional Markov chain method. 

Method: Available global satellite data were employed to estimate dam inflow. The 

performance of three artificial intelligence-based models (GA-ANN, ICA-ANN, and 

ORELM) was evaluated and compared with the conventional Markov chain method. 

These approaches required substantially less data than complex numerical models. 

Results: The ORELM model showed the best agreement with observational data, 

achieving a correlation coefficient of 0.874 during the test phase. It also exhibited the 

closest distribution of points around the 45-degree line, indicating superior accuracy 

compared to the other models. 

Conclusions: The ORELM method based on satellite signals can reliably predict inflow 
into dam reservoirs, eliminating the need for complex numerical models with large 
data requirements and time-consuming calibration and validation processes. This 
approach provides water resources researchers and planners with an accurate and 
efficient tool for forecasting inflow variations during dry and wet years. 

Cite this article: Kiani, A., Rajabi, A., Shabanlou, S., Izadbakhsh, M.A., & Yosefvand, F. (2026). Comparison of Artificial 

Intelligence and Markov Chain-Based Methods in River Discharge Forecasting Based on Satellite Signals. 

Advanced Technologies in Water Efficiency, 6(2), 44-64. https://doi.org/ 10.22126/atwe.2025.11669.1151 

 

                                    © The Author(s)                                                                                 Publisher: Razi University. 

                                    https://doi.org/ 10.22126/atwe.2025.11669.1151 
 

 

 

 

https://orcid.org/0009-0000-8984-6798
https://orcid.org/0000-0002-9332-8114
https://orcid.org/0000-0001-9107-9233
https://orcid.org/0000-0002-8533-9876
https://orcid.org/0000-0002-1240-9036


 

 

 
 Advanced Technologies in Water Efficiency, Volume 6, Issue 2, 2026 
 

 

2 

Introduction 
The inflow of dams is one of the main components of the hydrogeological cycle and one 

of the required methods of water resources exploitation models. Reliable and complete data 
is one of the most important challenges in analyzing the change in inflow to dams in water 
resources management. In recent years, different numerical models have been used, which 
are a reliable solution to be considered. These models are able to estimate the inflow to dams 
in each region based on data and information, maps, various ground measurements, 
boundary conditions, and the use of complex equations. In the present study, global satellite 
data was used in a cheap and affordable way as an alternative to expensive on-site 
measurements to predict the inflow to Maroon Dam in Khuzestan. 

Method 
The study area is the Marun River in Khuzestan Province in southwestern Iran. The Marun 

River originates from the Nil and Sefid Kooh Mountains and flows into the Maroon Dam Lake 
after a distance of 120 km. Forecasting the inflow to the Marun Dam is very important due to 
the role of this dam in meeting agricultural, drinking, and industrial demands, as well as 
meeting the environmental demands of the Shadegan Wetland downstream. In this study, the 
Markov Chain (MC) method, developed in MATLAB, was used to predict the flow of the Maru 
River based on short-term satellite signals. MC is a simple prediction and modeling method 
that works based on a stochastic method to describe a sequence of possible events. Then, 
considering the much lower computational complexity and limited data required and very low 
processing time in artificial intelligence-based methods, the performance of the combined GA-
ANN, ICA-ANN, and ORELM methods was tested in comparison with the conventional Markov 
Chain method. 

Results 
The results showed that the output of the ORELM model had the best fit to the 

observational data with a correlation coefficient of 0.874 in the test phase compared to 
models GA-ANN, ICA-ANN and MC. Also had the best and closest scatter points around the 
45-degree line, making it the most accurate model. Instead of using complex models with a 
very large data volume and also very time-consuming evaluation and accuracy of the 
evaluation in it, ORELM methods based on satellite information can be used with confidence. 
This greatly helps water researchers and planners to use numerical models with a complex 
and time-consuming structure using a combination of artificial intelligence and satellite 
systems to predict the inflows to dam reservoirs with high accuracy in dry and wet years. 

Conclusions 
Regarding the amount of inflow into dam reservoirs as one of the most important sources 

of water resources balance, artificial intelligence models can be used in this study for specific 
areas of basic statistics or in situations where it is not possible to use mathematical models. 
By using satellite data, it is recommended. Based on the results obtained, the models 
developed in this study can also be recommended for studies of other areas using the 
selection of dams and rivers. In this case, without the need for complex and time-consuming 
relationships and equations, and only based on satellite maps and at a very low cost, the river 
discharge in the study area can be predicted with great accuracy during dry periods. 



 

 

 
 Comparison of artificial intelligence and Markov chain-based … 

 

 

3 

Author Contributions 

All authors contributed equally to the conceptualization of the article and writing of the original 
and subsequent drafts. 

Data Availability Statement 
Data available on request from the authors.  

Acknowledgements 
The authors would like to thank all participants in the present study.  

Ethical Considerations  
The authors avoided data fabrication, falsification, plagiarism, and misconduct.  

Funding 

This research did not receive any specific grant from funding agencies in the public, commercial, 
or not-for-profit sectors . 

Conflict of Interest 
The authors declare no conflict of interest 

 
 



 

 
44 

بینی دبی رودخانه بر  های مبتنی بر هوش مصنوعی و زنجیره مارکوف در پیش مقایسه روش 
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 ها:  واژهکلید

 دبی رودخانه،

 زنجیره مارکوف، 

 سد مارون،  

 ORELM،  

 Hybrid Models. 

های  سازی دقیق توزیع و توزیع مجدد رطوبت در خاک هایی برای شبیه هدف از این پژوهش، توسعه مدل  هدف: 

 ای سطحی بود.تحت آبیاری قطره دولایه

گلاس و با  هایی بر روی یک مدل فیزیکی شفاف پلکسی برای دستیابی به این هدف، آزمایش :  شپژوه   روش

های رگرسیون )با ترکیبات سبک تا سنگین( انجام شد و مدل   دولایههای  استفاده از شش پروفیل مختلف از خاک 
 چکان توسعه یافتند. های هیدرولیکی خاک و قطرهغیرخطی بر پایه ویژگی

های پیشنهادی در فاز توزیع رطوبت دقت بسیار بالایی دارند )با ضرایب همبستگی  ها نشان داد که مدل افته   ها:   افتهی

یابد. همچنین مشخص شد که  ها کاهش میویژه در جهت افقی، دقت آنیع مجدد، به توز  فاز  در  اما  ،(٪88  و   85٪
 . برآورد دارندبرآورد و در جهت عمودی تمایل به کم ها در جهت افقی تمایل به بیش مدل

می   : یر یگ  جهینت این خطاهای سیستماتیک،  روی  بر  اصلاحات  اعمال  پیش با  دقت  مدلتوان  برای  بینی  را  ها 

 های آبیاری بهبود بخشید.طراحی بهینه سامانه 
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 مقدمه 

برداری بیش از منابع آب بدون توجه به کاهش جریانات وردی  های سطحی و بهره رویه جمعیت، محدودیت منابع آب افزایش بی
های گذشته شده است.  به منابع طبیعی ایران در سال  یریناپذجبرانخسارات    واردآمدنبینی دقیق آن باعث  به سدها و عدم پیش

های کشاورزی، صنعتی و شهری برداشت فعالیت هیرویبها در اثر کاهش بارندگی، گسترش علاوه بر کاهش شدید جریان رودخانه
برداری و حفاظت از  ها برای مدیریت بهرهبینی جریانات رودخانهکنند که لزوم پیشمازادی را به منابع آب در دسترس تحمیل می

از منابع    نه یبهریزی بهتر و استفاده  برای برنامه  ؛ لذاکندهای کشور را گوشزد میریزییک اصل و پایه در برنامه   عنوانبه منابع آب  
های خشک و کم آب بکار گرفته شود. ها بخصوص در سالبینی دقیق نوسانات جریان رودخانهآب باید راهکارهایی برای پیش

 منابع  این  یو کامپیوتر  ریاضی  یساز، شبیهکیفی  و چه  کمی  نظرازنقطه  آب چه  ی منابع، بر روناشی از توسعه  اتاثر  ارزیابی  نظورمبه
 منظور به  یمتعدد  یو کامپیوتر  ریاضی  یهااخیر مدل  یهاگردد. در سالمی  محسوب  این منابع از    بهینه  یاربرد در بهره  یقو  یارابز

