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  خلاصه

است. هدف این تحقیق، ارائه یک مدل وجب کاهش تراز دریاچه ارومیه شدههای اخیر مافزایش مصرف آب در بخش کشاورزی و خشکسالی

بینی شهای بزرگ مقیاس پیداده .سد بوکان به عنوان مهمترین سد مخزنی حوضه دریاچه ارومیه است پارامترهای اقلیمی برای بالادستبینی پیش

منطقه ریزمقیاس سازی شد تا بر روی غیرهیبرید های هوش مصنوعی هیبرید و با استفاده از روش NCEPو  ECMWFهوایی فصلی سازمان وآب

عملکرد  که روش هیبرید به مراتببینی نماید. نتایج نشان داد آب ورودی به سد بوکان را پیشبتواند ورودی مدل هیدرولوژیکی  در آینده به عنوان

 افقسازی بارش ماهانه با ریزمقیاس( NSEساتکلیف )-مقدار میانگین معیار نش بطوریکه دارد، SVRو  GMDHهای بهتری را نسبت به روش

بینی روزانه دما سازی پیشهمچنین ریزمقیاس بدست آمد. 6/0و  54/0تیب برای دوره آموزش و تست برابر در روش هیبرید به تر 1بینی یک ماههپیش

بینی بارش سازمان ای پیشهبدست آمد. نتایج نشان داد داده 0.85و  0.78برابر  به ترتیب انداز شش ماهه برای دوره آموزش و تستبا چشم 

ECMWF  نسبت به عملکرد بهتریNCEP  .رواناب توسعه -به مدل بارش های بارش و دمابا وارد کردن دادهدرنهایت، در منطقه مورد نظر دارد

 .آمدبدست  2021و  2020های برای سال 67/0برابر با  NSE، بوکانداده شده و مقایسه آن با رواناب مشاهداتی ورودی به سد 

 

 

  اچه ارومیه، سد بوکانبریز دریحوضه آهوش مصنوعی، های فصلی، بینیریزمقیاس سازی، پیشکلمات کلیدي: 

 

 

  مقدمه .1
 

بینی فصلی آب و های پیش، داده3زیستبینی محیطمرکز ملی پیشو  2های میان مدت اروپابینیمرکز پیشهای معتبر هواشناسی نظیر بعضی از سازمان

بینی پارامترهای آب و هوایی با استفاده از شرایط اولیه های ریاضی جوی و اقیانوسی هستند که به پیشها براساس مدلبینینمایند. این پیشتولید میهوایی 

اوت برای یک متف هایبینیپیشکنند که باعث بینی شرایط جوی استفاده میپیش ختلفهای مهای مختلف از مدلد. سازمانپردازو حال حاضر جو می

بطوریکه  کرده استسیستم خود را آپدیت  سال 5غول بوده است و هر بینی مشبه کار پیش 1977از سال  ECMWFدر این میان  گردد.منطقه خاص می

SEAS5 های فصلی بینیپیش تحقیقات مختلفی به ارزیابی قابلیت .[1] باشدهای فصلی این سازمان میبینیآخرین سیستم پیشECMWF اند؛ پرداخته

. استمورد بررسی قرار گرفته [4]ر دانوب و بارش و دما د [3]، دما در آمریکای جنوبی [2]های بارش در هیمالیای مرکزی بینیکارایی پیش ،برای نمونه

عرضه نمود را  CFSV2یعنی دومین آپدیت سیستمی خود  2011و در سال  آغاز کرد 1979خود را از سال کار  NCEPهای فصلی بینیسیستم پیش

 از خود نشان داده است. [8]بینی خشکسالی و پیش [7] ,[6]بینی بارش و دما پیش ن سازمان نیز کارایی خوبی در. ای[5]

                                                 
1 1-month lead time 
2 ECMWF 
3 NCEP 
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هایی با مقیاس های ریز مقیاس سازی به دادهبینی این دو سازمان از نظر مکانی بزرگ مقیاس هستند و لازم است تا با استفاده از روشهای پیشداده

