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 چکيده
اتخاذ تدابیر مناسب در  برایهای سطحی  ترین موضوعات در مدیریت منابع آب یکی از پراهمیت رواناب -بارش یساز مدل

 -موجکریزی بیان ژن، عصبی مصنوعی، برنامه هایهای شبکه مدل از ها است. در این تحقیق سالی مواقع سیلاب و بروز خشک

دبی و بارش های  . دادهرود استفاده شدمنظور تخمین جریان روزانه رودخانه درهبه پشتیبان بردار ماشین مربعات حداقلو عصبی 

که الگوی تعریف شده کار گرفته شد. نتایج نشان داد مشیران واقع بر رودخانه مذکور و در بالادست سد عمارت به روزانه ایستگاه

چنین نتایج بیانگر عملکرد قابل تواند بهترین برآورد را از رواناب روزانه داشته باشد. همبر اساس دبی روز قبل و بارش همان روز می

(، کمترین ریشه میانگین مربعات خطا R=259/0عصبی با بیشترین ضریب همبستگی ) -ها و برتری مدل موجکقبول مدل

(582/1=RMSE)  با نیز مدل مذکور بیشینه دبی برآورد در سنجی بود.در مرحله صحت 205/0و ضریب نش ساتکلیف برابر 

 .بود برخوردار هامدل سایر به نسبت کمتری خطای از درصد، 29/95 نسبی خطای میانگین

 

 عصبی. -شبکه عصبی مصنوعی، موجکریزی بیان ژن، تخمین جریان، حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان، برنامهها: کلید واژه 

 
 مقدمه

هیدرولوژیکی  فرآیندهای ترین یچیدهپ از یکی رواناب -بارش
 تأثیر و هیدرولوژیکی مختلف فیزیکی هایمتغیر از که است
 انتقال و رواناب تولید فرآیندهای بینی یشپو  درك لذا. پذیرد یم
علم  مباحث ترین یاساس از یکی آبخیز حوضه نقطه خروجی به آن

 از (.Salajegheh et al., 2009) شود یم محسوب هیدرولوژی
 قابل شیرین آب منابع محدودیت بهبا توجه  دیگر، سوی

در  آن تغییرات و جریان دبی تر یقدق هرچه بینی یشپاستحصال، 
 یها آبمنابع  مدیریت و یزیر برنامه اساسی ارکان از سال طول

نظر به اهمیت . (Nabizadeh et al., 2012) است سطحی
  از استفاده خصوص در متعددی تحقیقات تاکنون ،موضوع
  عصبی مصنوعی هایشبکه های مختلف هوشمند شاملمدل
(ANNs)ریزی بیان ژن ، برنامه (GEP) ،عصبی -فازی (NF) ،

 برای( SVM)و ماشین بردار پشتیبان ( WNN) عصبی -موجک
ها و همچنین تخمین جریان )رواناب( روزانه و ماهانه رودخانه

 .است پذیرفته صورت روندیابی سیلاب
Tokar  و  Markus (2000) حوضهماهانه سه  جریان 

متفاوت آبخیز را ازنظر شرایط آب و هوایی و خصوصیات 
 و مدل مفهمومی تعادل آب ANNs از استفاده بافیزیوگرافی، 

(Watbal) سازی کردند. در نهایت مدل مدلANNs  نتیجه بهتری

 از استفاده با Jayawardena et al. (2005) همراه داشت.به
 -، بارشروزانه یها داده کارگیریو با به( GP) یزی ژنتیکر برنامه
 کردند سازی یهشبدر کشور چین  را بزرگ نسبتاً حوضهدو  رواناب
 .داشت خوبی مطابقت واقعی یها داده با نتایج حاصل که

Nourani et al. (2009) رواناب -سازی بارشبرای مدل 
استفاده  ANN موجک با مدل تحلیللیقوان چای از تلفیق  حوضه

شده به  آمده نـشان داد کـه مـدل پیشنهاد دست کردند. نتایج به
عنوان  های زمـانی بـا مقیـاس چندگانـه به دلیل استفاده از سری
بینی رویـدادهای  قـادر بـه پیش ، ANNلایـه ورودی مـدل

 Alp  و  Aytek .باشد مدت می مدت و کوتاه نیبارندگی طولا

 روزانه رواناب -بارش GEPو  ANNهای مدل با (2008)
 .سازی کردند یهشب را پنسیلوانیای آمریکا ایالت در رودخانه جونیاتا

در تخمین  ANN به نسبت را GEPنتایج تحقیق، برتری مدل 
 عملکرد Kisi (2008) رواناب روزانه رودخانه مذکور نشان داد.

 ماهانه جریان کردن مدل در NF مدل با را WNN ترکیبی مدل
 منظور این برای را WNN مدل تحقیق، نتایج اساسبر و مقایسه
 در GEP کاربرد با Soltani et al. (2010) .نمود پیشنهاد

 با لیقوان، آبخیز حوضهروزانه  رواناب -بارش فرآیند سازی یهشب
 که یافتند دست نتیجه این بهریاضی  عملگر مجموعه دو تعریف
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در  .استتر  مناسب اصلی مجموعه عملگرهای از حاصل مدل
منظور تخمین مدل جدید به یک عنوانبه SVMهای اخیر سال

 قابل هایشود و موفقیتکار گرفته میبه متغیرهای هیدرولوژیکی
بارش  بینیپیش سازی ومدل از جمله مختلف، هایزمینه در توجه

 Behzad et al. (2009). ماهانه به همراه داشته استو رواناب 
 با استفاده از آمار یک ایستگاه هیدرومتری واقع بر روی رودخانه

بینی را با در نظر گرفتن آمار روز قبل پیش جریان روزانه ،بختیاری
 نسبت به بهتری عملکرد از SVM نمودند. نتایج نشان داد که

ANNs است.  برخوردارYu et al. (2006) ای با  در مطالعه
بینی سطح رقومی سیل در رودخانه  به پیش SVM استفاده از مدل

