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Objective: This study presents a deep learning–based approach for short-term discharge 

prediction at the Aq Qala station on the Gorganrud River and evaluates the Transformer 

model's ability to reproduce short-term trends and critical conditions. The necessity of this 

research arises from the increasing frequency and intensity of flood events, which 

underscore the need for rapid, accurate forecasting tools to support water resource 

management decisions and early warning systems. To address this need, a Long Short-

Term Memory (LSTM) neural network was used as a comparative benchmark to evaluate 

the proposed method's performance. 

Method: Daily discharge, precipitation, and evaporation data were used as model inputs. 

After normalization and transformation into ten-day sequences, the data were fed into the 

model. The temporal segmentation included approximately ten years for training, one year 

for testing, and one year for evaluation (including a flood event) to assess model stability 

under both normal and extreme conditions. The Transformer model, with its attention 

mechanism, captures long-term dependencies and complex relationships among input 

variables. Its parallel processing capability enables faster, more stable training for time-

series problems. Both models were trained for one-, two-, and three-day forecasting 

horizons and evaluated using the Root Mean Square Error (RMSE) and Nash–Sutcliffe 

Efficiency (NSE) criteria. 

Results: For the one-day horizon, the Transformer model outperformed the LSTM, 

achieving an RMSE of 0.03 and an NSE of 0.92. As the forecasting horizon increased to 

two and three days, the accuracy of both models decreased, with RMSE values of 

approximately 0.064 and 0.068, respectively, reflecting the nonlinear and complex nature 

of hydrological systems. Quantitative and graphical comparisons indicate that the 

Transformer model performs better in reproducing overall discharge trends and capturing 

peak flows during critical periods. 

Conclusion: The results demonstrate that the Transformer model is an effective tool for 

short-term river discharge prediction and can support early warning systems and decision-

making in water resource management. This approach can serve as an auxiliary tool for 

water managers, rapid warning systems, and flood risk reduction planners. 
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 ها:  واژهکلید

 ، بینی دبی پیش
 ، ترنسفورمر

 ، مدت حافظه طولانی کوتاه
 ، سیلاب

  .هشدار زودهنگام

رود در  مدت دبی رودخانه گرگان بینی کوتاه مبتنی بر یادگیری عمیق برای پیش روشیهدف این پژوهش ارائه  هدف:

این  مدت و شرایط بحرانی است. ضرورت قلا و سنجش توانایی مدل ترنسفورمر در بازتولید روندهای کوتاه ایستگاه آق
بینی سریع و  به ابزارهای پیشنیاز  زیرا این روند، ،گیرد نشأت می افزایش فراوانی و شدت رخدادهای سیلابی تحقیق از

برای پاسخ به این نیاز، کرده است. تشدید های هشدار را  گیری مدیریت منابع آب و سامانه دقیق برای پشتیبانی تصمیم
ای مورد استفاده قرار گرفت تا توانایی روش پیشنهادی  مرجع مقایسه در نقشمدت  کوتاه یحافظه طولان یشبکه عصب

 .سنجیده شود

و  سازی پس از نرمالبودند که  ورودی مدل در این پژوهش های روزانه دبی، بارش و تبخیر داده هش:روش پژو

سال  1سال برای آموزش،  10طور تقریبی شامل  بندی زمانی به شدند. تقسیم  وارد مدل روزه های ده تبدیل به توالی
در شرایط عادی و بحرانی سنجیده   اری مدلسال برای ارزیابی )شامل رخداد سیلاب( بود تا پاید 1برای آزمایش و 

را  یورود یرهایمتغ نیب دهیچیو روابط پ بلندمدت یها یوابستگ ییدر شناسا توجه زمیمکان بامدل ترنسفورمر  شود.
بینی  گردد. هر دو مدل برای پیش زمانی می تر و پایدارتر در مسائل سری دارد و پردازش موازی موجب آموزش سریع

 ساتکلیف -ریشه میانگین مربعات خطا و پارامتر نش روزه آموزش و با معیارهای یک، دو و سهزمانی های  افق
 .ارزیابی شدند

ساتکلیف برابر -و ضریب نش 03/0با ریشه میانگین مربعات خطا برابر با روزه، مدل ترنسفورمر  در افق یک ها: یافته

ت بینی به دو و سه روز، دقت هر دو مدل کاهش یاف پیشنی زمابا افزایش افق عملکرد برتری نشان داد.  92/0با 
دهنده پیچیدگی و غیرخطی  نشانکه  گزارش شد 068/0و  064/0حدود ریشه میانگین مربعات خطا در  که طوری به

دهد ترنسفورمر در بازتولید روند کلی و ردیابی  کمی و نموداری نشان می سیستم هیدرولوژیکی است. مقایسهبودن 
 مطلوبی دارد.بحرانی عملکرد  دورهدر  بید  اوج

مدت دبی و  بینی کوتاه عنوان یک ابزار مؤثر برای پیش دهد که ترنسفورمر به نتایج پژوهش نشان می گیری: نتیجه

ابزاری تواند  می روشگیری مدیریت منابع آب مناسب است. این  های هشدار زودهنگام و تصمیم پشتیبانی از سامانه
 باشد. ریزان کاهش خطر سیلاب های هشدار سریع و برنامه سامانه و برای مدیران منابع آبگیری  کمکی در تصمیم

 