های عددی . بررسی روند پیشرفت مدل است  ار گرفته قر  موردتوجهها  بینی دبی رودخانهآب و پیش   منابع  هیدرولیکیرفتار    یسازشبیه
طع ها، مقااز عوامل مختلف مانند شرایط مرزی و محیطی، خصوصیات فیزیکی و هیدرولیکی رودخانه  یامجموعهدهد  نشان می

ها و جریان آب در حوضه، پارامترهای  رودخانه و سطح خیس شده، کاربری اراضی و پوشش گیاهی حوضه، نحوه پراکنش آبراهه 
هستند    مؤثرها  سازی تغییرات رواناب تولیدی در حوضه شناسی و غیره در شبیهمربوط به زمان پیمایش، عوامل توپوگرافی و زمین 

بینی (. در چنین ساختارهایی بررسی پارامترهای اقلیمی مانند دما و بارش بر کل سیستم و پیش 2012،    1  )زامپییری و همکاران
کند  و استخراج تر میسازی ریاضی موضوع را پیچیدهاین پارامترها با استفاده از مدل   ریتأثتحتهای آتی  تغییرات رواناب در سال

(؛ امیری و 2023،  3؛ عزیزی و همکاران  2014،    2  نتایج معتبر در این زمینه نیاز به زمان و هزینه زیادی دارد )کلوو و همکاران
 .2012،  8  ؛ پاندا و همکاران2015،  7  ؛ لمیوکس و همکاران2016،  6  ؛ شرستا و همکاران 2018، 5؛ شعبانلو2021، 4همکاران  

سازی ناحیه های آب سطحی و زیرزمینی بر اساس شبیهبینی دبی جریان در حوضه، اتصال مدلدر برخی تحقیقات، برای پیش
منطقه اشباع و غیراشباع خاک در مدل لینک شده آب سطحی و   زمانهمسازی  است. مزیت شبیه  گرفتهصورت اشباع و غیراشباع  

های سطحی و زیرزمینی را در فواصل زمانی و مکانی مختلف بر اساس بیلان کامل  تواند تبادل بین آبزیرزمینی این است که می
های پیچیده، اجرای این روش در ها و نقشه نیاز به طیف وسیعی از داده ل یبه دلهیدروکلیماتولوژی در هر منطقه محاسبه نماید. اما 

(. از طرفی جزئیات سیستم واقعی 2020b؛ زینعلی و همکاران،  2020a،    9  نیست )زینعلی و همکاران  پذیرامکانبسیاری از مناطق  
بیشتر از حد   موردمطالعهگرفته شده است. اگر سیستم    در نظرتر از آن چیزی باشد که در مدل  و رفتار آن ممکن است بسیار پیچیده

، مشکل این است که در همه  حالنیبااآوریم.    به دسترا از مدل    موردنیازگردد ممکن است نتوانیم اطلاعات    یساز ساده   موردنیاز
توان در مناطق بدون سنجش در محل های پیشنهادی را نمیروش   کهطوری  شود. بهها از اطلاعات در محل  استفاده میاین روش 

های هیدرومتری موجود در برخی از کشورها  )بدون داده تاریخی( استفاده کرد. باید این واقعیت را در نظر گرفت که تعداد ایستگاه 
های آب سطحی  سازی برای حل مسائل مربوط به سیستمهای شبیهاز جمله ایران کم است و دارای پراکنش مناسب نیست. روش 

سازی  های پیچیده را بر اساس واقعیت موجود شبیههای ریاضی که بتواند سیستممدل  ؛ لذادارای روابط و معادلات پیچیده هستند
؛  2016،    10  گران هستند )هوو و همکاران  معمولًاافزایش دقت وجود داشته باشد    منظوربه آنها   ی روزرسانبه و    کرده و امکان توسعه
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همکاران  2009،  1ایوکوویچ  و  فلاحی  و همکاران  2023،  2؛  پناهی  همکاران  2022،  3؛  و  جلیلیان  جلیلی   ؛2022،  4؛  امان  و   5و 
 (. 2021، 7؛ بایسته و آذری2014، 6پاهار و دهار   ؛2023،همکاران 

با صرف وقت و هزینه   حال نیدرعکه نیاز به حجم اطلاعات کمی داشته و    یاعتمادقابلهای ساده و  جایگزینی روش   رونیازا
بالایی های ریاضی داشته باشند بسیار پر اهمیت است )نورمحمدی دههای عددی و مدلبسیار کم نتایج دقیقی را در مقایسه با روش 

همکاران روش 2023،    8  و  این  اکثر  در  پیش(.  مدل ها  از  استفاده  بدون  هیدرولوژیکی  وقایع  شبیهبینی  اساس های  بر  سازی 
ابزار هوش مصنوعی است و در زمان کمتر، با صرف  های زمانی، روش سری  لیوتحل هیتجز یا  های مبتنی بر زنجیره مارکوف و 

؛ ندیری و 2019،    10  ؛ گوزمان و همکاران2022،  9بینی این وقایع هستند )سلطانی و آذریبالا قادر به پیش  بادقتهزینه کمتر و  
،    13  و همکاران   نیالدنیز ؛  2020،    12  های استوکاستیک )ابتهاج و همکارانروش   در کنارهای اخیر  (. در سال2019،    11  همکاران

های مبتنی بر هوش مصنوعی  گسترده از روش   صورتبه (  2021،    15  ؛ آذری و همکاران2024و    2023،     14  ؛ مزرعه و همکاران2020
بینی پارامترهای هیدروکلیماتولوژی مانند دما،  های هیبرید برای پیش و روش    GMDH  ،ELM  ،LS-SVM  ،ORELMمانند  

 الدین زین؛  2016ها و تغییرات تراز آب مخازن سطحی و آب زیرزمینی استفاده شده است )ابتهاج و همکاران،  بارندگی، جریان رودخانه
 (. 2021،  16  ؛ اسماعیلی و همکاران2021؛ سلطانی و همکاران، 2018و همکاران، 

ها و اطلاعات  های زمینی، امکان استفاده از داده ها بخصوص در مناطق فاقد دادهنکته مهم دیگر برای استفاده جامع از این روش 
ها برای  ها توسط برخی از ماهوارههای هیدرولوژیکی مانند دبی، بارندگی و دما است. این دادهای  مربوط به سری زمانی دادهماهواره

موضوع جدیدی بر اساس تحلیل   اساس براین رایگان و در دسترس محققان قرار دارد.    کاملاًشوند و  می  ارائهاکثر نقاط کره زمین  
سازی و ای برای مدل مندی اصلی محققان این زمینه استفاده از اطلاعات ماهوارهاست. علاقه  افتهیظهورای اخیراً  اطلاعات ماهواره

بینی دبی بینی شود. برای پیشای پیشهای ماهوارهتواند توسط سیگنالها میبینی وقایع هیدرولوژیکی است. دبی رودخانهپیش
های هیدرولیکی لازم است  منظور نظارت بر سیل یا طراحی درست سازهای بهها برای آینده با استفاده از اطلاعات ماهوارهرودخانه
برای    ای در دسترس و ارزانتری مورد ارزیابی قرار گیرد. استفاده از اطلاعات موجود ماهواره دقیق  به طورای  های ماهوارهسیگنال

ترین قیمت در محل، یکی از جالبهای گرانگیریعنوان جایگزینی برای اندازهها، بههای هیدرولوژیکی رودخانهبینی ویژگیپیش
ها را اند که با استفاده از اطلاعات مبتنی بر ماهواره، دبی رودخانههای تحقیقاتی در هیدرولوژی است. تحقیقات نشان داده زمینه

  پذیر امکانای تنها زمانی  ها با استفاده از اطلاعات ماهوارههای آینده رودخانهبینی ویژگیبینی کرد. پیشزیاد پیش  بادقتتوان  می
 .شده باشد ینیبشیپقابل بادقتهای مبتنی بر فضا است که سیگنال
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 پژوهشادبیات موضوع و پیشینه 

ها مقایسه کرده و میزان  را با دبی ثبت شده در رودخانه   AMSRماهوارةشده توسط    ارائه( اطلاعات  2012)  1برینریج و همکاران  
ها با استفاده از  ( یک مدل هیدرولوژیکی برای محاسبه دبی رودخانه2012) 2دقت آن را مورد ارزیابی قرار دادند. کوهن و همکاران  

