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ABSTRACT 

Estimation of sediment transported by the streamflow is important for planning and storing water resources of 

dam reservoirs and river bed changes, watershed management, coastal protection and the environment. 

Sediment transport in the river is an inherently uncertain and complex phenomenon. Incomplete knowledge of 

processes and data create uncertainty in estimating sediment transport. Parameters uncertainty is one of the 

main sources of uncertainty in estimating the suspended and bed sediment load. In this paper, the Monte Carlo 

(MC) simulation method is used to estimate the uncertainty of suspended and bed sediment load due to 

uncertainty in the parameters of the support vector machine (SVM) model in the Karaj Dam Basin. The partial 

mutual information (PMI) algorithm was used to select the efficient input variables in the SVM model to 

estimate the suspended and bed sediment load. The results of using PMI algorithm show that the only efficient 

variable in estimating the suspended and bed sediment loads is the current stream discharge. The results show 

that the uncertainty in estimating the suspended sediment load with SVM model for training, test and total data 

is equal to 12.8%, 17% and 13.5%, respectively. Also, the uncertainty in estimating the bed sediment load with 

SVM model for training, test and total data is equal to 23.5%, 36.8% and 27.2%, respectively. Therefore, the 

uncertainty in estimating the bed sediment load with SVM model is more than the one in estimating the 

suspended sediment load. Therefore, the use of optimization methods can be useful for accurate estimation of 

parameter values and reducing uncertainty in estimating the suspended and bed sediment load. 

Keywords: Parameter Uncertainty, SVM Model, Suspended and Bed Sediment Load, PMI Algorithm, Monte-
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روش برای برآورد بار رسوبات معلق و بستر در ايستگاه سيرا کرج با  SVMقطعيت پارامترهای مدل تحليل عدم

 سازی مونت کارلوشبيه

 3، حسين فتحيان*2، علی محمد آخوندعلی 1عليرضا کيهانی

ایران. ، اهواز،، دانشگاه شهید چمرانزیستو محیط گروه هیدرولوژی و منابع آب، دانشکده مهندسی آب. 1  

 اهواز، ایران.واحد اهواز، گروه مهندسی منابع آب، دانشگاه آزاد اسلامی، . 2

 (10/9/1399تاریخ تصویب:  -2/9/1399تاریخ بازنگری:  -25/5/1399)تاریخ دریافت:  

 چکيده

ا، هتر رودخانهریزی و ذخیره منابع آب مخازن سدها و تغییرات بسبرآورد میزان رسوب حمل شده توسط جریان برای برنامه

انتقال رسوب در رودخانه یک پدیده ذاتا غیرقطعی و  مدیریت آبخیز، حفاظت سواحل و محیط زیست حائز اهمیت است.

قطعیت کند. عدمقطعیت در برآورد انتقال رسوب را ایجاد میعدم ،هاها و دادهباشد. دانش ناکامل در مورد فرآیندپیچیده می

سازی مونت قطعیت در برآورد بار رسوبات معلق و بستر است. در این مقاله از روش شبیهاصلی عدم پارامترها، از جمله منابع

قطعیت در پارامترهای مدل ماشین بردار پشتیبان علت عدمقطعیت بار رسوبات معلق و بستر بهکارلو برای برآورد عدم

(SVM)  .ودی موثر در مدل برای انتخاب متغیرهای وردر حوضه سد کرج استفاده شده استSVM  برای برآورد بار رسوبات

تنها متغیر موثر در برآورد دهد که نشان می PMIالگوریتم کارگیری نتایج بهاستفاده شد.  PMIمعلق و بستر، از الگوریتم 

معلق با قطعیت در برآورد بار رسوب دهد که عدمنشان میبار رسوبات معلق و بستر، دبی جریان در زمان حال است. نتایج 

درصد است. همچنین عدم 5/13و  17، 8/12ترتیب برابر با ها بههای آموزش، آزمون و کل دادهبرای داده SVMمدل 

و  8/36، 5/23ترتیب برابر با ها بههای آموزش، آزمون و کل دادهبرای داده SVMقطعیت در برآورد بار رسوب بستر با مدل 

قطعیت در برآورد بار رسوب بیشتر از عدم SVMدر برآورد بار رسوب بستر با مدل  قطعیتدرصد است. بنابراین عدم 2/27

قطعیت در برآورد و کاهش عدم تواند برای برآورد دقیق مقادیر پارامترهاسازی میهای بهینهکارگیری روشمعلق است. به

 بار رسوبات معلق و بستر مفید باشد.

