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  هاي ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعیارزیابی کارایی سامانه
 آبخیز دریاچه نمک) حوضهاي سیلاب (مطالعه موردي: در تحلیل منطقه

  
 2و سید سعید اسلامیان *1، مهدي وفاخواه1درهابراهیم شریفی گرم

  

  )19/3/1397 رش:یخ پذی؛ تار 2/3/1394 افت:یخ دری(تار
  
 

  چکیده
هاي آبی است. از طرفی بســیاري از طراحی و اجراي سازه برايترین عوامل لازم دبی سیلاب با دوره بازگشت مختلف، یکی از مهمتخمین 
هــاي . در چنین مواردي یکی از راه حلهستندسنجی کامل و دقیق هاي آبخیز ایران فاقد آمار و اطلاعات آبحوضههاي موجود در رودخانه

سنجی ایستگاه آب 55. در پژوهش حاضر استاي سیلاب هاي سیلابی با دوره بازگشت مختلف، انجام تحلیل منطقهیمناسب براي برآورد دب
هــاي مختلــف بــا اســتفاده از هاي منتخب در دوره بازگشتاي ایستگاههاي حداکثر لحظهمنظور ابتدا دبیمورد استفاده قرار گرفتند. براي این

 آوري و متغیرهاي ورودي مدل با استفاده از آزمون گامــا و بــههاي سیلابی جمعسپس متغیرهاي مؤثر بر دبی .شدبرآورد  Easy Fitافزار نرم
ها با استفاده از ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی و رگرســیون سازي دادهمدل درنهایتتعیین شدند.  WinGammaافزار کمک نرم

ســاتکلیف نشــان داد  -هاي گوناگون از جمله آماره نــاشبی کمی و کیفی نتایج با استفاده از آمارهمتغیره غیرخطی انجام پذیرفت. ارزیا چند
اي هاي حــداکثر لحظــهبینی دبیپیش منظوربهسازي دیگر ین دقت نسبت به دو روش مدلبیشترسازي ماشین بردار پشتیبان، از که روش مدل

  آبخیز دریاچه نمک برخوردار است. حوضهدر 
  
  
  

  آبخیز دریاچه نمک حوضهسنجی، دوره بازگشت، آزمون گاما، ماشین بردار پشتیبان، ایستگاه آب :يدیکل يهاواژه
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  مقدمه
  اي است کــه در آن جریــان رودخانــه و ســطح آبسیلاب، پدیده

  غیرمنتظره افزایش پیدا کرده و باعث خســارات مــالی و صورتبه
  سیلابی است که بر اساس آن طراحی یک سیل طرح، د.شوجانی 
  حــداکثر دبــی ســیلاببراي تعیــین  ).2شود (آبی، انجام می هساز

  تحلیــل نمــود واحــد،نمــود و آبهاي مختلفی از جمله آبروش
  هاي تجربیفرمول آبخیز، حوضههاي مختلف یک فراوانی سیلاب

  ).28( اســتمحاســبه حــداکثر ســیل محتمــل قابــل اســتفاده  و
  هايتعیــین ســیلاب طــرح بــه ایســتگاه منظوربــهآوري داده جمع
  هــا زیــاد واحــداث ایســتگاه ههزینــسنجی نیاز دارد. از طرفی آب

  ها لازم اســت. بــراي حــل ایــنآوري دادهزمان زیادي براي جمع
  ايها، از ابــزاري بــا عنــوان تحلیــل منطقــهمشکل هیدرولوژیست

  هاي آبخیز بدون آمــار بــاحوضه). برآورد دبی 4کنند (استفاده می
  هــاي داراي آمــار، تحلیــلاســتفاده از انتقــال اطلاعــات از آبخیــز

  ايتحلیــل منطقــه منظوربــه معمولاً). 23شود (اي نامیده میمنطقه
  هاي استدلالی، ســیل شــاخص و رگرســیونی مــوردسیلاب روش

  هاي بالا رابطه بین دبی ســیلابروش بیشترگیرد. استفاده قرار می
  گیرنــد. ازخطــی درنظــر مــی صــورتبهو خصوصیات حوضه را 

  شــکل ولوژیکی بــههــاي هیــدرپدیــده بیشــتربــین  هطرفی رابطــ
  هوشــمند هــاىمــدل بــه رو، رویکــرد). از ایــن3( استغیرخطی 

  در پــذیري بــالاتوانمنــد بــا انعطــاف ابزارى و جدید عنوان فنونبه
  یافته افزایش بینى،نظیر پیش )Hydrology( شناختىآب فرآیندهاى

  فیزیکــى هاىمدل هاىداده و ابزار به کمتر ها،روش این زیرا است.
  ).26ســازى کننــد (مدل را غیرخطــى ینــدافر و قادرنــد شــتهدا نیاز

ــبکه ــاي عصــبی مصــنوعی (ش ــازي (ANNsه   )،ANFIS)، نروف
  ) و ... ازSVM)، ماشین بردار پشتیبان (GEPریزي بیان ژن (برنامه

  ســازيمــدل منظوربــهکــه  هســتندهــاي یــادگیري انــواع ماشــین
  ي ســیلاباهاي مختلف هیدرولوژي از جمله تحلیل منطقهفرایند

  )، در پژوهشی6اند. داوسون و همکاران (مورد استفاده قرار گرفته
   Tبینــی وقــایع ســیلپیش منظوربــههاي عصبی مصنوعی را شبکه

  آبخیــز در سراســر حوضــه 850ساله و تخمین سیل شــاخص در 
  از این پژوهش نشــان دست آمدهانگلستان استفاده کردند. نتایج به

  ســازيوعی نســبت بــه روش مــدلهاي عصبی مصنداد که شبکه
  . شــوو و اوارداهســتندداراي دقت بــالاتري  رگرسیون چندمتغیره

  در آبخیــز هــايحوضــهدر  سیلاب ايمنطقه تحلیل منظوربه)، 35(
  عصــبی شبکه سازي نروفازي،هاي مدلاز روش کانادا ایالت کبک
  مقایســه .کردند رگرسیون چندمتغیره غیرخطی استفاده و مصنوعی

  ســازيکه روش مــدل داد نشان پژوهش این آمده از دستبه نتایج
  ســازي دیگــرنسبت به دو روش مــدل نروفازي از قابلیت بالاتري

  ســنجیهــاي فاقــد ایســتگاه آبحوضــهســیلاب  برآورد منظوربه
  هايبینی دبیپیش منظوربه)، 32. سکین و گوون (استبرخوردار 

  در سرتاســر حوضــه 453هــاي حداکثر سیلابی با اســتفاده از داده
  کار بردند. نتــایج حاصــل ازریزي بیان ژن را بهبرنامه ترکیه، روش

