
   64 

 

1 

 فصلنامه علمي پژوهشي مهندسي آبياري و آب

 1397 تابستان •سی و دوم شماره •سال هشتم

 

 رودخانه  روزانه انجری های هوشمند در روندیابیمقایسه کارآیی مدل

 اردبیل( ، استانلوچایخرودخانه بال موردی: )مطالعه
 

  2،  سجاد محمودی بابلان1*پورمحمد رضا نیک

 

 17/03/1396تاریخ ارسال:

 10/10/1396تاریخ پذیرش:

 

 چکیده

اذ تدابیر های سطحی جهت اتخترین موضوعات در مدیریت منابع آبها یکی از پراهمیتجریان در رودخانه روندیابی

ریزی بیان های شبکه عصبی مصنوعی، برنامهمدل از ها است. در این تحقیقسالیمناسب در مواقع سیلاب و بروز خشک

اقع وبی جریان روزانه رودخانه بالخلوچای به منظور روندیا پشتیبان بردار ماشین مربعات حداقلو عصبی  -موجکژن، 

 ه مذکوربر رودخان هیدرومتری متوالی واقع یستگاهاهای روزانه دو داده ین راستادر ا. رود استفاده شددر حوضه آبریز دره

 -ریب نشبستگی، ضهای آماری ریشه میانگین مربعات خطا، ضریب همها از شاخصکار گرفته شد. برای ارزیابی مدلبه

ماشین  ربعاتم دل حداقلساتکلیف و بایاس استفاده شد. نتایج گویای عملکرد قابل قبول هر چهار مدل و برتری م

( s/3m 540/1=RMSE(، کمترین ریشه میانگین مربعات خطا )R=894/0با بیشترین ضریب همبستگی ) بردار پشتیبان

( سیلاب) نهبیشی دبی برآورد در سنجی بود. امادر مرحله صحت 013/0و  813/0اتکلیف و بایاس برابر س-و ضرایب نش

 .بود برخوردار هامدل سایر به سبتن کمتری خطای از درصد، 21/34 بینس خطای میانگین عصبی با -موجک مدل

 برآورد داشتند.دست حالت کمها در تخمین جریان ایستگاه پایینلازم به ذکر است که کلیه مدل
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 مقدمه
های های مؤثر در تحلیل سامانهبینی مؤلفهپیش

منابع آب ازجمله جریان رودخانه یکی از موارد اساسی 

برداری و مطالعات مربوط به این منابع ، بهرهدر طراحی

بینی جریان رودخانه یکی از آید. پیشبه شمار می

های سال ها در مدیریت منابع آب درترین چالشمطرح

کارهای مختلفی گران راهکه پژوهشطوریاخیر بوده به

های که شامل روش اندرا برای این امر ارائه نموده

شبکه  تر بر پایههای آماری و پیچیدهرگرسیونی، مدل

 2ریزی بیان ژن، برنامه(ANN) 1عصبی مصنوعی

(GEP)3عصبی -موجکتازگی ، و به (WNN ) و ماشین

 تحقیقات تاکنونشود. می( SVM) 4بردار پشتیبان

 هوشمند هایمدل از استفاده خصوص در متعددی

ها تخمین جریان )رواناب( روزانه و ماهانه رودخانه برای

 .است پذیرفته صورت و همچنین روندیابی سیلاب

 Yu et al. (2006) ای با استفاده از مدلدر مطالعه 

SVM لنبینی سطح رقومی سیل در رودخانه به پیش- 

خوبی تایوان پرداختند. نتایج نشان داد که مدل به یانگ

بینی ساعت بعد پیش 6تا  1سطح آب رودخانه را برای 

با  را WNN مدل ترکیبیعملکرد  Kisi (2008) کند.می

 ( درANFIS) 5عصبی تطبیقی-سیستم استنتاجی فازی

و بر اساس نتایج مدل کردن جریان ماهانه مقایسه 

را برای این منظور پیشنهاد نمود.  WNNتحقیق، مدل 

Sivapragasam et al. (2008) کارگیری مدل با به

( به روندیابی هیدرولوژیکی GP) 6ریزی ژنتیکبرنامه

سیلاب رودخانه والاوالا واقع در ایالات متحده پرداختند 

های ورودی گام زمانی قبلی و فعلی و دبی و دبی

رودی مدل خروجی گام زمانی فعلی را به عنوان و

را  GPاعمال کردند. نتایج بدست آمده دقت قابل قبول 

 Behzad et al. (2009)در روندیابی سیلاب گزارش داد. 