 کارلو.-، مونتPMI، بار رسوب معلق و بستر، الگوریتم SVMدل قطعیت پارامترها، معدمکليدی:  هایواژه
 

 مقدمه
ها وارد ها توسط روانابرسوبات حمل شده از سطح حوضه

های اصلی شده و در نهایت در مخازن سدها ها و آبراههسرشاخه

برآورد شود. نشین گردیده و باعث کاهش عمر مفید آنها میته

تواند شاخصی برای می میزان رسوب حمل شده توسط جریان

های آبی جهت دادن فرسایش خاک حوضه باشد و در پروژهنشان

ریزی و ذخیره منابع آب مخازن سدها و تغییرات بستر برنامه

ها، مدیریت آبخیز، حفاظت سواحل و محیط زیست و رودخانه

رابطه رواناب و بار رسوبی با توسعه، بهره غیره حائز اهمیت است.

ط ومرب یهاپروژهاز  منیا یبردارمنابع آب، بهره تیریو مد یبردار

 Miao et al., 2011; Peng et)مرتبط است  ستیزطیبا آب و مح

al., 2010) علت تغییرات محیط ناشی از تغیر اقلیم و فعالیت. به

-های هیدرولوژیکی در حوضههای انسانی مشخصات آماری سری

 1وان غیرایستاییهای مختلف ممکن است تغییر کند که تحت عن

                                                                                                                                                                                                 

 aliakh@scu.ac.irنویسنده مسئول: * 
1. Non-stationarity 

 )et al., 2015; Gilroy and McCuen,  Jiangشودنامیده می

2012; Vogel et al., 2011)  
رسوبات معلق متغیر مهم محیط زیستی و هیدرولوژیکی  

باشد که به فرسایش خاک، شرایط اکولوژیکی حوضه، شرایط می

 بستهها، اقدامات هیدرولیکی و فراوانی وقایع حدی باران واآبراهه

این واقعیت به خوبی  . (Bonacci and Oskorus, 2010)است

شناخته شده است که اکثر بار رسوب معلق در چند واقعه بارندگی 

 ,.Rodríguez-Blanco, 2010; Tena et al) شوندشدید منتقل می

. بنابراین منطقی است که وقایع غلظت رسوب معلق متناظر (2011

( در تحلیل فراوانی سیل در نظر )تعریف شده بر مبنای دبی پیک

 عوامل و معلق رسوب دبی درازمدت تغییرات درکگرفته شود. 

 خاک، تخریب مطالعه برای آبخیز هایحوضه در آن بر موثر

 کشاورزی پایداری و شیمیایی زمینبیو هایدوره آب، کیفیت

 ;Walling, 2006; Syvitski,  and Milliman)است مهم بسیار

2007, Walling, 2009; Pelletier, 2012; Vanmaercke et al., 
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2014). 

 هارودخانه از بسیاری رسوبی در بارهای اخیر هایدهه در

 و یمیاقل تغییرات ای بعلتقابل توجه تغییرات، جهان سرتاسر در

انتقال رسوب در رودخانه یک  اند.هکرد تجربه انسانیی هافعالیت

د. دانش ناکامل در مورد باشپدیده ذاتا غیرقطعی و پیچیده می

قطعیت در برآورد انتقال رسوب را ایجاد عدم ،هاها و دادهفرآیند

قطعیت عواملی هستند که منجر به افزایش کند. منابع عدممی

ه سازی شدبینی یک سیستم مدلپیشبرآورد و قطعیت در عدم

کند یک ساختار اصولی قطعیت تلاش میشوند. تحلیل عدممی

قطعیت مربوط به خروجی مدل فراهم کند. یی عدمبرای شناسا

های ورودی، گیری دادهکار رفته در اندازههای بهخطاهای تقریب

مقادیر پارامترها، ساختار مدل و الگوریتم روابط مابین پارمترها و 

 Liu and)قطعیت هستند متغیرها در مدل، همگی منابع عدم

Gupta, 2007) . 