  ریزي بیان ژن دقت بالاترياین پژوهش نشان داد که روش برنامه
  ریزي ژنتیک خطی و رگرسیون خطی دارد. عزیــزنسبت به برنامه

  )، شبکه عصــبی مصــنوعی را بــراي انجــام تحلیــل3و همکاران (
  ب در شرق استرالیا استفاده کردند. براي این منظــوراي سیلامنطقه

  آبخیــز و دو متغیــر ورودي شــامل مســاحت حوضــه 452تعــداد 
  کار گرفته شد. نتــایج حاصــل از ایــنحوضه و شدت بارندگی به

  پژوهش نشان داد که شــبکه عصــبی مصــنوعی از دقــت بــالاتري
  هاي سنتی رگرسیونی برخوردار اســت. رضــایی ونسبت به روش

ـــ ـــه)، مدل31اران (همک ـــازي منطق ـــاي اوج را دراي دبیس   ه
  ســفیدرود بــا اســتفاده از شــبکه عصــبی هاي آبخیز سدحوضهزیر

  اي وهــاي اوج مشــاهدهمصنوعی انجام دادند. مقایسه نتــایج دبــی
  برآورد شده نشان داد کــه شــبکه عصــبی مصــنوعی برتــري قابــل

  خسرويهاي سنتی (رگرسیون چندمتغیره) دارد. توجهی بر روش
  مقایســه کــارایی شــبکه منظوربــه)، پژوهشــی را 19و همکــاران (

  بینــیعصبی مصنوعی و رگرسیون چندمتغیره غیرخطــی در پــیش
  آبخیز طالقان انجام دادند. نتایج حاصل از ایــن حوضهسیلاب در 

  ســازي شــبکه عصــبی مصــنوعیپژوهش نشان داد که روش مدل
  غیره غیرخطــیعملکرد بهتري نسبت بــه روش رگرســیون چنــدمت

  عنــوانهاي ماشین بردار پشــتیبان، بــههاي اخیر، مدلدارد. در سال
  هاي هوش مصنوعی در سطوح وسیعی ازترین مدلیکی از جدید

اند. از طرفــی مــدل ماشــین بــردار کار گرفته شدهعلوم مختلف، به
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  آبخیز دریاچه نمک حوضههاي مورد مطالعه در . موقعیت ایستگاه1شکل

  
اي ســیلاب، زیــاد منطقــهان براي تحقیقات مرتبط با تحلیــل پشتیب

سازي ماشین )، روش مدل41استفاده نشده است. زکریا و شبري (
هــاي حــداکثر در دوره بینــی دبــیپــیش منظوربــهبردار پشتیبان را 

ایســتگاه آب 88ســاله بــا اســتفاده آمــار  100و  10هاي بازگشت
آن را بــا روش رگرســیون  کار گرفتند و نتــایجسنجی در مالزي به

دست آمده از این پژوهش نشان چندمتغیره مقایسه کردند. نتایج به
داد که ماشین بردار پشتیبان عملکرد بهتري نســبت بــه رگرســیون 

اي تحلیــل منطقــه منظوربــه)، 13چنــدمتغیره دارد. گــایزا و گــن (
سازي مبتنی بــر هــوش مصــنوعی سیلاب در کانادا دو روش مدل

هاي عصبی مصنوعی را بــهیون بردار پشتیبان و شبکهشامل رگرس
کار گرفتند. نتایج حاصله از این پژوهش نشان داد که ماشین بردار 
پشتیبان، عملکرد بهتري نسبت به روش شــبکه عصــبی مصــنوعی 

دهد کــه پژوهشــی ، بررسی منابع مختلف نشان میدرنهایتدارد. 
ن با استفاده از آزمــون ارزیابی عملکرد ماشین بردار پشتیبا منظوربه

 اي سیلاب انجام نپذیرفته اســت. ازگاما در ارتباط با تحلیل منطقه

بهینــه  ورودي پارامترهــاي انتخــاب ســازي،مــدل مراحل ترینمهم
 زمــان و هــاهزینــه کــاهش و مــدل کارایی و دقت افزایش منظوربه

 بــراي توانمی که یهایجمله روش از است. سازيمدل در مصرفی
 یــک ســازيمــدل در مــؤثر و بهینــه ورودي پارامترهــاي ییشناسا

). بنابراین هدف 24( است گاما ، آزمونکرد استفاده خروجی هدف
از پژوهش حاضر، مقایسه عملکرد ماشین بردار پشتیبان بــا شــبکه

 منظوربــههاي عصبی مصنوعی و رگرسیون چندمتغیره غیرخطــی 
خیــز دریاچــه آب حوضــهاي در هاي حداکثر لحظــهسازي دبیمدل

نمک بر اساس توانایی آزمون گاما در انتخــاب متغیرهــاي ورودي 
  . استها مدل

  

  هامواد و روش
  منطقه مورد مطالعه

  تــا 48˚ 00'آبخیــز دریاچــه نمــک در طــول جغرافیــایی حوضه
شــمالی  36˚ 00'تا  33˚ 00'شرقی و عرض جغرافیایی 53˚ 00'

) 1شــکل ( کیلومتر مربع واقــع شــده اســت. 92550با مساحت 
هــاي را در سطح کشور و پراکنش ایســتگاه حوضهموقعیت این 

دهــد. طیــف سنجی مورد استفاده در پژوهش را  نشــان مــیآب
متــر در  4375متر در اطراف دریاچه نمــک تــا  800ارتفاعی از 

آبخیــز دریاچــه نمــک  حوضــهارتفاعات جاجرود متغیر اســت. 
، جــاجرود، تر شور، کرجآبخیز اصلی کوچک حوضهشامل چند 

هــاي شــور، . آبخیز رودخانهاسترود چاي، کویر میقان و قمقره
هاي جنــوبی آبخیز و در دامنه حوضهکرج و جاجرود در شمال 



  ۱۳۹۸ بهار/ اول / شماره  سهسال بيست و /  )علوم و فنون كشاورزي و منابع طبيعي(علوم آب و خاك  نشريه

  

354 

  رود درچاي، کویر میغان و قمهاي البرز مرکزي و آبخیز قرهکوه
  آبخیز و در بین ارتفاعات البرز میــانی و زاگــرس حوضهجنوب 

  ). 37اند (قرار گرفته
  مراحل انجام تحقیق به شرح ذیل است:

  
  سنجیهاي آبانتخاب ایستگاه - 1

  هــاياي کلیــه ایســتگاههاي مربوط به دبی حداکثر لحظهابتدا داده
  هاي مناسب بــاآوري شدند. سپس ایستگاهموجود در منطقه جمع

  ســال و رژیــم 15لحاظ کردن دو معیار حداقل طول دوره آمــاري 
  ). بــر35انتخــاب شــدند ( حوضهقع در طبیعی جریان رودخانه وا