سازی  توانایی مدل AMSR ایهای ماهوارهایجاد کردند و نتیجه گرفتند که سیگنال real time صورتبهای  اطلاعات ماهواره
 ها در محل را دارد.دقیق در جریان رودخانه
، تغییرات شش رودخانه را بررسی   )MC(منظور بررسی کارایی مدل زنجیره مارکوف استاندارد( به2019)  3بنکداری و همکاران 

برای   MC کردند و دریافتند که توانایی  سهیمقا  RBF و  MLP  ،ELMو سه روش  LR سازی را با روش کردند و نتایج مدل 
به  استفاده  برای  خود  گذشته  روز  اطلاعات  به  نیاز  بدون  روزه  چند  اساس  تولید  براین  است.  مدل  ورودی  متغیر   بهباتوجه عنوان 

بینی تغییرات گسترده برای پیش  صورتبه MC بینی کرد. روش ای پیشهای ماهوارهتوان با سیگنال ها را میتاریخچه، دبی رودخانه
( 2018،    5  و همکاران  سازی الگوی خطر خشکسالی کشاورزی )کامروززامان(، مدل2019،    4  و همکاران  کیفی آب زیرزمینی )سوو

قرار گرفته است.   مورداستفاده( 2020،  6 و همکاران بینی اثر فرآیندهای هیدرولوژیکی بر حوضه آبریز سریع شهری )کاویانو پیش
ها و وقوع سیلاب تاثیر می  مستقیم بر دبی رودخانه  صورتبهبارندگی یکی از پارامترهای مهم سیکل هیدروکلیماتولوژی است که  

  و همکاران  بینی این پارامتر در مناطق مختلف جهان پرداخته اند )دهامشه به پیش MC محققان زیادی با استفاده از روش   ؛ لذاگذارد

(. یکی 2020،    11  و همکاران  ؛ لییو2018،    10 و همکاران  ؛ آکسوی2017،    9 و همکاران  ؛ ژوو2017،    8 و همکاران  ؛ گوویی2014،    7
سازی است و  های ناشی از مدلعدم قطعیت درنظرگرفتنبینی وقایع هیدرولوژیکی مانند بارندگی و سیلاب از مباحث مهم در پیش

؛ 2019، 12یکی از راهکارهای پرکاربرد در این زمینه است )ونگ و ونگ  )MCMC(مونت کارلو -روش ترکیبی زنجیره مارکوف
 (. 2021،  14  و همکاران  هوی-؛ نگوووین2021،  13  و همکاران ونگ

سازی دبی جریان نیازمند تعریف های ریاضی بکار گرفته شده برای شبیه مدل اکثریتدهد بررسی تحقیقات انجام شده نشان می
با    انطباق آن   مستلزم   این مدل  نمودن   یهای مربوط به آن منطقه است. کاربردشرایط مرزی جدید و اطلاعات پایه زیاد و نقشه 

اطلاعات  است  موردمطالعه  منطقه  ایط خاصشر و  آمار  زیاد  دلیل حجم  به  انجام    موردنیاز.  لزوم  همچنین  و    فرایند و  واسنجی 
های استوکاستیک  گیر و پیچیده است، استفاده از یک روش جایگزین مانند روش بسیار وقت  فرایندیها که  سنجی در این مدل صحت

های ریاضی بتواند با همان دقت و در زمان کمتر و  ایسه با مدل های مبتنی بر هوش مصنوعی( که در مق)زنجیره مارکوف یا روش 
بینی نماید بسیار حائز اهمیت است. از طرفی در  های هیدرولوژیکی رودخانه را پیش ها و اطلاعات ناچیز، ویژگیبا استفاده از داده 

بینی دبی وجود سازی سیستمی منابع آب سطحی برای پیش ها اطلاعات کافی برای تحلیل هیدرولیکی و شبیهبسیاری از رودخانه
بینی دبی ای  برای پیش های ماهوارههایی استفاده از اطلاعات و سیگنالندارد یا از دقت کافی برخوردار نیست. در چنین حوضه

 تواند راهگشا باشد. ها میرودخانه
آموزشی   هایدادهمجموعهبررسی منابع نشان داد در بسیاری از تحقیقات از روش زنجیره مارکوف که فقط از آخرین وضعیت  

  مدتکوتاهای  های ماهوارهبینی جریان بر اساس سیگنالکند، برای پیشغیر مشاهداتی استفاده می  هایدادهمجموعهبرای توسعه  
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در    ORELMو    ICA-ANNو    GA-ANNهای هیبرید  استفاده شده است. هدف از این تحقیق مقایسه عملکرد روش 
بینی جریان ورودی به مخزن سد  ای  برای پیش های ماهواره( در ترکیب با سیگنال MCمقایسه با روش معمول زنجیره مارکوف )

ها و اطلاعات  نیاز به حجم داده  غالباًها و معادلات پیچیده که  راهکاری ارزان و بدون نیاز به مدل   عنوانبه تا بتوان از آن    استمارون  
 . کرد اعتمادکمهای با تعداد داده بسیار ها در رودخانهتوان به نتایج این مدل زیادی دارند استفاده کرد. در این صورت می

 روش پژوهش

 موردمطالعه منطقه . 1

از کوه   موردمطالعهمنطقه   مارون  رودخانه  است.  ایران  غربی  در جنوب  استان خوزستان  در  مارون  و  رودخانه  نیل  سفید های 
شود. سد مخزنی مارون بر روی رودخانه کیلومتر به دریاچه سد مارون وارد می  120سرچشمه گرفته و پس از طی مسافت   کوه

ها و مصارف کیلومتری شمال شرق بهبهان در استان خوزستان و قسمت جنوبی ایران است. جانمایی رودخانه  19مارون در فاصله  
 . ( آمده است1موجود در منطقه در شکل )

 

 

 موقعیت محدوده مطالعاتی در ایران، رودخانه مارون و سد مارون . 1شکل

 (AMSR) 1های ماهواره داده .2

های ضعیف مایکروویو ساطع شده از منابع طبیعی مانند سطح زمین و ( سیگنالAMSRرادیومتر اسکن مایکروویو پیشرفته )

آغاز شد. اولین رادیومتر مایکروویو رادیومتر اسکن   1970کند. توسعه رادیومترهای مایکروویو در ژاپن در دهه گیری میجو را اندازه 

پس از    1995در نوامبر    MOS-1پرتاب شد.    (MOS-1)بر روی ماهواره رصد دریایی    1987( بود. در فوریه  MSRمایکروویو )

-MOS، جانشین آن،  1990اطلاعات در نزدیکی ژاپن و تأیید عملکرد سنسور، کار خود را متوقف کرد. در فوریه    آوردندستبه

1b    عملکردی مشابه  کهMOS-1    2002داشت، نیز به فضا پرتاب شد. بعداً در سال  ،NASDA    در حال حاضر(JAXA  دو )
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 NASA در ماهواره   AMSR-E( را توسعه داد. یکی  AMSR; Advanced MSRرادیومتر پیشرفته اسکن مایکروویو )

Aqua    (، و دیگری  2002)پرتاب شده در میAMSR  در ماهوارهADEOS-II JAXA    (.  2002)پرتاب شده در دسامبر

در    AMSR3در حال حاضر در حال کار است.    GCOM-W( روی برد  AMSR2)  2رادیومتر اسکن مایکروویو پیشرفته  

 راه اندازی شد.  2023سال مالی 

 کند. روی سه ماهواره کار می (AMSR) رادیومتر اسکن مایکروویو پیشرفته 

1. AMSR در فضاپیمای ADEOS-II JAXA    ای  پرتاب شد. پانل های خورشیدی ماهواره  2002دسامبر    14در  که

 .از کار افتادند 2003اکتبر  25در 

2. AMSR-E در فضاپیمای آبی سیستم مشاهده زمین (EOS) پرتاب شد. چرخش این ابزار در    2002می    4در  که    ناسا

 .متوقف شد 2011اکتبر  4

3. AMSR-2 در فضاپیمای GCOM-W1 JAXA    پرتاب شد. این ابزار در حال حاضر در حال   2012می    18در  که

 .کار است

AMSR-E  اندازه های نظارتی پشتیبانی کند  که از چندین علم تغییر جهانی و تلاش گیری میپارامترهای ژئوفیزیکی را 

کند، از جمله بارش، بخار آب اقیانوسی، آب ابر، سرعت باد نزدیک به سطح، دمای سطح دریا، رطوبت خاک، پوشش برف و  می

