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ABSTRACT 

Accurate forecasting of river flow is one of the most important factors in surface water resources management, 

especially during flood and drought periods. In this research, the wavelet function and the ensemble empirical 

mode decomposition (EEMD), which are considered as soft computing tools, were used to derive the time 

series features, and the efficiency of the wavelet- Gaussian and the ensemble empirical mode decomposition-

Gaussian models for predicting the discharge between the three consecutive stations located in the Housatonic 

river have been investigated. For this purpose, in the first step, the discharge of downstream stations is predicted 

by upstream stations using the Gaussian process regression model. Then, the discharge-stage time series was 

broken up by wavelet transform and ensemble empirical mode decomposition into cages, and these subclasses 

were introduced into the Gaussian process regression modeling to simulate the discharge-stage relationship. 

Also, the effect of each of the sub-series of ensemble empirical mode decomposition model (Residual and 

IMFs) was studied to improve predictive outcomes. It was observed that the most inefficient subseries in the 

ensemble empirical mode decomposition model is the residual subseries. The results indicate that wavelet 

compound techniques (DWT-GPR) and ensemble empirical mode decomposition (EEMD-GPR) have 

improved the results to a certain extent. As an example, for the test stage, the best prediction model of the 

second station, the combined model of ensemble empirical mode decomposition-Gaussian upgraded 

determination coefficient (DC) from 0.74 to 0.80 and the combined model of wavelet-Gaussian upgraded 

DC from 0.74 to 0.83. 
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های ترکيبی های هيدرومتريک متوالی با استفاده از روشبينی و ارزيابی ارتباط دبی رودخانه در ايستگاهپيش

GPR-EEMD مطالعه موردی: رودخانه هوستونيک() 

 2، معصومه چمنی1*کيومرث روشنگر

 تبریز، ایران. گروه آب،  دانشکده مهندسی عمران، دانشگاه تبریز، 1

 (5/5/1398اریخ تصویب: ت -29/4/1398اریخ بازنگری: ت -25/2/1398)تاریخ دریافت: 

 چکيده

دیریت منابع آب، های فرآیندهای هیدرولوژیکی و هیدرولیکی در مترین مؤلفّهها، از مهمبینی دقیق دبی در رودخانهپیش

جزیۀ مد تجربی توز سیلاب است. در این تحقیق از تابع موجک و به ویژه در اتّخاذ تدابیر مناسب در مواقع خشکسالی و بر

ده و کارایی های سری زمانی استفاده گردییکپارچه که از ابزارهای محاسبات نرم محسوب می شوند، جهت استخراج ویژگی

بینی دبی ( برای پیشEEMD- GPR)وسین گ -( و تجزیۀ مد تجربی یکپارچهDWT- GPRگوسین ) -های موجکمدل

ور در گام اول، بین سه ایستگاه متوالی رودخانه هوستونیک، واقع در آمریکا مورد بررسی قرار گرفته است. برای این منظ

بینی شده یشهای بالادست با استفاده از مدل رگرسیون فرایند گاوسی پدست، توسط ایستگاهمقدار دبی ایستگاه پایین

شته گهایی تجزیه یل موجک و تجزیۀ مد تجربی یکپارچه به زیرسریهای زمانی دبی و اشل توسط تبد. سپس سریاست

ل رگرسیون فرایند گاوسی شدند. همچنین تأثیر هر یک از اشل وارد مد -سازی رابطه دبیها جهت شبیهو این زیرسری

ه گردید هدبینی، بررسی گردید. مشا( در نتایج پیشResidual and  IMFsهای روش تجزیۀ مد تجربی یکپارچه )زیرسری

اکی از آن است باشد. نتایچ ح( میResidualکه ناکارآمدترین زیرسری در تجزیۀ مد تجربی یکپارجه، زیرسری باقیمانده )

زیادی باعث بهبود  ( تا حدودEEMD- GPR( و تجزیۀ مد تجربی یکپارچه )DWT- GPRهای ترکیبی موجک )که روش

جزیه مد تجربی تبینی دبی ایستگاه دوم، مدل تلفیقی آزمون مدل برتر پیشبرای مرحله  نتایج گردیدند. به عنوان نمونه،

 ارتقاء داد. =83/0DCرا به  =74/0DCگوسین  -و مدل تلفیقی موجک =80/0DCرا به  =74/0DCگوسین  -یکپارچه

های ستگاهایدبی رودخانه، تجزیۀ مد تجربی یکپارچه، تبدیل موجک گسسته، رگرسیون فرایند گاوسی، کليدی:  ه هایواژ

 متوالی
 

 مقدمه
برای کاربردهای مختلف هیدرولوژیکی، مهندسی رودخانه و 

های منابع آبی، اطلاعات دقیق درباره میزان جریان کنترل پروژه

-ها بسیار مهم است. تا کنون روابط گوناگون و پیچیدهدر رودخانه

رابطه  ها ارائه شده است.رودخانهبینی دبی ای به منظور پیش

انه یک پدیده بسیار پیچیده در علم اشل در رودخ -دبی

ریزی منابع هیدرولوژی است که شناخت آن در مدیریت و برنامه

سازی این فرآیند آب از اهمیت بسیار زیادی برخوردار است. مدل

های هیدرولیکی، تواند ضریب اطمینان بالایی در طراحی سازهمی

های هشدار سیل ریزی برای سیستمها و برنامهاندهی رودخانهسام

 را ممکن نماید.

