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حداکثر دبی سیلاب ناشی از  ارزیابی توانایی یک روش آموزش ماشین در تخمین
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   چکیده

 در پ ش ب نی حداکثر دبی خروجی Support Vector Machine (SVM)ه توانایی روش آموزش ماشیی ن در این مقال

ن در زمان دو پارامتر مخزس لاب ناشی از شکست سدهای خاکی بررسی  شده است. پارامترهای ورودی مدل مورد نظر، 

های جمع آوری شده در  ها از دادهکه برای آموزش این مدل انتخاب شد ارتفاع آب و حجم آب پشت سد   شکست یعنی   

درصیید آن جهت  30ها و آن جهت آموزش مدلدرصیید  70داده،  112منابع مختلف اسییتفاده شییده اسییت. از مجموع  

شد.  بعد از      سنجی، به نحوی صحت  شند، انتخاب  شته با که این دو زیرمجموعه از لحاظ آماری اختلاف معنی داری ندا

سی چهار مدل   شعاعی        ، SVMبرر ستفاده از کرنل تابع پایه  شد که ا شخص  دیده  پبهترین نت جه را در تخم ن این م

تایج    حاصییییل می  هد )ن ماری  د یده مورد نظر    آ پد و   2R=49/0و  2R ،03/0=RMSE=96/0با  این روش در تخم ن 

05/0=RMSE )شییده   مدل توصیی ه ورابطه تجربی کلاسیی    6ای ن ز ب ن . مقایسییهبه ترت ب در فاز آموزش و آزمون

سه با مدل       ضع ف روابط تجربی در مقای شانگر عملکرد  ست. در نه    صورت گرفت که نتایج ن شنهادی ا با توجه به ایت پ 

س مم دبی              شنهادی برای تخم ن مقدار ماک ش ن پ  ستفاده از روش آموزش ما سد ا ست  شک   اهم ت مدیریت هنگام 

 شود.خروجی از سد پ شنهاد می

سد خاکی،      های کلیدی: واژه سیلاب،  شین، دبی  شتیبان، هوش         آموزش ما شین بردار پ سد، ما ست  شک
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 مقدمه