خوبی سطح  تایوان پرداختند. نتایج نشان داد که مدل به یانگ -لن
 Taheri کند. بینی می ساعت بعد پیش 6تا  1آب رودخانه را برای 

and Ghafouri (2012) های رواناب روزانه یکی از ایستگاه
های بارش، رطوبت و دما کارگیری دادهرودخانه کارون را با به

نتیجه بهتری را  SVMسازی نمودند. در تحقیق مذکور مدل مدل
 .Botsis et al همراه داشت.به نسبت به روش یادگیری فعال

 را کالیفرنیاآبخیزی واقع در  حوضه روزانه رواناب -بارش (2011)
 ANNمدل  با کرنل تابع نوع سه با SVM مدل کردند. سازی یهشب
 از تری یقدقسازی  یهشب SVM نهایت در گرفت. قرار مقایسه مورد
 Ghorbani and Dehghani (2015) .داشت رواناب -بارش

را  GEPو  SVM، (BNN) نیکارآیی سه مدل شبکه عصبی بیز
در تخمین رواناب ماهانه رودخانه کاکارضا مورد مقایسه قرار دادند. 

 بهترین نتیجه را به همراه داشت. BNNاز میان سه مدل مذکور، 
ترین سرشاخه رود مرزی ارس در عنوان مهمرود بهرودخانه دره

 بعامنیکی از و های مهم استان اردبیل یکی از رودخانه ایران،
از سوی دیگر  .باشدهای مختلف استان میبخشتأمین آب اصلی 

باشد. در حال ساخت میسد مخزنی عمارت روی رودخانه مذکور 
رودخانه  موقعیت استراتژیکنظر به  ،در تحقیق حاضر بنابراین
بینی ، پیشاز آن برداریو اهمیت مدیریت صحیح بهرهمذکور 

انجام شده باشد. با بررسی منابع مقدار دبی جریان حائز اهمیت می
 برایسازی غیرخطی های مدلتوان گفت استفاده از روشمی
رسد. لذا در این بینی مقدار جریان رودخانه ضروری به نظر میپیش

-به GEPدلیل سادگی و کارآمدی بالا، مدل هب ANNراستا مدل 

مدل ارائه روابط صریح بین متغیرهای ورودی و خروجی،  دلیل
LS-SVM یی و سرعت بالا و مدل آکار دلیلبهWNN دلیل به

ها، برای تخمین جریان ورودی استفاده از نویززدایی در ساختار داده
رود، استان اردبیل( مورد به مخزن سد عمارت )واقع بر رودخانه دره

های ذکر شده دامنه مطالعات ارزیابی قرار گرفت. در بین مدل
خصوص در  به LS-SVMو  WNNهای انجام شده در زمینه مدل

کم و  رواناب و هیدرولوژی، نسبتاً -سازی بارشمطالعات مدل
باشد. در این تحقیق از ضرایب همبستگی موجود بین محدود می

های تعیین ورودی مدل برایمتغیرهای دبی جریان و بارش 
  هوشمند استفاده شد.

 

 هامواد و روش
 منطقه مورد مطالعه

کیلـومتر مربـع    11311 رود با وسـعتی برابـر  حوضه آبریز دره
دهـد.  بخش قابل توجهی از استان اردبیل را تحت پوشش قرار می

درصد آن در استان  33درصد وسعت حوضه در استان اردبیل و  66
هـای مهـم   یکـی از رودخانـه   رود کـه آذربایجان شرقی اسـت. دره 

عنوان مهمترین سرشاخه رود مرزی باشد، بهحوضه آبریز مذکور می
سـو و اهرچـای   ن، از الحـا  دو سرشـاخه اصـلی قـره    ارس در ایرا
-شـبیه برای . (Shafiee-Jood et al., 2012) گرددتشکیل می

 های آماری مربوط به ایسـتگاه از دادهرود رواناب روزانه درهسازی 
رودخانـه مـذکور و در بالادسـت سـد     واقع در مشیران  هیدرومتری

 1333تـا سـال    1361سـاله از سـال    36آماری  طی دوره عمارت
های موجود، . لازم به ذکر است که بر اساس گزارشاستفاده گردید

ایسـتگاه  بـرداری خواهـد شـد.    بهـره  1331سد عمـارت در سـال   
 23/36طـول جغرافیـایی،    درجـه  23/11 در مشـیران  هیدرومتری

واقـع   متری از سـطح دریـا   161عرض جغرافیایی، در ارتفاع درجه 
موقعیت کلی منطقه مورد مطالعـه   محدوده و (1. شکل )شده است

هـای بـارش و روانـاب روزانـه از سـازمان      دهـد. داده را نشان مـی 
تعداد کل ای استان اردبیل اخذ شد. هواشناسی و شرکت آب منطقه

 11باشـد.   داده می 3311ها در طول دوره آماربرداری، معادل نمونه
آمـوزش و  هـای  عنوان دادهداده( به 6236های مذکور )درصد داده

سـنجی در  های صحتعنوان داده داده( به 3613ها )درصد داده 31
های آماری مربوط به داده متغیرهای( 1نظر گرفته شد. در جدول )

 شده است.  گیری شده در بازه زمانی مذکور نشان دادهاندازه
 

 انتخاب الگوهاي مناسب

 ها،منظور انتخاب ترکیب مناسب از متغیرهای ورودی مدلبه
های آماری استفاده شد و مقادیر ضرایب خود همبستگی از آزمون

جزئی متغیر دبی و همبستگی متقابل متغیرهای بارش و دبی 
محاسبه گردید. مقادیر همبستگی بین متغیرهای دبی و بارش و 

، مذکوردر جدول ارائه شده است.  (3) ها در جدولتأخیرهای آن
و گیری شده بارش دیر اندازهمقا به ترتیب بیانگر Qو  R متغیرهای

شاخص  tو اندیس  باشد یممشیران  هیدرومتری ستگاهیدر ای دب
دار با توجه به همبستگی متقابل و معنی باشد. فعلی می گام زمانی

بین متغیرهای ورودی و خروجی، الگوهای مختلفی برای تخمین 
 استفاده شد. (3) رود مطابق با جدولرواناب روزانه رودخانه دره
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 منطقه مورد مطالعهموقعيت جغرافيايي  -1 شکل

