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چکیده
) و ماشـین  (ANNباشد. شـبکه عصـبی مصـنوعی   ها میحوزهها از اقدامات اساسی در مدیریت منابع آبتخمین دقیق مقدار رواناب رودخانه

ها توانند براي این منظور مدنظر قرار گیرند. با توجه به مبتنی بودن این مدلکاوي هستند که میهاي دادهترین مدل) از مهمSVMبردار پشتیبان (
سازي جریان داشته باشد. براي بررسی ایـن موضـوع   ها در شبیهآنتواند تأثیر چشمگیري بر عملکردها میها ، نوع توزیع احتمالاتی دادهبه داده

سنجی واقع در آن صـورت گرفـت. در ایـن    هاي مورد نظر در سه ایستگاه آبعنوان منطقه مورد مطالعه انتخاب شده و ارزیابیهرود بزرینهحوزه
هاي مشاهداتی اولیه از نرمال مـورد بررسـی قـرار گرفتـه و     لاتی دادهویلک تبعیت نمودن توزیع احتما-راستا در ابتدا با استفاده از آزمون شاپیرو

سازي روانـاب ماهانـه سـه ایسـتگاه آب    در شبیهSVMو ANNهاي ها انجام شد. در ادامه کارایی هر یک از مدلسازي توزیع دادهسپس نرمال
هـاي ضـریب   براسـاس نتـایج ایـن تحقیـق مقـادیر شـاخص      هاي مشاهداتی و نرمال شده جریان مورد ارزیابی قرار گرفت. سنجی براي داده

 ـANNهاي صفاخانه، سنته و پـل آنیـان در مـدل    سنجی براي ایستگاهدر دوره صحت)RMSEجذر میانگین مربعات خطا () و CCهمبستگی( ه ب
هـا در ایسـتگاه  این شـاخص برايSVMبدست آمد. در مدل sec3m (90/22/، (82/0و 58/6) sec3m (93/5 ،80/0) ،/sec3m/، (71/0ترتیب 

حاصل شد. نتایج نشـان داد کـه در مـدل    sec3m(31/24/، (79/0و 02/7)sec3m(34/6 ،78/0) ،/sec3m/، (70/0ترتیب مقادیر ه هاي مذکور ب
ANNهاي پل آنیان، سنته و صفاخانه مقادیر استفاده از جریان نرمال شده در ایستگاهCCدرصد 11و 14، 6ترتیب ه سنجی برا در دوره صحت

فقـط  RMSEو CCهـا مقـادیر   سازي دادهپس از نرمالSVMدهد. در مدل درصد کاهش می6و 19، 9ترتیب ه را بRMSEافزایش و مقادیر 
ل هـاي نرمـا  با وروديANNیابد. همچنین نتایج نشان داد که مدل ترتیب افزایش و کاهش میه درصد ب16و 10براي ایستگاه سنته به میزان 

دارد.SVMسنجی عملکرد بهتري نسبت به مدل شده در هر سه ایستگاه آب

رودزرینهحوزه، توزیع احتمالاتی نرمال، ANN ،SVMکلیدي: رواناب ماهانه، هايواژه

مقدمه
انتخاب مدلی که بتواند جریان رودخانه را با دقت بالا و 

یت سازي نماید کمک شایانی در مدیرخطاي کمتر شبیه
هاي فیزیکی هاي منابع آبی دارد. استفاده از مدلکارآمد طرح

ها اطلاعات کافی از پارامترها و هایی که در آنحوزهدر 
متغیرهاي دخیل در جریان رودخانه در دسترس نباشد مقدور 

هاي مطرح ترین گزینهکاوي از مهمهاي دادهباشد. مدلنمی
این ). 18(هستندیی هاحوزهسازي رواناب در چنین جهت شبیه

داشته وریاضی مشخصیساختاردادهبههاي متکیمدل
سازي شبیهراپدیدهاینکه فرآیند فیزیکی حاکم بر بدون

هايدادهبینغیرخطیروابط پیچیدهتشخیصتوانایینمایند،
هاي در مدل).15(باشند دارا میراخروجیوورودي

ساختار مدل، نوع و ترکیب کاوي بدلیل ماهیتی که دارند داده
سازي تأثیر بسزایی در هاي بکار گرفته شده در شبیهداده

هاي ورودي، علاوه بر ترکیب داده). 15(دنها دارعملکرد آن
هایی است که ترین ویژگیتوزیع احتمالاتی آنها از مهم

کاوي داشته هاي دادهچشمگیري در کارایی مدلتواند تأثیرمی
یق حاضر به این موضوع مهم پرداخته شده باشد که در تحق

ماشین بردار پشتیبان1(ANN)است. شبکه عصبی مصنوعی
)(SVM2کاوي هستند که در هاي دادهترین مدلاز مهم

ها مورد توجه هاي اخیر جهت تخمین جریان رودخانهدهه
مصنوعیعصبیهاياند. شبکهمحققین قرار گرفته

کهدارندراقابلیتسیاه اینعبهجهايروشازیکیعنوانهب
راپدیدهیکو خروجیوروديپارامترهايبینمنطقیروابط

ووروديهايدادهتحلیلتجزیه وها با. این مدلبدست آورند
کهدنکنمیبرقرارهادادهبینمنطقیارتباطهاآننظیرنتایج

ازاستفادهباشد. سپس بانامشخصوغیرخطیاستممکن
انجاممشابهمواردبرايهاسازيشبیهمنطقی،رتباطااین
هايسیستمپشتیبان،بردار هاي). ماشین11(گیردمی