بهبود شییرایط ک فی زندگی بشییر، با   سییدها برای 

هدف تأم ن آب شیییرب و کشیییاورزی، تبدیل انر ی و 

شییوند اما به دل ل بوجود کنترل سیی لاب، سییاخته می 

آمدن مخزنی با حجم عظ م آب در بالادسیییت سییید و 

ریسییی  زیاد مالی و جانی رها شیییدن ناگهانی آن به         

سدهای         سد را در طراحی  پای ن دست، آنال ز شکست 

شکست سدهای خاکی از جمله کند. ام آور میبزرگ الز

شدید مالی، موجب      ست که علاوه بر خسارات  وقایعی ا

ها و همچن ن پ امدهای      از دسیییت رفتن جان انسیییان 

گرفتگی در سییطو وسیی ع و  زیسییت مح طی نظ ر آب

رو در جهت کنترل حوادث د. از اینشوانتقال رسوب می

ال ز ناشییی از شییکسییت، تحق قات زیادی در زم نه آن  

دروگراف خروجی آن صورت گرفته شکست و تع  ن ه 

سد را می        ست  شک ست. پارامترهای  توان به دو گروه ا

هندسییی و ه درول کی تقسیی م کرد. مقطع شییکسییت  

ای شییکل اسییت که با ارتبار پارامترهای معمولاً ذوزنقه

توان اندازه و شییکل مقطع شییکسییت را  هندسییی  می

پارامترهای ه درول کی        مل نر    بدسیییت آورد.  شیییا

ست می       شک س لاب خروجی و زمان  س مم  شد.   ماک با

بعد از آغاز شکست نر  خروج آب با مرور زمان افزایش 

رسیید و در کند و به ب شییترین مقدار خود میپ دا می

س لاب خروجی ن ز     سد نر   ادامه با کاهش حجم آب 

یابد و تا زمانی که ه چ آبی در مخزن سییید      کاهش می 

مه پ د       ند ادا ما که پ رامون      ا میباقی ن عاتی  طال ند. م ک

گروه  3توان به شیکسیت سید انجام شیده اسیت را می     

س م کرد؛ مدل  شخص  تق های ف زیکی که در مق اس م

سد را مورد        در قالب مدل ست  شک شگاهی،  های آزمای

عه قرار می    طال نه می     م که در این زم  ند  توان از ده

 Gaucher etو  Coleman et al. (2002)مطالعات   

al. (2010)    مدل یت          نام برد. این  حدود بدل ل م ها 

شتر برای       شی از اثرات مق اس ب  شکلات نا اجرایی و م

های عددی و تجربی قابل اسییتفاده اعتبار سیینجی مدل

های حل عددی، که های عددی از تکن  هستند. مدل 

در اغلب موارد حل معادلات سنت ونانت است، استفاده  

 .Ponce et alلعات توان مطاکند در این رابطه میمی

(2003) ،Tsai (2005)  وXia (2010)  نام برد. عل رغم

مدل          کاربرد  نه  یاد در زم  قات ز عات و تحق  طال های   م

ها به طور کامل قابل اتکا ن سیییتند و تنها            عددی، آن 

تواند به عنوان ی  راهنما برای آشیینایی ب شییتر با   می

ند )       فاده قرار گ ر یده مورد اسیییت  ,.Carling et alپد

مدل 2009 له      (. در  ی  مسیییئ ها و روابط تجربی ف ز

ساس مشاهدات یا رابطه ب ن      چندان نقشی ندارد و بر ا

توان به روابط های تجربی مید. از مدلنباشییمیها داده

ادی برای پ ش ی  ن زیی رگرس ونی اشاره کرد که محقق

یداکثر دبی ب نی  اده  ی فی لاب از این روابط استی س  ح

 SCS, 1981; USBR, 1982; Macdonald) ردندی ک

and Langridge-Monopolis, 1984; Evans, 

1986; Froehlich, 1995; Pierce et al., 2009; 

Xia et al., 2010) .  برخی روابط کیه   1در جیدول

کاربرد ب شییتری دارند درج شییده اسییت. روابط م کور  

نشییان می دهد محقق ن ارتبار حداکثر دبی سیی لاب  

طه   𝐻𝑤ای مخزن یعنی خروجی را بیا پیارامترهی    )راب

USBR, 1982) ،𝑉𝑤  رابیییطیییه(Evans, 1986) ،

(𝑉𝑤 . 𝐻𝑤)   بطییه -Macdonald and Langridge)را

Monopolis, 1984 سد می گویند  (، که به آن فاکتور 

(Pierce et al., 2009 و ترک ب دو پارامتر )𝐻𝑤  و𝑉𝑤 

را ( Pierce et al., 2009و  Froehlich, 1995)روابط 

ها به دل ل استفاده از این روشمورد بررسی قرار دادند. 

با             داده ها  عه و همچن ن تن طال هت م حدود ج های م

س ونی قابل تعم م در       س   رگر ستفاده از روابط کلا ا

ی  راهکار دیگر بهره   باشیییند.   شیییرایط متفاوت نمی 

اسییت که یکی از  آموزش ماشیی ن هایگرفتن از روش

یافتن روابط غ رخطی      کاربردهای   یاد در  نایی ز آن توا

به هم ن دل ل، این روش    ب ن داده ها توجه   هاسیییت. 

های گوناگون را به خود بسییی اری از محقق ن در زم نه
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ها نتایج بسیی ار قابل  جلب کرده اسییت. اخ راً این روش

از مهندسیییی منابع آب موضیییوعات قبولی را در زم نه 

شیییبکه ع یییبی     ، روشچنانکه   ،اند خود نشیییان داده

 Smith and( در تخم ن بارندگی )ANN1م یینوعی )

Eli, 1995; Tokar and Johnson, 1999; 

Dawson and Wilby, 2001 پ ش ب نی جریییان )

(Chane et al., 2002; Chiang et al., 2004 

Karunanithi et al., 1994;های ( و مدلسیییازی آب

 Johnson et al., 1995 Ranjithan etزیرزم نی )  