 
 1117-91 زماني بازه در مورداستفاده رودخانه روزانه دبي مقادير آماري خصوصيات -1 جدول

 

 مقادير همبستگي بين متغيرهاي بارش و دبي -2 جدول
 Qt-1 Rt Rt-1 Rt-2 

Qt 316/1  111/1  136/1  112/1  

 

 استفاده در تحقيق حاضر مورد هايساختار الگو -1 جدول

 خروجی ساختار ورودی شماره الگو

1 Rt Qt 

3 Rt-1, Rt Qt 

3 Rt-2, Rt-1, Rt Qt 

1 Qt-1, Rt Qt 

2 Qt-1, Rt-1, Rt Qt 

6 Qt-1,Rt-2, Rt-1, Rt Qt 

 

 هاي هوشمند مدل

 وANNs ، WNNهای  مدلدر تحقیق حاضر برای اجرای 
LS-SVM  نوشته شده توسط نویسندگان مقاله در محیط از کد

از  GEP مدلکارگیری برای بهو  MATLABنویسی برنامه
در ادامه به توضیح استفاده گردید.  GeneXproToolsافزار  نرم

-کار رفته برای واسنجی مدلهای مذکور و ضرایب به مختصر مدل

 شود.ها پرداخته می

 (ANNs) مصنوعي عصبي هايشبکه

از شبکه بیولوژیکی مغز انسان الهام  ANNsساختار کلی 
ها قوانین کلی را  داده با پردازش روی ANNsگرفته است. 

های مطلوب های شبکه با خروجیگیرد و خروجی فرامی
ها و  شود. در ابتدا با استفاده از داده گیری شده( مقایسه می )اندازه

 شود. داده میگیری شده موجود، شبکه آموزش  مقادیر اندازه
های عصبی نقش اساسی  سازی شبکه در مدلکه های مؤثر متغیر

 واحد متغیر
تعداد 
 رکورد

 حداکثر حداقل میانگین
انحراف 
 معیار

ضریب 
 تغییرات

 چولگی

R(t) (mm) 3316 1/361 1 11/2 3/333 3/111 1/661 

Q(t) (m
3
/day) 3316 6/633 1 162/3 11/633 1/363 3/133 
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 وهای شبکه  تعداد لایه ،آموزش تعداد تکرار و نوع تابع شاملدارند 
گام مهم قبل از واردکردن  .باشدمیهای لایه میانی تعداد نرون

باشد. این عمل خصوصاً ها میها به مدل، نرمال سازی دادهداده
ها زیاد باشد کمک شایانی به آموزش ه تغییرات ورودیوقتی دامن

صورت خام ها بهکند. اصولاً واردکردن دادهتر مدل میبهتر و سریع
 .(He et al., 2014)شود باعث کاهش سرعت و دقت شبکه می

استفاده شد.  (1) های تحقیق حاضر از رابطهسازی دادهبرای نرمال
به  Xminو  Xi ،Xmaxمقدار نرمال شده ورودی  Xnدر این رابطه، 

منظور به حداقل باشد. بهها میترتیب مقادیر حداکثر و حداقل داده
سازی پس از انجام تحلیل حساسیت، توابع و رساندن خطای مدل

استفاده در  شده برای شبکه عصبی مورد مقادیر بهینه در نظر گرفته
 باشد.می (1) تحقیق حاضر به شرح جدول

  

(1) 
minmax

min8.01.0
XX

XX
X i

n



  

 

 (WNNعصبي ) -موجک

 در ناحیه آن انرژی که است کوچک موج یک موجک،
 هایبررسـی پدیده بـرای مناسـبی ابزار و متمرکزشده کوچکی
 نزول صفر بـه سمت که دارد حداقلی نوسان موجک. است گذرا
 اشدامنه در واقع منفی مثبت و جهات در باید نزول این و کند می

 پذیرانعطاف موجک که شود باعث می مشخصه این. شود محدود
 بـه توجه با بنابراین کند، تـابع رفتار یـک ماننـد و بـوده

 قابلیت هیدرولوژیک، هاینـامنظم پدیده مـوجی رفتارهـای
 نسـبت( ها موجک) نامنظم امواج ها توسط پدیده این سازی مدل
 Nourani et) اسـت بیشـتر( سینوسـی امواج)مـنظم  امـواج بـه

al., 2009محدود،  نوسان تعداد مشخصه سه دارای (. موجک
 خود در دامنه منفی و مثبت جهت دو هر در صفر به سریع بازگشت

 شکل به و شودنامیده می مقبولیت شرط که است صفر میانگین و
 شود.می بیان (3) رابطه
 

(3) 



 0)( dtt  

 
تابع تبدیل موج )موجک مادر( است.  φ(t)در رابطه فو ، 

رفتـه اسـت کـه توابـع  کار عبارت مادر به این دلیل به
هـای متغیر( متفاوت به وجود آمده بـر اسـاس یها )موجک

. شوند یمقیـاس و انتقال همگی از تابع پایه )موجک مادر( ناشی م
-بـه مجموعه تبـدیل موجـک عملگـری اسـت کـه یـک تـابع را

که این  کند یشده تبـدیل م های مادر اصلاحای از تبدیل موجک
شده همان تبدیل موجک دختـر  های اصلاحتبدیل موجک

 نـوع موجک تعیین از بعد(. Marofi et al., 2012) باشند یم
 حداکثر از استفاده .بود تجزیـه سـطح تعیـین اقدام ینتر مهم مادر،
 موارد برخی در و فرآیند آموزش شدن کند موجب تجزیه سطح

 سطح انتخاب برای .گردد نیز دقـت مدل کـاهش موجب تواند یم

اســتفاده شــد  (3) رابطــه ،ـک گسســتهموج تبـدیل تجزیه
(Nourani et al., 2009 .) رابطهاین در، L  ،سطح تجزیهNS 

 در باشد. صحیح می ءتابع جز Intهای سری زمانی و تعداد داده
با  (Daubechies) دابچیز خانواده هایموجک از حاضر تحقیق

های حاصل از تجزیه در نهایت داده .گردید استفاده 3سطح تجزیه 
عنوان ( به1سازی )با استفاده از رابطه توسط موجک پس از نرمال

 ورودی شبکه عصبی تعریف شد.
 