Shen et al., 2012 درست نمایی  قطعیتعدم ش برآوردرو

قطعیت عدم تا کردند ترکیب 1SWATرا مدل   (GLUE)عمومی

 حوضه در سازی جریان آبراهه و رسوبپارامترها مربوط به شبیه

 در بیارند. نتایج در چین به کمیت 3TGRAدر  2دانینگ رودخانه

 به نسبت بیشتری قطعیتعدم سازی رسوبشبیه که داد نشان

 ماه از) زیاد بارندگی شرایط در قطعیتعدم و راهه داردآب جریان

 لیاص است. منابع خشک فصل از بیشتر حتی( سپتامبر تا مه

 آبریز حوضه فرآیندهای در سطح آبراهه از جریان قطعیتعدم

 رب زیادی تأثیر کانال فرآیندهای در که حالی در شودمی حاصل

برای  Rymszewicz et al., (2018)دارد.  سازی رسوبشبیه

سازی تغییرات مکانی و زمانی بار رسوبات معلق سالانه در شبیه

های مبتنی بر رگرسیون های کوچک کشاورزی، از مدلحوضه

متغیرهای هیدرولوژیکی استفاده کردند. تغییرات مکانی عواملی 

های زهکشی یافته بصورت مانند خصوصیات خاک )درصد خاک

اربری اراضی )درصد علفزار و های توربی(، کضعیف و درصد خاک

کشت(، شیب کانال و خصوصیات شبکه های قابلدرصد زمین

ها در نظر عنوان پارامترهای مدلزهکشی )تراکم زهکشی( به

شده، بیانگر پتانسیل قابل قبول مدلهای گرفته شدند. روش معرفی

-سازی بار رسوبات معلق در حوضهمبتنی بر رگرسیون جهت شبیه

 باشد.های کوچک می

 ماشین،  (ANN) 4مصنوعی عصبی هایشبکه یهاتمیالگور

طور ( بهELM) 6دیشد یریادگی نیو ماش (SVM) 5پشتیبان بردار

                                                                                                                                                                                                 
1 Soil and Water Assessment Tool 

2 Daning 
3 Three Gorges Reservoir Region 

4 Artificial Neural Networks 

5 Support Vector Machin 
6 Extreme Learning Machine 

 یکیدرولیو ه یکیدرولوژیه یهادهیپد یابیارز یبرا یاندهیفزا

 Zounemat-Kermani .(Adnan et al., 2019اند )استفاده شده

et al., (2016) های توانایی مدلANN  وSVM و بینیپیش برای 

 هشت هایداده از استفاده روزانه با معلق رسوب هایغلظت برآورد

د. کردن ارزیابی را آمریکا متحده ایالات در ایستگاه یک از ساله

 خطا، مربعات ریشه میانگین اساس بر  ANNهای مدل عملکرد

 زیابیساتکلیف ار-ناش و معیار کارآیی پیرسون همبستگی ضریب

های بهتری نسبت به مدل نتایج SVMو  ANN هاید. مدلشدن

دادند.  رسوب نشان سنجه منحنی چندگانه و خط رگرسیون

Wieprecht et al. (2013) بستر کل در رودخانه مواد بستر و بار  بار

-پیش )(8ANFIS فازی-سیستم استنتاج تطبیقی عصبیبا  7رییم

وسعه مدل عمدتا برای ت های مورد استفادهپارامتر کردند. بینی

 بار رسوب در مقیاس بزرگ بر انتقال که ندبود هاییپارامتر

-یبعص یسازمدل کردید که روانشان د جینتا. تاثیرگذار هستند

 نیگزیروش جا کیتواند یها مبر داده یمبتن یقیتطب یفاز

 Alami کل باشد.بار مواد بسترو  بستربار  نیتخم یقدرتمند برا

et al., (2018)  سد علویان اب و بار مواد جامد معلق حوضهروان 

کردند.  بینیپیش 9SWATبا مدل  در استان آذربایجان شرقی

 از دو روش   SWATقطعیت مدلجهت واسنجی و تحلیل عدم

10
2-SUFI11 و

GLUE  .نتایج حاصل از کاربرد دو استفاده کردند

دارای الگوریتم موثرتری SUFI-2 روش مذکور نشان داد روش 

باشد. بر این اساس ها میقطعیت مدلجی و تعیین عدمجهت واسن

واسنجی شده با  SWAT توان از مدلبا اطمینان بیشتری می

سازی سناریوهای در مدیریت منابع آب، کمیSUFI-2 الگوریتم 

تغییر اقلیم و تغییر کاربری و تخمین تاثیر اجرای بهترین 

 .در داخل حوضه استفاده کرد راهکارهای مدیریتی
Dams et al., (2015) شده برای نیز اثر سناریوی انتخاب

رواناب و تابع هدفِ مورد استفاده  -تغییر اقلیم، ساختار مدل بارش

های ماهانة قطعیت دبیدر واسنجی پارامترهای مدل را بر عدم

ای در شمال بلژیک بررسی کردند. نتایج شده در حوضهبینیپیش

هم نسبتاً قابل توجهی از رواناب س -نشان داد نوع مدل بارش

بینی دبی میانگین و بیشینه را به خود اختصاص قطعیت پیشعدم

قطعیت حاصل از قطعیت، قابل مقایسه با عدمدهد و این عدممی

بینی برای پیش ANNاز  Lee & Kang (2016)تغییر اقلیم است. 

