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 چکیده

ای جهت کاهش خسارات ناشی از آن از اهمیت بینی سیلاب واریزهپیش
بینی غلظت رسوبات سیلاب پیشای برخوردار است. هدف این تحقیق ویژه

های شبکه بیزین و شبکه عصبی در ای و معمولی( توسط مدل)واریزه
ران، های تههای امامه، ناورود و کسیلیان است که به ترتیب در استانحوضه

منظور، متوسط ارتفاع، شیب حوضه، اند. بدینگیلان و مازندران واقع شده
روز  1روز قبل( و دبی  4)به مدت  مساحت حوضه، بارش فعلی، بارش پیشین

قبل به عنوان متغیرهای ورودی انتخاب شدند. سپس برای تعیین مؤثرترین 
سناریو ارزیابی شد. برای سناریو حاصل  41عوامل بر غلظت رسوبات سیلاب، 
در مرحله آزمون، به  MAPEو  2Rهای از کلیه عوامل منتخب، شاخص

ارزیابی اثر متغیرهای مختلف نشان داد برآورد گردید.  11/8و % 61/0ترتیب 
 حوضه، فاعارت بینی شبکه بیزین به ترتیبمؤثرترین عوامل بر دقت پیش

 لقب روز کی نیشیپ بارش و حوضه مساحت قبل، روز یدب ،یفعل بارش
 01/11% و 61/0برای این سناریو  MAPEو  2R یهاشاخص .باشندیم

 به دقت نیبالاتر و ورودیل تعداد عوام نیکمتر داشتن لیکه به دل است
مقایسه عملکرد مدل بیزین با مدل  .دیگردانتخاب  ویسنار نیبهتر عنوان

دارد.  بینی بالاتریشبکه عصبی نشان داد مدل شبکه بیزین دقت پیش
ای در زهبینی سیلاب واریبرای پیش دتوانیم شناسایی شده عوامل نیمؤثرتر
 های مشابه استفاده گردد.حوضه

 

ای، غلظت رسوب، مدل شبکه بیزین، مدل سیلاب واریزه :كلیدی كلمات

 شبکه عصبی.
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Abstract 
Predicting debris floods is important in reducing their 
damages. The aim of this study is the prediction of sediment 

concentration of debris floods and ordinary floods in 

Ammameh, Navrood and Casilian basins which are located in 

Tehran, Gilan and Mazandaran provinces, respectively, using 
bayesian network (BN) and artificial neural network (ANN) 

models. Accordingly, average basin elevation (EL), average 

basin slope (S), watershed area (A), current day rainfall (R), 

antecedent rainfall for the last 3 days (AR) and previous day 
discharge were selected as input variables. Then, 32 scenarios 

were tested to determine the most effective factors on the 

sediment concentration of flood. For the scenario derived from 

all selected factors, indices R2 and MAPE in the test stage were 
obtained as 0.97 and 8.55%, respectively. Assessment of the 

effect of different factors showed that the the accuracy of the 

BN model’s prediction are most affected by EL, R, PQ, A and 

1-day AR. Indices R2 and MAPE for this scenario were 
obtained 0.916 and 11.01%, respectively. It was selected as the 

best scenario due to the least number of predictors and the 

highest accuracy. The most effective factors identified in this 

study can be used to predict debris flood in similar basins. 
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 مقدمه  -5

 بر که رسوب بالا است غلظت با سیلاب از نوعی ایواریزه سیلاب

گذارد. این جریان با سرعت زیاد جریان تأثیر می هیدرولیکی زبری
با محدوده  و باشدحرکت نموده و دارای قدرت تخریب بالایی می

متر  11تا  4تن در مترمکعب، سرعت  4/1تا  4/1چگالی جرمی بین 
 ;Banihabib and Forghani, 2017شود )ص میبر ثانیه مشخ

Zhuang et al., 2015; Banihabib, 2002 .)ای سیلاب واریزه
دار و آتشفشانی به وقوع خشک، کوهستانی شیبعمدتاً در نواحی نیمه

ر های ذکبطور کلی با توجه به ویژگی (.Banihabib, 2002)پیوندد می
 ای را شناسایی نمود.های واریزهتوان سیلابشده در فوق می

 
ه ــوادث طبیعی هستند کــای از جمله حزهــهای واریسیلاب

 باشندبشر می اقتصادی توسعه و مال ان،ـج برای جدی دیــتهدی
(Banihabib and Forghani, 2017.) ای اغلب های واریزهسیلاب

د و دهندار کوهستانی رخ میبه طور ناگهانی به ویژه در مناطق شیب
ها( در ها و جادهها )مانند سدساختقتصاد محلی، زندگی و زیربر ا

 ;Banihabib and Bahram, 2009شهرها و روستاها اثرگذار است )

Esfahani and Banihabib, 2016ه خسارات ــه بــوجــا تــ(. ب
بینی سیلاب داد مکرر آن پیشــده و رخـدیــن پــعظیم ای

ارات ناشی از آن ضروری است ه منظور کاهش خســای بزهــواری
(Jakob and Weatherly, 2003; Tanhapour et al., 2017 .) 

 
ای توسط محققان مختلف های اخیر، تحقیقات گستردهدر سال

(Zhang et al., 2013; Peng, 2016در زمینه )  تخمین رواناب و
( و ارزیابی خطرات وقوع سیلاب Asadi et al., 2019رسوب )

های متعدد هوش مصنوعی انجام شده ا استفاده از روشای، بواریزه
های محاسباتی جدیدی هستند است. هوش مصنوعی از جمله روش

که برای بسیاری از مسائل هیدرولیک، هیدرولوژی و منابع آب به کار 
از  ،Hirano et al. (1995)(. Sharghi et al., 2019اند )گرفته شده

حلیل آن ای و تداد سیلاب واریزهبینی رخپیش مدل شبکه عصبی برای
بی، داد، مدل شبکه عصها نشان میاستفاده کردند. نتایج تحقیقات آن

ن تواند برای برآورد رواناب ایای، میبینی سیلاب واریزهعلاوه بر پیش
بینی برای پیش ،Kern et al. (2017) .ها به خوبی عمل کندسیلاب

ای هت متحده از روشربی ایالاای در رشته کوه غوقایع سیلاب واریزه
تکنیکی یادگیری ماشین از جمله رگرسیون لجستیک، آنالیز واریانس، 

نزدیکترین همسایگی و ماشین  Kگیری، شبکه عصبی، درخت تصمیم
بردار پشتیبان استفاده کردند. نتایج تحقیق این محققان، برتری 

کرد. های آماری را ثابت میهای هوش مصنوعی نسبت به روشروش
 ;Nikolopoulos et al., 2018تحقیقات مشابه توسط سایر محققین )

Lin et al., 2012های مذکور ( در این زمینه صورت گرفته است. مدل
کار رفتند اما تحقیقات محدودی های ببینی سیلاب واریزهدر پیش

 توسط مدل بیزین در این زمینه انجام شده است.
 