;1993, al.روش ماشیی ن بردار پشییت ان ،) (SVM2 در )

 Bray and Han, 2004رواناب )-مدلسییازی بارندگی

Dibike et al., 2001;)لابی ی س ی نی ش ب ی  ی ، پ 

(Han et al., 2007 Chen and Yu, 2004; Yu et 

;2006., al ،)     (   مه نویسیییی  نت نا ( در GP3روش بر

 Liong et al., 2002مدلسیییازی بارندگی و رواناب )    

Whigham and Crapper, 2001;          نی ب  پ ش   ،)

یان )  عات    Sivapragasam et al., 2008جر طال ( و م

 Makkeasorn et al., 2008; Wangه درولو ی ) 

2009et al.,  ،) روشANFIS4 ب نی جریییان در پ ش

(Chang and Chang, 2001 مدلسیییازی آب ،)  های

 ی (، مطییالعییات ه ییدرولو     Dixon, 2005زیرزم نی )    

(Chang and Chang, 2001; Nayak et al., 2004 )

اند.ورد استفاده قرار گرفتهم

 نمونه روابط تجربی ارائه شده برای تخمین دبی سیلاب خروجی حداکثر (:1)دول 

 رابطه محقق
USBR (1982) 𝑄𝑝 = 19.1𝐻𝑤

1.85 
 

Evans (1986) 𝑄𝑝 = 0.72𝑉𝑤
0.53 

 

MacDonald and Langridge-Monopolis (1984) 𝑄𝑝 = 1.154(𝑉𝑤 . 𝐻𝑤)0.412 
 

Froehlich (1995) 𝑄𝑝 = 0.607(𝐻𝑤
1.24𝑉𝑤

0.295) 
 

Pierce et al (2009) 𝑄𝑝 = 0.038(𝐻𝑤
1.09𝑉𝑤

0.475) 
 

 ت سییید واز آنجایی که ف زی  مسیییئله شیییکسییی

س ار       مدل سازی س لاب حاصل از آن در پای ن دست ب

توانند به های آموزش ماشیی ن میپ چ ده اسییت، روش

عنوان روش جایگزین در حل مسیییئله م ثر باشیییند.       

Amini et al. (2011)Babaeyan  ،

Hooshyaripor and Tahershamsi (2012)  و

Hooshyaripor et al. (2014)      که با آموزش شیییب

، با استفاده Sattar (2015)( و ANNنوعی )ع بی م 

( بییا در GEP5از روش برنییامییه نویسیییی ب ییان  ن ) 

های  هّای تاریخی به وقوع پ وسته و دادهنظرگرفتن داده

ست          شک صل از  س لاب حا شگاهی، حداکثر دبی  آزمای

سازی کردند. همچن ن فرهادی و زمردیان  سد را مدل 

بر ف زی   مبتنی  ( با خروجی حاصیییله از مدل    1391)

                                                           
1- Artificial Neural Network  

2- Support Vector Machine 

3- Genetic Programming 

BREACH    و با اسیییتفاده از روشSVM    پارامترهای

صله را          س لاب حا سد از جمله حداکثر دبی  ست  شک

 تخم ن زدند.

هدف از این مقاله بررسییی توانمندی ی  روش آموزش 

( در پ ش ب نی و تخم ن حداکثر دبی  SVMماشیی ن )

داده  112باشد. تعداد  س لاب ناشی از شکست سد می     

مسیییتندات علمی جهت آموزش و  موجود در مقالات و

آزمون این روش مورد اسیتفاده قرار گرفت. سی ا این   

س   در تخم ن حداکثر دبی    مدل با روابط تجربی کلا

شد. در ادامه          سه  ست مقای شک سد هنگام  خروجی از 

ضییمن توضیی حی مخت ییر در مورد تئوری مدل، نتایج  

ها مورد بررسیییی قرار گرفت و درانتها حاصیییله از روش

 گ ری کلی ذکر شده است.نت جه

4- Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 
5- Genetic Expression Programming 
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 هامواد و روش

 (SVMروش ماشین بردار پشتیبان )

