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ABSTRACT 

In recent years by growing technology, new methods have been substantially developed to solve nonlinear 

problems such as river flow forecasting. Among the available various methods, Support Vector Machine (SVM) 

and Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) models have been recently used by many researchers. 

In this study, these methods were used to predict the monthly flow of NazluChai and Sezar Rivers during 1956-

2016 period. Firstly, the data were prepared in two modes: (a) using flow data and considering the role of 

memory; (b) influencing the periodic term. Modeling was done by 80% of the data (576 months) for training 

and the remaining 20% (144 months) for testing. The root mean square error (RMSE), Nash-Sutcliffe (NS) and 

mean absolute relative error (MARE) metrics were used to evaluate the performance of the proposed models. 

The results showed that the SVM method with the RBF kernel function had the best performance in predicting 

monthly flow of the studied rivers. In addition, the periodic term significantly increased the prediction accuracy 

of the SVM-RBF model. Also, the performance of the ANFIS method was improved by using the periodic term 

and this model had the least error in estimating the monthly flow of the Saesar and Nazlu chi Rivers in M6 and 

M7 patterns, respectively. In general, the results of this study showed that the SVM method performs better 

than the ANFIS model in monthly flow prediction and the selection of appropriate kernel function has a direct 

effect on its efficiency. 
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بينی جريان سيستم استنتاج عصبی فازي تطبيقی در پيش و يبانبردار پشتينهاي ماشروش عملکرد يابیارز

 ازلو و سزار(هاي ن)مطالعه موردي رودخانه هاماهانه رودخانه

 *1فرشاد احمدي

 .گروه هیدرولوژی و منابع آب، دانشکده مهندسی علوم آب، دانشگاه شهید چمران اهواز، اهواز، ایران1

 (16/9/1398تاریخ تصویب:  -17/3/1399تاریخ بازنگری:  -9/8/1398)تاریخ دریافت:  

 چکيده

ها به صورت بینی جریان رودخانهمسائل غیرخطی نظیر پیشهای نوین برای حل های اخیر با رشد فناوری، روشدر سال

هایی که اخیراً توسط محققان مختلف در این زمینه مورد استفاده قرار ای توسعه یافته است. از جمله روشقابل ملاحظه

این  باشد. در( میANFIS( و سیستم استنتاج عصبی فازی تطبیقی )SVMهای ماشین بردار پشتیبان )گرفته است مدل

 1335-1395در دوره آماری های نازلوچای و سزار بینی جریان ماهانه رودخانههای مذکور برای پیشمطالعه از روش

تاثیر  و ب(نقش حافظه  های جریان و در نظر گرفتنالف( استفاده از دادهدی در دو حالت ودر ابتدا الگوهای وراستفاده شد. 

 گرفتهای تاریخی ثبت شده صورت درصد داده 80سازی براساس مدل معرفی گردید.ها دادن ترم پریودیک آماده و به مدل

های آماری مجذور میانگین خصاهای به کار رفته با شعملکرد مدل ارزیابی گردید. درصد بقیهماه(  144) 20و با  ماه( 576)

نتایج  بررسی قرار گرفت. مورد ،(MARE) ینسب یمیانگین قدر مطلق خطا( و NS) ساتکلیف -نش (،RMSE) مربعات خطا

بینی جریان ماهانه هر دو رودخانه داشته و ترین دقت را در پیشبیش RBFبا تابع کرنل  SVMروش حاصل نشان داد که 

 ANFISافزایش دهد. همچنین کارایی مدل ای را به طور قابل ملاحظه استفاده از ترم پریودیک توانسته است عملکرد آن

و برای جریان رودخانه سزار با الگوی  M7ز ترم پریودیک بهبود یافته و در محل ایستگاه تپیک در الگوی نیز با استفاده ا

M6 بینی جریان داشته است. به طور کلی نتایج این مطالعه نشان داد که روش کمترین خطا را در پیشSVM  از عملکرد

انتخاب تابع کرنل مناسب تاثیر مستقیمی بر کارایی  بینی جریان برخوردار بوده ودر پیش ANFISبهتری نسبت به مدل 

 آن دارد.

 .کرنل تابع عضویت، تابع جزئی، همبستگی خود تابع یودیک،پر اثر کليدي: هايواژه

 

 مقدمه
 یریتمدها یکی از ارکان مهم بینی و تخمین آبدهی حوضهپیش

 بدین منظور محققان بر باشد.می یمنابع آب و هاطرحیح صح

-موجود و اهداف مطالعه از روشهای داده ساختار حوضه،اساس 

موجود را بینی های پیشاند. روشهای مختلفی استفاده نموده

های مدلب( های زمانی، سری الف( روش توان در سه گروه می

بندی مصنوعی تقسیمهوش های مدلج(  توزیعی وتوزیعی و نیمه

از  زمانیهای سریروشهای ساختاری، به دلیل محدودیت. نمود

برخوردار  هابینی دراز مدت جریان رودخانهدقت کمتری در پیش

بسیار  نیز توزیعیتوزیعی و نیمههای از طرف دیگر، مدل باشد.می

تری از حوضه نیاز داشته و در و به اطلاعات وسیعپیچیده بوده 

همواره قابل توجه است. اما در  هاتهیه و تولید آنهزینه نتیجه 

های هوش مصنوعی از با توسعه و گسترش روشهای اخیر سال
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1 - Support Vector Machine (SVM) 

2 - Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) 

3 - Supervised Learning 
4 - Statistical Learning Theory 

یک دهه قبل به این سو، امکان کشف و آشکارسازی بهتر ارتباطات 

افزایش گیری طور چشمبین متغیرهای مختلف هیدرولوژیکی به

سیستم استنتاج و  1(SVM) است. ماشین بردار پشتیبانیافته 

های نوینی ازجمله روش 2(ANFISفازی تطبیقی ) -عصبی

های اخیر بینی جریان رودخانه در سالهستند که در زمینه پیش

 اند.کار گرفته شدهبه

های یادگیری تحت بردار پشتیبان یکی از روشماشین

بندی و هم که هم برای دستهبوده و این قابلیت را دارد  3نظارت

  Vapnik. این روش توسطمورد استفاده قرار گیرد رگرسیون

و تا کنون  بنا نهاده شده 4بر پایه تئوری یادگیری آماری )1998(

 Rezaeiدر مطالعات متعدد هیدرولوژی به کار گرفته شده است. 

et al. (2014از مدل ماشین ) شبکة  یطراحبردار پشتیبان در

استفاده نموده و دقت و عملکرد آن را  یزمینپایش سطح آب زیر
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مورد ارزیابی قرار دادند. نتایج نشان داد که این روش با میانگین 

به خوبی توانسته  99/0متر و ضریب تبیین  34/0خطای مطلق 

 .Isazadeh et alها را برآورد نماید. است ترکیب بهینه تعداد چاه

مانی به های سری زو روش SVM( با استفاده از مدل 2016)