  ین طــول دورهبیشــترســنجی بــا ایستگاه آب 55این اساس تعداد 
  هــايســاله بــین ســال 20آماري، در یــک دوره آمــاري مشــترك 

  انتخاب شدند. در ادامــه نــواقص آمــاري 1390- 89تا  1371- 70
  هــاي حــداکثر روزانــههــاي منتخــب بــا اســتفاده از دبــیایســتگاه
  هاي همبستگی خطی و غیرخطی برطــرف شــدروش ها باایستگاه

)16 .(  
  
  تجزیه و تحلیل فراوانی سیلاب - 2

  افــزاراي از نــرمتــرین تــابع توزیــع منطقــهبراي انتخاب مناسب
Easy Fit ايهاي حداکثر لحظــههمین منظور، دبی استفاده شد. به  

  هاي مورد مطالعــه بــر اســاس آزمــون نکــوئیهر کدام از ایستگاه
  )،Kolmogorov Smirnov testاســمیرنوف ( - موگروفبرازش کل

  بــرازش داده شــدند و رتبــه هفــت توزیــع متــداول در مطالعــات
  کــه طوريهیدرولوژیکی با استفاده از این آزمون مشخص شد. به

  براي هر کدام از توابع توزیع احتمالی مورد استفاده یک رتبه بــین
ــا  1 ــهاختصــاص داده شــد. مناســب 7ت   ) و1( تــرین توزیــع رتب

  اساس بر درنهایتدهند. ) را نشان می7ترین توزیع رتبه (نامناسب
  55ین تعداد رتبه اول براي بیشترمجموع نمرات (حداقل خطا) و 

  اي انتخــابترین تابع توزیــع منطقــهایستگاه مورد مطالعه، مناسب
  هــاي منتخــب دراي ایستگاههاي حداکثر لحظهدبی درنهایت. شد

  ســاله بــا اســتفاده از 100و  50، 25، 10، 5، 2هاي دوره بازگشت
   ).1توزیع مناسب تعیین شدند (

  برآورد متغیرهاي ورودي مدل - 3
  ) وDEMمنظور با استفاده از مدل رقومی ارتفاعی منطقه (براي این

  هــايحوضــهخصوصــیات فیزیــوگرافی  ArcHydroبسته الحــاقی 
  صوصــیاتدســت آمــد. ایــن خسنجی بههاي آببالادست ایستگاه

  شامل مساحت، محیط، ارتفاع حداقل، ارتفاع متوسط وزنی، تــراکم
  آبخیــز و حوضــهزهکشی، طول آبراهه اصلی، شیب متوسط وزنی 

  هاي کــاربريبا استفاده از نقشه همچنین. هستندشیب آبراهه اصلی 
  مرزهاي تهیه شده براي هر کــدام شناسی با توجه بهاراضی و زمین

  ، متغیرهــاي مربــوط بــهArcHydroالحــاقی  ها بــا بســتهاز ایستگاه
  کاربري اراضی شامل درصد اراضی آبی، باغی، مرتع، دیم، شهري و

  شناســی شــامل درصــدآبی و متغیر مربوط بــه زمــین هسنگی و پهن
  ها شاملحوضهسازندهاي نفوذپذیر تعیین شدند. متغیرهاي اقلیمی 

  وسط تبخیرساعته، متوسط بارندگی سالانه، مت 24حداکثر بارندگی 
  هــايسالانه و متوسط درجه حرارت سالانه نیز بــا اســتفاده از داده

  ).40شرکت تحقیقات منابع آب محاسبه شدند (
  
  M هاي گاما وآزمون - 4

  که استسازي غیرخطی ) یک ابزار مدلGamma testآزمون گاما (
  سازي و بهتــرینتوان مؤثرترین متغیرها در مدلبا استفاده از آن می

ــ ــهترکی ــرد. در مجموع ــین ک ــاي ورودي را تعی   اي ازب از متغیره
  اند.هاي ورودي و خروجی که از متغیرهاي واقعی ساخته شدهداده

  آزمون گاما برآوردي از بهترین میانگین مربعات خطا روي خروجی
  شود. ) نامیده میГدهد که این برآورد آماره گاما (انجام می

  بگیرید:در یک فرض مجموعه زیر را در نظر 
  i ix , y , i m 1 )1(  

  Ry عنــوان ورودي و مطــابق آن عــددبــه mRxجــا که در این
  هــايکنیم که بردارگیریم و فرض میعنوان خروجی در نظر میبه
x گویی فاکتورهاي مورد استفاده مؤثر در خروجــی قابلیت پیشy  

  رو طبق تنها فرض باقیمانــده تحــت روابــطرا داشته باشند، از این
  کنیم:سیستم کنترل رابطه زیر را دنبال می

)2(  My f (x ,..., x ) r 1 

  یک متغیر تصادفی است کــه rیک تابع نرم است و  fکه در اینجا 
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  و بــدون کــاهش تــابع طــورکلی. بــهاستدهنده مقادیر نویز نشان
  دار اســت.برابر صفر واریانس نویز کــران rح داد که توان توضیمی

  توانــد بــراياز قسمتی از واریانس خروجی که نمــی Гآماره گاما 
  آیــد. فــرض کنیــددســت مــیبــه ،یک مــدل نــرم محاســبه شــود

 nx i,k ،kیدســیترین همسایه در یــک فاصــله اقلامین نزدیک  
kبراي  p 1  و ix i i M  صــورت معادلــهدر این است  

  است. Гاصلی نیازمند برآورد 

)3(       
M

M N ii,k
i

k y y , k p
M 

    
2

1

1 12  

)4(       
M

M N ii,k
i

k x x , k p
M 

    
2

1

1 1  

  منظوربــهکنــد و فاصله اقلیدسی را مشــخص مــی .که در اینجا 
  کافی است که یک خــط رگرســیونی حــداقل مربعــات Γمحاسبه 

براي  M k  و M k .ایجاد شود  
)5(  A      

  ، شیب خــطA. استخط رگرسیون  عرض از مبدأ Γ همقدار آمار
  پیچیدگی مدلی اســت کــه از روي دهندهنشانرگرسیون است که 

  Nگــر فــرض شــود کــه ). ا17شود (هاي مشاهداتی ایجاد میداده
  ثر باشــد، در ایــن صــورتؤاي مــمتغیر ورودي بــر وقــوع پدیــده

  توان از هرکدام براي ســاختنحالت وجود دارد که می N2-1 تعداد
  ها، بــراي یــافتن بهتــرینترکیب همدل استفاده کرد. استفاده از هم

  . بنابراین در شــرایطیاستگیر ترکیب ورودي به مدل بسیار وقت
  تــوان از آزمــونمی ،رهاي ورودي از مدل زیاد باشدکه تعداد متغی