و نیز قابلیت استخراج روابط  [10]بینی نشده الگوهای پیچیده و رفتارهای پیش محاسبه بخاطر قابلیتی که در ،. هوش مصنوعی[9]ای تبدیل گردند منطقه

تحقیقاتی  هوش مصنوعی در ،برای نمونههای اخیر مورد استفاده قرار گرفته است. دارد، در سال [11]غیرخطی بدون اطلاع از شکل پارامتری این روابط 

قرار گرفته است. درحالی که استفاده از های مشاهداتی مورد استفاده با استفاده از داده [14]و تبخیر  [13]، دما [12]بینی بارش برای توسعه مدل پیش

های عددی برای بارش موجب افزایش عدم قطعیت شده و نیازمند استفاده از رویکردهای پیچیده و مدلالگوی بینی برای پیش گذشته های مشاهداتیداده

استفاده از روش  ،در این بین. [17] ,[16]گیرد میمورد استفاده قرار رش بابینی برای پیشهیبرید هوش مصنوعی  هایمدلهمچنین . [15]بینی است پیش

از ابعاد فضای  SVRسازی روابط غیرخطی و استقلال در مدل GMDHقابلیت  ،بطوریکهتواند مثمر ثمر واقع گردد. می SVRو  GMDHهیبرید 

گردد. با این وجود تحقیقات بسیار کمی از موجب بهبود ریزمقیاس سازی پارامترهای آب و هوایی می ،[18]ورودی به علت پیچیدگی محاسباتی مدل 

 . [19]اند فصلی استفاده کرده بینیپیش هایهوش مصنوعی برای ریزمقیاس سازی داده

پردازیم. دریاچه ارومیه در شمال غربی ایران، یکی نی پارامترهای آب و هوایی در حوضه آبریز دریاچه ارومیه مییببر روی پیش ما در این تحقیق

رود در جنوب این دریاچه حدود . رودخانه زرینه[20]های اخیر با بحران کم آبی روبرو شده است دنیاست، که در سال های شوراز بزرگترین دریاچه

و به رود قرار دارد . سد بوکان به عنوان بزرگترین مخزن حوضه آبریز دریاجه ارومیه در بالادست زرینه[21] نمایدآب ورودی به آن را تامین می  40%

تا کنون تحقیقاتی بر روی  شود.تامین آب شرب و تامین نیازهای کشاورزی پایین دست محسوب میعنوان یک مخزن استراتژیک در کنترل سیلاب، 

ها و آب ورودی به سد بوکان است که نشان دهنده کاهش بارشرود انجام شدهتاثیرات بلند مدت تغییر اقلیم بر روی منابع آب در زیر حوضه آبریز زرینه

تواند بینی بارش برای بالادست سد بوکان میها و افزایش مصرف کشاورزی، توسعه یک مدل پیشبر این اساس به علت کاهش بارش .[22] استبوده

های مدل داده .محیطی و کشاورزی حوضه آبریز دریاچه ارومیه کمک نمایدسازی تخصیص آب بین نیاز زیستمداران حوضه آب را در بهینهسیاست

 .[23]د بینی نمایرواناب توسعه داده شده در بالادست، رواناب ورودی به این سد را پیش-توانند در نهایت به عنوان ورودی مدل بارشبارش و دما می

های فصلی آب و بینیسازی پیشبینی پارامترهای آب و هوایی در بالادست سد بوکان با استفاده از ریزمقیاسیشپمقاله حاضر برای اولین بار به 

است. در قسمت دوم به ارائه گردیدهپنج قسمت در این مقاله  پردازد.میبینی رواناب ورودی به این سد و در نهایت پیشبا استفاده از مدل هیبرید هوایی 

قسمت پردازد و در نهایت شود. قسمت سوم و چهارم به ترتیب به روش مورد استفاده و نتایج حاصل از این تحقیق میمعرفی منطقه مورد مطالعه پرداخته می

 گیری اختصاص داده شده است.پنجم به نتیجه
 

  منطقه مورد مطالعه .2

های آبریز بسته ایران و در شمال غربی آن قرار دارد. دریاچه زرگترین حوضهکیلومتر مربع یکی از ب 51000بالغ بر حوضه آبریز دریاچه ارومیه با مساحتی 