با استفاده از آمار یک ایستگاه هیدرومتری واقع بر روی 

                                                      
1 Artificial Neural Network (ANN) 

2 Gene Expression Programming (GEP) 

3 Wavelet-ANN (WNN) 

4 Support Vector Machine (SVM) 

5 Adaptive Neural-Fuzzy Interference System (ANFIS) 
6 Genetic Programming (GP) 

را با در نظر گرفتن آمار  بختیاری جریان روزانه رودخانه

 از SVM بینی نمودند. نتایج نشان داد کهروز قبل پیش

است.  برخوردار ANN نسبت به بهتری عملکرد

Ghorbani et al. (2010)  عملکرد سه مدلANN ،

ANFIS  وGP  را در روندیابی سیلاب رودخانه قزل

ایرماق ترکیه مورد ارزیابی قرار دادند. نتایج مطالعه آنها 

با دقت  GPنشان داد از بین سه روش مذکور مدل 

کند. سازی میشبیه بیشتری هیدروگراف خروجی را

Taheri and Ghafouri (2012)  رواناب روزانه یکی از

های کارگیری دادههای رودخانه کارون را با بهایستگاه

سازی نمودند. در تحقیق بارش، رطوبت و دما مدل

نتیجه بهتری را نسبت به روش   SVMمذکور مدل

با   He et al) .2014(به همراه داشت.  7یادگیری فعال

 جریان SVMو  ANN ،ANFISهای تفاده از مدلاس

 غربی شمال کوهستانی منطقه واقع در رودخانه پایلوگو

در تحقیق مذکور بر . مورد مطالعه قرار دادند را چین

اساس مقادیر دبی روزانه، سه الگو با تأخیرهای یک و 

ها حاکی مدل عملکرد دو گام زمانی تعریف شد. مقایسه

 Tiwari (2015)بود.  SVMاز برتری محسوس مدل 

آبریز لیمخدا واقع در هندوستان را با  جریان حوضه

سازی نمود. نتایج استفاده از مقادیر دبی روزانه، شبیه

در  WNNحاصل از این مطالعه نشان از برتری مدل 

 8و رگرسیون خطی چندگانه ANNهای مقایسه با مدل

(MLR .داشت )Shafaei and Kisi (2016) برای شبیه-

چای واقع در شمال غرب سازی جریان رودخانه آجی

ایران، از مقادیر دبی روزانه ایستگاه ونیار با دوره آماری 

ساله استفاده کردند. برای تخمین دبی، چهار الگو با  34

تأخیرهای یک، دو و سه گام زمانی تعریف شد. در 

ازای تمامی الگوها و همچنین در برآورد دبی نهایت به

و  ANNهای در مقایسه با مدل WNNل بیشینه، مد

SVM  .عملکرد بهتری به همراه داشت  Ghorbani et 

al. (2016) های عملکرد مدلSVM  وANN  را در

های متعارف منحنی سنجه دبی و مقایسه با مدل

MLR  برای تخمین دبی رودخانه سیپرس واقع در

                                                      
7 Active Learning Method 
8 Multiple linear regression (MLR) 
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ایلات متحده آمریکا، مورد بررسی قرار دادند. در 

الگوی ترکیبی بر اساس مقادیر دبی  10مذکور، تحقیق 

های زمانی متفاوت تعریف شد که و اشل رودخانه با گام

نتایج  ANNو  SVMهای ازای کلیه الگوها، مدلبه

  بهتری را نسبت به دو مدل دیگر به همراه داشتند 

Ahani et al. (2017)بینی رواناب ماهانه برای پیش

ماهانه دما، بارش و دبی  هایحوضه دریاچه نمک، داده

ایستگاه سراب هندی را مورد استفاده قرار دادند. نتایج 

تحقیق مذکور نشان داد که در ساختار الگوهای 

تواند های قبل میهای ماهکارگیری دادهورودی، به

ترین نزدیک-Kباعث بهبود نتایج شود. همچنین مدل 

و  ANN ،ANFISهای ( نسبت به مدلKNN) 1همسایه

MLR  .قربانی و دهقانی از خطای کمتری برخوردار بود

 2( کارآیی سه مدل شبکه عصبی بیزین1395)

(BNN ،)SVM  وGEP  را در تخمین رواناب ماهانه

رودخانه کاکارضا مورد مقایسه قرار دادند. از میان سه 

به ازای الگوی ترکیبی بارش و دبی  BNNمدل مذکور، 

 به همراه داشت.روزهای پیشین، بهترین نتیجه را 
های مهم نظر به اینکه بالخلوچای یکی از رودخانه

ترین منبع تأمین کننده آب استان اردبیل و مهم

-های مختلف شهر اردبیل و نواحی مجاور آن میبخش

بینی و روندیابی جریان روزانه این رودخانه باشد، پیش

ویژه در مواقع وقوع سیلاب( در راستای بهبود )به

باشد. زی و اقدامات مدیریتی حائز اهمیت میریبرنامه

های هوشمند در لذا هدف از تحقیق حاضر ارزیابی مدل

روندیابی جریان روزانه بالخلوچای با استفاده از آمار دو 

دست واقع بر هیدرومتری بالادست و پایین ایستگاه

باشد. با بررسی منابع انجام شده رودخانه مذکور می

سازی غیرخطی های مدله از روشتوان گفت استفادمی

بینی مقدار جریان رودخانه ضروری به نظر جهت پیش

دلیل سادگی و به ANNرسد. لذا در این راستا مدل می

به جهت ارائه روابط صریح  GEPکارآمدی بالا، مدل 

بین متغیرهای ورودی و خروجی، مدل حداقل مربعات 

یی و به جهت کارآ )SVM-LS( 3ماشین بردار پشتیبان

                                                      
1 K-nearest neighbor 
2 Bayesian Neural Network (BNN) 
3 Least Square Support Vector Machine (LS-SVM) 

به جهت استفاده از  WNNسرعت بالا و مدل 

ها، برای روندیابی جریان نویززدایی در ساختار داده

 روزانه رودخانه مورد ارزیابی قرار گرفت. 

