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Extended Abstract 
 

Introduction: In recent decades, the increased intensity and frequency of flood events due to climate change, 

urbanization, and land degradation have become a major challenge in water resource management. The occurrence of 

flash floods in mountainous areas of the country, including the Taleghan watershed, results in consequences such as soil 

erosion, damage to infrastructure and threats to water resources. Therefore, accurate prediction of flood discharge and 

hydrological behavior of watersheds is essential for timely decision-making in early warning systems and risk 

management. The present study aimed to evaluate and compare the performance of three models, XBeach, DBN, and 

LightGBM, in predicting the maximum monthly flood discharge in the Taleghan watershed. 
 

Materials and methods: The data used included time series of monthly discharge from hydrometric stations in the region 

over several consecutive years. To evaluate the effect of temporal memory, four different seasonal combinations were 

designed, including lags of one to four seasons (each season consisting of three months) in the discharge modeling. After 

preprocessing, standardization and separation into training and test sets, the data were analyzed within the framework of 

the three models using the R programming software. The physical model XBeach was analyzed as a process-based 

baseline, while the DBN model was implemented using the structure of dynamic Bayesian networks and probabilistic 

hidden layers to represent temporal dependencies of the data. The LightGBM model was designed as a gradient boosting 

tree, with optimization of learning parameters and non-surface growth of trees. The performance of the models was 

evaluated using the statistical indices NSE, RMSE, MAE and the correlation coefficient (R). 
 

Results and Discussion: The results showed that the LightGBM model had a significantly better performance than the 

other two models in all stations and in all temporal combinations. With NSE values ranging from 0.908 to 0.931 and 

correlation coefficient between 0.896 and 0.918, this model showed the highest degree of agreement with the observed 

data. Also, the RMSE error values for the LightGBM model at the studied stations ranged from 0.079 to 0.131, indicating 

the high accuracy of the model in predicting the maximum monthly discharge. The DBN model provided good 

performance with NSE values between 0.864 and 0.896 and correlation coefficient 0.816 to 0.832, while the XBeach 

numerical model with NSE values of 0.834 to 0.862 and correlation of 0.807 to 0.823 had lower accuracy than the two 

data-driven models. Despite the relative superiority of the DBN model over XBeach, the performance difference between 

the two models was not statistically significant in most temporal combinations. Given the complexity of the network 

structure and the higher computational cost of DBN, the use of the XBeach model is suggested as a more practical option 

in the second rank. In addition, the ability of the LightGBM model to reproduce seasonal fluctuations and strong flow 

trends was more significant than other models. The DBN model also performed better compared to XBeach, but the 

statistical difference resulting from the evaluation criteria between the two models was not significant in most 

combinations. Considering the complexity of the network structure, high computation time, and cost of adjusting DBN 

parameters, the use of the XBeach numerical model is recommended as a more economically and practically efficient 

option. In contrast, the ability of LightGBM to combine nonlinear features of input data and learn complex patterns made 

this model the most accurate and stable option for flow prediction. 
 

Conclusion: Correlation analyses between observational and predicted data showed that the points resulting from the 

LightGBM model had the highest density along the one-to-one correlation line and showed the least dispersion, while 

the XBeach and DBN models had more deviation from the correlation line. These findings are consistent with recent 

studies that have reported the effectiveness of gradient boosting algorithms in flow and flood prediction. Overall, the 

findings of this study suggest that the use of lightweight and fast data-driven models such as LightGBM can play an 

important role in the development of flood forecasting systems in mountainous basins such as Taleghan. High accuracy, 

fast update capability, low computational requirements, and the possibility of integrating with remote sensing data make 

this model a suitable option for use in early warning systems and intelligent water resource management. The main 

innovation of this research is to provide a quantitative and systematic comparison between lightweight data-driven 

models, deep learning, and physical process models for predicting the maximum monthly discharge, as well as analyzing 

the sensitivity of their performance to the input temporal memory length, which leads to the presentation of an 

operational decision-making framework based on accuracy and computational cost. 
 

Keywords: Data Driven Models, Deep Learning, Flood Warning System, Machine Learning. 

 

https://doi.org/10.22034/iwm.2026.2077954.1254
mailto:ansari.ghojghar@ut.ac.ir
https://orcid.org/0009-0006-3284-2140
https://orcid.org/0009-0006-9796-4974
https://orcid.org/0000-0003-0485-5551


(95-111، صفحات )1405ز ششم، شماره سوم، پایی آبخیز، سال یهاجامع حوزه تیریمد   نوع مقاله: پژوهشی  

 
 doi: 10.22034/iwm.2026.2077954.1254   2783-4581ی: شاپا الکترونیک 
 

 DBNو  XBeach ،LightGBM یهاعملکرد مدل سهی(. مقا1405. )ر، مقوجقا یو انصار ،.ص ،یریپ ،.راد، ر یطاوس استناد:

 .95-111 (،3)6 ،زیآبخ یجامع حوزه ها تیریمد طالقان(. زیآبخ: حوزهی)مطالعه مورد لابیس ینیبشیمنظور پبه
https://doi.org/10.22034/iwm.2026.2077954.1254 

 حق چاپ:

بر اساس قوانین انتشارات با دسترسی حق چاپ برای نویسنده )گان( این مقاله محفوظ است. 

ه برای عموم بدون نشریسایت صورت آزاد در وبه بهنشریتمام مطالعات چاپ شده در این  آزاد،

 .استدسترس پرداخت هزینه قابل

 

 

 

 بینی سیلابمنظور پیشبه DBN و XBeach ،LightGBMهای مقایسه عملکرد مدل

 طالقان( آبخیزهزحو )مطالعه موردی:

 *انصاری قوجقارمحمد ی، صدف پیر، رادطاوسیرامتین   

 گروه مهندسی احیاء مناطق خشک و کوهستانی، دانشکده منابع طبیعی، دانشگاه تهران، کرج، ایران، 
 ansari.ghojghar@ut.ac.ir نویسنده مسئول:*

 (26/11/1404 :رشیپذ خیتار                   03/09/1404تاریخ بازنگری:          24/08/1404تاریخ دریافت: )
 چکیده مبسوط

های اصلی در مدیریت دلیل تغییرات اقلیمی، رشد شهرنشینی و تخریب اراضی به یکی از چالشهای اخیر، افزایش شدت و فراوانی رخدادهای سیلابی بهدر دههمقدمه: 

های کوهستانی کشور ازجمله حوزه آبخیز طالقان، پیامدهایی نظیر فرسایش های ناگهانی در حوزهتبدیل شده است. وقوع سیلاب های آبخیز و آبخیزداری شهریجامع حوزه

موقع یری بهگ، لازمه تصمیمی آبخیزهابینی دقیق دبی سیلاب و رفتار هیدرولوژیکی حوزهها و تهدید منابع آبی را در پی دارد. در این میان، پیشخاک، آسیب به زیرساخت

 مظوربه LightGBM و XBeach،DBN پژوهش حاضر با هدف ارزیابی و مقایسه عملکرد سه مدل .این راستادر  .های هشدار سریع و مدیریت ریسک استدر سامانه

 بینی دبی بیشینه ماهانه سیلاب در حوزه آبخیز طالقان انجام گرفت. پیش

 

. برای ارزیابی اثر حافظه بود( 1371–1400ساله ) 30های هیدرومتری منطقه طی دوره های زمانی دبی ماهانه ایستگاهسری های مورد استفاده شاملدادهها: موادوروش

پردازش، ها پس از پیشسازی دبی بودند. دادهترتیب شامل تأخیرهای یک تا چهار فصل )هر فصل سه ماهه( در مدلزمانی، چهار ترکیب فصلی مختلف طراحی شد که به

 مورد بررسی قرار گرفتند. مدل فیزیکی  Rافزار برنامه نویسیدر نرمدر قالب سه مدل  درصد( 20) و آزمون درصد( 80) های آموزشستانداردسازی و تفکیک به مجموعها

XBeach  که مدلعنوان پایه فرآیندی تحلیل شد درحالیبه DBN منظور بازنمایی های پنهان احتمالاتی بههای بیزین دینامیکی و لایهبا استفاده از ساختار شبکه

سازی پارامترهای یادگیری و رشد غیرسطحی درختان صورت گرادیان تقویتی درختی و با بهینهنیز به LightGBM سازی گردید. مدلها پیادههای زمانی دادهوابستگی

 .انجام پذیرفت (R) و ضریب همبستگی NSE ،RMSE، MAEهای آماری ها با استفاده از شاخصطراحی شد. ارزیابی عملکرد مدل

دو مدل  به ی نسبتبهتر عملکردطور محسوس بههای زمانی ها و در تمام ترکیبدر تمامی ایستگاه LightGBM آمده نشان داد که مدلدستنتایج بهنتایج و بحث: 

 یهاانطباق با داده زانیم نی، بالاتر918/0تا  896/0 نیب یهمبستگ بیو ضر 931/0تا  908/0در بازه  فساتکلی -شاخص نش ریمدل با ثبت مقاد نیدیگر داشته است. ا

دقت  گرانیب کهقرار داشت  131/0تا  079/0مورد مطالعه در بازه  یهاستگاهیدر ا LightGBMمدل  یبرا RMSE یخطا ریمقاد نیشده را نشان داد. همچنمشاهده