رودخانه با استفاده از  یمدت دب کوتاه ینیب شیترنسفورمر در پ قِیعم یعصب یها شبکهکارگیری  به(. 1404) حمید؛ کیانی، عباس.، عبادی؛ محمدحسین، ناصری: استناد

 .94-83(، 1) 1، سوانح طبیعی. رود : رودخانه گرگانیمطالعه موردی؛ کیدرولوژیه یها داده

                  

 نویسندگان. ©                                                                .یعیپژوهشکده سوانح طبشر: نا
 
 
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 y

ek
ta

w
eb

3.
ir

 o
n 

20
25

-1
1-

03
 ]

 

                             2 / 13

http://yektaweb3.ir/article-1-48-en.html


 

 

 
 1404 ،1، شماره 1 دوره ،سوانح طبیعی

 

84 

‌‌مقدمه
 ازجمله ها رودخانه طبیعیمخاطرات  ؛ با این حالاند دیرباز منابع حیاتی تأمین آب شرب، کشاورزی و صنعت بوده ها از رودخانه

برای . امروزه (Eltahir & Wang, 1999) روند شمار می های ناگهانی همواره تهدیدی جدی برای جوامع به ها و خشکسالی سیل
هایی  مدیریت بهینه منابع آب سازه و وهوایی تشدید حوادث آب، تغییرات اقلیمی ،ها مقابله با نوسانات خطرناک جریان رودخانه

رسانی و  اطلاع برایها  موقع جریان رودخانه بینی دقیق و به پیش همچنیناست.   شدههای پایش ایجاد  چون سد و شبکه
ها  رودخانه. (Cisterna-García et al., 2025) ریزی منابع آب ضروری است گیری درست برای کنترل سیلاب و برنامه تصمیم

ماهیت ی به علت دب ینیب شیقرار دارند. پ انسانیو  یکیدرولوژیه ،یمیعوامل متنوع اقل ریکه تحت تأث اند یا دهیچیپ یها ستمیس
 و شدید بارش های دوره مانند) بحرانی شرایط در ویژه هیدرولوژیکی به های دادههای زمانی پیچیده  غیرخطی و وابستگی

 و افزایشی روندهای سریع تشخیص در مدل شود توانایی هایی همراه است. همین امر سبب می با چالش (سیلابی رخدادهای
 .(Yaseen et al., 2015)داشته باشد  زیادی اهمیت جریان های اوج

قلا  رود در ایستگاه آق مدت دبی رودخانه گرگان بینی کوتاه مبتنی بر یادگیری عمیق برای پیش روشیارائه هدف این پژوهش 
خصوص هنگام  ها )به مدت در شرایط غیرایستا و پرنوسان رودخانه در بازتولید روندهای کوتاه 1و بررسی توانایی مدل ترنسفورمر

 مدتهای بلند در شناسایی وابستگی 2توجه زمیمکان ل قابلیتبه دلی است که روش اصلی پژوهش مرمدل ترنسفور است. سیلاب(
به منظور مرجعی برای  3(LSTMمدت ) شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه و زمانی انتخاب شده های سری و پردازش موازی داده

. ارزیابی مدل شامل رخداد اند ها به سه دسته آموزشی، آزمایشی و ارزیابی تقسیم شده کار گرفته شده است. داده مقایسه عملکرد به
 در شرایط عادی و بحرانی سنجیده شود.  بود تا پایداری مدلسیلاب 

‌‌پیشینه‌پژوهش
از رویکردهای کلاسیک خطی تا ی مختلفی، ها روشگیری از  با بهرهبینی جریان رودخانه  پیش با هدفهای متعددی  پژوهش
  مدل خود همبسته زمانی خطی مانند های سری . روشدان انجام شده ،های نوین یادگیری ماشین و یادگیری عمیق الگوریتم

در مواجهه با رفتارهای غیرخطی  رفته کهکار  سازی جریان به طور سنتی برای مدل به 4(ARIMA)یکپارچه میانگین متحرک 
، ARIMA نیب سهیمقا کیدر  همکارانمثال، پاتل و  یبرا .(Kilinc & Haznedar, 2022) اند دادههایی نشان  محدودیت

در ثبت  یکمتر ییتوانا ARIMA یها نشان دادند که مدل 6(SVM)ماشین بردار پشتیبان و  5(ANN)عصبی مصنوعی   شبکه
از این رو، . (Patel & Ramachandran, 2015)داشته است  نیماش یریادگی یها نسبت به روش انیجر یرخطیغ کینامید

توانند تغییرات  هایی می های غیرخطی هیدرولوژیکی ضروری است. چنین مدل در محیط های پیشرفته و دقیق استفاده از مدل
 .(Chen et al., 2020) های قابل اعتمادتری برای هشدار سیلاب ارائه دهند بینی و پیش ندسریع بارش را با دقت بهتر ثبت ک

  به SVMالگوریتم ، ها پژوهش های است چرا که بر اساس یافته یافته های غیرخطی افزایش های اخیر توجه به روش در دهه
 Yu) استفاده شده است یسازی هیدرولوژیک طور گسترده در مدل ای محدود به شرایط دادهو توانایی در ثبت روابط غیرخطی  دلیل

et al., 2017). نشان دادند که  یا ماهواره یها از داده یریگ مثال، اسلام و همکاران با بهره یبراSVM انیجر ینیب شیدر پ 
SWATنسبت به مدل  یمعنادار یبرتر یا رودخانه