 

 هامواد و روش
 منطقه مورد مطالعه

 14310رود با وسعتی برابر حوضه آبریز دره

 کیلومتر مربع بخش قابل توجهی از استان اردبیل را

درصد وسعت حوضه در  68دهد. پوشش قرار میتحت 

درصد آن در استان آذربایجان  32استان اردبیل و 

های مهم یکی از رودخانهلوچای خبالشرقی است. 

برای انجام روندیابی باشد. حوضه آبریز مذکور می

 دو ههای آماری مربوط برودخانه از داده روزانه جریان

ت( دسلانده )پاییندست( و گیایستگاه پل الماس )بالا

 ساله از 17آماری  طی دوره رودخانه مذکورواقع در 

 ایستگاه پل. استفاده گردید 1392تا سال  1375سال 

رض ع 10-38طول جغرافیایی،  12-48الماس در 

 و متری از سطح دریا 1430جغرافیایی، در ارتفاع 

-22طول جغرافیایی،  19-48ایستگاه گیلانده در 

38 متری از سطح  1190جغرافیایی، در ارتفاع  عرض

. لازم به ذکر است فاصله دو دریا واقع شده است

 محدوده و 1باشد. شکل کیلومتر می 68/14ایستگاه، 

 دهد.موقعیت کلی منطقه مورد مطالعه را نشان می

 

 روش پژوهش

ها در طول دوره آمار برداری از تعداد کل نمونه

داده  6175معادل  1391-92لغایت  1375-76سال 

ای استان اردبیل اخذ باشد که از سازمان آب منطقهمی

عنوان داده( به 4320های مذکور )درصد داده 70شد. 

داده( به  1855ها )درصد داده 30و  4های آموزشداده

در نظر گرفته شد. در  5سنجیهای صحتعنوان داده

-ههای اندازپارامترهای آماری مربوط به داده 1جدول 

گیری شده در بازه زمانی مذکور نشان داده شده است. 

                                                      
4 Training 

5 Testing 
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به منظور  ساختار الگوهای مورد استفاده در این تحقیق

به  دستیابی به مدل بهینه برای روندیابی جریان روزانه

 I متغیرهای، مذکوردر جدول  باشد.می 2شرح جدول 

 در دبی گیری شدهمقادیر اندازه به ترتیب بیانگر Oو 

دست الماس( و پایینبالادست )پل ایهایستگاه

 باشد.شاخص گام زمانی فعلی می t)گیلانده( و اندیس 

 
 موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه (:1)شکل 

 1375-92 زمانی بازه در مورد استفاده رودخانه روزانه دبی مقادیر آماری (: خصوصیات1) جدول

تعداد  واحد متغیر

 رکورد

 چولگی ضریب تغییرات انحراف معیار کثرحدا حداقل میانگین

(t)I )/s3m( 6175 3637/2 0 33 4013/2 0158/1 24/2 
(t)O )/s3m( 6175 3725/1 0 7/36 2130/2 6124/1 19/3 

 
 مورد استفاده در تحقیق حاضر هایساختار الگو (:2) جدول

 خروجی ساختار ورودی شماره الگو

1 It tO 

2 It-1, It tO 

3 It-2, It-1, It 
tO 

 های هوشمندمدل

 ANN ،WNNهای مدلدر تحقیق حاضر برای اجرای 

از کد نوشته شده توسط نویسندگان مقاله  LS-SVM و

کارگیری برای بهو  MATLABنویسی در محیط برنامه

استفاده  GeneXproToolsافزار از نرم GEP مدل

 های مذکور ودر ادامه به توضیح مختصر مدلگردید. 

-ها پرداخته میکار رفته برای واسنجی مدلضرایب به

  شود.
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 (ANN) مصنوعی عصایشاکه 

های محاسباتی شبکه عصبی مصنوعی یکی از روش

و با استفاده از  1است که به کمک فرآیند یادگیری

کند با شناخت پردازشگرهایی به نام نرون تلاش می

ودی ها، نگاشتی میان فضای ورروابط ذاتی بین داده

)لایه ورودی( و فضای مطلوب )لایه خروجی( ارائه دهد 

(. در شبکه عصبی مصنوعی، 1392)غفاری و وفاخواه، 

-شود که که مجموع سیگنالهر نرون زمانی فعال می

های رسیده به آن از حد آستانه مشخصی تجاوز نماید. 

های ورودی و خروجی با های موجود در لایهتعداد نرون

شود. مسأله مورد بررسی، مشخص میتوجه به ماهیت 

های پنهانی و های موجود در لایهحال آنکه تعداد نرون

ها با سعی و خطا در جهت همچنین تعداد این لایه

شود )شفائی و کاهش مقدار خطا توسط طراح ارائه می

های تحقیق (. برای نرمال سازی داده1392همکاران، 

مقدار  nXرابطه، استفاده شد. در این  1حاضر از رابطه 

به ترتیب  Xminو  Xi ،Xmaxنرمال شده ورودی 

منظور به باشد. بهها میمقادیر حداکثر و حداقل داده

سازی پس از انجام تحلیل حداقل رساندن خطای مدل

حساسیت، توابع و مقادیر بهینه در نظر گرفته شده 

برای شبکه عصبی مورد استفاده در تحقیق حاضر به 

 باشد. می 3شرح جدول 

)1( min

max min

i
n

X X
X

X X





 

(: مقادیر پارامترهای مورد استفاده برای مدل 3جدول )

