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Abstract 

The simulation of the rainfall-runoff process in the watershed has particular importance for a better understanding of 
hydrologic issues, water resources management, river engineering, flood control structures, and flood storage. In this 
study, to simulate the rainfall-runoff process, rainfall and discharge data were used in the period 1997-2017. After data 
qualitative control, rainfall, and discharge delays were determined using the coefficients of autocorrelation, partial 
autocorrelation, and cross-correlation in R Studio software. Then, the effective parameters and the optimum 
combination were determined by the Gamma test method and used to implement the model under three different 
scenarios in MATLAB software. Gamma test results showed that today's precipitation parameters, precipitation of the 
previous day, discharge of the previous day, and discharge of two days ago have the greatest effect on the outflow of the 
basin. Also, the Pt Qt-1 and Pt Pt-1 Qt-1 Qt-2 Qt-3 combinations were selected as the most suitable input combinations for 
modeling. The results of the modeling showed that in the support vector machine model, the Radial Base kernel 
Function (RBF) has a better performance than multiple and linear kernels. Also, the performance of the Artificial 
Neural Network model (ANN) is better than the Support Vector Machine model (SVM) with Radial Base kernel 
Function (RBF). 
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رواناب  –بارش  فرایندسازي در مدل SVMو  ANNهاي هوش مصنوعی مقایسه عملکرد روش

 (مطالعه موردي: حوضه آبخیز کارون شمالی)

  

  2یاروسلاو کرمانسکی و 1نژاد روشنمحمود حبیب ،*1کاکا شاهدي، 1سیدحسین روشان

  

  )7/7/1399 رش:یپذ خیتار ؛ 3/2/1399 افت:یدر خی(تار

  

 

  چکیده

هـاي  مدیریت منابع آب، مهندسـی رودخانـه، سـازه    رواناب در حوضه آبخیز از نقطه نظر درك بهتر مسائل هیدرولوژیک، - بارش فرایندسازي شبیه

هـاي بـارش و دبـی جریـان در     رواناب از داده –بارش فرایندسازي منظور شبیهد. در این تحقیق، بهاي دارکنترل سیل و ذخیره سیلاب اهمیت ویژه

ها، تأخیر بارش و دبی با استفاده از ضرایب خودهمبستگی، خود همبسـتگی  . بعد از کنترل کیفی و صحت دادهشداستفاده  1376- 1396انی مدوره ز

اجـراي   بـراي روش آزمون گاما تعیین و . سپس پارامترهاي مؤثر و ترکیب بهینه نیز بهشدمشخص  R Studioافزار جزئی و همبستگی متقارن در نرم

مورد استفاده قرار گرفتند. نتایج آزمون گاما نشان داد که پارامترهـاي بـارش روز جـاري،     MATLABافزار اریوي مختلف در نرمسه سن تحت مدل

 Pt Pt-1 Qt-1و  Pt Qt-1هاي . همچنین ترکیبهستندبارش یک روز قبل، دبی روز قبل و دو روز قبل داراي بیشترین تأثیر در دبی خروجی حوضه 

Qt-2 Qt-3 سازي نشان داد که در مدل ماشین بردار پشتیبان تـابع کرنـل   سازي انتخاب شدند. نتایج مدلترین ترکیب بهینه ورودي براي مدلسبنام

) نسـبت  ANN. همچنین کارایی مدل شبکه عصبی مصـنوعی ( استهاي چندگانه و خطی داراي عملکرد بهتري ) نسبت به کرنلRBFپایه شعاعی (

  .است) بهتر RBF) با تابع کرنل پایه شعاعی (SVMپشتیبان ( ماشین برداربه مدل 
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  مقدمه