محبوب در  یها از روش گرید یک. ی(Islam et al., 2023)داشته است  7
 یریگ نیانگیبا ساخت و م م،یتصم یها از درخت یبیترک تمیالگور کیعنوان  به RFاست.  8(RF) یجنگل تصادف ر،یچند سال اخ

 و همکاران یو در مثالی دیگر،. (Jesus et al., 2025) دهد یم شیرا افزا ینیب شی، دقت پهای تصمیم درخت تعداد زیادی از جینتا

                                                 
1. Transformer 

2. attention 
3. Long Short Term Memory 
4. Autoregressive Integrated Moving Average 
5. Artificial Neural Network 
6. Support Vector Machine 
7. Soil and Water Assessment Tool 
8. Random Forest 
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 ,.Yu et al) های فیزیکی سنتی دقت بهتری دارد نسبت به مدل ناشی از ذوب برفهای  آبریز حوضهحتی در  RF نشان دادند که

دارد و به  ییبالا یمحاسبات نهیهز میحج اریبس یها داده هنگام کار با مجموعه های یادگیری ماشین الگوریتمحال،  نیبا ا. (2017
 .(Mahmood et al., 2024) پارامترها حساس است میدقت تنظ

توانند  خوبی می های مبتنی بر رگرسیون غیرخطی به و مدل 9(MLP)ر پرسپترون چندلایه نظی ANN های از سویی روش
های پیشرفته یادگیری عمیق،  در بین مدل. (Shamshirband et al., 2019) های هیدرولوژیک را یاد بگیرند روابط پیچیده داده

LSTM لیسکچن و برای مثال های بلندمدت زمانی را ثبت کند.  تواند وابستگی ای آزموده شده است. این مدل می طور گسترده به
 بینی دبی رودخانه عملکرد بالایی دارد گیرد و در پیش دینامیک غیرخطی را یاد میخوبی  به LSTM همکاران نشان دادند که

(Leščešen et al., 2025) .گاه های ساعتی سطح آب در سه ایست و همکاران با استفاده از دادهآتشی متأخر  در پژوهش
توجهی دقت  طور قابل هیدرولوژی و افزودن متغیرهای اقلیمی شامل دما، رطوبت و تبخیر نشان دادند که ورود اطلاعات اقلیمی به

 .(Atashi & Gorji, 2025)دهد  اما با افزایش افق زمانی کاهش دقت رخ می دهد مدت را افزایش می های کوتاه بینی پیش
 LSTMمرسوم  یها رودخانه قادر است بهتر از مدل انیجر ینیب شیمدل ترنسفورمر در پ دده ینشان م نینو قاتیتحق یها افتهی

و همکاران با کاستانگیا نمونه،  برای. (Demiray & Demir, 2024)عمل کند  10(GRU)ای  واحد بازگشتی دروازه و
شرقی اروپا، نشان دادند که مدل ترنسفورمر در بازتولید  های تاریخی سطح آب در یک سیلاب بزرگ در جنوب کارگیری داده به

این امر نمایانگر توانایی مکانیزم خودتوجهی در یادگیری الگوهای  .دارد LSTMها عملکرد بهتری نسبت به  ساختار زمانی سیلاب
 .(Castangia et al., 2023) پیچیده زمانی است

خاص  های مزایا و محدودیتدارای  مذکوری ها بینی جریان، هر یک از روش های پیش در روش  گسترده پیشرفت رغم علی
تواند منجر به مشکلاتی مانند  که می نیاز دارندو تنظیمات پارامتری  ها انبوه داده بهمعمولاً  یادگیری عمیقهای  روش .خود است

بسیاری از مطالعات گذشته بیشتر همچنین  .های ترکیبی پیچیدگی محاسباتی بالاتری دارند در حالی که روش .شودبرازش  بیش
های  مدت در رودخانه بینی کوتاه های اندکی به موضوع پیش و پژوهش اند های دائمی تمرکز کرده بینی بلندمدت یا حوضه بر پیش

که بتواند روابط غیرخطی و  کند ضرورت معرفی مدلی را تأیید میاند. این کمبودها  با جریان متغیر )مانند شرایط سیلابی( پرداخته
که  است بینی ارائه مدلی با دقت بالای پیش پیچیده را در شرایط بحرانی بیاموزد و دقت بالایی ارائه کند. هدف اصلی این پژوهش

پژوهش از ساختار  نیدر ا خصوص هنگام سیلاب( عملکرد بهتری داشته باشد. ها )به بتواند در شرایط غیرایستا و پرنوسان رودخانه
 یا ژهیو گاهیجا یزماندر مسائل مختلف  راًیاخ است که این روش گفتنی ایم. گرفته بهره رودخانه یدب ینیب شیپ به منظورترنسفورمر 

 .دارد یزمان یسر یها داده یبلندمدت و ناهمگون یها یدر درک وابستگ یمناسب ییتوجه توانا زمیبا مکان مراست. مدل ترنسفور افتهی

‌شناسی‌پژوهش‌روش
، توجه قابلتلفات و خسارات و به تبع اخیر  ویرانگرهای  وقوع سیلاب .در ایران استپذیر سیلابی  مناطق آسیباستان گلستان از 