فضاينامبهفرضیهفضاياز یککههستندخاصییادگیري
بعد زیاد است، استفاده باخطیتوابعشاملکه ، 3مشخصه

ی بینپیشبرايتوانندمیبردار پشتیبانهايکند. ماشینمی
گیرند. اینقراراستفادهموردو رگرسیون)بندي(دسته

تئورياساسبرکهیادگیريهايالگوریتمتوسطهاسیستم
).4(شوندمیواسنجیاست،استوارسازيبهینه

زیادي در زمینه کارایی هر یک از تاکنون تحقیقات
ها در ها با دیگر مدلهاي مذکور و مقایسه عملکرد آنمدل

هانگ و ها صورت گرفته است. سازي جریان رودخانهیهشب
بینی در پیشARMAو ANNهاي ) دقت مدل8همکاران (

جریان رودخانه آپالاچیکولا در ایالات متحده را مورد مقایسه 
قرار دادند. نتایج تحقیق آنان حاکی از عملکرد بهتر شبکه 

با الگوریتم آموزش پسMLP(4(عصبی پرسپترون چند لایه 
میسرا و باشد. میARMAانتشار خطا نسبت به مدل 

درANNوSVMهايمدلعملکرد ) 14همکاران (
واقع در وامساهاراآبریزحوزهبینی رواناب و بار رسوبپیش

نتایج نشان داد کشور هند را مورد مقایسه قرار دادند.جنوب 
بینی رواناب و هم بار رسوب نسبت هم در پیشSVMمدل 

در تحقیقی دیگر باشد. داراي عملکرد بهتري میANNبه 
) تأثیر انتخاب متغیرهاي ورودي با 16نوري و همکاران (

درSVMاستفاده از آنالیز مؤلفه اصلی بر عملکرد مدل 
مورد بررسی قرار را چاي ماهانه رودخانه صوفیدبی بینی پیش

هاي مدلکارآیی) در مطالعه خود 13لیو (دادند. همچنین 

دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی ساري
مدیریت حوزه آبخیزپژوهشنامه 

1- Artificial Neural Network 2- Support Vector Machine 3- Feature Space 4- Multi Layer Perceptron
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بینی جریان روزانه را در پیشANNو ARIMAرگرسیونی، 
کریک نزدیک ایالت پنسیلوانیا مورد ارزیابی کلیرودخانه وایت

ها را با یکدیگر مقایسه کردند. نتایج قرار داده و دقت آن
ها از توزیع نرمال تبعیت تحقیق آنان نشان داد زمانی که داده

هاي خطی کرده و داراي طول دوره آماري کافی باشند، مدل
باشند.میبینی جریان رودخانه دارا کمترین خطا را در پیش

را براي ANNو SVMهاي) مدل1آداموفسکی (
هاي کوهستانی با دادهحوزهرواناب در یک - سازي بارششبیه

محدود در یوتارانچال هندوستان به کار گرفت. نتایج بررسی 
با تابع کرنل پایه SVMوي نشان از توانایی مدل 

بینی رواناب مستقیم، جریان پایه و در پیش1(RBF)شعاعی
در جریان کل این منطقه کوهستانی و پر از تپه داشت. 

، SVM) سه مدل 9لفادانی و همکاران (کاکائیتحقیقی دیگر
را Mike11/NAنروفازي و مدل هیدرولوژیکی مفهومی 

کار گرفتند. اسکندري بهحوزهسازي جریان روزانه شبیهجهت
سه مدل داراي عملکرد مناسب در نتایج نشان داد که هر
با تابع SVMباشند. درنهایت مدل منطقه مورد مطالعه می

بالاترین ضریب همبستگی و کمترین میانگین RBFکرنل 
سازي جریان نسبت به دو مدل دیگر از مربعات خطا را در شبیه

خود نشان داد.
کاوي علاوههاي دادههمانطور که قبلا نیز ذکر شد در مدل

ها، ترکیب و خصوصیات بر ساختار بکار گرفته شده براي مدل
ها تأثیر بسزایی در عملکرد هاي ورودي به این مدلآماري داده

هاآنترین ها از مهمتوزیع احتمالاتی داده، ها داردآن
سازي توزیع احتمالاتی لذا ارزیابی تأثیر نرمالباشد. می
هدف SVMو ANNهاي هاي ورودي بر عملکرد مدلداده

هاي حوزهبراي این منظور زند.تحقیق حاضر را رقم می
عنوان مناطق مورد هچاي و جیغاتوچاي بچاي، ساروقخرخره

مطالعه انتخاب گردیدند. 

هامواد و روش
و منطقه مورد مطالعههاداده

چاي و چاي، ساروقخرخرههايحوزهدر این تحقیق 
محسوب رودزرینهحوزهاصلیهايحوزهزیرکه از چاي جیغاتو

این عنوان محدوده مورد مطالعه انتخاب گردیدند. هشوند، بمی
شرقی و 20º47'تا 53º45'در طول جغرافیاییها درحوزه

شکل(شمالی قرار دارد52º36'تا 41º35'عرض جغرافیایی 
سهم قابل توجهی در حجم آب ورودي به حوزه). این سه 1

مین نیازهاي آبی پایین دست این سد أسد بوکان و در نتیجه ت
ترتیب در ه هاي سنته، صفاخانه و پل آنیان که بایستگاهدارد. 
اند چاي و جیغاتوچاي واقع شدهچاي، ساروقهاي خرخرهحوزه

آماري سنجی هستند که از طول دوره هاي آباز جمله ایستگاه
بالادست هر یک حوزهمساحتباشند. قابل قبول برخوردار می