ای در کره جنوبی استفاده کردند و با دبی روزانة جریان درحوضه

قطعیتِ خروجی مدل را با بینی، عدمفاده از روش دامنة پیشاست

7 Rhime 

8 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 
9 Soil and Water Assessment Tool 

10 Sequential Uncertainty Fitting Algorithm 

11 Generalized Likelihood Uncertainty Estimation 
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های اولیه و تعداد عناصر پردازشگر در لایة میانی تغییر دادن وزن

های مورد استفاده در آموزش برآورد و همچنین تغییردادن داده

استفاده  ANNکردند. در این تحقیق از چهار نوع تابع انتقال برای 

استفاده  logisticدلی که از تابع انتقال شد و نتایج نشان داد م

قطعیت است. در این مدل، درصدی از کند دارای کمترین عدممی

بینی قرار داشتند برابر با شده که در دامنة پیشهای مشاهدهداده

مترمکعب در ثانیه  14/1درصد و میانگین عرض دامنه برابر با  99

 ANNطعیت دو مدل قعدم Isazadeh et al. (2017)دست آمد. به

را در برآورد پارامترهای کیفی آبخوان دشت گیلان  SVMو 

بررسی کردند. آنها با تغییر در پارامترهای دو مدل، به ازای هر 

ای از شده از پارامترهای کیفی آبخوان، دامنهمقدار مشاهده

قطعیت هر مدل با محاسبة دست آوردند و عدمبرآوردها به

شده که در های مشاهدهرصدی از داده)د p-factorمعیارهای 

)میانگین عرض باند  d-factorگیرند( و دامنة برآوردها قرار می

 SVMقطعیت برآوردها( ارزیابی کردند. نتایج نشان داد که عدم

 p-factorطوری که به ازای باشد بهمی کمتر ANNنسبت به 

  .کمتری است d-factorدارای  SVMدرصد(،  99یکسان )

Karami cheme and Mazaheri (2018) جدید روش یک 

 تأثیر پراکندگی ضریب که است هاییتعیین موقعیت برای

رودخانه دارد، ارائه کردند  آلاینده مواد نقل حمل و بر داریمعنی

 داد نشان نتایج است. کارلو مونت سازیشبیه روش که مبتنی بر

 ضریب تأثیر در اصلی عامل آلودگی، منبع زمانی الگوی که

 .Fathabadi et al است.   آلاینده مواد نقل و در حمل پراکندگی

و جنگل  2رگرسیون چندک ،LEC1 های ناپارامتریکروش(2018)

در حوضه  HBV 4قطعیت مدل یکپارچهدر برآورد عدم 3تصادفی

قطعیت د. نتایج برآورد عدمنردکچای استان گلستان بررسی چهل

قطعیت به مقدار دامنه عدمنشان داد بزرگترین و کوچکترین 

در حالتی که توسط ماشین بردار  LEC هایترتیب توسط روش

یمرگرسیون آموزش دیده باشد و روش جنگل تصادفی، بدست 

 .آید

Salehpoor et al., (2019) قطعیت خروجی پنج مدل عدم

 5هایی از نوع ماژولارمبتنی بر هوش مصنوعی شامل مدل

(MNN) ،6صلیهای اتحلیل مولفه (PCA) ،عصبی شبکه 

  SVMو  ANFIS، (TLRN) 7تأخیر زمانی با برگشتی مصنوعی

رود در شرق استان بینی دبی ماهانة حوضة آبریز حبلهدر پیش

                                                                                                                                                                                                 
1 Local Errors and Clustering  

2 Quantile Regression 

3 Random Forest 

4 Hydrologiska Byråns Vattenbalansavdelning 

5 Modular Neural Network 

6 Principal Component Analysis 

7 Time Lag Recurrent Network 

 d-factor و  95PPU ،p-factorهای تهران، با استفاده از کمیت

 p-factor با  SVMکه نتایج نشان داددادند.  مورد بررسی قرار

اعتمادترین مدل درصد در مرحلة آزمون، قابل 82با  نهاییِ معادل

 Fathian .بینی دبی ماهانه در حوضة مورد بررسی استبرای پیش

et al., (2020) رواناب -ی مدل بارشپارامترهاقطعیت عدمHEC-

HMS 8حداکثر سیلاب محتمل در برآورد (PMF)  در حوضه سد

ه نشان داد ک بختیاری با روش مونت کارلو تحلیل کردند. نتایج

بعلت عدم PMFقطعیت در دبی اوج و حجم هیدروگراف عدم

درصد  79/6و  13/17قطعیت تمام پارامترها به ترتیب برابر با 

داده اساس بر موجک روش یک Nourani et al., (2019)است. 

