
 

 

Evaluating the efficiency of SVM, LS-SVM and SVM-GOA models in 

simulating the Flood peak discharge at the Poldokhtar station  

 

Abstract 

In order to control and minimize the damaging impacts of floods, flood modeling or simulation is a fundamental solution. 

Identifying effective models for this purpose is crucial in watershed management. This study evaluates the accuracy of support 

vector machine models combined with the support vector machine (SVM), Grasshopper algorithm (SVM-GOA) and least square 

support vector machine (LS-SVM) in simulating the flood peak discharge of Poldokhtar station in the Karkheh basin. For this 

study, 74 flood events from 2009 to 2016 at the Poldokhtar station and data from 13 daily rainfall stations in the upstream area for 

the same period were utilized. Subsequently, 52 events were allocated for training, and 22 for validation. The comparison of results 

was conducted using three statistical indicators: Correlation coefficient (R2), Root mean square error (RMSE), Nash efficiency 

(Ns), and Standard error (SE). Additionally, uncertainty analysis was performed using two indexes: ARIL and POC. The results 

indicate the relative superiority of the LS-SVM model with SE=0.407, RMSE=110.16, NS= 0.91 and R2=0.92 compared to the 

SVM model with SE=0.5, RMSE=137.70, NS= 0.87 and R2=0.88 and SVM-GOA model with SE=0.519, RMSE=144.53, NS= 

0.83  and R2=0.9. The study's overall conclusion is that the LS-SVM model is more accurate, faster, and easier to implement 

compared to the SVM and SVM-GOA models. As a result, it can be confidently preferred over the SVM and SVM-GOA models 

due to its significant advantages. The research emphasizes the critical importance of precise flood modeling and simulation in 

watershed management for mitigating the destructive impact of floods. 
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ایستگاه پل سیل سازی دبی اوج شبیهدر  SVM-GOAو  SVM ، LS-SVMهایارزیابی کارایی مدل

 دختر 

 

 

 چکیده:

هایی کارآمد بدین منظور، یکی و کاهش اثرات مخرب این پدیده بوده و شناسایی مدل مدیریت برایسازی سیل یکی از راهکارهای اساسی شبیه یاسازی مدل

تلفیق شده با  ماشین بردار پشتیبان ، (SVM)ماشین بردار کلاسیکهای پژوهش دقت مدل . در اینهای آبریز استمدیریت حوضهترین ارکان در از مهم

در حوضه کرخه، مورد ارزیابی دختر سیل ایستگاه پل اوج دبی سازیدر شبیه (LS-SVM)بردار پشتیبان ماشینو حداقل مربعات (GOA-SVM) الگوریتم ملخ 
سنجی در حوضه ایستگاه باران 13در ایستگاه پل دختر و بارش روزانه  1395تا  1388های واقعه سیل در محدوه سال 74بدین منظور از آمار قرار گرفته است. 

ها انتخاب شد. مقایسه نتایج به سنجی مدلواقعه نیز برای صحت 22واقعه برای آموزش و  52استفاده شده است. از این تعداد، آبریز بالادست این ایستگاه 
و همچنین تحلیل عدم قطعیت  (NS، ضریب نش )(SE)خطای استاندارد  ،(RMSE)، جذر میانگین مربعات خطا (R2)تبیینشاخص آماری ضریب  چهار کمک

، =407/0SEا ب LS-SVMنتایج حاکی از برتری نسبی مدل صورت گرفت.  (POC) درصد پوشش و(ARIL) توسط طول بازه نسبی م به کمک دو شاخص
16/110=RMSE ،91/0=NS  2=92/0وR نسبت به مدل SVM 5/0ا  ب =SE ،70/137=RMSE ،87/0=NS  2=88/0وR مدل و GOA-SVM 519/0ا ب 
=SE ،53/144=RMSE ،83/0=NS  2=9/0وR .اجرای مدل مدت زمانمتوسط  است SVM-LS   و این زمان در مدل  ثانیهدر حد چندGOA-SVM  در حد

به دلیل دارا   LS-SVMمدل لذا .کلاسیک بصورت دستی نیز مستلزم صرف زمان زیادی است SVMاز سوی دیگر تنظیم پارامترهای مدل  چند ساعت است.
با قطعیت و  توانبیشتری برخوردار است. لذا میسهولت اجرایی از لحاظاز ،  SVM-GOAو SVM هایمدلبودن پارامترهای قابل تنظیم کمتر نسبت به 

 .داددر ارجحیت قرار  دو مدل دیگرنسبت به را   LS-SVMاختلافی چشمگیر مدل

 ماشین بردار پشتیبان. سازی سیل،مدل :پل دختر حوضه کرخه، الگوریتم ملخ، :کلمات کلیدی

 

 مقدمه

تواند تاثیر عمیقی بر اکوسیستم و زندگی انسان داشته باشد و باعث آسیب زیست سیل یکی از ویرانگرترین بلایای طبیعی است که می
عامل  ،سیل در مقیاس ملی. (Choubin et al., 2019) های اقتصادی به مناطق مسکونی، کشاورزی و منابع آب شودمحیطی و زیان

در میان  .(1397)گلشن و همکاران،  باشداز جمله حوادث طبیعی شایع در ایران پس از زلزله می و بیشترین تعداد مرگ و میر و خسارات
های گذشته متعلق به سیل بوده و در اغلب سال ،هاهای کشاورزی، شیلات، مسکن و زیرساختسوانح طبیعی بیشترین خسارت در بخش

صرف جبران خسارات ناشی از  ،و ستاد حوادث غیر مترقبه "طرح کاهش اثرات بلایای طبیعی"از اعتبارات سالیانه  حدود هفتاد درصد
تغییر کاربری اراضی، توسعه ساخت و سازها و همچنین دخل و تصرف غیر مجاز در (. 1397، کریمی فیروزجائی) استاین پدیده شده

سازی یا مدل. (1397، کریمی فیروزجائی)باشند کننده خسارات ناشی از سیلاب می تشدیدترین عوامل بستر و حریم رودخانه از مهم
هایی کارآمد بدین سازی سیل یکی از راهکارهای اساسی جهت کنترل و کاهش اثرات مخرب این پدیده بوده و شناسایی مدلشبیه

بینی سیل در سراسر جهان وجود گوناگونی به منظور پیش هایروش. های آبریز استترین ارکان در مدیریت حوضهمنظور، یکی از مهم
های بزرگ، بسیار محبوب هستند ه با مجموعه دادهههای یادگیری ماشین به واسطه عملکرد خوب در مواجدارد که در این میان تکنیک

(Ranasinghe and Ilmini., 2020)توان به پژوهش این موضوع می پیرامونهای صورت گرفته . از جمله پژوهش Agnihotri et al. 