، 1232به ترتیب بالغ بر مذکور سنجی هاي آبایستگاهاز
هاي مورد استفاده داده. دنباشمیکیلومتر مربع1328و 2209

هاي در این تحقیق شامل جریان ماهانه مشاهداتی در ایستگاه
درصد 75باشند که میسنجی سنته، صفاخانه و پل آنیانآب

هاي عنوان داده) به1367-1384هاي دوره آماري (داده
هاي عنوان داده) به1385-1390درصد دیگر (25واسنجی و 

در  نظر گرفته شده است.هاسنجی هر یک از مدلصحت

صفاخانه و پل آنیانسنته، سنجی هاي آبرود و ایستگاهزرینهحوزهموقعیت -1شکل 
Figure 1. Location of Zarrinehrood basin and Santeh, Safakhaneh and

Polanian hydrometric stations

1- Radial Basis Function
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 هاسازی توزیع احتمالاتی دادهنرمال
های بر روی دادهویلک -شاپیروپس از انجام آزمون 

 ها از توزیع نرمال تبعیت نکنند، چنانچه داده ،مشاهداتی
 توان با بکارگیری روابط مختلف توزیع احتمالاتی می

 از معادلات مختلفی جهت  ها را به نرمال تبدیل نمود.آن
گیری و جذر که لگاریتم شوداستفاده می هاسازی دادهنرمال

ذکر ه (. لازم ب17) دنباشها میترین آنگرفتن از جمله مهم
است که معادلات بکار گرفته شده برای هر سری از داده 

در این تحقیق  .(17) های دیگر باشدتواند متفاوت از سریمی
سازی جهت نرمالترتیب ه ب 9تا  7و  6تا  2 ،3تا  1از روابط 

های سنته، های رواناب ماهانه ایستگاهتوزیع احتمالاتی داده
 . ه استآنیان استفاده گردید صفاخانه و پل
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میزان جریان مشاهداتی در  Qij ها،تعداد سال nدر این روابط 
میانگین دراز مدت جریان در ماه  Q̅j، امiام از سال jماه 

j،امSDW   انحراف معیار متغیرWij  وKij  جریان نرمال شده
بر فوق بعد از اعمال روابط د. نباشام میiام از سال jدر ماه 

های آماری شاخص ،هاایستگاه ه غیرنرمالهای اولیروی داده
چولگی  و میانگین، مقدار حداقل، مقدار حداکثر، انحراف معیار

محاسبه شده و سپس آزمون ها برای هر یک از ایستگاه
جهت بررسی  55/5 1داریدر سطح معنیویلک -شاپیرو

 ها انجام گرفت.نرمال بودن داده
  (SVM) ماشین بردار پشتیبان

اربرد این روش در مسائل آب توسط دیباک و اولین ک   
ارائه شد. ماشین  رواناب -بارشسازی ( با شبیه6همکاران )

بردار پشتیبان یک سیستم یادگیری کار آمد بر مبنای تئوری 
سازی مقید است که از اصل استقرای کمینه سازی بهینه

خطای ساختاری استفاده کرده و منجر به یک جواب بهینه 
( ساختار ماشین بردار پشتیبان را نشان 4شکل )د. گردکلی می

 دهد.می
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (45) ساختار ماشین بردار پشتیبان -4 شکل
Figure 2. Support Vector Machine structure (20) 

 

 yتابعی مرتبط با متغیر وابسته  SVMدر مدل رگرسیون    
شود. است، برآورد می xکه خود تابعی از چند متغیر مستقل 

شود رابطه میان ابه سایر مسائل رگرسیونی فرض میمش
به علاوه  f(x)متغیرهای مستقل و وابسته با تابع جبری مانند 

 ( مشخص شود. εمقداری اغتشاش )خطای مجاز 
(15) bxWxf T  )(.)(  
(11) noisexfy  )( 
های تابع ثابت مشخصه bبردار ضرایب و  Wچنانچه    

نیز تابع کرنل باشد، آنگاه هدف پیدا کردن  و  رگرسیونی
 SVMاست. این مهم با واسنجی مدل  f(x)فرم تابعی برای 
ها )مجموعه واسنجی( محقق ای از نمونهتوسط مجموعه

لازم است تابع خطا )معادله  bو  Wشود. برای محاسبه می
فتن شرایط ررگرسیونی با در نظر گ SVM( در مدل 14
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عددی صحیح و مثبت است، که عامل  Cدر معادلات بالا 
 تعیین جریمه در هنگام رخ دادن خطای واسنجی مدل 

*ها و دو مشخصه تعداد نمونه Nل، تابع کرن باشد، می

i 
 متغیرهای کمبود هستند.  iو 

توان به فرم زیر رگرسیونی را می SVMدر نهایت تابع 
 بازنویسی کرد:

(12) bxxxf T

i
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i

i 
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(،11در معادله )   
i باشد. رایب لاگرانژ میمیانگین ض

)محاسبه )x  در فضای مشخصه آن ممکن است بسیار
پیچیده باشد. برای حل این مشکل روند معمول در مدل 

SVM  .رگرسیونی انتخاب یک تابع کرنل است 
، چند RBFماشین بردار پشتیبان معمولا با سه تابع کرنل    

گیرد که روابط قرار می ستفادهو خطی مورد ا dای درجه جمله
ترتیب در زیر آورده شده ه ها بمورد استفاده در هر کدام از آن

 (. 7،11است )
(12)  22

exp),( ii xxxxk  
(16)  dii xxtxxk ,),(  
(17) ( , ) .i ik x x x x 
لازم بذکر است فرآیند محاسبات ماشین بردار پشتیبان، بر    