 .است های این حوضهآب تماممحل زهکشی  ،ارومیه در مرکز این حوضه

نماید و مهمترین رودخانه این تامین میآب ورودی به دریاچه ارومیه را  %40میلیون مترمکعب حدود  2000رود با آورد حدود رودخانه زرینه

های بالادست رود قرار دارد. میانگین بارش و دمای زیرحوضهسد بوکان به عنوان بزرگترین سد مخزنی این حوضه بر روی زرینهشود. شناخته میحوضه 

ها از اواخر های برف در این زیرحوضه. بیشتر بارشاد استگردرجه سانتی 10متر و میلی  650نشان داده شده است به ترتیب برابر  1سد بوکان که در شکل 

 .[24]پوشیده از برف است  در این فصول این مناطق %53یابد و حدود ادامه می آذر شروع شده و تا اواسط اسفند ماه

های کند و یک مخزن استراتژیک برای تامین آب کشاورزی دشترب شهرهایی نظیر تبریز، بوکان و میاندوآب را تامین میسد بوکان آب ش

ترین و بزرگترین شبکههکتار مدرن 17000و  100000ها به ترتیب با سطح زیر کشت شود. این دشتمیاندوآب و صائین قلعه در پایین دست محسوب می

 را داراست. های آبیاری این حوضه
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 [23]  (bهاي منتهی به آن )(، سد بوکان و رودخانهaجانمایی حوضه آبریز دریاچه ارومیه ) -1شکل 

  روش شناسی .3
 

  ECMWFهاي بینیپیش   .3.1

ECMWF  های فصلی اطلاعاتی در مورد شرایط آب و بینیپیش گردد.کشور اروپایی حمایت می 32یک سازمان غیردولتی اروپایی است که بوسیله

که  SEAS5در این تحقیق از . [15]های مثل مدیریت منابع آب، کشاورزی، سلامت و انرژی مفید است دهد و برای بخشهای آینده میهوایی فصل

های فصلی به ترتیب تحت عنوان بینیماهانه و روزانه پیش 1میانگین گروههای . دادهاست استفاده شده است ECMWFآخرین نسل از سیستم 

Seasonal forecast monthly statistics on the single level و Seasonal forecast daily and sub-daily data on the 

single level های دقیقبینیباشد. برای داشتن پیشدرجه می 1های جهانی در مقیاس این داده .[26] ,[25] استمورد استفاده این تحقیق قرار گرفته

بینی شش های دمایی در مقیاس روزانه و افق پیشبینی یک ماهه برای ریزمقیاس سازی استفاده شد. همچنین دادهبینی با افق پیشهای پیشداده تر بارش، از

 ماهه مورد استفاده قرار گرفت زیرا دما عدم قطعیت کمتری نسبت به بارش دارد.

 NCEPهاي بینیپیش. 3.2

NCEP دومین نسخه از سیستم پیش .شودیتابعه آن اداره م یو آژانس ها 2یو جو یانوسیاق یاداره مل یتحت رهبر( بینی آب و هواییCFSV2 این )

تری را عملکرد به مراتب به ،عملیاتی شده است. این نسخه به علت بهبودهایی در شرایط اولیه و درک مدل نسبت به نسخه اولیه آن 2011سازمان از سال 

باشد. همانند های بارش و دما میبرای داده CFSv2 operational forecasts time seriesهای استفاده شده برای این تحقیق تحت عنوان دادهدارد. 

ECMWFبینی یک ماهه و شش ماهه مورد استفاده قرار گرفته است.های بارش و دما به ترتیب با افق پیش، داده 

 پارامترهاي آب و هواییریزمقیاس سازي  هوش مصنوعی براي هايروش. 3.3

حد منطقه با مقیاس کوچکتر در  یهایبه دادهلازم است های هواشناسی استفاده شده در این تحقیق بزرگ مقیاس و جهانی اند و به منظور کاهش خطا مدل

سه روش هوش های سینوپتیک منطقه انجام شده است. برای این کار ای ایستگاهبینی براساس مقیاس نقطههای پیشتبدیل شوند. ریزمقیاس سازی داده