توانایی  1(AIهای هوش مصنوعی )های اخیر روشدر سال

                                                                                                                                                                                                 
 

  :نویسنده مسئولkroshangar@yahoo.com 

1 -Artificial Intelligence  

2- Support Vector Machine 
3- Artificial Neural Network 

های زمانی بینی سریسازی و پیشای در مدلقابل ملاحظه

ها چون مبتنی بر اند. این روشهیدرولوژیکی از خود نشان داده

ی مورد مطالعه اولیه نسبت به پدیدهداده هستند، نیاز به دانش 

، ابزاری کارآمد برای کارکردن روی AIهای مبتنی بر ندارند. مدل

به  باشند.های دینامیکی و غیرخطی میتعداد وسیعی از داده

به منظور تخمین دبی  ،Roushangar et al.,  (2013) عنوان نمونه،

ریزی برنامه روزانه رودخانه ونیار در استان آذربایجان شرقی از

ژنتیک و شبکه عصبی مصنوعی استفاده کردند، و برای هر یک از 

ها بهترین ترکیب ورودی را تعیین کردند. همچنین نتایج به روش

ریزی ژنتیک را نسبت به شبکه عصبی دست آمده، برتری برنامه

با استفاده از ، Nouri et al. (2001) .مصنوعی نشان داد

بینی دبی ماهانه پرداختند و به پیش ANN3و  SVM  2هایمدل
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از دقت بالایی برخوردار است.  SVMنتیجه گرفتند که مدل 

های سه ایستگاه رودخانه غزل با بررسی داده کیشی و کوبنر

گیری شبکه عصبی چند لایه پرسپترون، ترکیه و به کار 1ایرماق

نشان دادند که روش شبکه عصبی  RBF2الگوریتم نیوتن و روش 

تواند به عنوان روشی مناسب از روش رگرسیون بوده و میبهتر 

 Kisi and 2009اشل به کار برده شود ) -برای پیش بینی دبی

Cobaner,توسعه عملکرد ایدر مطالعه (. بهزادی و همکاران ،

بردار پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی را برای های ماشینروش

رار دادند. نتایج بینی یک روز جلوتر رواناب مورد بررسی قپیش

نشان داد که روش ماشین بردار پشتیبان از روش شبکه عصبی 

تر از خود نشان داده است تر و دقیقبینی سریعمصنوعی، پیش

(Behzadi et al., 2009  .)مدل از در تحقیقی SVR منظور به 

 )مالزی( گرمسیری مرطوب مناطق در رودخانه بینی جریانپیش

 تغییرات با SVR با مرتبط مدل شش تولید با و استفاده کردند

ساعتی  جریان بینیپیش به بالادست در بارش ارتفاع و سطح آب

 .پرداختند 6سلانگور حوضه در 2011 سال از مقطعی در رودخانه

رودخانه بود  جریان پیشبینی در SVR کارایی از حاکی آنها نتایج

(Sayam et al., 2017). زمینه درای گسترده همچنین تحقیقات 

شده  انجام هیدرولوژی در محور های دادهمدل با SVM مقایسه

 هایمدل سایر به نسبت را مدل این که برتری طوری به. است

. دهدمی نشان ANN از  برخی و  MLR قبیل  از خاص محورداده

 و ذکرشده مدل مقایسه مابین بیشترین میان این در رو همین از

 Adnan et al., 2017; Modaresiاست ) گرفته صورت ANN مدل

et al., 2017.) 

محور علاوه بر کمیت های دادهبا توجه به اینکه نتایج مدل

های اخیر ها نیز بستگی دارد، در سالها به کیفیت دادهداده

پردازش نظیر تبدیل موجک برای بهبود های پیشمحققان از روش

، در کیشی و شیریسازی استفاده کردند. برای نمونه، نتایج شبیه

نشان دادند که ترکیب موجک و ماشین بردار  مطالعات انجام شده

بینی دبی جریان ماهانه به نتایج با دقت بالاتری پشتیبان در پیش

 Kisi and 2011شود )نسبت به ماشین بردار پشتیبان منجر می

Shiri, .)توانایی ترکیب موجک با روش برنامه، کیشی و سیمن-

ریزی ژنتیک به اثبات ا در مقایسه با مدل برنامهریزی ژنتیک ر

، دو (. داننده مهر و همکارانKisi and Cimen, 2011رساندند )

و مدل ترکیبی موجک  3(LGPمدل برنامه نویسی ژنتیکی خطی )

بینی جریان ماهانه دو ایستگاه شبکه عصبی مصنوعی را برای پیش

تیجه رسیدند که بر پی در پی مورد مطالعه قرار دادند و به این ن

                                                                                                                                                                                                 
 

1 -Kızılırmak River 
2 -Radial basis function 

های ورودی و خروجی، روش اساس مدل مرجع و مجموعه داده

با عملگرهای محاسباتی هم نتایج بهتری نسبت به  LGPصریح 

 Danandeh Mehr 2013از خود نشان داده است ) WANNمدل 

et al.,  .)ترکیبی مدل از نوع دو آداموسکی و تیواری 

 بینیپیشبرای  (WANN) مصنوعی عصبی شبکه-موجک

 در محدود هایداده با را آب هفتگی و ماهانه تقاضای

 هایکه روش دهدمی نشان نتایج دادند. توسعه دسترس

 آب تقاضای بینیپیش اعتبار و دقت تا قادرند شدهارائه

 بهبود  (WT) موجک تبدیل توانایی ترکیب به وسیله را

آدارش و همکاران  .(Tiwari and Adamowski, 2014بخشد )