در  ناپـذیر فعال و اجتناب تحقیقیبینی رواناب یک موضوع پیش

عدم  خاطرحی بوده و همچنان بهسط هايآب هیدرولوژيینه زم

هیـدرولوژي  و  هاي موجـود در پارامترهـاي هواشناسـی   قطعیت

). این مسئله یکی از نیازهاي عمده در 14( ستا اي پابرجامسئله

برآورد  برايهاي آبخیزداري و منابع آب است که طراحی پروژه

 –بـارش  فراینـد ). 6شـود ( هاي مختلف استفاده مـی آن از روش

ــا ــیب از اروان ــذارترین  ساس ــرین و تأثیرگ ــدت ــم فراین هاي عل

ین اجزاي چرخه ترمهمیکی از  شود وهیدرولوژي محسوب می

)، با توجه به محـدودیت منـابع آب   27و  22هیدرولوژي است (

براي مـدیریت   فرایندسازي صحیح این بینی و مدلشیرین، پیش

). 25و  10، 7( استمنابع آب و کاهش خسارات سیل ضروري 

سـازي ایـن   هاي مختلـف بـراي مـدل   از روشاساس استفاده  بر

یابـد. در  سعه یافته و میزارهاي مختلفی توافمها و نرمدل فرایند

روانـاب   -سازي بـارش هاي جعبه سیاه براي مدلاین راستا مدل

 ـ27گیرنـد ( اي مورد استفاده قـرار مـی  گسترده طوربه دلیـل  ه). ب

روانـاب و تـأثیر عوامـل     -بارش فرایندخطی بودن پیچیده و غیر

خیـز  ي آبهـا همراه خصوصیات فیزیکی حوضهمختلف اقلیمی به

ــا مــدل ــهروي آن، تشــریح آن ب راحتــی هــاي ســاده و خطــی ب

). از  31سازي آن بسیار مشـکل اسـت (  پذیر نبوده و مدلامکان

 هـاي دقیـق و نـوین در   دنبال روشهرو، متخصصان همواره باین

روانـاب هسـتند. امـروزه اسـتفاده از      –بـارش  فرایندسازي مدل

هاي فراینـد ازي س ـهاي نوین هوش مصنوعی بـراي شـبیه  روش

عنوان ) و به10اند (مختلف هیدرولوژیک مورد توجه قرار گرفته

سـازي  در شـبیه  خصـوص بـه سـازي جعبـه سـیاه    ابزارهاي مدل

یقات زیـادي در  ). تحق26رواناب کاربرد فراوانی دارند ( –بارش

هـاي نـوین   گیري روشکاربهرواناب با  –سازي بارشزمینه شبیه

هـاي  ین روشترمهمده است که ام شهوش مصنوعی در دنیا انج

 ARMAهاي سري زمانی و داده محور استفاده شده شامل، مدل

ــنوعی (  ARIMAو  ــبی مص ــبکه عص  Artificial، ش Neural 

Networks  ) الگـوریتم ژنتیـک ،(Genetic  Algorithms  منطـق ،(

 Support Vector)، ماشین بردار پشـتیبان ( Fuzzy Logicفازي (

Machineعصبی تطبیقی ( –ي )، شبکه فازANFIS  رگرسـیون ،(

، 4( هسـتند هاي رگرسیونی ) و انواع مدلMLRخطی چندگانه (

از یــک  رواناب -بارش فرایندپیچیدگی ). 29و  15، 13، 10، 9

مشکلات  و بــراي محاســبه آن زیادعــات اطلا نیاز به سـو و

دیگـر، ضـرورت    گیري این پارامترها از سـوي موجود در اندازه

روانـاب   -برآورد بـارش  ی را دراز شبکه عصبی مصنوع فادهاست

 بـراي ) 1). آخونی پورحسـینی و دربنـدي (  20( سازدآشکار می

چاي در استان آذربایجـان  سازي جریان آب رودخانه صوفیمدل

اشـین بـردار پشـتیبان    هاي شـبکه عصـبی مصـنوعی و م   مدلاز 

ورودي هـاي  ردند. آنها براي تعیین ترکیب بهینـه متغیر استفاده ک

ق آنها نشان داد که از بین از آزمون گاما بهره گرفتند. نتایج تحقی

این دو مـدل بـا سـاختار ورودي یکسـان، مـدل ماشـین بـردار        

بکه عصبی مصـنوعی  بالایی نسبت به ش نسبتبهپشتیبان کارایی 

عملکـرد مـدل ماشـین    ) به مقایسه 13ی و همکاران (دارد. قربان

اي و خطی با جملهپایه شعاعی، چند کرنلبردار پشتیبان با توابع 

، شبکه عصبی مصـنوعی و  PCهاي شبکه بیزي با الگوریتم مدل

روانـاب در  -بـارش  فراینـد سـازي  ریزي بیان ژن در شـبیه برنامه

شان داد کـه هـر   پرداختند. نتایج تحقیق آنها نرود حوضه سیمینه

یـزي  رعملکرد قابل قبولی بودند و مدل برنامـه  چهار مدل داراي

و  RMSEبیـان ژن بـا بیشـترین ضـریب همبسـتگی و کمتـرین       

هـا عملکـرد بهتـري    ساتکلیف نسبت به بقیـه مـدل  ضریب ناش

 فراینـد سـازي  ) اقـدام بـه مـدل   3داشت. باتسیس و همکـاران ( 

دار پشـتیبان بـا سـه تـابع     رواناب با استفاده از ماشین بر –بارش

بی اي بــا شــبکه عصــایــه شــعاعی، خطــی و چندجملــهکرنــل پ

شـین بـردار   صنوعی کردند. نتـایج آنهـا نشـان داد کـه مـدل ما     م

روانـاب   –سـازي بـارش  پشتیبان داراي عملکرد بهتري در شـبیه 

مـدل   سـه یمقا) در تحقیقی به 23( و همکاران سرایمبوده است. 

بینـی  عصبی مصنوعی بـراي پـیش   کهبا شب بانیبردار پشت نیماش

هـاي  حقیـق از داده ین ترواناب و بار رسوبی پرداختند. آنها در ا

جریان و رسوب استفاده کردنـد. نتـایج    و ماهانه یروزانه، هفتگ

تحقیق آنها نشـان داد کـه مـدل ماشـین بـردار پشـتیبان هـم در        

ب نسبت به مدل شـبکه عصـبی   بینی رواناب و هم بار رسوپیش
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حقیـق حاضـر   عملکرد بهتـري داشـته اسـت. هـدف ت     مصنوعی

و ماشین بـردار پشـتیبان   وعی مقایسه دو مدل شبکه عصبی مصن

رواناب در حوضه آبخیز کـارون شـمالی    –سازي بارش در شبیه

  .است

  

  هامواد و روش

  منطقه مورد مطالعه

بخیـز درجـه دو   حوضه آ 30حوضه آبخیز کارون بزرگ یکی از 

. اسـت بخیـز اصـلی خـیلج فـارس     کشور و بخشی از حوضـه آ 

 تس ـارگ حوضه آبخیز کارون شمالی بخشی از این حوضه بـز 

ــه در اســتان ــه و بویراحمــد ( ک ــاي کهگیلوی درصــد)،  06/17ه

درصـد)   34/22درصد)، اصـفهان (  54/57چهارمحال بختیاري (

د) گستره دارد. درص 36/1) و بخشی از فارس (70/1خوزستان (

 47'تـا   ⁰49 35'بین طـول شـرقی    از نظر موقعیت جغرافیایی نیز

و فتـه اسـت   ر گرقـرا  ⁰32 40'تـا   ⁰30 28'و عرض شمالی  ⁰51

. حوضـه  اسـت کیلومتر مربـع   66/23603داراي مساحتی حدود 

دلیل توپوگرافی شـدید (کمتـرین ارتفـاع    آبخیز کارون شمالی به

گیـر  متر) و وجود مناطق بـرف  4407ع متر و بیشترین ارتفا 771

تــرین وه دنــا) از پــرآبي زاگــرس از جملــه کــهــاکــوه (رشــته

و در مـدیریت منـابع   شود هاي آبخیز کشور محسوب میحوضه

موقعیـت   1 شـکل ست. اي برخوردار اآب کشور از جایگاه ویژه

  دهد.جغرافیایی این حوضه آبخیز را در کشورمان نشان می

  