 که در ادامه توضیحات بیشتری داده خواهد شد.مصنوعی بکار گرفته شد 

شود دما و بارش تخمین زده میبینی و مشاهداتی های خام پیشهر روش شامل پارامترهایی است که به وسیله به حداقل رساندن اختلاف داده

 ( .1)رابطه 

                                                 
1 Ensemble mean 
2 National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) 
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iدر آن که 

oV   وi

estV های آموزش به تست برابر آب و هوایی است. همچنین نسبت بین دادهو ریزمقیاس سازی شده  به ترتیب داده مشاهداتی

 شود.ریزمقیاس سازی بیشتر توضیح داده میهای روش در مورد در ادامه .درنظر گرفته شده 30به  70

 1GMDHروش      .3.3.1

های ورودی تعداد . داده[27]نماید های ورودی عمل میاین روش براساس یک شبکه چند لایه است بطوریکه هر لایه بصورت یک تابع خطی از داده

ها در هر لایه برابر با باشد، در این صورت تعداد نورون kهای ورودی برابر با د. به عنوان نمونه، اگر تعداد دادهنمایها را مشخص مینورون 2

km  

از یک  در این روش. های مشاهداتی و ریزمقیاس سازی شده را کاهش دهدخواهد بود. هدف اصلی این روش تعریف تابعی است که اختلاف بین داده

 شود.اتی استفاده میمشاهد خام و  ینیبشیپ یهاداده نیب یهمبستگ نییتع یبرا( 2)رابطه ای درجه بالا رابطه چند مرتبه

(2) 0

1 1 1

n n n

i i ij i j

i i j

y a a x a x x
  

     

که در آن 
0 , ,i ija a a آید. بدست میای است که با استفاده از روش حداقل مربعات خطا ضرایب متغیرهای موجود در چند جمله, ,i j kx x x های داده

2nباشد )تعداد متغیرها در هر ترکیب می nشوند. و ها ترکیب میورودی هستند که به صورت دو به دو در نورون  .) در هر  2به بیانی دیگر، رابطه

های هر نورون محاسبه و بین خروجی مدل و داده NSEسپس مقدار  شود.های ورودی محاسبه مینورونی بکار گرفته شده و خروجی آن براساس داده

لایه بعدی وارد می شوند. این به  ،ر لایههای انتخاب شده در هنورون. [28] دنشوکمتری دارند مرحله به مرحله حذف می NSEهایی که مقدار نورون

یابد تا در نهایت یک نورون باقی بماند و ضرایب رویه ادامه می
0 , ,i ija a a .محاسبه گردد 

دم بینی بارش و دما مورد استفاده قرار گرفت؛ ولی نتایج گویای عهای ورودی به مدل ریزمقیاس سازی بارش در ابتدا صرفا داده پیشبه منظور تعیین داده

نتایج تا حد بسیار  به عنوان ورودی مدل وارد شدند که t-1و  tوابستگی زیاد نتایج ریزمقیاس سازی بارش به داده دما بود. سپس داده بارشی در زمان 

های کم تواند نتایج را تا حد زیادی بهبود بخشد زیرا مثلا برخی از ماهزیادی بهبود داده شد. با بررسی بیشتر نتیجه گردید که داده ورودی شماره ماه نیز می

را با یک  ود. در این صورت مدل ممکن است آنشهای بسیار کمی دارند گاهی به علت رگبار بارش زیادی در آن ثبت میبارش تابستان که معمولا بارش

مدل  های ورودی بهشود. در نهایت، دادهماه پر بارش در زمستان اشتباه بگیرد. افزودن شماره ماه موجب بهبود درک مدل و کاهش خطاهای این چنینی می

GMDH های بارش در گام زمانی شامل دادهt بارش در گام زمانی ،t-1ش مشاهداتی گام زمانی ، شماره ماه و بارt می( باشدk=4 برای ریزمقیاس .)