و پارامترهای شده  ویسی در محیط متلب انجاماساس کدن
 .توابع کرنل از طریق سعی و خطا بهینه گردیدند

 مارکوارت-با آموزش لونبرگ شبکه عصبی مصنوعی
ANN     یک سیستم پردازشگر توزیعی اطلاعات است که

خصوصیات عملکرد آن شبیه به ساختار عصبی مغز انسان 
 است.بوده و گسترش آن بر اساس قواعد زیر 

پردازش اطلاعات در عناصر منفردی به نام گره انجام و  -
 شوند.هایی به نام لایه مرتب میها در دستهاین گره

 شود. منتقل می 1ها از طریق اتصالاتها بین گرهسیگنال -
دهنده نیروی اتصال آن هر اتصال وزنی دارد که نشان -

 است.
کار بردن یک ها را با بههر گره مجموعه وزنی سیگنال -

شود به سیگنال نامیده می 5تبدیل غیرخطی که تابع محرک
  (.51،9کند )خروجی تبدیل می

عصبی  های شبکهاز مدل % 31توان گفت که حدود می   
 اند از نوع که در مسائل هیدرولوژی بکار گرفته شده

با  MLP( که مدل 2هستند ) 9های عصبی پیشروشبکه
ترین آنها از مهم 1(LMمارکوارت )-گالگوریتم آموزش لونبر

رود. معماری معمول این شبکه متشکل از سه بشمار می
 باشد. تعداد بخش لایه ورودی، پنهانی و خروجی می

های موجود در لایه ورودی و خروجی بستگی به نوع نرون
های لایه پنهان با سعی خطا مسئله دارد ولی تعداد گره

 آید.بدست می
هایی وجود دارد که یشرو، اتصالات میان گرههای پدر شبکه
ها در لایه های متفاوت قرار دارند. همچنین ورودیدر لایه

ورودی شبکه نمایش داده شده و عمل تحریک از ورودی به 
شمای کلی آن در  (.9) شودسمت خروجی شبکه شروع می

 ( آمده است.9شکل )
 

 
 
 
 
 
 
 

 (5) ساختار کلی شبکه عصبی مصنوعی -9 شکل
Figure 3. Artificial Neural Network general structure 

(2) 
 

تا  1های لازم به ذکر است که در تحقیق حاضر از تعداد نرون
برای لایه پنهان شبکه استفاده گردید تا از این طریق  51

 بتوان تاثیر ساختار مختلف شبکه بر عملکرد آن در 
از آنجا که  .دهدرار سازی رواناب را مورد ارزیابی قشبیه

باشد ترین نوع توابع محرک تابع تانژانت سیگموئید میمتداول
لذا در این مطالعه از آن برای نگاشت اطلاعات از لایه 
ورودی به لایه پنهان و از تابع محرک خطی برای نگاشت 

 اده شد.اطلاعات از لایه پنهان به لایه خروجی استف
 زیابی عیین زمان تاخیر و معیارهای ارت

از جمله معیارهای مطرح در تعیین  PACF6 و ACF2 توابع   
 سازی متغیر مورد نظر های موثر در شبیهتعداد ورودی

در تحقیق حاضر نیز از این توابع جهت  (.13،15باشند )می
تعیین تعداد تاخیرهای جریان ماهانه لازم که باید در ارزیابی 

اشین بردار های شبکه عصبی مصنوعی و مکارایی مدل
 پشتیبان مورد بررسی قرار گیرند استفاده گردید. 

ها را توان عملکرد مدلهای مختلفی میبا استفاده از روش   
ها استفاده مورد ارزیابی و مقایسه قرار داد، یکی از این روش

باشد، از جمله معیارهای ارزیابی پر از معیارهای ارزیابی می
، ریشه 7(CC)همبستگی  ، ضرایبهیدرولوژیکاربرد در 

 ساتکلیف -نش اریمعو  8(RMSE) میانگین مربعات خطا
(NS) 3 که در این تحقیق نیز از این معیارها برای  باشندمی

 .ه استها استفاده شدبررسی کارایی هر یک از مدل
 

 و بحثنتایج 
 هاسازی دادهنرمال

، های آماری میانگینها، شاخصبعد از نرمال سازی داده   
حداقل و حداکثر جریان ماهانه، انحراف معیار و چولگی 

در سطح  ویلک-شاپیرو محاسبه گردیده و سپس آزمون
های مشاهداتی اولیه و نرمال شده بر روی داده 32/1اطمینان 

لازم آورده شده است.  1انجام گرفت که نتایج آنها در جدول 
 سطح  ویلک -شاپیروبه ذکر است چنانچه طی آزمون 

ها با سطح اطمینان بدست آید داده 12/1داری بیشتر از نیمع
کنند. بر این اساس از نتایج از توزیع نرمال تبعیت می 32/1

توان دریافت که توزیع احتمالاتی جریان می 1آمده در جدول 
سنجی در ابتدا نرمال نبوده ماهانه هر یک از سه ایستگاه آب

ها به نرمال ع آنتوزی 3تا  1ولی پس از اعمال معادلات 
  1شکل عنوان نمونه هبتبدیل گردیده است. 
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دهد.سنجی صفاخانه نشان میایستگاه آبهاي اولیه و نرمال شده را براي فراوانی دادههیستوگرام 