  روش تحقیق

ش و دبی هاي باررواناب داده –بارش فرایندسازي ور شبیهمنظبه

اس روزانه از سازمان هواشناسی کشور و شـرکت  جریان در مقی

. در ابتـدا بـا انتخـاب پایـه زمـانی      شـد بع آب اخـذ  منا مدیریت

هاي موجود در حوضه ) بین همه ایستگاه1376-1396مشترك (

ایسـتگاه   12ک و ایسـتگاه سـینوپت   9سـنجی،  ایستگاه بـاران  28(

 ي بـا اسـتفاده از روش  )، رفع نواقص آمار2 شکلهیدرومتري) (

شـد.   امنج ـا SPSSافـزار  ها در محیط نرمهمبستگی بین ایستگاه

ها در هر ایسـتگاه بـا اسـتفاده از    مچنین صحت و همگنی دادهه

  آزمون ران تست مورد بررسی قرار گرفت.

مصـنوعی و  منظـور اجـراي مـدل شـبکه عصـبی      در ادامه به   

هاي بهینـه و ترکیـب   ماشین بردار پشتیبان اقدام به تعیین ورودي

زار افــامــا در محــیط نــرممناســب ورودي بــا اســتفاده آزمــون گ

TMWinGamma  شد و بر اساس مقدار گامـا (  98/1نسخهΓ و (

. شدخطاي استاندارد پارامترهاي ورودي و ترکیب بهینه انتخاب 

بارش و دبـی جریـان نیـز از توابـع     تعیین تعداد تأخیرهاي  براي

ی جزئـی و همبسـتگی متقـاطع در    خودهمبستگی، خودهمبستگ

  بهره گرفته شد.  R Studioافزار محیط نرم

  

  گاماون آزم

معرفـی   1997در سـال   )21(ر کانکا طاین آزمون اولین بار توس

شــد و پــس از آن توســط تعــداد زیــادي از محققــین همچــون 

) جزئیـات  16و همکـاران (  جـونز ) و 32( توسی )،11( دورانت

عنوان ابزاري مناسب براي یافتن به آن بحث شد و آزمون گاما را

غیرخطـی معرفـی    بـه مـدل  بهترین ترکیب از متغیرهاي ورودي 

هـاي  شـود کـه مجموعـه داده   کردند. در این آزمون فـرض مـی  

  :)18( است 1صورت رابطه هداتی بهمشا

)1(                      i ix y ,1  i M    

 بـردار مشـاهداتی ورودي (ماننـد روانـاب، بـارش،      ixدر آن که 

یر مؤثر دیگر)، درجه حرارت هوا با تأخیرهاي مختلف و هر متغ

iy یانگین دبی رواناب روزانـه) و  اتی (مانند مخروجی مشاهدM 

ي) بعـد  m در فضـاي  i) x از بـردار . اسـت تعداد کل مشاهدات 

بـا   ن،ی. بنـابرا شـود یمستفاده ) اRي در فضا iy( سازيمدلبراي 

 ری ـز شـرح به یخروج ورودي و نیفوق رابطه ب فرض توجه به

  :)2(رابطه  نظر گرفته شددر

)2(                                 y = f x + r  

دهنـده خطـا   متغیر تصادفی نشان rیک تابع هموار و  fکه در آن 

  که یعیتوز نیانگیفرض شد م .است rصفر  کندیم رويیاز آن پ

کن اسـت  این خطا مم است. دارران) کVar(r)خطا ( انسیو وار

اساسـی  ها و هموار نبودن ارتباط گیريلایل عدم دقت اندازهبه د

 ـبـه ا  وجـود آیـد.  رودي و خروجـی بـه  بین و  ـترت نی   مـدل   ب،ی
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  موقعیت جغرافیایی حوضه آبخیز کارون شمالی در کشور .1شکل 

  

  

  هاي مورد استفاده در حوضه مورد مطالعههموقعیت ایستگا .2شکل 

  

 یئ ـهمـوار بـا مشـتقات جز    یبه مـدل  2 بطهار نشان داده شده با

 هـا از داده یبخش انسیر) واما (ه گا. آمارشد محدود مرتبه اول

بـر   د. مقـدار  دهینشان م ستیآن ن هیقادر به توج fع که تاب را

 ixبراي هر بـردار ورودي   nx{I,k}ه نزدیک امین همسایkاساس 

دي دلتــا مخصــوص بردارهــاي ورو اســت. آمــاره گامــا از تــابع

  آید:می دستبه) 3صورت رابطه (به

)3         (          

m 2

m iN i,k
i

1
Σ = x - y        1  k p

m
   

متناظر با بردار ورودي در  iyتابع مربوطه گاما براي هر خروجی 

  ید:آمی دستهب) 4) بر اساس رابطه (1رابطه (

)4             ( 

M 2

M iN i,k
I

1
Υ = y y          1  k p

2M
    
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  ساختار شبکه عصبی مصنوعی .3ل کش

  

 ixبـردار ورودي   نزدیـک مسـایه  امین هkمعین براي  yکه مقدار 

انتخاب کرد  10-50توان بین را می p) است. میزان 1در رابطه (

حاصـل  ). با ایجاد رابطه رگرسیونی خطی رابطـه زیـر   16و  11(

  شود:می

)5             (                     Υ = Aσ + Γ  

 صـورت زیـر  مقدار آماره گاما به کندسمت صفر میل به σوقتی 

  شود:میده نشان دا

)6              (            M MΥ VAR(r)σ 0   

توانـد  عنوان یک پارامتر بدون بعـد هـم مـی   محاسبه شیب نیز به

 ν . نسـبت کنـد مدل ارائه  یدگیچیدر رابطه با پ يدیمف اطلاعات

 سـر یاسـت م  یرا که وابسته به دامنـه خروج ـ  یشکل یبررس زین

 کنـد یمي سازه را مدلتوابع ساد يمناسب برا یو خروج ساخته

  شود:یحاسبه م) م7ه (صورت رابطکه به

)7           (                   ratio
Γ

V =
VAR (Y)