چای واقع در حوضه آبریز بینی جریان رودخانه خرخرهپیش

نسبت  SVMدریاچه ارومیه پرداخته و گزارش نمودند که روش 

از عملکرد بسیار بهتری برخوردار بود.  ARMA(p,q)به مدل 

Zaini et al. (2019 )بینی جریان روزانه رودخانه از منظور پیشبه

( بهره PSO) 1ی ازدحام ذراتسازو الگوریتم بهینه SVMمدل 

ساز توانسته دقت برده و بیان داشتند که استفاده از الگوریتم بهینه

را بهبود بخشد.  SVMسازی را افزایش داده و عملکرد در مدل

Wu et al. (2019 از مدل )SVM های بینی سیلاببرای پیش

های ها از دادهآن های آبریز بهره بردند. بدین منظورناگهانی حوضه

برای  2012تا  1984واقعه بارش و سیلاب در دوره آماری  69

ایجاد الگوهای مختلف ورودی استفاده کرده و نتایج حاصل را به 

های بینی سیلابدر پیش SVM( مدل iاین شرح بیان نمودند: )

( استفاده iiیک تا سه ساعته عملکرد بسیار مطلوبی داشته است؛ )

بینی در پیشها نسبت به بارشریان های تاخیر یافته جاز داده

های مورد مطالعه در عملکرد مدل از تاثیر بسیار سیلاب حوضه

 یج( نتایفاز )اختلاف زمان یرتاخ( iiiبیشتری برخوردار بوده است؛ )

-یشدر هر دو مدل پ یداریبه طور معن و مشاهداتی ینیبیشپ

-بارش می شته و استفاده از پارامتردو و سه ساعته وجود دا ینیب

بینی را کاهش تواند تا حدود بسیار زیادی اختلاف زمانی پیش

( در پژوهشی به مقایسه دقت و 2019) .Babaei et alدهد. 

بردار پشتیبان های عصبی مصنوعی و ماشینعملکرد روش شبکه

رود اصفهان بینی جریان ماهانه ورودی به سد زایندهدر پیش

ختلف را با پارامترهای دبی، الگوی م 9پرداختند. این محققان 

-بارش ایستگاه قلعه شاهرخ و تاثیر تاخیر زمانی توسعه داده و به

های مدل در نظر گرفتند. مقایسه نتایج نشان داد عنوان ورودی

از عملکرد بهتری نسبت به شبکه عصبی مصنوعی  SVMکه مدل 

(ANN)2 رود بینی جریان ماهانه ورودی به سد زایندهدر پیش

های بردار پشتیبان در زمینهدار بوده است. از روش ماشینبرخور

ای استفاده شده است طور گستردهمختلف علم هیدرولوژی نیز به

 Rehana (2019 ،)Pham etتوان به مطالعات که از آن جمله می

al. (2019 و )Bafitlhile & Li (2019.اشاره نمود ) 

ANFIS  است که از توانایی تصمیم ترکیبییک سیستم-

بهره برده  گری شبکه عصبیگیری منطق فازی با قابلیت حساب

                                                                                                                                                                                                 
1 - Particle Swarm Optimization (PSO) 
2 - Artificial Neural Network (ANN) 
3 - Multiple Linear Regression (MLR) 

و سطح پیچیده و بالایی را برای مدل کردن و تخمین پیشنهاد 

درجه ها را بر اساس دادهقسمت فازی  اساساً این روش کند. می

و بندی نموده گروهتواند باشد( می 1و  0عضویت )که عددی بین 

یک سری  با استفاده ازگیری برای فعالیت بعدی تصمیمت در نهای

Jang (1993 )در ابتدا توسط  ANFIS گیرد.صورت میقوانین 

ای مورد طور گستردهدر دهه اخیر در هیدرولوژی بهمعرفی و 

-( با استفاده از روش2019) .kia et al استفاده قرار گرفته است.

به توسعه  NFISA( و MLR) 3های رگرسیون خطی چند متغیره

بینی جریان حوضه آبریز کوهستانی هراز مدل مناسب برای پیش

ترکیب  44پرداختند. بدین منظور  1394تا  1363در دوره آماری 

 و شاخص یانجر یدب یر،دما، تبخ ی،بارندگ یاز پارامترهامختلف 

 وارد مدل صورت روزانهها بهآن ینب یزمان یربا تأخ یشینبارش پ

ANFIS  .یساختار بارندگ ی،مختلف ورود یباتترک یناز بگردید 

روز قبل  یک یو دب یشاخص رطوبت ی،متوسط روز جار یو دما

حاصل نشان داد که روش  یجانتخاب شد. نتا عنوان مدل مناسببه

ANFIS یآمار یارهایشکل درجه دو با معیمثلث یتبا تابع عضو 

2.67RMSE=  ،2=0.98متر مکعب در ثانیهR  0.97وNS= از ،

( در 2019) .Khazaee Poul et alعملکرد بهتری برخوردار بود.  

-برای پیش 4KNNو  ANFIS ،MLR ،ANNهای پژوهشی مدل

واقع در مرزهای ایلات متحده  5بینی جریان ماهانه رودخانه کلایر

از دقت  ANFISو کانادا را به کار برده و گزارش نمودند که مدل 

از روش ها برخوردار بود. و عملکرد بهتری نسبت به سایر روش

ANFIS های مختلف علم هیدرولوژی نیز به طور در زمینه

توان به مطالعات ای استفاده شده است که از آن جمله میگسترده

Riahi-Madvar et al. (2019 ،)Dehghani et al. (2019 و )

Zhou et al. (2019.اشاره نمود ) 

و  یسازشود که مدل یبه موارد فوق مشاهده م یتعنا

مدت رودخانه ها مورد توجه محققان امر  یانم یانجر ینیبیشپ

 یهاروش یژهوو به یهوش مصنوع یمنظور از مدل ها ینبوده و بد

SVM  وANFIS  استفاده شده است. در اکثر مطالعات انجام شده

ها و داده یتناوب یتخاص ثیرتا یبان،بردار پشتینبا استفاده از ماش

قرار  ینوع تابع کرنل مورد استفاده چندان مورد بحث و بررس

 Isazadeh et al. (2016همچون ) یاندک یهانگرفته و در پژوهش

 ینداده شده است. از ا یتاهم ینهتابع کرنل به یینبه نقش و تع

 بینییشدر پ یودیکترم پر یرتاث یلهدف از مطالعه حاضر تحل ،رو

بوده و از مدل  بهینهها و انتخاب تابع کرنل رودخانه یانجر

ANFIS عملکرد روش  یابیارز یبراSVM  منتخب با تابع کرنل

4 - K-Nearest Neighbors (KNN) 

5 - Clair River  
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همچنین در این مطالعه دو حوضه آبریز شود. یاستفاده م

های جغرافیایی نازلوچای و سپید دشت سزار در طول و عرض

گیرد تا تاثیر شرایط آب و هوایی نیز متفاوت مورد بررسی قرار می

 سنجیده شود. SVMدر انتخاب تابع کرنل بهینه در مدل 

 هامواد و روش

 ها و منطقه مورد مطالعهداده

های آبسنجی دو حوضه آبریز در این پژوهش از اطلاعات ایستگاه

های مهم حوضه آبریز دز( و سپید دشت سزار )از سرچشمه

ی مهم منتهی به حوضه آبریز دریاچه هانازلوچای )از رودخانه

تا  1335ارومیه( در مقیاس زمانی ماهانه و در طول دوره آماری 

 الرأسهای خطاز آب چایوازلناستفاده گردید. رودخانه  1395

سرچشمه مهم آغاز شده و  ترکیه و نایرا های مرزیبلندی

تشکیل  برادوست خود از دو شاخه سرو و کهاست  سِروچای ،آن

هم از خاک ترکیه مارمیشو که آن رودخانهراه  در طول شده است.