 سیستم هایهندوستان به کمک مدل آسام باراک در رودخانه واقع در حوضه Matijuri ایستگاه در سیل بینیپیش با هدف (2022)



 

 

 و تجزیه اشاره نمود. (ACO) هامورچه کلونی سازیبهینه و الگوریتم ANFISو مدل ترکیبی  (ANFIS) تطبیقی -عصبی استنتاج فازی
برخوردار  اطمینان بیشتری و دقت از ،مستقل ANFIS مدل با مقایسه در ANFIS-ACO مدل که داد نشان نتایج این پژوهش تحلیل
 جنگل ،(MLP) چندلایه پرسپترون شبکه عصبی ، (DT) تصمیم درخت شامل مصنوعی هوش مدل چهار از Ke et al., (2021) است.

 همه که دهدمی نشان نتایج این پژوهش. استفاده نمودند شانشی چین استان در سیلدبی  بینیپیش برای SVM و (RF) تصادفی
 هوش مدل چهار حال، این با. باشند داشته مدتکوتاه بینیپیش برای مرطوب نیمه هایحوضه در خوبی عملکرد توانندمی هامدل

 با. یابد دست بخشی رضایت بینیپیش به تواند می SVM مدل تنها و دارند خشک نیمه هایحوضه در کمتری نسبی دقت مصنوعی
 هایدر پژوهشی عملکرد مدلTabbussum and Qayoom. (2021) است.  متفاوت بسیار فوق هایمدل عملکرد بینی،پیش زمان افزایش
ANN، فازی و  منطقANFIS نتایج این پژوهش حاکی از عملکرد بهتر مدل  بینی سیل مورد ارزیابی قرار دارند.را در پیشANFIS 
 مدل هند به کمک دو آسام مونیرخال در تگاهایس سیل دردبی  بینیپیش به Sahoo and Ghose. (2022) به دو مدل دیگر است. نسبت

SVM-GOA و SVM یافتهتوسعه مدل که داد نشان نتایج این پژوهش نتایج. پرداختند SVM-GOA روش یک عنوان به تواندمی 
به ارزیابی کارایی  (1398شریفی گرمدره و همکاران )مورد استفاده قرار گیرد.  سیل دقیق بینیپیش برای SVM به نسبت کارآمد

 دریافتند رگرسـیون چند متغیره غیرخطی در حوضه آبخیز دریاچه نمک پرداختند وو  (ANN)، شبکه عصبی مصنوعیSVMهای مدل
ای برخوردار های حداکثر لحظهبینی دبیدر پیشاز دقت بیشتری  دو روش دیگرکه روش مدلسازی ماشین بردار پشتیبان نسبت به 

 بینی سیل دربه منظور پیش (WSVM)تبدیل موجک  پشتیبان ترکیبی با بردار ماشین و SVM از دو مدلShada et al. (2022)  .است
به کمک ( آب سطح و بارندگی) ورودی سیگنال نویز حذف بدین صورت که پس از. استفاده نمودند کرالا در Achankovil رودخانه

 عصبی شبکه ترکیب با هامدل این عملکرد. معرفی گردید WSVMو  SVM هایمدل به ورودی سیگنال موثر اجزای تبدیل موجک،
 بینیپیش در WSVM مدل حاکی از توانایی بالای مطالعه این نتایج. نیز مورد مقایسه قرار گرفت (WANN)تبدیل موجک  و مصنوعی

 به Sahoo et al. (2022)دارای عملکرد بهتری بوده است.  WANN مدل با مقایسه در WSVM دهد که مدلسیل بوده و نشان می
 کارایی پرداختند و (GWO) خاکستری گرگ ساز بهینه با SVM و MLP  مدل به کمک باراک رودخانه حوضه در سیل بینیپیش
 که داد نشان نتایج این پژوهش مورد ارزیابی قرار دادند.را  SVM و MLP ساده های مدل با SVM-GWO و MLP-GWO هایمدل

SVM-GWO به نسبت بهتری عملکرد آزمایشی های دوره طول در MLP-GWO، SVM و MLP  .دارد Singh et al. (2022) در 
 ماهانه جریان بینیپیش به منظور (ABC) عسل زنبور کلونی سازیبهینه الگوریتم با شده ادغام SVM دقت مدل بررسی به ایمطالعه

 معمولی SVM مدل و ترکیبی مدل پرداختند. مقایسه نتایج هند ماهانادی رودخانه حوضه در Sundargarh و Salebhata ایستگاه دو در
 و کندمی پردازش بهتر را هیدرولوژیکی پیچیده هایداده SVM-ABC ترکیبی مدل که نشان داد کمی، آماری معیارهای به کمک

  .دارد بالاتری بینیپیش دقت و تعمیم قابلیت

 زین رانیبرد. ا یپمنظور کنترل خسارات ناشی از آن  به ،سیل قیدق ینیبشیپ تیبه اهم توانیمطالعات صورت گرفته م یبا بررس     
دو دهه  یبوده و ط ریپذ بیخشک آس مهین یآب و هوا تنو با داش ییآب و هوا ادیز راتییتغ لیدلاست که به ییاز جمله کشورها

نقاط  نیو در ب باشدمیکشور  خیزهای سیلاستاناز  یکی لرستاناستان در منطقه روبرو بوده است.  رانگریو لیس نیگذشته با چند
وضعیت پوشش گیاهی  نیو همچن سیلاب حوضه ی، حجم بالاحوضه بالادستزیاد  وسعتبدلیل  ، شهرستان پلدخترمختلف استان

واحدهای کوهستانی مرتفع با ساختمان سنگی و )این حوضه دارای  آن یدروژئومورفولوژیه و وضعیت تغییر کاربری اراضیو  حوضه
 ، یکی از(میشود جادیآب سطحی بلافاصله بر روی دامنه آنها ا انیجر ی،و به هنگام بارشهای جو است و فرسایشی ادیشیب بسیار ز

)اسدی  بوده است یقابل توجه هایلیس شاهدخیزی بسیار بالایی است و دارای پتانسیل سیل این منطقه .باشدنقاط می نیزتریخ لیس
ساله  31مساحت تحت پوشش جنگل در این منطقه طی دوره ی  ،1397طبق نتایج موسوی و همکاران در سال . (1401و همکاران، 

به یک سوم کاهش یافته است و تغییرات عمده ای در کاربری اراضی صورت گرفته است. بطوریکه مساحت بخش  2017الی  1986
کونی در چند دهه برابر افزایش یافته است. همچنین تمرکز و ساخت و سازهای مس 5مسکونی منطقه در این بازه زمانی به میزان 



 

 

این منطقه به با توجه به توسعه فیزیکی شهر و خطر وقوع سیل در این محدوده،  لذاگذشته در حاشیه رودخانه گسترش یافته است. 
ذکر  یهامدل انیتوان گفت که در م یصورت گرفته م یها قیراستا، با توجه به تحق نیر ا. دانتخاب شدمورد مطالعه عنوان منطقه 