های یادگیری عمیق در  دهد. با توجه به عملکرد مناسب روش های کاربردی در این حوزه را افزایش می ضرورت انجام پژوهش
های  های بلندمدت، در این پژوهش از مدل ها در یادگیری روابط غیرخطی و وابستگی های زمانی و توانایی آن سازی سری مدل

 خواهد شد.بینی دبی استفاده  برای پیش LSTMترنسفورمر و 

 منطقه مورد مطالعه
ای  . این منطقه در پهنهدارد قرار ′16°54 طول و′58°36 عرض جغرافیایی قلا در شمال استان گلستان و در  شهرستان آق
قلا  پهن، سبب شده تا آقهای توپوگرافی آن، نظیر شیب اندک و اراضی  ارتفاع از دشت گرگان قرار دارد که ویژگی هموار و کم

ترین جریان سطحی تأثیرگذار در این ناحیه، رودخانه  مهم .یکی از نقاط حساس به وقوع سیلاب در کشور محسوب شود
قلا، در نهایت به دریای خزر  رود است که از شرق استان سرچشمه گرفته و با گذر از شهرهایی نظیر گنبد کاووس و آق گرگان

آبریز گسترده آن، باعث  حوضهکیلومتر( و  300یدرولوژیکی این رودخانه از جمله طول نسبتاً زیاد )حدود های ه ریزد. ویژگی می

                                                 
9. Multi Layer Perceptron 
10. Gated Recurrent Unit 
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در  .قلا، حرکت کند دست، از جمله آق های بارندگی شدید، حجم قابل توجهی از رواناب به سمت مناطق پایین شود تا در دوره می
ماه  ها در فروردین ترین آن توجه بوده و یکی از شاخص های قابل یلابهای اخیر، این شهرستان بارها شاهد وقوع س طول دهه

. وارد کرد های وسیعی از منطقه خسارت بخش منجر به سیلابی شد که در های مداوم و بالاآمدن آب رودخانه بارش .رخ داد 1398
حلیل زمانی سیلاب در این های مخرب، اهمیت ت رود و وقوع سیل موقعیت خاص جغرافیایی منطقه، عبور رودخانه گرگان

 است.  موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه نشان داده شده 1در شکل  .دهد افزایش میشهرستان را 

 
 موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه .1شکل 

 ها داده
استفاده قلا، واقع در استان گلستان،  در ایستگاه آق رودخانه گرگان رود دبی، بارش و تبخیرهای روزانه  دادهاز در این پژوهش، 

دهند و از سوی سازمان  را پوشش می 1398تا پایان سال  1386ساله از ابتدای سال  13ها بازه زمانی  . این دادهشده است
صات جغرافیایی و مخت 12037اند. ایستگاه مورد مطالعه با کد  مدیریت منابع آب ایران )وابسته به وزارت نیرو( تأمین شده

ارتفاع واقع شده است که از نظر  درجه عرض شمالی، در دشتی هموار و کم 37.0166درجه طول شرقی و  54.4667
  رود قرار دارد. های سطحی رودخانه گرگان هیدرولوژیکی تحت تأثیر مستقیم جریان

 مبانی تئوری تحقیق
توانایی حفظ  LSTM دار مانند ساختارهای بازگشتی حافظه. داردنیاز های زمانی غیرخطی  سازی توالی به مدلبینی دبی  پیش

ی های مبتنی بر خودتوجه و از سوی دیگر معماری کنند میهای زمانی را فراهم  سازی وابستگی اطلاعات بلندمدت و مدل
ط پیچیده نشان دهی دینامیک بین عناصر توالی و پردازش موازی، ظرفیت بالاتری در کشف رواب با امکان وزن)ترنسفورمر( 

ریشه  . برای سنجش عملکرد، ازشدانتخاب  LSTM مرجع مقایسه ترنسفورمر و روش اصلی  ،بنابراین در این پژوهش .دهند می
عنوان شاخص کیفیت بازتولید  به (NSE) ساتکلیف-ز نشاعنوان شاخص خطای عددی و  به 11(RMSEمیانگین مربعات خطا )

 است.  ها به تفصیل بررسی شده در ادامه هریک از روش. الگوهای زمانی استفاده شده است

 

                                                 
11. Root Mean Square Error  
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 مدت شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه
LSTM حل مشکلات یبرا ( شبکه عصبی بازگشتیRNN)12 است شده یطراح یطولان یها در پردازش دنباله. LSTM کی 

 یمشکلات اصلاز  انیگراد ینابود شده است. یطراح یطولان یها در دنباله یریادگیبهبود  یاست که برا  RNNاز  نوع خاص
RNN به شدت مختل کند.  یطولان یها را در دنباله یریادگی تواند یاست که مLSTM یخاص یها سمیساختار و مکان یبا معرف 

حافظه به نام  یبه طور خاص از واحدها LSTM .کند یمشکلات را برطرف م نیاطلاعات، ا انیحافظه و کنترل جر یبرا
دروازه و  یدروازه فراموش ،یمختلف مانند دروازه ورود یها سمیها با استفاده از مکان سلول نی. اکنند یحافظه استفاده م یها سلول
 دیبا دیکه چه مقدار از اطلاعات جد کند یم نییتع یورود دروازه .کنند یم یابیو باز رهیذخ یاطلاعات را به صورت انتخاب یخروج