های کندال، روند سری-ابتدا با استفاده از آزمون ناپارامتریک من

ایستگاه اصلی حوضه  7زمانی تغییرات سالیانه رسوب از خروجی 

در هند را تحلیل کردند. سپس روندهای غیر خطی در این سری

( استخراج کردند. EMD) ها را با استفاده از تجزیه مود تجربی

حوضه از  5تحلیل روند، کاهش تغییرات رسوب در  نتایج مطالعه

حوضه  3ها در رغم افزایش میزان بارشحوضه در هند را علی 7

ای در مطالعه همچنین (.Adarsh et al., 2016ها نشان داد )از آن

شبکه عصبی مصنوعی در -نشان دادند مدل ترکیبی موجک

به مدل  های زمانی هیدرولوژیکی دارای دقت بالاتری نسبتسری

  (.Alizadeh et al., 2017ساده شبکه عصبی مصنوعی است )

های رگرسیون فرایند در تحقیق کنونی کارآیی روش

گاوسی و تجزیۀ مد تجربی یکپارچه و تبدیل موجک به عنوان 

روش های نوین داده کاوی در تخمین دبی بین ایستگاهی مورد 

ایسه های ترکیبی با مقارزیابی مدل بررسی و ارزیابی قرار گرفت.

 . و انتخاب مدل برتر بر اساس بهترین عملکرد کارایی انجام شد
 های تجزیۀ مد تجربی یکپارچههمچنین تأثیر هر یک از زیرسری

 .بینی بررسی گردیددر نتایج پیش

 مواد و روش 

 منطقه مورد مطالعه

 2006تا  2002های روزانۀ دبی و اشل سال در این تحقیق از داده

ز سایت مربوط به ایستگاه های متوالی واقع در رودخانه هوستونیک که ا

USGS ( اطلاعات 1استخراج شده است، استفاده گردید. در جدول )

. ستاهای هیدرومتریک متوالی رودخانه ارائه شده مربوط به ایستگاه
ر قابل ذک آورده شده است. ( موقعیت منطقه مورد مطالعه1در شکل )

ده و است که جهت جریان رودخانه از ایستگاه اول به ایستگاه سوم بو

 باشد.کیلومتر می 50ها از هم حدود فاصله ایستگاه

3 -  Linear Genetic  Programming 
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 های هيدرومتريک متوالی رودخانه هوستونيکمشخصات جغرافيايی ايستگاه .1 جدول

Min.  

stage(m) 
Max.  

stage(m) 
Min.  

discharge(m3/s) 
Max. 

discharge(m3/s) 
Area(m2) Station 

No. 
Hydrometric 

Station 

67/0 64/3 78/1 40/193 730000 01197500 Station 1 
33/0 43/3 59/3 492 1642000 01200500 Station 2 

30/0 95/4 60/2 928 2579000 01205500 Station 3 

 

 

 
 های متوالی رودخانه هوستونيکموقعيت ايستگاه .1 شکل

 (EMD) روش تجزيه مد تجربی

EMD های گوناگون است که این عمل روشی برای تجزیۀ سیگنال

گیرد. طی این در فرآیندی تحت عنوان غربال کردن صورت می

مدی متفاوت لّفه با محتوای بساؤفرایند سیگنال اصلی به تعدادی م

 x(n)سیگنال اصلی ( 1طبق رابطه ) EMDشود. روش تجزیه می

  Wu and Huang, 2004) کندرا به تعدادی مد ذاتی تجزیه می

2018  Amirat et al.,) .  

(                          1)رابطه 
1

( ) ( ) ( )
n

i n

i

x n c x r x


 
  

 

و  IMFsتعداد  nمولفه باقی مانده، بعد از  همان rn(x) که

(x)ic .است 

یک داده ممکن است در یک زمان دارای چندین مد ذاتی 

 دارد ونام (IMF) های مد ذاتیباشد. این مدهای نوسانی، تابع

 دارای شرایط زیر هستند

و نقاط صفر با  (اکسترمم)در کل داده، تعداد نقاط فرین .1

 هستند. هم برابر و یا حداکثر دارای یک واحد اختلاف

نقطه میانگین پوش برازش داده شده بر نقاط در هر .2

بیشینه محلی و پوش برازش داده شده بر نقاط کمینه محلی باید 

 .صفر باشد

مرحله اول: تعیین نقاط بیشینه و کمینه محلی سیگنال 
x(n) .. 

دست آوردن پوش بالایی و پایینی سیگنال مرحله دوم: به

کمینه محلی به روش اسپلاین  با استفاده از برازش نقاط بیشینه و

آن محاسبه میانگین پوش بالا و  از پس (cubic spline) سهدرجه 

 .n1m)( پایین با نام
مرحله سوم: محاسبه اختلاف میان داده و میانگین پوش 

 (.2)بالا و پایین مطابق رابطه 
شرایط مربوط به یک تابع مد ذاتی را داشته  n1h)(چنانچه 

در نظر گرفته و  ،IMF(n) تابع مد ذاتی،باشد، درحکم اولین 

 شود. درغیر اینمحاسبات به مرحله بعدی الگوریتم منتقل می

شود؛ با این تفاوت اول تا چهارم دوباره تکرار می مراحل ،صورت

 .شوداعمال می 1h(n)روی  x(n(جای سیگنال اولیه که الگوریتم به
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1                                 (2رابطه )   1( ) ( ) ( )h n x n m x 
 

 (.3) رابطه مطابق باقیمانده محاسبه: چهارم مرحله

1                         (3رابطه ) 1( ) ( ) ( )r n x n imf n 
  

 