ده نی سیلاب از مدل شبکه بیزین استفابیبرخی از محققان برای پیش
 (.Peng and Zhang, 2012; Tanhapour et al., 2017) .کردند

Peng and Zhang (2012)،  از مدل شبکه بیزین برای تحلیل خطر
ها نشان دادند، آن سیلاب در اثر فاجعه شکست سد، استفاده کردند.

امل مؤثر ترین عوشدت سیلاب، عمق آب، تخلیه و زمان هشدار مهم
 پیشین اثر بارش ، Tanhapour et al. (2017)و میر است. بر مرگ

 ناحیه البرز در مدل شبکه بیزین از استفاده با ایواریزه سیلاب رخداد بر

بار به صورت مجزا و ها وقایع بارندگی را یک آن .نمودند ایران ارزیابی
به  فتند وبار دیگر به صورت تجمعی به عنوان ورودی مدل در نظر گر

 داد، این تحقیق نشان نتایجشکل سناریوهای مختلف ارزیابی کردند. 

 به حالت نسبت درصد 14 مجزا، پیشین بارش حالت در مدل دقت

سناریو  ازای به مدل دقت بالاترین و است بیشتر تجمعی پیشین بارش
 .شد برآورد درصد 61 معادل مجزا، صورت به قبل روز 4 پیشین بارش
بینی وقوع یا عدم وقوع سیلاب از مدل بیزین برای پیشها اما آن
بینی ای را پیشای استفاده کردند و غلظت رسوبات سیلاب واریزهواریزه

بینی غلظت رسوبات، جهت نکردند لذا در این پژوهش علاوه بر پیش
و  سنج استفاده شده استارزیابی عملکرد مدل از تعداد بیشتری باران

سنج مورد های باراندل در اثر افزایش تعداد ایستگاهبینی متوانایی پیش
 بررسی واقع شده است.

 
رگذار ای تأثیبا توجه به اینکه عوامل مختلفی در وقوع سیلاب واریزه

بر است، به منظور ارائه مدلی آوری کلیه عوامل هزینههستند و جمع
 ینیبشیپ یبرا مدل ییتوانا بهبود در عوامل نیمؤثرتر نییتعو تر عملی
رورت ض قیتحق نیا انجام ،یمعمول و یازهیوار لابیس رسوبات غلظت

یین ای در تعبینی غلظت رسوبات سیلاب واریزهکند. پیشپیدا می
ها حائز اهمیت است ضریب زبری جریان و دبی پیک این سیلاب

(Banihabib and Forghani, 2017; Banihabib and 

Masumi, 2008بینی غلظت رسوبات پیش (. در این تحقیق جهت
های گیلان، مازندران و حوضه واقع در استان 4ای، در سیلاب واریزه
های شبکه بیزین و شبکه عصبی استفاده شده است و تهران از مدل

بینی یشپدقت سناریوهای مختلفی جهت شناسایی مؤثرترین عوامل بر 
بتوان  با صرف حداقل زمان و هزینه ممکن ارزیابی شده است تا مدل

در این تحقیق از  لازم به ذکر است .ادنتایج قابل اعتمادی ارائه د
بر  هاها برای هر حوضه به منظور ارزیابی اثر آنسنجای از بارانشبکه

 بینی مدل استفاده شده است.دقت پیش
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 روش تحقیق -0

 منطقه مورد مطالعه -0-5

شامل کسیلیان سه حوزه آبریز در این مطالعه، از اطلاعات مربوط به 
در استان مازندران، ناورود اسالم در استان گیلان و امامه در شمال 

، )الف، ب و پ( موقعیت 1شکل .استفاده شده استاستان تهران 
ای و معمولی( رخ ها سیلاب )واریزههای هیدرومتری که در آنایستگاه

دهد. مناطق مورد مطالعه در این تحقیق بخشی از داده را نشان می
احیه خزری هستند که بیشتر مستعد بارندگی سنگین و به تبع آن ن

 باشند. ای میوقوع سیلاب به ویژه سیلاب واریزه
 

 ایهای ورودی و وقايع سیلاب واريزهداده -0-0

، شناسیای مانند آب و هوا، زمینوقوع سیلاب توسط عوامل پیچیده
 ,.Liang et alگیرد )توپوگرافی و هیدرولوژی تحت تأثیر قرار می

(. به طور کلی، دو عامل اساسی شامل عوامل فیزیوگرافی 2012
وضه و شیب تند( و ـه، شکل حـانـوضه، طول رودخــ)مساحت ح

های شدید( در عوامل هیدرولوژیکی )رطوبت کافی، بارندگی
(. Chang et al., 2010) باشندمیای مؤثر گیری سیلاب واریزهشکل

و  یاسیلاب واریزه بینی غلظت رسوباتبرای پیشدر این تحقیق، 

های روزانه دبی جریان )متر مکعب در ثانیه( و دبی رسوب ، دادهمعمولی
های های یاد شده در محدوده سال)تن در روز( برای مجموعه حوضه

، از سازمان مدیریت منابع آب ایران اخذ گردید. برای 1461-1419
 1مطابق رابطه  ت،های یاد شده، غلظت رسوبامجموعه ایستگاه

 بکه غلظت بدون بعد رسوب سیلامحاسبه شد. بدین ترتیب، درصورتی
ای شود، سیلاب واریزه 01/0)حجم رسوب به حجم جریان( بیشتر از 

این (. در Hirano et al., 1997; Banihabib, 1999رخ داده است )
دبی  s qای،بیانگر غلظت حجمی رسوبات سیلاب واریزه Cرابطه، 
      دبی جریان آب است. wqو رسوب 

(1) s

w

q
C

q
 

 

  نيزیب هایشبکه یمعرف -0-1

طراحی شد  1688شبکه بیزین برای اولین بار توسط جودا پرل در سال 
(Pearl, 1988.) توان به مواردی از قبیل از مزایای مهم این مدل می

ها، مدل سایرتحلیل ریسک و عدم قطعیت با دقت بیشتر نسبت به 
های ناقص، امکان و سهولت حالت وجود داده امکان توسعه شبکه در

 

 
Fig. 1- Location of hydrometric stations of basins a) Casilian b) Navrood c) Ammameh 

 ب( ناورود پ( امامه ان،یلیالف( كس هایحوضه یدرومتریه هایستگاهيا تیموقع -5شکل 
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مترها و احتمالات شرطی بین پارامترهای مختلف، روزرسانی پارابه
های بیزین شبکه دسته سه به توانمی را هاشبکه این اشاره کرد.