 نییتعی خروج دروازه .حذف شود دیبا یکه چه مقدار از اطلاعات قبل ردیگ یم میتصمی فراموش دروازه .وارد سلول حافظه شود
 یکه اطلاعات را برا دهند یاجازه م مدل به ها سمیمکان نیمنتقل شود. ا یبه خروج دیکه چه مقدار از اطلاعات سلول حافظه با کند یم

 .(Hochreiter, 1997) را بهبود بخشند انیشدن و انفجار گراد دیمشکل ناپد بیترت نیحفظ کنند و به ا یتر یمدت زمان طولان

 شبکه عصبی ترنسفورمر
طراحی شده و توجه  مکانیزم معرفی شد. این مدل بر پایه 2017بار توسط واسوانی و همکاران در سال  نخستین ترنسفورمر

ای نیازی ندارد. هدف از ارائه  های دنباله تکراری برای پردازش دادهبه استفاده از ساختارهای  LSTMو  RNN های برخلاف مدل
های بازگشتی از جمله ناپایداری گرادیان، کندی در آموزش و دشواری در  های موجود در مدل این معماری، رفع محدودیت

دهد که به مدل این امکان  تشکیل می 13مدت بود. هسته اصلی ترنسفورمر را مکانیزم خودتوجهی های طولانی یادگیری وابستگی
مشخص کند. این ویژگی هم ها را  اهمیت نسبی آن  ،هر عنصر ورودی با سایر عناصر موجود در توالیضمن مقایسه دهد تا  را می

صورت موازی درک و پردازش کند که این  های بلندمدت را بدون نیاز به پردازش ترتیبی، به شود مدل بتواند وابستگی سبب می
 15و رمزگشا 14شود. ساختار ترنسفورمر از دو بخش اصلی رمزگذار ب بهبود چشمگیر در سرعت آموزش و دقت مدل میمسئله موج

است. از آنجا که این مدل  16خور های عصبی پیش های توجه و شبکه تشکیل شده که هر یک شامل چندین لایه متشکل از بلوک
ای به  افزونه در نقش 17ر را در خود ندارد، از بردارهای موقعیتیصورت ذاتی اطلاعات مربوط به ترتیب عناص به RNN برخلاف

ها به مدل منتقل شود. این ساختار موجب شده است تا ترنسفورمر به  شود تا ترتیب زمانی یا مکانی داده ورودی استفاده می
های مختلف یادگیری عمیق، از جمله ترجمه ماشینی، پردازش زبان طبیعی و همچنین تحلیل  ای قدرتمند در حوزه معماری

های پیشین از خود  بینی، تبدیل شود و در بسیاری از موارد عملکرد بهتری نسبت به معماری های زمانی در مسائل پیش سری
 .(Vaswani et al., 2017) نشان دهد

‌معیارهای ارزیابی

 خطا مربعات میانگینبینی دبی رودخانه، از دو معیار متداول آماری ریشه  های پیشنهادی در پیش برای ارزیابی عملکرد مدل

(RMSE)18  ضریب نشو ( ساتکلیفNSE)19 معیاره استاستفاده شد . RMSE بینی  که میزان خطای مطلق مدل در پیش
 & Chai) دبو خواهد بالاتر مدل دقت باشد، کمتر آن مقدار هرچه و است شده تعریف( 1دهد، در رابطه ) مقدار واقعی را نشان می

Draxler, 2014) .در مقابل، معیار  NSEدهنده قابلیت مدل در  های هیدرولوژیکی، نشان های مهم در ارزیابی مدل از شاخص
( 2. طبق رابطه )متغیر است 1نهایت تا  شده و مقدار آن بین منفی بی های مشاهده بازتولید الگوها و تغییرات زمانی موجود در داده

  .(Knoben et al., 2019) شود میتر ارزیابی  تر باشد، عملکرد مدل مطلوب نزدیک 1به  NSEر هرچه مقدا

                                                 
12. Recurrent Neural Network 

13. Self Attention 

14. Encoder 

15. Decoder 

16. Feed-Forward Neural Network 

17. Positional Encoding 

18. Root Mean Square Error  

19. Nash Sutcliffe model efficiency coefficient 
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 (1  رابطه
n     𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √

1

𝑛
∑ 𝑒𝑖

2𝑛
𝑖=1 ها و  تعداد نمونه𝑒𝑖 خطای هر نمونه 

 (2  رابطه
𝑁𝑆𝐸 = 1 −

∑ (𝑄𝑠𝑖𝑚 (𝑡) − 𝑄𝑜𝑏𝑠(𝑡))2𝑡=𝑇
𝑡=1

∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠 (𝑡) − 𝑄𝑜𝑏𝑠)2𝑡=𝑇
𝑡=1

 

𝑄𝑠𝑖𝑚 (𝑡) سازی شده و  مقدار شبیه𝑄𝑜𝑏𝑠 (𝑡) شده در زمان  مقدار مشاهدهt ، 𝑄𝑜𝑏𝑠  شده و  مشاهدهمیانگین مقدارT تعداد 
 است. یزمان یها کل بازه

 روش پیشنهادی
سازی  آماده :شود این فلوچارت از سه فاز اصلی تشکیل می .فلوچارت کلی روش پیشنهادی نمایش داده شده است 2در شکل 