( ی  روش SVMار پشیییت بان )روش ماشییی ن برد

ست    ش ن ا و همکارانش  Vapnikکه توسط  آموزش ما

 ,Cortes and Vapnik, 1995; Vapnik)ارائه شید  

بندی در طبقهابتدا  SVMکاربرد اصییلی روش (. 1995

های دیگر رقابت  با روشکه  و تشخ ص الگو معرفی شد

گرسییی ون   (. Schölkopf et al., 1995)کرد  می   ،ر

 Smolaمطالعات   از این روش اسیییت که در   کاربردی 

ارائه شد و نتایج قابل توجه آن در رگرس ون و  (1996)

 Mattera andهای زمانی توسیییط ب نی سیییریپ ش

Hayekin (1999)   ،گییزارش شیییید. در اییین روش

شیییود که تحت   انجام می  رگرسییی ون به دو صیییورت  

εو   -SVMهای نام  − 𝑆𝑉𝑀    شیییوند   شیییناخته می

(Smola, 1996) . در تحق یق حاضر از  کهε − 𝑆𝑉𝑀 

برای توض و روش،  . استفاده شده است   برای رگرس ون  

به صیییورت     ی  سیییری داده   مدل   ها برای آموزش 
{(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … (𝑥𝑙 , 𝑦𝑙)} ⊂ 𝜒 × 𝑅 در نییظییر 

که در آن     ته شیییود  عداد و   𝜒 و 𝑙گرف ی  ها عد داده بُت

تواند  میتابع خطی در فضای ی  بُعدی . ورودی هستند

 تعریف شود، 1به صورت رابطه 

(1) 𝑓(𝑥) = 𝑤. 𝑥 + 𝑏 
𝑤 بردار وزنی وb باشد  ب یا مقدار فاصله از مبدأ میاری

 2ق م ن مم کردن تابع ریسیی  که در رابطه که از طری

 آیند،نشان داده شده است به دست می

(2) 𝑅 = 𝐶
1

𝑙
∑ 𝐿𝜀(𝑦𝑖 , 𝑓𝑖) +

1

2
‖𝑤‖2

𝑁

𝑖=1

 

  سییعی و خطااز ی  پارامتر کنترل اسییت که  Cکه 

 تع  ن می شییود.ب ن پ چ دگی مدل و خطای آموزش 

L   تعریف شیده    3که در رابطه  تابع عدم حسیاسی ت

                                                           
1- Quadratic Programming 

ست و  شده    𝑦𝑖، انحراف مقادیر واقعی ا از تخم ن زده 

𝑓𝑖  باشد.  می 

(3) 









otherwisexfy

xfyif
xfyxL

ii

ii

iii





)(

)(0
))(,,( 

))((های در بازه  داده  ii xfy   ر صیییرف نظ قابل

حدوده    اسیییت و داده خارج از م و روی خط  های 

شت بان نام ده می  شوند، و تنها  جداکننده، بردارهای پ

شت بان در حل   سئله  بردارهای پ ستفاده  به نه م یابی ا

هدف   ،SVMاز نگاه کاربرد رگرسیی ون مدل  .شییوندمی

با    اختلاف  ب شیییتریناسیییت که   𝑓(𝑥)پ دا کردن  

داشییته باشیید و در ع ن حال را  𝑦𝑖مقادیر واقعی هدف 

(. Smola, 1996در حد امکان مدل پ چ ده نباشییید )     

حدوده   ، برای جلوگ ری از ب شیییترین اختلاف در م

له    یده     در پ ش ب نی داده overfittingمسیییئ های د

ست     سط مدل ا شده تو که با این رویکرد توانایی مدل  ن

ند ی     در پ ش ب نی ب شیییتر خواهد بود. می  توان مان

ت وب یا ی  محدوده در اطراف خط )در فضیییای ی       

بعدی( یا ابرصیفحه )در فضیای با بعد بالاتر( جداکننده   

حدوده          داده خارج از این م قار  که ن فت  ها در نظر گر

𝜉𝑖خطای آموزش ) , 𝜉𝑖
(. 1شیییود )شیییکل یقلمداد م (∗

بنابراین با لحاظ کردن به حداقل رسیییاندن پ چ دگی          

مدل ن از است این خطاهای آموزش ن ز م ن مم شوند.   