تعیــین  منظوربــهانتخاب ترکیب بهینه اســتفاده کــرد.  منظوربهگاما 
  هــا میــزانترکیب بهینه از متغیرها ابتدا با اســتفاده از تمــام ورودي

  شود. سپس با حــذف یکــی از متغیرهــا) محاسبه میГآماره گاما (
  شود. در ادامه متغیر حذف شده بــه) تعیین میГمیزان آماره گاما (

  و مقــدار آمــاره شودمیمجموعه برگردانده و متغیر دیگري حذف 
  براي تمام متغیرهاي ورودي فرایند. این شودمی) محاسبه Гگاما (

  ین میــزانبیشــترترین متغیرهــا که مهمطوريشود بهمدل انجام می
  Mمــون آز همچنیندهند. ) را به خود اختصاص میГآماره گاما (

)(M-test هاي آموزش و آزمون بــراي رســیدنتعیین داده منظوربه  
  ).34و  29، 12گیــرد (بــه مــدل همــوار مــورد اســتفاده قــرار مــی

  . است WinGammaافزار هاي نرماز قابلیت Mهاي گاما و آزمون
  
  )MNLRرگرسیون چندمتغیره غیرخطی ( - 5
  تفاده از رگرســیوناي با اسهاي حداکثر لحظهبرآورد دبی منظوربه

  ايهاي حــداکثر لحظــهمتغیره غیرخطی، یک معادله بین دبی چند
  هاي مختلف (متغیرهاي وابســته) و خصوصــیاتبا دوره بازگشت

  شناســی (متغیرهــايفیزیوگرافی، اقلیمی، کاربري اراضــی و زمــین
  متغیــره . شــکل عمــومی رگرســیون چنــدشــودمیمستقل) برقرار 

  است) 1رابطه ( صورتبهغیرخطی 
)6(  a b c z

TQ mA B C ...Z  
  ثابــت رگرســیون mبینــی شــده،متغیــر پــیش TQدر این رابطــه،

,Z,....,Cو B, A  وz,...., c, b, a  35( هستندضرایب .(  

  
  )SVM( ماشین بردار پشتیبان - 6

  ) معرفیVapnikل ماشین بردار پشتیبان توسط وپنک (ساختار مد
  ســازي خطــايشــد و ایــن مــدل، از اصــل اســتقرایی کمینه

ــره می ــدلســاختاري به ــد. م ــردار پشــتیبانجوی ــاي ماشــین ب   ه
ــه ــه دو گــروه عمــده مــدل طبق ــردار پشــتیبانب   بنــدي ماشــین ب

)Support Vector Classificationو مدل رگرسیون ماشین بردار (  
  شــوند. ازبندي می) تقسیمSupport Vector Regressionان (پشتیب
  بنــدي ماشــین بــردار پشــتیبان بــراي حــل مســائلهــاي طبقهمدل
  گیرنــدهــاي مختلــف قــرار مــیهایی که در کلاسبندي دادهطبقه

  و مدل رگرسیون ماشــین بــردار پشــتیبان در حــل شودمیاستفاده 
ــائل پیش ــاربرد دارد (مس ــی ک ــورت38بین ــه داده). در ص ــای ک   ه

  زیر است: صورتبهخطی قابل تفکیک باشند معادله  صورتبه

)7(  
n

i i i j
i

y=f(x)=sign y a x , x b


 
 

  


1
  

  توان بــا اعمــالخطی قابل تفکیک نباشند می صورتبهها اگر داده
  ها را با یک تبدیل غیرخطی به یک فضــاي بــاپردازش، نمونهپیش

  اخلی انجــام داد وضرب دبعد زیاد انتقال داد و در آن فضا حاصل
  )Mercerمتقارن شرایط قضیه مرسر ( هثابت کرد که اگر یک هست

را داشته باشد، اعمال این هســته در فضــاي ورودي بــا بعــد کــم 
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  . معادلات توابع مختلف کرنل1جدول 
  پارامتر معادلات  تابع کرنل
  هسته خطی i, j i jK x x x .x  -  

  نومیالهسته پلی   di j i jK x , x  x .x r    d و  

  هسته تابع پایه شعاعی i j i jK x , x exp x x    
 

2    

  
ضرب داخلی با بعــد زیــاد تلقــی شــود و عنوان حاصلتواند بهمی

) بــه 7(شدت کاهش دهد. در ایــن حالــت رابطــه محاسبات را به
   یابد:) تغییر می8رابطه (

)8(   
n

i i i j
i

y=f(x)=sign y a K x , x b


 
 

  


1
  

تابع  i jK x , x هــایی بــا تابع کرنلی است که براي ایجاد ماشین
هــا، گیري غیرخطی در فضاي دادهانواع مختلف از سطوح تصمیم

رگرسیون ماشین بردار  کند. براي مدلهاي داخلی تولید میضرب
شــود. دو نمونــه از هــاي مختلفــی اســتفاده مــیپشــتیبان از کرنــل

هــاي مــدل - 1تعریف شده است که عبارتنــد از:  SVMهاي مدل
هاي رگرسیونی نــوع دوم مدل - SVM -ε (2رگرسیونی نوع اول (

)SVM -νهــاي بــردار پشــتیبان انتخــاب ). مسئله مهم در ماشــین
 Cشــامل SVM ایــن پارامترهــا در مــدل  .اســتهاي بهینه پارامتر

. در پــژوهش هســتند(پارامتر تابع خطــا)  ε(پارامتر ظرفیت تابع)، 
دلیل کاربرد وسیع آن در مسائل حاضر مدل رگرسیونی نوع اول به

نومیال، تابع پایــه شــعاعی رگرسیونی با انواع تابع کرنل خطی، پلی
 هســتندارامترهایی مورد استفاده قرار گرفت. این توابع نیز داراي پ

دهــد. ) معادلات هر کدام از توابع موردنظر را نشان مــی1جدول (
 d(عــدد ثابــت جمــع شــونده) و r(گامــا)، γدر این معــادلات
  ).29( هستنداي) (درجه چندجمله

  
  )ANNs( هاي عصبی مصنوعیشبکه - 7

) Multi-Layer Perceptrone(خــور پیش شبکه پرسپترون چند لایه
) و تابع Back Propagation Error( انتشار خطابا قانون یادگیري پس

ترین ، ساده)Levenberg-Marquardt( مارکوات - آموزشی لونبرگ
و پر کاربردترین نوع شبکه عصبی است که در خصوص تخمــین 

. ایــن نــوع )21( ب ارزیابی شــده اســتمناس ،پارامترهاي مجهول
، یک یــا چنــد لایــه )Input Layer( داراي یک لایه ورودي شبکه
 )Output Layer( و یک لایــه خروجــی )Hidden Layer( مخفی
پارامترهاي ورودي در لایه اول و پارامترهــاي خروجــی در  است.