 بلدقت قا یداراکه  شده است یمعرف سیلمانند  ایسازی فرایند های غیر خطی، پیچیده و پوروش مناسب برای مدل SVMشده، مدل 
های فراکاوشی در این روش و با توجه به عملکرد موفق الگوریتمقابل قبول  دقتبا توجه به  لذا باشد.یمسیل  ینیبشیدر پ یقبول

سیل ایستگاه  اوج دبی سازیشبیه جهتGOA-SVM  2و SVM-LS 1 هیبریدی دو مدل ازافزایش دقت این مدل، در این تحقیق 
  گیرد.میمورد ارزیابی قرار   (SVM)ماشین بردار کلاسیکو همچنین  هااستفاده شده و دقت این مدلدختر، پل

 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

هایی رود. این حوضه شامل قسمتی از حوضه آبریز خلیج فارس به شمار میئکیلومتر مربع جز 51337حوضه آبریز کرخه با مساحت 
و خوزستان بوده و بخش عمده آن در سه استان کرمانشاه، لرستان و  ، مرکزیهای کرمانشاه، همدان، کردستان، ایلام، لرستاناز استان

های مرزی ایران و چای، از مغرب به حوضهو قره های سیروان، سفیدرودهمدان قرار دارد. حوضه کرخه از شمال به حوضه رودخانه
 .(1391گزارش سازمان برنامه و بودجه، ) گرددعراق، از جنوب به قسمتی از مرز غربی و از قسمت شرق به حوضه رودخانه دز محدود می

جغرافیایی و در مختصات  آبریز کرخه بوده های مهم حوضهیکی از زیرحوضه کیلومترمربع، 66/9275با مساحت  حوضه آبریز کشکان
دقیقه عرض شمالی در استان لرستان  2درجه و  34دقیقه تا  8درجه و  33دقیقه طول شرقی و  59درجه و  48دقیقه تا  12درجه و  47

های مهم و پرآب کیلومتر به عنوان یکی از سرشاخه 270رودخانه کشکان به طول حدود  .(1400)نصری و همکاران،  واقع شده است
رد )آزادی آوای بنام کل سفی به رودخانه سیمره پیوسته و رودخانه کرخه را به وجود میانه کرخه، در جنوب غربی پلدختر در منطقهرودخ

گیری سیل سنجی مورد مطالعه، نواحی موثر در شکلهای بارانتر و انتخاب صحیح ایستگاهبه منظور مطالعه دقیق (1399و همکاران،
( تقسیم شد و سپس یک ایستگاه هیدرومتری در محدوده پل دختر و دوازده ایستگاه 1حوضه مجزا )شکل زیر به شش  ایستگاه پل دختر

در این محدوده انتخاب  1 و شکل در جدول و موقعیت مکانی مندرج با مشخصات کشکان(آبریز )حوضه  سنجی در بالادست آنباران
 گردید.

 

 

                                                           
1. Least-Squares Support Vector Machine 

2  . Support Vector Machine Models Combined With Grasshopper Optimization Algorithm 



 

 

 

 مورد مطالعه هایموقعیت مکانی ایستگاه .1شکل 

 های مورد مطالعهمشخصات ایستگاه .1جدول 

 ایستگاه ردیف
 طول جغرافیایی

 (درجه)

 عرض جغرافیایی

 (درجه)

 ارتفاع

 )متر(
 

23/33 چمشک 1  20/48  1475 

45/33 چم گرداب 2  67/47  403 

98/33 حسن آباد میربیگ 3  98/47  1607 

48/33 ویسان 4  02/48  1020 

88/33 شیخ آباد زنگی وند 5  03/48  1737 

44/33 خرم آباد 6  28/48  8/1147  

82/33 الشتر 7  25/48  1/1567  

 713/5 47/72 33/15 پل دختر 8

30/33 آفرینه 9  88/47  805 

52/33 دهنو 10  78/48  1770 

72/33 کاکا رضا 11  27/48  1530 

93/33 دره تنگ 12  27/48  1800 

35/33 چنار سوخته 13  52/48  1420 

 



 

 

   (SVM)ن کلاسیکماشین بردار پشتیبامدل 

به منظور رسیدن 3 توسط محقق روسی به نام ولادیمیر وپنیک 1965در سال ماشین بردار پشتیبان سیستم یادگیری کارآمدی است که 
. (Cristianini and Shawe-Taylor., 2000)ارائه شد سازی خطای ساختاری اصل استقرایی کمینه با استفاده ازبه یک جواب بهینه 

-های پراکنده و کم میاین مدل ناشی از دو ویژگی برجسته قابلیت عمومی سازی عالی و سازگاری با دادههای ثمربخش بینیپیش

( 1ای، تانژانت هیپربولیک و گوسی، تابع خطای زیر)رابطه این مدل با چهار نوع کرنل خطی، چند جمله .(Behzad et al., 2010)باشد
 .(1397)نوذری و توکلی،  کندمینه می( ک2ها )رابطه را با در نظر گرفتن یکسری محدودیت

 (1رابطه 

1

2
WTW + C ∑ ξi

N

i=1

+ C ∑ ξi
∗

N

i=1

 

 

 (2رابطه

WTϕ(xi) + b − yi < ε + ξi
∗ 

yi − WTϕ(xi) − b < ε + ξi
∗ 

ξi
∗, ξi > 0 

𝜉𝑖بردار ضرایب،  Wثابت گنجایش،  Cدر روابط بالا 
تابع کرنل  𝜙الگوهای آموزش مدل و  Nضریب ثابت،  bضرایب کمبود،  𝜉𝑖 و∗

 است.

  (LS-SVM) ماشین بردار پشتیبانحداقل مربعات 

با  یمشابه یهاتیمحدود است، شده یمعرف5 کنسیسو و 4وندوال توسط که )SVM-LS( مدل حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان
)سیفی،  است تیارجح در بالاتر، سرعت و دقت تر،کم یمحاسبات یدگیچیپ لیمدل به دل نیاما نسبت به ا ،دارد کیکلاس SVMمدل 
 هستند ها و اریبی تابع رگرسیونبه ترتیب مقادیر وزن b و w که در آن، کرده پیروی  3از رابطه  (LS-SVM) مـدل رگرسیونی .(1389

 .(1393بیلندی و همکاران، پوررضا ) شوندمیتعیین  4سازی تابع هدف در رابطه لاز طریق حداق و

 

y(xi) (3رابطه  = wT. φ(xi) + b       

,minw,e,bj(w (4رابطه e) =
1

2
wTw +

γ

2
∑ ei

2

N

i=1

 

                                                           
3  . Vladimir Vapnik 

4.Vandewalle 

5  . Suykens 



 

 