 ارائه داد 832/0تا  816/0 یهمبستگ بیو ضر 896/0تا  864/0 نیب فساتکلی-نش ریبا مقاد خوبیعملکرد  DBNماهانه است. مدل  نهیشیب یدب ینیبشیمدل در پ یبالا

محور داشت. با نسبت به دو مدل داده یترنییپا تدق 823/0تا  807/0 یو همبستگ 862/0تا  834/0 فساتکلی -نش ریبا ثبت مقاد XBeach یکه مدل عدد یدر حال

 نبود. علاوه بر این، توانایی مدل دارمعنی یاز نظر آمار یزمان یهابیدو مدل در اغلب ترک نی، اختلاف عملکرد اXBeachنسبت به  DBN ی مدلنسب یوجود برتر

LightGBM گیرتر بود. مدلها چشمدر بازتولید نوسانات فصلی و روندهای شدید جریان نسبت به سایر مدل  DBNنیز در مقایسه با XBeach  عملکرد بهتری داشت

ای، زمان محاسبات بالا و هزینه تنظیم نبود. با توجه به پیچیدگی ساختار شبکه توجهقابلها میان این دو مدل در اکثر ترکیب حاصل از معیارهایِ ارزیابیِ اما اختلاف آماری

در ترکیب  LightGBM شود. در مقابل، تواناییای کارآمدتر از نظر اقتصادی و اجرایی توصیه میعنوان گزینهبه XBeach ی، استفاده از مدل عددDBN پارامترهای

 .بینی جریان معرفی گرددترین و پایدارترین گزینه برای پیشعنوان دقیقهای ورودی و یادگیری الگوهای پیچیده سبب شد تا این مدل بههای غیرخطی دادهویژگی

 

ترین تراکم را در امتداد خط همبستگی بیش LightGBM شده نشان داد که نقاط حاصل از مدلبینیهای مشاهداتی و پیشهای همبستگی میان دادهبررسی: گیرینتیجه

مطالعات نتایج ها با تری از خط همبستگی داشتند. این یافتهانحراف بیش DBN و XBeach هایکه مدلدهند در حالیترین پراکندگی را نشان مییک داشته و کمبهیک

با ر آن است که گبیان حاضر های پژوهش. در مجموع، یافته، مطابقت دارداندبینی جریان و سیلاب را گزارش کردههای گرادیان تقویتی در پیشکارایی الگوریتم که اخیر

. دقت شدهای کوهستانی نظیر طالقان هضسیلاب در حو بینیِپیش هایِتوسعه سامانه باعثتوان می LightGBM محور سبک و سریع مانندهای دادهگیری از مدلبهره

 سریع و هشدارِ هایِای مناسب برای کاربرد در سامانهازدور این مدل را به گزینهسنجشهای روزرسانی سریع، نیاز محاسباتی پایین و امکان ادغام با دادهبالا، قابلیت به

 ترییاجرا یانهیعنوان گزبه XBeach، استفاده از مدل DBNبالاتر  یمحاسبات نهیو هز یاساختار شبکه یدگیچیبا توجه به پ منابع آب تبدیل کرده است. هوشمندِ مدیریتِ

 یکیزیف یندیو مدل فرآ قیعم یریادگیمحور سبک، داده یهامدل نیب کیستماتیو س یکم سهیمقا کیپژوهش در ارائه  نیا یاصل ینوآور .شودیم شنهادیدر رتبه دوم پ

 یریگمیچارچوب تصم کیاست که منجر به ارائه  هایورود یها نسبت به طول حافظه زمانعملکرد آن تیحساس لیتحل نیماهانه و همچن نهیشیب یدب ینیبشیپ یبرا

 .شودیم یمحاسبات نهیبر دقت و هز یمبتن یاتیعمل
 

 قیعم یریادگی ن،یماشمحور، یادگیری  های دادهلاب، مدلهای هشدار سیسامانههای کلیدی: واژه
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 و همکاران رادطاوسی 
 پ

 

 مقدمه
تغییرات اقلیمی و رشد شهرنشینی ریسک وقوع 

را افزایش  بیشینههای ناگهانی و شدتِ دبی سیلاب

 بیشینه ماهانهبینی دقیقِ دبی اند و بنابراین پیشداده

گیری سریع عملیاتی برای مدیریت ریسک و تصمیم

(. Kuhaneswaran et al., 2025) ضروری است

های شدید اند که وقوع دبیتحقیقات نشان داده

تواند تحت تأثیر تغییرات کوچک در الگوی بارش می

بینی بارش یا قت در پیشطوری که عدم دبه باشد

تواند منجر به اشتباهات بزرگ تاخیر زمانی اندک می

(. Okacha et al., 2024) سیلاب گردد دبیدر برآورد 

یی که هادر حوضه ژهیواز مناطق، به یاریدر بس

 یها، شبکههای محدودی در آن وجود داردایستگاه

صورت پراکنده به یسنجو باران یکیدرولوژیسنجش ه

به کاهش دقت  تیوضع نیهستند که ا یناکاف ای

 Brunner) شودیم منجر بیشینه ماهانه یدب ینیبشیپ

et al., 2021 .) علاوه بر کمبود داده، اطلاعات دریافتی

اند. اغلب با خطا، افت زمانی، نویز و ناسازگاری مواجه

های کیفیت داده ازجمله خرابی سنسورها، این چالش

های گمشده موجب و دادهنبود همزمانی زمانی 

رغم طراحی بینی، علیهای پیششوند تا مدلمی

داشته  دور از واقعیت، عملکرد واقعی و دقیق پیچیده

و  ماهیت غیرخطی(. Yu et al., 2025) باشند

 یچندعاملی فرآیند تولید سیلاب و انتقال آن در شبکه

های از دلایل مهم کارکرد ناموفق مدل هیدرولوژیک

 تغییرات زمانی، بینی هستند. پارامترهای تأخیرپیش

 نفوذپذیری زهکشی، کارایی و بارش در ناهمگن فضاییِ 

 و ایرودخانه شبکه ساختار زمین، پوشش خاک،

 هم به اوج زمان در برگشتی جریان هایبازتاب

 این کردن لحاظ به قادر اغلب ساده هایمدل. اندوابسته

 نیستند کامل و دقیق صورتبه پیچیده تعاملات

(Mahmood et al., 2025 .)یهااکثر مدل ت،یدر نها 

تمرکز دارند اما در  یانقطه نیموجود فقط بر تخم

                                                                                                                                   

 
1. Artificial Neural Networks 

2. Recurrent Neural Network 

 انیو ب نانیارائه بازه اطم لاب،یس احتمال وقوع تیریمد

 اریبس رندگانیگمیتصم یاز خطا برا یناش سکیر

بینی را پیش محتمل یوهایسنار نندبتوا تااست  یاتیح

در زمان وقوع هریک از سناریوها را  لازمو اقدامات  کرده

 یهادر سال(. Roohi et al., 2025) رندیدر نظر بگ

 یهاروش یریکارگبهمنظور یی بههاپژوهش ر،یاخ

 ینیبشیپ یرا برا قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی

 کیدرولوژیه یزمان یهایو سر یارودخانه یهاانیجر

و همکاران  Alizadehبرای مثال  اند.کرده یبررس

ماهانه  یدب ینیبشیبا هدف پ ی( در پژوهش2018)

 نیماش یریادگی تمیالگور نیرودخانه، عملکرد چند

 یابیرا ارز یونیرگرس یهاو مدل 1(ANN) ازجمله

محور قادرند داده یهاکردند و نشان دادند که مدل

ماهانه  یدب یزمان یهایموجود در سر یرخطیروابط غ

 ییبازنما کیکلاس یهانسبت به روش یتررا با دقت بالا

بر  ی( در پژوهش2024و همکاران ) Nakhaei کنند.

 یهامدل ران،یدر ا نهیرودخانه زر زیآبخه زحو یرو

را  مدتکوتاه-یو حافظه طولان 2یبازگشت یهاشبکه

ماهانه توسعه دادند و نشان دادند  یِ دب یِنیبشیپ یبرا

 یورود یرهایکه انتخاب ساختار مناسب شبکه و متغ

 کهیطوردارد؛ به ینیبشیپ تبر دق یمعنادار ریتأث

 یبالا ریها مقادآن یِ شنهادیپ یِساختارها یبرخ

 یاعتبارسنج یهارا در دوره Rو  NSE یهاشاخص

 نشان نیشیمرور مطالعات پ مستقل ثبت کردند.