بار رسوب  بینیپیش برای wavelet-M5 (WM5) نام به کاوی

 موجک هایمدل با مدل این همقایس آنها با. کردند معرفی معلق

wavelet-ANN (WANN)   و درختM5، مدل دریافتند که 

WM5 دارد.  بهتری بینیپیش 

 (Sharafati et al., (2020 های نوین ماشین یادگیری مدل

بینی بار معلق رسوب یافته را برای پیشتوسعه (EML) 9گروهی

ها شامل لپی بکار بردند. این مدسیسیروزانه در رودخانه می

 AdaBoost، رگرسیون (GBR) 10رگرسیون افزایش گرادیان

(ABR)  و رگرسیون جنگل تصادفی(RFR) اساس بودند. بر 

 در برتری اندکی RFR مدل مشاهداتی، و عملکرد معیارهای

 شانن بار معلق رسوب روزانه نسبت به دو مدل دیگر بینیپیش

رهای ورودی قطعیت نشان داد که ترکیب متغیداد. تحلیل عدم

اختار آمده نسبت به انتخاب سدستبینی بهتاثیر بیشتری بر پیش

 دهند.مدل نشان می

جهت انتخاب  هاییالگوریتم، روش آماریبر اساس اخیرا 

ارائه  هاهای بر مبنای پردازش دادهمتغیرهای ورودی موثر در مدل

از جمله الگوریتم غیرخطی جهت تعیین متغیرهای اند. شده

ها، الگوریتم های بر مبنای پردازش دادهموثر در مدل ورودی

از شدت  PMIالگوریتم  باشد.می  )PMI(11 اطلاعات متقابل جزیی

ها و بین متغیرهای اضافی جهت ها و خروجیروابط بین ورودی

کند. در مطالعات قبلی انتخاب متغیرهای ورودی موثر استفاده می

ی موثر ورودی برای برای تعیین متغیرها PMIاز الگوریتم 

 (Bowden et al., 2005)شوری رودخانهدو هفته آینده  بینیپیش

، (May et al., 2008)بینی کیفیت آب در سیستم توزیع آب پیش، 

سازی مدل، (Fang et al., 2018)  بینی تبخیر و تعرق مرجعپیش

8 Probable Maximum Flood 

9 Ensemble Machine Learning 

10 Gradient boost regression 

11 Partial Mutual Information 
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سازی پیوسته شبیه  (Chang et al. 2017)رواناب -تک واقعه بارش

استفاده شده است.  Shafeizadeh et al., (2019 واناب )ر-بارش

برای انتخاب متغیرهای ورودی موثر  PMIولی تاکنون، الگوریتم 

های داده محور برای برآورد بار رسوبات معلق و بستر در در مدل

هدف از این تحقیق رودخانه مورد استفاده قرار نگرفته است. 

 ات معلق و بستر در رودخانهتحلیل عدم قطعیت در برآورد بار رسوب

قطعیت در پارامترهای مدل با روش بعلت عدم SVMبا مدل 

باشد. همچنین متغیرهای ورودی موثر سازی مونت کارلو میشبیه

-تعیین می PMIبر برآورد بار رسوبات معلق و بستر، با الگوریتم 

 شوند.

 