پس از طی مسافتی  .رساندچای میونازل خود را به ،جریان دارد

 شود. بخشی از آبرود تبدیل میبه آذرین مارمیشو نام رودخانه

 و هاها و تاکستانرودخانه به مصرف آبیاری باغ

م نازلو دهستان حبوبات و غلات و چغندرقند ،توتون کشتزارهای

مازاد  ،را قطع کرده ارومیه به تبریز مسیر جاده چایونازل رسد.ی

وارد دریاچه ارومیه نهایت آب آن تشکیل دلتایی را داده و در 

ها و ایستگاه وضعیت شبکه آبراهه الف( -1در شکل ) .گرددمی

هیدرومتری منتخب به همراه موقعیت قرارگیری این حوضه در 

 استان آذربایجان غربی ارائه شده است. 

بزرگ  یهازیرحوضه ی ازحوضه آبریز سپید دشت سزار، یک

باشد. ایستگاه می کیلومتر مربع 7174با مساحت دز رودخانه 

 100حدود  فاصله شت و درد سپید این حوضه در شهر یآبسنج

قرار دارد  دو شاخه زاز و سزار یبالادست محل تلاق یمتر

(Mozaiyan et al., 2015 .)های یکی از رودخانه رودخانه سزار

است. این رودخانه که سرشاخه  لرستان استان دایمی و پرآب

است از مناطق  خوزستان استان در رود دز اصلی

 .گیردسرچشمه می بروجرد ، ودورود ،ازنا ،الیگودرز کوهستانی

هم هم پیوستن دو رودخانه ماربُره )که از بهرودخانه سزار از به

شود( و رودخانه های الیگودرز، دورود و ازنا تشکیل میپیوستن آب

ا رود، سراب سفید، کرتول و چند رود دیگر رهای گلهتیره )که آب

شود که از این محل کند( در شهر دورود تشکیل میدریافت می

کند سزار تا ایستگاه تنگ پنج که با رودخانه بختیاری تلاقی می

دست )در استان خوزستان( شود. این رودخانه در پاییننامیده می

بر روی آن واقع شده  سد بزرگ دز شود ورودخانه دز نامیده می

ها و ایستگاه ( وضعیت شبکه آبراههب -1شکل ) است.

آبریز هیدرومتری منتخب به همراه موقعیت قرارگیری حوضه 

دهد. همچنین در استان لرستان نشان میدر سپید دشت سزار را 

هر یک از ( مشخصات فیزیوگرافی و هیدرولوژیکی 1جدول )

 های آبریز مورد مطالعه ارائه شده است. حوضه

 

 بردار پشتيبانماشين

آماری ر غی دویی دو کننده بندیطبقه یک پشتیبان بردارماشین

و به  گرفته مورد توجه قرار یاربس یرهای اخاست که در سال

 ,.Mantero et alنمایند )معرفی می SVMاختصار آن را با نام 

2005.)SVM  باشد:داری خواص زیر می 

 (2ها، بندی کنندهطبقه یطراح( ایجاد حدکثر تعمیم در 1

کار خود( تهیه 3دارا بودن توانایی یافتن جواب بهینه کلی تابع، 

ی سازمدل( 4، بندیطبقه در حل مسائل ینهبه سازوکار ساختار و

-شیوه حاصلو  یرخطیغ هایکرنلبا استفاده از  یرخطیغ توابع

 .یلبرتدر فضاهای ه یخلدا ضرب

ی خط هایمدلاست که  یتمیالگور یبانپشت بردارین ماش

ابر  یهحداکثر حاشها با استفاده از آن منحصر به فرد را یافته و

 ، حداکثرابر صفحه یهحاش شدن. حداکثر کندیم حاصل صفحه را

را حاصل نموده و موجبات بهبود دقت طبقات  ینب یکشدن تفک

 ترین نقاطیکنزد نماید. بهسازی را فراهم میدر فرآیند مدل

 یبان اطلاقابر صفحه، بردارهای پشت یهحاشی موجود در آموزش

طبقات استفاده  ینکردن مرز ب مشخصها برای گردیده و از آن

 (.Shin et al., 2005) شودیم

مرسوم  هایبندی کنندهبا طبقهروش  ینا یتفاوت اساس

ابرطیفی بوده و  هایبندی دادهبقهپردازش و ط قابلیتدر  آماری

سازی نیاز دیگر کاهش تعداد باندها در فرآیندهای مختلف مدل

-ینهبه یتمالگور یک با استفاده از روش یندر اهمچنین  باشد.نمی

ها مرزهای کلاسهای مورد نیاز برای تشکیل سازی تعداد نمونه

سازی جدا ینه برایبه یخط گیرییممرز تصم آمده و یک دستبه

ی و جدا از هم صورت خطها به. اگر دادهشودیمحاسبه مها لاسک

ی یک سطح بهینه را خط هایینماش با استفاده از SVMباشند، 

نقاط  ترینیکصفحه و نزد میان حداکثر فاصلهو  ترین خطابا کم

دهد یآموزش منموده و  تفکیک (یبان)بردارهای پشت یآموزش

(Shin et al., 2005). 
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 هاي مورد مطالعهالف( حوضه آبريز نازلوچاي و ب( حوضه آبريز سپيد دشت سزار به همراه ايستگاه -1شکل 

 
 (1335-1395) هاي آبريز مورد مطالعهحوضهو هيدرولوژيکی خصوصيات فيزيوگرافی  -1جدول 

 پارامتر ردیف
حوضه آبریز سپید 

 دشت سزار

حوضه آبریز 

 نازلوچای

1 
میانگین آبدهی در محل ایستگاه 

 (MCMهیدرومتری )
75/1302 50/373 

2 
 تحت پوشش ایستگاه هیدرومتری مساحت

(2Km) 
2/7140 48/1263 

 5/7147 22/1544 (2Kmمساحت کل حوضه ) 3

 39/538 09/266 (Km) کل حوضه محیط 4

 70/201 17/112 (Kmطول شاخه اصلی ) 5

 30/971 70/1280 (m)حداقل ارتفاع حوضه  6

 25/4015 40/3603 (m)حداکثر ارتفاع حوضه  7

 75/2093 00/1904 (m)متوسط ارتفاع حوضه  8

 

𝑥𝑖]صورت  را به یاگر نقاط آموزش , 𝑦𝑗]  و بردار ورودی حائز

𝑥𝑖شرط  ∈ 𝑅𝑛  باشد، در این صورت ارزش هر طبقه به صورت

𝑦𝑖 ∈ {−1,1} 𝑖 = 1, … , 𝑖 تصمیم قواعدگردد. آنگاه تعریف می-

 طبقات که ینهصفحه به یکتوسط  شودیم یفکه تعر گیری

قابل ( 1رابطه ) صورتبه کند،یم یکرا تفک ینریبا گیرییمتصم

 باشد:بیان می

𝑌                        (1رابطه ) = 𝑠𝑔𝑛(∑ 𝑦𝑖𝑎𝑖(𝑋 × 𝑋𝑖) + 𝑏𝑁
𝑖=1 ) 

 iXارزش طبقه نمونه  iyخروجی رابطه،  Yکه در رابطه فوق 

امکان اگر باشند. پارامترهای تعیین کننده ابر صفحه می bو  iaو 

صورت خطی فراهم نباشد، در این صورت رابطه ها بهتفکیک داده
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 یابد:( به شرح زیر تغییر می1)

𝑌                   (2رابطه ) = 𝑠𝑔𝑛(∑ 𝑦𝑖𝑎𝑖𝐾(𝑋 × 𝑋𝑖) + 𝑏𝑁
𝑖=1 ) 

𝐾(𝑋در این رابطه  × 𝑋𝑖)  تابع کرنلی است که برای ایجاد

-های مختلف از سطوح تصمیمحالتبا بردار پشتیبان  هایینماش

های داخلی تولید کرده و ها، ضربی در فضای دادهخطیرغگیری 

معادله خط در باشد. بدین منظور نیاز به تعریف معادله خط می

 (4) معادله صفحه از رابطه(، 3)دوبعدی با استفاده از رابطه  فضای

 Chen etگردد )( محاسبه می5صفحه نمایش از رابطه ) معادلهو 

al., 2002.) 