 یِ ریادگی یِهااز مدلیی هاکه اگرچه پژوهشدهدیم

 یبرا یندیفرآ یهاو مدل قیعم یریادگی ن،یماش

 سهیاند اما مقارودخانه استفاده کرده انیجر ینیبشیپ

 منظوربه مدل مورد پژوهشسه  یزمان و کمهم

ماهانه با در نظر گرفتن اثر  نهیشیب یِ دب یِنیبشیپ

 یهاهضدر حو ژهیوبه یاتیعمل ییو کارا یمانحافظه ز

نشده  یطور جامع بررستاکنون به ران،یا یکوهستان

 یعنوان چارچوببه 3(DBN) ایپو یزیب یهاشبکه. است

 یسازمدل ییکه توانا شوندیشناخته م یاحتمالات

3. Dynamic Bayesian Networks 
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 یهاستمیس یهاتیو عدم قطع یزمان یهایوابستگ

(. Chang et al., 2023) را دارند کیدرولوژیه

های مبتنی بر اند که مدلهای قبلی نشان دادهپژوهش

 اطلاعات مؤثری طوربه توانندمی بیزی یهاشبکه

 و کرده ترکیب را هیدرولوژیکی و هواشناسی بینیپیش

 Goodarzi) بخشند بهبود را سیلاب دبی برآوردهای

2019., et al .)انواع دیگر  ،4های عمیقِ اعتقادیشبکه

های یادگیری و دیگر روش 5(DN) های عمیقشبکه

های آتی در مطالعات اخیر برای تخمین جریان 6عمیق

های و استخراج الگوهای پیچیده زمانی از داده

 اندکار رفتههیدرومتریک با نتایج امیدوارکننده به

(Nayak et al., 2022 .)های فرآیندمحورِ سازیشبیه

قادرند فیزیکِ  XBeachهیدرودینامیکی مانند 

ساحل، انتقال رسوب و پاسخ های نزدیکجریان

و هنگامی که با  کرده بینیپیشمورفودینامیک را 

های هیدرولوژیکی بینیهای مشاهداتی و پیشداده

 دبی برآورد برای دقیقی فیزیکی یترکیب شوند، پایه

(. Roelvink et al., 2009) آورندمی فراهم

 LightGBM7بوس مانند یانتهای سبکِ گرادالگوریتم

و در حل و  تعلق دارد میدرخت تصم یهاتمیبه الگور

مورد استفاده قرار گرفته  یبندمسائل طبقهرگرسیون 

خاطر به هااین الگوریتم (.Gan et al., 2021) است

های بزرگ دادهتجزیه تحلیل سرعت آموزش، کارایی در 

 برای مناسبی یبینی، گزینهو عملکرد بالای پیش

هواشناسی،  متغیرهای بین غیرخطی یرابطه یادگیری

 ,.Ke et al) هستند خروجی دبیِ  و هیدرولوژیکی

2017 .) 

 بینی دبیبرای پیش گوناگونیهای اگرچه تاکنون مدل

های آبخیز و برآورد سیلاب در حوزه بیشینه ماهانه

اند اما اغلب کار گرفته شدهایران و سایر مناطق جهان به

های دقیق نیاز بالا به دادها ی بوده و ها فیزیکیاین مدل

های یادگیری ماشین بدون در مدل و اندتمرکز داشته

 نظر گرفتن ساختارهای زمانی و فصلی به کار گرفته

                                                                                                                                   

 
4. Deep Belief Networks 

5. Deep Networks 

در بسیاری از موارد، پویایی زمانی رو اند. ازاینشده

های هیدرولوژیک و اثر تأخیر فصلی بر رفتار سیستم

از سوی دیگر، . تصورت جامع بررسی نشده اسدبی به

محور پیشرفته های دادهزمان مدلکاربرد هم

در کنار مدل فیزیکی  DBN و  LightGBMمانند

XBeach بیشینه بینی دبیتحلیل و پیش منظوربه 

 ویژه در حوزههای کوهستانی کشور بهماهانه در حوزه
از انجام هدف . آبخیز طالقان تاکنون گزارش نشده است

 کیعنوان ماهانه به نهیشیب یدب ینیبشیپژوهش، پ نیا

 اسیرودخانه در مق یلابیاز رفتار س ندهیشاخص نما

طور گسترده به دبی بیشینه ماهانه ماهانه است. یزمان

 لیمنابع آب و تحل تیریمد ،یکیدرولوژیهدر مطالعات 

مورد استفاده  مدتانیم یهااسیدر مق لابیس سکیر

حوضه را در  یلابیو قادر است نوسانات س ردیگیقرار م

نیاز اکنون  .دیتر منعکس نمابزرگ یزمان یهابازه

هایی است که ضمن برخورداری از روزافزون به مدل

های بروزرسانی سریع در سامانهدقت بالا، قابلیت اجرا و 

شده در این هشدار سیلاب داشته باشند. رویکرد ارائه

تواند به عنوان گویی به این نیاز میتحقیق، ضمن پاسخ

های هوشمند و کارآمد در الگویی برای توسعه مدل

 .مدیریت منابع آب کشور مورد استفاده قرار گیرد

 هامواد و روش

 ایمنابع دادهو  عهمنطقه مورد مطال

کوه البرز های جنوبی رشتهحوزه آبخیز طالقان در دامنه

غرب شهرستان کرج واقع شده و یکی از و در شمال

های کلیدی و بالادستی حوزه آبخیز سفیدرود هضزیرحو

 های جغرافیایی آید. این حوزه بین عرضشمار میبه

تا  °50 ′39های شمالی و طول °36 ′20 تا 36° 05′

و مساحت آن حدود ( 1)شکل شرقی قرار دارد  51° 11′

ه ضشود. فاصله این حوکیلومترمربع برآورد می 1243

کیلومتر و  105تا مرکز استان البرز )شهر کرج( حدود 

 .کیلومتر است 120غرب تهران نزدیک به تا شمال

موقعیت کوهستانی، اختلاف ارتفاع زیاد و الگوی بارش 

6. Deep Learning 

7. Light Gradient-Boosting Machine 
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هیدرولوژیکی  هایناپایدارینامنظم از عوامل اصلی در 

های فصلی در این حوزه محسوب و بروز سیلاب

در پژوهش حاضر  .(Ebrahimi et al., 2020)د شونمی

پنج ایستگاه هیدرومتری روزانه  نهیشیب یدبهای از داده

ساله  30دوره  یطالقان ط حوضهفعال در محدوده 

، 1جدول استفاده گردید که  (1371–1400)

 دهد.ها را نشان میایستگاهاین مشخصات 

 

 

 مطالعههای هیدرومتری موردمنطقه حوزه آبخیز طالقان و ایستگاه - 1شکل 

Figure 1- Taleghan watershed area and hydrometric stations studied 

  

 آبخیز طالقانمطالعه حوزهمورددرومتری یههای مشخصات ایستگاه - 1جدول 
Table 1 - Characteristics of the hydrometric stations studied in the Taleghan watershed 

 شماره

 ردیف

ایستگاه نام کد ایستگاه  طول جغرافیایی ارتفاع از سطح دریا )متر( 

 )درجه دقیقه(

 عرض جغرافیایی

 )درجه دقیقه(

 نام رودخانه

 شاهرود ′10-°36 ′03-°51 2353 گته ده 17050 1
 دهدر ′10-°36 ′12-°50 2268 دهدر 17874 2
 شاهرود ′10-°36 ′54-°50 2049 مهران جوستان 17965 3
 شاهرود ′10-°36 ′54-°50 1979 جوستان 17966 4
 شاهرود ′11-°36 ′53-°50 1953 علیزان جوستان 17934 5

 

 ساز فرایندهای ساحلیشبیه یِعددمدل 

(Xbeach)  

XBeach یاست که برا کد باز یندیمدل فرآ کی 

به ساحل در  کینزد یپاسخ سواحل و نواح یسازمدل

 کیشده و قادر است مکان یطراح یطوفان طیشرا

 راتییو تغ یسطح یهاانیجر ،یشکنموج

 ,.Roelvink et al) کند یسازهیرا شب یکینامیمورفود

گیری های موج را با استفاده از میانگین(. گروه2009

هایی کند و به کاربران گزینهسازی میموج کوتاه شبیه

ای و ضربهبرای انتخاب از حالت موج ثابت، حالت موج

معادلات آب دهد. حالت غیر هیدرواستاتیک را می

 یبرا افتهیمیتعم یلاگرانژ نیانگیعمق از فرمول مکم
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 یهاانیاز موج و جر یناش یهاانیجر لیتبد

سرعت  نی. روابط بکنندیاستفاده م یرسطحیز

و سرعت استوکس 𝑢𝐸  یلری، سرعت او𝑢𝐿 یلاگرانژ

 𝑢𝑆به صورت  یوستگیمعادله پ در معادله مومنتوم و

 Roelvink et) استنشان داده شده  (2( و )1رابطه )

al., 2010:) 

(1) 𝑢𝐿 = 𝑢𝐸 + 𝑢𝑆 

(2) 𝑣𝐿 = 𝑣𝐸 + 𝑣𝑆 

رانش در  یهامؤلفه بیبه ترت𝑣𝑆 و  𝑢𝑆که در آن 

 هستند. yو  x یهاجهت

پخش میانگین  مدل انتقال رسوب از معادله همرفت

( مشخص شده 3و در رابطه ) کندعمقی استفاده می

 :است

(3)      𝜕ℎ𝐶

𝜕𝑡
+

𝜕ℎ𝐶𝑢𝐸

𝜕𝑥
+

𝜕ℎ𝐶𝑣𝐸

𝜕𝑦
+

𝜕

𝜕𝑥
(𝐷ℎℎ

𝜕𝐶

𝜕𝑥
)

+
𝜕

𝜕𝑦
(𝐷ℎℎ

𝜕𝐶

𝜕𝑦
)

=
ℎ𝐶𝑒𝑞 − ℎ𝐶

𝑇𝑠

 

 یعمق نیانگینشان دهنده غلظت رسوب م𝐶 که در آن 

بار  ای)بار معلق  یبه غلظت رسوب تعادل𝐶𝑒𝑞 است. 