 (.k=2) به عنوان ورودی مدل استفاده شده است tهای مشاهداتی در گام زمانی بینی و دادههای خام پیشسازی دما از داده

 2SVRروش      .2.3.3

است.  ،شودمشاهده می 2به حداقل رساندن خطا در داخل یک محدوده نظیر آنچه در شکل برای   ایمقدار حاشیه بهترینبرآورد  SVRهدف اصلی 

 آید. بدست می 3، رابطه SVRبه علت غیرخطی بودن مسئله در تحقیق حاضر، با کمک 

(3) ( ) ( )i if x w x b   

)در آن  )x  ،ترم غیرخطی مسئلهw  وb .به ترتیب وزن و عرض از مبدا تابع رگرسیون است 

                                                 
1 Group method of data handling 
2 Support vector regression 
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 در یک محدوده خاص به جهت کاهش خطا براي داشتن بهترین تقریب SVRنحوه عملکرد  -2شکل 

 یا، مرزها را در فاصلهاین شکلدر  نیخط چشود. برازش میکه با درنظر گرفتن یک محدوده خطای قابل قبول است  یاصفحه ،میخط مستق، 2شکل در 

 نیو انحراف ب دهدیرا نشان م یسازنهیبه تیفیک در واقع، شود. جادیبارش ا ینیبشیخام پ یهابه عنوان مثال، داده نیب هیحاش کیدهد تا  ینشان م

 یبالاتر برا در ابعاد 3 (، معادله4)معادل  سکیدن ربه حداقل رسانتابع با کمک  .کندیم انیرا ب افتهیکاهش ینیبشیپ یهاشده و دادهمشاهده جیگ یهاداده

 .شودمی میسر یخط یجداساز وخام حل  ینیب شیپ یداده ها

2* *

1

1
( , , )

2

m

i i

i

R w w C   


    

*

*

( ( ) )

subject to: ( ( ) )

, 0

i i i i

i i i i

i i

y w x b

w x b y

  

  

 

   


   




 

(4) 

  
)نمونه  یآموزش هایداده به با توجههستند. در معادلات فوق،  شدهریزمقیاسپیش بینی خام و  هایبه ترتیب داده yو  xکه در آن  , )i ix y، 

ix  بردار

و GMDHبُعدی برای متغیرهای مختلف مذکور در روش   nورودی 
iy  خروجی مطلوب یک بُعدی در نقطهi همچنین ؛استn

ix R، n

iy R

,*.هستند  خارج از  برای هر متغیری کهکه هستند  گیری خطاهااندازه متغیرهای کمکی𝜀  شوند، استفاده میافتدمی به ترتیب در پایین و بالا و .
nb R وnw R  انحراف و عامل وزنی و  برای نشان دادنهایی ابتثبه ترتیبC ت. اس کمینه و بیشینه خطا نمودنمتعادل برای  یک ثابت تنظیم

m وبینی خام سایز داده پیش ( )f x همچنین  .[18]کند محاسبه می ایمشاهدهبر اساس داده را  شدهریزمقیاسبینی شده است که داده پیشهدف مدل

( )x بالاتر است.با ابعاد  یفضای دربینی خام یک تابع انتقال غیرخطی برای نگاشت داده پیش 

ی با ابعاد بالاتر یرنل برای تبدیل داده به فضاتابع کِاز ، جایی که شودتبدیل می 5 رابطه بهرگرسیون غیرخطی با استفاده از روش تابع لاگزانژ، 

 .([30] ,[29] به شود رنل، رجوعتر راجع به لاگرانژ و تبدیلات کِ)برای جزئیات بیششود استفاده می

 (5)                                                                                         *

1

( ) ( ) ( , )
m

i i i

i

f x k x x b 


   

)در معادله فوق،  , ) ( ( ), ( ))i ik x x x x  ِیک نوع گاوسی از معادله کرنل در این مطالعه استفاده شده است و  که رنل استتابع ک*,i i   ضرایب

C,برای بهینه کردن پارامترهای مدل شامل  (1 رابطه) NSEتابع انژ هستند. لاگر  ِهای شده و دادهبینی ریزمقیاسبین پیش رنلو پارامترهای تابع ک

 شود.استفاده می مشاهداتی

 

 (SVR-GMDH) هیبرید روش     .3.3.2

 هایاده، دروش(. در این 3)شکل  شده استاستفاده  SVRو  GMDH از رویکرد هیبریدی مبتنی بر گفته شده،های بر روش مطالعه، علاوه در این