 .تشریح شده است کاملصورت  به مرحلهها، آموزش مدل و ارزیابی. در ادامه هر  داده

 
 ترنسفورمر مدلبا استفاده از  دبی بینی نمای کلی فرآیند پیش روند .2شکل 

 ها سازی داده آماده
سازی با استفاده از  مقیاس و تسهیل در هم  منظور افزایش کارایی مدل به دبی، بارش و تبخیر های داده ابتدا مرحله این در

های مربوط به  دادهه آموزشی، آزمایشی و ارزیابی، دست سه به ها داده برای تقسیم. اند شدهمنتقل ( 1 و 0)به بازه  یساز نرمال
اهمیت  .اند هنهایی در نظر گرفته شد یابیبرای ارز 1398و سال  یشیآزما 1397، سال یآموزش  داده 1396تا  1386های  سال

شرایط آزمون  بود که در همان سال قلا در منطقه آق های بزرگ یکی از سیلاب به سبب وقوع یابیبرای ارز 1398انتخاب سال 
در مواجهه با شدن  و آزمودهشرایط عادی  آموزش دیدن درامکان   بندی به مدل این تقسیم برانگیزتر کرده است. مدل را چالش

 شود.  یهای دبی به تفکیک آموزشی، آزمایشی و ارزیابی مشاهده م مجموع داده 3. در شکل دهد را میرخدادهای شدید 

 
 سال جهت ارزیابی در نظر گرفته شد  سال آزمایش و یک  سال  برای آموزش، یک 10قلا،  های دبی ایستگاه آق داده. 3شکل 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 y

ek
ta

w
eb

3.
ir

 o
n 

20
25

-1
1-

03
 ]

 

                             7 / 13

http://yektaweb3.ir/article-1-48-en.html


 

 

 
 ناصری، عبادی و کیانی | ... رودخانه یمدت دب کوتاه ینیب شیترنسفورمر در پ قِیعم یعصب یها شبکهکارگیری  به‌

 

89 

 آموزش مدل
روزه از سه متغیر دبی، بارش و تبخیر انجام شد. تبدیل اولیه  های ده با استفاده از توالیساختار ترنسفورمر آموزش مدل بر پایه 

 با دو سر 22شامل مکانیزم توجه چندسری ، دو بلاک رمزگذار21موقعیتی، افزودن کدگذاری 32به بعد  20تراکم لایه یک با ویژگی

و شد سازی توالی استفاده  های رمزگذار برای فشرده پس از بلاک های باقیمانده و اتصال ای لایهی ساز ، نرمال64 خور و ابعاد پیش
برای تولید مقدار دبی  1برابر  و در نهایت لایه خروجی خطی 0.1با نرخ  Dropout واحد،  32با تراکم  سپس یک لایه

( 0.0001)  با نرخ یادگیری 24آدام ساز و بهینه 23 (MSE) شده میانگین مربعات خطا تابع زیان انتخاب. شده قرار گرفت بینی پیش
زه با اندا 26دوره 200بود. آموزش برای حداکثر  25 (MAE) ود. معیارهای پیگیری در زمان آموزش شامل میانگین قدرمطلق خطاب

 دهد. ساختار مدل طراحی شده را نمایش می 4شکل  شد انجام 128 27دسته

 
‌. ساختار کلی مدل ترنسفورمر طراحی شده4شکل 

 ارزیابی مدل
 کند یم ینیب شیرا پ ندهیسه روز آ یال کی یدب ر،یتبخ و بارش ،یدب روزه ده یها مدل مورد نظر با استفاده از داده 5 شکل مطابق

ی است. علاوه بر محاسبات کمی، تطابق زمان  استفاده شده NSE و RMSE یارهایمع از مدل عملکرد یکم سنجش یبرا
 کردن دنبال در مدل توانایی تا شد بررسی دقت با 1398 سال سیلاب رخداد به مربوط ویژه بازه ها و مشاهدات رسم و به بینی پیش

مقایسه  LSTM با مدل ترنسفورمر مدل عملکرد تر، جامع اعتبارسنجی برای. شود مشخص جریان های اوج و ناگهانی روندهای
 و ها برتری دادن نشان برای ای مقایسه نتایج، معیارها و زمانیها، پنجره  هر دو مدل با همان دادهضمن ارزیابی  .شد

 .شد ارائه( سیلاب) بحران و عادی شرایط در روش هر های محدودیت

                                                 
20. Dense 

21. positional encoding 

22. Multi-Head Attention 

23. Mean Square Error 

24. Adam 

25. Mean Absolute Error 

26. Epoch 

27. Batch Size 
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 روزه دبی، بارش و تبخیر های ده روزه با ورودی توالی سهروزه، دو روزه و  بینی دبی یک پیش. 5شکل 

‌های‌پژوهش‌یافته
مورد مطالعه نمایش زمانی بینی زمانی برای هر یک از سه افق  شود. ابتدا نتایج پیش در این بخش نتایج کمی و نموداری ارائه می

 .شود می آورده مدل دو عملکرد کمیشده سپس مقایسه داده 

 بینی پیش
بینی  نتایج پیش 6شکل  .شود ارائه می روزه روزه و سه روزه، دو بینی دبی برای سه افق زمانی یک در این بخش نتایج پیش

ها خروجی  دهند. هر یک از این شکل روزه را نشان می بینی سه نتایج پیش 8روزه و شکل  بینی دو نتایج پیش 7روزه، شکل  یک
رنگ  های قرمز شده و منحنی مقادیر مشاهدهبیانگر رنگ  های آبی منحنی .دهد را نمایش می LSTM و مدل مدل ترنسفورمر