(3)  )log( NIntL   
 

 (GEP) ريزي بيان ژنرنامهب

توسط فریرا ارائه  1333ریزی بیان ژن، در سال  روش برنامه
 های  این روش ترکیبی از روش. (Ferreira, 2001)شد 
( بوده که در آن، GA) ( و الگوریتم ژنتیکGPریزی ژنتیک )برنامه

های خطی و ساده با طول ثابت، مشابه با آنچه در کروموزوم
ها ای با اندازهساختارهای شاخهشود و  الگوریتم ژنتیک استفاده می

ریزی ژنتیک، و اشکال متفاوت، مشابه با درختان تجزیه در برنامه
 که در این روش تمام ساختارهای  شوند. ازآنجایی ترکیب می

های خطی با طول ای با اندازه اشکال متفاوت، در کروموزومشاخه
وتیپ شوند، معادل این است که در این روش فنثابت کدگذاری می

تواند از تمام مزایای شوند و سیستم میو ژنوتیپ از هم جدا می
اینکه  مند شود. اکنون باوجود ها بهره تکاملی به سبب وجود آن

استفاده  ای مورد ، همان نوع از ساختارهای شاخهGEPفنوتیپ در 
وسیله  ای که بهشود، اما ساختارهای شاخه را شامل می GPدر 

GEP شود( مبین  )که بیان درختی نیز نامیده میشوند  استنتاج می
توان گفت در طور خلاصه میهای مستقل هستند. بهتمامی ژنوم

GEP ساختار خطی اتفا  افتاده و سپس  ها در یک بهسازی
شود تنها  شود و این موجب می صورت ساختار درختی بیان می به

ای شده و نیازی به ساختاره  شده به نسل بعد منتقل ژنوم اصلاح
 ,Ferreira) ای تکثیر و جهش وجود نداشته باشدسنگین بر

ای  های مختلف با استفاده از مجموعهدر این روش پدیده (.2006
شوند. مجموعه  سازی می ها، مدل ای از ترمینال از توابع و مجموعه

توابع  ،{/ ,× ,- ,+}توابع، معمولاً شامل توابع اصلی حسابی
شده توسط کاربر   ریاضی و یا توابع تعریف توابع و سایرمثلثاتی 

تواند برای تفسیر مدل مناسب باشند.  است که معتقد است، می
له أها، از مقادیر ثابت و متغیرهای مستقل مس مجموعه ترمینال

برای استخراج رابطه ریاضی  (.Ferreira, 2001) اند شده  تشکیل
 بع اصلی حسابی،علاوه بر چهار تا برآورد مقدار دبی در این تحقیق

،   عملگرهایچنین و هم cosو  sinشامل از توابع مثلثاتی 
power ،Ln  وExp .پس از تحلیل حساسیت  استفاده گردید

های مورداستفاده و متغیرریزی بیان ژن در تخمین دبی، مدل برنامه

 .شده است ارائه (2) ها در جدول نرخ آن
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 (SVMماشين بردار پشتيان )

 عنوان فرآیندهای رگرسیونی و  که به SVMایده اصلی 
مطرح  Vapinc (1998) شوند، توسطبندی شناخته میطبقه

گردید. رگرسیون بردار پشتیبان جهت توصیف رگرسیون با استفاده 
باشد. در این روش، تلاش بر این است از ماشین بردار پشتیبان می

های ورودی تا وابستگی بین مجموعه داده

 nxxxX ,...,, 21  از فضایR
n  و مقادیر خروجی

 nyyyY ,...,, 21  که در آنRyi   از طریق تابع

)( ixy  تخمین زده شود. در این روش فرض بر این است که

صورت مستقل و از یک توزیع احتمالاتی نامعین ها بهنمونه
ریزی برای حل معادلات از برنامه SVMاند. در مدل شده گرفته

شود. لذا حل مسائل در ابعاد بزرگ با استفاده از دوگانه استفاده می
دهد. برای شدت افزایش میمدل مذکور، هزینه محاسباتی را به

روش حداقل  Suykens et al. (2002)رفع این مشکل، 
ن در ایرا ارائه نمودند.  (LS-SVM) مربعات ماشین بردار پشتیبان

شود که میاستفاده  ساده برای حل مسائل از معادلات خطی مدل
دهد. تابع طور مؤثری پیچیدگی الگوریتم را کاهش میبه

 (1) صورت رابطهرگرسیونی مورد استفاده برای تخمین مسائل به
 باشد.می
 
(1) bxwxy i

T

i  )(.)(   

 
)( که در آن ix ها در فضای ترسیم غیرخطی ورودی

ترتیب مقادیر به bو  w متغیرهایباشد. ویژگی با ابعاد بالا می

تابع رگرسیون هستند که از طریق حداقل سازی  بایاسها و  وزن
 د.گرد تعیین می (2) تابع هدف در رابطه

(2)  


N

i i

T

bew ewwewj
1

2

,,
2

.
2

1
),(min


 

 
 با محدودیت:

 

(6) Niebxwy ii

T

i ,...2,1       )(.    

 
خطای  ei کننده بخش خطا و تنظیممتغیر  γ  که در آن

 LS-SVMدر نهایت تابع تخمین مدل  باشد.های آموزش می داده
 شود.تعریف می (1) صورت رابطهبه
 

(1)  


N

i jii bxxKaxy
1

),()(  

شود که مطابق تابع کرنل نامیده می K(xi,xj) در رابطه فو ،
داخلی در فضای ویژگی عنوان تابعی با ایجاد ضرب ، به(6) رابطه

 (. Rezaei et al., 2014شود )معرفی می
 

(6) NjixxxxK jiji ,...2,1,   )()(),(    

 
توابـع کرنـل خطـی،     LS-SVMمدل برای تحلیل حساسیت 

مورد آزمون قرار گرفت که از بین توابع پایه شعاعی ای و چندجمله
ای از بـالاترین سـرعت و کمتـرین خطـا      مذکور، کرنل چندجملـه 