صفاخانهسنجی آبهیستوگرام فراوانی جریان مشاهداتی اولیه و نرمال شده براي ایستگاه-4شکل 
Figure 4. Frequency histogram of the initial and normalized observation flow for the Safakhaneh

hydrometric station

ها تعیین تعداد ورودي مدل
جزئیخودهمبستگیو(ACF)خودهمبستگی توابع

)PACF از جمله معیارهاي مطرح در تعیین تعداد (
سازي خودهمبسته متغیر مورد نظر هاي موثر در شبیهوديور

توان رفتار توابع مذکور میباشند. همچنین با استفاده ازمی
قرار داد بررسیموردها را دادهبودنفصلیوایستاییخواص

)12 .(ACF در واقع همان ضریب همبستگی بین سري
تلف آن هاي مشاهداتی یک متغیر با تاخیرهاي مخزمانی داده

بر حسب زمان تأخیر در یک ACFباشد. چنانچه تابع می
بدست نگاررسم گردد نمودار همبستگیدستگاه مختصات

واکر -درپی معادلات یولکه از حل پیPACFآید. تابع می
آید، جهت بررسی ازاي تأخیرهاي مختلف بدست میبه

هاي مشاهداتی یک متغیر همبستگی بین سري زمانی داده
)xt () و سري تأخیر یافته آنxt+k با حذف وابستگی خطی (

) بکار xt+1, xt+2, …, xt+k-1مشترك بین متغیرهاي (
هايتابعنمودار5شکلدرعنوان نمونهه ب). 17رود (می

ACFوPACFماهانه مشاهداتی جریانهايدادهبهمربوط
شدهدادهنشانصفاخانهسنجی شده ایستگاه آبنرمالو

.است

5.64.84.03.22.41.6

30

25

20

15

10

5

0

)مترمکعب بر ثانیه(شدهجریان نرمال

وانی
فرا

9075604530150-15

140

120

100

80

60

40

20

0

)مترمکعب بر ثانیه(جریان مشاهداتی

انی
راو

ف

هاهاي ماهانه جریان رودخانهپارامترهاي آماري داده- 1جدول 
Table 1. Statistical parameters of monthly river flow data

ویلک-شاپیروهاي مشاهداتی نرمال شدهدادههاي مشاهداتیداده

دادهایستگاه
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 مع
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07/621/104/021/0-85/713/1392/213/8800/062/31/0002/0کلصفاخانه
64/830/1476/213/8800/065/31/0304/007/621/103/043/0واسنجی

72/521/110/006/0-42/521/818/207/3500/050/388/043/0صحت سنجی
04/026/0-39/883/1362/243/8900/000/01/0000/087/286/2کلسنته

05/028/0-87/286/2-89/865/1455/243/8900/006/001/105/0واسنجی
05/071/0-94/010/036/286/2-85/692/1060/290/5600/019/0صحت سنجی

03/077/0-72/1752/3002/316/21300/000/091/811/006/2831/23کلپل آنیان
03/098/0-83/2531/23-81/1682/2651/267/15000/070/084/804/0واسنجی

08/015/0-84/860/006/2831/23-49/2089/3917/316/21300/015/2صحت سنجی
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12، 11، 2، 1جریان مشاهداتی ،PACFنموداربامطابق
ها در برآورد جریان ماهانه ماه قبل، موثرترین جریان13و 

جریانPACFباشند و همچنین نمودارمشاهداتی هر ماه می
یافتهتاخیرجریاناولیندهد کهشده نشان مینرمال

جریان برآورددررااثیرتبیشترین) یکبابرابرتاخیردرجه(
جریان ACFتغییرات نمودار دارد. ماهانه نرمال شده

هاي در سال،اي بودن جریانعلت دورهبهاولیهمشاهداتی
حالت کسینوسی نموداراین مختلف مشابه به یکدیگر بوده و 

جریان نرمال مربوط بهACFخود گرفته است. ولی نموداربه
گین و واریانس و همچنین حذف شده به علت حذف روند میان

، حالت 6تا 4هاي ها بر اساس فرمولاي بودن جریاندوره
15تا1تاخیرهاياي نداشته و فقط مقادیر همبستگیدوره
بنابراین . اندگرفتهقراراستقلالباندازخارججریانماهه

و همچنین PACFوACFهاي جهت بررسی دقت تابع
جریان ها در حالتمدلب وروديتعداد و ترکیسازيیکسان

تاخیرهاي لازم جهت مشاهداتی و نرمال شده؛ تعداد
در نظر گرفته شد.ماه 15باسازي جریان برابرشبیه

SVMبا مدل سازي روانابشبیه
و شعاعیپایهاي،در تحقیق حاضر از توابع کرنل چند جمله

یر بهینه و مقادسازي جریان استفاده گردیدخطی جهت شبیه
از طریق سعی و خطا براي SVMپارامترهاي مورد نیاز مدل

براي هر دو حالت جریان غیرنرمال و هر کدام از توابع مذکور
بدست آمد. در نهایت عملکرد ورودي 15تا 1به ازاي و نرمال 

هايوروديتعداد ازاي هر کدام ازهر یک از سه تابع کرنل به
قرار گرفت. در ارزیابیمورد هاي آماري شاخصمذکور توسط

مدل ارزیابی شده براي هر 45بهترین مدل از بین 2جدول 
به آنمربوطسنجی، به همراه نوع تابع کرنلایستگاه آب

ه بSVMمطابق با این جدول مدل نشان داده شده است.
جریان ورودي مشاهداتی و تابع کرنل چند 11و 13ازاي 
هاي صفاخانه و سنته و ایستگاهترتیب در ه ب4اي درجه جمله

مشاهداتی و تابع متغیر ورودي جریان3ازاي ههمچنین ب
نتایج بهتري را نسبت پایه شعاعی در ایستگاه پل آنیان.کرنل

مدل دیگر ارزیابی شده در هر ایستگاه بدست آورده 45به 
است.