مرحله پنجم: چنانچه باقیمانده دارای حداقل دو فرین باشد، 

صورت الگوریتم  غیر این در. شودمراحل اول تا پنجم تکرار می

شود و آخرین باقیمانده درحکم باقیمانده سیگنال در میمتوقف 

های نیمرخ مغناطیس پس از اینکه تجزیه داده .شودنظر گرفته می

-تجزیه درحکم بی ۀهای مربوط صورت گرفت، باقیماندIMFبه 

های ای در نظر گرفته و اختلاف میان دادههنجاری منطقه

ی باقیمانده تلقّهنجاری ای بیهنجاری منطقهای و بیمشاهده

ها، در سیگنال 1. با این حال، به علّت وجود تناوب و نویزشودمی

فرکانس  -؛ توزیع حوزه زمان2در برخی موارد به علّت اختلاط مدها

شود )چون نقض میدچار  EMDشود و عملکرد دچار انقطاع می

گیرد(. جهت رفع حالتی نامشخص به خود میها IMFمیانگین 

و هوانگ روشی متفاوت با عنوان روش تجزیه مد این ایراد، وو 

 Wu and 2009را پیشنهاد کردند ) EEMD(3(تجربی یکپارچه 

Huang.)  4سازی آن، حجم محدودی از نویز سفیدتجزیه رونددر 

های مثبت آماری شود. با استفاده از جنبهوارد سیگنال اصلی می

نویز سفید که توزیع متوازن در حوزه فرکانس دارد، اثر نویز 

 شود. تجزیه حذف می روندمتناوب از 

 (DWTتبديل موجک گسسته )

-مان از سریز-موجک ها توابع ریاضی هستند که شکل مقیاس

امل شهای زمانی که نالیز سریها را جهت آهای زمانی و روابط آن

جک تابع مو Ψ(x)باشد، ارائه می دهد. ها میمتغییرها و غیرثابت

ی مادر است که توابع مورد استفاده در تحلیل، با دو عمل ریاض

تغییر  انتقال و مقیاس در طول سیگنال مورد تحلیل، تغییر اندازه و

 یابند.محل می

)( (                          4)رابطه 
1

)(, a

bx

a
xba


   

( و برای bدر نهایت ضرایب موجک در هر نقطه از سیگنال )

 باشد.( قابل محاسبه می5( با رابطه )aهر مقدار از مقیاس )

dtxf (               5)رابطه
a

bt

a
baT )()(

1
),( 






    

انجام  کار انتقال تابع را bکار مقیاس و  a ،(5که در رابطه )

 .آیدبه دست می Tمقدار  bو  aدهند. به ازای مقادیر مختلف می

های زیر وجود بایست شرطدر انتخاب موجک مادر می

 داشته باشد:
                                                                                                                                                                                                 

 
1 . Noise  
2 . Mode mixing  

 . مساحت زیر منحنی آن صفر باشد.1

 . مقدار میانگین آن از هر دو سمت به صفر میل کند.2

این شرط اگر وجود نداشته  ،های آن هم صفر باشدممان .3

 باشد اشکالی ندارد.

 (GPRرگرسيون فرايند گاوسی )

ای از متغییرهای تصادفی است که فرآیند گاوسی مجموعه

اند که های گاوسی ادغام شدهتعداد محدودی از آنها با توزیع

باشد. توزیع گاوسی در واقع توزیع تعمیمی از توزیع گاوسی می

بوده در حالی که فرآیند گاوسی بیانگر بین متغیرهای تصادفی 

توسط توابع  𝑓(𝑥)باشد. فرآیند گاوسی توزیع بین توابع می

 شود:و کواریانس به شکل زیر تعریف می 𝑚(𝑥)میانگین 

𝑚(𝑥)    (          6)رابطه  = 𝐸(𝑓(𝑥))  

 ( 7)رابطه 

𝑘(𝑥, 𝑥′) = 𝐸(𝑓(𝑥) − 𝑚(𝑥))(𝑓(𝑥′) − 𝑚(𝑥′)))  
,𝑘(𝑥که در روابط فوق،  𝑥′)  تابع کواریانس )یا کرنل( بوده که که

تواند می 𝑓(𝑥)شود. فرآیند گاوسی محاسبه می ′𝑥و  𝑥در نقاط 

 به صورت زیر بیان گردد:

,𝑓(𝑥)~𝐺𝑃(𝑚(𝑥)(                          8)رابطه  𝑘(𝑥, 𝑥′))  

ر در سازی، مقدار تابع میانگین برابر با صفکه معمولا جهت ساده

ی و شود. در فرآیند گاوسی، رابطه بین بردار ورودنظر گرفته می

 باشد:هدف به فرم زیر می

𝑦𝑖(                                            9)رابطه  = 𝑓(𝑥𝑖) + 𝜀     

نیز مقدار نویز  𝜀بیانگر تابع رگرسیون دلخواه و  𝑓(𝑥)که در آن 

باشد، یعنی می 𝜎2توزیع گاوسی با میانگین صفر و واریانس 

𝜀~𝑁(0, 𝜎2)گردد که . علاوه بر این، چنین فرض می𝑓 =

[𝑓(𝑥1), 𝑓(𝑥2), … , 𝑓(𝑥𝑛)]𝑇  رفتاری بر مبنای فرآیند گاوسی

𝑝(𝑓|𝑋)داشته به نحوی که  = 𝑁(0, 𝐾)  که در آن𝐾  ماتریس

𝑘𝑖,𝑗های کواریانس با درایه = 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) باشد.می 

 (10)رابطه 

𝐾(𝑋, 𝑋) = (

𝑘(𝑥1, 𝑥1) 𝑘(𝑥1, 𝑥2) … 𝑘(𝑥1, 𝑥𝑛)

𝑘(𝑥2, 𝑥1) 𝑘(𝑥2, 𝑥2) … 𝑘(𝑥2, 𝑥𝑛)
⋮

𝑘(𝑥𝑛, 𝑥1)
⋮

𝑘(𝑥𝑛, 𝑥2)
⋮ ⋮
… 𝑘(𝑥𝑛, 𝑥𝑛)