 با محدودیت:

yi = wTφ(xi) + b + 𝑒𝑖  5رابطه)  

 .باشدهای آموزشی میطای دادهخ 𝑒𝑖و  کننده خطا پارامتر تنظیم   تابع کرنل φ در روابط فوق

GOA)الگوریتم بهینه سازی ملخ 
6) 

توسط  2017باشد که در سال ها میگروهی ملخ سازی فراابتکاری الهام گرفته شده از رفتارسازی ملخ یک روش بهینهالگوریتم بهینه
عوامل جستجو در به روزرسانی موقعیت هر  توان به مشارکت کلیههای این الگوریتم میاز مزیت .صارمی و همکاران ارائه گردیده است

بلیت جستجو سراسری و محلی عامل جستجو، توجه ویژه در راستای جلوگیری از به دام افتادن در نقاط بهینه محلی، ایجاد تعادل بین قا
در این الگوریتم به منظور به روزرسانی  (.1400، رضائی آهوانویی و کرمی) و عدم نیاز به اطلاعات گرادیان فضای جستجو، اشاره نمود

 گردد.ها از رابطه زیر استفاده میموقعیت ملخ

Xi  (6رابطه 
d = Td + c [∑ c (

ubd − lbd

2
) . s(|xj

d − xi
d|)

xj − xi

di,j

n

j=1

] 

 

و حد پایین  لاترتیب بیانگر حد بابه  lbو  ubمین ملخ،  jو  iفاصله بین di,j  ام،jموقعیت ملخ  xjام، iوقعیت ملخ م xi در این رابطه
ریب کاهشی برای محدود کردن منطقه خنثی، ضنیز معرف یک  c پارامتر ودست آمده تاکنون بهترین موقعیت به T، متغیرهای تصمیم

 :شودتعریف می 7ها در گروه بصورت رابطه الگوریتم موقعیت ملخدر این  .باشددافعه و جاذبه می

Xi (7رابطه  = Si + Gi + Ai    

. (1400، رضائی آهوانویی و کرمی) باشدها میحرکت ملخ برباد  و گرانش برهم کنش اجتماعی، به ترتیب اثر  Aiو Si  Gi،در این رابطه 
 استفاده شده است. SVM-GOA، تحت عنوان مدل SVMسازی پارامترهای مدل به منظور بهینه GOAدر این پژوهش از الگوریتم 

 معیارهای ارزیابی

معیار ارزیابی  ( NS) و ضریب نش (SE)خطای استاندارد  ،(RMSE)جذر میانگین مربعات خطا ، (R2) تبیینشاخص آماری ضریب  چهار
 های مورد استفاده در این پژوهش قرار گرفت.کارایی و دقت مدل

 

R2 (8رابطه    =
[∑ (Qi

s − Q̅i
sn

i=1 )(Qi
o − Q̅i

o)]2

√∑ (n
i=1 Qi

s − Q̅i
s)2 ∑ (Qi

o − Q̅i
o)2n

i=1

 

                                                           
6  . Grasshopper Optimization Algorithm 



 

 

RMSE (9رابطه  = √
1

n − 1
∑(Qi

o − Qi
s)2

n

i=1

 

SE (10رابطه  =
RMSE

x̅
 

𝑁𝑆 (11رابطه  = 1 −
∑ (Qi

o − Qi
s)2𝑛

𝑖=1

∑ (Qi
o − Q̅i

o)2n
i=1

 

 

Qiدر این روابط، 
o  ،دبی مشاهداتیQi

s سازی، دبی شبیهQ̅i
o ،میانگین دبی مشاهداتیQ̅i

p و سازیمیانگین دبی شبیه n ها تعداد داده
 باشد.یم

 

 تحلیل عدم قطعیت

های متفاوتی در تکرار چندباره مدلهای مبتنی بر یادگیری ماشین، بدون آنکه تغییری در ورودی و یا ساختار مدل ایجاد شود، خروجی
 در خروجی تیقطع عدم برآورد منظور بهتوان به نتایج حاصل از یکبار اجرای مدل اعتماد نمود، لذا شود و بر همین اساس نمیحاصل می

 .دیگرد استفاده (POC) درصد پوشش و (ARIL)متوسط طول بازه نسبی شاخصمورد استفاده از دو  یهامدل

 

ARIL (12رابطه  =
1

N
× (∑

Qi
+ − Qi

−

Qi
o

N

i=1

) 

POC (13رابطه  =
1

N
∑ δi

N

i=1

, δi = {
1 if    Qi

− ≤ Qi
o ≤ Qi

+ 
0            otherwise          

 

 

Qi روابط، نیا در
Qi و +

Qi و یزمان یهاتعداد گام i، N یگام زمان در نانیمحدوده اطم نییحد بالا و پا −
o باشد.یم یمشاهدات یدب 

 شناسیروش

سیل در ایستگاه هیدرومتری  مدلسازیدر  SVM-GOAو  SVM، LS-SVMهای در این پژوهش که به منظور مقایسه و ارزیابی مدل
بالادست  یحوضه در پل دختر انجام شده است، مراحل زیر به ترتیب صورت گرفت. در ابتدا آمار و اطلاعات مربوط به سیل و بارش

های و سپس یک دوره آماری مشترک بین ایستگاه های مربوطه دریافت شدهدر مقیاس روزانه از سازمان ایستگاه هیدرومتری پلدختر
 با دبی حداکثر واقعه سیل 74تعداد  (. در گام بعد95تا  88های باران سنجی و هیدرومتری مورد مطالعه انتخاب شد )محدوه سال

متر مکعب بر ثانیه، در این محدوده زمانی شناسایی گردید و به تعیین مقادیر بارش در روز وقوع سیل در هریک  60بیش از  ایلحظه
گیری آن که البته تحت ن سنجی بالادست پرداخته شد. به دلیل تاثیر بارش روزهای قبل از وقوع سیل بر شکلاز ایستگاه های بارا

تر علاوه بر بارش در روز وقوع سیل از بارش پنج روز ماقبل آن نیز استفاده گردید تاثیر زمان تمرکز حوضه است، به منظور تحلیل دقیق
 های مورد نظر بصورت زیر اجرا شدند.ورودی و خروجی، مدل و نهایتا پس از انتخاب و تعیین مقادیر



 

 

 

  LS-SVMمدل 

و از بارش شش روزه )بارش در روز وقوع سیل و پنج روز ماقبل  صورت گرفته MATLABمدلسازی توسط این مدل به وسیله نرم افزار 
استفاده شد و و از دبی حداکثر سیل در ایستگاه پل دختر به عنوان خروجی این مدل های بالادست به عنوان ورودی آن( در ایستگاه

، خطی (RBF)از توابع کرنل پایه شعاعی و به صورت کاملا تصادفی صورت پذیرفت. در فرآیند آموزش،  30به  70آموزش آن با نسبت 
(LIN) ای و چندجمله(POLY) سنجی پرداخته شد و در نهایت دوره آموزش و صحتسازی سیل در استفاده شد. و سپس به شبیه