(. در Lerner, 2002بندی نمود )تقسیم گسسته، پیوسته و هیبرید
سته و در شونده کیفی باشد شبکه بیزین گسبینیکه متغیر پیشصورتی

 از نوع عددی و کمی باشد، شبکهشونده بینیحالتی که متغیر پیش
بیزین پیوسته است. همچنین شبکه بیزین هیبرید ترکیبی از دو حالت 

 (.Lerner, 2002مذکور است )
 

 Khakzad) شودشبکه بیزین از دو جزء اصلی کمی و کیفی تشکیل می

et al., 2011 جزء کیفی شبکه از ترکیب گره و کمان تشکیل شده .)
 ها نشانگر اثرات و ارتباطاتله و کمانرهای مسأها بیانگر متغیکه گره

 Bromley et al., 2005; Aguilera et)ست ا متقابل بین متغیرها

al., 2011.)  کمیت ارتباط میان متغیرها را همچنین مدل شبکه بیزین
به صورت عددی و از طریق توزیع احتمال مشترک، با استفاده از جداول 

گذارد. به نمایش می معروفند، TCP1شرطی که به جداول احتمالات 
ه اساس ک های نوین گرافیکی احتمالاتی استاین شبکه یکی از روش

اس این قاعده اولین بار توسط توم. بر مبنای تئوری بیز استوار است آن
میلادی به وجود آمد که به صورت زیر است  18بیز در قرن 

(Aguilera et al., 2011; Ebrahimi et al., 2015): 
 و P(E)≠0ای که دو رویداد مفروض باشند، به گونه Fو  Eگر ا

P(F)≠0 :آنگاه داریم 

(1) 
P(E)P(F/ E)

P(E/ F)
P(F)

 

باشد، برای  P(E)≠0، که n,…E2,E1Eرویداد شامل  nچنین برای هم
1≤i≤n :داریم 

(4) 
P(F/ )P( )E Ei iP( /F)Ei P(F/ )P( ) P(F/ )P( ) ... P(F/ )P( )E E E E E E1 1 2 2 n n


  

 

 

 های آموزش مدل شبکه بیزين روش -0-0

دگیری شبکه بیزین به دو دسته شامل یادگیری پارامتری های یاروش
عیین تشود. آموزش پارامترها به معنی و یادگیری ساختاری تقسیم می

احتمالات شرطی بین هر دو گره از شبکه، با داشتن ساختار آموزش 
 (.Hesar et al., 2012) های مشاهداتی استچنین دادهدیده آن و هم

وظیفه یادگیری پارامترها را بر  2EMریتم های بیزین الگودر شبکه
های مشاهداتی، توزیع عهده دارد. این الگوریتم، بر اساس داده
کند و با انجام یک فرآیند احتمالات شرطی برای هر گره را برآورد می

ها را با توجه به توزیع تکراری، در هر بار تکرار، لگاریتم احتمال داده
(. در Tanhapour et al., 2017) کندیاحتمال توأم موجود، محاسبه م

برای آموزش پارامترها  EMتحقیق حاضر، از الگوریتم یادگیری 
 استفاده شده است. 

 
ای وابسته و مستقل و ـه معنای تعیین متغیرهــوزش ساختار بــآم

دف ــه است و صورت کیفیـهب اـهای ممکن بین متغیرهیافتن ارتباط
 رای شبکه بیزین استــاختار بـن سردن بهتریــاصلی آن، پیدا ک

(Liang et al., 2012)توان از الگوریتم . برای یادگیری ساختار می
رطی بر اساس استقلال شیادگیری بر مبنای محدودیت استفاده کرد که 

د آیهای آماری به دست میو وابستگی بین متغیرها، توسط آزمون
تخصص از ساختار . درصورتیکه م(3NPCو  PCهای )مانند الگوریتم

ها مطمئن باشد، نیازی به استفاده از شبکه و ارتباط میان گره
های یادگیری ساختار نیست و ارتباطات توسط متخصص الگوریتم

(. بنابراین در این تحقیق از Anbari et al., 2017گردد )تعیین می
 های یادگیری ساختار استفاده نشده است. هیچ یک از الگوریتم

 

 تار شبکه بیزينساخ -0-0

 ,.Hugin 8.4 (Hugin expert A/S افزاردر این تحقیق، از نرم

 برای یادگیری ساختار شبکه بیزین استفاده شده است (2014
(Madsen et al., 2003.) معرفی  1های شبکه بیزین در جدول گره

وامل متشکل از کلیه عساختار گرافیکی سناریو مبنا شدند. همچنین 
. هر گره در ساختار داده شده استنشان  1ه در شکل کنندبینیپیش

یا  و تواند یکی از سه حالت، شامل گره والد، گره ولد وضعیتشبکه می
 ,.Mohajerani et al) را به خود اختصاص دهد گره ولد خروجی

های والد ها وارد نشده، گرههایی که هیچ پیکانی به آن(. گره2010
. (1در شکل  ارتفاع و مساحت حوضه متغیرهای متوسط)مانند  هستند

های ولد خروجی شود، گرهها هیچ پیکانی خارج نمیهایی که از آنگره
ای که (. همچنین گره1)مانند متغیر غلظت رسوبات در شکل  نام دارند

شود گره ولد وضعیت نام دارد پیکان به آن وارد و از آن خارج می
 (.بل و بارش فعلی و پیشین)همانند متغیرهای شیب، دبی جریان روز ق

 

 (ANN) 0مدل شبکه عصبی مصنوعی -0-8

معرفی شد و یک  1644ی  اولین بار در سال مصنوع یشبکه عصب
های عملکرد آن شبیه به سیستم پردازش اطلاعات است که ویژگی

 یری،یادگ یتمالگورنوع با توجه به شبکه عصبی مغز انسان است. 
 9های پسخورو شبکه 1ی پیشخورهاه شبکهب عمدتاً ANN یهامدل

، یکی از انواع 1شوند. شبکه پرسپترون چند لایهبندی میتقسیم
های پیشخور است که از سه لایه ورودی، خروجی و میانی )لایه شبکه

اند.پنهان( تشکیل شده
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Fig. 2- Graghical structure of basic scenario 

 مبنا ويسنار یکیساختار گراف -0شکل 

 
Table 1- The set of used variables in the Bayesian Network model 

 مدل شبکه بیزين در متغیرهای مورد استفاده مجموعه -5جدول 

Symbol BN Variable Symbol BN Variable 
PRE1 2-day Antecedent rainfall for station E A Basin area 
PRA2 2-day Antecedent rainfall for station A S Average basin slope 
PRB2 2-day Antecedent rainfall for station B EL Average basin elevation 
PRC2 2-day Antecedent rainfall for station C PQ Discharge-one day ago 
PRD2 2-day Antecedent rainfall for station D RA Current day rainfall for station A 
PRE2 2-day Antecedent rainfall for station E RB Current day rainfall for station B 
PRA3 3-day Antecedent rainfall for station A RC Current day rainfall for station C 
PRB3 3-day Antecedent rainfall ago for station B RD Current day rainfall for station D 
PRC3 3-day Antecedent rainfall for station C RE Current day rainfall for station E 
PRD3 3-day Antecedent rainfall for station D PRA1 1-day Antecedent rainfall for station A 
PRE3 3-day Antecedent rainfall for station E PRB1 1-day Antecedent for station B 

C Sediment concentration PRC1 1-day Antecedent rainfall for station C 
  PRD1 1-day Antecedent rainfall for station D 

الگوریتم پس انتشار خطا مشهورترین الگوریتم برای آموزش شبکه 
MLP  است. این الگوریتم شامل دو مرحله است. در مرحله اول عملیات

ها به سمت جلو از لایه ورودی به سمت لایه یادگیری و پردازش داده
گیرد. پس از محاسبه خطا، مرحله دوم به سمت خروجی صورت می