𝑤1𝑥1                                   (3رابطه ) + 𝑤2𝑥2 + 𝑏 = 0 

𝑤1𝑥1                       (4رابطه ) + 𝑤2𝑥2 + 𝑤3𝑥3 + 𝑏 = 0 

 (5رابطه )

∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 = 0 → 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0,   𝑤 = [

𝑤1

⋮
𝑤𝑖

]𝑛
𝑖=1  𝑥 = [

𝑥1

⋮
𝑥𝑖

]  

𝑤𝑇𝑥( خط پررنگ ممتد با معادله 2در شکل ) + 𝑏 = 0 

ها را به دو ها در صفحه بوده و آنعنوان خط تفکیک کننده دادهبه

-تقسیم نموده است. این خط فضایی را تشکیل می Bو  Aدسته 

های عدد مثبت و داده Aهای متعلق به دسته در آن دادهدهد که 

علاوه  SVMعدد منفی به خود بگیرند. اما در  Bمتعلق به دسته 

بر استفاده از خط جدا کننده از یک حاشیه اطمینان نیز برای 

(. در این حالت هیچ یک از 2شود )شکل بندی استفاده میدسته

ها اجازه قرارگیری در ناحیه میانی را ندارند. با فرض اینکه داده

𝑤𝑇𝑥خط با معادله  + 𝑏 = نقطه صفر مرزی است بنابراین برای  0

ترتیب به Bو  Aهای ها بسته به موقعیت قرارگیری در کلاسداده

𝑤𝑇𝑥معادلات  + 𝑏 > 𝑤𝑇𝑥و  1 + 𝑏 < برقرار است.  1−

شامل شده و سبب  را یهناح یک SVM کننده در یکضخامت تفک

برازش  یسکر مقابل وجود بندی درطبقه یندفرآگردد که می

 (.Foroudi Khowr et al., 2017) تر شودمقاوماشتباه 

 

 
 مايش گرافيکی بردارهاي پشتيبانن -2شکل 

نباشند،  پذیریکتفک یطور خطها بهکه داده ئلیدر مسا

صورت ها را بهآن یژگی،فضای و یکها به داده نگاشت با توانیم

 بوده، یتنهایفضا ب ینابعاد ا ی. در حالت کلیر نمودجداپذ یخط

. باشد ینهپرهز تواندیم یژگیدر فضای و محاسبات انجام ینبنابرا

 یجهشود، در نتیمشکل از توابع کرنل استفاده مین برای غلبه بر ا

با دخالت تابع  یرخطیکننده برای حالت غ یکتفک معادله صفحه

 :(Chen et al., 2002)باشد زیر می صورت رابطهبه 𝐾(𝑋) کرنل

𝑤𝑇𝑥                  (6رابطه ) + 𝑏 = 0 →  𝑤𝑇𝐾(𝑋) + 𝑏 = 0 

از را ها دادهبا انجام نگاشت،  𝐾(𝑋) فوق تابع رابطهکه در 

 ینا توانیم نماید.منتقل می یفضای خط یکبه  غیرخطیفضای 

𝐾(𝑋𝑖صورت را به تابع , 𝑋𝑗) یله آن وسهنموده و ب نیز تعریف

ترفند  یندفرآ این بهتری را مورد بررسی قرار داد. فضاهای پیچیده

 یارتابع کرنل بسانتخاب  SVMگردد. در مدل اطلاق می کرنل

توان یل مختلف با توجه به ماهیت مسئله میدر مسابوده و  مهم

طور را به یتابعتوان موارد متفاوتی را در نظر گرفت. بنابراین نمی

انواع مختلف . کرد معرفی SVM  عنوان تابع مناسب برایبه یقطع

 یحالت خاصی، تابع کرنل خط( ارائه شده است. 2)در جدول  تابع

 یخوب ییتر کاراساده یلدر مسابوده و  ایاز تابع کرنل چندجمله

-تابع کرنل چندجمله یچیدهپ یلمسا ی درول دهدیاز خود نشان م

پارامتر  ایتابع کرنل چندجمله . درباشد یدترمف یاربس تواندیای م

d سازی ینهبه هاییتمالگور یقاز طر یااز طرق آزمون و خطا  یدبا

از  یگرید ( نوعRBFی یا شعاعی )تابع کرنل گوس محاسبه شود.

که شود که به کار برده می ئلیدر مسا معمولابوده و توابع کرنل 

-ها در دسترس نباشد. بهیت دادهو ماه از نوع یگونه شناختیچه

 γ و c ،ε، dینه ضرایب ر بهیدامقباید طور کلی در توابع کرنل می

 برآورد گردد. 
 (Hamel, 2009هاي بردار پشتيبان )بع کرنل رايج در ماشينتوا -2دول ج

 تابع کرنل نوع تابع

𝐾(𝑋𝑖 خطی , 𝑋𝑗) = 𝑋𝑖
𝑇 × 𝑋𝑗  

𝐾(𝑋𝑖 چند جمله ای , 𝑋𝑗) = (𝛾𝑋𝑖
𝑇 × 𝑋𝑗 + 𝐶)𝑑 

𝐾(𝑋𝑖 تانژانت هیپربولیک , 𝑋𝑗) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛾𝑋𝑖
𝑇 × 𝑋𝑗 + 𝐶) 

RBF 𝐾(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = −𝑒𝑥𝑝 (−𝛾|𝑋𝑖 − 𝑋𝑗|
2

) 

 

 تطبيقی فازي -یعصب هايشبکهروش 

هایی است فازی تطبیقی از جمله روش -سیستم استنتاجی عصبی

-های غیرخطی و بررسی رابطه بین ورودیکه در تحلیل پدیده

 شود.گرفته میکار های چند پارامتری، بهسیستمخروجی در 

ای بین متغیرهای ورودی و رابطه ANFISبخش فازی مدل 

شود. به خروجی برقرار نموده که اصطلاحا تابع عضویت نامیده می

طور کلی در جعبه ابزار منطق فازی دو نوع سامانه فازی موسوم 
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نتاجی نوع و ب( سامانه است 1به الف( سامانه استنتاجی ممدنی

ها در تابع عضویت است. وجود دارد. تفاوت اصلی آن 2سوگنو

نی غیرخطی است ولی در روش اخروجی در روش ممد همچنین

 سوگنو خطی یا ثابت است.

 xازی دو ورودی ف-اگر فرض کنیم یک سامانه استنتاجی

ا باشد، مدل فازی مرتبه اول سوگنو بداشته  Zو یک خروجی   yو

 ,Falehi) شودر بیان میصورت زیآنگاه به-گردو قانون فازی ا

2018): 

 باشد آنگاه:  1Bبرابر  yو  1Aبرابر  xاگر  -1قانون 

𝑓1                                      (7رابطه ) = 𝑝1𝑥 + 𝑞1𝑦 + 𝑟1 

 باشد آنگاه:  2Bبرابر  yو  2Aبرابر  xاگر  -2قانون 

𝑓2                                    (  8رابطه ) = 𝑝2𝑥 + 𝑞2𝑦 + 𝑟2 

ی ترتیب توابع عضویت برابه 2Bو  1A ،2A ،1Bدر روابط فوق 

ده که شامل توابع گوسی، مثلثی و غیره بوبوده  yو xهای ورودی

ر دباشند. نیز پارامترهای خروجی می 2rو  1p ،1q ،1r ،2p ،2qو  

 ،(yو xمدل فازی مرتبه اول نوع سوگنو با دو ورودی ) (3)شکل 

 ANFISبه همراه دو قانون فازی و همچنین مدل  fیک خروجی 

 معادل آن نشان داده شده است.