  

VAR(Y)  دهـد. ایـن نسـبت بـه    واریانس خروجی را نشان مـی

ر کند که هرچه میزان آن به صفتغییر می 0-1صورت نرمال بین 

اسـت.   Yروجـی  تر از خاسبتر باشد بیانگر برآوردي مننزدیک

ratio1در واقع  V  2مشابه با ضریب تعیینR که تخمین  است

. بـا  )17( اسـت زند تا چه حـد اطلاعـات متناسـب بـا مـدل      می

بـراي  هاي مـورد نیـاز را   توان تعداد دادهمی Mاستفاده از آزمون 

تعـداد   Mبـا فـرض آنکـه     M. آزمون کردبخش آموزش تعیین 

باشـد، بـا    شده از پدیـده مـورد بررسـی    ه مشاهدهري مجموعس

هـاي  توان چگـونگی تغییـرات منحنـی   استفاده از آزمون گاما می

 ـ    راي ترکیـب منتخـب بـا    مجانب گامـا و خطـاي اسـتاندارد را ب

 يگوهـا و تعـداد ال  یبررس ـ Mي ورود يالگوهـا افزایش تعداد 

مدل  جادیا يبرا داریها را به حالت پاآماره نیا که مقدار يورود

  ).31و  28( کرد نییعت رساند،یم رهموا

  

  )ANNشبکه عصبی مصنوعی(

هاي محاسـباتی اسـت   هاي عصبی مصنوعی، یکی از روششبکه

ــه ــه ب ــک ک ــدکم ــادگیري ( فراین ــتفاده از Learningی ــا اس ) و ب

کند با شناخت روابـط ذاتـی   می پردازشگرهایی بنام نرون تلاش

رودي) و فضـاي  لایه واي ورودي (تی میان فضها، نگاشبین داده

روجی) ارائه دهد. هر شبکه عصبی مصـنوعی از  مطلوب (لایه خ

سه لایه ورودي، مخفی و خروجی تشکیل شـده اسـت. در هـر    

هـاي  تعدادي پردازشگر به نام نرون وجود دارد. لایه یا لایهلایه 

عات دریافت شده از لایه ورودي را پردازش کرده و مخفی، اطلا

  ).3 شکلهند (در میجی قرار لایه خرودر اختیا
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  )MLPهاي پرسپترون چندلایه (از شبکه تصویر نمادین .4شکل 

  

شــبکه عصــبی مصــنوعی یکــی از دســتاوردهایی اســت کــه بــا 

هـاي  الگوبرداري از شبکه عصبی مغز انسان قـادر اسـت پدیـده   

خوبی بررسـی کنـد و روابـط پیچیـده و     و ناشناخته را بهپیچیده 

دشـوار   هـاي معمـولی  ن بـا روش براي مـدل کـرد   که خطیغیر

از لحـاظ نـوع    یهـاي عصـب  شبکه). 24هستند را آموزش دهد (

یم ـ میو پسـخور تقس ـ  شخوریهاي پبه دو گروه شبکه زیشبکه ن

هـاي  هـاي عصـبی، شـبکه   ین انـواع شـبکه  ترمهم. یکی از شوند

ها از چندین لایـه  شبکه ایـن .است) MLPپترون چند لایه (پرس

نظـر گرفتــه مــی   تعدادي نـرون در  ر لایـهانـد هـکیل شـدهتش

 ـاتصالاتی به  وسـیلهشـود کـه بـه مجـاور   هـاي لایـه  هـاي رونن

 ـ نـرون . شـوندوصل می ـه اول، اطلاعــات ورودي را  هــاي لای

مخفـی   هـاي لایـه  نطریق اتصالات مربوطه، به نـرو  گرفتـه و از

  ).4 شکلکنند (می منتقل

 ـ  و هـا هدر این شـبک      رون، حاصـل ضــرب  رودي مـؤثر هـر ن

  .استها هاي میان آن نرونهاي لایه قبل در وزنخروجی نرون

)8              (               pi ij pi iNet W a + b  

هاي لایـه  وزن ijWمقدار خروجی لایه قبلی و  piaدر این رابطه، 

. در واقع این رابطـه یـک   است) Biasمیزان اریبی ( ibبوطه و مر

، Fشود کـه  محاسبه می piF(Net(پس مقدار رابطه خطی است. س

یک تابع محرك است. در لایه مخفـی پـس از محاسـبه ورودي    

دي از یـک تـابع محـرك گذارنـده     مؤثر در هر نـرون، ایـن ورو  

شـده اسـت.   شود. براي این کار، توابع محرك مختلفی ارائـه  می

کرانـدار   به اسـتفاده از توابـع محـرك    پژوهشگرانگرایش بیشتر 

)Bounded  Activation  Function (تمیالگور نتریداولمت. است 

خطـا   ارانتش ـپـس  تمیالگـور  پرسپترون چندلایه، بکهش يریادگی

)Back  Propagetion ( مطالعــات  درصــد   90در  کــه اســت

  ). 19و  2گیرد (مورد استفاده قرار می يدرولوژیه

 