 ها مواد و روش 

 معرفی منطقه مورد مطالعه

ج قسمتی از دامنه جنوبی ارتفاعات البرز در حوضه آبریز سد کر

و  51-30تا  51-5شرقی  طولشمال غرب استان تهران بین 

قرار گرفته است. این حوضه در  36-11تا  35-52 عرض شمالی

های آبریز کشور جزو حوضه دریاچه نمک قرار بندی حوضهتقسیم

کیلومتر مربع در محل ایستگاه  716دارد که مساحت آن 

ری سیرا کرج است. اقلیم منطقه بر اساس روش دومارتن هیدرومت

از نوع مرطوب و بر اساس روش آمبرژه از نوع اقلیم ارتفاعات است 

 گیرد. رژیم بارندگیو طی یک ارزیابی کلی در گروه سرد قرار می

های منطقه اغلب از نوع ای است. خاکمنطقه از نوع مدیترانه

بیش از نیمی از اراضی، لیتوسل و رگوسل است و عمق خاک در 

ها تحول کم تا ناچیز دارد دار است. نیمرخ خاکعمق سنگریزهکم

و دارای مواد مادری توف، سازند کرج، ماسه سنگ و کنگلومرا 

است. بافت خاک در منطقه مورد مطالعه به طور عمده لومی شنی 

های ( نقشه حوضه کرج و موقعیت ایستگاه1باشد. شکل )می

دهد. تنها ایستگاه هیدرومتری را نشان می سنجی وباران

-هیدرومتری در حوضه کرج که بار رسوبات بستر و معلق اندازه

به منظور برآورد بار شود، ایستگاه سیرا کرج است. گیری می

رسوبات معلق و بستر در ایستگاه سیرا کرج، از سری زمانی مقادیر 

ق در بستر، معل های بارانسنجی و دبی جریان، باربارش در ایستگاه

دوره زمانی مشترک سه ایستگاه سیرا کرج استفاده گردید. 

جدول  باشد.می 1397-98تا سال  1388-89ایستگاه از سال آبی 

 دهد.( مشخصات آماری متغیرهای مورد استفاده را نشان می1)

 

 
 هيدرومتری و سنجیباران هایيستگاها يتو موقع کرجنقشه حوضه  -1 شکل

 

 استفاده مورد يرهایمتغ یآمار معيارهای  -1 جدول

بارش متوسط  معیار آماری
(mm) 

دبی جریان 

)مترمکعب در 

 ثانیه(

بار رسوب معلق 

 )تن در روز(

 بار رسوب بستر )تن در روز(

  3/8949 4/336329 7/282 4/319 حداکثر

 0/0 71/0  9/2 0/0 حداقل

 7/879 2/30230 4/28 2/35 انحراف معیار

  4/157 1/4241 5/17 6/11 میانگین

  6/5 1/7  6/1 0/3 ضریب تغییرات

 4/8949 6/336328 8/279  4/319 دامنه تغییرات
 

 انتخاب یبرا یرخطیغ تمیالگور جمله از ،PMI تمیالگور  PMIبا الگوريتم  SVMمدل انتخاب متغيرهای ورودی مؤثر در 



  1400 ، فروردين1، شماره 52، دوره ب و خاک ايرانتحقيقات آ 200

 هاداده پردازش یمبنا بر یهامدل در موثر یورود یرهایمتغ

 ابتدا در ،PMI (PMIS) یبر مبنا یانتخاب ورود تمیاست. الگور

 موثر یورود یرهایمتغ ییشناسا جهت Sharma (2000)توسط 

هر  PMI تمیتوسعه داده شد. الگور یکیدرولوژیه یهامدل در

و با  (Y) یخروج کیو  (C) یورود کیتکرار را با در نظرگرفتن 

 کهاست(  Cمتفاوت از  Csکه شودیم)فرض  یCs داکردنیپ

 توجه)با  کندیم ممیماکز یخروج ریرا با توجه به متغ PMIمقدار 

 مفهوم. دهدی(، انجام ماندشده انتخاب قبل از که ییهایورود به

 یهاهمحدود یمبنا بر کندیبرآورد م Cs یبرا  PMIکه یآمار

 یحلقه کی توسط شدهلیتشک عیتوز از که است 1نانیاطم

به  Csباشد،  داریمعن یورود اگر. است شده نییتع ،2ندازاخودراه

S  انتخاب و شده اضافه( شدهانتخاب یورود یرهایمتغ)مجموعه

 یباق یداریمعن یورود چیه که ییجا تا ابد،ییم ادامه کردن

 .شودیم متوقف تمیالگور متعاقباً سپس نماند،

 (PMI)برآورد اطلاعات متقابل جزئی 

 تیقطععدم یمقدار، Y یتصادف یخروج ریتغم کیبا توجه به 

دارد که  وجود باشد،یم  Yاز یکه عضو  yمشاهده  کیدرمورد 

 H ،(Shannon, 1948) 3شانون یتروپآنتوان آن را با توجه به یم

 Yکه  X یتصادف یورود ریمتغ کیبا فرض  یکرد. ول فیتعر

 را تیقطععدم نیا (x,y)وابسته به آن است، مشاهدات متقابل 

استنتاج  y مقداردهد تا یاجازه م ،xاز  اطلاع رایز دهد،یم کاهش

 در کاهش ،I(X;Y)اطلاعات متقابل  فیبه تعر بنا. برعکس و شود

 Cover and)است  X مشاهده لیدل به Y ریمتغ تیقطععدم

Thomas, 1991)دو  نیقسمت مشترک ب کیمسئله بصورت  نی. ا

قسمت مشترک  نیاست. ا داده شده شی( نما2در شکل ) رهیدا

 بیترت به Yو  Xحول  افتهیکاهش تیقطعاست که عدم ییجا

مشخص شده است.  H(Y|X)و   H(X|Y) یشرط یآنتروپ توسط

 میبصورت مستق ریز رابطه با توانیرا م  (MI)اطلاعات متقابل

  :(May et al., 2008)محاسبه کرد 

;I(X(              1)رابطه  Y) = ∬ p(x, y)log
p(x,y)