  عصای مصنوعی شاکه

 بهترین مقدار پارامتر

 Feed-forward back نوع شبکه عصبی

propagation 
 2 تعداد لایه پنهان

 10 تعداد نرون

نوع گشتاور برای لایه 

 اول
TANSIG 

 PURELINبرای لایه  نوع گشتاور

                                                      
1 Learning 

 دوم

 1000 (Epochتعداد تکرار )

 (WNNعصای ) -موجک

در  آن انرژی که است کوچک موج یک موجک،

 بـرای مناسـبی ابزار و متمرکز شده کوچکی ناحیه

 حداقلی نوسان موجک. است گذرا هایبررسـی پدیده

 یدبا نزول این و کندمی نزول صفر بـه سمت که دارد

 محدود اشدامنه در واقع منفی بت ومث هایجهت در

 رپذیانعطاف موجک که شودباعث می مشخصه این. شود

 وجهت با بنابراین کند، تـابع رفتار یـک ماننـد و بـوده

 ،هیدرولوژیک هاینـامنظم پدیده مـوجی رفتارهـای بـه

 امنظمن امواج ها توسطپدیده این سازیمدل قابلیت

( یسینوسـ امواج)مـنظم  امـواج بـه نسـبت( هاموجک)

 دارای موجک(. Nourani et al., 2014)اسـت  بیشـتر

 به سریع محدود، بازگشت نوسان تعداد مشخصه سه

 و خود در دامنه منفی و مثبت جهت دو هر در صفر

 و شودنامیده می مقبولیت شرط که است صفر میانگین

 شود.می بیان 2 رابطه شکل به

(2) 




 0)( dtt  

)موجک  کتابع تبدیل موج φ(t)در رابطه فوق، 

مادر( است. تبـدیل موجـک عملگـری اسـت کـه یـک 

های مادر ای از تبدیل موجکتـابع را بـه مجموعه

های که این تبدیل موجک کندیشده تبـدیل م اصلاح

 باشندیشده همان تبدیل موجک دختـر م اصلاح

 از حاضر یقتحق (. در1392)معروفی و همکاران، 

 از بعد. گردید استفاده 2دابچیز خانواده هایموجک

 سـطح تعیـین اقدام ینترمهم مادر، نـوع موجک تعیین

 کند موجب تجزیه سطح حداکثر از استفاده .بود تجزیـه

 موجب تواندیم موارد برخی در و فرآیند آموزش شدن

 سطح انتخاب جهت .گردد نیز دقـت مدل کـاهش

اســتفاده  3 رابطــه ،ـک گسســتهموج تبـدیل تجزیه

 L ،رابطهاین در (. Nourani et al., 2014)شــد 

تابع  intهای سری زمانی و تعداد داده SNسطح تجزیه، 

های حاصل از در نهایت داده باشد.صحیح می ءجز

                                                      
2 Daubechies 
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سازی )با استفاده از تجزیه توسط موجک پس از نرمال

 تعریف شد.عنوان ورودی شبکه عصبی ( به1رابطه 

(3) int log( )
S

L N     

 

 (GEP) ریزی بیان ژنبرنامه

توسط فریرا ارائه شد  2001، در سال GEPمدل 

(Ferrira, 2001 .)های این روش ترکیبی از روش

بوده  (GA) و الگوریتم ژنتیک (GPریزی ژنتیک )برنامه

های خطی و ساده با طول ثابت، که در آن، کروموزوم

شود و با آنچه در الگوریتم ژنتیک استفاده میمشابه 

ها و اشکال متفاوت، مشابه ای با اندازهساختارهای شاخه

ریزی ژنتیک، ترکیب با درختان تجزیه در برنامه

که در این روش تمام ساختارهای آنجایی شوند. ازمی

های ای با اندازه اشکال متفاوت، در کروموزومشاخه

شوند، معادل این است اری میخطی با طول ثابت کدگذ

شوند می که در این روش فنوتیپ و ژنوتیپ از هم جدا

تواند از تمام مزایای تکاملی به سبب وجود و سیستم می

اینکه فنوتیپ در  وجود مند شود. اکنون باها بهرهآن

GEPای مورداستفاده ، همان نوع از ساختارهای شاخه

ای که ای شاخهشود، اما ساختارهرا شامل می GPدر 

شوند )که بیان درختی نیز استنتاج می GEPوسیله به

های مستقل هستند. شود( مبین تمامی ژنومنامیده می

ها در یک سازیبه GEPر توان گفت دطور خلاصه میبه

صورت ساختار ساختار خطی اتفاق افتاده و سپس به

شود تنها ژنوم شود و این موجب میدرختی بیان می

شده و نیازی به  شده به نسل بعد منتقل اصلاح

ساختارهای سنگین برای تکثیر و جهش وجود نداشته 

های مختلف در این روش پدیده(. Ferrira, 2006)باشد 

ای از ای از توابع و مجموعهبا استفاده از مجموعه

شوند. مجموعه توابع، معمولاً سازی میها، مدلترمینال

و توابع مثلثاتی  ،{/ ,× ,- ,+}شامل توابع اصلی حسابی

شده توسط کاربر  ریاضی و یا توابع تعریف توابع سایر

تواند برای تفسیر مدل مناسب است که معتقد است، می

ها، از مقادیر ثابت و متغیرهای باشند. مجموعه ترمینال

برای  (.Ferrira, 2001) اندشده له تشکیلأمستقل مس

 ار دبی در این تحقیقاستخراج رابطه ریاضی برآورد مقد

شامل از توابع مثلثاتی  علاوه بر چهار تابع اصلی حسابی،

sin  وcos  عملگرهایو همچنین √   Exp, Ln, power, 

-پس از تحلیل حساسیت مدل برنامه استفاده گردید.