انتشار مایکروویو ضعیف از   AMSR-2زمین حیاتی هستند.    یوهواآبها برای درک  گیریپارامترهای یخ دریا. همه این اندازه

های بسیار دقیقی از شدت گیریاندازه AMSR-2کیلومتری زمین،  700کند. از ارتفاع حدود گیری میسطح و جو زمین را اندازه

ارائه می  مایکروویو  امواج  پراکندگی  آنتن  انتشار و  داده ثانیه می   5/1در    بارک ی  AMSR-2دهد.  و  را در طول  چرخد   1450ها 

درصد پوشش    99های روز و شب را با بیش از  ای از دادهسازد تا مجموعهرا قادر می  AMSR-2آورد. این امر  کیلومتر به دست می

های شده است که در این تحقیق از داده  ارائهروزانه و ماهیانه    صورتبه های این ماهواره  (. داده(2) زمین هر روز به دست آورد )شکل  

 . روزانه استفاده شده است

 

   2023مربوط به ایران و جهان در سال  AMSR. نمونه تصویر ماهواره 2شکل 
به دلیل پوشش کلی زمین، کل   است  km2  *12 8دهد  تحت پوشش قرار می  AMSRاینکه اندازه مساحتی که    بهباتوجه

ای با استفاده  های ماهوارهکند به این دلیل که یک رویکرد جهانی داشته باشد. سیگنالپیکسل تقسیم می  2000*  4000زمین را به  

 شود.( محاسبه می1شود که با استفاده از معادله )محاسبه می (Tb) از دمای روشنایی

IRAN 
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(1 ) Tb=ε×T 

ε   ضریب اشباع است و T   است. مقدار آب موجود در زمین با استفاده از تفاوت    موردنظردما فیزیکی منطقهε  آید به دست می

پیکسل خشک و    2. با فرض داشتن  استبرای سطوح خشک    0.95تا    0.75بین    εبرای سطوح مرطوب است و    0.5حدود    εکه  

های خشک و مرطوب دارای پیکسل   است.هر دو    bTها بررسی  مرطوب که دارای دمای فیزیکی یکسان هستند تنها راه شناخت آن

پیکسلی   bTقابل توجهی از    به طورپیکسلی که دارای آب است    bTهای متفاوتی دارند به این صورت که    bTدمای فیزیکی مشابه  

دهند و  مساحت نسبتا بزرگی را پوشش می  AMSRهای سنسور  که قبلا بیان شد پیکسل   طورهمان .  استکه خشک است کمتر  

در    تقریباًن ابعادشان  گیری کنیم این پیکسل ها به دلیل بزرگ بودزمانی که ما بخواهیم خصوصیات یک رودخانه بررسی و اندازه

گیرند. به این صورت که قسمتی از پیکسل که بر روی رودخانه افتاده باشد  هر زمانی بر روی سطوح آبی و سطوح خشکی قرار می

شود. دمای روشنایی هر پیکسل  ( نشان داده می W-1و منطقه باقی مانده از پیکسل که بر روی خشکی افتاده باشد را با )  (W)را با  

 شود. ( محاسبه می2با استفاده از معادله )

(2 ) Tb=(1-w)Tb,l+wTb,w 

  حرارت درجه  b,lTو همچنین    استهای زمین از پیکسل در نظر گرفته شده  روشنایی قسمت  حرارتدرجه  b,wTمزبور    معادلةدر  

. به دلیل اینکه مناطق خشک و مرطوب از یک پیکسل به هم نزدیک  استهای آب از پیکسل در نظر گرفته شده روشنایی قسمت

ضرایب انتشار را جای داد تا معادله   (2)فیزیکی را برای هر دو ناحیه ثابت در نظر گرفت و در معادله    حرارتدرجهتوان  هستند می

 حاصل شود. (3)

(3 ) Tb=T((1-w)εl+wεw) 

اثر    بردنن یازبمنظور  . همچنین بهاستمناطق مرطوب    انتشارضریب    Wو    استضریب انتشار مناطق خشک    Lدر معادله بالا  

( را به دلیل اینکه هر دو  3، معادله روشنایی رودخانه )معادلهT های مختلف سال و حذف اصطلاحدمای مختلف فیزیکی در زمین 

عنوان یک پیکسل کالیبراسیون تقسیم  ( به b,cTخشک مجاورش )  کاملاًپیکسل دارای دمای فیزیکی مشابه هستند بر یک پیکسل  

بنابراشودمی برای محاسبه که    ای نهاییشود و معادله سیگنال ماهوارهدر آخرین معادله برابر در نظر گرفته می   Tشرایط    نی؛ 

 آید.شود، به شرح زیر به دست میها استفاده میمشخصات رودخانه

(4 )                                                                   S=
Tb,c

Tb,m
=

T((1-0)×εl+0×εw)

T((1-w)×εl+w×εw)
=

εl

(1-w)×εl+w×εw
 

  Sمعادله    بهباتوجه.  استمربوط    wتمام تغییرات سیگنال به مقدار    ن ی؛ بنابرااست  ر یمتغیک    wثابت و  Wو    Lدر این معادله  

ها در نظر گرفته شود.  از تغییرات در دبی رودخانه  ایعنوان نشانه تواند بهای میهای ماهوارهمشخص است که تغییرات در سیگنال

با افزایش بخش آب پیکسل مقدار    گونههمانچون   بالعکس. پس  افزایش می  Sکه معلوم است  که معلوم است    طورهمانیابد و 

های عرض کنند. دبی رودخانه با استفاده از مفهوم تداوم و کمیتای متناسب با آب موجود در پیکسل تغییر میهای ماهوارهسیگنال

(b)  و عمق(d) رودخانه و سرعت جریان(v) شود.زیر نشان داده می (5)صورت معادله به 

(5 ) 𝑄 = 𝑏 × 𝑑 × 𝜗 

اثرات تغییر   های بینیها پیش آن  یهر دو مشابه هم هستند و    تقریباًروی دبی    dو    wدر یک رودخانه کانال غیر عمودی، 

بنابرادارند  vبهتری نسبت به   شده، عنوان محل ساکن خود در پیکسل در نظر گرفته عرض یک رودخانه به   درنظرگرفتن با    ن ی؛ 

 ای تنظیم نمود.های ماهوارهبه سیگنال  بادقتتوان ها را میمشخص است که تخلیه رودخانه
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 زنجیره مارکوف  .3

زنجیره مارکوف مدلی تصادفی برای توصیف یک توالی از رویدادهای احتمالی است که در آن احتمال هر رویداد فقط به حالت  

منظور توصیف سازی ساده است که بر اساس روش تصادفی بهبینی و مدلیک روش پیش  MCدر واقع  رویداد قبلی بستگی دارد. 

احتمالی کار می وقایع  مارکوف توالی  آندری  نام  به  این روش  بود،    دانیاضیریک  که    کند.  این روش    یگذارنامروسی  در  شد. 

باشد، خاصیت مارکوف ارضا   فرایند مستقل از تاریخچه آن    فرایندیبینی آینده  تصادفی، ویژگی مارکوف باید ارضا شود. اگر پیش 

 شود.می

(6 ) 𝑋𝑛,     𝑛 = 0, 1, 2, … 

 

، رویه  nکه در زمان    دی گویم  Xn=iتصادفی است که تعداد محدودی از مقادیر ممکن را دارد. عبارت    هیروک ی  Xnدر اینجا،  

وجود دارد که    Pijاست، پس یک احتمال ثابت برای    iاست. در اینجا یک فرض وجود دارد که وقتی رویه در حالت    iکار در حالت  

 باشد.  jحالت رویه بعدی 

(7 ) 𝑃𝑖𝑗 = 𝑃{𝑋𝑛+1 = 𝑗|𝑋𝑛 = 𝑖, 𝑋𝑛−1 = 𝑖𝑛−1, …       𝑋1 = 𝑖1, 𝑋0 = 𝑖0  }   

 

  ةیپاروش    دهندةنشانذکر شده    معادلةهستند.    یرمنفیغمقادیر    i0،، و...j  ،i  ،in-1و    nلازم به ذکر است که تمام مقادیر  

MC  است  .Pij  در حالت   فرایندگوید اگر موقعیت فعلی یک  می i باشد، احتمال Pij وجود دارد که حالت بعدی آن j   باشد و از