زمان 𝑇𝑠 انتشار رسوب،  بیضر𝐷ℎ بستر( اشاره دارد. 

جذب  زانینشان دادن م یانطباق مورد استفاده برا

و سرعت  ℎآن را با عمق  توانیرسوب است و م

نشان دهنده  ℎچنین م. هزد بیرسوب تقر ینینشته

رسوب  ینینشان دهنده سرعت ته نش 𝜔𝑠عمق آب و 

( قابل مشاهده 4( که در رابطه )Gai et al., 2025) است

 :است

(4) 𝑇𝑠 = 𝑚𝑎𝑥 (0.05
ℎ

𝜔𝑠

, 0.2) 𝑠 

 یسازهیشب یدر اصل برا XBeachاگرچه مدل 

است اما در پژوهش  افتهیتوسعه  یساحل یندهایفرآ

 یابزار عدد کیعنوان مدل به نیحاضر از ا

در  انیپاسخ جر یسازهیشب یبرا یکینامیدرودیه

راستا،  نیاستفاده شده است. در ا یلابیس طیشرا

 رفعالیغ کینامیمرتبط با موج و مورفود یپارامترها

عمق در کم انیشده و تمرکز مدل بر حل معادلات جر

 ب،یترت نیقرار گرفته است. بد یابستر رودخانه

                                                                                                                                   

 
8. Histogram 

مرجع  یکیزیمدل ف کیعنوان به XBeach یخروج

محور مورد داده یهاعملکرد با مدل سهیمقا یبرا

 یهاپژوهش، داده نیدر ا استفاده قرار گرفت.

 یطالقان شامل دب یحوضه کوهستان یکیدرولوژیه

مدل  یورود یمرز طیعنوان شراماهانه به نهیشیب

XBeach منظور، مدل  نیستفاده قرار گرفتند. بدمورد ا

شده اجرا شد و ساده یکینامیدرودیدر حالت ه

و  کینامیمورفود ،یسازمرتبط با موج یهامؤلفه

 ی. شبکه محاسباتدندیگرد رفعالیغ یلساح یندهایفرآ

 یاشده بستر رودخانهمدل بر اساس هندسه ساده

 دروگرافیصورت هبه یامشاهده یهایو دب فیتعر

مدل،  یدر مرز بالادست اعمال شدند. خروج انیجر

عنوان پاسخ به انیتراز آب و سرعت جر راتییشامل تغ

مورد  محورداده یهابا مدل سهیمقا یبرا ستمیس یعدد

 استفاده قرار گرفت.

 تقویت گرادیانی سبک مدل یادگیری ماشین

(LightGBM) 

سرعت آموزش را  ،8نگاربافتبر  یمبتن تمیالگور نیا

رشد  یداده و مصرف حافظه را توسط استراتژ شیافزا

عمق کاهش  تیبرگ به برگ درختان با حداکثر محدود

 یهارشد سطح به سطح، برگ ی. طبق استراتژدهدیم

. شوندیم میبه طور همزمان تقس هیلا کی یرو

 شوندیرفتار م زیابه طور نامتم هیلا کی یرو یهابرگ

دارند. بهره اطلاعات  یکه بهره اطلاعات متفاوت یدر حال

از  یناش یدهنده کاهش مورد انتظار در آنتروپنشان

و  5که در رابطه  است هایژگیها بر اساس وگره میتقس

 نمایش داده شده است: 6

(5) 𝑙𝑔(𝐵, 𝑉) = 𝐸𝑛(𝐵) − ∑
|𝐵𝑉|

𝐵
𝐸𝑛(𝐵𝑉)

𝑣𝜖(𝑉)

 

(6) 
𝐸𝑛(𝐵) = ∑ −𝑝𝑑 log 2

𝐷

𝑑=1

𝑝𝑑′ 

. است 𝐵اطلاعات مجموعه  یآنتروپ 𝐸𝑛(𝐵)که در آن 

𝑝𝑑 اطلاعات مجموعه  یآنتروپ𝐵 است .𝐷 ها تعداد دسته

ای از زیرمجموعه 𝐵𝑉و  است 𝑉 یژگیمقدار و 𝑣. است
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𝐵  است که برای آن ویژگی مقدار𝑉  دارد

(Szczepanek, 2022.) 

با استفاده از  حاضر در پژوهش LightGBMمدل 

روابط  یریادگیاستاندارد و با هدف  یسازادهیپ

ماهانه آموزش داده شد.  یدب یهاداده نیب یرخطیغ

 یاصل یپارامترها میبهبود عملکرد مدل، تنظ یبرا

درخت و نرخ  نهیشیها، عمق بشامل تعداد درخت

 سصورت آزمون و خطا و بر اسابه یریادگی

در دوره آموزش انجام  ینیبشیپ یخطا یسازنهیکم

 80به دو بخش آموزش ) یصورت زمانها بهشد. داده

 بیشدند تا ترت میدرصد( تقس 20درصد( و آزمون )

از  یریمنظور جلوگحفظ شود. به یسر یزمان

عملکرد مدل در مرحله آزمون مستقل  برازش،شیب

آزمون  یهاداده سبر اسا یآمار یهاو شاخص یابیارز

 .دندیگزارش گرد

 (DBN) شبکه باور عمیق مدل یادگیری عمیق

 یساختارمدل یادگیریِ عمیقِ شبکه باور عمیق، 

 یِ زمان یهایوابستگ یسازمدل یبرا یکیگراف

قادر است  این مدل است؛ یتصادف یرهایمتغ

کند  یسازبرش را مدل نیبرش و ب درون یهایوابستگ

 یهاعیرا با توز یمشاهدات چندمنبع یراحتو به

 (.Murphy & Weiss, 2013) دینما قیتلف یاحتمالات

 یبه عنوان بسط مدل یادگیریِ عمیقِ شبکه باور عمیق

تا بر  سازندیرا قادر م یطیمح یساز، مدلشبکه باوراز 

 یسازرا مدل ایپو یندهایو فرآ کردهضعف غلبه  نیا

را در طول  یطیمح ندیفرآ کیتکامل  نیکند و بنابرا

 قیو کشف الگو را از طر یروابط زمان زمان مشخص کند.

 کی ریمتغ تیو ماه یدگیچیدر ثبت پ یبرش زمان

 یکیاکولوژ یسازمدل یهابرنامه. دهندیمسئله نشان م

 نیبه ا. هستند ابیکم این مدلبا استفاده از  یطیو مح

مدل یادگیریِ عمیقِ شبکه ی هاتمیاست که الگور لیدل

محبوب کمتر  یتجار یافزارنرم یهادر بسته باور عمیق

 شوندیم یبانیتر پشتدر دسترس هستند و کم

(Chang et al., 2023.) 

، های باور عمیقشبکه یکنندهفیتعر یژگیو

 هاتیکم ری، به ساiهر  یبرا ،Xi(t) یوابستگ یسازمدل

 X(t) → X(t یتصادف ندیتکامل فرآ فیتعر یعنیاست 

احتمال که  یهسته یبرا یبه طور رسم. (1 +

 یوابستگ کند،یم فیرا تعر یتصادف ندیفرآ یتکرارها

 ریتأخ با یونیباشد با اثرات خودرگرس یمارکوف دیبا

 ( نمایش داده شده است:7ی که در رابطه )اضاف یزمان

(7) 𝑝(𝑋𝑖(𝑡 + 1) ∈ 𝐴)

= 𝑓𝑖(𝑋(𝑡), 𝑋𝑗≠𝑖(𝑡

+ 1), {𝑋𝑖(𝑡 − 𝜏)}𝜏

= 1, … , 𝑝, 𝑍) 

 ،یعنیاست.  Xبورل  σدر جبر  یامجموعه 𝐴 که در آن

 یرهایمتغ ریسا یفعل تیبه وضع تواندیهسته گذار م

در زمان قبل،  یتصادف یرهایمتغ ریمقاد ،یتصادف

 کیاحتمالاً  نیو همچن 𝑍مستقل از زمان  یرهایمتغ

 به وابسته باشد یوابستگ قیاز طر یونیاثر خودرگرس

(Kungurtsev et al., 2024 .) 