ریزی بیان ژن در تخمین دبی، پارامترهای مورد 

 ارائه شده است. 4استفاده و نرخ آنها در جدول 

 
 ژن بیان ریزیبرنامه روش در استفاده مورد پارامترهای (:  مقادیر4) جدول

 عملکردهای ژنتیکی تنظیمات کلی

 044/0 نرخ جهش 30 تعداد کروموزوم ها

 1/0 نرخ وارون سازی 7 اندازه راس

 1/0 نرخ ترانهش درج متوالی 3 تعداد ژن در هر کروموزوم

 1/0 ریشه درج متوالی نرخ ترانهش 1000 تعداد جمعیت تولیدی

 3/0 اینرخ ترکیب تک نقطه مجموع )+( تابع پیوند

 

-LS)  حداقل مربعتات ماشتین بتردار پشتتیاان    

SVM)  
( که به SVMایده اصلی ماشین بردار پشتیبان )

-بندی شناخته میعنوان فرآیندهای رگرسیونی و طبقه

مطرح گردید.  Vapinc (1998)شوند، توسط 

شتیبان جهت توصیف رگرسیون با رگرسیون بردار پ

باشد. در این روش، استفاده از ماشین بردار پشتیبان می

های تلاش بر این است تا وابستگی بین مجموعه داده

𝑋ورودی  = {�⃗�1, �⃗�2, … , �⃗�𝑛} فضای  ازnR  و مقادیر

𝑌خروجی  = {�⃗�1, �⃗�2, … , �⃗�𝑛}  که در آن𝑦𝑖 ∈ 𝑅  از



   70 

 

1 

 فصلنامه علمي پژوهشي مهندسي آبياري و آب

 1397 تابستان •سی و دوم شماره •سال هشتم

𝑦(𝑥𝑖⃗⃗⃗تابع  طریق تخمین زده شود. در این روش فرض  (⃗

صورت مستقل و از یک ها بهبر این است که نمونه

 SVMاند. در مدل توزیع احتمالاتی نامعین گرفته شده

-ریزی دوگانه استفاده میبرای حل معادلات از برنامه

شود. لذا حل مسائل در ابعاد بزرگ با استفاده از مدل 

دهد. شدت افزایش میمحاسباتی را بهمذکور، هزینه 

روش  Suykens et al. (2002)برای رفع این مشکل، 

را  (LS-SVM) حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان

ساده برای  از معادلات خطی در این مدلارائه نمودند. 

طور مؤثری شود که بهمیاستفاده  حل مسائل

ت پیچیدگی الگوریتم را کاهش داده و افزایش سرع

به دنبال دارد. تابع  SVMمحاسبات را نسبت به مدل 

صورت رگرسیونی مورد استفاده برای تخمین مسائل به

 باشد.می 4رابطه 

(4) bxwxy i

T

i  )(.)( 
 

 

ها در ترسیم غیر خطی ورودی 𝜑(𝑥𝑖) که در آن

 bو  w باشد. پارامترهایفضای ویژگی با ابعاد بالا می

تابع رگرسیون هستند  بایاسها و وزن ترتیب مقادیربه

تعیین  5که از طریق حداقل سازی تابع هدف در رابطه 

 د.گردمی

(5) 
 


N

i i

T

bew ewwewj
1

2

,,
2

.
2

1
),(min



 

 با محدودیت:

(6) . ( )     1,2,...T

i i iy w x b e i N   

 

 𝑒𝑖کننده بخش خطا وپارامتر تنظیم γ که در آن

در نهایت تابع  باشد.های آموزش میخطای داده

-تعریف می 7صورت رابطه به LS-SVMتخمین مدل 

 شود.

(7)  


N

i jii bxxKaxy
1

),()(  

 

شود تابع کرنل نامیده می j,xiK(x(در رابطه فوق 

عنوان تابعی با ایجاد ضرب داخلی ، به8که مطابق رابطه 

شود )رضایی و همکاران، در فضای ویژگی معرفی می

1393 .) 

(8) NjixxxxK jiji ,...2,1,    )().(),(    

 

توابع کرنل  LS-SVMمدل برای تحلیل حساسیت 

مورد آزمون قرار  3پایه شعاعیو  2ای، چندجمله1خطی

گرفت که از بین توابع مذکور، کرنل پایه شعاعی از 

 بالاترین سرعت و کمترین خطا برخوردار بود. ضمناً

پس از انجام کرنل  وکننده تنظیم هایپارامتر مقادیر

کمینه کردن خطای  فرآیند سعی و خطا و با هدف

 .در نظر گرفته شد 4/0و  10برابر ترتیب به مدل،

 

 معیارهای ارزیابی مدل

 دقت و کارآیی منظور ارزیابیبهدر تحقیق حاضر 

ریشه ، (R) همبستگیضریب های نمایهاز  هامدل

 -نش ، ضریب(RMSE)میانگین مربعات خطا 

طبق روابط  )Bias (همچنین بایاس و( NS) ساتکلیف

های بهترین مقدار برای معیاراستفاده گردید.  12ا ت 9

در باشد. مذکور به ترتیب یک، صفر، یک و صفر می

Oروابط فوق،

iQ وP

iQ ترتیب مقادیر دبی مشاهداتی و به

-تعداد گام Nام،  iمحاسباتی توسط مدل در گام زمانی 

نیز به ترتیب میانگین مقادیر  PQو OQهای زمانی،

باشد. علاوه بر دبی مشاهداتی و محاسباتی می

معیارهای فوق از نمودارهای پراکنش حول خط یک به 

 یک و سری زمانی مقادیر مشاهداتی و محاسباتی برای

 مقایسه و تحلیل بیشتر نتایج استفاده شد.