 پیروی کند.    8معادله 

(8)                                          ∑ Pij=1   {

i=0,1,…

j≥0

Pij≥0

∞
j=0       

 . است یامرحلهکی یابد که اولین ماتریس انتقال صورت زیر توسعه میبه MM، ماتریس Pهای با داشتن تمام شاخص

(9 )                                   MM=‖
‖

P00 P01 P02 ⋯
P10 P11 P12 ⋯
⋮ ⋮ ⋮ ⋮
Pi0 Pi1 Pi2 ⋯
⋮ ⋮ ⋮ ⋮

‖
‖ 

)روش  مارکوف  زنجیره  مدل  بر  مبتنی  که  )MCهایی  مارکوف  ماتریس  گسترش  و  توسعه  برای  هستند   )MM از  )

 شود. بینی میپیش  Testهای نمونه آمدهدستبه کنند. سپس با استفاده از ماتریس استفاده می Train هایداده مجموعه

 بینی ها ارزیابی دقت پیش  .4

گیری دقیق دبی در محل انجام شد. به همین با اندازه  ها، انتخاب رودخانهدر مرحله اولیه این تحقیق برای بررسی عملکرد مدل

بود. همچنین داشتن   مدتیطولان گیری مداوم و  های اندازهدلیل رودخانه مارون واقع در جنوب ایران انتخاب شد. زیرا دارای داده

اندازه  به همراه پیکسل کالیبراسیون  پیکسل  از آن سیگنال ماهواره4)  معادلة  بهباتوجه گیری  استفاده  با  شود  ای محاسبه می( که 

گیری آن رودخانه انتخاب عنوان پیکسل اندازهترین پیکسل به گیری رودخانه، نزدیک ایستگاه اندازه   تیبه موقعباتوجه.  است  موردنیاز

شود انتخاب یک پیکسل خشک نزدیک به  گیری برای مطالعه در نظر گرفته می اندازه هایشد. هنگامی که تعداد زیادی از پیکسل
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استفاده     و همکاران  1دی گروحاضر از روش    مطالعةکه در    استرسد. به همین دلیل  گیری چندان آسان به نظر نمیپیکسل اندازه 

پیکسل باشد. این    ترینخشکترین و  ترین، نزدیکاین روش، بدیهی است که پیکسل انتخاب شده باید داغ   بهباتوجهشده است.  

 است.  شدهداده نشان 10فرض در معادله 

(10 ) 𝑇𝑏.𝑚𝑎𝑥 = 𝑇𝑏(𝑤 = 0) ≈ 𝑇𝑏(𝑚𝑖𝑛(𝑤)) 

انتشار مناطق خشک بیشتر  بیضر رایز ابد؛ییم( با کاهش سهم آب از یک پیکسل دمای روشنایی افزایش 1) معادلة بهباتوجه

پس این پیکسل    استترین پیکسل نیز  پیکسل، داغ   ترینخشک(  2طبق معادله )  نیاست؛ بنابرااز ضریب انتشار مناطق مرطوب  

  .شودعنوان پیکسل کالیبراسیون انتخاب میبه

(11 ) 𝑇𝑏,𝑐 = 𝑚𝑎𝑥 (𝑇𝑏)  

ترین پیکسل برای جلوگیری از مشکلات عنوان داغ و همکاران به دلیل دقت کم یک پیکسل به   De Groeveطبق مطالعات   

پیکسل    رمنتظرهیغ به   درنظرگرفتنجای  به  9× 9یک صفحه  پیکسل  داغ مقدار یک  پیکسل  عنوان  پیکسل در اطراف هر  ترین 

عنوان دمای روشنایی پیکسل کالیبراسیون برای استفاده در  ها بهدرصد دمای روشنایی آن  95گیری در نظر گرفته شده و  اندازه

 گیری سیگنال ماهواره در نظر گرفته شد. ( در روش اندازه4) معادلة

  گذشتةای با استفاده از اطلاعات  های ماهوارهبینی سیگنالها، بر روی پیشبینی دبی آینده رودخانهجای پیشتحقیق حاضر به

، تغییرات دبی رودخانه مارون را با روش زنجیره مارکوف استاندارد  ایهای ماهوارهخود متمرکز است. این تحقیق بر اساس سیگنال

(MC که توسط نویسندگان این تحقیق توسعه داده شده پیش )های مبتنی بر هوش مصنوعی لکند و نتایج را با خروجی مدبینی می

استفاده شد که در    Rو    RMSE  ،NRMSE  ،NASH  های آمارینماید. برای انتخاب بهترین مدل از شاخصمقایسه می

اب درست مدل برتر از دیاگرام تیلور استفاده شد. این  اند. در نهایت برای اطمینان از انتخنشان داده شده  (15)تا    (12)معادلات  

سازی بهترین مدل که دارای کمترین خطای شبیه  RMSEدیاگرام بر اساس سه شاخص انحراف معیار، ضریب همبستگی و مقدار  

 . کنداست را معرفی می

RMSE=√
1

n
∑ (Xi

obs

n

i=1

-Xi
sim)

2

 (12 ) 

NRMSE=
RMSE

(XMax
obs -XMin

obs )
 (13 ) 

NSE=1- ⌈∑ (Xi
obs

n

i=1

-Xi
sim)

2

/∑ (Xi
obs

n

i=1

-XMean
obs )

2⌉ (14 ) 

R=

(

 
∑ (Xi

obs-XMean
obs )(Xi

sim-XMean
sim )n

i=1

√∑ (Xi
obs-XMean

obs )
2n

i=1
∑ (Xi

sim-XMean
sim )

2n
i=1 )

  (15 ) 

 
1 De Groeve 
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𝑋𝑖در روابط فوق  
𝑜𝑏𝑠     ،داده مشاهده ای 𝑋𝑖

𝑠𝑖𝑚  ،داده شبیه سازی شده𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛
𝑜𝑏𝑠    و𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛

𝑠𝑖𝑚  های به ترتیب میانگین داده

 . تعداد کل مشاهدات است nسازی شده، و مشاهده شده و شبیه 

 1ماشین آموزش نیرومند .5

( ارائه 2006، 2004و همکاران ) 3بوده و توسط هوانگ لایه تک  2یک شبکه عصبی پیشخور )ELM(ماشین آموزش نیرومند 
کند. ساختار کلی این  تعیین می  4تحلیلی   صورتبه های خروجی را  تصادفی وزن  صورتبه های ورودی را  وزن  ELMشده است.  

، عدم استفاده )SLFFNN(  5لایه تکبا شبکه عصبی پیشخور    ELM. الف( ارائه شده است. تنها تفاوت  3الگوریتم در شکل )
های  نرون  سازیفعالهای لایه مخفی در ارتباط است. تابع  های لایه ورودی با همه نرونبرای نرون خروجی است. نرون  6از بایاس 

می تکه  صورتبه تواند  مخفی  پیوسته  لایه خروجی    کهدرحالیباشد    7ایتابع  نرون  مدل    صورتبهبرای  است.  از    ELMخطی 
زمان آموزش شبکه را به    توجهقابل کند که در نتیجه کاهش  ها استفاده میها و بایاس های مختلفی جهت محاسبه وزنالگوریتم

 شود:زیر بیان می  صورتبهگره مخفی،  nبا تعداد  لایهتکپیشخور  یشبکه عصبهمراه دارد. توصیف ریاضی 

(16)                                                                                    𝑓𝑛(𝑥) = ∑ 𝐵𝑖𝐺(𝑎𝑖 , 𝑏𝑖 , 𝑥)
𝑛
𝑖=1 

𝑎𝑖)ام و گره خروجی،    iوزن بین گره مخفی    iβکه   ∈ 𝑅𝑛) ia  وib  های مخفی و  فاکتورهای آموزش گره, x)i, biG(a  
iG(a ,  8باشند( برای گره مخفی افزاینده)که دارای انواع مختلفی می  g(x)  سازیفعالاست. تابع    xام برای ورودی    iخروجی گره  

, x)ib توان به شکل زیر بازنویسی کرد:را می 

(17)                                                                                         𝐺(𝑎𝑖 , 𝑏𝑖 , 𝑥) = 𝐺(𝑎𝑖𝑥 + 𝑏𝑖) 
دار ای از سیگنال ورودی وزن. زمانی که مجموعهشودمیاستفاده    هانرونمنظور محاسبه خروجی پاسخ  به  سازیفعالاز توابع  