. در هر لایه تعدادي گره (نــرون) وجــود دارد دنلایه سوم قرار دار
شــوند. تعــداد هــاي بعــدي متصــل مــیها به گرهاز طریق وزن که

ها در لایه ورودي وابســته بــه تعــداد پارامترهــاي ورودي و نرون
تعداد نرون در لایه خروجی وابســته بــه تعــداد پــارامتر خروجــی 

طور کلی تعداد نرون در لایه پنهان تــابع ضــابطه خاصــی است. به
طریق سعی و خطا امکــان نبوده و تعیین تعداد مناسب آن فقط از

هــاي مخفــی زمــانی عبارت دیگر تعداد بهینه نــرونپذیر است. به
ین کمتــرشود که شبکه عصبی بهتــرین پــردازش را بــا حاصل می

خطا در هر دو مرحلــه آمــوزش و آزمــون مــدل انجــام دهــد. در 
بــیش از یــک  ساختار شبکه عصبی مصــنوعی هــر نــرون عمومــاً

هــاي نرون بــردار ورودي را در وزنترتیب هر ورودي دارد. بدین
کنــد. حاصــل ایــن ) جمــع میBias( خود ضرب کرده و با بایاس

عبارت ورودي خالص به تابع محرکه خواهد شد که بــه صــورت 
  شود:زیر بیان می

)9(  
n

j ij j i
i

net = w x b



1

  

ـــه در آن، ـــه، :jnetک ـــابع محرک ـــه ت ـــالص ب   :ijwورودي خ
: بــردار ib،: بــردار ورودي بــه شــبکهjxهاي شبکه،ماتریس وزن

ــاس شــبکه  ــتندبای ــاي عصــبی،22و  20( هس   ). در شــبکه ه
شــود کــه در پــژوهش کار گرفته میهاي محرك گوناگونی بهتابع

  )،Pure line Functionحاضـــر ســـه تـــابع محـــرك خطـــی (
ــــتیک ( ــــگ Logistic Functionلجس ــــانژات هیپربولی ) و ت
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  اي. انتخاب بهترین تابع توزیع آماري منطقه2جدول 

 گمبل نرمال
گاماي دو 
 پارامتري

پیرسون نوع 
 سوم

لوگ نرمال دو 
 پارامتري

لوگ نرمال سه 
 پارامتري

لوگ پیرسون 
 نوع سوم

 توزیع آماري

  مع نمرات (حداقل خطا)ج  139 161  236 232 215  258 308
  تعداد رتبه اول  17 12  6 6 5  4 4

  
)Hyperbolic Tangent Functionهاي مخفــی و تــابع) براي لایه  

  محرك خطی براي لایه خروجی مورد استفاده قرار گرفت.
  
  هاسازي دادهنرمال - 8

  شــبکه عصــبی مصــنوعیماشین بردار پشــتیبان و قبل از آموزش 
  براي همین منظور، . بهودي استاندارد شوندهاي وردادهبایست می

  شود:میاستفاده  )10( ها از رابطهاستاندارد کردن داده

)10(   
 

i min
Normal

max min

X X
X / /

X X


  


0 8 0 1  

 : داده مشــاهده شــده،iX: داده نرمــال شــده، NormalXکه در آن،
minX داده حداقل و :maxX 7( هستند: داده حداکثر.(  

  
  هاارزیابی مدل - 9
 نیــیتب بیضــرآمــاري  يهانمایهاز  هامدل جینتا یابیارز منظوربه
)Determination Coefficient(، مربعــات خطــا  نیانگیــم شــهیر
)Root Mean Square Error( ســاتکلیف  - ضریب کارایی ناش و
)Nash-Sutcliffe Coefficient(  هــا . ایــن شــاخصشــداســتفاده
  شوند: زیر محاسبه می صورتبه

)11(  
         

         

n

p t o t p t p t
i

/ /n

p t o t o t p t
i

q q q q

R

q q q q





 


   

    
   





2 1
0 5 0 52 2

1

  

)12(      
n

p t o t
i

RMSE q q
n 

 
2

1

1  

)13(  
    

    

n

o t p t
i
n

o t o t
i

q q

NSC

q q







 






1

1

1  

 در آن که o tq مشاهده شده،  دبی p tq بینی شدهپیش دبی ،n 
 هاي مشاهداتی،تعداد داده o tq و  مشــاهده شــده یانگین دبــیم

 p tq هاي مختلــف با دوره بازگشت بینی شدهپیش میانگین دبی
  .)35و  8( ستا

  
  نتایج و بحث

 همحاســب منظوربــههاي مــورد نظــر پس از مشخص شدن ایستگاه
هاي مختلف، بهتــرین اي در دوره بازگشتهاي حداکثر لحظهدبی

بر همین اساس توزیع لــوگ  .شودمیاي انتخاب تابع توزیع منطقه
ین تعــداد بیشــترین میزان خطا و کمتر) با 3LPپیرسون نوع سوم (

هاي حــداکثر برازش دبی برايترین تابع عنوان مناسبرتبه اول به
 منظوربــه معمولاً). 39و  36، 25. (شدها انتخاب اي ایستگاهلحظه

هــاي بــرازش کــاي تــرین تــابع توزیــع، از آزمــونانتخاب مناسب
شــود. در انتخــاب اسمیرنوف اســتفاده می - اسکوئر و کلموگروف

هــا وجــود گونــه تــوافقی بــین هیدرولوژیســتتوزیع مناسب هیچ
ین میــزان کمتــرتوان توزیع مناســب را براســاس ندارد. ولیکن می

). بــرهمین اســاس بــا اســتفاده از آزمــون 18خطا درنظر گرفــت (
توزیــع آمــاري ترین تــابع اسمیرنوف مناسب - برازش کلموگروف

اي ) نتایج انتخاب بهترین تابع توزیع منطقه2انتخاب شد. جدول (
  دهد.نشان می

انتخــاب  منظوربــه)، نتایج مربوط بــه آزمــون گامــا 3جدول (
تعیــین ترکیــب بهینــه از  منظوربــهدهــد. ترکیب بهینه را نشان مــی

ها با استفاده از آزمون گامــا، اثــر حــذف هــر یــک از ورودي مدل
ها از ترکیبی که در آن همه متغیرها وجود داشته باشند انجام متغیر

 هگاما محاسبه و با مقدار آمار هپذیرفت و در هر مرحله مقدار آمار
. ترکیبــاتی کــه در آنهــا مقــدار شدگاما بدون حذف متغیر مقایسه 
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  هاي سیلاب با استفاده از آزمون گاماگذار بر دبیتأثیر. انتخاب متغیرهاي 3جدول 
  )Гگاما(  متغیر  شماره ترکیب  )Гگاما(  متغیر  شماره ترکیب