𝑄𝑖صورت اگر خروجی هر لایه به
در نظر گرفته شود که در  1

i،i   امین گره از لایه اول باشد، در این صورت مدلANFIS  پنج

 گردد:لایه زیر را شامل می

مجموعه  یک یهلا ین: هر گره اهای ورودیلایه اول، گره

 یرمتغ یتدرجه عضو یهلا ینهر گره در ا یاست و خروج یفاز

 یتبا استفاده از تابع عضو که است یمجموعه فاز یندر ا یورود

 .گرددمی مشخص

𝑄𝑖                               (  9رابطه )
1 = 𝜇𝐴𝑖

(𝑥)       𝑖 = 1,2 

𝑄𝑖                              (  10رابطه )
1 = 𝜇𝑖−2(𝑥)    𝑖 = 3,4 

 یتکننده شبکه تابع عضو یینپارامترهای هر گره تع

های فازی مجموعه یتآن گره است. تابع عضو فازی مجموعه

 یانب (11)صورت رابطه ای شکل بهزنگوله توابع معمولا توسط

 شود.یم

𝜇𝐴𝑖                                  (11رابطه )
=

1

1+[(𝑥𝑖−𝑐𝑖)/𝑎𝑖]2𝑏𝑖
 

پارامترهای  ic ،ib ،iaو  iمقدار ورودی به گره  Xکه در آن 

تابع عضویت این مجموعه است. این پارامترها به نام پارامترهای 

 . شوندشرط نامیده می

 

 
 (Falehi, 2018) معادل آن ANFIS( مدل b) و يبه همراه دو قانون فاز  f یخروج يک( و yو  x) ي( با دو ورودaمرتبه اول نوع سوگنو ) يمدل فاز -3شکل 

 

 یتدرجه فعال یهلا ینهای قاعده: هر گره در ادوم، گره یهلا

شود نوشته می صورت رابطه زیرکند و بهیرا محاسبه م یک قانون

𝑤𝑖که در آن 
𝑛  درجه فعالیت نرمال شده قانونi.ام است 

𝑄𝑖                (12رابطه )
2 = 𝑤𝑖 = 𝜇𝐴𝑖

(𝑥) × 𝜇𝐵𝑖
    𝑖 = 1,2 

                                                                                                                                                                                                 
1 - Mamdani 

گره، نسبت  ینامiیه لا ینهای متوسط: در اسوم، گره یهلا

به  ینقوان یهکل یتبه مجموع درجه فعالرا  امi قانون یتفعال درجه

𝑤𝑖کند که در آن یسازی منرمال (8) رابطه صورت
𝑛  درجه فعالیت

 .ام استiنرمال شده قانون 

2 - Sugeno 
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𝑄𝑖                           (13رابطه )
3 = 𝑤𝑖

𝑛 𝑤𝑖

𝑤1+𝑤2
      𝑖 = 1,2 

های نتیجه: در این لایه خروجی هر گره لایه چهارم، گره

 برابر است با: 

 (14رابطه )
𝑄𝑖

4 = 𝑤𝑖
𝑛 × 𝑓𝑖 = 𝑤𝑖

𝑛 × (𝑝𝑖 + 𝑞𝑖 + 𝑟𝑖)      𝑖 = 1,2 
هر گره مقدار  یهلا ین: در ایهای خروجپنجم، گره یهلا

 ,Falehi) نمایدیمحاسبه م (15) بطهصورت رارا به ی نهاییخروج

2018:) 

𝑄𝑖                                      (15رابطه )
5 = ∑ 𝑤𝑖

𝑛 × 𝑓𝑖
𝑛
𝑖=1 

 هاالگوي ورودي براي مدل يينتع

 یدهدر پد یرگذارتاثهای اولیه و سازی انتخاب دادهدر فرآیند مدل

بسیار حائز اهمیت  آنحاکم بر  کار ساز ویتمنظور آموزش ماهبه

بوده و بهبود عملکرد مدل را به همراه خواهد داشت. از طرفی 

 یشالگو و افزا یچیدگیتنها سبب پها نهافزایش تعداد ورودی

گردد. یمنیز دقت شد، بلکه سبب کاهش  یر خواهدحافظه درگ

 ی نمودسع یستیبابینی جریان رودخانه پیش در ینبنابرا

ی های آموزشعنوان دادهرا به یهای مشاهداتداده ینموثرتر

از  ،ماه جاری جریانبینی برای پیشانتخاب کرد. در این مطالعه 

و  SVMهای مدلبه عنوان ورودی  های قبلماه جریانهای داده

ANFIS  خودهمبستگی بدین منظور نمودارهای  .گردیداستفاده

های آبریز حوضهدر جریان های زمانی سری جزئیو خوهمبستگی 

-4مورد مطالعه رسم و مورد بررسی قرار گرفت. با توجه به شکل )

شود که در ایستگاه سپید دشت سزار خاصیت الف( مشاهده می

عات انجام تناوبی در جریان این رودخانه وجود دارد. در اغلب مطال

های ورودی به شده بیشتر به رابطه خطی موجود در بین داده

ها تاکید شده و رابطه تناوبی چندان مورد توجه قرار نگرفته مدل

.cos[2𝜋های است؛ از این رو، در مطالعه حاضر از عبارت 𝑖/12] و 

sin[2𝜋. 𝑖/12]  (𝑖 = 1, … ( برای بسط اثر خاصیت پریودیک 12,

ب( -4(. شکل )Lohani et al., 2012ت )جریان استفاده شده اس

دهد. جریان رودخانه سپید دشت سزار را نشان می PACFنمودار 

توان چنین استنباط کرد که ضرایب با توجه به این شکل می

دار بوده و تاخیر تا سه تاخیر زمانی معنیخودهمبستگی جزئی 

شود بنابراین برای حصول چهارم در باند اطمینان واقع می

سازی جریان رودخانه در دو حوضه، تا ینان از فرایند مدلاطم

چهار گام تاخیر زمانی برای ایجاد الگوهای ورودی انتخاب گردید. 

( نیز الگوهای مختلف ورودی در دو حالت استاندارد 3در جدول )

 و پریودیک ارائه شده است.