  )SVMماشین بردار پشتیبان (

ارائـه   )1995سـط واپنیـک (  ار پشتیبان که توالگوریتم ماشین برد

ه، بر اساس نظریه ابعادي و تئوري یادگیري آماري بنـا شـده   شد

هاي ی همراه با ورودي و ارزشاست و شامل یک مرحله آموزش

اهداف خروجی است. بر اساس ایـن نظریـه یـادگیري آمـاري،     

هاي طبقهتوان کران نرخ خطاي ماشین یادگیري را براي دادهمی

نظر گرفت. این وان نرخ خطاي تعمیم یافته، درنعبندي نشده، به

عنوان تابعی از نرخ خطاهاي آموزشی هستند که میزان ها بهکران

منظـور کمینـه   دهند. بـه ها را نشان میبندي کنندهچیدگی طبقهپی

فتـه، بایـد نـرخ خطـاي آمـوزش و      یاکردن نرخ خطاهاي تعمیم

تـوان بـا   ا مـی یابد. این کـار ر بندي کننده کاهش بقهپیچیدگی ط

ازي انجـام داد. مشـابه سـایر مسـائل     بیشینه کردن حاشیه جداس

یرهـاي مسـتقل و   شود که رابطـه میـان متغ  رگرسیونی فرض می

عـلاوه مقـداري اغتشـاش    بـه  f(x)وابسته با تـابع جبـري ماننـد    

  شود.  )) مشخص میɛ(خطاي مجاز (

)9              (                   Tf x = W . x + b  

)10             (                   y = f x + noise  

ع هــاي تــاب(ثابــت) مشخصـه  b(بــردار ضـرایب) و   Wچنانچـه  
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نیز تابع کرنل باشد، آنگاه هدف پیدا کردن فـرم   Øرگرسیونی و 

توسـط   SVMبا آمـوزش مـدل   ین مهم است. ا f(x)تابعی براي 

  شود.  میعه آموزش) محقق ها (مجمواي از نمونهمجموعه

اجراي مـدل شـبکه عصـبی مصـنوعی از      برايدر این تحقیق    

 )Multi-Layer Perceptroneخـور ( شبکه پرسپترون چندلایه پیش

 Back Propagationبا قانون یادگیري پس انتشار خطـا (  Error (

مارکوات  –سازي لونبرگ بهینهوزش از الگوریتم و براي تابع آم

)Levenberg-Marquardt وزشـی تطبیقـی نیـز از    تـابع آم ) براي

) Gradient descent with momentumکاهش شیب با مومنتوم (

براي لایه اول تابع تانژانت هیپربولیک  هاي انتقال نیزو براي تابع

) در pureline( ) و براي لایه دوم تابع خطـی tansingسیگوئید (

 MATLABافزار محیط نرم R2018b  در این تحقیق . شداستفاده

درصـد بقیـه بـراي بخـش      30ي آموزش و ها برادرصد داده 70

سنجی براي هر دو مدل ماشـین بـردار پشـتیبان و شـبکه     صحت

هـا از  نهایت براي اجـراي مـدل  . درشدبی مصنوعی استفاده عص

روانـاب وارد  هـاي  ل: داده، سـناریوي او شـد سه سناریو استفاده 

هـاي  هر صـورت نبـود داد  سازي نشدند تا بررسی شود که دمدل

جـاري   هاي بارش رواناب روزتوان با استفاده از دادهرواناب می

  آن را بیان کرد: ،صورت رابطه زیرتوان بهبینی کرد که میرا پیش

)11            (                                     t t t-1Q = f(P , P )   

: بارش tP(خروجی مدل)، : دبی جریان روز جاري tQکه در آن: 

  هاي مدل): بارش روز قبل (وروديtP-1روز جاري و 

مدل داده شـد.   عنوان ورودي بهسناریوي دوم: رواناب نیز به   

شـدند. بـر    هاي رواناب و بارش بـا هـم وارد مـدل   بنابراین داده

 ـ  اساس آزمون گاما در راي بـارش  این تحقیق تا دو روز تـأخیر ب

نظر آمد و در دستبهدار یي دبی جریان معنتا سه روز تأخیر برا

  صورت زیر نوشت:توان بهگرفته شد. رابطه این سناریو را می

)12            (              t t t-1 t-2 t-1 t-2 t-3Q = f(P , P , P ,Q , Q , Q )  

،  tP ،1-tP: دبی جریان روز جاري (خروجی مدل)، tQکه در آن: 

2-tP ،1-tQ ،2-tQ ،3-tQ :بـارش روز   بـارش روز جـاري،   ترتیـب به

دبی دو روز قبـل و دبـی   بارش دو روز قبل، دبی روز قبل، قبل، 

  هستند. هاي مدل)سه روز قبل (ورودي

گرفته شدند تـا   درنظرهاي رواناب داده سناریوي سوم: فقط   

قبـل و روز  هاي روزهاي بعدي دبی بر اساس آمار روزهاي داده

ن تـوا بینـی شـوند. رابطـه ایـن سـناریو را نیـز مـی       جاري پـیش 

  گرفت: درنظریر صورت زبه

)13              (                        t+1 t-1 t-2 t-3Q = f(Q ,Q ,Q , )  

افـزار  ها در محیط نرمهر دو مدل، همه دادهافزایش کارایی  براي

MATLAB ي مشاهداتی و هااستاندارد شدند. براي مقایسه داده

هـاي آمـاري   صها از شـاخ کارایی مدلبینی شده و ارزیابی پیش

) و RMSE)، ریشـه متوسـط مربعـات خطـا (    2Rب تبیین (ضری

که رابطه هـر یـک از    شد) استفاده NSEضریب نش ساتکلیف (

  هاي مذکور در زیر آمده است.صشاخ

)14  (         

   

2
i=1

i i2 N

i=1 i 1 22
iN N

(x - x)(y - y)
R

x - x . y yi


 
 

  
   



 
  

)15   (                   

N 2
i ii=1

(x - y )
RMSE

N



  

)16   (                                

i=1 2
i iN

i=1 2
iN

(x - y )
NSE 1

(x - x)
 



  

: مقــدار دبــی iy: مقــدار دبــی مشــاهداتی، ixدر روابــط فــوق 

ظر هـاي متنـا  میـانگین داده  ترتیـب به yو  xبینی شده و پیش

کـه ضـریب تبیـین و     اسـت . مدلی داراي بهترین نتیجـه  است

نزدیـک بـه    RMSEدیک بـه یـک و   اش ساتکلیف نزضریب ن

  صفر داشته باشد.