سنجی صفاخانهدر ایستگاه آب(b)و نرمال شده (a)جریان ماهانه مشاهداتی PACFو ACFابع ونمودار ت-5شکل 
Figure 5.  diagrams of the ACF and PACF functions of the monthly observation flow (a) and normalized flow (b) at

the Safakhaneh hydrometric station
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ازاي جریان مشاهداتی و نرمال شدهسنجی بههاي آبدر تخمین جریان ایستگاهSVMعملکرد مدل - 2جدول 
Table 2. Performance of the SVM model in estimation of hydrometrics stations flow for the

observation and normalized flow

هانوع داده
سنجیصحتدورهدوره واسنجی

CCRMSEوروديتعدادبهترینکرنلتابعبهترینایستگاه
(m3/s)NSCCRMSE

(m3/s)NS

جریان 
مشاهداتی

1383/010/869/070/034/639/0ايجملهچندصفاخانه
1180/096/864/078/002/758/0ايجملهچندسنته

377/034/1759/079/031/2462/0شعاعیپایهآنیانپل

جریان 
نرمال

1072/010/1006/075/021/744/0خطیصفاخانه
1481/082/851/086/088/573/0ايجملهچندسنته

781/034/1659/078/053/2513/0شعاعیپایهآنیانپل

7و 14، 10ازاي ه بSVMمدل 2با توجه به نتایج جدول 
هاي ترتیب در ایستگاهه جریان ورودي نرمال شده ب

آنیان نتایج بهتري را نسبت سنجی صفاخانه، سنته و پل آب
ر هر ایستگاه بررسی شده دبا ورودي نرمالمدل45
SVMنتایج نشان داد که مدل .سنجی بدست آورده استآب

هاي سازي جریان ایستگاه صفاخانه و پل آنیان با دادهدر شبیه
سازي جریان با واقعی عملکرد بهتري را نسبت به شبیه

هاي داشته است و استفاده از دادههاي داراي توزیع نرمالداده
سازي شبیهنرمال شده فقط در ایستگاه سنته باعث بهبود نتایج

براي ایستگاه 6شکل در عنوان نمونه هبگردیده است.
سه تابع ازاي ه بRMSEو CCمقادیر تغییرات صفاخانه

است. . داده شده استسنجی نشان کرنل در دوره صحت
RMSE ترتیب روند صعودي و نزولی داشته در اکثر موارد به

نشان صفاخانهبراي ایستگاهو سه تابع کرنلنرمال شده
کرنل پایه شعاعی و توابعدهد. با توجه به این شکل در می

به ازاي افزایش ورودي بسیار RMSEو CCخطی تغییرات 
ها اندك بوده است که نشان دهنده حساسیت کمتر این مدل

باشد.میهاي جریان نرمال شدهبه تعداد ورودي

هاي ورودي سنجی به ازاي دادهدر دوره صحتSVMسازي جریان با استفاده از مدلمربوط به شبیهRMSEو CCروند تغییرات -6شکل 
در ایستگاه صفاخانهجریان مشاهداتی(الف) و نرمال شده(ب)

Figure 6.  The trend of CC and RMSE variations in flow simulation using the SVM model during the verification
period for the input data of observation flow (A) and normalized flow (B) at the Safahaneh station
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ANNبا مدل جریانسازي شبیه
در این مطالعه از شبکه عصبی پرسپترون چند لایه

)MLP( استفاده گردید. جهت ماهانهجریانجهت مدل سازي
ساز مطلوب، جریان مشاهداتی و نرمال شده تعیین مدل شبیه

به عنوان ورودي شبکه عصبی مصنوعی 15تا 1با تاخیرهاي 

در نظر گرفته شد. شبکه بکار گرفته شده داراي یک لایه 
در ابد.یمیتغییر 20تا 1ها از پنهان بوده که در آن تعداد نرون

مدل ارزیابی شده براي هر 300بهترین مدل از بین 3جدول 
نشان داده شده هاایستگاه، به همراه بهترین تعداد نرون آن

است.

هاي سنته، صفاخانه و پل آنیان به ازاي جریان مشاهداتی و نرمال شدهدر تخمین جریان ایستگاهMLPعملکرد مدل - 3جدول 
Table 3. Performance of the MLP model in estimation of the Santeh, Safakhaneh and Polanian stations flow using the

observation and normalized flow
دوره صحت سنجی دوره واسنجی

NS RMSE
(m3/s) CC NS RMSE

(m3/s) CC
د بهترین تعدا

نرون
بهترین تعداد 

ورودي
ایستگاه

سنجیآب
نوع داده
ورودي

47/0 93/5 71/0 63/0 90/8 80/0 4 12 صفاخانه جریان 
مشاهدا

63/0تی 58/6 80/0 64/0 94/8 80/0 11 11 سنته
67/0 90/22 82/0 60/0 06/17 78/0 6 3 پل آنیان
60/0 55/5 81/0 27/0- 23/10 73/0 19 6 صفاخانه جریان

79/0نرمال 32/5 89/0 53/0 84/8 81/0 6 6 سنته
84/0 93/20 87/0 70/0 42/13 87/0 14 14 پل آنیان

در ایستگاه صفاخانه براي جریان 3مطابق با جدول 
نرون در لایه 4متغیر ورودي و 12با MLPمدلمشاهداتی

RMSEو CCهاي با مقادیر شاخص)MLP)4،12(پنهان (
در دوره مترمکعب بر ثانیه93/5و 71/0ترتیب برابر با ه ب