عبارتی خطا در لایه خروجی به سمت عقب )به هشود. بعقب شروع می
 ,.Emamgholizadeh et alیابد )سمت لایه ورودی( انتشار می

با الگوریتم یادگیری پس  MLP(. در مطالعه حاضر از شبکه 2014
انتشار خطا و تابع محرک سیگموئید در لایه پنهان استفاده شده است 

 ی شده است.سازشبیه  MATLABکه با استفاده از نرم افزار
 

 سنجی مدلصحت -0-4

ترین مراحل توسعه مدل است که نشانگر سنجی مدل، از مهمصحت
(. در Ebrahimi et al., 2015باشد )پذیری مدل میمیزان اطمینان

در هر دو  به دو بخش آموزش و آزمون تقسیم شده و هااین راستا داده
ه مرحله آزمون درصد ب 10ها به مرحله آموزش و درصد داده 80 مدل

اختصاص داده شده است. مجموعاً برای آموزش و آزمون مدل شبکه 
واقعه  6)داده در مرحله آموزش  18داده استفاده شده که  49بیزین، از 

داده در مرحله آزمون  8و واقعه سیلاب معمولی(  16ای و سیلاب واریزه
 .رفته است به کارواقعه سیلاب معمولی(  4ای و واقعه سیلاب واریزه 4)

(، 2R) بیینضریب تشامل  رزیابیاز معیارهای اسنجی مدل برای صحت
 ( و متوسط درصد خطای مطلقRMSEریشه میانگین مربعات خطا )

(MAPE استفاده شده است که )ها ارائه شده است: در ادامه روابط آن 

(4) 
(X X)(Y Y)2

R
2 2

(X X) (Y Y)

 

  

 

(1) 
2n ( )X Yi ii 1RMSE

n

 
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(9) 
n ( )1 X Yi iMAPE 100

n Yii 1


 


 

(1) Diff MAPE MAPE MAPE
base i

  

 
iX محاسباتی و  مقادیرiY 1 مقادیر مشاهداتی است. در رابطه، 

baseMAPE مربوط به سناریو مبنا و iMAPE مربوط به سناریو i .است 
 

 بینی سیلابمراحل ارزيابی سناريوهای پیش -0-2

ینی غلظت رسوبات سیلاب ببا توجه به هدف این پژوهش که پیش
باشد، ترکیب مختلفی از عوامل، در ساختار ای و معمولی( می)واریزه

شبکه بیزین در نظر گرفته شده است. از آنجا که ممکن است همیشه 
پذیر کننده به سهولت امکانبینیدسترسی به کلیه متغیرهای پیش

ت که با سنباشد، هدف از تشکیل سناریوهای متعدد، یافتن سناریویی ا
تایج بینی قابل قبولی داشته و نوجود تعداد پارامترهای کمتر، دقت پیش

قابل اعتمادی ارائه دهد. در این راستا سناریوهایی تعریف گردیده است 
ارائه شده است. روش مورد استفاده برای  4و  1های که در جدول

 ت:بینی مدل به شرح زیر اسشناسایی مؤثرترین عوامل بر دقت پیش
به ازای سناریو مبنا )دارای کلیه  BNدر مرحله اول عملکرد مدل 

(. معمولاً هر 1کننده( ارزیابی شده است )سناریو بینیمتغیرهای پیش
ینی بکننده مدل بیشتر باشد، دقت پیشبینیچه تعداد متغیرهای پیش

رو، آنالیز حساسیت به منظور شناسایی رود. از اینآن نیز بالاتر می
 گیرد. بینی صورت میین عوامل بر دقت پیشترمهم

 
ورت صدر مرحله دوم هر بار یکی از پارامترها از ساختار سناریو مبنا به

(. در این صورت میزان تأثیر هر یک از 11تا  1گردد )مجزا حذف می
ه کشود. در این مقاله درصورتیپارامترها در عملکرد مدل مشخص می

ی، میزان افزایش متوسط درصد خطای با حذف هر یک از عوامل ورود
شود، قابل  40% ( نسبت به سناریو مبنا حدوداً بیشتر ازMAPEمطلق )

توجه فرض شده است و آن عامل به عنوان یکی از مؤثرترین عوامل 
یرا حذف شود زکننده در میان کلیه عوامل ورودی شناخته میبینیپیش

ینی بدی روی دقت پیشآن عامل از ساختار شبکه بیزین به میزان زیا
 .مدل تأثیر گذاشته است

 
روز  4مرحله سوم: حذف توام پارامترهای بارندگی )فعلی و پیشین تا 

 طور همزمان )سناریوسنجی بههای بارانقبل( به ازای کلیه ایستگاه
 (.16تا  19

مرحله چهارم: حذف کلیه پارامترهای بارش پیشین )یک الی سه 
 (.40)سناریو  زمانطور همروزقبل( به

ی پارامترهای بارندگی )فعلی و پیشین( مرحله پنجم: حذف کلیه
 (.41صورت توام )سناریو هب

 

ارزیابی اثر تأخیر زمانی عامل بارندگی  1تا  4در واقع هدف از مراحل 
بینی مدل است تا مشخص گردد که آیا به صورت توأم بر دقت پیش
د و بینی مدل را بهبود دهپیشتواند دقت تأخیرهای زمانی بارندگی می

یر بینی مدل بیشتر تحت تأثدر صورت بهبود عملکرد مدل، دقت پیش
باشد. در نهایت تا این مرحله کدام یک از تأخیرهای زمانی بارندگی می

ایی بینی مدل را شناسترین متغیرهای مؤثر بر دقت پیشتوان مهممی
 کرد.

 
ارزیابی عملکرد سناریو ترین عوامل و مرحله ششم: شناسایی مهم

 (.41بینی مدل )سناریو حاصل از موثرترین عوامل بر دقت پیش
 

 نتايج و بحث -1

در تحقیق حاضر، پس از انتخاب مجموعه عوامل مؤثر بر رخداد سیلاب 
یلاب بینی وقوع سای، ترکیبی از سناریوهای مختلف برای پیشواریزه
در نهایت بهترین سناریو با ای مورد آزمون قرار گرفته است تا واریزه

دل چنین عملکرد معملکرد بهتر و تعداد پارامتر کمتر تعیین شود. هم
 تحلیل شده است. هابرای بررسی اثر هر یک از پارامتر

 

ینی ببررسی ساختار و تركیب مختلف سناريوهای پیش -1-5

 ایسیلاب واريزه

ط به ر مربودر میان سناریوهای مختلف، سناریویی که بهترین مقادی
( را به خود اختصاص MAPEو  2R ،RMSEهای ارزیابی )شاخص
گردد. معمولاً هر چه تعداد عنوان بهترین سناریو معرفی میهدهد، ب

ینی بکننده در یک سناریو بیشتر باشد، دقت پیشبینیپارامترهای پیش
اما از آنجا که ممکن است همیشه دسترسی به کلیه  ،رودمدل بالاتر می

کننده به سهولت میسرّ نباشد، ترکیبی از سناریوهای بینیامل پیشعو
مختلف مورد آزمون قرار گرفته است تا در نهایت بهترین سناریو با 

 1 ایهجدولچنین عملکرد بهتر و تعداد پارامتر کمتر تعیین شود. هم
بینی های دقت پیشو شاخصهر سناریو عوامل حذف شده در  4و 

، در سناریو اول اثر 1با توجه به جدول  .دندهن مینشامدل بیزین را 
 کلیه عوامل ورودی در ساختار گرافیکی در نظر گرفته شده است.