)   

بینی شده رگرسیون فرآیند گاوسی به منظور محاسبه توزیع پیش

∗𝑋 در نقاط تست ∗𝑓برای مقادیر تابع  = [𝑥1
∗, 𝑥2

∗, … , 𝑥𝑚
∗ به کار  [

 رود.می

 معيار ارزيابی

شده برای تخمین دبی در ارزیابی کارایی روش استفاده منظور به 

 این مقاله از سه پارامتر آماری استفاده گردیده است، که در آن

3 . Ensemble empirical mode decomposition  
4 . White noise  
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𝑄𝑜: گیری شده،دبی اندازه Q̅o:  گیری شده، اندازه دبیمتوسطQp: 

تعداد  N ودبی پیش بینی شده متوسط : Q̅pشده، بینی پیش دبی

همبستگی خطی بین مقادیر  :DC در این رابطه، هاست.داده

، و خطا : ریشۀ میانگین مربعاتRMSE، و واقعی شدهبینیپیش

R :محاسباتی می و مقـادیر مشاهداتی بیـن همبسـتگی ضـریب-

 باشد.

-DC=1(                                    11)رابطه 
∑ (𝑄𝑜−𝑄𝑝)2 𝑁

𝑖=1

∑ (𝑄𝑜−𝑄𝑜)̅̅ ̅̅ ̅𝑁
𝑖=1 2

 

RMSE=√
∑ (𝑄𝑜−𝑄𝑝)2𝑁

𝑖=1

𝑁
( 12)رابطه  

R= 
∑ (𝑄𝑜−𝑄𝑜̅̅ ̅̅ )∗(𝑄𝑝−𝑄𝑝̅̅ ̅̅ )𝑁

𝑖=1

√∑ (𝑄𝑜−𝑄𝑜̅̅ ̅̅ )2∗∑ (𝑄𝑝−𝑄𝑝̅̅ ̅̅ )2𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1

(13)رابطه           

 سازی و نتايج و بحثشبيه

 هابدون تجزيه داده GPRمدل 

هایی جهت تخمین دبی و بررسی ارتباط بین ایستگاهی آن، مدل

و اشل روزانه تعریف گردیده و کارآیی بر اساس پارامترهای دبی 

روش رگرسیون فرایند گاوسی مورد بررسی قرار گرفت. تمامی 

شوند. سنجی میهای آزمایش، صحتها با استفاده از دادهمدل

برای انتخاب بهترین ورودی برای گوسین، نه ترکیب ورودی 

 این امر برای پیدا. انتخاب گردیده و ارزشیابی انجام گردیده است

های دست با ایستگاههای پایینکردن میزان وابستگی دبی ایستگاه

پردازش انجام گردیده های بدون پیشبالادست با استفاده از داده

 .آورده شده است (2)ها در جدول است. ترکیب مدل
 های ورودی. ترکيب مدل2 جدول

 هایاساس ایستگاه سازی دبی ایستگاه سوم برمدل

 اول و دوم

سازی دبی ایستگاه دوم بر اساس ایستگاه مدل

 اول

 مدل پارامترهای ورودی مدل پارامترهای ورودی

1)-(t2(t)=  Q3Q H(I) 1)-(t1(t)=  Q2Q I(I) 
1)-(t2(t)=  H3Q H(II) 1)-(t1(t)=  H2Q I(II) 

1)-(t21), H-(t2(t)=  Q3Q H(III) 1)-(t11), H-(t1(t)=  Q2Q I(III) 

1)-(t11), Q-(t2(t)=  Q3Q H(IV)   
1)-(t11), H-(t2(t)=  H3Q H(V)   

1)-(t11), H-(t21), H-(t11), Q-(t2(t)=  Q3Q H(VI)   
     

 دبی ایستگاه دوم،  2Q(t)های تعریف شده، در این مدل 

(t)3Q ،1(دبی ایستگاه سوم-(t1Q    ،دبی یک روز قبل ایستگاه اول

)1-(t1H  ،اشل یک روز قبل ایستگاه اول)1-(t2Q  دبی یک روز قبل

باشند. اشل یک روز قبل ایستگاه دوم می t2H)-1(ایستگاه دوم و 

آورده شده است. نتایج مدل  (3)نتایج معیارهای ارزیابی در جدول 

های سری دادهبینی دبی ایستگاه دوم و سوم برای برتر جهت پیش

آموزش و آزمون و همچنین نمودار سری زمانی مرحله آموزش و 

 (2) بینی دبی ایستگاه سوم در شکلآزمون مدل برتر جهت پیش

 نشان داده شده است. 

 GPRها برای روش . نتايج ارزيابی مدل3 جدول

 
 آزمون  آموزش

R DC RMSE  R DC RMSE 

        دوم ایستگاه دبی بینیپیش

I(I) 90/0 75/0 043/0  86/0 72/0 060/0 

I(II) 90/0 78/0 041/0  86/0 71/0 061/0 

I(III) 0/91 0/79 0/040  87/0 74/0 059/0 

 سوم ایستگاه دبی بینیپیش

H(I) 87/0 66/0 051/0  79/0 60/0 057/0 

H(II) 86/0 68/0 049/0  77/0 58/0 062/0 

H(III) 0/87 0/69 0/048  0/79 0/61 0/056 

H(IV) 0/87 0/7 0/033  0/79 0/62 0/054 

H(V) 0/87 0/65 0/052  0/78 0/60 0/060 

H(VI) 0/87 0/68 0/049  0/79 0/60 0/057 
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  GPRروش  و آزمون مدل برتر نتايج ارزيابی مرحلۀ آموزش .2شکل 