 

(9)                 














N

i

PP

i

N

i

OO

i

N

i

PP

i

OO

i

QQQQ

QQQQ
R

1

2

1

2

1

)()(

))(( 

                                                      
1 Linear 

2 Polynomial 

3 Radial Basis Function Kernel 
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(10)                           
N

QQ
RMSE

N

i

P

i

O

i 


 1
)( 

(11)                              













N

i

P

i

O

i

N

i

P

i

O

i

QQ

QQ
NS

1

2

1

2

)(

)(
1 

(12)                               


N

i

P

i

O

i QQ
N

Bias
1

)(
1 

 نتایج و بحث
 های آماریها بر اساس شاخصارزیابی مدل

های آماری عملکرد شاخص 8 تا 5های در جدول

های مورد استفاده در تحقیق حاضر برای مراحل مدل

ازای الگوهای مختلف سنجی و بهآموزش و صحت

در  3گزارش شده است. بر اساس نتایج، الگوی شماره 

طور نسبی بهترین عملکرد را به همراه ها بهکلیه مدل

 Behzadگرفته توسط داشت. در تحقیقات مشابه انجام 

et al. (2009) ،He et al. (2014)  وTiwari (2015) 
ازای الگوی تعریف شده بر اساس نیز بهترین نتیجه به

های زمانی فعلی و پیشین دبی رودخانه ترکیب گام

حاصل شده است. بنابراین نظر به اینکه جریان رودخانه 

در گام زمانی فعلی متأثر از مقدار آن در روزهای قبل 

های زمانی ده از مقادیر دبی در گامباشد، استفامی

ها در تخمین جریان پیشین نیز باعث بهبود نتایج مدل

ازای های مختلف بهشود. مقایسه نتایج مدلرودخانه می

با  LS-SVMبهترین الگو حاکی از آن است که مدل 

(، کمترین R=894/0بیشترین ضریب همبستگی )

( و m3/s540/1=RMSEریشه میانگین مربعات خطا )

ترتیب برابر ساتکلیف و بایاس به-همچنین ضرایب نش

سنجی عملکرد در مرحله صحت 013/0و  813/0

ها در روندیابی جریان بهتری را نسبت به سایر مدل

-رودخانه از خود نشان داده است. علاوه بر آن، شاخص

های آماری مربوط به مرحله آموزش مدل مذکور به 

این درحالی است که تر است. مقادیر مطلوب نزدیک

ها تقریباً مشابه یکدیگر بوده و در عملکرد سایر مدل

تری عصبی از عملکرد ضعیف عین حال مدل شبکه

طور که در پیشینه تحقیق نیز باشد. همانبرخوردار می

های نسبت به سایر مدل SVMاشاره شد، برتری مدل 

هوشمند در تخمین جریان رودخانه در تحقیقات سایر 

 .He et alو  Behzad et al. (2009)ن مانند محققا

 نیز مشاهده شده است.  (2014)

 
 صحت و آموزش در مراحل مختلف الگوهای مدل ماشین بردار پشتیاان برای آماری عملکرد هایشاخص (:  مقادیر5) جدول

 سنجی

 صحت سنجی آموزش 

 الگو
ضریب 

 همبستگی
 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
)/s3m( 

نش 

 فساتکلی
 بایاس

ضریب 

 همبستگی

 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
)/s3m( 

نش 

 ساتکلیف
 بایاس

1 780/0 256/1 804/0 038/0 753/0 982/1 792/0 062/0 

2 853/0 037/1 834/0 021/0 790/0 749/1 802/0 044/0 

3 912/0 915/0 899/0 009/0 894/0 540/1 813/0 013/0 

 صحت و آموزش در مراحل مختلف الگوهای موجک برای-مدل هیارید عصای عملکرد آماری هایشاخص (: مقادیر6) جدول

 سنجی

 صحت سنجی آموزش 

 الگو
ضریب 

 همبستگی
 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
)/s3m( 

نش 

 ساتکلیف
 بایاس

ضریب 

 همبستگی

 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
)/s3m( 

نش 

 ساتکلیف
 بایاس

1 689/0 736/1 713/0 052/0 709/0 826/3 704/0 080/0 

2 786/0 260/1 797/0 048/0 792/0 539/3 713/0 062/0 

3 890/0 994/0 856/0 027/0 852/0 161/3 794/0 026/0 
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 سنجی صحت و آموزش در مراحل مختلف الگوهای ریزی بیان ژن برایمدل برنامه آماری عملکرد هایشاخص (:  مقادیر7) جدول
 صحت سنجی آموزش 

 الگو
ضریب 

 مبستگیه
 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
)/s3m( 

نش 

 ساتکلیف
 بایاس

ضریب 

 همبستگی

 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
)/s3m( 

نش 

 ساتکلیف
 بایاس

1 641/0 630/2 679/0 063/0 721/0 671/4 619/0 091/0 

2 719/0 986/1 713/0 051/0 784/0 047/4 690/0 072/0 

3 882/0 054/1 815/0 029/0 843/0 590/3 789/0 050/0 

 
 