p(x)p(y)
dx dy          

 احتمال یچگالتوابع  بیترت به p(y)و  p(x)در آن  که

,p(xهستند و  Yو  X  (pdfs)4یاهیحاش y) احتمال یتابع چگال 

 یچگال توابع حیصح فرم ،یعمل بصورت هرحال هاست. ب 5توام

 یهایچگالاز برآورد  رو، نیا از. است مجهول( 1رابطه ) در احتمال

 یچگال یبرآوردها یگذاری. با جاشودیم استفاده آن یبجاتمال اح

                                                                                                                                                                                                 
1 Confidence bounds 

2 Bootstrap loop 

3 Shannon entropy  

4 Marginal probability density functions 

5 Joint probability density function 

 میخواه( 1انتگرال در رابطه ) یعدد بیتقر بااحتمال 

 :(May et al., 2008)داشت

              I(X; Y) ≈
1

n
∑ logn

i=1 [
f(xi,yi)

f(xi)f(yi)
]                            

 (2)رابطه 

 nز ا ینمونه ا یبرآورد شده برمبنا یچگال انگرینما ƒدر آن  که    

ه در رابط تمیلگار یبرا یمختلف یمبناها ازاست.  (x,y)مشاهده از 

. شودیم استفاده e  ای 2معمولاً از  یول کرداستفاده  توانی( م2)

ر د یعیطب تمیلگار باشد، نشده مشخص تمیلگار یاگر مبنا

که برآورد گفت  توانی( م2. با فرض رابطه )شودینظرگرفته م

به روش  یادیز ی)اطلاعات متقابل( بستگ MIو موثر  قیدق

 توام و یاهیاحتمال حاش یبکارگرفته شده در برآورد توابع چگال

 .دارد

 

 
 

و  (MI)اطلاعات متقابل  نيرابطه ب دهندهنشان ،6نيو اگراميد -2 شکل

 X (May et al., 2008)منفرد یورود ريو متغ Y یخروج یبرا یآنتروپ

وجود دارد که   PMIتمیالگور توقف اریمعمجموع سه  رد

 بر اریمع -2 ،7شدهیبندجدول یبحران ریمقاد -1عبارتند از: 

 اریمع -3 ،(Akaike, 1974)   (AIC)8کهیاکائ اطلاعات یمبنا

به  (R) یهمبستگ بیضر یبحران ریمقاد جداول. 9همپل آزمون

 عیتوز یبرا یلیفرمول تحل هیسهولت در دسترس هستند، که برپا

اندازه نمونه فرض شده استوار است. در  یبرا نیتخم کی یخطا

 کینمونه از  نیتخم عی، توز (R) یخط یهمبستگ بیمورد ضر

 یهمبستگ بیضر یبحران ری. جداول مقادکندیم یرویپ t عیتوز

(R) عیتوز هیبرپا t اندساخته شده (David, 1966)،  که مقدار

6 Venn diagram 

7 Tabulated critical values 

8 Akaike information criterion 

9 Hampel test criterion 
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 را نیمع اعتماد سطح کی و هانمونه تعداد یبرا R یبرا یبحران

 کی ،یخط یهمبستگ بیحال برخلاف ضر نی. با اکنندیم هیته

جهی( نت2برطبق رابطه ) توانیرا نم I یمعادل برا یلیتحل فیتعر

 از دیبا محققان رو نیا از. (Goebel et al., 2005) کرد یریگ

 Granger et) رندیکمک بگ f(Î)محاسبه  یبرا کردن،انداز خودراه

al., 2004; Sharma, 2000) . 