 به عنوان یک هیبرید شدهسازی  ریزمقیاس مقادیرسپس شوند و استفاده می SVRو  GMDHهر دو روش  ریزمقیاس سازی بابرای  شبار  بینی خامپیش
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های منفرد روش از هر یکاز ترکیب خطی و ضرایب  dو  a،  cضرایب . شودتولید می شده برآورد SVRو  GMDHهای خطی از خروجیترکیب 

 شوند.بهینه می تابع هدف به عنوان 1 رابطه استفاده از ( و باPSOسازی ازدحام ذرات )با بهینه مشترکا

 
 هاي بارش براي ریز مقیاس سازي داده GMDH-SVRرویکرد هیبریدي  -3شکل 

 نتایج . 4

 بینی پارامترهاي آب و هوایی مدل پیش   .1.4

هر  کارایی، ییآب و هوا هایبینیپیش سازیریزمقیاس درهوش مصنوعی مبتنی بر  ذکر شده هاییی روشعملکرد و کارابرای حصول درک بهتر از 

اب های سینوپتیک تکبرای ایستگاه شدهسازی  ریزمقیاس شهای باربینیپیش NSEنتایج نشان دهنده  1جدول  مایش قرار گرفت.روش جداگانه مورد آز

 NCEPو  ECMWFهای برای داده GMDHو  SVRبالاتری از  وری به مراتببهره هیبریددهد که روش سازی نشان مینتایج بهینه .استو سقز 

 .است غیرهیبریدهای دو برابر مقادیر متعلق به روشتقریبا ، هیبریداز روش  NSEدارد. در این مورد، مقادیر 

 ی. در بین تمامدهدرا نشان می هاو آموزش داده تست هایدوره و برای هر دو ایستگاه ECMWFماهیانه  شهای باربینیعملکرد بهتر پیش ،نتایجچنین هم

هوایی است. وبینی شرایط آبها در پیشتفاوت رویکرد آن ،هستند. یک دلیل NCEPبسیار بهتر از  ECMWFسازی سازی، نتایج بهینهسه روش بهینه

NCEP  طرف دیگر،  درکند. یک مدل هیدرواستاتیک ترکیب شده با تخمین تقریبی توپوگرافی استفاده میازECMWF  مدل غیر هیدرواستاتیک از

رد بهتری در عملک ECMWF. بنابراین [32] ,[31]نماید توجیه می ییهواوبینی آببر پیش را توپوگرافیتری تاثیرات کند و با دقت بیشاستفاده می

 .[33]نواحی کوهستانی دارد 

 

 ماههیک بینی  بارش ریزمقیاس سازي شده با افق پیش NSEمقادیر  -1 جدول

ECMWF NCEP   

SVR GMDH 
SVR-GMDH 

(Hybrid) 
SVR GMDH 

SVR-GMDH 

(Hybrid) 

  

آموزش دوره 0.33 0.18 0.24 0.54 0.16 0.27 ایستگاه  

تست دوره 0.39 0.18 0.27 0.61 0.27 0.34 تکاب  

آموزش دوره 0.37 0.11 0.16 0.53 0.24 0.22 ایستگاه  

تست دوره 0.41 0.31 0.28 0.62 0.54 0.37 سقز  

 

نتایج این  هه اعمال شد کهما 3و  1های با زمان تقدم بینیبرای پیش روش هیبرید، شدهریزمقیاسبینی بینی بر دقت پیشزمان تقدم پیش برای مقایسه تاثیر

و زمان تقدم  تست دورهبرای  0.6را تا بیش از  NSEو  نسبتا قابل قبولی را رقم زدهاختلاف  بر این اساس روش هیبرید ارائه شده است. 2مقایسه در جدول 

تری بیش NSE ،تست دورهماه باشد.  هر ایدهر دو تقدم زمانی در ابت یکسان بودن شرایط اولیه ازناشی تواند می جزئیه ارتقاء داده است. اختلاف هما یک

، برده استبهره  2017سالدر SEAS5 نسل به ECMWFاز بروزرسانی جدید  باشدکه در اواخر سری زمانی می تست دوره زیرا .دردا یآموزشدوره از 