 صحت و آموزش در مراحل مختلف الگوهای عصای مصنوعی برای مدل شاکه آماری عملکرد هایشاخص (:  مقادیر8) جدول

 سنجی
 صحت سنجی آموزش 

 الگو
ضریب 

 همبستگی
 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
)/s3m( 

نش 

 ساتکلیف
 بایاس

ضریب 

 همبستگی

 

ریشه میانگین 

 مربعات خطا
)/s3m( 

 نش

 ساتکلیف
 بایاس

1 601/0 560/2 637/0 071/0 641/0 562/4 589/0 088/0 

2 689/0 067/2 682/0 064/0 708/0 230/4 625/0 079/0 

3 780/0 419/1 769/0 037/0 818/0 839/3 740/0 072/0 

 
ها بر اساس نمودارهای پراکنش و ارزیابی مدل

 سری زمانی

ش حول خط یک نمودارهای پراکن 5تا  2های در شکل

های مورد استفاده در تحقیق به یک و سری زمانی مدل

ازای بهترین الگو سنجی و بهحاضر برای مرحله صحت

( نمایش داده شده است. نمودارهای 3)الگوی شماره 

دهد که مقادیر دبی مذکور در حالت کلی نشان می

دست کمتر از مقدار واقعی جریان در ایستگاه پایین

ها حالت ه است و به عبارت دیگر مدلتخمین زده شد

ها در مورد برآورد مدلاند. وضعیت کمداشته 1برآوردکم

های بیشینه کاملاً مشهود است. که از این لحاظ با دبی

 Ghorbani et)برخی از تحقیقات مشابه مطابقت دارد 

al., 2016; He et al., 2014 Shafaei and Kisi, 

شود در ور که ملاحظه میطبا این وجود همان (.;2016

پراکنش بهتری حول محور یک به  LS-SVMمدل 

شود و در نمودار سری زمانی آن ( دیده میy=xیک )

                                                      
1 Under-Estimate 

بینی پوشانی بهتری بین مقادیر مشاهداتی و پیشهم

 وجود دارد. 
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 )الف(

 

 

 )ب(

 سنجیبهترین الگو در مرحله صحتازای (: نمودارهای حاصل از مدل حداقل مربعات ماشین بردار پشتیاان به2شکل )

 بینی شده)الف(: پراکنش حول محور یک به یک )ب(: سری زمانی مقادیر مشاهداتی و پیش

 

 

 )الف(

 

 

 )ب(

 سنجیزای بهترین الگو در مرحله صحتاعصای به -(: نمودارهای حاصل از مدل موجک3شکل )

 بینی شدهیر مشاهداتی و پیش)الف(: پراکنش حول محور یک به یک )ب(: سری زمانی مقاد
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 )الف(

 

 

 )ب(

 سنجیازای بهترین الگو در مرحله صحتریزی بیان ژن به(: نمودارهای حاصل از مدل برنامه4شکل )

 بینی شده)الف(: پراکنش حول محور یک به یک )ب(: سری زمانی مقادیر مشاهداتی و پیش

 

 

 )الف(

 

 )ب(

 سنجیازای بهترین الگو در مرحله صحتل شاکه عصای مصنوعی به(: نمودارهای حاصل از مد5شکل )

 بینی شده)الف(: پراکنش حول محور یک به یک )ب(: سری زمانی مقادیر مشاهداتی و پیش

 

بینتی دبتی بیشتینه    هتا در پتیش  ارزیابی متدل 

 )سیلاب(

-تخمین دبی بیشینه جریان )دبی سیلاب( در بازه

ر مدیریت و کنترل منظودست رودخانه، بههای پایین

باشد. مقادیر بیشینه دبی سیلاب بسیار حائز اهمیت می

های مختلف و بدست آمده از بهترین الگوهای مدل

ها به همراه قدر مطلق مقادیر مشاهداتی متناظر آن

ارائه شده است. لازم  9خطای نسبی هر مدل در جدول 

به ذکر است که برای محاسبه خطای نسبی از رابطه 

معرف خطای  RE، فاده شد. در رابطه مذکوراست 13

ترتیب مقادیر دبی بیشینه مشاهداتی به cQو  oQنسبی، 

 9باشد. با توجه به نتایج جدول بینی شده میو پیش

شود که در برآورد مقادیر دبی بیشینه در مشاهده می

با میانگین خطای  WNNدست، مدل ایستگاه پایین

د نسبت به سایر درصد دارای بهترین عملکر 21/34

با میانگین  GEPباشد. در مقابل، مدل ها میمدل

ترین عملکرد را در این درصد ضعیف 07/56خطای 

خصوص به همراه داشته است. با توجه به نتایج بدست 

بینی دبی بیشینه ها در پیشبرآورد مدلآمده حالت کم

 کاملاً مشهود است.
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(13) 
100(%) 




o

co

Q

QQ
RE  

 
 دستبیشینه جریان در ایستگاه پایینبینی دبی های مورد مطالعه در پیشکارآیی مدل (:9) جدول

مقادیر دبی 

 بیشینه

مشاهداتی 

(s/3m) 