متغیر تعریف  در قالب دو مدل شبکه باور عمیق یک

است که احتمال  شبکه باور شود که در آن یکمی

کند و شبکه بیزینِ زمانیِ دوبخشی پیشین را تعریف می

(TBN2)  شده بدون نظارتکه با استفاده از یک گراف

 8رابطه به شکل  (Graph Acyclic Directed) حلقه

 :شودمیتعریف 

(8) 𝑃(𝑍𝑡|𝑍𝑡−1) = ∏ 𝑃 (𝑍𝑡
𝑖|𝑃𝑎(𝑍𝑡

𝑖))

𝑁

𝑖=1

 

𝑍𝑡که در آن 
𝑖 ، 𝑖مین گره در زمان t است و𝑃𝑎(𝑍𝑡

𝑖) 

𝑍𝑡 والدین
𝑖 ها در بخش اول از یک در گراف هستند. گره

شبکه بیزینِ زمانیِ دوبخشی، هیچ پارامتر مرتبطی با 

اما هر گره در بخش دوم یک ارتباط توزیع  ها ندارندآن

تعریف  t>1 هدارند که را برای هم احتمال شرطی

 (.Ebrahimi et al., 2018) کندمی

 کیصورت به قیپژوهش، مدل شبکه باور عم نیدر ا

پنهان  هیدو لا ،یورود هیلا کیشامل  هیساختار چندلا

 یهاشد. تعداد نورون یسازادهیپ یخروج هیلا کیو 

صورت آزمون و خطا و با هدف پنهان به یهاهیلا

 ندیفرآ. دیگرد نییتع ینیبشیپ یخطا یسازنهیکم

بدون  آموزششیپ حلهآموزش شبکه شامل دو مر

( و RBMبولتزمن محدود ) نینظارت با استفاده از ماش

 تمیشده با الگورصورت نظارتها بهوزن یینها میتنظ
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 یبرا دیگموئیس یسازانتشار خطا بود. تابع فعالپس

مورد  یخروج هیلا یبرا یپنهان و تابع خط یهاهیلا

 طیدر مح DBNمدل  یسازادهیاستفاده قرار گرفت. پ

 انجام شد. R یافزارنرم

 ینیبشیپ یهامدل

عددی، یادگیری مدل  سه ،لابیس بینیپیش منظوربه

و  LightGBM، Xbeachماشین و یادگیریِ عمیقِ 

DBN قرار گرفتند. سپس با  شیمورد مطالعه و آزما

مدل  نیتردقت، مناسب یابیارز یهااستفاده از شاخص

تعداد  ند،یفرآ نیانتخاب شد. در ا ینیبشیهر پ یبرا

 ینیبشیپ یبرا یگذشته به عنوان عامل اصل هایفصل

 ایدو، سه  ک،یدر نظر گرفته شد که شامل  یماه آت

ماهانه  بیشینه متوسط یدب یهاقبل از داده فصلچهار 

 یماهانه برا بیشینه یدب ینیبشیاول، پ ترکیببود. در 

 ریتأخ فصل کیبا  یدب یزمان یبر سر هیبا تک یماه بعد

𝑡)برآورد در زمان  یصورت که برا نیبه ا .انجام شد +

. در دیاستفاده گرد (𝑡)در زمان  ی، از مقدار دب(1

 یدب یهابر اساس داده یماه آت ینیبشیدوم، پ ترکیب

 ،در ترکیب سوم ،صورت گرفت نیشیپ فصلتا دو 

 فصل سهتا  یدب یهابر اساس داده یماه آت ینیبشیپ

 ینیبشیپو در ترکیب چهارم،  صورت گرفت نیشیپ

 سالفصل یا یک 4تا  یدب یهابر اساس داده یماه آت

صورت بینی بههای پیشمدل .صورت گرفت نیشیپ

 نشان داده شده است: 4تا  1های ترکیب
 𝑄(𝑡+1) =f (𝑄(𝑡)) (1 ترکیب

.𝑄(𝑡+1) =f (𝑄(𝑡) (2 ترکیب 𝑄(𝑡−1)) 

.𝑄(𝑡+1) =f (𝑄(𝑡) (3 ترکیب 𝑄(𝑡−1). 𝑄(𝑡−2) 

.𝑄(𝑡+1) =f (𝑄(𝑡) (4 ترکیب 𝑄(𝑡−1). 𝑄(𝑡−2). 𝑄(𝑡−3)) 
 

 مدل معیارهای ارزیابی

ها ارزیابی مدل مقایسه نتایج و برای حاضر در پژوهش

 نیانگیم شهیرگردید. از چهار معیار اصلی استفاده 

: میزان پراکندگی خطا بین (RMSE) مربعات خطا

مقدار  ..کندشده را بیان میبینیمقادیر واقعی و پیش

و این معیار با  تر مدل استدقت بالا یکمتر به معن

 شود.محاسبه می 9رابطه 

(9)  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑜𝑖 − 𝑓𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 بینی شده در گام زمانیمقادیر پیش 𝑓𝑖، 8تا  5در روابط 

i م،ا 𝑜𝑖 مقادیر مشاهداتی در گام زمانی i ام ،𝑓  میانگین

میانگین  𝑜̄ ها وتعداد داده n، بینی شدهمقادیر پیش

 باشد.مقادیر مشاهداتی می

: این معیار متوسط (MAE) مطلق خطاقدر  نیانگیم

ای و های مشاهدهمقدار مطلق اختلاف بین داده

محاسبه  10و با رابطه  دهدشده را نشان میبینیپیش

 شودمی

 

دهنده نشان :(NS) ساتکلیف -شاخص کارایی نش

شده با مقادیر بینیمیزان انطباق مقادیر پیش

 1نهایت تا شده است و مقدار آن بین منفی بیمشاهده

گر عملکرد بسیار بیان 1متغیر است. مقدار نزدیک به 

 شود.محاسبه می 7و با رابطه  خوب مدل است
(11)  

𝑁𝑆 = 1 −
∑ (𝑜𝑖 − 𝑓𝑖)

𝑛
𝑖=1

∑ (𝑜̄ − 𝑜𝑖)2𝑛
𝑖=1

2

 

این شاخص میزان رابطه خطی : (R) ضریب همبستگی

شده را مشخص بینیای و پیشهای مشاهدهبین داده

قرار دارد و مقدار { 1تا  -1}کند. مقدار آن در بازه می

با  گر همبستگی مثبت قوی است.بیان 1نزدیک به 

 شود.ضریب همبستگی محاسبه می 12کمک رابطه 
(12)  

𝑅 =

1
𝑛

∑ (𝑜𝑖 − 𝑜̄)𝑛
𝑖=1 (𝑓𝑖 − 𝑓̄)

√1
𝑛

∑ (𝑜𝑖 − 𝑜̄)2𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑓𝑖 − 𝑓̄)𝑛
𝑖=1

2
 

ها از منظور ارزیابی پایداری و قابلیت تعمیم مدلبه

سنجی متقاطع زمانی استفاده شد. در این روش صحت

های دبی بیشینه ماهانه با حفظ ترتیب روش، داده

تقسیم شدند. مون زآزمانی به چندین بازه آموزش و 

های ارزیابی مورد استفاده برای هر تکرار شاخص

عنوان معیار ها بهشده و میانگین عملکرد مدلمحاسبه 

 نهایی گزارش شد.

(10)  
𝑀𝐴𝐸 =

1

𝑛
∑|𝑜𝑖 − 𝑓𝑖|

𝑛

𝑖=1
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 ژوهشپمراحل انجام 

منظور مقایسه سه مدل عددی، پژوهش حاضر به

، Xbeachیادگیری ماشین و یادگیری عمیقِ 

LightGBM  وDBN بینی احتمال وقوع در پیش

ابتدا  سیلاب در منطقه طالقان صورت گرفت. در

ی بیشینه متوسط ماهانه برای پنج های موردنیاز دبداده

ایستگاه هیدرومتری منطقه طالقان تهیه گردید و 

 یدب، Rنویسی برنامهافزار نرمسپس با استفاده از 

 یعنوان خروجاستخراج و به لابیماهانه س نهیشیب

و  یسازادهیمنظور پبه. ها مورد استفاده قرار گرفتمدل

ماهانه به دو  نهیشیب یدب یهاها، دادهمدل یابیارز

 80که  یاگونهبه .شدند میبخش آموزش و آزمون تقس

آزمون  یدرصد برا 20آموزش و  یها برادرصد داده

 یهامدل آموزش ندیمورد استفاده قرار گرفت. فرآ

منظور به یداخل یپارامترها میتنظمحور شامل داده

در دوره آموزش بود.  ینیبشیپ یخطا یسازنهیکم

ها در عملکرد مدل برازش،شیاز ب یریجلوگ یبرا

 یهاشد و شاخص یابیمستقل ارز یمرحله اعتبارسنج

. دندیآزمون گزارش گرد یهاصرفاً بر اساس داده یآمار

 ی، پارامترهاXBeach یدر مورد مدل عدد

و بر اساس تطابق  یصورت دستمدل به یکینامیدرودیه

ار نمود شدند. میتنظ یدب یامشاهده ریبا مقاد یخروج

نمایش داده شده  2جریانی پژوهش حاضر در شکل 

 است.

  
 نمودار جریانی مراحل انجام پژوهش -2شکل

Figure 2- Flowchart of the research process 

 

 نتایج و بحث
 یدب ینیبشیبخش مربوط به پ نیشده در اارائه جینتا

مورد مطالعه  یهاستگاهیدر ا لابیماهانه س نهیشیب

نشان  4تا  2 شده در جداولتحلیل نتایج ارائه است.