سازی شده توسط این مدل در دو مرحله آموزش و صحت میان دبی مشاهداتی و شبیه NSو R2، RMSE،  SEهای آماری شاخص
 .سنجی و به تفکیک برای هریک از توابع کرنل مورد نظر محاسبه شد

 

  SVMمدل 

در این  نظرهای مورد به منظور ارزیابی و مقایسه بهتر مدل و صورت گرفت MATLABتوسط این مدل به وسیله نرم افزار  مدلسازی
و همچنین تابع کرنل  LS-SVMمدل مدلسازی به کمک همان الگوی انتخابی از مقادیر ورودی و خروجی تعیین شده در  ،پژوهش

RBF .در فرآیند آموزش، پارامترهای مدل بصورت کاملا دستی و به وسیله سعی و خطا در جهت افزایش دقت مدلسازی  صورت گرفت
 مرتبه اجرا شد. SVM 500مدل تنظیم شدند، در این راستا 

 

  SVM-GOAمدل 

 الگوریتمو  SVMمدل مورد ارزیابی قرار گرفت. لذا، ابتدا  GOAدر این مرحله دقت و کارایی مدل ماشین بردار تلفیق شده با الگوریتم 
سازی پارامترهای ماشین بردار پشتیبان به کدنویسی شدند و سپس دو مدل در جهت بهینه MATLABدر نرم افزار  GOA سازیینهبه

ر ورودی و خروجی تعیین شده به کمک همان الگوی انتخابی از مقادی مدلسازی در این مرحله نیز، تلفیق شدند.GOAالگوریتم کمک 
مرتبه مورد تکرار قرار  100، 50با اندازه جمعیت   SVM-GOA صورت گرفت. در ادامه مدل RBFدر بخش قبل و همچنین تابع کرنل 

 .گرفت

 

 نتایج و بحث

 LS-SVMمدل 

سنجی پرداخته شد. صحتسازی سیل در دوره آموزش و به شبیه، شناسیروشمطابق با بخش  LS-SVMز آماده سازی مدل اپس 
سازی شده توسط این مدل در دو مرحله آموزش و صحت میان دبی مشاهداتی و شبیههای آماری شاخصنتایج مربوط به  محاسبه 

 ارائه شده است. 2برای هریک از توابع کرنل مورد نظر در شکل و جدول  سنجی و به تفکیک



 

 

 

 در مرحله صحت سنجی LS-SVM مدل توسط شده برآورد و سیل مشاهداتی مقایسه . 2شکل

 

 LS-SVM مدلسنجی به وسیله نتایج مربوط به مدلسازی سیل در مرحله آموزش و صحت .2جدول

 صحت سنجی آموزش ساخار مدل

 NS SE RMSE (m3/s) R2 NS SE RMSE (m3/s) R2 کرنل

RBF 93/0  189/0  535/43  986/0  0/24 1/189 321/839 0/46 

LIN 78/0  348/0  019/80  955/0  18/0  1/242 336/238 0/28 

POLY 0 0 0 1 07/0  321/1  736/357  16/0  

 

 در گرید کرنل دو با سهیمقا در ،RBF کرنل انتخابحاصل از  جینتا، مورد استفادهکرنل در بین سه تابع شود همانطور که ملاحظه می
 هایشاخصمقادیر  ،آموزشنتایج به دست آمده در مرحله  رغمعلیاما  برخوردار است. یشتریاز دقت ب ،یسنجمرحله آموزش و صحت دو

در جهت بهبود و ارتقا  لذا در ادامه بوده است. سیلبینی در پیش LS-SVM مدل پایینحاکی از دقت  ،نجیسصحتارزیابی در مرحله 
 به صورت زیر مطرح گردید: سناریو دو  مرحله قبل، ازنتایج حاصل 

o سری ،سناریواین  در :اول سناریو سیل و  ستگی بین دبی پیک  سیل و پنج روز ماقبل مقادیر همب های زمانی بارش در روز وقوع 
در روز وقوع ســیل در حداکثر مقدار خود قرار داشــته و در روزهای قبل به شــدت کاهش  همبســتگی . مقادیرآن محاســبه شــد

سیل حداکثر ســیل   بربربارندگی در روزهای قبل را بارندگی در روزهای قبل را   توان تاثیرتوان تاثیرمیمی لذاد، نیابمی سیل در فرآیند تنها از بارش در روز وقوع ســیل در فرآیند   وو  نادیده گرفتنادیده گرفتحداکثر  تنها از بارش در روز وقوع 
ستفادهمدلســـازی اســـتفاده سازی ا سبه نتایج مربوط به محاســـبه   اجرا گردید. دوباره ســـناریوبا در نظر گرفتن این  LS-SVMدر ادامه مدل کرد. کرد.   مدل نتایج مربوط به محا

شاهداتی و های آماری در مراحل آموزش و صحتهای آماری در مراحل آموزش و صحتشاخصشاخص شاهداتی و سنجی و همچنین نمودار مقادیر م شده توسط این مدل در پیشپیشسنجی و همچنین نمودار مقادیر م شده توسط این مدل در بینی  بینی 
 ..ارائه شده استارائه شده است  33جدول و شکلجدول و شکل

 



 

 

 در مرحله صحت سنجی LS-SVM مدل توسط شده برآورد و سیل مشاهداتی مقایسه .3شکل

 LS-SVM مدلسنجی به وسیله نتایج مربوط به مدلسازی سیل در مرحله آموزش و صحت .3جدول

 صحت سنجی آموزش ساخار مدل

 NS SE RMSE (m3/s) R2 NS SE RMSE (m3/s) R2 کرنل

RBF 99/0  049/0  253/11  99/0  0/39 1/070 289/830 0/65 

LIN 06/0  070/1  75/245  54/0  31/0  145/1  07/310  54/0  

POLY 0 0 0 1 49/0  967/0  85/261  52/0  

 

اگرچه مقدار  ،سناریواین  دربوده و در مجموع برخوردار از دقت بیشتری  RBFنیز کرنل این قسمت شود در همانطور که ملاحظه می
2R   با بهبود بیشتری روبرو شد اما میزان بهبود در مقادیرSE  وRMSE  مقادیر بالای شاخص  . با توجه بهدرصد بود 13تنهاSE، سناریو 

 .ارزیابی شدصورت زیر ه دوم ب

 های بالادست مقادیر همبستگی میان دبی حداکثر سیل و بارش در روز وقوع سیل در تمامی ایستگاه بخشدر این دوم:  سناریو
به  علاوه بر اینهایی با بیشترین مقدار همبستگی در نظر گرفته شد. محاسبه شد و در نتیجه معیار مدلسازی، بارش در ایستگاه