 رواناب توسعه داده شده-تواند به عنوان ورودی مدل بارشنتایج مدل توسعه داده شده می یافته است.ءارتقا هایو سایر ویژگی رزولوشنبهبود که شامل 

 .[23]بینی رواناب ورودی به سد بوکان مورد استفاده قرار گیرد برای این منطقه به منظور پیش
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 ECMWFهاي با افق پیش بینی یک ماهه و سه ماهه داده بارش ریزمقیاس سازي NSEنتایج  -2 جدول

SVR-GMDH   

بینی افق پیش

 یک ماهه

بینی افق پیش

ماهه سه  

  

آموزش دوره 0.53 0.54 ایستگاه  

تست دوره 0.55 0.61 تکاب  

آموزش دوره 0.50 0.53 ایستگاه  

تست دوره 0.52 0.62 سقز  

 شدهریزمقیاسهستند. دمای یکدیگر مشابه  ECMWFو  NCEP دهد نتایجاست که نشان میدمای روزانه  ریزمقیاس سازی نتایج دهندهنشان  3جدول 

تر چیدههیچ مزیت چشمگیری در بکارگیری یک روش پیرسد به نظر مییک پدیده تصادفی نیست و  مثل بارش قابل قبول است زیرا دما GMDHبا روش 

قادر به  GMDH سازیریزمقیاسروش  دهدنشان می  4بینی متناظر در شکل های زمانی پیشسری وجود ندارد. برای ریزمقیاس سازی آن هیبریدی

 اتی بوده و عملکرد خوبی از خود نشان داده است.بینی خام و مشاهدهای پیشتلاف بین دادهخکاهش ا

 دما با افق پیش بینی شش ماهه روزانه هايداده NSEنتایج  -3 جدول

GMDH   

ECMWF NCEP   

آموزش دوره 0.86 0.81 ایستگاه  

تست دوره 0.84 0.86 تکاب  

آموزش دوره 0.83 0.76 ایستگاه  

تست دوره 0.81 0.84 سقز  

 

 
 هاي مشاهداتی بارش در ایستگاه سقزبا داده ECMWFهاي خام و ریزمقیاس سازي شده مقایسه داده -4شکل 

 

 ورودي به سدبینی رواناب پیش   .2.4

ه توسعرواناب -بارش یکیدرولوژیمدل ه سازیشبیه یبرا ییآب و هوا ینیبشیمدل پ یبارش و دما یهایخروج ،سدبینی رواناب ورودی به به منظور پیش

بوکان  سد به مخزنو مشاهده شده شده  ینیبشیروزانه پ یورودآب  مقدار 5شکل . [23] ، مورد استفاده قرار گرفتداده شده توسط میدانی و همکاران
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انجام داده است؛  خشک و مرطوب یهارا در ماه یقیدق یهاینیبشیرواناب، پ ینیبشیمدل پبر این اساس، دهد. یرا نشان م 2021و  2020 ی آبیهادر سال

 نیاز ا یبازه زمان نیدارد. ا یمرطوب عملکرد بهتر یهادر ماه ینیبشیپ همچنین. بدست آمد 67/0برای دو سال متوالی برابر  NSE کل بطوریکه مقدار

یم سد نمخز نهیبه تیریمدی، با رکشاورزیغول فص قرار گرفتن در لیوجود دارد و به دل بلایزمان احتمال وقوع س نیاست که در ا تیجهت حائز اهم

باشد آب به دریاچه ارومیه می زمانی بهترین فصول برای رهاسازی این بازه. داد صیتخص دریاچه ارومیه یطیمحستیز یازهایرفع ن یآب مازاد را برا توان

ریاچه تواند وارد دهای کشاورزی، میزیرا به علت عدم کشت محصولات کشاورزی، حجم آب با کمترین استفاده توسط کشاورزان و انحراف به زمین

نیرو تمایلی برای رهاسازی آب در فصول غیرکشاورزی ندارد و رهاسازی آب به سمت دریاچه را  های دقیق و واقعی، وزراتبینیبدون وجود پیش. شود