ترتیـب  بهکرنل  وکننده  تنظیم هایمتغیر مقادیر بود. ضمناًبرخوردار 
 .در نظر گرفته شد [3و  3/1] و 31برابر 

 

 هاي عصبي مصنوعيمدل شبکه در مورداستفاده هايمتغير مقادير -4جدول 
 بهترین مقدار متغیر

 Feed-forward back propagation عصبینوع شبکه 
 1 تعداد لایه پنهان
 Levenberg-Marquardt الگوریتم آموزشی

 1-11 تعداد نرون
 TANSIG تابع انتقالی برای لایه اول

 RURELIN تابع انتقالی برای لایه دوم

 1111 تعداد تکرار 

 

 ژن بيان ريزيبرنامه روش در مورداستفادهمتغيرهاي  مقادير  -5 جدول
 عملکردهای ژنتیکی تنظیمات کلی

 111/1 نرخ جهش 31 ها تعداد کروموزوم
 1/1 نرخ وارون سازی 1 اندازه رأس

 1/1 نرخ ترانهش درج متوالی 3 تعداد ژن در هر کروموزوم
 1/1 نرخ ترانهش ریشه درج متوالی 1111 تعداد جمعیت تولیدی

 3/1 اینرخ ترکیب تک نقطه مجموع )+( تابع پیوند
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 ...رودخانه روزانه رواناب – بارش سازیمدلپور و همکاران: نیک

 معيارهاي ارزيابي مدل

از  هامدل دقت و کارآییمنظور ارزیابی  بهدر تحقیق حاضر 
ریشه میانگین مربعات ، (R) همبستگیضریب های نمایه
طبق روابط زیر ( NS) ساتکلیف -نش و ضریب (RMSEخطا)

بهترین مقدار برای معیارهای مذکور به ترتیب یک، گردید.  استفاده
 باشد.صفر و یک می
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Oدر روابط فو ،

iQ وP

iQ ترتیب مقادیر دبی مشاهداتی و به

های زمانی،تعداد گام Nام،  iمحاسباتی توسط مدل در گام زمانی 
OQ وPQ  نیز به ترتیب میانگین مقادیر دبی مشاهداتی و

باشد. علاوه بر معیارهای فو  از نمودارهای پراکنش محاسباتی می
سری زمانی مقادیر مشاهداتی و حول خط یک به یک و 

 محاسباتی برای مقایسه و تحلیل بیشتر نتایج استفاده شد.
 

 نتايج و بحث
 هاي آماريها بر اساس شاخصارزيابي مدل

های های آماری عملکرد مدل( شاخص3( تا )6های )در جدول
ــوزش و       ــل آم ــرای مراح ــر ب ــق حاض ــتفاده در تحقی ــورد اس  م

الگوهای مختلف گـزارش شـده اسـت. بـر     ازای سنجی و بهصحت
(، بـرای مـدل   6( تـا ) 2هـای ) اساس نتایج گزارش شده در جدول

GEP طور به 1ها الگوی شماره و برای سایر مدل 2، الگوی شماره
در مقایسـه بـا    1همراه داشت. الگـوی  نسبی بهترین عملکرد را به

دارد و های ورودی کمتـری نیـاز   سایر الگوهای ترکیبی تعداد داده
 هـا  هـا و پچیـدگی آن  مزیت مهم آن کاهش زمـان اجـرای مـدل   

رود در گـام زمـانی فعلـی در    باشد. بنابراین جریان رودخانه درهمی
 حالـت کلــی متــأثر از مقـدار آن در روز قبــل و بــارش همــان روز   

های زمـانی پیشـین نیـز    در گام بارشباشد و استفاده از مقادیر می
ها در تخمین جریان رودخانه نداشت. از مدلتأثیری بر بهبود نتایج 
و  3، 1ها، الگوهـای  شود که در کلیه مدلسوی دیگر ملاحظه می

نتایج ضعیفی را به دنبال داشته است و این حاکی از آن است که  3
رود صرفاً با استفاده از مقادیر بارش به تنهـایی  در حوضه آبریز دره

انه داشـت. در تحقیقـات   توان برآورد صحیحی از جریان رودخنمی
سازی جریان رودخانـه نیـز   مشابه سایر محققین در خصوص شبیه
های زمانی فعلی و پیشـین  الگوی تعریف شده براساس ترکیب گام

دنبال داشـت کـه از آن جملـه    رواناب، بهترین نتیجه را به -بارش
 ;(Jayawardena et al., 2005)تــوان بــه تحقیقــات مــی

(Ghorbani and Dehghani, 2015); ( Nourani et al., 

ازای بهترین های مختلف بهمقایسه نتایج مدل اشاره نمود. (2009
 بیشـترین ضـریب   بـا  WNNالگو حـاکی از آن اسـت کـه مـدل     

(، کمتـرین ریشـه میـانگین مربعـات خطـا      R=323/1همبستگی )
(263/1=RMSE  و همچنین ضریب نش ساتکلیف برابـر )312/1 

هـا  لکرد بهتری را نسبت به سایر مـدل سنجی عمدر مرحله صحت
در تخمین جریان رودخانه از خود نشان داده است. عـلاوه بـر آن،   

های آماری مربوط به مرحله آموزش مدل مذکور به مقادیر شاخص
ها تر است. این درحالی است که عملکرد سایر مدلمطلوب نزدیک

ب نـش  باشد. از سوی دیگـر مقـدار ضـری   تقریباً مشابه یکدیگر می
هـای مـورد   سـنجی کلیـه مـدل   ساتکلیف مراحل آموزش و صحت

 6/1ازای الگوهای مطلـوب، بزرگتـر از   مطالعه در تحقیق حاضر به
باشـد  ها مـی حاصل شده است که حاکی از عملکرد قابل قبول آن

(He et al., 2014; Shu and Ouarda, 2008  .) 