  

  نتایج و بحث

) بـا  Q) و دبـی جریـان (  Pنتایج تعیـین تعـداد تأخیرهـاي بـارش (    

)، خودهمبســتگی جزئــی  ACFهمبســتگی جزئــی (  اســتفاده از

)PACF) و همبستگی متقاطع (CCFافـزار ) در محیط نرمR  Studio 

  ).1 ولجدشاهده است (تأخیر به صورت زیر قابل م 10تا 

 پارامترهاي بارش روز جاري، بارش یـک روز  1بر اساس جدول     

  قبل و بارش دو روز قبل، همچنین دبی روز قبل، دو روز و سه روز
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  تعیین تأخیرهاي بارش و دبی جریان در حوضه آبخیز مورد مطالعه جینتا .1جدول 

)ACF(  
)P(  

t-1 t-2  t-3  t-4  t-5  t-6  t-7  t-8  t-9  t-10  
*435/0  *162/0  *115/0  *121/0  *111/0  *104/0  *110/0  *105/0  *109/0  *130/0  

)Q(  *075/0 *074/0  *061/0  *058/0  *056/0  *055/0  *053/0  *205/0  *051/0  *050/0  

)PACF(  
)P(  *435/0  034/0-  *070/0  *061/0  ns037/0  ns 042/0  ns 049/0  ns 033/0  ns 045/0  *062/0  

)Q(  *075/0  *069/0  *051/0  ns 046/0  ns 042/0  ns 039/0  ns 036/0  ns 034/0  ns 032/0  ns 030/0  

)CCF(  
-  ns 043/0  ns 028/0  ns 027/0  ns 022/0  ns 021/0  ns 025/0  *054/0  ns 020/0  ns 018/0  ns 018/0  

-  *118/0  *157/0  *122/0  *079/0  *064/0  *054/0  *091/0  *054/0  *053/0  *049/0  

  درصد 5داري در سطح : عدم معنیns   درصد 5داري در سطح : معنی*

  

  هابراي زیرحوضه GTسازي بر اساس انتخاب پارامترهاي مؤثر در مدل .2جدول 

 Vنسبت  خطاي استاندارد شیب گاماضریب   ماسک ترکیب  نام حوضه

 کارون شمالی

P 011111111  95256/0 82757/0- 040935/0 8102/3 

Pt-1 101111111 89792/0 2019/1 12527/0 5917/3 

Qt-1 111110111 42288/0  22231/0-  079734/0  6915/1  

Qt-2 111111011 069219/0 22362/0 079848/0 27688/0 

Qt-4  111111110  23428/0  00032935/0  13607/0  93713/0 

  

  GTسازي بر اساس انتخاب ترکیب مناسب در مدل .3جدول 

 Vنسبت  خطاي استاندارد شیب گاماضریب   ماسک  بیمتغیرهاي ترکی  نام حوضه

  کارون شمالی
Pt, Qt-1  100001000  8857/1-  7689/9  11226/0  5429/7-  

Pt, Pt-1, Qt-1, Qt-2, Qt-3  110001110  5875/1-  6443/2  09003/0  3501/6 -  

  

ین پارامترهـا در تعیـین ترکیـب و ورودي مـدل     ترمهمعنوان قبل به

گر این اسـت کـه بـارش بیشـتر در     ین نتیجه بیانشوند. اانتخاب می

صورت اثر بر اشباع شدگی، کـاهش نفوذپـذیري خـاك و    حوضه به

بـا  هـاي  همچنـین دبـی  دهـد.  افزایش رواناب تأثیر خود را نشان می

دهنده اهمیت بالاي دبی پایه و همچنـین زمـان   تأخیر سه روزه نشان

تـأخیر پـنج    . همبستگی متقابل بارش و دبـی از استتمرکز حوضه 

 ـ داري کمتر دیـده مـی  زه به بعد درصد سطح معنیرو دلیـل  هشـود. ب

ها بـراي انتخـاب پارامترهـاي بهینـه و     حجم بالاي محاسبات و داده

همبسـتگی، خودهمبسـتگی جزئـی و    ناسب از ضـرایب خود مدل م

روز تأخیر براي بارش و دبی جریان اسـتفاده   5همبستگی متقاطع تا 

 درنظـر پـارامتر   9دي بهینـه  یین ترکیب ورو. در مجموع براي تعشد

هـایی کـه   نهایت با اسـتفاده از آزمـون گامـا پـارامتري    گرفته شد. در

تر ورودي بهینـه  عنوان پـارام ا بودند بهداراي بیشترین میزان آماره گام

  ).2 جدولانتخاب شدند (

بارش روز جاري، بـارش یـک روز قبـل     3جدول بر اساس    

د، همچنین دبی روز قبل و خروجی هستنداراي تأثیر بسزایی در 

 هستنددو روز قبل داراي بیشترین تأثیر در دبی خروجی حوضه 

 کل تأثیر کم جریـان چهـار  هاي زیاد و در دلیل تعیین ترکیبه(ب

سازي استفاده نشـد). بـر اسـاس آزمـون گامـا      روز قبل در مدل

بهترین ترکیب که داراي کمترین مقـدار آمـاره گامـا و کمتـرین     

  ).3 جدول( شداستاندارد بود مشخص قدار خطاي م

  هاي شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشـتیبان بـر   مدل   
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 MATLABافزار ه در محیط نرماساس سه سناریوي تعریف شد