 
 2R ،RMSEهای ارزیابی مطابق جدول برای سناریو اول مقدار شاخص

برآورد شدند. از  11/8% و 001/0، 61/0به ترتیب معادل  MAPEو 
شبکه  بینی کننده در ساختارامل پیشآنجا که در سناریو اول اثر کلیه عو

بیزین در نظر گرفته شده است، به همین علت خطای برآورد غلظت 
 ت.بینی مدل بالا اسرسوبات سیلاب بسیار ناچیز بوده و دقت پیش
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Table 2- Bayesian network results for different scenarios in the test and train stages (Part 1) 

 )قسمت اول( آزمون احل آموزش ومختلف در مر یوهايسنار رایب نيزیشبکه ب جينتا -0جدول 

Test Train 

Variable/Variables deleted NO Diff-

MAPE 
MAPE RMSE 2R 

Diff-

MAPE 
MAPE RMSE 2R 

- 8.55 0.001 0.973 - 7.23 0.001 0.984 - 1 

13.7 22.24 0.005 0.801 14.27 21.5 0.005 0.81 A 2 

3.09 11.64 0.003 0.886 3.11 10.34 0.003 0.89 S 3 

23.89 32.44 0.004 0.839 23.57 30.8 0.003 0.85 PQ 4 

32.89 41.44 0.005 0.743 33.27 40.5 0.005 0.75 EL 5 

15.81 24.36 0.005 0.800 16.89 24.12 0.005 0.8 RA 6 

16.3 24.85 0.005 0.813 16.5 23.73 0.004 0.83 RB 7 

15.41 23.96 0.005 0.826 14.31 21.54 0.005 0.84 RC 8 

18.34 26.89 0.005 0.838 17.57 24.8 0.004 0.85 RD 9 

15.78 24.33 0.005 0.800 15.93 23.16 0.005 0.81 RE 10 

2.85 11.40 0.003 0.894 3.37 10.6 0.003 0.90 PRA1 11 

1.74 10.29 0.003 0.918 2.1 9.33 0.003 0.92 PRB1 12 

2.83 11.38 0.003 0.897 3.2 10.5 0.003 0.90 PRC1 13 

2.7 11.25 0.003 0.902 2.97 10.2 0.003 0.90 PRD1 14 

2.83 11.38 0.003 0.894 3.29 10.52 0.003 0.9 PRE1 15 

2.7 11.25 0.003 0.911 3.12 10.35 0.003 0.92 PRA2 16 

 
Table 3- Bayesian network results for different scenarios in the test and train stages (Part 2) 

 )قسمت دوم( آزموناحل آموزش و مختلف در مر یوهايسنار یبرا نيزیشبکه ب مدل جينتا -1جدول 

Test Train 

Variable/Variables deleted NO Diff-

MAPE MAPE RMSE 2R Diff-

MAPE 
MAPE RMSE 2R 

3.52 12.07 0.003 0.919 4.69 11.92 0.003 0.92 PRB2 17 
3.35 11.9 0.003 0.920 3.07 10.3 0.003 0.93 PRC2 18 
1.89 10.44 0.003 0.923 2.55 9.78 0.003 0.925 PRD2 19 
1.59 10.14 0.003 0.919 2.87 10.1 0.003 0.91 PRE2 20 
2.29 10.84 0.003 0.923 3.12 10.35 0.003 0.926 PRA3 21 
1.51 10.06 0.002 0.947 2.18 9.41 0.002 0.95 PRB3 22 
2.33 10.88 0.002 0.930 2.84 10.07 0.002 0.94 PRC3 23 
1.56 10.11 0.002 0.945 2.2 9.43 0.002 0.95 PRD3 24 
2.5 11.05 0.003 0.923 3.18 10.41 0.003 0.94 PRE3 25 

29.22 37.77 0.007 0.772 28.97 36.2 0.006 0.79 RA, RB, RC, RD, RE 26 

5.22 13.77 0.003 0.865 5.22 12.45 0.002 0.88 PRA1, PRB1, PRC1, PRD1, PRE1   27 
3.32 11.87 0.003 0.898 4 11.23 0.003 0.90 PRA2, PRB2, PRC2, PRD2, PRE2   28 
2.14 10.69 0.003 0.927 2.95 10.18 0.003 0.93 PRA3, PRB3, PRC3, PRD3, PRE3   29 

27.74 36.29 0.004 0.872 28.24 35.47 0.004 0.88 

PRA1, PRB1, PRC1, PRD1, PRE1, 

PRA2, PRB2, PRC2, PRD2, PRE2, 

PRA3, PRB3, PRC3, PRD3, 
PRE3      

30 

38.35 46.90 0.006 0.711 37.89 45.12 0.005 0.72 

RA, RB, RC, RD, RE, PRA1, 

PRB1, PRC1, PRD1, PRE1, PRA2, 

PRB2, PRC2, PRD2, PRE2, PRA3, 
PRB3, PRC3, PRD3, PRE3 

31 

2.46 11.01 0.003 0.916 3.62 10.85 0.003 0.92 
PRA2, PRB2, PRC2, PRD2, PRE2, 

PRA3, PRB3, PRC3, PRD3, PRE3 
32 
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در سناریو دوم با حذف اثر عامل مساحت از ساختار شبکه، میزان 
 متوسطو  خطای جذر میانگین مربعاتهای ضریب تبیین، شاخص

صد برآورد در 14/11و  001/0،  801/0ترتیب به درصد خطای مطلق
شده است. با مقایسه این سناریو نسبت به سناریو اول مشخص 

نسبت به درصد  96/14به میزان  MAPEشاخص خطای  گردد،می
و گویای  باشدمی قابل ملاحظهکه  سناریو اول افزایش یافته است

بینی وقوع سیلاب است. بنابراین، مساحت اهمیت این عامل در پیش
ه بینی مدل شبکهمی برای بهبود دقت پیشحوضه، به عنوان عامل م

کند. در حقیقت، با افزایش مساحت حوضه، حجم جریان بیزین عمل می
گردد و در نتیجه منجر به افزایش قدرت جریان جهت بیشتر می

 (.Chang et al., 2010) شوددست میفرسایش مواد در پایین
 

شده  حذف در سناریو سوم، عامل متوسط شیب حوضه از ساختار شبکه
و  2R ،889/0، شاخص RMSE ،004/0است. در این سناریو میزان 

 شاخص خطا باشد. در این حالت،درصد می MAPE ،49/11مقدار 

MAPE  درصد افزایش یافته است که  06/4سبت به سناریو اول ن
طور کلی، شیب حوضه یکی از عوامل همقدار قابل توجهی نیست. ب