 
 سنجی صحت و آموزش در مراحل مختلف الگوهای برای LS-SVM مدل آماری عملکرد هایشاخص مقادیر  -6 جدول

سنجیصحت  آموزش  

 الگو
ضریب 
 همبستگی

 (R) 

ریشه میانگین مربعات 
 خطا

 (m
3
/s) 

نش 
 ساتکلیف

ضریب 
 همبستگی

 (R) 

ریشه میانگین مربعات 
 خطا

 (m
3
/s) 

نش 
 ساتکلیف

1 1/111 13/333 1/111 1/111 1/611 -1/111 
3 1/131 13/312 1/116 1/126 1/633 -1/133 
3 1/163 13/122 1/133 1/116 1/661 -1/123 

1 1/336 1/266 1/663 1/333 1/336 1/623 
2 1/331 1/213 1/666 1/333 3/113 1/613 
6 1/331 1/231 1/666 1/331 1/331 1/621 
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 سنجی صحت و آموزش در مراحل مختلف الگوهای برای WNNمدل  آماری عملکرد هایشاخص مقادیر  -9 جدول

سنجیصحت  آموزش  

 الگو
ضریب 
 همبستگی

 (R) 

ریشه میانگین مربعات 
 خطا

 (m
3
/s) 

نش 
 ساتکلیف

ضریب 
 همبستگی

 (R) 

ریشه میانگین مربعات 
 خطا

 (m
3
/s) 

نش 
 ساتکلیف

1 1/336 13/131 1/126 1/131 6/161 -1/112 
3 1/321 13/111 1/163 1/133 6/116 -1/131 
3 1/336 11/633 1/113 1/131 6/111 -1/132 
1 1/311 3/613 1/316 1/323 1/263 1/312 

2 1/313 3/666 1/316 1/313 1/111 1/666 
6 1/311 3/611 1/311 1/311 1/136 1/663 

 
 سنجی صحت و آموزش در مراحل مختلف الگوهای برای GEPمدل  عملکردآماری  هایشاخص مقادیر  -8 جدول

سنجیصحت  آموزش  

 الگو
ضریب 
 همبستگی

 (R) 

ریشه میانگین مربعات 
 خطا

 (m
3
/s) 

نش 
 ساتکلیف

ضریب 
 همبستگی

 (R) 

ریشه میانگین مربعات 
 خطا

 (m
3
/s) 

نش 
 ساتکلیف

1 1/112 13/133 1/131 1/11 1/163 -1/111 
3 1/313 13/123 1/113 1/132 1/13 -1/136 
3 1/131 13/333 1/116 1/1112 1/116 -1/132 
1 1/316 1/333 1/633 1/336 1/361 1/623 

2 1/331 2/133 1/633 1/331 1/331 1/661 
6 1/161 1/111 1/631 1/336 1/336 1/623 

 
 سنجی صحت و آموزش مراحل در مختلف الگوهای برای ANNsمدل  آماری عملکرد هایشاخص مقادیر -2 جدول

سنجیصحت  آموزش  

 الگو
ضریب 
 همبستگی

 (R) 

ریشه میانگین مربعات 
 خطا

 (m
3
/s) 

نش 
 ساتکلیف

ضریب 
 همبستگی

 (R) 

ریشه میانگین مربعات 
 خطا

 (m
3
/s) 

نش 
 ساتکلیف

1 1/131 13/321 1/111 1/111 1/113 -1/116 
3 1/311 13/111 1/121 1/161 1/111 -1/113 
3 1/333 13/121 1/113 1/131 1/163 -1/122 
1 1/331 1/321 1/612 1/331 1/311 1/661 
2 1/331 1/631 1/623 1/331 1/331 1/661 
6 1/336 1/611 1/661 1/331 1/333 1/661 

 
ها بر اساس نمودارهاي پراکنش و سري ارزيابي مدل

 زماني

پراکنش حول خـط یـک   ( نمودارهای 2( تا )3های )در شکل 
های مـورد اسـتفاده در تحقیـق    مدلو سری زمانی ( y=x)به یک 

ازای بهترین الگو نمایش داده سنجی و بهحاضر برای مرحله صحت
ها پراکنش شود در کلیه مدلطور که ملاحظه میشده است. همان

هـای  نمـودار شـود و در  مناسبی حول محور یک به یک دیده مـی 

پوشانی قابل قبولی بین مقادیر مشـاهداتی و  ها همسری زمانی آن
سازی وجود دارد. از سوی دیگر با توجه به نمودارهای سـری  شبیه

زمانی برای یک روز معین، تأثیر بارش بر مقـدار جریـان رودخانـه    
که فـراز و نشـیب مقـدار دبـی بـا      طوریکاملاً محسوس است، به

توان بـه  را نیز می 1باشد. برتری الگوی و مینوسانات بارش همس
 این موضوع مرتبط دانست.
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 )الف(

 
 )ب(

 سنجيازاي بهترين الگو در مرحله صحتبه LS-SVMنمودارهاي حاصل از مدل   -2شکل 
 شده سازیشبیهسری زمانی مقادیر مشاهداتی و  -پراکنش حول محور یک به یک )ب( -)الف(

 

 
 )الف(

 
 )ب(

 سنجيازاي بهترين الگو در مرحله صحتبه WNNنمودارهاي حاصل از مدل  -1شکل 
 شدهسازی شبیهسری زمانی مقادیر مشاهداتی و  -پراکنش حول محور یک به یک )ب( -)الف(

 

 
 )الف(

 
 )ب(

 سنجيازاي بهترين الگو در مرحله صحتبه GEPنمودارهاي حاصل از مدل  -4شکل 
 شدهسازی شبیهسری زمانی مقادیر مشاهداتی و  -پراکنش حول محور یک به یک )ب( -)الف(
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 )الف(

 
 
 )ب(

 سنجيازاي بهترين الگو در مرحله صحتبه ANNنمودارهاي حاصل از مدل  -5شکل 
 شدهسازی شبیهسری زمانی مقادیر مشاهداتی و  -پراکنش حول محور یک به یک )ب( -)الف(

 
 بيني دبي بيشينه )سيلاب(ها در پبشارزيابي مدل

های دست آمده از بهترین الگوهای مدلهمقادیر بیشینه دبی ب
همراه قدر مطلق خطای مختلف و مقادیر مشاهداتی متناظر آنها به

ارائه شده است. لازم به ذکر است  (11)نسبی هر مدل در جدول 
استفاده شد. در رابطه  (13)که برای محاسبه خطای نسبی از رابطه 