1  All  1842/0  12  وزنی متوسط شیب All- 1782/0  
 All- 1773/0 میانگین ارتفاع  All- 2077/0 13مساحت  2

  All- 1773/0 ساعته 24 بارندگیحداکثر   All- 2020/0 14 زهکشی تراکم  3
  All- 1767/0 صلیا آبراهه طول  All- 1950/0 15 حداکثر ارتفاع  4
  All- 1752/0 صلی آبراهه شیب  All- 1844/0  16 محیط  5
  All- 1706/0 سالانه حرات درجه متوسط  All- 1840/0  17 نفوذپذیرهاي درصد سازند  6
  All- 1697/0 آبی پهنهدرصد اراضی   All- 1832/0  18 آبیدرصد اراضی   7
  All- 1645/0 کونیمسدرصد اراضی   All- 1820/0  19 یمرتعدرصد اراضی   8
 All- 1635/0 دیمدرصد اراضی   All- 1807/0  20 یباغدرصد اراضی   9

 All- 1599/0 حداقل ارتفاع  All- 1792/0  21 سالانه بارندگی متوسط  10

 -  -   -   All- 1787/0 سالانه تبخیر متوسط  11

  
  متغیرهــاي هگاما با حذف هر یک از متغیرها از ترکیــب همــ هآمار

  گاما بدون حذف هاز مقدار آمار بیشتر)، 21تا  2ات ورودي (ترکیب
  شــوندعنوان ترکیب بهینه انتخــاب مــی) باشند، به1متغیر (ترکیب 

  گامــا در ترکیــب ه)، مقدار آمار3). مطابق نتایج جدول (34و  29(
  با حــذف متغیــر مســاحت، 2. در ترکیب است 1842/0، 1شماره 

  یابــد.افــزایش می 2077/0، به 1گاما نسبت به ترکیب  همقدار آمار
  هاي تــراکم زهکشــی،نیز با حذف متغیر 5و  4، 3هاي در ترکیب

  ،1گامــا نســبت بــه ترکیــب  هارتفاع حداکثر و محیط، مقدار آمــار
  یابــد. ازافــزایش مــی 1844/0و  1950/0، 2020/0ترتیب بــه بــه

  1گامــا نســبت بــه ترکیــب  همقــدار آمــار 21تا ترکیب  6ترکیب 
  ،3، 2عبارتی دیگر متغیرهاي غایب ترکیبات . بهکاهش یافته است

  هــاي حــداکثرگذارترین متغیرها در ایجاد دبیتأثیرعنوان، به 5و  4
  ، از21تــا  6اي بوده و متغیرهاي غایب هر کدام از ترکیبات لحظه

  ي نسبت به متغیرهــاي غایــب چهــار ترکیــب فــوق،کمتراهمیت 
  راین با توجــه بــه نتــایج. بنابهستندسازي برخوردار مدل منظوربه

  ترتیب چهــار متغیــر مســاحت، تــراکمتــوان بــه)، مــی3جــدول (
  عنوان متغیرهــاي مــؤثر بــرزهکشی، ارتفاع حداکثر و محیط را بــه

  اي در نظر گرفــت. از ایــن بــین، مســاحتهاي حداکثر لحظهدبی
  هــاي حــداکثرترین و مؤثرترین متغیــر در تولیــد دبیعنوان مهمبه

  ). زیرا بــا31و  15( استآبخیز دریاچه نمک  ضهحواي در لحظه
  گامــا هحذف این متغیر از ترکیب متغیرهاي ورودي، مقــدار آمــار

  متغیرهــاي ه(ترکیبــی کــه در آن همــ 1نسبت به ترکیــب شــماره 
  ین مقــدار افــزایش را داشــته اســت.بیشــترورودي حضور دارند) 

ــاحت  ــهمس ــیات حوض ــر خصوص ــؤثر ب ــاي م ــی از متغیره   یک
  . روند افزایش دبــیاستها، مخصوصاً دبی حوضهکی هیدرولوژی

  از حوضــه. بــا افــزایش مســاحت نیستخطی  حوضهبا مساحت 
  یابد که دراي به بعد، رفته رفته تلفات انتقال افزایش مییک آستانه

  دنبال خواهد داشت. در واقعاین صورت کاهش دبی سیلابی را به
  ،تــربزرگآبخیــز  هــايحوضــهبراي  بیشترراهی تلفات بین فرایند

  عبارتی کاهش بده جریــاندلیل اصلی کاهش ضریب رواناب و به
  Mبر اســاس نتــایج آزمــون  همچنین). 9( شودمیویژه محسوب 
  سنجی مورد نیــاز بــراي آمــوزش و آزمــونهاي آبتعداد ایستگاه
  (Г)شود. براي این منظور با استفاده از آمــاره گامــا مدل تعیین می

  )Mمورد نیاز را براي ایجاد خط مجانب پایــدار (هاي توان دادهمی
  ،شــودمی) مشــاهده 2گونــه کــه از شــکل (مشــخص کــرد. همان

  در نزدیکــی نقــاط 08/0سانی خط مجانب آماره گاما با مقدار هم
  را 45تــوان داده همین دلیــل می مشخص شده است. به 47تا  43
و آزمــون  هاي آمــوزشعنوان نقطه مرزي براي تعیین تعداد دادهبه
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  )Mسنجی (آزمون هاي آب. نمودار تغییرات مقدار آماره گاما در مقابل تعداد ایستگاه2 شکل

  
  . نتایج حاصل از ماشین بردار پشتیبان در مرحله آموزش و آزمون4جدول 

 آموزش   آزمون    متغیرهاي مدل
  تابع کرنل

دوره بازگشت 
  γ  ɛ  C   NSC RMSE 2R   NSC  RMSE 2R  (سال)

2/3  50/0  60    82/0 32/11  91/0    83/0  83/8  83/0 RBF 2  
3  50/0  60    84/0  60/17  90/0    82/0  39/17  82/0  RBF  5  
1/3  50/0  60    82/0  97/24  92/0    82/0  07/26  83/0  RBF 10  
2/1  35/0  55    75/0  37/37  89/0    77/0  32/50  77/0  RBF 25 

2/1  35/0  55    75/0  27/45  83/0    75/0  74/74  76/0  RBF 50  
2/1  55/0  80    71/0  84/58  76/0   72/0  07/11  74/0 RBF 100  

  
عنوان ایســتگاه بــه 45ها در نظر گرفت. بر این اساس تعــداد مدل
هــاي آزمــون عنــوان دادهایستگاه بــه 10هاي آموزش و تعداد داده
  ها در نظر گرفته شدند.مدل

از اي بــا اســتفاده هاي حداکثر لحظــهسازي دبیمدل درنهایت
ــردار پشــتیبان، شــبکه عصــبی مصــنوعی و  ســه روش ماشــین ب