 . باشد میشده  بینی مقادیر پیش

  
 ب الف

 LSTMروزه الف: مدل ترنسفورمر ب: مدل  شده برای افق یک شده و مشاهده بینی مقادیر دبی پیش. 6شکل 

  
 ب الف

 LSTMروزه الف: مدل ترنسفورمر ب: مدل  شده برای افق دو شده و مشاهده بینی مقادیر دبی پیش. 7شکل 

  
 ب الف

 LSTMروزه الف: مدل ترنسفورمر ب: مدل  شده برای افق سه شده و مشاهده بینی مقادیر دبی پیش. 8شکل 
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 RMSE و NSE بر اساس معیارهای LSTM ترنسفورمر و مقایسه کلی عملکرد مدل
روزه ارائه  روزه و سه دو روزه، کی ینیب شیسه افق پ یبرا LSTMترنسفورمر و عملکرد دو مدل  یکل سهیبخش مقا نیدر ا

( مربوط به معیار 9شکل )است  ینیب شیافق پ کیهر جفت مربوط به  .است ای لهیمنمودار . هر شکل شامل سه جفت شود یم
NSE ( معیار 10و شکل )RMSE باشد. می 

  
برای  NSEمعیار  اساس بر ها مدل عملکرد کلی مقایسه .9شکل 

 روزه سه روزه و روزه، دو یکبینی  پیش

 RMSEمعیار  اساس بر ها مدل عملکرد کلی مقایسه .10شکل 

 روزه سه روزه و روزه، دو یکبینی  های پیش افقبرای 

‌بحث
در  رود گرگان بینی دبی رودخانه برای پیش LSTM های ترنسفورمر و در این بخش نتایج کمی و نموداری حاصل از ارزیابی مدل

 است.  نشان داده شده 1ها در جدول  مقایسه مدل. اند تحلیل شدهقلا  ایستگاه آق
 دهد یروزه، دو روزه و سه روزه نشان م کی ینیب شیپ یرا برا LSTMترنسفورمر و  یها مدل سهیمقا. 1جدول 

 1398تحلیل کیفی عملکرد در سیلاب  برتری مدل افت عملکرد نسبت به روز اول NSEمعیار  مدل بینی افق پیش

 روزه یک
 - 92/0 ترنسفورمر

 ترنسفورمر
 دقیق اوج سیلاب پاسخ سریع و تخمین نسبتاً

LSTM 85/0 - تخمین مناسب اما کم برآورد کردن اوج سیلاب 

 دوروزه
 درصد 13کاهش  79/0 ترنسفورمر

LSTM 
 خیر در پیک سیلابأت

LSTM 81/0  حفظ نسبی مقدار اوج درصد 4کاهش 

 روزه سه
 درصد 15کاهش  77/0 ترنسفورمر

 ترنسفورمر
 حفظ روند کلی و دقت اوج کمتر

LSTM 76/0  ناپایداری نسبت به زمان درصد 9کاهش 

روزه  فت عملکرد نسبت به افق یکا .دارد LSTM روزه برتری مشهودی نسبت به ترنسفورمر در افق یک 1جدول مطابق 
 4حدود  افت دقت LSTM روزه( است، در حالی که برای )سه درصد 15)دوروزه( و درصد  13ترتیب حدود  برای ترنسفورمر به

 روزه عملکرد دو مدل تقریباً است و در افق سه LSTM روزه اختلاف عملکرد اندک و به نفع در افق دو .باشد می درصد 9و  درصد
و حساسیت بالاتر ترنسفورمر به طول افق زمانی در  بینی پیشزمانی شود. این الگو نمایانگر کاهش دقت با افزایش افق  برابر می

این . تر است مدت مناسب مدل ترنسفورمر برای کاربردهای هشدار کوتاهتوان نتیجه گرفت  ین میبنابرا .است LSTM مقایسه با
 . آموزد می بهتر را تبخیر و بارش دبی، بیندر ترنسفورمر است که روابط پیچیده  احتمال زیاد ناشی از سازوکار توجه برتری به
انتخاب این دلیل  هستند. آموزشیهای  متفاوت و بحرانی نسبت به داده لاًدارای شرایطی کام( 1398های ارزیابی )سال  داده

طور قابل توجهی افزایش یافت که در طول  در این سال، دبی رودخانه به .بود وقوع سیلاب گسترده و غیرمعمول در منطقه ،سال
تر  د، شدت آن از نظر دبی به مراتب پایینبو نیز سیلابی رخ داده 1391بود. اگرچه در سال   دوره آموزش مدل، مشابه آن دیده نشده

مواجه شد که از منظر آماری و الگوهای زمانی، برایش ناشناخته بود و از  ای دادهاست. بنابراین مدل با   بوده 1398از وضعیت سال 
از شد.  اوج اطنق برخی در خطا افزایش باعث بحرانی شرایط چنین با مواجهه .توان آن را وضعیت بحرانی دانست نظر علمی می

است، اما در   توان گفت اگرچه مدل در برخی موارد مقادیر اوج دبی را کمتر از مقدار واقعی تخمین زده نظر تفسیر خطاها، می
است. این موضوع از منظر کاربردی بسیار اهمیت دارد چرا که  بازسازی روند وقوع سیلاب و افزایش ناگهانی جریان آب موفق بوده