غیرخطی    سازیفعال(. توابع  2016  10و گوویند  9)پندی   شودمیاستفاده    سازیفعال پاسخ از توابع    آوردن دستبه شود، برای  اعمال می
ELM  ای  که در این مطالعه مورد بررسی قرار گرفته است شامل تابع پله(hardlim) 11، سیگموید  (sig)  سینوسی ،(sin) ،

 شوند. .ب تعریف می3شکل  صورتبهاست که  (radbas)و بایاس شعاعی  (tribas)بایاس مثلثی 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 ELMمختلف در مدل   سازیفعالتوابع -ب  ELM  شبکه ساختار-الف . 3شکل 

 
1 Extreme Learning Machine (ELM) 
2 Feed-forward 
3 Huang 
4 Analytical 
5 Single layer feed forward neural network 
6 Bias 
7 Piecewise continuous function 
8 Additive 
9 Pandey 
10 Govind 
11 Sigmoid 

(a) (b) 
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نرون   "i“مخفی،  هیدر لا نرون  ”j“با تعداد ELMدر یک شبکه  یآموزشهای لایه مخفی برای هر نمونه نرون سازیفعال
 شود:نمونه آموزشی، از رابطه زیر محاسبه می ”k“ورودی و تعداد 

(18)                                                                                                    𝐻𝑗𝑘 = 𝑔(∑(𝑤𝑗𝑖𝑋𝑖𝑘) + 𝐵𝑗 
، بایاس jB،  ام  jو نرون لایه مخفی   ام  iوزن نرون ورودی    jiWپیوسته باشد،    غیرخطی  سازیفعالهر تابع   تواندیم  (.)gکه   

امین نرون لایه مخفی  j سازی فعالماتریس  ikHامین نمونه آموزشی و  kورودی نرون ورودی برای  ikX، ام jنرون لایه مخفی 
در آموزش توسط   مورداستفاده  هاینمونههای لایه مخفی برای  همه نرون  سازیفعال  که  یطوربهامین نمونه آموزشی است    kبرای  

ماتریس لایه مخفی خروجی شبکه عصبی    عنوانبه  Hردیف است. ماتریس    kستون و    jشود. در این ماتریس  این ماتریس ارائه می
های لایه مخفی و خروجی با استفاده از برازش حداقل مربعات برای مقادیر هدف در حالت آموزش های بین نرونشود. وزنبیان می

توان به شکل  شود که معادل ریاضی آن را میهای لایه مخفی برای هر نمونه آموزشی، بکار برده میهای نروندر برابر خروجی
 زیر بیان کرد: 

(19                                                                                                                             )     Hβ=T 

(20                                                                                                           )𝛽 = (𝛽1, . . . , 𝛽𝑗)𝑗×1 
های  مقادیر هدف برای نمونه  دهندهنشان بردار    Tهای لایه مخفی است و  وزن بین نرون لایه خروجی و نرون  دهندهنشان   βکه  

 شود:( بیان می21معادله ) صورتبهآموزش است که 

(21 )                                                                                              𝑇 = (𝑇1, . . . , 𝑇𝐾)𝐾×1 
 ( محاسبه کرد:22توان از معادله )ها را میوزن تاًینها

(22                                                                                                                          )𝛽 = 𝐻′𝑇 

 که در آن:

(23                                                               )H(ã,b̃,x̃)= [
G(a1,b1,x1) … G(aL,bL,xL)

⋮ ⋱ ⋮
G(a1,b1,xN) … G(aL,bL,xN)

]

N×L

 

 

(24   )                                                                                    𝛽 = [
𝛽1
𝑇

⋮
𝛽𝐿
𝑇
]

𝐿×𝑚

and𝑇 = [
𝑇1
𝑇

⋮
𝑇𝐿
𝑇
]

𝐿×𝑚

 

                                                                       

شبه   های مخفی و لایه پنهان و های لایهبردار وزن بین نرون  β  ،که  
توضیحات ارائه شده    بهباتوجههای آموزشی است.  های نمونهبردار بین وزن  Tاست.    Hماتریس    Moore-Penroseمعکوس  

های لایه پنهان ها به نرونها و بایاس شامل دو مرحله است: مرحله اول، اختصاص تصادفی وزن ELMتوان گفت که آموزش  می
  Moore-Penroseشبه معکوس  های خروجی با استفاده از  و مرحله دوم، محاسبه وزن  Hو محاسبه خروجی لایه پنهان ماتریس  

، سریع است  (H)ماتریس لایه پنهان    داکردنیپمختلف. روند آموزش جهت    های آموزشیبرای نمونه  هدف  ر یمقادو    Hماتریس  
که در آن هیچ نوع روالی از   1مارکوآردت -های مبتنی بر تکرار رایج مانند لونبرگاز سرعت بالاتری نسبت به الگوریتم که یطوربه

یابد )هوآنگ  کاهش می  یتوجهقابل زمان آموزش شبکه به طور    نی؛ بنابراگیرد، برخوردار استرا در بر نمی   غیرخطیسازی  بهینه
2006 .) 

 

 

 
1 Levenberg-Marquardt 

LLL x,...xx~;b,...,bb
~

;a,...,aa~ 111 ===H
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 1های پرت نیرومند با داده . آموزش 6

وجود دارند و به دلیل    outlier  صورتبههای  های مبتنی بر هوش مصنوعی همیشه داده سازی با استفاده از مدلمدل   منظوربه
در    ییهانمونه وجود چنین    عموماً اینکه   موجود  به طبیعت  موارد  از  بسیاری  امکان حذف  برمی   مسئلهدر  ندارد  آنها گردد،  ؛ وجود 

 sparsityبا  outliers، وجود ییهاداده برخورد با چنین  منظوربه . شودمی را شامل  (e) آموزش ، درصدی از کل خطای نیبنابرا
بهتر منعکس   norm-l2را نسبت به    norm-l0  ،sparsity( با دانش اینکه استفاده از  2015)  3و لو  2شود. ژانگتعریف می

ماتریس وزن خروجی  می از  (β)کند، جهت محاسبه  استفاده  به جای   ،l2-norm  آموزش ، خطای  (e)  به گونه ای در نظر را 
 باشد. sparseگیرند که می

(25                                                                        )𝑚𝑖𝑛
𝛽
𝐶‖𝑒‖0 + ‖𝛽‖2

2𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑡𝑜𝑦 − 𝐻𝛽 = 𝑒

                                                                                                   

𝛽 = [𝛽1, . . . , 𝛽𝑁]
𝑇     

(β)ماتریس وزن ،( های خروجی است𝑤𝑜  یا همان𝑤𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡  .)است 

 های خروجی است(: ( ماتریس وزن𝑤𝑜شود )))یا در برخی منابع به این شکل نوشته می

 𝑚𝑖𝑛𝑤0𝐶‖𝑒‖0 + ‖𝑤0‖2
2  𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 𝑇 − 𝐻𝑤0 

یک  صورتبه آن، نوشتن مسئلهها جهت حل این راه نیتر سادهاست. یکی از  4نویسی غیرمحدب برنامه  مسئلهرابطه فوق یک 
 به دست  norm-l1با استفاده از    sparseاست. ترم پراکنده یا    5ویژگی پراکندگی   رفتننیازببدون    کنترلقابلمحدب    مسئله

به حداقل𝑙1−𝑛𝑜𝑟𝑚با    𝑙0−𝑛𝑜𝑟𝑚  یگذار یجاآید.  می تنها منجر  نه  تابع خطا(    6سازی تحدب ،  بلکه وجود    شودمی)کم شدن 
 کند. های نادر( را نیز تضمین میپراکندگی یا وجود وقایع حدی )داده مشخصات

(26                                                                       )𝑚𝑖𝑛
𝛽
‖𝑒‖1 +

1

𝐶
‖𝛽‖2

2𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑡𝑜𝑦 − 𝐻𝛽 = 𝑒  

یک   فوق  مقید  سازی بهینه   مسئله رابط  تکمیل شده ضرب    یطوربه است    7محدب  رویکرد  مناسب  دامنه  کامل  به طور  که 
 کند. را تطبیق می 8لاگرانژی