اندازد؛ در حالی که درصورت رهاسازی آب به سمت دریاچه در فصول بهار تا فصل بهار و کسب اطمینان از حصول رواناب کافی برای سد به تاخیر می

 شود.ن نمیمحیطی دریاچه ارومیه تامیشود و عملا نیاز زیسترسیده و بخش بسیار کمی نیز تبخیر می و تابستان حجم زیادی از آب به مصرف کشاورزان

 ؛است یمنظر ضرور دوروزها از  نیا ینیبشیکند. پ ینیبشیپ را بخوبی 2020 لیآور 8مارس و  18در  آب یورود بیشینه یتوانست روزها نیمدل همچن 

برنامهتواند به یبه مخزن م یحجم آب ورود ینیبشیپ ا،دوم .دست شود نییپا ها درتکاهش خسار جهیو در نت بلایبهتر س تیریتواند منجر به مدیاولا م

 وارد شود.کمتر به کشاورزان  یخسارت مال ی،تا در صورت بروز خشکسال نمایدکشت کمک  نهیبه یزیر

 
 در ابتداي هر ماهماهه  1بینیبا افق پیش به مخزن بوکان يورودشده  ینیب شیو پ اتیمشاهدجریان روزانه  یزمان يسر -5شکل 

 

  گیرینتیجه .5

 

بینی با مدل پیشبینی پارامترهای آب و هوایی در بالادست سد بوکان در حوضه آبریز دریاچه ارومیه توسعه داده شده است. در این تحقیق، مدل پیش

و  ECMWF دو سازمانپارامترهای بارش و دما  های خامبینیپیش سازیو هیبرید به ریزمقیاس GMDH ،SVRاستفاده از روش هوش مصنوعی 

NCEP  سازی به منظور تخمین پارامترهای روش هیبرید از روش بهینه .پردازدمیدر مقیاس ماهانه و روزانهPSO سازی کمک گرفته شد تا به بهینه

های ریزمقیاس سازی شده بپردازد. نتایج نشان داد به علت عدم قطعیت در بارش، های مشاهداتی و دادهدادهبین  NSEپارامترها با استفاده از تابع هدف 

ریزمقیاس سازی نمود. در  ،های ساده هوش مصنوعیتوان آن را با روشتر و هیبریدی است و نمیبینی این پارامتر نیازمند استفاده از روشی پیچیدهپیش

تایج ن زیرا این پارامتر عدم قطعیت کمتری نسبت به بارش دارد. ؛به تنهایی قادر به ریزمقیاس سازی دما در مقیاس روزانه است GMDHروش  کهحالی 

NSE  های بینی یک ماهه در روش هیبرید و برای دادهریزمقیاس سازی بارش ماهانه با افق پیشبرایECMWF به ترتیب برای دوره آموزش و تست 

به  ECMWFهای داده بینی شش ماهه برای دوره آموزش و تستبینی روزانه دما با افق پیشبدست آمد. همچنین ریزمقیاس سازی پیش 6/0و 54/0برابر
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عملکرد  ECMWFهای نتایج بدست آمده نشان داد که داده .بدست آمد 83/0و  85/0به ترتیب  NCEPهای و برای داده85/0و  78/0ترتیب برابر 

 در مناطق کوهستانی و شرایط یکسان را داراست.بینی پارامتر بارش بهتری در پیش

رواناب ورودی به سد را برای دو سال رواناب توسعه داده شده وارد شد تا -بینی پارامترهای آب و هوایی به مدل بارشهای پیشدر نهایت داده

این کار موجب تخصیص  است. 67/0برابر با  NSEبینی این دو سال با پیش بینی نماید. نتایج حاکی از قابلیت خوب مدل درپیش  2021و  2020متوالی 

موجب افزایش های درست شود تا در نهایت با اتخاذ تصمیمگذاران آب در حوضه آبریز دریاچه ارومیه میبرداران سد و سیاستآب توسط بهره منابع بهینه

توان نه تنها در سایر مناطق دیگر این حوضه آبریز بلکه در سایر . رویکرد این تحقیق را میآب ورودی به دریاچه ارومیه و احیای کامل این دریاچه شود
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