R2018b      هـا در سـناریوهاي   اجـرا شـدند. نتـایج ارزیـابی مـدل

  ).4 جدولمختلف در زیر آمده است (

بارش روز جـاري و  هایی که بترکی 4با توجه به جدول    

عنوان ورودي مـدل بودنـد داراي   روز قبل و دبی روز قبل به

 9ترکیـب  عمکرد بهتري هستند. در سناریوي اول، عملکـرد  

که دلیل آن تأثیر بـارش روز قبـل بـر     ستا 8بهتر از ترکیب 

روي رطوبت خـاك، میـزان نفوذپـذیري و افـزایش روانـاب      

هتري نسـبت بـه   عملکرد ب 3است. در سناریوي دوم، ترکیب 

دارد که بیانگر اهمیت دبی روز قبـل و بـارش روز    2ترکیب 

تند نقش قبل و روز جاري که شرایط فعلی حوضه آبخیز هس

عملکرد  دارند. در سناریوي سوم نیزمهمی در تولید رواناب 

بهتر بوده و بیانگر تأثیر بیشتر دبی روز  2از ترکیب  1ترکیب 

. در مجمـوع  اسـت قبـل   دبی دو روزیک روز قبل نسبت به 

هـا عمکـرد   در بین همه سناریوها و ترکیب 3عمکرد ترکیب 

  ).5 شکلبهتري داشته است (

نل مختلف در مدل ماشین بردار پشتیبان با سه کر عملکرد   

  .شودمشاهده می 5جدول سنجی در مرحله آموزش و صحت

گانـه مـدل   هاي سناریوهاي سهترکیب 5بر اساس جدول    

) نسبت RBFدار پشتیبان با تابع کرنل پایه شعاعی (اشین برم

 NSEو  2Rاي و خطـی داراي میـزان   هاي چندجملهبه کرنل

ن ایـن کرنـل   توان گفـت کـه تخمـی   . بنابراین میاستبهتري 

. همچنــین بــین اســتتــر نســبت بــه دو کرنــل دیگــر دقیــق

داراي بهترین عملکـرد نسـبت    3هاي مختلف ترکیب ترکیب

. عملکـرد ایـن ترکیـب و مقـادیر     اسـت ا ه ـترکیـب به سـایر  

   قابل ملاحظه است. 6 شکلسازي رواناب در شبیه

  

  یريگنتیجه

 سـازي هاي نوین هـوش مصـنوعی در شـبیه   استفاده از روش

هـا  رواناب براي بررسی خصوصـیات سـیلاب   –بارش فرایند

قبل از زمان رسیدن به دبی و زمان وقوع اوج متـداول شـده   

هاي تخمین روانـاب  ازي یکی از روشسشبیه است. این نوع

هاي هیـدرولوژیک و  فراینـد و ابزاري مناسب بـراي مطالعـه   

گی هاي بارند. در این تحقیق از دادههستندزیابی منابع آب ار

رواناب استفاده  –بارش فرایندسازي و دبی جریان براي شبیه

 . بدین ترتیب، ابتدا تأخیرهاي مناسب، پارامترهاي مؤثر وشد

روانــاب  –ســازي بــارش بهینــه ورودي بــراي مــدلترکیــب 

ي تعریف شده بـه  . سپس با استفاده از سناریوهاشدمشخص 

 ANNسازي با استفاده از دو مدل هوش مصنوعی شامل مدل

و  2R ،NSEو بـا اسـتفاده از سـه معیـار      شـد اقدام  SVMو 

RMSE   نتایج آنها مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج بیـانگر آن

اسـاس ضـرایب خودهمبسـتگی، خودهمبسـتگی     که بـر   بود

)، tPروز جـاري ( پارامتر بارش  9جزئی و همبستگی متقابل، 

) tP-3ز ()، سه روtP-2)، دو روز (tP-1بارش با تأخیر یک روز (

)، دبـی بـا   tQ-1) و همچنین دبی روز قبل (tP-4و چهار روز (

) tQ-4) و چهــار روزه (tQ-3)، ســه روز (tQ-2تــأخیر دو روز (

درصـد بودنـد و    5داري در سطح اطمینان اي سطح معنیدار

بی خروجـی حوضـه داشـتند. نتـایج     روي دبیشترین تأثیر را 

)، بـارش  tPي (آزمون گاما نیز نشان داد که بـارش روز جـار  

) و دو tQ-1) و دبـی روز قبـل (  tP ،2-tP-1یک و دو روز قبل (

که  هستندي ساز) داراي بیشترین تأثیر در مدلtQ-2روز قبل (

) مطابقـت دارد.  31و  28، 12( نجـام شـده  هـاي ا پژوهشبا 

ر ایـن مطالعـه، کمتـرین مقـدار     مبناي انتخاب ترکیب بهینه د

 ـ   استآماره گاما   أن آمـاره عـرض از مبـد   کـه در حقیقـت ای

عمودي خط رگرسیون است که در واقع واریـانس خطاهـاي   

 از بین هاست.مدل ایجاد شده براي داده درتخمین زده شده 

tP ,هـاي  ترکیب آزمایش شده براي کل حوضه، ترکیب 130

1-tQ  3و-t, Q2-t, Q1-t, Q1-t, PtP  تـرین ترکیـب بـراي    مناسـب

ــر اســاس  ســازي انتخــاب شــدند.مــدل ــایج حاصــل از ب نت

WinGamma     ــاري داراي ــارش روز ج ــل و ب ــی روز قب دب

 .هستندترین رابطه با رواناب به جریان آمده در رودخانه قوي

(بارش  tQ،1-tP، tP-1سازي نیز نشان داد که ترکیب مدلنتایج 

هر دو مـدل   بل و دبی روز قبل) درروز جاري، بارش روز ق

  ش رطوبـت پیشـین،   کـه بیـانگر نق ـ   استداراي نتایج بهتري 
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  سازي روانابنتایج ارزیابی مدل شبکه عصبی مصنوعی در سناریوهاي مختلف شبیه .4جدول 