 
 جريان رودخانه سپيد دشت سزار زمانیسري  PACF  ينمودارهاب(  و ACF ينمودارهاالف(  -4شکل 

 

 پريوديک و استاندارددر دو حالت هاي مورد استفاده به مدل يمختلف ورود يالگوها -3جدول 

 آرایش الگوی ورودی الگو ردیف حالت ورودی داده ها

حالت استاندارد )بدون در 

 نظر گرفتن اثر پریودیک(

1 M1 𝑄𝑡 = 𝑓(𝑄𝑡−1) 
2 M2 𝑄𝑡 = 𝑓(𝑄𝑡−1, 𝑄𝑡−2) 
3 M3 𝑄𝑡 = 𝑓(𝑄𝑡−1, 𝑄𝑡−2, 𝑄𝑡−3) 
4 M4 𝑄𝑡 = 𝑓(𝑄𝑡−1, 𝑄𝑡−2, 𝑄𝑡−3, 𝑄𝑡−4) 

حالت پریودیک )با در نظر 

 های تناوبی(گرفتن ترم

5 M5 𝑄𝑡 = 𝑓(𝑄𝑡−1, Cos[2𝜋. 𝑖/12] , Sin[2𝜋. 𝑖/12]) 
6 M6 𝑄𝑡 = 𝑓(𝑄𝑡−1, 𝑄𝑡−2, Cos[2𝜋. 𝑖/12] , Sin[2𝜋. 𝑖/12]) 
7 M7 𝑄𝑡 = 𝑓(𝑄𝑡−1, 𝑄𝑡−2, 𝑄𝑡−3, Cos[2𝜋. 𝑖/12] , Sin[2𝜋. 𝑖/12]) 
8 M8 𝑄𝑡 = 𝑓(𝑄𝑡−1, 𝑄𝑡−2, 𝑄𝑡−3, 𝑄𝑡−4, Cos[2𝜋. 𝑖/12] , Sin[2𝜋. 𝑖/12]) 
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 هاارزيابی مدل

های موردنظر از معیارهای جذر در این تحقیق، برای ارزیابی مدل

میانگین ( و NSساتکلیف )-(، نشRMSE)میانگین مربعات خطا 

 :شوداستفاده می( MARE) 1ینسب یقدر مطلق خطا

𝑅𝑀𝑆𝐸                               (16رابطه ) = [
∑ (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
]

0.5

 

𝑁𝑆                                   (17رابطه ) = 1 −
∑ (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖−�̅�)2𝑛
𝑖=1

 

𝑀𝐴𝑅𝐸                                      (18رابطه ) =
∑ |

𝑂𝑖−𝑃𝑖
𝑂𝑖

|𝑛
𝑖=1

𝑛
 

مقادیر  𝑃𝑖مقادیر مشاهداتی،  𝑂𝑖که در روابط فوق 

ها تعداد داده 𝑛میانگین جریان مشاهداتی و  �̅�بینی شده، پیش

به  NSو مقدار کمتر  MAREو  RMSEر یداهر چه مقباشد. می

  تر و قابل اعتمادتر خواهند بود.باشد، نتایج دقیقتر یک نزدیک

 نتايج و بحث

 SVM سازي با استفاده از روشو مدل انتخاب تابع کرنل

بع همانگونه که ذکر گردید یکی از اهداف مطالعه حاضر تعیین تا

باشد. بدین کرنل مناسب در برآورد جریان ماهانه رودخانه می

مورد استفاده  RBFای و سه تابع کرنل خطی، چندجمله منظور

درصد  80 ماهانهسازی جریان برای مدل قرار گرفت. همچنین

 576به مدت  1383تا شهریور  1335)از مهر ها برای آموزش داده

تا شهریور  1383)از مهر  سنجیدرصد برای صحت 20و ماه( 

  در نظر گرفته شد. ماه( 144به مدت  1395

از توابع کرنل مورد استفاده داری ضرایبی هستند هریک 

صورت بهینه محاسبه شود. در این مطالعه بنا به باید بهکه می

الگوریتم اصلاح شده جستجوی از  Chen and Yu (2007)توصیه 

شد.  استفاده 3به همراه اعتبارسنجی متقاطع 2ایشبکه دو مرحله

محدوده  بزرگ ابعاد با هاییشبکه انتخاب با ابتدا منظور این برای

سپس با تعیین شد.  γثابت به ازای مقدار  cو  ε، d هایمشخصه

 ابعاد با هاییمشخص شدن محدوده مذکور و تقسیم آن به شبکه

روند مذکور برای دیگر  و گردیده ضرایب تعیین دقیق مقادیر ریزتر

 سازی تکمیل شد. و فرآیند مدلتکرار  γ مقادیر

حاصل از  RMSEای شاخص جعبه( نمودار 5در شکل )

در برآورد جریان رودخانه  SVMهای مختلف مدل عملکرد کرنل

در این سنجی ارائه شده است. برای دو مرحله آموزش و صحت

 RMSEهای میانه شکل خط رسم شده در داخل مستطیل

ها در قسمت طیلتباشد. عرض مسدی میوالگوهای مختلف ور

دهد. را نشان می 25انی صدک و در قسمت تحت 75فوقانی صدک 

های انتهایی خطوط قائم در قسمت فوقانی و همچنین قسمت

بیانگر مقدار خطا برای بوده و ترتیب حداکثر و حداقل تحتانی به

با توجه  باشد.می SVMمدل های کرنلالگوهای مختلف ورودی 

های سپید دشت شود که در رودخانهبه این شکل مشاهده می

ترین عملکرد را به خود ، تابع کرنل خطی ضعیفسزار و نازلو

با کرنل  RMSEاختصاص داده است. دامنه تغییرات شاخص 

متر  9تا  7خطی برای مرحله آموزش، در ایستگاه تپیک بین 

باشد؛ حال آنکه این مقدار در همان مکعب در ثانیه متغییر می

ه متر مکعب در ثانی 7تا  5بین  RBFایستگاه برای تابع کرنل 

دست آمده است. این شرایط در ایستگاه سپید دشت سزار نیز به

توان چنین استنباط کرد که تابع کرنل صادق بوده و بنابراین می

بینی جریان ماهانه رودخانه خطی از توانایی لازم برای پیش

 Isazadeh et al. (2016نتایج مشابهی نیز توسط )برخوردار نیست. 

گزارش شده است. همچنین با  Foroudi Khowr et al. (2017)و 

شود که شرایط رودخانه )شامل توجه به این شکل مشاهده می

مساحت تحت پوشش و موقعیت جغرافیایی قرارگیری آن( در 

طوری که در حوضه نازلوچای عملکرد تابع کرنل تاثیرگذار بوده، به

تقریبا  RBFای و دامنه تغییرات خطای دو تابع کرنل چندجمله

با خطای  RBFدست آمده اما در حوضه سزار تابع کرنل ن بهیکسا

-بسیار کمتری نسبت به سایر توابع جریان رودخانه را برآورد می

دهد که از بین توابع کرنل موجود، تابع نماید و این امر نشان می

RBF  فارغ از شرایط حوضه از عملکرد بهتری در پیش بینی جریان

 .ماهانه رودخانه برخوردار است

با تابع کرنل  SVMهای آماری حاصل از مدل نتایج شاخص

RBF های سزار و نازلو در دو بینی جریان ماهانه رودخانهدر پیش

از نتایج ( ارائه شده است. 4حالت استاندارد و پریودیک در جدول )