نتایج نهایی مورد بررسی قرار دقت بالادست حذف شده و تاثیر آن بر  سنجی درون حوضهباران هایترتیب هریک از ایستگاه
یافت، بارش آن به کلی حذف شده و در غیر اینصورت گرفت. در صورتی که به دنبال حذف یک ایستگاه دقت مدل کاهش نمی

با بیشترین میزان  آباد و الشترچمشک، ویسان، خرم  ایستگاه چهارباعث شناسایی  نهایتا ماند. این کاردر روند مدلسازی باقی می
فوق اجرا شد که  سناریودر نظر گرفتن دو و این بار با  مرحله قبلمشابه  LS-SVMدر ادامه مدل  گردید.تاثیر بر دقت مدلسازی 

 آمده است.  4 شکلنتایج آن در جدول و 



 

 

 

 در مرحله صحت سنجی LS-SVM مدل توسط شده برآورد و سیل مشاهداتی مقایسه .4شکل

 

 LS-SVM مدلسنجی به وسیله نتایج مربوط به مدلسازی سیل در مرحله آموزش و صحت -4جدول

 صحت سنجی آموزش ساخار مدل

 NS SE RMSE (m3/s) R2 NS SE RMSE (m3/s) R2 کرنل

RBF 95/0  319/0  403/73  95/0  0/91 0/407 110/161 0/92 

LIN 55/0  042/1  252/282  53/0  42/0  062/1  941/243  46/0  

POLY 0 323/0  294/53  97/0  07/0  323/1  178/358  87/0  

 

قرار گرفت.  92/0در محدوده  2Rداده شده و  ءدرصد ارتقا 67به  RMSEو  SEدوم میزان بهبود در مقادیر  سناریودر نتیجه استفاده از 
استفاده از سری با  لزومادهد که نشان میگیری افزایش یافته و این موضوع شود، دقت مدلسازی بصورت چشمهمانطور که ملاحظه می
های اضافی با ایجاد های بالادست، دقت مدلسازی افزایش نیافته و استفاده از سریروزه و آمار کلیه ایستگاه 5زمانی بارش با مقیاس 

، خرم آباد و الشتر، علاوه بر ارتقای دهد. استفاده از آمار بارش چهار ایستگاه چمشک، ویساناخلال در فرآیند آموزش، دقت را کاهش می
 گردید.سازی دقت شبیهدر مدلسازی سیلاب، موجب شناسایی سه محدوده با بیشترین میزان تاثیر بر  LS-SVMعملکرد مدل 

 

  SVMمدل 

سنجی پرداخته شد. نتایج سازی سیل در دوره آموزش و صحتبه شبیهشناسی، مطابق با بخش روش SVMپس از آماده سازی مدل 
در دو مرحله  سازیدر بهترین حالت شبیه سازی شده توسط این مدلمیان دبی مشاهداتی و شبیههای آماری شاخصمربوط به محاسبه 
های آماری محاسبه شده در تکرارهای میانگینی از شاخصهمچنین  ارائه شده است. 5در شکل و جدول سنجی آموزش و صحت

 است.  شده ارائه 6در جدول تکرار( 500) گوناگون

 

 



 

 

 

 در مرحله صحت سنجی SVM مدل توسط شده برآورد و سیل مشاهداتی مقایسه. 5شکل

 

 SVM سنجی به وسیله مدلمدلسازی سیل در مرحله آموزش و صحت یجهنتبهترین  .5جدول

 صحت سنجی آموزش ساخار مدل

 NS SE RMSE (m3/s) R2 NS SE RMSE (m3/s) R2 کرنل

RBF 88/0  49/0  73/113  88/0  87/0  5/0  70/137  88/0  

 

 SVM سنجی به وسیله مدلنتایج مدلسازی سیل در مرحله آموزش و صحتمیانگین . 6جدول

 صحت سنجی آموزش ساخار مدل

𝑵𝑺̅̅ کرنل ̅̅  𝑺𝑬̅̅̅̅  𝑹𝑴𝑺𝑬̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ (m3/s) �̅�2 𝑵𝑺̅̅ ̅̅  𝑺𝑬̅̅̅̅  𝑹𝑴𝑺𝑬̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ (m3/s) �̅�2 

RBF 65/0  84/0  27/192  59/0  72/0  74/0  481/198  62/0  

 

مدل بهترین نتیجه نسبت به  2R=92/0و  SE ،16/110=RMSE ،91/0=NS=407/0ا ب SVM-LSمدل شود، همانطور که ملاحظه می
SVM 5/0ا  ب =SE ،70/371=RMSE ،78/0=NS  2=88/0وR  میانگین اما باید به این نکته توجه داشت که  .بهتری دارد نسبتاًعملکرد

  دهند.نتایج رضایت بخشی را نشان نمی 6در جدول  SVMمدل  در اجراهای مختلف های آماریشاخص

 

 SVM-GOAمدل 

سنجی پرداخته شد. سازی سیل در دوره آموزش و صحتبه شبیه، شناسیروشمطابق با بخش  SVM-GOAز آماده سازی مدل اپس 
سازی شده توسط این مدل در دو مرحله آموزش و صحت میان دبی مشاهداتی و شبیههای آماری شاخصنتایج مربوط به محاسبه 

 ارائه شده است. 7شکل و جدول در سنجی 

 



 

 

 

 در مرحله صحت سنجی SVM-GOA مدل توسط شده برآورد و سیل مشاهداتی مقایسه .6شکل

 

 SVM-GOA مدلنتایج مربوط به مدلسازی سیل در مرحله آموزش به وسیله . 7جدول

 صحت سنجی ساختار مدل

 NS SE RMSE (m3/s) R2 تکرار اندازه جمعیت کرنل

RBF 100 50 0/83 0/519 144/533 0/89 

 

نسبت به مدل  2R=92/0و  SE ،16/110=RMSE ،91/0=NS=407/0ا ب SVM-LSمجموع، نتایج حاکی از برتری نسبی مدل در 
GOA-SVM 519/0ا ب =SE ،53/144=RMSE ،83/0=NS  2=9/0وR مدل و SVM 5/0ا  ب =SE ،70/137=RMSE ،87/0=NS  و

88/0=2R .اجرای مدل مدت زمانمتوسط  است SVM-LS  و این زمان در مدل ثانیهدر حد چند GOA-SVM  .در حد چند ساعت است
  LS-SVMمدلهمچنین بصورت دستی نیز مستلزم صرف زمان زیادی است.  کلاسیک SVMاز سوی دیگر تنظیم پارامترهای مدل 

و همه این  بیشتری برخوردار استسهولت از لحاظ اجرایی از، دو مدل دیگربه دلیل دارا بودن پارامترهای قابل تنظیم کمتر نسبت به 
  .دانستدر ارجحیت  دو مدل دیگرنسبت به را   LS-SVMبا قطعیت و اختلافی چشمگیر مدلشوند که عوامل موجب می