در  LightGBM یادگیری ماشیندهد که مدل می

صورت مداوم عملکرد بهتری نسبت تمامی سناریوها به

های به دو مدل دیگر داشته است. این برتری در شاخص

  RMSE ،  MAEدر صورت کاهش خطامعیارِ عملکرد به

مقادیر  های زمانیو افزایش توانایی بازتولید نوسان

که این مدل طوریبه مشهود است. R و NS در بالاتر
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ثبت  را به 931/0تا  908/0ساتکلیف  -شاخص نش

موفق این مدل  گر عملکرد کاملاً رساند که این امر بیان

بینی دبی بیشینه ماهانه داشته است. همچنین در پیش

ثبت رسیده در به 918/0تا  896/0مقدار همبستگی 

خوبی به LightGBMدهد که مدل این مدل نشان می

ها و تاخیرهای زمانی را آموخته الگوهای موجود در داده

بینی قرار داده است. از طرفی ثبتِ مقادیر و مورد پیش

ایستگاه  4در  131/0تا  079/0 بین RMSEخطای 

مهران جوستان، علیزان جوستان، گته ده و دهدر نشان 

از دقت بالای این مدل در روندیابیِ الگوهای موجود 

 ستگاهیها، امدل یلازم به ذکر است که در تمامدارد. 

را  یدب راتییحجم و دامنه تغ نیترشیجوستان که ب

 یبالاتر ریمورد مطالعه دارد، مقاد یهاستگاهیا انیدر م

 هاستگاهیا ریرا نسبت به سا MAEو  RMSE یاز خطا

به نوسانات  توانیموضوع را م نیثبت کرده است. ا

 یِ کیدرولوژیه یِدگیچیو پ یحد ریوقوع مقاد دتر،یشد

 یدب قِیدق یِنیبشینسبت داد که پ ستگاهیا نیبالاتر ا

حال  نی. با اسازدیم زتریبرانگماهانه را چالش نهیشیب

ها مدل ینسب یبرتر یالگو زین ستگاهیا نیدر ا یحت

 هایمدل با سهیدر مقا LightGBMحفظ شده و مدل 

DBN  وXBeach از خود نشان داده  یترکم یخطا

 طیمدل در شرا نیعملکرد ا یداریپا گرانیاست که ب

 LightGBM به بیان کلّی، .باشدیم تردهیچیپ یاداده

های در مجموعه چنینهای آموزش و همدر مجموعه

آزمون پایداری و دقت بهتری نشان داد؛ این الگوی 

های زمانی از یک فصل تا چهار برتری در تمام ترکیب

راستا با شود. این نتیجه همفصل گذشته مشاهده می

است که نشان  (2025و همکاران ) Zhao همطالع

خصوص در به  LightGBM نظیر هایالگوریتماند داده

بینی پیش برداری ریسکهیدرولوژیک و نقشهمسائل 

ای سیلاب، عملکرد برتر و پایدارتری نسبت به نقطه

 .دهندهای مرسوم ارائه میسایر الگوریتم
 

 LightGBMنتایج آماری داده های ورودی جهت مدل سازی و پیش بینی سیلاب با مدل  - 2جدول 
Table 2- Statistical results of input data for modeling and forecasting floods with the LightGBM model 

 

 شماره ترکیب ایستگاه
 مجموعه داده آزمون مجوعه داده آموزش

NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 

 جوستان

 

4 0.974 0.345 0.331 0.924 0.931 0.352 0.338 0.918 
3 0.969 0.348 0.334 0.919 0.928 0.355 0.342 0.912 
2 0.963 0.351 0.335 0.914 0.923 0.358 0.343 0.907 
1 0.957 0.354 0.337 0.911 0.917 0.359 0.348 0.902 

 مهران جوستان

 

4 0.974 0.113 0.093 0.923 0.929 0.121 0.097 0.917 
3 0.968 0.114 0.095 0.918 0.927 0.123 0.101 0.911 
2 0.961 0.117 0.095 0.913 0.922 0.125 0.101 0.906 
1 0.956 0.119 0.098 0.907 0.916 0.125 0.103 0.901 

 علیزان جوستان

 

4 0.972 0.087 0.071 0.921 0.928 0.091 0.077 0.916 
3 0.966 0.088 0.072 0.916 0.925 0.091 0.079 0.909 
2 0.959 0.089 0.072 0.912 0.921 0.092 0.081 0.905 
1 0.954 0.091 0.074 0.906 0.914 0.094 0.082 0.899 

 گته ده

 

4 0.973 0.092 0.075 0.919 0.927 0.094 0.083 0.915 
3 0.965 0.093 0.075 0.915 0.924 0.096 0.085 0.908 
2 0.957 0.093 0.076 0.912 0.919 0.097 0.087 0.904 
1 0.953 0.095 0.077 0.904 0.911 0.099 0.089 0.896 

 دهدر

 

4 0.971 0.066 0.047 0.917 0.925 0.071 0.051 0.914 
3 0.964 0.068 0.048 0.914 0.923 0.073 0.052 0.907 
2 0.956 0.069 0.049 0.909 0.917 0.075 0.054 0.903 
1 0.954 0.071 0.051 0.903 0.908 0.079 0.056 0.896 

 

 عددی مدل به نسبت DBN دهد کهنتایج نشان می 

در معیارهای دقت اغلب اندکی بهتر  XBeach فیزیکی

ها و عمل کرده است؛ اما این تفاوت در اغلب ایستگاه

 فاصله عملکردها ناچیز است. و نبودها معنادار ترکیب
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 864/0ساتکلیف  -شاخص نش DBNکه مدل طوریبه

را ثبت کرده است اما این مقدار در مدل  888/0تا 

XBeach  به ثبت رسیده است.  862/0تا  834/0بین

وسیله همچنین مقایسه مقادیر همبستگی ثبت شده به

مقادیر  DBNدهد که مدل این دو مدل نشان می

 XBeachرا بدست آورده. مدل  832/0تا  816/0

را ثبت کرده که نشان از  823/0 تا 807/0مقادیر 

روندیابیِ صحیح و درک الگوهای موجود شده و مقادیر 

مطابق با مقادیر آموزش ثبت کرده است.  آزمون را نسبتاً 

قابلیت ذاتی و مشخصی در بیان  DBNدیگر،  از سوی

 این دارد؛ هاخروجی احتمالی توزیعقطعیت و ارائه عدم

 هایهزینه با اما کندمی کمک بینی دبیپیش به امر

 ساختار، و پارامترها برآورد به نیاز است. همراه زیادی

 هایمدل برای خصوصاً استنتاج محاسباتیِ سنگینی

 پیچیدگی و غیرگوسی هایحالت یا بالاتر مرتبه

عملیاتی ازجمله  محیط در مدل نگهداری و سازیپیاده

 کاربرد که مشابه مطالعات در نکته این. هاستهزینه

DBN متغیر هیدرولوژیک یا  را برای مسائل زمان

  .اند نیز تکرار شده استای بررسی کردهکنترل لحظه

DBN سازی دینامیک ابزار قدرتمندی برای مدل

های محاسباتی و قطعیت است اما هزینهسیستم و عدم

با توجه به این . دهدتخصص را افزایش می نیاز به داده

 دو مدل تفاوت عملکرد نبودندلیل معنادار نکات به

DBN  و XBeach ، این است پیشنهاد پژوهش حاضر

 و عملیاتی عنوان نخستین گزینهبه LightGBMکه 

 دومعنوان گزینه به XBeach و شود انتخاب پژوهشی

 XBeach لحاظ گردد؛ زیرا  DBN ترِایگزین اقتصادیج

فیزیکی است و  که یک مدل فرایندیرغم اینعلی

سازی و اجرای فیزیکی بالایی دارد در عمل پیاده قابلیت

است و در  DBN بر و پیچیده ازبرخط کمتر هزینه

ارائه DBN  بسیاری از سناریوها عملکرد نزدیک به

 دهد. می
 

 Xbeachنتایج آماری داده های ورودی جهت مدل سازی و پیش بینی سیلاب با مدل  - 3جدول 
Table 3- Statistical results of input data for modeling and forecasting floods with the Xbeach model 

 مجموعه داده آزمون مجوعه داده آموزش شماره ترکیب ایستگاه

NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 

 جوستان

 

4 0.823 1.432 1.321 0.843 0.862 1.458 1.356 0.823 
3 0.868 1.435 1.325 0.835 0.854 1.461 1.359 0.821 
2 0.863 1.439 1.327 0.831 0.847 1.467 1.363 0.817 
1 0.859 1.441 1.331 0.824 0.841 1.471 1.368 0.809 

 مهران جوستان

 

4 0.871 0.437 0.423 0.842 0.861 0.451 0.425 0.822 
3 0.867 0.441 0.424 0.834 0.852 0.454 0.428 0.819 
2 0.861 0.443 0.427 0.829 0.844 0.455 0.431 0.816 
1 0.853 0.444 0.431 0.821 0.837 0.457 0.434 0.812 

 علیزان جوستان

 

4 0.871 0.371 0.352 0.841 0.859 0.383 0.364 0.822 
3 0.866 0.372 0.355 0.832 0.851 0.388 0.365 0.817 
2 0.859 0.374 0.359 0.826 0.843 0.391 0.368 0.814 
1 0.848 0.377 0.361 0.819 0.836 0.391 0.371 0.811 

 گته ده

 

4 0.869 0.379 0.362 0.838 0.858 0.393 0.374 0.821 
3 0.865 0.381 0.362 0.831 0.849 0.394 0.375 0.816 
2 0.858 0.383 0.364 0.825 0.842 0.395 0.378 0.813 
1 0.846 0.385 0.367 0.817 0.835 0.397 0.381 0.809 