 در تمامی حالات سازیآید که دقت مدلاین جدول چنین بر می

دبی رو به بهبود بوده و بعد از آن رفته رفته تا سه تاخیر زمانی 

همچنین استفاده از ترم پریودیک نیز توانسته  کند.کاهش پیدا می

ای بهبود بخشیده طور قابل ملاحظهرا به SVMاست عملکرد مدل 

و در نتیجه بالاترین دقت و کمترین خطا با سه تاخیر زمانی و ترم 

های این پژوهش حاصل گردد. یافته M7پریودیک یا همان الگوی 

طوری که نتایج مطابقت دارد به Lohani et al. (2012)با نتایج 

های هوشمند ایشان تاثیر ترم پریودیک را در افزایش دقت مدل

های پراکندگی و گرافیکی نمودار( 6اند. در شکل )تایید کرده

های در محل ایستگاه M7برای الگوی  SVM-RBFحاصل از مدل 

 زار ارائه شده است. تپیک و سپید دشت س

 

                                                                                                                                                                                                 
1.  Mean Absolute Relative Error 
2.  Two-Steps Grid Search 

3 .Cross-Validation 
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 در دو مرحله آموزش و آزمون SVMبراي توابع مختلف کرنل مدل  RMSEاي شاخص نمودار جعبه -5شکل 

 

 مطالعههاي مورد ماهانه رودخانهورودي جريان براي الگوهاي  RBF با تابع کرنل SVM مدل هاي آماري نتايجتحليل -4جدول 

تابع 

 کرنل
 رودخانه

الگوی 

 ورودی

 مرحله آزمون مرحله آموزش
RMSE 

)/s3m( 
NS MARE RMSE 

)/s3m( 
NS MARE 

RBF 

 M1 681/9 663/0 601/0 296/7 401/0 119/1 نازلو

 M1 778/29 574/0 465/0 259/021 602/0 575/0 سزار

 M2 915/8 771/0 589/0 812/6 482/0 842/0 نازلو

 M2 324/26 651/0 402/0 891/19 670/0 472/0 سزار

 M3 415/8 792/0 571/0 163/6 531/0 791/0 نازلو

 M3 592/25 660/0 389/0 437/18 693/0 416/0 سزار

 M4 012/9 731/0 610/0 703/6 593/0 839/0 نازلو

 M4 908/25 656/0 391/0 806/19 674/0 469/0 سزار

 M5 441/8 789/0 594/0 187/6 617/0 783/0 نازلو

 M5 861/26 642/0 416/0 551/18 689/0 423/0 سزار

 M6 365/7 801/0 529/0 549/5 647/0 734/0 نازلو

 M6 294/25 665/0 384/0 135/17 710/0 409/0 سزار

 M7 170/6 862/0 452/0 213/5 673/0 699/0 نازلو

 M7 626/24 676/0 274/0 075/16 721/0 387/0 سزار

 M8 852/6 824/0 516/0 310/5 651/0 715/0 نازلو

 M8 857/25 661/0 392/0 421/17 701/0 426/0 سزار
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مرحله آزمون )دوره در و ب( سپيد دشت سزار  تپيک الف(  در محل ايستگاه M7براي الگوي  SVMهاي پراکندگی و گرافيکی حاصل از مدل نمودار -6 شکل

 (1395تا  1383آماري 

 ANFISسازي نتايج مدل

رد های موماهانه رودخانهسازی جریان در مطالعه حاضر برای مدل

زش ها برای آمودرصد داده ANFIS ،80با استفاده از مدل مطالعه 

سنجی در نظر گرفته شد. الگوهای ورودی درصد برای صحت 20و 

نیز به مانند  ازی تطبیقیف-ج عصبیسیستم استنتابرای مدل 

ته کار رفانتخاب شد تا هر دو روش به ماشین بردار پشتیبانروش 

ان اطلاعات دریافتی برخوردار باشند و امک از شرایط یکسانی در

 مقایسه هرچه بهتر دو مدل فراهم گردد. 

های مورد ماهانه رودخانه یانجر یسازمدل به منظور

از توابع عضویت مختلف نظیر تابع  ANFISتوسط مدل  مطالعه

تابع ی و اذوزنقه یتتابع عضوعضویت مثلثی، تابع عضویت گوسی، 

ویت استفاده و نتایج نهایی تعداد و نوع تابع عضیلی مستط یتعضو

بع تعداد توا ( ارائه شده است. در این مطالعه5بهینه در جدول )

 نهادیشاساس پ دست آمده و برآزمون خطا به یقاز طر یتعضو

  تا چهار در نظر گرفته شد. یک ین( ب1969روسل و کامبل )

های آماری مربوط به نتایج مقایسه شاخص (5)جدول 

 سیستم استنتاج عصبی فازی تطبیقی راحاصل از کاربرد روش 

-برای الگو های مورد مطالعه،رودخانهسازی جریان ماهانه در مدل

این جداول مشاهده  دهد. با توجه بههای مختلف ورودی نشان می

بینی در پیش هادادهاثر خاصیت تناوبی شود که چنانچه می

ها استفاده گردد، رفته رفته لی دبیادخالت داده نشود و فقط از تو

از و برای رودخانه نازلوچای  سازی افزایش یافتهدقت در مدل

عملکرد مدل و در رودخانه سزار از تاخیر سوم به بعد تاخیر چهارم 

ANFIS و  ترم پریودیکاثر  نیابد. با در نظر گرفتکاهش می

، عملکرد مدل بسیار بهبود ماهانههای استفاده از توالی توام دبی

ارائه شده  MAREو  RMSE ،NSهای توجه به شاخص یافته و با

برای رودخانه  ANFISکه مدل  شودمشاهده می (5)جدول در 

ترم  وه ماه قبل های دبی یک تا سبا ورودینازلوچای )سزار( 

بهترین ( (M6ترم پریودیک ) وماه قبل تا دو دبی )( M7پریودیک )

های پراکندگی و نمودار (7)در شکل داشته است. را عملکرد 

ترتیب به M6و  M7برای الگوی  ANFISگرافیکی حاصل از مدل 

 های تپیک و سپید دشت سزار ارائه شده است.در محل ایستگاه

 ANFISو  SVMهاي مقايسه عملکرد مدل

های های مورد مطالعه در ایستگاهرودخانه یانجر ینیبیشپ ازپس 

 ANFISو  SVMبا استفاده از دو مدل  تپیک و سپید دشت سزار

 یکهر  برای ماهانه یانمختلف جر یرهایمدل به ازای تأخ بهترین

 MAREو  RMSE ،NS آماریهای شاخصبا استفاده از ها از آن

در  RMSE شاخص یرمقاد یسهو مقا یبررس .باشدقابل انجام می

 که تک دهدینشان م های مورد استفادهزمون برای مدلمرحله آ

 یربا مقاد یادیتا حدود ز مدلهر دو شده در  ینیبیر پیشتک مقاد

ی برا یآمارشاخص  ین. مقدار امطابقت داردشده  یریگاندازه

برای رودخانه سزار بین  SVMدر مدل  دیومختلف ورالگوهای 

باشد، در متر مکعب در ثانیه در حال تغییر می 26/21تا  07/16

 43/22تا  94/17بین  ANFISحالی که این مقدار برای مدل 

در  SVMگرفت که مدل  توان نتیجهمتغیر است و بنابراین می
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تلف های مختوانسته است با ورودی ANFISمقایسه با مدل 