MLPهايمدلسایرعملکرد بهتري نسبت به نجی سصحت
19ورودي و 6با MLPمدل ،براي جریان نرمال شدهدارد. 
RMSEو CCهاي با مقادیر شاخص)19،6N(MLP((نرون

در دوره مترمکعب بر ثانیه 55/5و 81/0ترتیب برابر با ه ب
بهترین کارایی MLPهاي به سایر مدلنسبت سنجی صحت

سازي جریان با نتایج شبیه.باشددارا میجریانرا در تخمین 
هاي نرمال شده نشان داد که استفاده از و دادهMLPمدل 

و CCتواند نقش بسزایی در افزایشها میاین نوع داده
سنجی داشته هاي آبایستگاهدر کلیهRMSEکاهش 

و کاهش CCافزایشمقدار4در جدول ).4و 3باشد(جدول 
RMSEهاي نرمال سازي جریان با استفاده از دادهدر شبیه

سنجی مورد هاي آببراي ایستگاهشده نسبت به مشاهداتی 
.مطالعه نشان داده شده است

سنجی سازي جریان دوره صحتبه ازاي جریان نرمال شده در شبیهCCو افزایش RMSEمقدار کاهش - 4ول جد
Table 4. The amount of RMSE reduction and CC increase per normalized flow in the simulation flow of

verification period
سنجیایستگاه آب شاخص آماري

پل آنیان سنته صفاخانه
09/0 19/0 06/0 RMSE

06/0 11/0 14/0 CC

مدل15عملکرد 7در شکل عنوان نمونه ه بهمچنین 
MLP سازي جریان ماهانه جهت شبیهبکار گرفته شده

پنهان نرون در لایهتعداد ایستگاه صفاخانه به ازاي بهترین 

دوره درهاي مشاهداتی و نرمال شده براي دو حالت داده
سنجی آورده شده است.صحت

ال شدههاي مختلف جریان مشاهداتی و نرمدوره صحت سنجی به ازاي وروديدر RMSEو CCروند تغییرات -7شکل 
Figure 7. The trend of CC and RMSE variations in during the verification period for the various inputs of observation

and normalized flow
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SVMو ANNهايمدلعملکردمقایسه
، 6N(MLP(هايهاي قبل مدلبراساس نتایج بخش

)6N(MLP) 14وN(MLPهاي ارزیابی نسبت به سایر مدل
سازي جریان را به ، کم خطاترین شبیهSVMو MLPشده

دارا هاي صفاخانه، سنته و پل آنیان ترتیب در ایستگاه

هاي اي از عملکرد بهترین مدلخلاصه5. در جدول باشندمی
شکل همچنین در .بکار رفته در هر ایستگاه آورده شده است

سازي شده هانه مشاهداتی و شبیهسري زمانی جریان ما8
هاي منتخب براي هر یک از ایستگاههايمدلتوسط

.استشدهنشانسنجیدر دوره صحتسنجی آب

هاي آبسنجی مورد مطالعهسازي جریان در ایستگاهشبیهخلاصه عملکرد بهترین مدل- 5جدول 
Table 5. Summary of performance of the best flow simulation model at the studied hydrometric stations

سنجیدوره صحت  دوره واسنجی
مدل وروديهايدادهنوع  ایستگاه رودخانه

NS RMSE
/s)3(m CC NS RMSE

/s)3(m CC

60/0 55/5 81/0 27/0- 23/10 73/0 MLP(N6) جریان نرمال شده صفاخانه ساروق چاي
79/0 32/5 89/0 53/0 84/8 81/0 MLP(N6) جریان نرمال شده سنته خرخره چاي
48/0 93/20 87/0 70/0 42/13 87/0 MLP(N14) جریان نرمال شده پل آنیان جیغاتو چاي

هاي صفاخانه (الف)، سنته (ب) و پل آنیان (پ)هاي منتخب در ایستگاهسازي شده مدلجریان مشاهداتی و شبیه-8شکل 
Figure 8. Observation and simulated flow of selected models at the Safakhaneh (a), Santeh (b) and Polanian (c) stations
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هاي شبکه در تحقیق حاضر سعی گردید عملکرد مدل
سازي عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان در شبیه

اخانه، سنته و رود در سه ایستگاه صفزرینهحوزهجریان ماهانه 
هاي پل آنیان و همچنین تاثیر نرمال و غیرنرمال بودن جریان

در این ها مورد بررسی قرار گیرد.ورودي بر عملکرد مدل
هاي جریان مشاهداتی هر راستا ابتدا توزیع احتمالاتی داده

به جریان با توزیع نرمال تبدیل 9تا 1ایستگاه طبق روابط 
لحاظ نمودن تاثیر جریان با در ادامه جهتاست.گردیده 

تاخیرهاي ماهانه مختلف و همچنین ساختار بکار رفته در 
سازي جریان ماهانه، کارایی ها بر عملکرد آنها در شبیهمدل
هاي کرنل با تابعSVMهاي شبکه عصبی مصنوعی و مدل

ها ماهه جریان رودخانه15تا 1هاي مختلف به ازاي تاخیر
فت و نتایج زیر بدست آمد. مورد ارزیابی قرار گر

جریان 3و 13ازاي ه بSVMنتایج نشان داد مدل 
سازي (غیر نرمال) نتایج بهتري را در شبیهورودي مشاهداتی

سنجی صفاخانه و هاي آبسنجی ایستگاهجریان دوره صحت
ه بRMSEو CCهاي آماري با مقادیر شاخصآنیانپل