 

ن نشا (2)بینی دبی روزانه نتایج مندرج در جدول برای پیش

دهد که بهترین مدل جهت برآورد مقدار دبی ایستگاه دوم، می

ل و مدل سه با پارامتر ورودی دبی و اشل یک روز قبل ایستگاه او

 یجهت برآورد دبی ایستگاه سوم، مدل چهار با پارامترهای ورود

رای بباشد. بهترین نتایج دبی یک روز قبل ایستگاه اول و دوم می

های آزمون برای پیش بینی دبی ایستگاه دوم با ضریب داده

و برای  04/0و جذر میانگین مربعات خطای 79/0همبستگی 

و جذر 76/0بینی دبی ایستگاه سوم با ضریب همبستگی پیش

 باشد.می 054/0میانگین مربعات خطای 

 (EEMD-GPR)با اعمال تجزيۀ مد تجربی عمومی  GPRمدل  

در برآورد پدیده  EEMDاستفاده از الگوریتم غیرخطی همچون  

تواند مفید های غیرخطی هیدرولوژیکی )در صورت وجود( می

ها را به کمک نوفه انجام تحلیل داده EEMDواقع شود. الگوریتم 

ردن به وسیله دهد. به بیانی دیگر، در روند تفکیک و تجزیه کمی

EEMDشود. در تحقیق های اصلی اضافی می، نوفه سفید به داده

انحراف سری زمانی دبی مورد  1/0حاضر، نوفه سفید با دامنه 

                                                                                                                                                                                                 
 

1 . Ensemble size  

برابر هر عضو،  500برابر با  ES1ی استفاده قرار گرفته است. اندازه

انتخاب شده است )انتخاب از طریق سعی و خطا و  EEMDگروه 

های ر پیشنهادی استفاده شده در منابع(. سریمقایسه با مقادی

و  IMFبه یازده زیرسری ) 2002-2006های زمانی طی سال

Residual .تجزیه شدند )IMF هایی با زیرسری 10تا  1های

که هر کدام نشانگر اجزایی  هایی از زیاد به کم هستندفرکانس

مانده زیرسری باقیو باشدنوسانگر با پریودهایی مشخص می

(residualعضو نشان )باشد که بعد از دهنده روند میIMF10  به

طی زمان  EEMDدست آمده است. روند محاسبه شده از طریق 

کند ولی مقادیر روند از گذشته بر روی سری زمانی تغییر می

اثرگذار نخواهد بود )در صورتی که سری زمانی از لحاظ زمانی 

های زمانی در سری پردازشگسترده شود(. به عنوان مثال پیش

نشان داده  3بینی دبی ایستگاه دوم( درشکل مقیاس روزانه )پیش

شده است. در این تحقیق با استفاده از روش تجزیۀ مد تجربی 

هایی تجزیه گردید؛ و یکپارچه ابتدا سری زمانی اصلی به زیرسری

 GPRهای به دست آمده به عنوان ورودی به مدل سپس زیر سری
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سازی در نظر گرفته شده در جدول یج حاصل از مدلداده شد. نتا

بینی دبی ایستگاه ارائه شده است. نتایج مدل برتر جهت پیش (4)

های آموزش و آزمون و همچنین نمودار دوم و سوم برای سری داده

بینی سری زمانی مرحله آموزش و آزمون مدل برتر جهت پیش

 ست. نشان داده شده ا (4)دبی ایستگاه سوم در شکل 

 

 
 . زيرسری تجزيه شده توسط تجزيۀ مد تجربی يکپارچه3شکل 

 
 با اعمال تجزيۀ مد تجربی عمومی GPRها برای روش . نتايج ارزيابی مدل4جدول 

 مدل
 آزمون  آموزش

R DC RMSE  R DC RMSE 

 دبی بینیپیش

 دوم ایستگاه
       

I(I) 0/92 0/80 0/042  0/88 0/78 0/054 

I(II) 0/93 0/82 0/040  0/88 0/77 0/056 

I(III) 0/94 0/84 0/038  0/89 0/80 0/050 

 دبی بینیپیش

 سوم ایستگاه

H(I) 0/90 0/74 0/049  0/82 0/68 0/052 

H(II) 0/88 0/76 0/043  0/81 0/66 0/056 

H(III) 0/89 0/77 0/041  0/81 0/69 0/051 

H(IV) 0/90 0/81 0/031  0/85 0/70 0/050 

H(V) 0/88 0/75 0/045  0/81 0/67 0/055 

H(VI) 0/91 0/78 0/040  0/81 0/66 0/056 
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 برای حالت تجزيۀ مد تجربی عمومی و آزمون مدل برتر .  نتايج مرحله آموزش4 شکل

 

روش رگرسیون فرایند گاوسی و با مقایسه نتایج مربوط به 

تجزیۀ مد تجربی -ترکیب روش رگرسیون فرایند گاوسی

(EEMD-GPR مشخص گردید که مدل ترکیبی ذکر شده دارای )

عملکرد بهتری بوده و از نظر بررسی تمام معیارهای ارزیابی نسبت 

های زیرسری به مدل گاوسین دارای عملکرد بهتری است و تجزیۀ

دی باعث بهبود نتایج گردیده است. اعمال زمانی تا حدود زیا

تجزیۀ مد تجربی عمومی، ضریب همبستگی را به عنوان نمونه از 

74/0DC= 80/0بهDC=  ارتقاء داد و جذر میانگین مربعات خطا

 ( با پارامترهای ورودیIIIمدل ) (4)را کاهش داد. مطابق با جدول 

 RMSEبیشتر و  DCو  CCدبی و اشل یک روز قبل با داشتن 

با ورودی دبی (IV) کمتر جهت برآورد دبی ایستگاه دوم و مدل 

یک روز قبل ایستگاه اول و دوم، جهت برآورد دبی ایستگاه سوم 

های آزمون، باشند. نمودار مدل برتر برای سری دادهمدل برتر می

نشان داده  (4)بینی دبی ایستگاه دوم و سوم در شکل جهت پیش

های تجزیۀ مد هر یک از زیرسریهمچنین تأثیر  شده است.