(27                     )𝐿𝜇(𝑒, 𝛽, 𝜆) = ‖𝑒‖1 +
1

𝐶
‖𝛽‖2

2 + 𝜆2(𝑦 − 𝐻𝛽 − 𝑒) +
𝜇

2
‖𝑦 − 𝐻𝛽 − 𝑒‖2

2 

𝜇که   = 2𝑁/‖𝑦‖1  دلالت دارد و    11( بر پارامتر جریمه2011،    10و ژانگ   9)یانگ𝜆 ∈ 𝑅𝑛    .بردار ضرب لاگرانژی است
 می آید.  به دستسازی تابع زیر طی فرایند تکراری، با استفاده از حداقل  (λ)و بردار ضرب لاگرانژی  (e,β)جواب بهینه 

(28                                                                 ){ 
(𝑒𝑘+1, 𝛽𝑘+1) = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛

𝑒,𝛽
𝐿𝜇(𝑒, 𝛽, 𝜆) (𝑎)

𝜆𝑘+1 = 𝜆𝑘 + 𝜇(𝑦 − 𝐻𝛽𝑘+1 − 𝑒𝑘+1)(𝑏)
}

                                                                                              

  ICA-ANNو  GA-ANNمدلهای هیبرید . 7

از ساده استفاده در طراحی شبکهترین و کارآمدترین روش یکی  برای  پیشنهادی   Multi layer)های عصبی، مدل  های 

perceptron(MLP))  است. در این ساختار،   افتهیلیتشکخروجی    لایهیکپنهان و    هی چندلا  ورودی، یک یا  لایهیککه از    است

 
1 Outlier Robust Extreme Learning Machine (GMDH) 
2 Zhang 
3 Luo 
4 Non-convex programming 
5 Tractable convex relaxation form without loss of the sparsity characteristic 
6 Minimization convex 
7 Constrained convex 
8 Augmented Lagrangian (AL) multiplier 
9 Yang 
10 Zhang 
11 Penalty 
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های لایه بعد متصل هستند. این چیدمان اصطلاحاً یک شبکه با اتصالات کامل را تشکیل  به تمام نرون  لایهیکهای  تمام نرون
توانند برای یادگیری مسائل غیرخطی و همچنین های چندلایه می، شبکهلایهتکهای عصبی پرسپترون  دهد. برخلاف شبکهمی

های عصبی لایه ورودی  شبکهدر    ن یباشد؛ بنابراویژگی    mدارای    داده مجموعههای متعدد بکار روند. اگر  گیریمسائلی با تصمیم
دارای   به    رونیازانورون است و    mنیز  ، هادادهمجموعههای  ها ضرب شوند. ویژگینیز هست که در ورودی  Wتا وزن    nنیاز 

عدد  nنورون درون لایه پنهان، به  nد. همچنین با داشتن گذارنوابسته تأثیر می  ریمتغمتغیرهای مستقلی هستند که بر خروجی یا 
بینی انجام شود. برای پیش  Xهای  ها در ورودی( نیاز است تا بتوان عملیات ضرب وزنW1, W2,…,Wnها )مجموعه وزن

آموزش شبکه و   منظوربهآید.    به دستاصلاح شده و مقادیر بهینه آنها    هاهیلا های شبکه در تمام  دقیق خروجی مدل، باید وزن
در این زمینه ترکیب   مؤثرهای  های بسیار زیادی وجود دارد. یکی از روش ها تا رسیدن به یک خطای معنادار، روش اصلاح وزن

-ICAو    GA-ANNدر قالب یک مدل هیبرید است. در این تحقیق از دو مدل هیبرید    سازیبهینه با الگوریتم    MILPمدل  

ANN  به دستسازی ژنتیک و رقابت استعماری  های بهینههای بهینه توسط الگوریتمها، وزنین مدل استفاده شد. در ساختار ا 
ها در ساختار مدل تا رسیدن به کمترین  . تولید و اصلاح وزناست  RMSEسازی مقدار  ها کمینهآیند. تابع هدف در این مدل می

 صورتبههای موجود  درصد از داده   80ها  شود. در هر یک از این مدل تنظیم می  اساس براینیابد و تعداد تکرار الگوریتم  خطا ادامه می
های مرحله آزمون بکار  داده  عنوانبه درصد(    20های باقیمانده )های مرحله آموزش در نظر گرفته شد و داده داده   عنوانبهتصادفی  

 گرفته شد.

 است.   شدهداده نشان( 4یک روندنما در شکل ) صورتبهبرای درک بهتر روش تحقیق، مراحل انجام کار 
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 . روندنمای مراحل انجام تحقیق4شکل 

 های پژوهشیافته

 ایهای ماهواره های هوش مصنوعی و سیگنالبینی دبی رودخانه بر اساس مدلپیش. 1

 ORELMشده است. بر اساس این جدول مدل    ارائه(  1در جدول )  هامدلبهترین نتایج حاصل از اجرای هر کدام از این  
  MCپس از آن مدل    می باشد.  testو    trainها در مراحل  تمامی شاخص ها دارای دقت بیشتری نسبت به سایر مدل   بهباتوجه

و مقدار مجذور ضریب همبستگی برای   Y=X( پراکندگی نقاط در اطراف خط  5بینی قرار دارد. شکل )در رده دوم از نظر دقت پیش 
 GA-ANN  ،ICA-ANN  ،MCسازی برای هر یک از مدلهای  انتخاب بهترین مدل هوش مصنوعی در مرحله تست مدل 

حاکی از دقت  نیز    ORELMدر مدل    Y=Xنشان می دهد. پراکنش منظم تر و نزدیکتر نقاط در اطراف خط    ORELMو  
بینی شده دبی رودخانه مارون بر اساس مدل  سری زمانی مقادیر پیش   اساس براین .  ها استبیشتر این مدل در مقایسه با سایر مدل

 است.  شدهدادهنشان ( 6های مشاهداتی در مرحله تست در شکل )( در مقایسه با دادهORELMبرتر )
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های  بینی دبی رودخانه بر اساس سیگنالدر پیش ORELMو  GA-ANN ،ICA-ANN ،MCهای ارزیابی عملکرد مدل . 1جدول 

 testو  trainهای آماری در مراحل ای  با استفاده از شاخصماهواره

Mod

el Type 

Input 

combination 
Terain Test 

Signal 

Data 

RM

SE 

NR

MSE 

NA

SH 
R 

RM

SE 

NR

MSE 

NA

SH 
R 

GA-

ANN 
t-1 

0.6

966 

0.056

6 

0.7

748 

0.7

880 

0.5

984 

0.056

3 

0.6

874 

0.6

991 

ICA-

ANN 
t-1 

0.6

178 

0.050

2 

0.7

799 

0.7

898 

0.6

185 

0.058

2 

0.6

325 

0.6

405 

MC t-1 
0.1

580 

0.012

8 

0.8

488 

0.8

495 

0.1

000 

0.026

0 

0.8

211 

0.8

218 

ORE

LM 
t-1 

0.1

333 

0.010

8 

0.8

891 

0.8

899 

0.0

623 

0.016

2 

0.8

733 

0.8

741 

 

 

 
 سازی و مقدار مجذور ضریب همبستگی برای انتخاب بهترین مدل در مرحله تست مدل Y=Xپراکندگی نقاط در اطراف خط  . 5شکل 
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های مشاهداتی در مرحله  ( در مقایسه با دادهORELMبینی شده دبی رودخانه بر اساس مدل برتر )سری زمانی مقادیر پیش . 6شکل 

 تست 

 انتخاب مدل برتر بر اساس دیاگرام تیلور. 2

( برای انتخاب روش 2001نمودار تیلور )تیلور،    7برای اطمینان از انتخاب درست مدل برتر از دیاگرام تیلور استفاده شد. شکل  
های  بینی دبی رودخانه بر اساس سیگنالبرای پیش  ORELM  و  GA-ANN  ،ICA-ANN  ،MCهای  برتر بین روش 

،  نی؛ بنابرادر مرکز RMSEدهد. فاصله نقاط ایجاد شده برای هر روش از نقطه مشاهده شده برابر است با ای را نشان میماهواره
و دارای انحراف   1شده است که دارای ضریب تعیین  سازیای از مقادیر شبیهشده سازگار است، مجموعهمدلی که با مقادیر مشاهده 

های مشاهداتی  داده دهندهنشان A. در این دیاگرام نقطه (2018و همکاران،   الدینزین) شده هستندمعیار مشابه با مقادیر مشاهده 
های  این نمودار با استفاده از شاخص  اند.نشان داده شده  Eو    B  ،C  ،Dهای فوق به ترتیب با نقاط  نتایج ارزیابی مدل  دبی رودخانه و