 40تا  11ها در شیبی بین کثر سیلابمهم برای وقوع سیلاب است. ا
 (.Tanhapour et al., 2017افتد )درجه اتفاق می

 
در سناریو چهارم اثر عامل دبی جریان آب در روز قبل از وقوع سیلاب 

متوسط درصد های آماری ای نادیده گرفته شده است و شاخصواریزه
ب یو ضریب تبیین به ترت خطای جذر میانگین مربعات ،خطای مطلق

اند. در این حالت، محاسبه شده 846/0و  004/0درصد،  44/41برابر با 
عملکرد مدل نسبت به سناریو اول کاهش یافته است زیرا اختلاف 

درصد برآورد  86/14نسبت به سناریو اول معادل  MAPEشاخص 
شده است. با مقایسه این سناریو نسبت به سناریوهای قبل مشخص 

ینی بجریان روز قبل سپس مساحت در پیش شود، ابتدا عامل دبیمی
موارد رخداد سیلاب مؤثر است. لذا با توجه به تأثیر قابل توجه عوامل 

ل را توان این عاممختلف روی دبی جریان در ساختار شبکه بیزین، می
به عنوان عامل مهم و تأثیرگذاری روی افزایش عملکرد مدل برای 

 بینی رخداد سیلاب شناخت. پیش
، RMSEاریو پنجم با حذف اثر عامل ارتفاع، مقدار شاخص در سن
 MAPE ،44/41برآورد گردیده است همچنین میزان شاخص  001/0

به  MAPEشاخص خطای برآورد گردیده است و  2R ،144/0درصد و 
ملکرد و عنسبت به سناریو اول افزایش یافته است درصد  86/41میزان 

شمگیری کاهش داده است. طور چمدل نسبت به سناریو اول را به
ینی مدل بعنوان عامل مهم در بهبود توانایی پیشهبنابراین این عامل ب

شود. عامل ارتفاع با تأثیر بر میزان بارندگی، به ویژه در شناخته می

های شدید، نقش مهمی در فرسایش و میزان جابجایی زمان بارندگی
 (.Peng, 2016کند )ها ایفا میواریزه

 
های آبریز امامه، ناورود و ذکر است که هر یک از حوضهلازم به 

باشند که برای هریک از سنجی میایستگاه باران 1کسیلیان دارای 
روز  4سنجی، وقایع بارش فعلی و بارش پیشین تا های بارانایستگاه

قبل درنظر گرفته شده است. در سناریوهای ششم تا دهم از اثر عامل 
خداد بینی رها به صورت مجزا بر پیشگاهبارش فعلی هریک از ایست

 عنوان مثال در سناریو ششم اثر بارشپوشی شده است. به سیلاب چشم
برای هر سه حوضه حذف گردیده  Aسنج های بارانفعلی ایستگاه

، 2Rاست. ارزیابی عملکرد مدل شبکه بیزین براساس سه آماره 
RMSE  وMAPE سازی کاهش دهد که دقت مدلنشان می

که ضریب همبستگی، میانگین طوریچشمگیری داشته است. به
ترتیب معادل مربعات مجذور خطا و متوسط درصد خطای مطلق به

  MAPEدست آمد و شاخص خطادرصد به 49/14و  001/0، 8/0
درصد افزایش یافته است. از آنجا که  81/11نسبت به سناریو اول 

به همین علت وجود عامل  بارندگی نقش اساسی در تولید رواناب دارد،
نی صحیح بیبارش فعلی در ساختار شبکه بیزین، تأثیر مهمی در پیش

به سناریوهای هفتم تا دهم نیز مشابه با نتایج  آن دارد. نتایج مربوط
 1باشد. با مقایسه این سناریوها نسبت به سناریوهای سناریو ششم می

ل پی برد. ولی در توان به اهمیت عامل بارش در عملکرد مدمی 1تا 
سنج بررسی گردیده است لذا در این سناریوها تنها حذف اثر یک باران

صورت حذف تمام پارامترهای بارش فعلی، افت عملکرد مدل شبکه 
 بیزین قابل توجه خواهد بود.

 
هر  در سناریو یازدهم الی پانزدهم، عامل بارش پیشین یک روز قبل

صورت مجزا از ساختار شبکه حذف سنجی به های بارانیک از ایستگاه
عنوان مثال در سناریو یازدهم، اثر بارش پیشین یک روز شده است. به
باشند، مورد بررسی قرار که معرف سه حوضه می Aهای قبل ایستگاه

خطای  ،متوسط درصد خطای مطلقهای آماری گرفته است و شاخص
 864/0و  004/0درصد،  4/11و ضریب تبیین به  جذر میانگین مربعات

نسبت به سناریو  MAPEترتیب محاسبه شده است. اختلاف شاخص به
های دوازدهم درصد برآورد شده است. نتایج سناریو 81/1اول معادل 

ع طور کلی وقایهباشد. بتا پانزدهم مشابه نتایج سناریو یازدهم می
بارندگی پیشین از طریق افزایش رطوبت خاک منجر به افزایش فشار 

د و شونو کاهش مقاومت اصطکاکی در سطح گسیختگی میمنفذی 
دهند. ارزیابی ترتیب احتمال وقوع سیلاب را افزایش میبدین

دهد نتایج مدل شبکه بیزین با واقعیت نشان می 11تا  11سناریوهای 
گردد با نادیده گرفتن اثری که بارش یک مطابقت دارد و ملاحظه می
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کرد مدل برای شناسایی موارد رخداد روز قبل بر رطوبت خاک دارد، عمل
 سیلاب تا حدودی کاهش یافته است.

 
اثر بارش پیشین دو روز قبل مربوط به هر  10تا  19در سناریوهای 
اثر بارش  11تا  11سنجی و در سناریوهای های بارانیک از ایستگاه

ه شده ها نادیده گرفتپیشین سه روز قبل مربوط به هر یک از ایستگاه
های فوق های ارزیابی ارائه شده در جدولا توجه به شاخصاست. ب

شود در اثر حذف وقایع بارش پیشین با تأخیر زمانی بیشتر مشاهده می
عنوان مثال هروز قبل( افت عملکرد مدل ناچیز است. ب 4روز قبل و  1)

 Aهای با حذف اثر بارش پیشین دو روز قبل ایستگاه 19در سناریو 
بدست  11/11% و 61/0به ترتیب معادل  MAPEو  2Rمقدار شاخص 

درصد  1/1نسبت به سناریو اول   MAPEآمده است. شاخص خطا
وان تافزایش یافته است. بطور کلی با ارزیابی سناریوهای یادشده می

نتیجه گرفت هر چه مدت زمان بیشتری از وقوع یک واقعه بارندگی 
از  رطوبت ناشی قبل از وقوع سیلاب سپری شود، به دلیل کاهش اثر

 یابد.آن در خاک، تأثیر آن در رخداد سیلاب کاهش می
 

ای هبهترین مقادیر شاخصاز میان سناریوهای اول تا بیست و پنجم، 
ارزیابی برای سناریو اول به دست آمده و از آنجاکه بالاترین دقت 

به این سناریو  بینی کننده متعلقبینی و بیشترین تعداد متغیر پیشپیش
عنوان سناریو مبنا در نظر گرفته شده و سایر هباشد، این سناریو بمی

سناریوها، نسبت به این سناریو مقایسه شده است. جهت شناسایی 
ی و ابینی وقوع و عدم وقوع سیلاب )واریزهپارامترهای موثر بر پیش

( به بررسی 11تا  1معمولی(، با حذف تک تک پارامترها )در سناریوهای 
ها پرداخته شد. در ادامه به منظور مشاهده اثر تعداد خصو تحلیل شا

روز( و  4الی  1ها بر پارامترهای بارش )فعلی و پیشین سنجباران
ارزیابی  41تا  19همچنین دقت عملکرد مدل شبکه بیزین، سناریوهای 

 شده است.
 