 م شود.  4یابی همانند رابطه در نهایت مسئله به نه

(4) 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑(𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗)

𝑛

𝑖=1

) 

 ق ود،   تحت
𝑦𝑖 − (𝑤. 𝑥) − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖 

(𝑤. 𝑥) + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
∗
 

𝜉𝑖 , 𝜉𝑖
∗ ≥ 0 

یابی، از روش برنامه ریزی برای حل این مسیییئله به نه 

فاده می  1درجه دوم  عد از      اسیییت یت ب ها شیییود. که در ن
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تشیییک ل تابع لاگرانک، که شیییامل تابع هدف و ق ود         

گ ری از تابع لاگرانک نسبت ق(، و مشت5باشد )رابطه می

𝜉𝑖و  𝑤 ،𝑏 ،𝜉𝑖به پارامترهای    
، به رابطه نهایی دسیییت     ∗

(.6خواه م یافت )رابطه 

 

(: شکل شمات   نشان دهنده خطای آموزش مثبت و منفی1)شکل 

 

(5) 

𝐿 =
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑(𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗)

𝑛

𝑖=1

 

    − ∑ 𝛼𝑖[(𝑤𝑖 . 𝑥 + 𝑏) − 𝑦𝑖 + (𝜀 + 𝜉𝑖)]

𝑛

𝑖=1

 

     − ∑ 𝛼𝑖
∗[𝑦𝑖 − (𝑤𝑖 . 𝑥 + 𝑏) + (𝜀 + 𝜉𝑖

∗)]

𝑛

𝑖=1

 

     − ∑[𝑟𝑖𝜉𝑖 + 𝑟𝑖
∗𝜉𝑖

∗]

𝑛

𝑖=1

 

 

(6) 𝑓(𝑥𝑖) = ∑(𝛼𝑖
∗ − 𝛼𝑖)𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) + 𝑏 

,0که  

ii   ضیییرایب لاگرانکی،𝑏      ترم اریب یا

),(عرض از مبدأ و xxK i
ها  کرنلباشیید. می 1تابع کرنل 

که داده    ند  قابل ت      توابعی هسیییت با  پ یری  های   جدا

ر آن کند تا د  عدی بالاتر نگاشیییت می   غ رخطی را به بُ 

)تا عمل   ها به طور خطی طبقه بندی شیییوند  داده ،عدبُ

                                                           
2- Kernel 
3- Linear 
1- Polynomial 

 در این تحق ق رگرس ون به صورت خطی م سر شود(.     

نل خطی      تابع کر هار  له   2چ ندجم یه      3ای، چ پا تابع   ،

، به ترت ب نشیییان داده 5، سییی گموئ د4(RBFشیییعاعی )

10تا  7شده در روابط 

2- Radial Basis Function 
3- Sigmoid 
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مدل   ته شییید و در بهترین    SVM، برای  در نظر گرف

 ا یکدیگر مقایسه شدند.نتایج ب

(7) 𝐾(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = 𝑋𝑖 . 𝑋𝑗 

(8) 𝐾(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = 𝛾(𝑋𝑖. 𝑋𝑗 + 𝐶𝑜𝑒𝑓)𝑑 
(9) 𝐾(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = −𝛾‖𝑋𝑖 − 𝑋𝑗‖

2 
(10) 𝐾(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = tanh (𝛾𝑋𝑖 . 𝑋𝑗 + 𝐶𝑜𝑒𝑓) 

عدد ثابت هسیییتند که همانند           𝑑و  Coefها  که در آن 

 باشند.مجهول می εو  𝛾 ،Cپارامترهای 

 ها برای ساختن مدلپیش فرآیند داده

مع آوری شییده از مقالات و ج داده 112از مجموع 

 ,SCS, 1981; Singh and Scarlatos) ها گزارش

1988; Wahl, 1988; Yumei, 1994; Fujia and 

Burge, 2004; Vaskin et al., 2004; Hanson et 

al., 2005; FERC, 2006; Xu and Zhang, 2009 )