 دهدر

 

4 0.867 0.303 0.294 0.837 0.857 0.313 0.297 0.821 
3 0.864 0.305 0.295 0.829 0.848 0.315 0.297 0.815 
2 0.855 0.308 0.295 0.824 0.841 0.315 0.299 0.811 
1 0.843 0.312 0.298 0.816 0.834 0.221 0.303 0.807 

 
 DBNنتایج آماری داده های ورودی جهت مدل سازی و پیش بینی سیلاب با مدل  - 4جدول 

Table 4- Statistical results of input data for modeling and forecasting floods with the DBN model 

 مجموعه داده آزمون مجوعه داده آموزش شماره ترکیب ایستگاه
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NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 

 جوستان

 

4 0.893 1.403 1.302 0.856 0.881 1.409 1.307 0.832 
3 0.887 1.407 1.304 0.849 0.877 1.413 1.312 0.827 
2 0.883 1.411 1.307 0.841 0.873 1,417 1.314 0.823 
1 0.877 1.413 1.311 0.835 0.869 1.419 1.418 0.819 

 مهران جوستان

 

4 0.892 0.414 0.392 0.854 0.878 0.419 0.395 0.832 
3 0.885 0.416 0.398 0.847 0.876 0.422 0.401 0.826 
2 0.882 0.419 0.402 0.838 0.872 0.425 0.406 0.822 
1 0.875 0.422 0.404 0.831 0.868 0.429 0.408 0.818 

 علیزان جوستان

 

4 0.891 0.353 0.331 0.851 0.877 0.363 0.335 0.831 
3 0.884 0.354 0.334 0.846 0.875 0.365 0.338 0.825 
2 0.881 0.357 0.338 0.835 0.871 0.367 0.341 0.821 
1 0.873 0.357 0.339 0.832 0.866 0.371 0.343 0.817 

 گته ده

 

4 0.889 0.361 0.341 0.849 0.876 0.373 0.344 0.829 
3 0.881 0.362 0.342 0.844 0.874 0.375 0.347 0.824 
2 0.879 0.364 0.344 0.833 0.869 0.378 0.351 0.819 
1 0.868 0.367 0.347 0.828 0.865 0.381 0.354 0.816 

 دهدر

 

4 0.888 0.284 0.259 0.847 0.875 0.287 0.261 0.828 
3 0.881 0.287 0.263 0.843 0.873 0.291 0.265 0.823 
2 0.877 0.289 0.264 0.832 0.868 0.293 0.271 0.818 
1 0.866 0.291 0.265 0.826 0.864 0.295 0.274 0.816 

 

در بررسی چهار ترکیب زمانی مشاهده شد که افزایش 

 دقت تواندمی مشخص میزان یک تا زمانیطول حافظه 

بر  یتناوب زماناثر دوره یبررس دهد. بهبود را مدل

 یها نشان داد که انتخاب پنجره زمانعملکرد مدل

 یِ دب یِ نیبشیدر دقت پ یاکنندهنیینقش تع یورود

از آن است که  یحاک جیدارد. نتا لابیماهانه س نهیشیب

موجب بهبود  یفصل اسیتا مق یریافزودن اطلاعات تأخ

شده  LightGBMدر مدل  ژهیوعملکرد به یهاشاخص

 یعمق حافظه زمان ازحدشیب شیحال، افزا نیاست؛ با ا

منجر به کاهش دقت ممکن است  هاستگاهیا یدر برخ

تناوب دوره کیدهنده وجود رفتار نشان نی. امدل شود

 یِ هاماهانه است که مدل یِدب یِهادر داده نهیبه

 نینسبت به آن حساس هستند. ا نیماش یِریادگی

( 2019) و همکاران Kisiمطالعه  جیبا نتا هاافتهی

کردن لحاظبا راستا است که نشان دادند هم

 یزمان اسیبا مق یکیدرولوژیو ه یمیاقل یهاگنالیس

را  نیماش یِ ریادگی یِهاعملکرد مدل توانیمناسب م

 یزمان یرهایکه استفاده از تأخ یبهبود دهد در حال

 زینو شیزاممکن است موجب اف ازحدشیب اینامتناسب 

ماشین  یادگیریِ هایِمدل. مدل شود ییو کاهش کارا

 در مسائل هیدرولوژیکی معمولاً از تعداد محدودی

 بهینه زمانیبرند و انتخاب پنجره مرتبط سود می تاخیر

صورت گیرد.  زمانی اعتبارسنجی و آزمون مبنای بر باید

مورد بررسی  را سناریو چهار که پژوهش حاضرنتیجه 

در همه  LightGBM که داد را امکان این قرار داد

 که حالی در دارد پایدار و قوی عملکرد حافظه سطوح

DBN و XBeach  ِبیشتری به ترکیبِ زمانی حساسیت

نسبت  LightGBMمدل  یبرتر. انداز خود نشان داده

 ییبه توانا توانیرا م XBeachو  DBN یهابه مدل

و  یرخطیروابط غ یریادگیدر  تمیالگور نیا یبالا

 ینسبتاً محدود دب یزمان یسر یهااز داده دهیچیپ

 میتصم یهابر درختیمبتنماهانه نسبت داد. ساختار 

و  یاآستانه یالگوها ییامکان شناسا LightGBMدر 

در  کندیرا فراهم م یدب یریتأخ ریمقاد نیب عاملت

 DBNمانند  قیعم یهانوع روابط در مدل نیکه ا یحال

هستند.  داریآموزش پا یبرا شتریحجم داده ب ازمندین

 یبا مدل عدد سهیدر مقا DBNعملکرد مناسب 

XBeach قیعم یِریادگی یِاهکه مدل دهدینشان م 

 یکیدرولوژیه ستمیس یرخطیاز رفتار غ یقادرند بخش

 میها به تنظمدل نیا تیرا استخراج کنند اما حساس

در  یآموزش یو پارامترها هاهیساختار شبکه، تعداد لا

موجب کاهش  تواندیبالاتر م یمحاسبات نهیکنار هز

ماهانه با طول محدود شود. از  یهاها در دادهآن ییکارا

است  عددیمدل  کیکه  XBeachمدل  گر،ید یسو
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 یطراح یکینامیدرودیه یندهایفرآ یسازهیدر شب

ماهانه  نهیشیب یدب ینیبشیآن در پ یشده و عدم برتر

شده و عدم اعمال یهایسازاز ساده یناش تواندیم

باشد.  یکیدرولوژیمؤثر ه یرهایاز متغ میاستفاده مستق

 دهدیمدل نشان م نیحال، عملکرد قابل قبول ا نیبا ا

عنوان مرجع به تواندیم یعدد یهااز مدل ستفادهکه ا

باشد. در  دیمحور مفداده یهادر کنار مدل سهیمقا

 طیکه در شرا دهدیپژوهش نشان م نیا جیمجموع، نتا

 نهیشیب یدب ینیبشیداده و تمرکز بر پ تیمحدود

 نیب یتوازن مناسب تواندیم LightGBMماهانه، مدل 

 جادیا یمحاسبات نهیمدل و هز یداریپا ،ینیبشیدقت پ

 حاضر نشان داد که مدل پژوهشحاصل از  نتایج کند.

LightGBM  در تمامیِ پارامترهایِ  معناداربا فاصله

عملکرد  DBN و XBeach مدل دو به نسبت ارزیابی

 Szczepanek این یافته با مطالعهبهتری داشت؛ 

پس   LightGBMمورد بهبود عملکرد مدل ( در2022)

 د. در این پژوهشسازی پارامترها همخوانی داراز بهینه

حوضه  کیروزانه در  یدب یهابا استفاده از داده

، XGBoost یهاتمیعملکرد الگور ،یکوهستان

LightGBM  وCatBoost در گرفتقرار  سهیمورد مقا .