  ترکیب
تعداد نرون 

  بهینه

عداد ت

  تکرار
  پارامترهاي ورودي

  سنجیصحت  آموزش

2R NSE  RMSE  2R NSE  RMSE  

1  13  23  Qt-1 85/0  78/0  0125/0  83/0  72/0  0114/0  

2  10  14  Qt-1 ،Pt 88/0  81/0  0115/0  86/0  79/0  0121/0  

3  13  14  Qt-1،Pt-1 ،Pt  89/0  83/0  0102/0  89/0  82/0  0105/0  

4  10  12  Qt-2 ،Qt-1 74/0  70/0  125/0  69/0  65/0  164/0  

5  20  22  Qt-3 ،Qt-2 ،Qt-1 72/0  69/0  216/0  70/0  63/0  521/0  

6  12  24  Qt-2 ،Qt-1،Pt-1 ،Pt  87/0  80/0  0112/0  84/0  77/0  0142/0  

7  7  10  Qt-2 ،Qt-1،Pt-1 Pt-2 ،Pt 69/0  65/0  984/0  65/0  62/0  215/0  

8  12  13  Pt 54/0  48/0  125/0  51/0  46/0  705/0  

9  10  12  Pt-1 ،Pt 56/0  51/0  502/0  53/0  49/0  812/0  

10  17  20  Qt-3  ،Qt-2 ،Qt-1،Pt-1 Pt-2 ،Pt 59/0  53/0  280/0  55/0  50/0  701/0  

  

  
  ادیر مشاهداتی و محاسباتی میزان رواناب در حوضه آبخیز کارون شمالی با بهترین ترکیب شبکه عصبی مصنوعیمق .5شکل 
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  رواناب -بارشسازي هاي مختلف مدل ماشین بردار پشتیبان در سناریوهاي مختلف شبیهرنلزیابی ک. نتایج ار5جدول 

  کرنل  ترکیب
  سنجیصحت  آموزش

2R NSE  RMSE  2R NSE  RMSE  

1  

RBF  53/0  54/0  102/0  49/0  40/0  108/0  

  612/0  36/0  38/0  503/0  41/0  40/0  ايچند جمله

  601/0  37/0  39/0  495/0  39/0  41/0  خطی

2  

RBF  78/0  73/0  124/0  74/0  70/0  205/0  

  238/0  70/0  75/0  128/0  67/0  71/0  ايچند جمله

  263/0  68/0  69/0  135/0  61/0  65/0  خطی

3  

RBF  81/0  78/0  098/0  83/0  79/0  108/0  

  116/0  76/0  76/0  099/0  73/0  75/0  ايچند جمله

  125/0  69/0  65/0  105/0  62/0  62/0  خطی

4  

RBF  51/0  49/0  120/0  49/0  45/0  189/0  

  190/0  43/0  46/0  134/0  46/0  49/0  ايچند جمله

  201/0  39/0  41/0  .156/0  42/0  44/0  خطی

5  

RBF  49/0  37/0  119/0  46/0  35/0  146/0  

  135/0  34/0  40/0  112/0  36/0  43/0  ايچند جمله

  122/0  30/0  38/0  103/0  34/0  40/0  خطی

6  

RBF  65/0  61/0  098/0  62/0  59/0  119/0  

  128/0  56/0  58/0  105/0  58/0  61/0  ايچند جمله

  151/0  49/0  56/0  121/0  50/0  58/0  خطی

7  

RBF  48/0  45/0  335/0  45/0  42/0  446/0  

  483/0  39/0  40/0  368/0  42/0  45/0  ايچند جمله

  490/0  37/0  38/0  395/0  38/0  42/0  خطی

8  

RBF  44/0  40/0  447/0  42/0  37/0  476/0  

  490/0  34/0  39/0  485/0  36/0  41/0  ايچند جمله

  510/0  32/0  36/0  498/0  33/0  39/0  خطی

9  

RBF  46/0  43/0  300/0  43/0  40/0  358/0  

  365/0  37/0  40/0  324/0  40/0  43/0  ايند جملهچ

  370/0  33/0  38/0  335/0  34/0  40/0  خطی

10  

RBF  42/0  39/0  470/0  40/0  36/0  485/0  

  532/0  34/0  37/0  510/0  37/0  40/0  ايچند جمله

  601/0  30/0  33/0  586/0  33/0  36/0  خطی
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  مدل ماشین بردار پشتیبان RBFو عملکرد کرنل  . مقادیر مشاهداتی و محاسباتی میزان رواناب6شکل 

  

و ایجـاد  روي نفوذپـذیري  نتیجـه تـأثیر   شدگی خاك و دراشباع

گرفتن بارش و دبی جریـان در   درنظرنین با . همچاسترواناب 

رفت که با لحاظ کردن دبی روز قبل توان نتیجه گاین ترکیب می

 طوربهب روانادر ترکیب ورودي ویژگی مارکوفی و اتورگرسیو 

) 26و  12، 8گرفتــه شــده اسـت کــه بــا نتــایج (  درنظــردقیقـی  

مطابقت دارد. در مجموع در مـدل ماشـین بـردار پشـتیبان تـابع      

هاي چندگانه و خطـی  ) نسبت به کرنلRBFایه شعاعی (کرنل پ

. نتایج ارزیابی در دو مدل نیز بیـانگر  استرد بهتري داراي عملک

عی نسبت بـه مـدل ماشـین    کارایی بهتر مدل شبکه عصبی مصنو

که با نتـایج   است) RBFبردار پشتیبان با تابع کرنل پایه شعاعی (

توانــد در لعــه مــییـن مطا ) مطابقـت نــدارد. نتــایج ا 33و  5، 1(

ــمیم ــابع آب  تص ــحیح من ــدیریت ص ــاي م ــه گیره ــوصب  خص

هاي سـطحی، مطالعـه مربـوط بـه حساسـیت سـیلاب و       جریان

ورد رواناب ناشی از بـاران و  هشدار سیل، انتخاب مدل بهینه برآ

 کـار بـه هـا  مطالعات مربوط به مهندسی رودخانه و طراحی سازه

  گرفته شود.  
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