درصییید به   30ها و  درصییید آن به آموزش مدل   70 ،

های  داده محدودهیابد. صییحت سیینجی اخت ییا  می 

قابل مشاهده    2ه در این مطالعه در جدول استفاده شد  

های مربور به آموزش و آزمون مدل است. انتخاب داده 

به نحوی صیییورت گرفت که دو زیرمجموعه آموزش و     

آزمون از لحاظ آماری شیییب ه یکدیگر باشیییند. بدین         

، بررسی شد که به ترت ب Fو  tهای صورت که با آزمون

تفاوت آماری   م انگ ن و انحراف مع ار این دو دسیییته     

درصییید نداشیییته  95معنی داری در سیییطو اطم نان 

باشیییند. همچن ن ماکسییی مم و م ن مم پارامترها در       

که مشیییکل برون      یابی و  محدوده آموزش قرار گرفت 

های با دامنه ب شیییتر پ ش     تعم م این مدل برای داده 

به دل ل متفاوت      ها، داده ن اید. قبل از اعمال روش      ها 

ب ن  11تغ رها توسیییط رابطه بودن جنا و محدوده م

 wH( نرمال شییدند. در این تحق ق، از پارامترهای 0و1)

ها اسییتفاده شیید )رابطه  به عنوان ورودی به مدل wVو 

12(. 

(11) 
𝑥𝑛 =

𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

 

 

(12) 𝑄𝑝 = f(𝐻𝑤 , 𝑉𝑤) 

 

های جمع آوری شده از مستندات (: محدوده داده2)جدول 

 علمی

 محدوده پارامتر
(m) wH 4/77-37/1 

)3(m wV 94-0037/0 
/s)3(m pQ 78100-28/0 

 

 تحلیل آماری نتایجابزار  

به دل ل              ماری،  پارامتر آ ی   با  ها  تایج تن تحل ل ن

حدودیت   خا   م ماری، نمی   های  پارامتر آ با    هر  ند  توا

شد. بنابراین در این مطالعه از     سب همراه با قطع ت منا

(، ج ر م انگ ن   2Rپارامترهای آماری ضیییریب تب  ن )    

خطییا )     بعییات  ق مییانییده       RMSEمر خطییای بییا ( و 

(Residual )برای ارزیییابی نتییایج مییدل SVM  بهره

شده    شد. روابط مربور به پارامترهای آمای ذکر  گرفته 

 در ذیل آمده است.

(13) 𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇

= 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑓𝑖)

2𝑛
1

∑ (𝑦𝑖 − �̅�)2𝑛
1

 

(14) RMSE = √
∑(𝑦𝑖 − 𝑓𝑖)

2

𝑛
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(15) Residual = 𝑦𝑖 − 𝑓𝑖 
کل        𝑆𝑆𝑇و  𝑆𝑆𝐸که در آن   طا و  عات خ مجموع مرب

به ترت ب،  𝑛و  𝑦𝑖 ،𝑓𝑖 ،�̅�ها هستند.  مربعات خطای داده

شاهداتی، داده داده سط    های پ شهای م شده تو ب نی 

ها   های مشیییاهداتی و تعداد داده   ها، م انگ ن داده  مدل 

 باشند.می

 تحلیل نتایج

  SVMیابی به نت جه مناسب چهار مدل  ی دست برا

نل    له    با کر ندجم عاعی و      های خطی، چ یه شییی پا ای، 

س گموئ د مورد مطالعه قرار گرفت. برای هر چهارمدل  

SVM  پارامترهای به نه که بهترین نت جه را براسییاس

ست     نت جه می 2Rپارامتر آماری  سعی و خطا بد داد با 

ب نی  ه برای پ شآمد. پارامترهای مناسب استخراج شد   

قابل مشییاهده اسییت، همانطور که از نتایج   3در جدول 

ست،    ستنبار ا سه    SVMقابل ا شعاعی با  با کرنل پایه 

C=10 ،γپارامتر   = 10 ،ε = بهترین نت جه   0.0096

 را حاصل داده است. 