خصوصا  SVM-GOAمدت زمان اجرای بالای مدل اما  ،است SVM و SVM-GOAبرابری نسبی دو مدلاگر چه نتایج نشان دهنده 
توان از این نظر میو  باشدها زمان رسیدن به اهدافی نظیر تحلیل حساسیت، نیازمند ماهشود تا میئلی مشابه این پژوهش، موجب در مسا
 در اولویت قرار داد. SVM-GOAنسبت به مدلرا  SVMمدل 

 

 تحلیل عدم قطعیت

از نظر  SVM-GOAو  SVM، LS-SVM مدل سهها برای شرایط ورودی یکسان، محاسبه شده و در این بخش نتایج خروجی مدل
-SVMو  LS-SVMی هامورد ارزیابی و مقایسه قرار گرفت. بدین منظور هریک از مدل خروجی،تصادفی و یا غیر تصادفی بودن میزان 

GOA، 20 و مدل  مرتبهSVM، 500  اجرا شده و پارامترهای با ورودی و ساختار یکسانمرتبه ARIL و POC 13 و 12 روابط مطابق 
 شده است.  ارائه 7 و شکل 8جدول در آن جیکه نتا شدند برآورد



 

 

 نتایج مربوط به تحلیل عدم قطعیت .8 جدول

SVM-GOA LS-SVM   SVM 

POC ARIL POC ARIL POC ARIL 

86/0  89/1  09/0  031/0  72/0  85/0  

 

 

 

 c )SVM-GOA و    a )SVM  ،b )LS-SVMهای ترسیم باند اطمینان در مدل. 7 شکل

 

-LSباشد، لذا مدل ، نشان دهنده عرض کمتر باند عدم قطعیت و در نتیجه پایین بودن عدم قطعیت میARILمقادیر کوچکتر پارامتر 

SVM   باARIL=0.031 نسبت به مدل SVM با ARIL=0.85 و SVM-GOA با ARIL=1.89 .این  دارای عدم قطعیت کمتری است
تر شود و هر چه به یک نزدیکنیز مقادیر بین صفر تا یک را شامل می POCپارامتر  قابل مشاهده است. 7به وضوح در شکل موضوع 

با SVM-GOA  مدل اگرچه . در نتیجهدارندقرار اطمینان عدم  باندبیشتری در ای مشاهدههای داده دهد کهمیشود نشان می
POC=0.86 ،نسبت بهLS-SVM  با  POC=0.09و SVM  باPOC=0.72 های مشاهداتی بیشتری در محدوده مورد نظرداده دارای 

مدل دیگر دو را دارای عدم قطعیت کمتری نسبت به  LS-SVMمیتوان مدل ، 7و همچنین شکل  ARIL پارامتر لحاظاما با  ،است
 است. SVM-GOA در مقایسه با مدل SVMتر مدل حاکی از عدم قطعیت پایینهمچنین نتایج  دانست.

 



 

 

 گیرینتیجه

مدلسازی سیل ایستگاه هیدرومتری پل در  SVM-GOAو  SVM، LS-SVMهای در این پژوهش که به منظور مقایسه و ارزیابی مدل
 دختر صورت گرفت، نتایج زیر حاصل شد:

 سازی روزه و استفاده از آمار کلیه ایستگاه های بالادست، موجب افزایش دقت مدل 5استفاده از سری زمانی بارش با مقیاس  الزاما
توان نتیجه گرفت که می دهد.های اضافی با ایجاد اخلال در فرآیند آموزش، دقت را کاهش مینخواهد شد و استفاده از سری

در نظر  یکیدرولوژیه ریعملکرد بسته به متغ نیو ا شودینم یکیدرولوژیه یهااضافه لزوماً منجر به بهبود عملکرد مدل یدگیچیپ
 یخطاها دیبالا، با تول یدگیچیبا پ یهامدل .(Rene Orth et al. 2015) متفاوت باشد تواندیم یکیدرولوژیه طیشرا ایگرفته شده 

 (.García-Callejas and Araújo, 2016) شوندیخطا م جادیو باعث ا کنندیم جادیبالا ا انسیوارها، در داده اسیبا ای یتصادف

 حاکی از برتری نسبی مدل  ،های آماریدر مجموع، نتایج محاسبه شاخصLS-SVM  های به مدلنسبتSVM و SVM-GOA 
 است.

 علاوه بر ارتقای عملکرد مدل استفاده از آمار بارش چهار ایستگاه چمشک، ویسان، خرم آباد و الشتر ،LS-SVM  در مدلسازی
  سازی گردید.دقت شبیهسیلاب، موجب شناسایی سه محدوده با بیشترین میزان تاثیر بر 

  اجرای مدل مدت زمانمتوسط در این تحقیقLS-SVM   و این زمان در مدل ثانیهچند  وددر حدSVM-GOA  چند  وددر حد
-LSمدل بصورت دستی نیز مستلزم صرف زمان زیادی است لذا کلاسیک SVMاز سوی دیگر تنظیم پارامترهای مدل . بودساعت 

SVM  های به دلیل دارا بودن پارامترهای قابل تنظیم کمتر نسبت به مدلSVM-GOA وSVM  برای اجرا، بیشتری سهولت  از
 . بودبرخوردار 

  مدلاگر چه نتایج نشان دهنده برابری نسبی دوSVM-GOA و SVM  است اما مدت زمان اجرای بالای مدلSVM-GOA  خصوصا
ها زمان باشد و از این نظر شود تا رسیدن به اهدافی نظیر تحلیل حساسیت، نیازمند ماهئلی مشابه این پژوهش، موجب میدر مسا

 در اولویت قرار داد. SVM-GOAنسبت به مدلرا  SVMتوان مدل می

  مدل خروجیLS-SVM  مدل برای ورودی های یکسان، ثابت بوده و تصادفی نیست. این در حالی است که خروجیSVM-GOA 
 باشد.میسیلاب سازی در شبیه باند اطمینان عریض تری بوده و نشان دهنده تصادفی بودن خروجی آندارای 

 

 "هیچگونه تعارض منافع بین نویسندگان وجود ندارد"
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 گزارش پشتیبان، جلد هفتم.-(. مطالعات آمایش استان خوزستان1391سازمان برنامه و بودجه استان خوزستان. )
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 مقایسه و (SVM) پشتیبان بردار ماشین از استفاده با روزانه مرجع تعرق و تبخیر بینیپیش برای خبره سیستم یک (. توسعه1389سیفی، اکرم )

تجربی. پایان نامه کارشناسی ارشد. به راهنمایی سید مجید میر لطیفی. تهران: دانشگاه تربیت  هایروش و ANFIS، ANN با آن نتایج

 مدرس، دانشکده علوم کشاورزی.