گیرانه و هشدار نسبت به وقوع سیلاب است، نه الزاماً تخمین دقیق عددی  بخشی پیش هایی، آگاهی هدف نهایی در چنین مدل
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در  توانستهای فاقد شرایط شدید بحرانی،  ن نتیجه گرفت که مدل پیشنهادی، با وجود آموزش بر روی دادهتوا در نهایت می. دبی
 .بینی نماید ، رفتار رودخانه را با دقت قابل قبول پیش1398مواجهه با شرایط واقعی و دشوار سال 

های عصبی عمیق  های اخیر، کاربرد شبکه سالبا نتایج مطالعات مشابه مطابقت دارد. در  دبیبینی  های ما در بخش پیش یافته
و همکاران یک مدل مبتنی بر ترنسفورمر ه لیو بینی سیلاب افزایش یافته است. برای نمون های ترنسفورمر در پیش ویژه مدل به

النینو نوسان  های تاریخی جریان آب و الگوهای تسه توسعه دادند که توانست نقش داده بینی ماهانه دبی رودخانه یانگ برای پیش
اران نیز با ساخت یک مدل ترنسفورمر و همک. کاستانگیا (Liu et al., 2022) سازی کند خوبی مدل را به28(ENSOجنوبی )

 اروپا ارزیابی کردند 2014های سیلاب سال  بینی و آن را با داده های آبی را پیش تغییرات روزانه سطح آب رودخانه در شبکه
(Castangia et al., 2023) .ها حاکی از برتری مدل ترنسفورمر نسبت به ضمن اینکه برخی گزارش LSTM های  بینی در پیش

نتایج حاصل از مدل پیشنهادی این پژوهش . (Li et al., 2019; Yin et al., 2022; Yin et al., 2023) هیدرولوژیکی هستند
دهد که این دسته از  شده در مطالعات مشابه سازگاری دارد و نشان می عملکرد گزارشکه بر پایه ترنسفورمر طراحی شده، با 

بینی وقوع سیلاب  های بحرانی و غیرمعمول نیز توانایی بالایی در بازسازی روندهای دبی و پیش ها حتی در مواجهه با داده مدل
های  ثر، حاکی از ظرفیت بالای آن برای استفاده در سامانهدارند. توان مدل در شناسایی روند افزایشی جریان و ارائه هشدارهای مؤ

  .ریزی منابع آب در شرایط ناپایدار اقلیمی است هشدار زودهنگام و برنامه

‌گیری‌نتیجه
مدت دبی رودخانه در سه افق زمانی  بینی کوتاه برای پیش LSTM در این پژوهش، عملکرد دو مدل یادگیری عمیق ترنسفورمر و

در  سال برای ارزیابی شامل رخداد سیلاب(. 1سال برای آزمایش و  1سال برای آموزش،  10بندی حدوداً  )تقسیمبررسی شد 
در  .عملکرد بهتری از خود نشان داد LSTM نسبت به درصد 7 حدود NSE روزه، مدل ترنسفورمر در مقدار بینی یک پیش
طور کلی،  بهدرصد بهتر بود.  1حدودا روزه، ترنسفورمر  بینی سه بهتر بود و در پیش درصد 2تقریبا  LSTM روزه، بینی دو پیش

با افزایش افق زمانی، دقت هر دو مدل کاهش یافته  .دهد روزه( برتری واضحی نشان می مدت )یک بینی کوتاه ترنسفورمر در پیش
غیرخطی سامانه هیدرولوژیکی و شود. این الگو بیانگر طبیعت پیچیده و  طور قابل توجهی کمتر می ها به و تفاوت عملکرد آن

  بینی به افزایش افق زمانی است. حساسیت پیش
های هشدار  گیری در سامانه مدت دبی و تصمیم بینی کوتاه تواند یکی از ابزارهای مؤثر برای پیش روش مبتنی بر ترنسفورمر می

 .های ناهنجار نیازمند کارهای تکمیلی است داده های بلندتر و افزایش مقاومت به با این حال، بهبود عملکرد در افق. باشدسریع 
های هیبریدی برای بهبود  مدل و تکمیلی اقلیمی های ویژگی تر، طولانی های داده  مجموعه از آتی مطالعات شود در می پیشنهاد

 .های بلندتر بهره گرفته شود عملکرد در افق

 مشارکت‌نویسندگان

 نامه تقریباً به شکل زیر باشد:  مشارکت نویسندگان در مقاله مستخرج از پایان

ها،  ها، انجام محاسبات، تجزیه و تحلیل آماری داده ها، انجام آزمایش و گردآوری داده سازی نمونه نویسنده اول: تهیه و آماده
 تحلیل و تفسیر اطلاعات و نتایج، تهیه پیشنویس مقاله

نامه، طراحی پژوهش، نظارت بر مراحل انجام پژوهش، بررسی و کنترل نتایج، اصلاح، بازبینی اد راهنمای پایاننویسنده دوم: است
 سازی مقاله و نهایی

 نامه، مشارکت در طراحی پژوهش، نظارت بر پژوهش، مطالعه و بازبینی مقالهنویسنده سوم: استاد مشاور پایان

 حامی‌مالی

 انجام شد. صنعتی خواجه نصیرالدین طوسیمقاله حاضر با حمایت مالی معاونت پژوهشی دانشگاه 
 

                                                 
28. El Niño–Southern Oscillation 
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