بییا در نظر گرفتن مشییییابهییت آمییاری ب ن دو            

)که   overfittingزیرمجموعه آموزش و آزمون از خطر  

نایی در      به  عدم توا جه خوب برای آموزش و  معنی نت 

ارائه نت جه مناسیییب در دامنه داده خارج از داده های        

آموزش است( اجتناب شد. که در نتایج بدست آمده در 

شد با این       3جدول  شان داده  ست که ن ستنبار ا قابل ا

می  تنییاب از           روش  ج ظر )ا ن مورد  توان بییه هییدف 

overfitting ال که با در نظر ( دسییت یافت. این اشییک

گرفتن دو زیر مجموعه با تشابه آماری معنی دار مح ط 

سته  صورت     ب ست و در شده ا ای برای ارائه نتایج فراهم 

آموزش درست مدل بدون ش  به نت جه مناسبی برای    

با در نظر گرفتن      داده های آزمون خواه م رسییی د، 

ها در دامنه آموزش، توانایی    ماکسییی مم و م ن مم داده 

تری تضم ن ارائه نت جه مناسب در دامنه وس ع مدل در

داده شده است.  

 با توابع کرنل گوناگون SVMنتایج حاصل از استفاده از مدل  (:3)جدول 

 فاز آموزش نوع تابع کرنل
2R 

 فاز آزمون
2R 

 کل داده ها
2R 

 پارامترهای به نه

 C=10, ε=0 82/0 95/0 75/0 خطی

 ,𝑑=3, γ=10 70/0 94/0 51/0 ایهچند جمل

Coef=0 

C=10 ،γ 94/0 94/0 96/0 تابع پایه شعاعی = 10 

ε = 0.0096 
 γ =10 53/0 44/0 58/0 س گموئ د

Coef=0 

های پ شنهاد  نتایج حاصل از مدل  5و  4در جدول 

شده با روابط تجربی کلاس   مورد مقایسه قرار گرفت. 

ر تخم ن حداکثر دهد که این روابط دنتایج نشیییان می

های جمع آوری شیییده  دبی خروجی سییی لاب در داده

پ شنهاد شده     کنند. اما در مقابل، مدلضع ف عمل می 

SVM  با نتایج مناسییب توانایی خود را در تخم ن این

شود که مدل       شنهاد م  شان داد. پ  با   SVMپارامتر ن

های معرفی شیییده در             پارامتر با  عاعی  یه شییی پا تابع 

ست          ب نی دبی ماپ ش شک صله از  س لاب حا س مم  ک

سدهای خاکی مورد استفاده قرار گ رد.
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 های استفاده شده و مقایسه آن با روابط تجربی(: نتایج کلی مدل4)جدول 

 هاتمام داده مرحله صحت سنجی مرحله آموزش 

متوسط  روش

خطای 

 باق مانده
RMSE 2R 

متوسط 

خطای 

 باق مانده
RMSE 2R 

متوسط 

خطای 

 باق مانده

RMSE 2R 

SVM 001/0- 033/0 96/0 0007/0- 054/0 94/0 001/0 033/0 94/0 
 

 های کلاسیکبا روش SVM( : مقایسه نتایج روش 5)جدول 

 RMSE 2R متوسط خطای باق مانده روش

SVM 001/0 033/0 94/0 

USBR (1982) 05/1- 62/2 31/0 

Evans (1986) 088/0 10/0 62/0 

Froehlich (1995) 14/0 180/0 58/0 
MacDonald & 

Langridge-Monopolis 

(1984) 
068/0 104/0 68/0 

Pierce (2009) 165/0 17/0 65/0 

 