 یپارامترها میتنظ ندیانجام فرآمطالعه مذکور، با 

 یهاها بر اساس شاخصآن یابیها و ارزمدل یدیکل

 لیبه دل LightGBMمختلف، مشخص شد که  یآمار

 ییها و کارامحور درختبر رشد برگیمبتنساختار 

 یقادر است الگوها یرخطیروابط غ یریادگیبالاتر در 

علاوه  کند. دیبازتول یشتریرا با دقت ب انیجر دهیچیپ

ضمن گزارش ( 2021و همکاران ) Gan بر این، مطالعه

بیان   LightGBMای از نتایج بسیار خوب برایمجموعه

بر مبتنیهای کند که این مدل حتی نسبت به مدلمی

از . فرآیند فیزیکی در آن مطالعه برتری داشته است

، نتایج XBeach و DBN بینسوی دیگر، در مقایسه 

دارد اما  XBeach عملکردی بهتر از DBN نشان داد که

 هایِ مورد ارزیابیِ پژوهش حاضردر شاخص این برتری

نبود که بتوان آن را معنادار  حدیاز لحاظ آماری به 

و همکاران  Chen پژوهش نیز با موضوع قلمداد کرد. این

برای تحلیل  DBN مطابقت دارد که در آن (2019)

ید شده که ریسک سیلاب استفاده شده است اما تأک

محاسباتی همراه است. کاربرد عملی آن با پیچیدگی 

نیز نشان ( 2019)و همکاران  Goodarzi مطالعه

بینی اوج سیلاب های بیزی برای پیشدهد که مدلمی

های کمّی دقیق، ساختار مناسب هستند اما نیاز به داده

 مقالاتعلاوه بر آن،  .پیچیده احتمالاتی و استنتاج دارد

های های یادگیری ماشین و مدلکاربرد روش امرتبط ب

بینی سیلاب نیز نشان داده های بیزی در پیششبکه

های سریع، ساده و است که گرایش به استفاده از مدل

 مثال عنوان به. است افزایش به رو ترکمبا هزینه 

دهد گزارش می (2024و همکاران ) Al-Rawas مطالعه

 هایبه کاربرد روش 2023تا  2010که مطالعات بین 

اند و سرعت، هزینه، پیچیدگی پرداخته یادگیریِ ماشین

کننده در انتخاب مدل تعیین عوامل ،و عملیاتی بودن

به  LightGBM بنابراین انتخاب عملی برای .بوده است

 از دومبه عنوان گزینه  XBeach و اول گزینه عنوان

در بخش حافظه  است. پذیرتوجیه نیز کاربردی منظر

نشان  4تا  2دست آمده از جداول نتایج به نیز زمانی

ها تا ، دقت مدلگذشته فصول تعداد افزایش با که داد

حدی بهبود یافت ولی افزایش بیش از حد تأخیر زمانی 

برازش یا تر، بیشممکن بود منجر به پیچیدگی بیش

دهد که در فعلی نشان می مطالعاتکاهش بازده شود. 

 پنجرهری از مطالعات هیدرولوژیک، انتخاب بهینه بسیا

یکی از عوامل  یادگیری ماشین هایبرای مدل زمانی

و همکاران  Pala کلیدی است. به عنوان مثال در مطالعه

با  LightGBM مطرح شده است که مدل (2025)

 ترمناسب زمانی پنجره یا ترطولانی هایدادهمجموعه 

 نیانطباق ب زانیم 3شکل  دهد.می ارائه بهتری عملکرد

 یرا برا لابیس یدب یو مشاهدات شدهینیبشیپ ریمقاد

 .دهدیمورد استفاده نشان م یهااز مدل کیهر 
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 هامقایسه همبستگی مدل نمودار – 3شکل 

Figure 3- Model correlation comparison chart 

 

 LightGBMمدل  ،همبستگی یبر اساس نمودارها

به  یتراکم نقاط را در اطراف خط همبستگ نیترشیب

انطباق بالا و  گرانیخود اختصاص داده است که ب

 شدهینیبشیو پ یواقع ریمقاد نیتر بکم یخطا

مدل در  نیا یهمبستگ بیضر ری. مقادباشدیم

قرار  918/0تا  896/0مختلف در بازه  یهاستگاهیا

را در  LightGBM ی مدلبالا ییگرفته است که توانا

 لابیس یو شدت دب یزمان راتییتغ یالگو ییبازنما

که ساختار  دهدینشان م جینتا نی. اکندیم دییتأ

در  شدهتیتقو میتصم یهادرخت بریمبتن
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LightGBM موجود  دهیچیپ یرخطیقادر است روابط غ

 .دیاستخراج نما یخوبرا به یکیدرولوژیه یهادر داده

خوبی دنبال نیز روند کلی تغییرات را به DBNمدل 

 کرده اما پراکندگی بیشتری در نقاط نسبت به

LightGBM بیضر ریمقاد. شودمشاهده می 

قرار  832/0تا  816/0در محدوده  DBN یهمبستگ

 ترفیقبول اما ضعقابلدهنده عملکرد داشته و نشان

های ویژه در دبیاست. به LightGBM مدل نسبت به

تواند برآورد جزئی دارد که میاوج، مدل تمایل به بیش

ناشی از ساختار چندلایه و حساسیت به تنظیم 

پارامترهای یادگیری باشد. این ویژگی در مطالعات 

سازی هیدرولوژیک برای مدل DBN مشابهی که از

 ,.Chang et al) نیز گزارش گردیده استاستفاده شده 

2023.) 

عنوان یک مدل فیزیکی فرآیندی، به XBeach مدل

همبستگی نسبتاً پایینی را در مقایسه با دو مدل 

 بیضر ریکه مقاد یاگونهبه محور نشان داده است.داده

قرار گرفته  823/0تا  807/0آن در بازه  یهمبستگ

در بازتولید الگوهای کلی دبی  XBeach است. هرچند

اما در شرایط پیچیده با  موفق عمل کرده است

یابد. این های متغیر زمانی، دقت آن کاهش میورودی

نیز  (2009) و همکاران Roelvink مسئله در پژوهش

های زمانی تأیید شده که عملکرد این مدل در مقیاس

. های محدود با افت دقت همراه استتر و دادهکوتاه

حاصل از این نمودارها نشان  بررسی مقادیر همبستگی

 ها مقداردر تمامی ایستگاه LightGBM دهد کهمی

بالا را ثبت کرده است در حالی که مقادیر  همبستگی

 کرد بهتریعمل بتیتربه XBeach و DBN برای

های آن است که مدل گرنشاناند. این نتایج هداشت

قادرند  LightGBM هایویژه الگوریتممحور بهداده

های اقلیمی و پاسخ روابط غیرخطی پیچیده بین ورودی

 .هیدرولوژیکی را بهتر شناسایی کنند

 

 گیرینتیجه
 سه کاراییبا هدف ارزیابی و مقایسه  حاضر در پژوهش

 منظوربه XBeach و LightGBM، DBN مدل

 طالقان، آبخیز حوزه در ماهانهبیشینه  دبیِ  بینیِپیش

 فصلی تأخیرهای اساس بر مختلف زمانی حالت چهار

 تحلیل از حاصل نتایج. شد بررسی و طراحی

توجهی نشان داد که تفاوت قابل ارزیابی هایشاخص

محور و مدل فیزیکی وجود های دادهمیان عملکرد مدل

گیری از سازوکار با بهره LightGBMمدل  .دارد

یادگیری گرادیان تقویتی و قابلیت بالای خود در 

های ورودی در استخراج روابط غیرخطی میان داده

تمامی حالات زمانی برتری معناداری نسبت به دو مدل 

دیگر داشت. این مدل همبستگی بالاتر و خطای 

نشان ه ضحوکمتری را در بازتولید رفتار هیدرولوژیک 

بینی جریان انتخاب ترین مدل پیشعنوان دقیقبهو  داد

بر دقت بالا، سادگی نسبی در آموزش، زمان افزونشد. 

 روزرسانی سریع ازجمله مزایایِ اجرای پایین و امکان به

بینی در کاربردهای پیش LightGBM  مدلکلیدیِ 

نیز با وجود  DBNمدل . شوندسیلاب محسوب می

زمانی و روابط علی بین  هایتوانایی در نمایش پویایی

تری ارائه دقت پایین LightGBM متغیرها در مقایسه با

داد. هرچند این مدل در برخی حالات زمانی عملکردی 

از لحاظ  XBeach قابل قبول داشت اما اختلاف آن با

های آماری معنادار نبود. با در نظر گرفتن هزینه

دشواری محاسباتی بالا، نیاز به تنظیم ساختار شبکه و 

در کاربردهای  DBN مدل در تفسیر نتایج، استفاده از

شود مگر در شرایطی مدت توصیه نمیعملیاتی کوتاه

قطعیت یا ترکیب چند منبع داده مدنظر که تحلیل عدم

عنوان یک مدل عددی فیزیکی، به XBeachمدل . باشد

الگوی کلی رفتار دبی را بازسازی کند اما  موفق شد

تر محور پایینن نسبت به دو مدل دادهبینی آدقت پیش

بر اصول مبتنی XBeach جا کهبود. با این حال از آن

تواند در مطالعاتی فیزیکی جریان و فرسایش است می

های که هدف، تحلیل فرآیندی و مکانی پدیده

عنوان مدل پایه و مرجع مورد هیدرودینامیکی است به

توجه به هزینه با  حاضر استفاده قرار گیرد. در پژوهش

پس  دومدر رتبه  XBeach اجرا، مدل سهولت و ترپایین

در رتبه سوم  DBNمدلو  قرار گرفت LightGBM از

 .گرفت قرار
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گر آن است که های این تحقیق بیاندر مجموع، یافته

های اقلیمی و هیدرولوژیکی در قالب ترکیب داده

، ابزار LightGBMویژه محور بههای دادهمدل

های ماهانه در بینی دبیقدرتمندی برای پیش

آورد. این های کوهستانی مانند طالقان فراهم میحوزه

های هشدار ای برای سامانهتواند به عنوان پایهمدل می

سریع سیلاب و مدیریت هوشمند منابع آب در مناطق 

. با رفتار هیدرولوژیکی پیچیده به کار گرفته شود

های ترکیب مدل های آتیشدر پژوه شودپیشنهاد می

های فیزیکی مورد بررسی قرار گیرد محور با مدلداده

تا ضمن افزایش دقت، قابلیت تفسیر فیزیکی نیز حفظ 

 .شود
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