و sec3m(34/6،79/0/، (70/0ترتیب برابر با 
)/sec3m(31/24هاي نرمال شده داشته است. استفاده از داده

هاي نتایج بهتري در ایستگاه سنته با مقادیر شاخصجریان
داشته sec3m(88/5/، (86/0برابر با RMSEو CCآماري 

در مقایسه با شدههاي نرمالاست، در واقع استفاده از داده
6و کاهش CCي درصد14باعث افزایش حالت غیر نرمال 

است.گردیدهسنجی دوره صحتدر RMSEدرصدي 
سازي جریان بوسیله شبکه عصبی مصنوعی، در شبیه

با داده MLP(3)و MLP(12) ،MLP(11)هاي مدل
سازي ترتیب جهت شبیهه ورودي مشاهداتی (غیرنرمال) ب

سنجی صفاخانه، سنته و پل آنیان هاي آبجریان در ایستگاه
و CCهاي آماري د که مقادیر شاخصگردیدنانتخاب 
RMSEسنجی به ترتیب برابر ها در دوره صحتاین ایستگاه

و sec3m (93/5 ،80/0) ،/sec3m (58/6 ،82/0/، (71/0با 
)/sec3m (90/22هاي مدلباشند.میMLP(N6) ،

MLP(N6) وMLP(N14)بینی جریان نیز جهت پیش
ازاي ه بآنیانپلسنجی صفاخانه، سنته و هاي آبایستگاه

استفاده از هاي ورودي نرمال شده انتخاب گشتند؛ البتهداده
باعث سنجی هاي آبدر کلیه ایستگاههاي نرمال شده داده

گردیده است که درصد این RMSEو کاهش CCافزایش 
سنجی صفاخانه، سنته و هاي آبافزایش و کاهش در ایستگاه

06/0، 19/0، 11/0، 06/0، 14/0ترتیب برابر با ه پل آنیان ب
باشد.می09/0و 

هاي منتخب سنجی مدلبا توجه به نتایج دوره صحت
MLP توان دریافت که عملکرد مدل) می3(جدولMLP در
(جدول SVMهاي منتخب نسبت به مدلسازي جریان شبیه

در هر یک از سه ایستگاه ازاي داده ورودي مشاهداتی ه ب) 2
مذکور بهتر بوده است.

تاخیر سنجی، هر یک از سه ایستگاه آبPACFتابع 
را موثرترین ورودي در و نرمال شدهاول جریان مشاهداتی

هاي سازيکند که در شبیهسازي جریان معرفی میشبیه
نیز این مورد مشهود 7و 6هاي و همچنین شکلانجام شده

هاي شبکه عصبی مصنوعی و است. در حالت کلی مدل
99تا 80تیبان با یک ورودي غیرنرمال بین ماشین بردار پش

درصد مقدار 94تا 72و با یک ورودي نرمال نیز درصد
را سنجی خودخطاي مدل منتخب مربوط به ایستگاه آب

.دهندپوشش می
ANNهاي فوق استفاده از مدل گیريبا توجه به نتیجه

سازي نتایج بهتري را در شبیهتواند میSVMبه جاي مدل 
همچنین استفاده از ها به همراه داشته باشد.رودخانهن جریا

غیر نرمال در هايبه جاي وروديهاي نرمال شده ورودي
شبکه عصبی مصنوعی بسیار موثر بوده و باعث هايمدل

استفاده از . گرددسازي میافزایش دقت و کاهش خطاي شبیه
ز هاي نرمال شده همیشه باعث بهبود نتایج بدست آمده اداده

گردد، لذا براي دستیابی به بهترین نوع نمیSVMمدل 
از بایستی SVMمدل در ورودي (جریان نرمال و غیر نرمال)

.گرددسعی و خطا استفاده 
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Abstract
Accurate estimation of river flows is one of the fundamental activities in water resources

management of river basins. Artificial neural network (ANN) and support vector machine
(SVM) are the most important data mining models that can be considered for this purpose. Due
to the data-based attribute of these models, probability distribution of data may have a
considerable effects on their performance in river flow simulation. In order to, Zarrineh Rud
River basin was selected as a study area and the investigations were done for three hydrometric
stations located in this basin. In this regard, first monthly runoff probability distribution of
stations were studies based on Shapiro- Wilk test and then normalization of data distribution
were done. Then the performance of ANN and SVM models in monthly river flow simulation of
three stations was evaluated for initial observed and normal data. Based on the results of this
study, the values of 0.71, 5.93 (m3/sec), 0.80, 6.58 (m3/sec) and 0.82, 22.9 (m3/sec) were
obtained for correlation coefficient (CC) and root mean square errors (RMSE) indicators in the
ANN model for Safakhaneh, Santeh and Polanian stations respectively in the testing period. In
the SVM model, the values of 0.70, 6.34 (m3/sec), 0.78, 7.02 (m3/sec) and 0.79, 24.31 (m3/sec)
were obtained for these indicators in the mentioned stations respectively. The results showed
that in river flow simulation by ANN model values of CC increase 6%, 14% and 11% and
RMSE values decrease 9%, 19% and 6% for Polanian, Santeh and Safakhaneh stations
respectively in the testing period due to normalization of data probability distribution. For SVM
model, due to normalization of data probability, CC value increases 10% and RMSE value
decrease 16% only for Santeh station. Also the results showed that the ANN model with normal
input data has high performance in estimation of monthly river flow compared to the SVM
model in each of the three hydrometric stations.

Keywords: ANN, Monthly River Flow, Normal Probabilistic Distribution, SVM, Zarrineh Rud
Basin
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