 نتیجه گیری

مدل         نایی  عه توا طال در تخم ن  SVMدر این م

ست         شک صل  س لاب حا سد   112حداکثر دبی  مورد 

های تجربی کلاسیی   از ت. مدلمورد ارزیابی قرار گرف

پارامتر    روابط رگرسییی ونی سییییاده برای تخم ن این 

های آزمایشییگاهی ن ز مشییکل کنند، مدلاسییتفاده می

چ  )اثر      پ اده کردن شیییرایط طب عی در مق اس کو

عدم قطع ت     در برداشیییت  مق اس( دارد و همچن ن 

های سازی است. روش  ها از مشکلات این نوع مدل داده

های فراوان جهت شییب ه سییازی این به دادهعددی ن ز 

ستفاده از روش    ست. بنابراین ا هایی که پدیده ن ازمند ا

نایی بالا،    فارغ از ف زی  پدیده،     قابل ت کشیییف    با توا

های آموزش  ها را دارند )روش  غ رخطی ب ن داده رابطه 

ش ن(، می  شرایط محدود     تواند امت از ویکهما شد.  ای با

نده روش  ها صییید     در مورد این مدل  های م کور  کن

ما ع ب این روش     نمی ند. ا نایی تخم ن    ک ها در توا

ست که مدل با آن آموزش  پارامتر در محدوده داده های 

دیده اسییت. بنابراین در این مطالعه سییعی شیید که از  

چاپ شییییده در اورا  علمی برای      داده فاوت  های مت

ها به استفاده شود. در انتخاب داده SVMآموزش مدل 

شد که مجموعه داده ن های آموزش و آزمون حوی عمل 

از لحاظ آماری تفاوت معنی داری نداشییته باشییند که  

انجام شییید. چهار تابع کرنل  Fو  tهای کار با آزموناین

ای، تابع پایه شعاعی، س گموئ د مورد   خطی، چندجمله

مدل          یت  ها که در ن ند  با    SVMبررسیییی قرار گرفت

C=10 ،γپارامترهای  = εو  10 = مربور به  0.0096

تابع کرنل پایه شییعاعی به عنوان راهکار پ شیینهادی به 

در ادامه عنوان ی  روش آموزش ماش ن پ شنهاد شد.    

هییا بییا نتییایج عملکرد روابط تجربی نتییایج این مییدل
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کلاسییی  ، که ب شیییتر مورد اسیییتفاده محقق ن قرار     

گ رد، مقایسییه شیید. در این مقایسییه توانایی بالای   می

ادی نسیییبت به روابط تجربی کلاسییی    مدل پ شییینه

با ساختار   SVMشود که مدل  مشهود بود. پ شنهاد می  

صل    شده برای تخم ن حداکثر دبی خروجی حا معرفی 

از شکست سد مورد استفاده قرار گ رد

. 

 SVM(: نمودار ماکسیمم دبی سیلاب مشاهده شده در مقابل پیش بینی شده توسط مدل 2) لشک

 

 در شکست سدهای مورد مطالعه SVMماکسیمم دبی سیلاب مشاهده شده و پیش بینی شده توسط مدل (: مقایسه 3)شکل 
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Evaluation of PredictivePotential of a learning Machine Method on 

Peak Outflow Due to Embankment Dam Failure 
 

 Hamed Farhadi1, Kazem Esmaili2 

 

Abstract 

In this study, the potential of Support Vector Machine (SVM  ( in the prediction of peak outflow 

due to dam failure was evaluated. Huge volume deposited behind dam may cause a large casualty 

in case of sudden release of it to downstream. Head and volume of water at the time of failure 

were considered as inputs to SVM model. To train these models, 70% of 112 gathered data from 

literature was used as training subset and the rest 30% was used to test the model as test subset, 

at the same time these two subsets were selected in a way to be statistically similar. After studying 

four SVM models with different kernel functions, i.e. Linear, Polynomial, Radial Basis Function 

and Sigmoid, it was found that SVM with Radial Basis Kernel function outperforms other models. 

Results of the statistical evaluation of the proposed model are satisfying with R2=0.96, 

RMSE=0.03 for training phase and R2=0.94, RMSE=0.05 for the test phase. A comparison was 

made between some conventional empirical equations and the proposed model in which results 

shows proposed SVM model surpasses empirical equations in predicting peak outflow due to 

embankment dam failure. 

Keywords: Learning Machine, Artificial Intelligence, Dam break, Earth dam, Flood peak 

outflow  
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