 خطای نسبی )%( (s/3m)بینی شده مقادیر پیش

LS-

SVM 
GEP ANN WNN LS-SVM GEP ANN WNN 

80/6 3/8 66/4 16/14 77/8 15/22 34/31 33/108 00/29 

82/6 77/4 68/3 87/4 50/5 94/29 91/45 50/28 35/19 

90/6 21/4 80/1 89/3 94/3 94/38 91/73 53/43 81/42 

91/6 68/1 75/1 08/1 97/2 61/75 60/74 34/84 99/56 

13/7 16/6 44/3 87/4 42/6 49/13 64/51 61/31 87/9 

13/7 98/4 52/1 70/6 32/5 09/30 55/78 02/6 27/25 

13/7 77/4 93/4 24/5 45/5 98/32 83/30 41/26 45/23 

38/7 04/2 04/2 63/1 54/1 30/72 25/72 07/77 00/79 

43/7 77/4 19/5 87/4 93/4 69/35 06/30 37/34 54/33 

73/7 69/5 18/2 23/6 96/5 33/26 70/71 40/19 85/22 

 21/34 03/46 07/56 75/37 )%( میانگین قدرمطلق خطا

 

 گیرینتیجه
ترین منبع گونه که اشاره شد بالخلوچای مهمهمان

های باشد که انواع سازهتأمین آب شرب شهر اردبیل می

هیدرولیکی شامل سدهای مخزنی و انحرافی بر روی 

بینی و روندیابی ور پیشآن احداث شده است. از این

منظور های مختلف رودخانه، بهآن در بازهجریان 

رسد. در نظر میبرداری ضروری بهمدیریت صحیح بهره

های مختلف هوشمند در تحقیق حاضر کارآیی مدل

روندیابی جریان روزانه رودخانه بالخلوچای مورد بررسی 

 قرار گرفت. در این راستا حجم وسیعی از مقادیر دبی

ساله، در  17ری روزانه مشاهداتی طی دوره آما

دست واقع بر های هیدرومتری بالادست و پایینایستگاه

منظور روی رودخانه مذکور مورد استفاده قرار گرفت. به

دست، سه بینی جریان رودخانه در ایستگاه پایینپیش

ها با ترکیب الگوی متفاوت تعریف شد. در کلیه مدل

قت گام زمانی فعلی و پیشین دبی ایستگاه بالادست، د

دست بهبود یافت. تخمین جریان روزانه ایستگاه پایین

ها در ترکیب ورودی دبی چنانچه بیشترین دقت مدل

روزانه ایستگاه بالادست به همراه تأخیرهای یک روز و 

های آماری نشان دو روز آن فراهم شد. بررسی شاخص

های مورد استفاده در تحقیق حاضر از داد که مدل

ر روندیابی جریان روزانه رودخانه عملکرد قابل قبول د

باشند. درمجموع با توجه به بالخلوچای برخوردار می

های مورد استفاده در تحقیق نتایج قابل قبول مدل

ها کار رفته برای واسنجی آنحاضر، ضرایب و توابع به

رود تواند برای روندیابی جریان حوضه آبریز درهمی

ستفاده از نتایج بسیار مفید باشد. البته در صورت ا

-ها در برنامهبرآورد مدلتحقیق حاضر، خاصیت کم

خصوص در های منابع آب حوضه مذکور )بهریزی

بینی دبی سیلاب( باید مد نظر قرار گیرد. پیش

همچنین مطابق با نتایج سایر تحقیقات مشابه، نظر به 

برتری محسوس و دقت بالاتر مدل حداقل مربعات 

عنوان توان از مدل مذکور بهمیماشین بردار پشتیبان 

ابزاری کارآمد و قابل اعتماد در روندیابی جریان 

در راستای پژوهش رودخانه بالخلوچای استفاده نمود. 

انجام شده، استفاده از سایر متغیرهای اقلیمی نظیر دما 
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های مورد ها، مقایسه عملکرد مدلدر ورودی مدل

تواند موضوع رواناب می -های مفهومی بارشمدلهوشمند و یا  هایاستفاده در این تحقیق با سایر مدل

 تحقیقات آتی باشد.
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Comparison of Intelligent Models Efficiency for Routing of River Daily 

Flow (Case Study: Baleqlu-Chay River, Ardabil Province) 
 

Mohammad Reza Nikpour1, Sajad Mahmodi Babelan2 

 
Abstract 

Routing of river flow is one of the most important of water resources management topics to 

adopt appropriate decision in occurrence time of flood or droughts. In this study, artificial neural 

networks (ANN), gene expression programming (GEP), wavelet- neural network (WNN) and 

least square support vector machine (LS-SVM) models were used for routing of Baleqlu-Chay 

river daily flow, located at Dareh-Roud watershed. Daily river discharge data of two 

consecutive hydrometric stations located at the mentioned river for the period of 1997-2013. 

The statistics indices including, root mean square error (RMSE), correlation coefficient (R), 

Nash–Sutcliffe efficiency coefficient (NS) and Bias were used to evaluate the precision of the 

models. Comparison of results demonstrate that the LS-SVM with RMSE=1.540 m3/s, R=0.894, 

NS=0.713 and Bias=0.013 had the best performance in the test period. But in estimating of peak 

discharge values, the WNN model with average relative error equal to 34.21% had the least 

error. It should be mentioned that all of the models tended to underestimate the discharge 

values.    

Keywords: Gene expression programming, Least square support vector machine, Flow 

routing, artificial neural networks, Wavelet- neural network. 
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