ترتیب مقادیر دبی به Qcو  Qoمعرف خطای نسبی،  REمذکور، 
 باشد.شده می سازیشبیهبیشینه مشاهداتی و 

 

(13) 
 

100(%) 



o

co

Q

QQ
RE 

 
 های تخمین دبی بیشینه جریان )دبی سیلاب( در بازه

منظور مدیریت و کنترل سیلاب بسیار حائز دست رودخانه، بهپایین
شود که مشاهده می (3)باشد. با توجه به نتایج جدول اهمیت می
ها در برآورد مقادیر دبی بیشینه تقریباً یکسان بوده و خطای مدل

  WNNدرصد مربوط به مدل  31/32کمترین خطا به مقدار 
 باشد.می

 
 

 

 بيشينه جرياندبي  سازيشبيههاي مورد مطالعه در کارآيي مدل -11 جدول

مقادیر دبی 
بیشینه 
 مشاهداتی

 خطای نسبی سازی شدهمقادیر شبیه

ماشین بردار 
 پشتیبان

 

ریزی بیان برنامه
 ژن

 شبکه عصبی
-موجک
 عصبی

ماشین 
بردار 
 پشتیبان

ریزی بیان برنامه
 ژن

شبکه 
 عصبی

 -موجک
 عصبی

11/21 21/33 16/33 31/33  16/31 33/11 61/16  11/16  26/16  

16/11 21/36 11/36 63/36  11/31 13/33 32/33  16/33  16/11  

16/13 12/23 26/21 66/21  13/33 13/31 13/33  61/33  33/1  

66/31 33/31 13/33 31/31  66/36 66/32 31/36  33/32  61/3  

31/31 31/33 12/31 13/33  11/36 33/11 11/13  61/11  11/33  

31/36 66/31 36/31 33/31  21/31 11/2 12/1  16/2  11/32  

11/36 63/36 61/31 36/36  61/33 12/13 61/33  26/13  66/33  

32/32 13/31 61/13 61/31  62/31 31/13 12/12  11/13  11/13  

31/32 11/31 26/31 22/31  13/31 31/13 61/11  13/13  12/11  

 31/32 13/31 13/31 21/31 میانگین قدرمطلق خطا
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 گيرينتيجه
هوشمند در تخمین های مختلف در تحقیق حاضر کارآیی مدل

رود مورد بررسی قرار گرفت. در این جریان روزانه رودخانه دره
و بارش روزانه مشاهداتی طی  راستا حجم وسیعی از مقادیر دبی

هیدرومتری مشیران واقع بر روی  ساله، در ایستگاه 36ره آماری دو
سازی شبیهمنظور رودخانه مذکور مورد استفاده قرار گرفت. به

ها با رودخانه شش الگوی متفاوت تعریف شد. در کلیه مدلجریان 
ترکیب بارش و دبی دقت تخمین جریان روزانه بهبود یافت. 

ها در ترکیب ورودی رواناب با یک چنانچه بیشترین دقت مدل
تأخیر زمانی و بارش روزانه فراهم شد. این نشان دهنده 

روز قبل و  دبیرود از تأثیرپذیری زیاد جریان حوضه آبریز دره
ثیرپذیری دبی میزان تأ در این راستا باشد.بارندگی همان روز می

باشد و جریان از دبی روز قبل به مراتب بیشتر از میزان بارندگی می
گردد. مقادیر افزایش مقدار بارندگی موجب افزایش دبی نمی لزوماً

آماری حاکی از ( نیز به لحاظ 3ضرایب همبستگی )جدول 

بررسی باشد. متر دبی جریان از متغیر بارش میثیرپذیری کتأ
های مورد استفاده در تحقیق های آماری نشان داد که مدلشاخص

رود حاضر از عملکرد قابل قبول در برآورد روزانه رودخانه دره
  WNNباشند. همچنین نظر به دقت بالاتر مدل برخوردار می

قابل اعتماد در  عنوان ابزاری کارآمد وتوان از مدل مذکور بهمی
های تخمین جریان رودخانه مذکور استفاده نمود. کارآیی مدل

بینی دبی بیشینه نیز مورد بررسی قرار گرفت. مختلف در پیش
ها در این نتایج حاصله دلالت بر این داشت که عملکرد مدل
در  WNNخصوص مشابه یکدیگر بوده و در عین حال مدل 

صورت ها بهیسه با سایر مدلتخمین مقادیر پیک جریان در مقا
جزئی عملکرد بهتری را دارد. درمجموع با توجه به نتایج قابل 

 های مورد استفاده در تحقیق حاضر، ضرایب و توابع قبول مدل
تواند برای تخمین جریان ها میکار رفته برای واسنجی آنبه

 رود بسیار مفید باشد. حوضه آبریز دره
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Introduction  

Rainfall- runoff is one of the most complicated hydrological processes that is affected by 

various physical and hydrological variables. Therefore, understanding and predicting runoff 

formation processes and their transfer to the outlet point of the watershed is one of the most 

important issues of hydrological sciences (Salajegheh et al., 2009). Botsis et al., (2011) simulated 

daily rainfall-runoff of a catchment in the California, USA. They compared the performance of 

SVM with three types of kernel function with ANN. Finally, the SVM had a more accurate 

simulation of rainfall-runoff. Nourani et al., (2009) applied the hybrid of wavelet-ANN to model 

rainfall-runoff of Lighvan-Chay basin in Iran. The results showed that the proposed model is 

capable to predict long-term and short-term rainfall events due to the use of the time series with 

multiple scales as input layer of ANN. Darreh-rud river as the most important branch of Aras 

border region in Iran, is one of the main rivers of Ardabil province and the main source of water 

supply in different parts of the province. On the other hand, the Emarat reservoir dam is under 

construction on the river. Therefore, ANN, WNN, GEP and LS-SVM models were evaluated for 

estimating the inflow of Emarat dam (located on Darreh-rud river, Ardabil province). 
 