هــاي رگرسیون چندمتغیره غیرخطــی انجــام پــذیرفت. در ماشــین
بایست ابتدا مقادیر بهینه پارامترهاي مورد استفاده بردار پشتیبان می

هاي مختلف مشخص شوند و پــس در توابع، براي دوره بازگشت
  منظــورهمــینخاب شــود. بــهترین تابع انتها، مناسباز ایجاد مدل

براي انتخاب مقــادیر بهینــه پارامترهــا از الگــوریتم جســتجوي دو 
  ) بــا اعتبارســنجی متقــاطع(Two-Steps Grid Searchاي مرحلــه

)Cross-Validation استفاده شــد. در ایــن روش، ابتــدا در یــک (

شود. سپس این شبکه درشت ناحیه مناسب پارامترها مشخص می
هــاي پارامترها در شــبکه هه شده و مقدار بهینشبکه درشت شکست

) مقادیر بهینه این پارامترها و نتایج 4شود. جدول (ریزتر تعیین می
دهــد. در هاي ماشــین بــردار پشــتیبان را نشــان میمربوط به مدل

سازي، مدلی قابل پذیرش اســت کــه ضــریب کــارایی مدل فرایند
). ارزیابی عملکرد 35و  27بالاتري در مرحله آزمون داشته باشد (
 - ضــریب کــارایی نــاش همدل ماشین بردار پشتیبان بر مبناي آمــار

 پــنجسازي تا دوره بازگشت دهد که دقت مدلساتکلیف نشان می
ابــد. یسال رو به افزایش است و از آن به بعد این دقت کاهش می

ساتکلیف در بهترین حالت مــدل ماشــین  - که آماره ناش طوريبه
ــتیبان  ــردار پش ــون  84/0ب ــه آزم ــتدر مرحل ــاس ــادیر بهین  ه. مق

پارامترهاي مدل ماشین بــردار پشــتیبان در بهتــرین حالــت مــدل، 
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  سازي با شبکه عصبی مصنوعی در مرحله آموزش و آزمون. نتایج مدل5جدول 
لایه   تعداد آموزش    آزمون

  خروجی
  لایه مخفی

آرایش 
  شبکه

دوره بازگشت 
  کرارت NSC  RMSE  2R  NSC  RMSE  2R  (سال)

60/0 64/16 94/0   56/0 04/14  63/0 59 Pure line Tanh  1 -13 -4  2  
57/0 52/28 94/0   65/0 40/24  66/0 21 Pure line Logistic 1 -11 -4 5  
77/0 10/27 97/0    77/0  97/29  78/0 46 Pure line Tanh 1 -9 -4 10  
58/0 13/49 85/0    63/0  52/63  66/0  24 Pure line Logistic 1 -8 -4  25  
65/0 28/54 85/0    68/0  30/85 68/0  40 Pure line Tanh 1 -12 -4  50  
51/0 90/75 80/0   53/0 56/150 54/0 34 Pure line Logistic 1 -4 -4 100  

  
  سازي با رگرسیون چندمتغیره غیرخطی در مرحله آموزش و آزمون. نتایج مدل6جدول 

  آزمون    آموزش  دوره بازگشت (سال)
  معادلات

 
2R  RMSE  NSC   

2R  RMSE  NSC  

2  42/0 87/16 36/0   91/0  40/22 28/0 
Log(Q2)= -4/980-0/585 Log(A)+ 

 483/1 Log(P)+ 227/1  Log(Hmax)- 402/0  Log(Dd) 

5  57/0 58/28  52/0   93/0 46/32  44/0 
Log(Q5)= -2/583-0/268 Log(A)+ 

 990/0 Log(P)+  087/0 Log(Hmax)- 450/0  Log(Dd) 

10  58/0  60/42  53/0    91/0  98/39  50/0  
Log(Q10)= -1/247-0/103 Log(A)+ 

 714/0 Log(P)+  422/0 Log(Hmax)- 470/0 Log(Dd) 

25  53/0  33/76  47/0    88/0  66/50  55/0  
Log(Q25)=0/206 +0/072 Log(A)+0/414  
Log(P)+  211/0 Log(Hmax)- 488/0  Log(Dd) 

50  47/0  66/116 40/0    85/0  54/63 51/0 
Log(Q50)=1/351 +0/232 Log(A)+0/159 
Log(P)-  141/0 Log(Hmax)- 428/0  Log(Dd) 

100  38/0 60/172 38/0    75/0 24/58 71/0  
Log(Q100)=2/003 +0/284 Log(A)+0/045  
Log(P)-  271/0 Log(Hmax)- 503/0 Log(Dd) 

  
هــاي .کالیبراسیون شبکههستند) =3γو  60C= ،50/0=εترتیب (به

آمــوزش،  بــرايهاي مناســب ارعصبی مصنوعی، شامل تعداد تکر
هــاي پنهــان و ترین تابع محرکه در هر یــک از لایــهتعیین مناسب

. در اســتپنهــان  ههــا در لایــنــرون هخروجی شبکه و تعداد بهینــ
اي با هاي حداکثر لحظهسازي دبی) نتایج مربوط به مدل5جدول (

ه است. ارزیــابی عملکــرد شداستفاده شبکه عصبی مصنوعی ارائه 
ساتکلیف نشان  - بکه عصبی مصنوعی بر اساس آماره ناشمدل ش

کــه  طوريبه سازي یک روند سینوسی دارد.دهد که دقت مدلمی

ســال  10ترین مدل شبکه عصبی مصنوعی در دوره بازگشت دقیق
. در بهتــرین استدر مرحله آزمون  77/0ساتکلیف  - با آماره ناش

آموزش،  برايتکرار  46حالت مدل شبکه عصبی مصنوعی، تعداد 
 هبــراي لایــ Pure line)مخفــی و ( هبراي لایــ Tanh)تابع محرکه (

 همچنــیندســت آمــد. مخفی بــه هنرون در لای 9خروجی و تعداد 
سازي رگرسیون چندمتغیره غیرخطــی بــه همــراه نتایج روش مدل

) ارائــه شــده اســت. ارزیــابی 6معادلات مربوط به آن در جدول (
ــدمتغیره غ ــیون چن ــرد رگرس ــی عملک ــانیرخط ــک  دهندهنش ی
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  هاي مختلفهاي مورد استفاده در دوره بازگشت. مقایسه کیفی مدل7 جدول
 SVM  ANNs MNLR دوره بازگشت (سال)

  ضعیف  متوسط  خیلی خوب  2
 ضعیف  متوسط خیلی خوب  5

 ضعیف  خوب خیلی خوب  10

  متوسط  متوسط خیلی خوب  25
  متوسط متوسط خیلی خوب  50
  خوب  متوسط  خوب  100

  
ســال بــر  25سازي تا دوره بازگشــت روند افزایشی در دقت مدل

. پس از یک روند کاهشــی در استساتکلیف  - اساس آماره ناش
تــرین مــدل ســال، دقیــق 50میزان ایــن دقــت در دوره بازگشــت 