روش  معیار، صحت  انحراف  و  میضریب همبستگی  ارزیابی  را  مختلف  روش های  عملکرد  این شکل  ،  GA-ANNهای  کند. 
ICA-ANN  ،MC   وORELM  کند. فاصله های انجام شده مقایسه میبینیرا با روش پیشنهادی برای ارزیابی صحت پیش

یک مرجع مقایسه در نظر گرفته    عنوانبه (  A( از نقطه مشاهده شده )B  ،C  ،D  ،Eهای مختلف )هر نقطه ایجاد شده برای مدل 
دارند و    1ای از نقاطی است که ضریب همبستگی نزدیک به  ، یک مدل سازگار با مقادیر مشاهده شده، مجموعه نی؛ بنابراشودمی

ها با استفاده از نتایج حاصل از ارزیابی روش . ( 2018و همکاران،  دینالزین)انحراف استاندارد مشابهی با مقادیر مشاهده شده دارند 
بینی دبی دقت کمتری در پیش(    B  ،C،Dنقاط  )  MCو    GA-ANN  ،ICA-ANNهای  دهد روش دیاگرام تیلور نشان می

( تفاوت نسبتاً کمی با مقادیر مشاهده شده  E)نقطه    ORELMروش    کهدرحالیای  دارند،  های ماهوارهرودخانه بر اساس سیگنال
 ORELMروش    اساس براین   ؛ لذا( می باشدE)نقطه    ORELMترین نقطه به نقطه مرجع مربوط به روش  نزدیک   نی؛ بنابرادارد

 بینی دبی رودخانه دارد.ها برای پیشدقت بالاتری نسبت به سایر روش 

دهد این روش توانسته است در دوره آماری منتخب با کمترین  نشان می ORELMنتایج حاصل از کاربرد مدل هوش مصنوعی 
حدود   testدر این روش در مرحله    RMSEکه مقدار    یطوربهبینی نماید.  میزان خطا دبی ورودی به مخزن سد مارون را پیش

های فراوان  بدون نیاز به اطلاعات و داده  ORELMدهد مدل  ها کمترین بود. نتایج نشان میبود که نسبت به سایر مدل  0/ 062
سازی بر اساس معادلات حاکم و با صرف زمان بسیار کمتر دبی رودخانه را بر اساس پیچیده مدل   فرایندو بدون بهره گیری از  

 بینی نماید. زیاد پیش بادقتای  به درستی و های ماهوارهسیگنال
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 نمودار گرافیکی تیلور برای انتخاب بهترین مدل هوش مصنوعی در مرحله تست مدل سازی  . 7شکل 

 بحث

روش  از  مطالعه  این  شبکه در  بر  مبتنی  پیش های  برای  مصنوعی  عصبی  اساس  های  بر  رودخانه  جریان  زمانی  سری  بینی 

ها با بتوان قابلیت جایگزینی این روش استفاده شده است تا    ای در مقایسه با روش زنجیره مارکوف معمولیهای ماهوارهسیگنال

قیمت زمینی را بررسی کرد. این امر برای جایی های گرانای بجای دادهپیچیده و همچنین استفاده از اطلاعات ماهواره  یهامدل

های عددی پیچیده برقرار نیست و یا اینکه اطلاعات کافی زمینی در دست نیست بسیار مدل  یریکارگبه که شرایط مطلوب برای  

زیاد   بادقتها را  ای، دبی رودخانههای ماهوارهگنالهای بسیار اندک و سیحائز اهمیت است. طوری که بتوان بر اساس تعداد ورودی

ای های ماهوارههای هوش مصنوعی و روش زنجیره مارکوف از سیگنال اهداف این تحقیق در تمامی روش   بهباتوجه بینی نمود.  پیش

های مشاهداتی ثبت شده در ایستگاه هیدرومتری  های ورودی به مدل استفاده شد. خروجی مدل نیز داده داده   عنوانبهدر روزهای قبل  

بینی جریان زمینی استخراج شده است. برای پیش یبردارداده( است که بر اساس tدر نزدیکی ورودی به سد مارون در ماه حاضر )

مورد ارزیابی قرار    Rو    RMSE  ،NRMSE  ،NASH  یها شاخصها بر اساس  ورودی به مخزن سد مارون، عملکرد این مدل 

 گرفت. 

 گیرینتیجه

های عددی و بینی دبی رودخانه مارون در محل ورودی به سد بر اساس حجم اطلاعات بسیار کم نسبت به مدل امکان پیش 

ترین دستاوردهای این تحقیق است. در این حالت بدون نیاز به پارامترهای  ای یکی از مهمهای ماهوارهتنها با استفاده از سیگنال

های  ها، دادهشناسی، اطلاعات توپوگرافی و شیب حوضه، پوشش گیاهی، اطلاعات برداشت آب از رودخانههواشناسی، خاک، زمین

پیچیده و بدون صرف زمان و هزینه زیاد برای کالیبراسیون   یافزارها نرمها و  اندرکنش آب سطحی و زیرزمینی و بدون نیاز به نقشه

گردد.  بینی میای  پیشهای ماهوارههای هوش مصنوعی و سیگنالهای ریاضی، دبی رودخانه بر اساس روش و صحت سنجی مدل

های  ای و نقشه هایی که فاقد اطلاعات پایههای فاقد آمار یا حوضه این امر کمک بزرگی به متخصصین بخش منابع آب در حوضه

های هوش مصنوعی با صرف زمان و  کند. زیرا با استفاده از مدل دقیق بوده و یا مناطقی که با نقص آمار گسترده مواجه هستند می 

های  بینی نوسانات جریان ورودی به مخازن سدها در سال هزینه بسیار کم اطلاعات مدیریتی بسیار ارزشمندی در خصوص پیش



 

 

 
 و دیگران  کیانی | …های مبتنی بر هوش مصنوعی مقایسه روش 

 

61 
(  ORELM  و  GA-ANN  ،ICA-ANN  ،MCهای هوش مصنوعی )آید. ارزیابی عملکرد مدلخشک و تر به دست می

ای  های ماهوارهبینی نوسانات دبی رودخانه بر اساس سیگنالها دقت بسیار خوبی در پیشدر رودخانه مارون نشان داد این مدل

دارای   testو    trainدر دو مرحله    062/0و    133/0در حدود    RMSEبا مقدار    ORELMها، مدل  دارند. از بین این مدل 

با اطمینان    ORELMکرد تا مدل    دییتأگیری از معیارهای خطای بیشتر این نتیجه را  بیشترین دقت بود. دیاگرام تیلور نیز با بهره 

 بهباتوجهرون معرفی گردد.  بینی دبی رودخانه در محل ورودی به مخزن سد مابهترین مدل هوش مصنوعی برای پیش  عنوانبهزیاد  

های  توان مدل ترین پارامترهای بیلان منابع آب می یکی از مهم   عنوانبه اهمیت آگاهی از مقدار جریان ورودی به مخازن سدها  

های در این تحقیق را بخصوص برای مناطق فاقد آمار پایه و یا در شرایطی که امکان استفاده از مدل  مورداستفاده هوش مصنوعی 

های توسعه داده شده مدل  توان یم  آمدهدستبهای  توصیه نمود. بر اساس نتایج  اطلاعات ماهواره  یریکارگبهریاضی وجود ندارد با  

برداری از سد و رودخانه نیز پیشنهاد داد. در این صورت بدون نیاز به  در این تحقیق را برای سایر مناطق مطالعاتی با رویکرد بهره

توان دبی رودخانه را در منطقه ای  و با هزینه بسیار کم میهای ماهوارهو تنها بر اساس سیگنال برزمانروابط و معادلات پیچیده و  

 . بینی نمودزیاد پیش  بادقتهای خشک و تر در دوره موردمطالعه

 ملاحظات اخلاقی

 پژوهش اخلاقپیروی از اصول 

 همه آنهاست. دییموردتأاند و این موضوع نویسندگان اصول اخلاقی را در انجام و انتشار این پژوهش علمی رعایت نموده

 .  گرفته شوند کار بهای سطحی با جریان پیوسته سامانه آبیاری قطره

 تعارض منافع 

 بنا بر اظهار نویسندگان این مقاله تعارض منافع ندارد. 
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