در سناریو بیست و ششم کلیه متغیرهای بارش فعلی و در سناریو بیست 
روز قبل مربوط به هر پنج  1یه متغیرهای بارش پیشین و هفتم کل

سنجی به صورت همزمان از ساختار شبکه حذف شده ایستگاه باران
شود حذف اثر این عوامل منجر به کاهش گونه که دیده میاست. همان

عملکرد مدل شبکه بیزین و افزایش شاخص خطا شده است. به عنوان 
ب همبستگی، میانگین مربعات ، معیارهای ضری19مثال در سناریو 

، 111/0 ترتیب برابرمجذور خطا و متوسط درصد خطای مطلق به
به میزان  MAPEشاخص خطای باشند و درصد می 11/41و  001/0
نسبت به سناریو اول افزایش یافته است که این اختلاف درصد  11/16

 لذا حذف اثرات مرتبط با بارش فعلی و بارش باشد.قابل ملاحظه می
یر ثسنجی بصورت توأم، تأایستگاه باران 1روز قبل در هر  1پیشین 

تا  9سزایی بر افت عملکرد مدل شبکه بیزین نسبت به سناریوهای هب
داشته است. در واقع بارندگی با تأثیر بر اشباع و فرسایش خاک به  11

ای ذرات خاک همراه با جریان کمک کرده و منجر به وقوع حرکت توده
گردد. از طرفی اثر بارش پیشین بر وقوع سیلاب ای میریزهسیلاب وا

ای عمدتاً به دلیل تأثیراتی است که بر افزایش رطوبت خاک واریزه
دارد. در اثر افزایش رطوبت خاک، مقدار نفوذ جریان کمتر و در نتیجه 

 طور کلیهیابد. بای افزایش میحجم رواناب ناشی از سیلاب واریزه
عنوان عواملی مهم هروز قبل ب 1و بارندگی پیشین عامل بارش فعلی 

 کنند.ای و معمولی عمل میبرای شروع سیلاب واریزه
 

و هشتم و بیست و نهم، به ترتیب متغیرهای  در سناریوهای بیست
نجی سهای بارانبارش پیشین دو روز قبل و سه روز قبل کل ایستگاه

بیانگر این امر بصورت همزمان از مدل حذف گردید که نتایج آن 
ار است یرگذثبینی سیلاب تا حدودی تأباشد که این متغیرها بر پیشمی

ثیر کمتری بر عملکرد مدل داشته است. ولی به نسبت عوامل دیگر تأ
ارش ا تأخیر زمانی کمتر )مانند بـدرحقیقت حذف اثر بارندگی پیشین ب

ی بیشتر نا تأخیر زماـه بارندگی پیشین بــروز قبل( نسبت ب 1پیشین 
زیرا هر چه مدت  است؛ روز قبل( بر افت عملکرد مدل بیشتر 4یا  1)

زمان بیشتری از وقوع بارش پیشین بگذرد، اثر آن در کاهش نفوذ و 
بد یاای کاهش میاندازی سیلاب واریزهافزایش رواناب و در نتیجه راه

(Zhuang et al., 2015 .) 
 

 ندگی پیشین از ساختار شبکههای بارام، حذف کل عاملدر سناریو سی
بینی سیلاب شده و دقت مدل منجر به کاهش قطعیت مدل در پیش

ی که از ابینی صحیح رخداد نیز به ویژه وقوع سیلاب واریزهبرای پیش
 اهمیت بالایی برخوردار است، کاهش یافته است. 

 
( های بارندگی )فعلی و پیشیندر سناریو سی و یکم، با حذف کل عامل

ردیده بینی سیلاب گاختار شبکه منجر به کاهش دقت مدل و پیشاز س
است و به دلیل اثرگذاری بیشتر متغیر بارش فعلی، عملکرد مدل شبکه 
بیزین را بیشتر تحت تأثیر  قرار داده است. بارندگی یکی از عوامل 
اصلی شروع سیلاب است و وقوع سیلاب متأثر از هر دو عامل بارش 

( به همین علت، Liang et al., 2012است )فعلی و بارش پیشین 
که اثر عوامل مربوط به بارش )بارش فعلی و بارش پیشین( به زمانی

بینی ای در پیششود، تأثیر قابل ملاحظهصورت توأم نادیده گرفته می
شدت هینی ببمدل شبکه بیزین نسبت به سناریو مبنا دارد و دقت پیش

چون بارندگی عاملی بسیار مهم در  یابد. لازم به ذکر است،کاهش می
به دلیل ارزیابی اثر  41و  40بینی سیلاب است لذا سناریوهای پیش

بینی رخداد سیلاب به مجموعه عوامل بارندگی بر روی دقت پیش
از مقایسه نتایج حاصل از  سناریوهای مورد بررسی اضافه شدند.
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اع حوضه، شود، عواملی شامل ارتفاستنباط می 41تا  1سناریوهای 
بارش فعلی، دبی روز قبل، مساحت حوضه و بارش پیشین یک روز 

یزین سزایی در عملکرد مدل شبکه بهقبل نسبت به دیگر عوامل، تأثیر ب
یزین بینی مدل شبکه بعنوان مؤثرترین عوامل بر دقت پیشهدارند و ب

زیرا حذف اثر هر یک از این عوامل به طور مجزا از  اند؛شناخته شده
ابل بینی مدل شبکه بیزین را به میزان قختار سناریو مبنا، دقت پیشسا

توجهی کاهش داده است. بطورکلی این کاهش عملکرد، گویای نقش 
الذکردر ساختار شبکه بیزین در بین کل برجسته و مهم عوامل فوق

 متغیرهای مورد بررسی است. 
 