 مصنوعی عصبی شبکه و پشتیبان بردار ماشین هایسامانه کارایی ارزیابی (.1398) .سیدسعید ،اسلامیان ؛مهدی ،وفاخواه ؛ابراهیم ،گرمدره شریفی

 .366-351،(1) 23. خاک و آب علوم(. نمک دریاچه آبخیز حوضه: موردی مطالعه) سیلاب ایمنطقه تحلیل در

(. برآورد ضریب آبدهی سرریزهای کلید پیانویی انحنادار با استفاده از ترکیب رگرسیون بردار 1400علیرضا. ) ،رضائی آهوانویی و حجت ،کرمی

 .202-186(، 2)12، نشریه علمی پژوهشی مهندسی آبیاری و آب ایران .بپشتیبان و الگوریتم های ملخ و کرم شب تا

(. تهیه نقشه خطر سیل مبتنی بر انرژی جریان با 1397محمدرضا. ) ،جلوخانی نیارکی و عطا اله ،عبدالهی کاکرودی ؛محمد ،کریمی فیروزجائی

 .175-159(، 5)4، پژوهشهای ژئومورفولوژی کمّی .استفاده از سیستم اطلاعات جغرافیایی مطالعه موردی: رودخانه نکا

ل حوضه آبخیز تالار با استفاده از مدل نسبت فراوانی (. ارزیابی حساسیت به سی1397خه بات. ) ؛خسروی و اباذر ،اسمعلی عوری ؛محمد ،گلشن

 .16-1(، 15)7، مخاطرات محیط طبیعی. احتمالاتی

آشکارسازی تغییرات کاربری اراضی و پوشش گیاهی شهرستان پلدختربا استفاده از تصاویر  (.1397. )مهدی خداداد، ؛سارلی، رضا ؛میرنجف موسوی،

 .115-103(، 7)26 ،محیطی هفت حصارفصلنامه مطالعات  .ماهواره لندست

 توسعه جهت لرستان استان در کشکان حوضه های رودخانه کیفی بندی اولویت(. 1400. )علیرضا وند، سپه و مرتضی قبادی، ؛منوچهر نصری،

 ،( 3)15 ،(زیستی علوم) پروری آبزی توسعه .FUZZY AHP و VIKOR های روش ترکیب از استفاده با( سردآبی ماهیان) پروری آبزی

111-126 . 

بینی جریان با استفاده از مدل ماشین بردار پشتیبان بر مبنای سری های زمانی دبی و بارش در (. پیش1397فاطمه. ) ،توکلی و حامد ،نوذری
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Evaluating the efficiency of SVM, LS-SVM and SVM-GOA models in 

simulating the Flood peak discharge at the Poldokhtar station  

 

EXTENDED ABSTRACT 

Introduction  

Floods are among the most devastating natural disasters, with profound impacts on ecosystems, human life, 

and causing environmental damage and economic losses to residential areas, agriculture, and water 

resources. (Choubin et al., 2019). Among natural disasters, floods cause the most damage in agriculture, 

fisheries, housing, and infrastructure sectors. Iran is also vulnerable to climate change due to its semi-arid 

climate and has experienced several devastating floods in the region over the past two decades. Various 

methods for flood forecasting exist worldwide, with machine learning techniques being particularly popular 

for their effectiveness in handling large datasets (Ranasinghe and Ilmini., 2020). In this context, based on 

the conducted research, it can be stated that among the models mentioned, the Support Vector Machine 

(SVM) model has been identified as a suitable method for modeling non-linear, complex, and dynamic 

processes like floods, demonstrating acceptable accuracy in flood forecasting. Therefore, considering the 

satisfactory accuracy of this method and the successful performance of meta-exploratory algorithms in 

enhancing its accuracy, two hybrid models, LS-SVM and SVM-GOA, were employed to simulate the peak 

discharge of the Poldokhtar station flood. The accuracy of these models, along with the classical Support 

Vector Machine (SVM), was assessed. 

 
Methodology  

In the research conducted to compare and evaluate the SVM, LS-SVM, and SVM-GOA models in flood 

modeling at the Poldokhtar hydrometry station, the following steps were undertaken. Initially, statistics and 

information regarding floods and precipitation in the upstream basin of the Poldokhtar hydrometric station 

were obtained daily from relevant organizations. Subsequently, a common statistical period was selected 

between the studied rain gauge and hydrometric stations (years 2009 to 2016). In the next phase, 74 flood 

events with instantaneous maximum discharge exceeding 60 cubic meters per second were identified within 

this timeframe, and the precipitation amount on the day of each flood event was determined at each 

upstream rain gauge station. Considering the impact of rainfall in the days leading up to a flood event on 

its occurrence, influenced by the time of concentration of the basin, a more detailed analysis included not 

only the rainfall on the day of the flood but also the rainfall from the five days prior to it. Finally, after 

selecting and determining the input and output values, the desired models were implemented. 

Results and Discussion  

In this research, which was conducted in order to compare and evaluate SVM, LS-SVM and SVM-GOA 

models in the flood modeling of Poldokhtar hydrometry station, the following results were obtained: 

- Necessarily, the use of rainfall time series with a 5-day scale and the use of statistics from all 

upstream stations will not increase the accuracy of modeling, and the use of additional series will 

reduce the accuracy by disrupting the training process. It can be inferred that increased complexity 

does not necessarily result in improved performance of hydrological models, and the performance 

may vary based on the hydrological variable or conditions considered  

- Overall, the results of calculating statistical indices demonstrate the relative superiority of the LS-

SVM model compared to the SVM and SVM-GOA models. 

- The utilization of rainfall statistics from the four stations of Chameshk, Veysian, Khorramabad, 

and Aleshtar not only enhanced the performance of the LS-SVM model in flood modeling but also 



 

 

facilitated the identification of three key areas with the most significant impact on simulation 

accuracy. 

- In this study, the average execution time of the LS-SVM model was approximately a few seconds, 

whereas the SVM-GOA model took several hours to run. Additionally, manually setting parameters 

for the classic SVM model is a time-consuming process. Therefore, the LS-SVM model was easier 

to implement due to its fewer adjustable parameters compared to the SVM-GOA and SVM models. 

- Although the results show the relative equality of the SVM-GOA and SVM models, but the high 

execution time of the SVM-GOA model, especially in problems similar to this research, causes it 

to take months to achieve goals such as sensitivity analysis. From this point of view, the SVM 

model can be prioritized over the SVM-GOA model. 

- The output of the LS-SVM model for the same inputs is constant and not random. Meanwhile, the 

output of SVM-GOA model has a wider confidence band and it shows the randomness of its output 

in flood simulation. 

 

Key words: Flood modeling, Support vector machine, Grasshopper algorithm, Karkheh basin, Poldokhtar station. 

 