صورت نظیر به نظیر بهتر برآورد نماید. در مقادیر مشاهداتی را به

از عملکرد  ANFISنسبت به مدل  SVMرودخانه نازلو نیز مدل 

های ارزیابی مهم تری برخوردار بود. یکی دیگر از شاخصمناسب

باشد که مقدار می MAREاستفاده شده در این تحقیق، شاخص 

نماید. با توجه به نتایج بهگیری میزهبرآورد مدل را اندااختلاف 

ویژه در تخمین شود که هر دو مدل بهدست آمده مشاهده می

-اما این بیشاند، برآورد شدههای کم تا حدودی دچار بیشجریان

. با این وجود در مدل گرددنمی هابرآورد باعث ناکارآمدی مدل

ANFIS  شاخصMARE  از مقادیر متناظر مدلSVM  بزرگتر

بینی جریان ماهانه برای پیش SVMبوده و بر این اساس مدل 

گردد.های مورد مطالعه پیشنهاد میرودخانه
 

 هاي مورد مطالعهماهانه رودخانهورودي جريان براي الگوهاي  ANFIS مدل هاي آماري نتايجتحليل -5جدول 

 رودخانه
الگوی 

 ورودی
 تعداد تابع عضویت تابع عضویت

 مرحله تست آموزشمرحله 

RMSE 

)/s3m( 
NS MARE RMSE 

)/s3m( 
NS MARE 

 120/1 434/0 759/7 264/1 601/0 536/10 3 مثلثی M1 نازلو

 753/0 604/0 254/21 873/0 561/0 758/34 4 مثلثی M1 سزار

 838/0 534/0 225/6 981/0 712/0 8921/8 3-3 مثلثی M2 نازلو

 571/0 685/0 967/18 481/0 661/0 223/32 3-2 گوسی M2 سزار

 894/0 514/0 894/6 134/1 685/0 441/9 3-3-3 مثلثی M3 نازلو

 699/0 619/0 438/19 801/0 624/0 114/33 4-3-3 مثلثی M3 سزار

 910/0 465/0 219/7 189/1 623/0 982/9 3-3-3-3 گوسی M4 نازلو

 783/0 592/0 239/20 921/0 578/0 540/33 3-2-4-4 گوسی M4 سزار

 855/0 591/0 959/6 696/0 763/0 621/8 4 گوسی M5 نازلو

 669/0 621/0 419/19 628/0 584/0 511/27 4 گوسی M5 سزار

 814/0 659/0 318/5 624/0 842/0 755/6 3-4 گوسی M6 نازلو

 429/0 718/0 943/17 468/0 613/0 028/26 4-4 گوسی M6 سزار

 822/0 633/0 765/5 644/0 811/0 221/7 3-4-3 گوسی M7 نازلو

 564/0 688/0 336/18 529/0 604/0 831/26 4-3-4 گوسی M7 سزار

 844/0 620/0 054/6 671/0 799/0 394/7 3-4-2-2 گوسی M8 نازلو

 598/0 659/0 983/19 557/0 591/0 153/27 3-3-4-4 گوسی M8 سزار

 
ايستگاه  سپيد دشت  M6براي الگوي و ب(  تپيک الف(  در محل ايستگاه M7براي الگوي  ANFISهاي پراکندگی و گرافيکی حاصل از مدل نمودار -7 شکل

 (1395تا  1383مرحله آزمون )دوره آماري در سزار 
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 گيرينتيجه 

بردار  ینماش هایعملکرد مدل یدگرد یدر پژوهش حاضر سع

( و سیستم استنتاج عصبی فازی تطبیقی SVM) یبانپشت

(ANFIS در )اقع دو رودخانه نازلوچای )وماهانه  یانجر ینیب پیش

ورد مدر استان آذربایجان غربی( و سزار )واقع در استان لرستان( 

 ماهانه یانجر برآورد ها درمدل ینقرار گرفته و دقت ا یبررس

ائه پژوهش حاضر به شرح زیر قابل ارنتایج حاصل از شود.  یسهمقا

 باشد:می

نسبت به توابع  RBFنتایج حاصل نشان داد که تابع کرنل 

 بینی جریان ماهانه رودخانه سزارای و خطی، در پیشچندجمله

ه با اختلاف قابل توجهی بهترین عملکرد را به خود اختصاص داد

کرنل  و تابعاست. همچنین در برآورد جریان ماهانه رودخانه نازلو د

RBF وده بای از نظر عملکرد تقریبا نزدیک به یکدیگر و چند جمله

برای ادامه کار انتخاب  RBFاما به دلیل خطای کمتر، کرنل 

 گردید.

براساس توالی  SVM مدلالکوهای ورودی به در حالتی که 

جریان ماهانه هر دو  سازی، دقت در مدلمعرفی گردیدها دبی

م به بعد افزایش یافته اما از تاخیر چهارم زمانی رودخانه تا گام سو

ازی ستاثیر ترم پریودیک در فرآیند ملاز عملکرد مدل کاسته شد. 

ای بهبود دقت مدل را به طور قابل مطلاحظه SVMبا روش 

های دبی تا سه روز قبل و ترم بخشیده به طوری که با ورودی

مورد  هایه رودخانهترین دقت در برآورد جریان ماهانپریودیک بالا

 مطالعه حاصل شده است. 

 ANFISشود که مدل نتایج حاصل مشاهده میبا توجه به 

بهترین عملکرد را  M7برای رودخانه نازلوچای با الگوی ورودی 

-مناسب M6داشته اما در محل ایستگاه سپید دشت سزار الگوی 

یز با این روش ن SVMترین نتایج را ارئه داده است. به مانند مدل 

ها به بیشترین دقت در برآورد جریان دخالت اثر تناوبی در داده

 های مورد مطالعه دست یافته است.ماهانه رودخانه

گردد که روش با مقایسه عملکرد دو مدل مشاهده می

SVM  نسبت به مدلANFIS  از دقت بهتری در برآورد جریان

برخوردار است اما این به شرطی است که تابع کرنل مناسب 

انتخاب گردد. با توجه به نتایج به دست آمده مشاهده گردید که 

ای و چندجمله RBFدر رودخانه نازلوچای عملکرد دو تابع کرنل 

نزدیک به یکدیگر بود و این امکان وجود دارد که تابع کرنل 

نباشد و این  RBFبینی جریان لزوما از نوع ب برای پیشمناس

همواره مورد بررسی قرار  SVMباید در کاربرد مدل مسئله می

 گیرد.

یکی دیگر از نتایج مهمی که در این مطالعه حاصل شد، 

ه بود. تاثیر مثبت استفاده از ترم پریودیک در برآورد جریان ماهان

 ریاضی ساده محاسبه شده ترم پریودیک صرفاً براساس یک رابطه

ان آوری اطلاعات به کاربرای را از نظر جمعگونه هزینهو هیچ

ت و نماید. حال آنکه در اکثر مطالعات برای بهبود دقتحمیل نمی

 های هیدرولوژیکی دیگر نظیرهای هوشمند از دادهعملکرد مدل

 بارش، دماهای مینیمم، متوسط و ماکزیمم، تبخیر و غیره بهره

حافظه  شود. استفاده از این اطلاعات علاوه بر درگیر کردنمی برده

ل های اجرای مدمدل لزوما باعث بهبود عملکرد آن نشده و هزینه

ند. از دهسازی اطلاعات افزایش میرا از نظر زمانی و تهیه و آماده

رد ترم گردد که در مطالعات آتی نیز تاثیر کارباین رو پیشنهاد می

د ها و پارامترهای مختلف در بهبود نتایج مورپریودیک با مدل

 ارزیابی قرار گیرد.

 سپاسگزاري
وسیله از حمایت معاونت پژوهش و فناوری دانشگاه شهید بدین

 گردد.چمران اهواز در انجام این تحقیق تشکر و قدردانی می
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