Methodology 
In the present study, daily runoff and rainfall data from the Moshiran hydrometric station 

located in river and the upstream of Emarat dam for a period of 26 years (i.e. 1988-2014) was 

used. In order to select the appropriate combination of the input variables of the models, 

statistical tests were used and the partial auto-correlation coefficients of discharge and cross-

correlation values between rainfall-discharge variables were calculated. The correlation values 

between the discharge, rainfall and related delays are presented in Table (1). In the table, the R 

and Q variables indicate the measured values of rainfall and discharge at Moshiran hydrometric 

station, respectively, and the t-index is the current time step. Considering the cross and 

significant correlation between input-output variables, different input patterns were used to 

estimate the daily runoff of the Darreh-rud river according to Table (2). 

EXTENDED ABSTRACT 
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Table 1- The correlation values between rainfall-discharge variables 

 Qt-1 Rt Rt-1 Rt-2 

Qt 0.916 0.107 0.126 0.115 

 
Table 2- The structure of patterns used in this study  

Pattern No. Input combination output 

1 Rt Qt 

2 Rt-1, Rt Qt 

3 Rt-2, Rt-1, Rt Qt 

4 Qt-1, Rt Qt 

5 Qt-1, Rt-1, Rt Qt 

6 Qt-1,Rt-2, Rt-1, Rt Qt 

 
Results and Discussion 

In the Tables (3-6), the statistical measures of the performance for the applied models in the 

present study are reported for the train and test stages based of different patterns. As can be seen 

from Tables (5-8), for GEP model, in the pattern No. 5 and for other models, in the pattern No. 4 

provide the best performance. Pattern No. 4 requires a smaller number of inputs compared to 

other patterns, and its important advantage is to reduce the runtime of the models and their 

complexity. Therefore, the discharge of the river in the current time generally is influenced by its 

value on the previous day and the rainfall in the current time. It is noted that in all models, 

patterns No. 1-3 present poor results, which suggests that in the Darreh-rud watershed, using only 

rainfall data cannot provide proper estimation of run-off. Comparison of the results of different 

models using the best pattern indicates that the WNN model with the highest correlation 

coefficient (R = 0.982), the lowest root mean square error (RMSE = 1.589), and the NS equal to 

0.905 in the validation step has shown better performance than other models in river flow 

estimation. In addition, the statistical criteria related to the training stage of the mentioned model 

are closer to the desired values. This is while the performance of other models is roughly the 

same. On the other hand, the NS values of training and validation phases of all the models 

applied in the present study are higher than 0.8 through optimal patterns, indicating their 

acceptable performance. The results showed that the error of the models in the estimation of the 

maximum discharge values was approximately the same and the least error (i.e. 25.97%) was 

related to the WNN model. 
 

 

Table 3- The statistical measures of LS-SVM for diffrent patterns  

Pattern No. 
Train Test 

R RMSE (m
3
/s) NS R RMSE (m

3
/s) NS 

1 0.100 12.299 0.010 0.044 7.814 -0.017 

2 0.137 12.245 0.018 0.56 7.833 -0.032 

3 0.182 12.155 0.033 0.078 7.867 -0.053 

4 0.928 4.586 0.862 0.933 1.938 0.859 

5 0.930 4.159 0.866 0.929 2.009 0.849 

6 0.930 4.520 0.866 0.930 1.991 0.851 

 
Table 4- The statistical measures of WNN for diffrent patterns  

Pattern No. 
Train Test 

R RMSE (m
3
/s) NS R RMSE (m

3
/s) NS 

1 0.238 12.027 0.056 0.131 8.060 -0.105 

2 0.251 12.017 0.062 0.132 8.008 -0.124 

3 0.336 11.639 0.113 0.134 8.111 -0.125 

4 0.974 2.809 0.948 0.952 1.589 0.905 

5 0.972 2.868 0.946 0.942 1.740 0.886 

6 0.974 2.841 0.947 0.947 1.728 0.889 
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Table 5- The statistical measures of GEP for diffrent patterns  

Pattern No. 
Train Test 

R RMSE (m
3
/s) NS R RMSE (m

3
/s) NS 

1 0.175 12.139 0.030 0.070 7.463 -.017 

2 0.209 12.052 0.043 0.095 7.790 -0.028 

3 0.127 12.229 0.016 0.015 7.706 -0.035 

4 0.916 4.939 0.839 0.928 1.984 0.853 

5 0.927 5.029 0.833 0.930 1.931 0.860 

6 0.780 1.410 0.834 0.928 1.936 0.859 

 

Table 6- The statistical measures of ANN for diffrent patterns  

Pattern No. 
Train Test 

R RMSE (m
3
/s) NS R RMSE (m

3
/s) NS 

1 0.130 12.254 0.017 0.077 7.772 -.018 

2 0.240 12.000 0.057 0.087 7.770 -0.042 

3 0.223 12.050 0.049 0.127 7.763 -0.055 

4 0.930 4.350 0.875 0.930 1.911 0.860 

5 0.930 4.630 0.859 0.930 1.934 0.861 

6 0.928 4.610 0.861 0.930 1.932 0.861 

 
Conclusions 

In the present study, the efficiency of different intelligent models was investigated in daily 

river flow estimation of Darreh-rud river. In this regard, a long period of daily discharge and 

rainfall (i.e. 26 years) at the Moshiran hydrometric station located on the river were used. In 

order to simulate the streamflow, six different patterns were considered. For all models, the 

accuracy of daily discharge estimation was improved by combining rainfall and discharge 

variables. As the highest accuracy of the models in the prediction of run-off was provided with 

one lag of run-off and rainfall. This indicates the high impact of run-off in the Darreh-rud river 

from the previous day of run-off and current day of rainfall. In this regard, the effect of the 

discharge from the previous day of run-off was more than the rainfall, and necessarily increase 

the amount of rainfall does not increase the discharge. The values of correlation coefficients 

(Table 1) also statistically indicate the lower influence of discharge from rainfall variable. 

Statistical analysis showed that the models used in this study have acceptable performance in 

daily estimation of Darreh-rud river. Furthermore, due to the higher accuracy of the WNN model, 

we can use this model as an efficient and reliable tool to estimate the streamflow in the studied 

region. Also, the results indicate that the performance of the models for predicting maximum 

discharge is somewhat similar, while the WNN model has a better performance in this regard.  
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