تجربی یکپارچه در بهبود نتایج بررسی گردید. مشاهده گردید که 

باشد. برای نمونه زیرسری باقیمانده، ناکارآمدترین زیرسری می

 11بینی دبی ایستگاه دوم یکبار با تمام نتایج مدل برتر در پیش

بدون ( و یکبار هم Residual, 10IMF ,…,2, IMF1IMF زیرسری )

آورده شده  (5)( در جدول 10IMF,…, 2IMF, 1IMFباقیمانده )

 است.

 
 . نتايج معيارهای ارزيابی مدل برتر الف(  با اعمال تمام زيرسری های تجزيه شده  ب( با حذف باقيمانده5جدول 

 مدل

 معیارهای ارزیابی

 آزمون  آموزش

R DC RMSE  R DC RMSE 

 050/0 80/0 89/0  038/0 84/0 94/0 الف

 034/0 85/0 91/0  030/0 87/0 96/0 ب
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 (DWT- GPR) با اعمال تبديل موجک گسسته   GPRمدل
-پردازش سریتبدیل موجک یک روش بسیار دقیق برای پیش 

 ,.Roushangar et al 2018شود )های زمانی محسوب می

Farajzadeh and Alizadeh, 2018 1998  .(Aussem et 

al., گوسین برای  -مدل ترکیبی موجکبنابراین در این مطالعه

های هوش مصنوعی و آنالیز های مدلترکیب همزمان توانایی

بینی دبی طراحی گردیده موجک در یک ساختار واحد برای پیش

ها توسط تبدیل موجک پردازش دادهاست. در این مدل، پیش

گسسته انجام گرفته است؛ سپس نتایج این پردازش به عنوان 

 گزینشگردد. های هوش مصنوعی استفاده میورودی در مدل

موجک مادر منطقی، چالشی مهم در مسئله مدل ترکیبی هوش 

تواند تأثیر قابل توجهی در نتایج مصنوعی موجکی است که می

منظور موجک خانواده دوبچی سازی داشته باشند. بدین مدل

(Haar .به عنوان موجک مادر در تحقیق جاری استفاده گردید )

 ، موجک مادر DCدهد که براساس معیار سنجه نتایج نشان می

Haarپذیری پنج عملکرد بهتری نسبت به موجکبا سطح تفکیک-

پردازش . به عنوان مثال پیشهای دیگر در سطوح متفاوت دارد

بینی دبی ایستگاه دوم(، در مقیاس روزانه )پیشهای زمانی سری

  نشان داده شده است. 5توسط تبدیل موجک گسسته درشکل 

 
 . زيرسری تجزيه شده توسط تبديل موجک گسسته5شکل 

 

آورده  (6)نتایج مربوط به اعمال تبدیل موجک در جدول   

بینی دبی ایستگاه دوم و شده است. نتایج مدل برتر جهت پیش

های آموزش و آزمون و همچنین نمودار سری سوم برای سری داده

بینی دبی زمانی مرحله آموزش و آزمون مدل برتر جهت پیش

با بررسی نتایج  نشان داده شده است. (6) ایستگاه سوم در شکل

مشخص شد که مدل ترکیبی موجک عملکرد بهتری نسبت به 

 =83/0DCرا به  =74/0DCمدل ساده گوسین دارد. برای مثال 

بینی دبی ایستگاه دوم ارتقاء داد. نتایج برای مدل برتر جهت پیش

حاکی از آن است که ریشۀ میانگین مربعات خطای روش ترکیبی 

( EEMD-GPR)مد تجربی  ( و ترکیبیDWT- GPRموجک )

باشد. هر دو روش ترکیبی ( میGPRکمتر از روش گوسین ساده )

بینی با مدل گوسین ساده را تا مذکور، دقّت و کارایی نتایج پیش

 دهند.حدود زیادی بهبود می
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 با اعمال تبديل موجک گسسته GPR. نتايج ارزيابی مدل ها برای روش 6جدول 

 مدل
 آزمون  آموزش

R DC RMSE  R DC RMSE 

 دبی بینیپیش

 دوم ایستگاه
       

I(I) 0/93 0/81 0/041  0/89 0/80 0/050 

I(II) 0/94 0/83 0/039  0/89 0/79 0/052 

I(III) 0/94 0/86 0/031  0/91 0/83 0/047 

 دبی بینیپیش

 سوم ایستگاه

H(I) 0/91 0/79 0/045  0/83 0/77 0/046 

H(II) 0/89 0/81 0/041  0/83 0/74 0/050 

H(III) 0/90 0/82 0/039  0/82 0/76 0/048 

H(IV) 0/94 0/87 0/029  0/91 0/79 0/030 

H(V) 0/91 0/80 0/042  0/83 0/72 0/052 

H(VI) 0/92 0/84 0/036  0/83 0/71 0/054 

 

 

 
  DWT- GPR با روش و آزمون مدل برتر مرحلۀ آموزش. نتايج ارزيابی 6شکل 

 