بینی رخداد پیشترین عوامل در با اعمال اثر مهم 41این رو سناریو  از

سیلاب )ارتفاع حوضه، بارش فعلی، دبی روز قبل، مساحت حوضه و 
بارش پیشین یک روز قبل( در نظر گرفته شده است که نتایج حاصل 
از معیارهای ضریب همبستگی، میانگین مربعات مجذور خطا و متوسط 

درصد برآورد  01/11و  004/0، 619/0ترتیب درصد خطای مطلق به
کننده نسبت به بینیمورد از عوامل پیش 11این سناریو گردید. در 

به  MAPEشاخص خطای که سناریو مبنا کاهش پیدا کرده درحالی
ن بنابراینسبت به سناریو مبنا افزایش یافته است.  1/1% میزان

ن پذیر نباشد، ایکه دسترسی به کلیه عوامل ورودی امکاندرصورتی
ردد. گن بهترین سناریو معرفی میعنواهسناریو پس از سناریو مبنا ب

های به ترتیب ساختار گرافیکی و نمودار داده 4و شکل  4شکل 
هند. دمشاهداتی غلظت رسوب در برابر مقادیر محاسباتی را نشان می

و در مرحله  61% شود در مرحله آموزشمشاهده می 4بر اساس شکل 
وشش ی پپراکندگی نقاط مشاهداتی توسط نقاط محاسبات 61% آزمون

متغیر ورودی  11دهد با وجود کاهش داده شده است که نشان می
ینی بنسبت به سناریو مبنا و اعمال اثر تنها مؤثرترین عوامل، دقت پیش

مدل بالاست و نسبت به سناریو مبنا تأثیر ناچیزی در افزایش خطای 
بینی مدل داشته است. در این پژوهش نتایج حاصل از مدل شبکه پیش

ها، نجسای از بارانو بررسی سناریوها با توجه به اعمال شبکهبیزین 
موجب بهبود عملکرد مدل شبکه بیزین گردیده است به عبارتی با 

توان دقت مدل را تا حدودی سنجی میهای بارانافزایش تعداد ایستگاه
 بهبود بخشید.

 
جهت کسب اطمینان بیشتر برای معرفی مدل بیزین به عنوان مدل 

ق، بینی غلظت رسوبات در این تحقیو قابل اطمینان برای پیشمناسب 
 1عملکرد مدل شبکه بیزین با مدل شبکه عصبی برای سناریوهای 

)سناریو مربوط به  41)سناریو حاصل از کلیه عوامل ورودی( و 
ارائه شده  4مؤثرترین عوامل( مقایسه شده است که نتایج آن در جدول 

له آزمون برای مدل بیزین نسبت در مرح MAPEاست. شاخص خطای 
ای کمتر است به میزان قابل ملاحظه 1برای سناریو  ANNبه مدل 

توان نتیجه گرفت مدل شبکه بیزین دقت (. بنابراین می16% )حدوداً
 دارد. ANNبینی بالاتری نسبت به مدل پیش

 

 گیرینتیجه -0

 اکثر که است مهمی مسائل از یکیای سیلاب واریزه  از ناشی خسارات

 هایآمدن سیستم بوجود به لذا نیاز .با آن مواجه هستند کشور مناطق

ائه تحقیق حاضر بر ارامری ضروری است.  ایواریزه لابیس بینیپیش
ای یزههای واربینی غلظت رسوبات سیلابیک مدل مناسب برای پیش

 یهاحوضهای نظیر های مستعد سیلاب واریزهو معمولی در حوضه
با استفاده از مدل شبکه بیزین متمرکز است.و امامه  انیلیکسناورود، 

 

 
Fig. 3- Graghical structure of the best scenario` 

 ويسنار نيبهتر یکیساختار گراف -1شکل 
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(a)  

(b) 
Fig. 4- Observational sediment concentration versus predicted values in a) Train stage b) Test stage  

 غلظت رسوب مشاهداتی در برابر محاسباتی  الف( مرحله آموزش ب( مرحله آزمون -0شکل 
 

Table 4- Comparison of BN model's performance with ANN model for scenarios 1 and 32 

 10و  5برای سناريوهای  ANNمقايسه عملکرد مدل شبکه بیزين با مدل  -0جدول 
Test Train 

Model NO Diff-

MAPE 
MAPE RMSE 2R 

Diff-

MAPE 
MAPE RMSE 2R 

- 27.39 0.008 0.723 - 25.22 0.007 0.768 ANN 1 

- 8.55 0.001 0.973 - 7.23 0.001 0.984 BN 1 

11.3 38.69 0.009 0.680 10.26 35.48 0.009 0.71 ANN 32 

2.46 11.01 0.003 0.916 3.62 10.85 0.003 0.92 BN 32 

بری ای به دلیل تأثیر آن بر زنی غلظت رسوبات سیلاب واریزهبیپیش
ت ای حائز اهمیهیدرولیکی جریان و افزایش دبی پیک سیلاب واریزه

است. بدین ترتیب، اثر مجموعه عوامل مساحت حوضه، ارتفاع و 
متوسط شیب حوضه، دبی جریان آب یک روز قبل، بارش فعلی و بارش 

های ای از ایستگاهسیلاب( مجموعه روز قبل از وقوع 4پیشین )تا 
سازی وقوع سیلاب در نظر گرفته سنجی هر حوضه برای شبیهباران

ترین نتایج حاصل از تحقیق حاضر بشرح زیر شد. بطور خلاصه مهم
 است:

کننده با اختصاص بینیسناریو حاصل از کلیه عوامل پیش •
در مرحله آزمون به  MAPE و 2R، RMSEهای ارزیابی شاخص
 نیتریشبدلیل دارا بودن هدرصد ب 11/8و  001/0، 61/0ترتیب 

ناریو عنوان سهبینی کننده و بالاترین دقت بتعداد عوامل پیش
 مبنا معرفی گردید.

یر کننده، عواملی نظبینیدر اثر حذف هر بار یکی از عوامل پیش  •
ارتفاع حوضه، بارش فعلی، دبی روز قبل، مساحت حوضه و بارش 

ینی بعنوان مؤثرترین عوامل بر دقت پیشهروز قبل بپیشین یک 
 مدل شناخته شدند. 

پذیر امکان کنندهبینیکه دسترسی به کلیه عوامل پیشدر صورتی •
 بینی کننده شامل ارتفاعنباشد، سناریو با مجموعه عوامل پیش

حوضه، بارش فعلی، دبی روز قبل، مساحت حوضه و بارش پیشین 

ای هبهترین سناریو شناخته شد. شاخصعنوان هیک روز قبل ب
ارزیابی برای این سناریو شامل معیارهای ضریب همبستگی، 

 میانگین مربعات مجذور خطا و متوسط درصد خطای مطلق به

 درصد برآورد شد. 01/11و  0044/0، 6198/0ترتیب معادل 

مقایسه عملکرد مدل شبکه بیزین نسبت به مدل شبکه عصبی  •
 بینی بالاتر و عملکردبیزین دقت پیش نشان داد مدل شبکه

 بهتری دارد. 
 

به طور کلی، در تحقیق حاضر علاوه بر معرفی یک روش سریع و 
گرا و قابل اعتماد، برای کاهش خطر سیلاب راحت، از رویکردی واقع
ای استفاده شده است. همچنین روش ارائه شده اعم از معمولی و واریزه
ایر ای در سسیلاب واریزه ینیبشیپای توان بردر این تحقیق را می

 مناطق کوهستانی مشابه به کار برد.
 

 هانوشتیپ
1- Conditional Probability Table (CPT) 

2- Estimation Maximization (EM) 
3- Necessary Path Condition (NPC) 
4- Artificial Neural Network (ANN) 

5- Feed-Forward Network 

6- Recurrent Networks 

7- MultiLayer Perceptron (MLP) 
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