ســال بــا  100رگرسیون چندمتغیره غیرخطــی در دوره بازگشــت 
آمــد.  دســتدر مرحلــه آزمــون بــه 71/0ســاتکلیف  - آماره نــاش
دهد که روش ماشین ) نشان می6) تا (4مقایسه جداول ( درنهایت

ي نسبت به دو روش شــبکه بیشترمراتب بردار پشتیبان از دقت به
برآورد  منظوربهعصبی مصنوعی و رگرسیون چندمتغیره غیرخطی 

). در 30و  10، 8اي برخــوردار اســت (هــاي حــداکثر لحظــهدبی
شتیبان، از بــین توابــع کرنــل، تــابع استفاده از روش ماشین بردار پ

هاي مورد نظر بهترین نتــایج را در تمام دوره بازگشت RBFکرنل 
هــاي مقایسه کیفی مدل منظوربه همچنین). 33و  14، 5نشان داد (

) 7اي، جــدول (هــاي حــداکثر لحظــهمورد استفاده در برآورد دبی
تکلیف، ســا - ه است. براي این منظور با استفاده از آماره نــاششد

1NSC 75/0)  ،(75/0خیلی خوبNSC 65 ،(خــوب) /
65/0NSC 50/0  (متوسط) وNSC50/0 (ضعیف) مــدل

). مقایســه کیفــی روش11شوند (بندي میگروه طبقه چهارها در 
هــاي ماشــین بــردار نیز نشان داد که اکثر مــدلهاي مورد استفاده 

هاي شبکه عصبی مصنوعی پشتیبان در طبقه (خیلی خوب) و مدل
گیرند. از طرفی دیگر نتایج این بررسی در طبقه (متوسط) قرار می

هــاي رگرســیون چنــدمتغیره غیرخطــی در مدل بیشترنشان داد که 
هــاي ش دبی) نیز نمودار بــراز3طبقه (ضعیف) قرار دارند. شکل (

هــاي اي مشاهداتی و تخمینی بــراي دوره بازگشــتحداکثر لحظه
  دهد. مختلف در مرحله آزمون را نشان می

  گیري نتیجه
هدف از پژوهش حاضر مقایسه عملکرد ماشین بردار پشــتیبان بــا 
شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون چندمتغیره غیرخطی بر اساس 

هاي حداکثر اي موثر بر دبیتوانایی آزمون گاما در انتخاب متغیره
. در ایــن مطالعــه اســتآبخیز دریاچــه نمــک  حوضهاي در لحظه
ترین دوره آمــاري مشــترك سنجی با طولانیایستگاه آب 55تعداد 

) مورد استفاده قرار گرفتند. پس از انتخــاب توزیــع 1371- 1390(
 - لوگ پیرسون نوع سوم براساس نتایج آزمون برازش کلموگروف

بــرآورد  منظوربــهترین تابع توزیع آماري عنوان دقیقهاسمیرنوف ب
هاي مختلف، نتــایج اي براي دوره بازگشتهاي حداکثر لحظهدبی

ترتیب متغیرهــاي مســاحت، تــراکم آزمون گاما نیز نشان داد که به
عنوان متغیرهاي مؤثر بــر دبــیزهکشی، ارتفاع حداکثر و محیط به

دســت آمــده بــراي نتایج به . براساسهستنداي هاي حداکثر لحظه
تــرین شود کــه دقیــقسازي ملاحظه میهاي مدلهرکدام از روش

سال، شبکه عصــبی  5مدل ماشین بردار پشتیبان در دوره بازگشت 
ســال و رگرســیون چنــدمتغیره  10مصــنوعی در دوره بازگشــت 

دســت آمــده اســت. ایــن سال به 100غیرخطی در دوره بازگشت 
هاي ماشین بردار پشــتیبان و ترین مدلقیقدهد که دنتایج نشان می

تــرین مدت و دقیقشبکه عصبی مصنوعی در دوره بازگشت کوتاه
مدل رگرسیون چندمتغیره غیرخطی در دوره بازگشــت بلندمــدت 

پس از بررسی کمی و کیفی هرکــدام  درنهایتدست آمده است. به
 5، 2هــاي مختلــف هاي مورد بررسی در دوره بازگشــتاز روش

عنــوان سال، روش ماشین بــردار پشــتیبان بــه 100و  50، 25 ،10،
بــــرآورد  منظوربــــهیــــک روش بســــیار دقیــــق و صــــریح 
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  سال 2دوره بازگشت  )الف

  
  سال 5دوره بازگشت  )ب

  
  سال 10دوره بازگشت  )ج

  
  سال 25دوره بازگشت  )د

  هاي مختلفگشتهاي مشاهداتی و تخمینی در دوره باز. نمودار برازش داده3شکل 
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  سال 50و) دوره بازگشت 

  
  سال 100دوره بازگشت  )هـ

  . 3ادامه شکل 
  

آبخیز دریاچه نمک نسبت به  حوضهاي در لحظهحداکثر هاي دبی
عصبی مصنوعی و رگرسیون چندمتغیره غیرخطی  دو روش شبکه

هــاي شــبکه عصــبی این مقایسه دقــت مــدل همچنینمعرفی شد. 
ــدمتغیره از دقــت مــدل تربیشــمصــنوعی را  هــاي رگرســیون چن

گونــه نتیجــه گرفــت کــه توان ایــنغیرخطی نشان داد. بنابراین می

سازي ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی هاي مدلروش
تــرین عنــوان مناســبترتیب بهو رگرسیون چندمتغیره غیرخطی به

یــز آبخ حوضهاي در هاي دبی حداکثر لحظهسازي دادهروش مدل
  . هستنددریاچه نمک 
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Abstract 
Flood discharge estimation with different return periods is one of important factors for water structures design and 
installation. On the other hand, a lot of rivers existing in Iran watersheds have no complete and accurate hydrometric 
data. In these cases, one of the suitable solutions to estimate peak discharges with different return periods is the regional 
flood analysis. In this research, 55 hydrometric stations were used. For this purpose, at first, peak discharges in different 
return periods were estimated using the EasyFit software. Then, the effective variables on the peak discharges were 
collected and the input variables of the models were selected by using gamma test with the help of the WinGamma 
software. Finally, data modeling was performed using the support vector machine, artificial neural networks and 
nonlinear multivariate regression techniques. Quantitative and qualitative assessment of the results using various indices 
including Nash-Sutcliffe Efficiency Coefficient (NSC) showed that SVM modeling method had the most accuracy in 
comparison to the other two modeling methods to predict the peak discharges in the Namak Lake Watershed. 
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