 مقايسۀ نتايج

های مبتنی بر هوش مصنوعی در این مطالعه با استفاده از روش

 -های ترکیبی موجکمانند مدل رگرسیون فرایند گاوسی و مدل

( به EEMD-GPRگوسین ) -گوسین و تجزیۀ مد تجربی یکپارچه

-بینی دبی بین ایستگاهی پرداخته شد و دبی ایستگاه پایینپیش

های دبی ایستگاه بالادست تخمین زده دست با استفاده از داده
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ها با های ارزیابی برای مرحله آزمون تمامی مدلشد. نتایج معیار

آورده شده است. مطابق  (7)های مذکور در شکل استفاده از روش

( با پارامترهای IIIکه مدل )مشاهده گردید  (7)نتایج شکل 

ورودی دبی و اشل یک روز قبل ایستگاه اول در تخمین دبی 

در تخمین دبی ایستگاه سوم با  (IV)ایستگاه دوم و مدل 

 پارامترهای ورودی دبی یک روز قبل ایستگاه اول و دوم با داشتن 

DC بیشتر وRMSE های برتر ها، مدلکمتر نسبت به سایر مدل

ش های ترکیبی مذکور نسبت به مدل گوسین ساده باشند. رومی

 -ترکیبی موجکعملکرد بهتری دارند که به عنوان نمونه روش 

 =83/0DCرا به  =74/0DC برای مدل برتر مرحله آزمونگوسین 

کاهش داد.  =047/0RMSEرا به =RMSE 059/0ارتقاء داد و 

گوسین برای -همچنین مدل ترکیبی تجزیۀ مد تجربی یکپارچه

ارتقاء داد و  =80/0DCرا به  =74/0DCمرحله آزمون مدل برتر 

059/0  RMSE= 050/0را بهRMSE=  کاهش داد. مقایسۀ نتایج

بینی دبی معیارهای ارزیابی هر سه روش، برای مدل برتر در پیش

 ه شده است. آورد (8)ایستگاه دوم در شکل 

 

 
 گوسين( -گوسين و تجزيه مد تجربی      يکپارچه -برای مرحلۀ آزمون تمام مدل ها با استفاده از  سه مدل )گوسين، موجکضريب تبيين .  مقايسه 7شکل 

 
گوسين و تجزيه مد  -برای مرحله آزمون با استفاده از  سه مدل )گوسين، موجکبينی دبی ايستگاه دوم های ارزيابی مدل برتر جهت پيشمعيار.  مقايسۀ 8شکل 

 گوسين( -تجربی  يکپارچه
 

 نتيجه گيری کلی

های مختلف هیدرولوژیکی، مهندسی رودخانه و برای کاربرد

اره میزان جریان های منابع آبی، اطلاعات دقیق دربکنترل پروژه

ای ها بسیار مهم است. تا کنون روابط گوناگون و پیجیدهرودخانه

بینی دبی رودخانه ارائه شده است. با توجه به پیش به منظور

های هوشمند جعه سیاه بینی دبی، استفاده از مدلاهمیت پیش

تر دبی تواند به برآورد دقیقمانند رگرسیون فرایند گوسین می

مدل رگرسیون گاوسی، برای پیش بینی دبی بین  منجر گردد.

ایستگاهی رودخانه هوستونیک در مقیاس زمانی روزانه استفاده 

شده است. به منظور ارتقاء کارایی مدل و در نظر گرفتن اثرات 

های تبدیل موجک و تجزیۀ مد تجربی یکپارچه که دارای توانایی

اشند بمیهای زمانی های چندگانه مقیاس سریتشخیص ویژگی

جهت  کنند؛و اطلاعات پنهان در سری زمانی را استخراج می

های متفاوت اشل به زیرسری -های زمانی دبیتفکیک سری

-ها به عنوان ورودی برای پیشاند. سپس زیرسریاستفاده شده

اند و اثر تبدیل موجک و بینی دبی در مدل گاوسین استفاده شده
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های به عنوان مدل( EEMDتجزیۀ مد تجربی یکپارچه )

گاوسین مورد  -گاوسین و مد تجربی -پیشنهادی ترکیبی موجک

های مادر گوسین با موجک -بررسی قرار گرفتند. در روش موجک

اشل به زیر  -های دبیمتفاوت و سطوح تجزیه متفاوت سری

با سطح  Haar هایی تجزیه گشتند و در نهایت موجک مادر سری

ها انتخاب گردید. هر دو مدل برای تجزیه زیرسری 5تجزیه 

گوسین  -گوسین و تجزیه مد تجربی یکپارچه -ترکیبی موجک

(EEMD-GPRمنجر به بهبود نتایج مدل )اشل در  -سازی دبی

همچنین با بررسی  مقایسه با مدل رگرسیون فرآیند گاوسی شدند.

ها در تجزیۀ مد تجربی یکپارچه، مشاهده تأثیر هر یک از زیرسری

( ناکارآمدترین زیرسری Residualزیرسری باقیمانده )گردید که 

. با توجه به نتایج معیارهای ارزیابی، مدل پیشنهادی در این است

باشد. همچنین گوسین می -تحقیق، مدل ترکیبی موجک

سازی زمانی رخ داد که پارامتر اشل یک بیشترین خطا در مدل

د؛ و مدل روز قبل به تنهایی به عنوان ورودی در نظر گرفته ش

I(III)  با ورودی دبی و اشل یک روز قبل از ایستگاه اول، جهت

با پارامترهای ورودی دبی  H(IV)تخمین دبی ایستگاه دوم و مدل 

یک روز قبل از ایستگاه اول و دوم، جهت تخمین دبی ایستگاه 

های برتر در این سازی کمتر، مدلسوم با داشتن خطای مدل

  باشند.پژوهش می
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