 یروش برا کی ،یلیتحل ریاستفاده از مقاد یبه جا     

 از استفاده ،I یمحاسبه شده برا یبحران ریساختن جداول مقاد

شرح داده  May et al. (2006)مونت کارلو که توسط  یسازهیشب

 عیتوز یعمل نییتع یبرا کارلومونت یسازهیشب. باشدیشده، م

 بر کنندهمتوقف اریمع کیاول در توسعه  گامکه در  MI نگریخمت

هیشب هر در. شد گرفته کاربــه ،یبیتقر یبحران ریمقاد یمبنا

-زینو یهاداده با سهیمقا در هاداده یسر ـکی یبرا MI ،یساز

 یمقدار که ،nاندازه نمونه  با) شودیمحاسبه م نیگوس 1دیسف

داده آوردن دستهب یبرا محاسبه نیا که( دارد 5000 تا 50 نیب

 تواندیم هاداده نیا که شودیم استفاده یبحران ریمقاد با ییها

 .شود گرفته کارهب MI یمستقل بودن بر مبنا آزمون یبرا

  εy ~ N(0,1)یسر کیهر اندازه نمونه، ابتدا  یبرا     

fεy یاهیحاش احتمال یو سپس توابع چگال شودیساخته م
 

 ~ εx یتکــرار از ســـر کصـــدهزاری. مجموع شودیحاسبه مم

N(0,1)، از  مستقـــلεy ~ N(0,1) هر نمونه  ی. براشودیم دیتول

fεx   یاهیحاش احتمال یتوابع چگال ،εxاز 
fεxεy و

زده و  نیتخم 

در جدول  I ینبحرا ریمقاد جی. نتاشودیم یابیارز Î(εxεy)متعاقبا 

مختلف درج شده است. دو ضابطه  عتمادا سطوح یبرا( 2)

 هر در آن لهیوسهکه ب شده یبندفرمول کنندهمتوقف نیگزیجا

که از جدول  Ib(99)و  Ib(95)مربوطه  یبحران ریبا مقاد 'CsY.SI تکرار،

 یبجا اریمعدو  نیکه از ا شود،یم سهیمقا آمدهبدست( 2)

 هنکیا نییخودراه انداز، جهت تع ستمیاز س میمحاسبات مستق

، متوقف شود تمیالگور نکهیا ایانتخاب شود  دیبا ریکدام متغ

خودراه انداز  ستمیحلقه س ی. حذف محاسباتشودیماستفاده 

 مانجا عتریسر اریبس یورود یرهایمتغ انتخاب تا شودیم باعث

 .(May et al., 2008)شود

 
  (May et al., 2006)(KDE)2هسته یبرآورد چگال یمبنا بر متقابل اطلاعات تخمينگر یبحران يرمقاد -2 جدول

n 𝐼 ̅𝐼(90) 𝐼(95) 𝐼(99) n 𝐼 ̅𝐼(90) 𝐼(95) 𝐼(99) 

50 1323/0 1990/0 2224/0 2705/0 280 0661/0 0862/0 0928/0 1062/0 

60 1236/0 1825/0 2031/0 2452/0 300 0642/0 0834/0 0896/0 1022/0 

70 1166/0 1694/0 1879/0 2254/0 400 0567/0 0724/0 0775/0 0876/0 

80 1106/0 1592/0 1756/0 2091/0 500 0513/0 0646/0 0689/0 0775/0 

100 1013/0 1429/0 1572/0 1858/0 600 0473/0 0589/0 0627/0 0702/0 

120 0943/0 1309/0 1434/0 1688/0 700 0441/0 0544/0 0578/0 0644/0 

140 0883/0 1211/0 1321/0 1546/0 800 0415/0 0509/0 0539/0 0597/0 

160 0839/0 1138/0 1237/0 1444/0 900 0393/0 0479/0 0507/0 0563/0 

180 0798/0 1072/0 1166/0 1356/0 1000 0375/0 0455/0 0481/0 0531/0 

200 0763/0 1019/0 1103/0 1276/0 2000 0270/0 0318/0 0333/0 0361/0 

220 0735/0 0975/0 1055/0 1215/0 3000 0222/0 0257/0 0268/0 0289/0 

240 0707/0 0932/0 1005/0 1158/0 4000 0192/0 0221/0 0230/0 0247/0 

260 0682/0 0894/0 0965/0 1108/0 5000 0172/0 0196/0 0204/0 0218/0 

 

      (AIC)معيار بر مبنای اطلاعات اکائيکه 

بعنوان سنجش  ،(Akaike, 1974) (AIC) کهیاکا یاطلاعات اریمع

 ،S یو اندازه مجموعه ورود یونیرگرس لتریدقت ف نیارتباط ب

. است شده رفتهیپذ توقف اریمع نیا کردنیبندفرمولجهت 

 سهیمقا یمبنا، برا کیمعمولاً به عنوان  AICمانند  ییهااسیمق

بصورت  AIC. رابطه رندیگیم قرار ادهاستف مورد ها،درانتخاب مدل

 است: ریز

                                                                                                                                                                                                 
1 White-noise 

2 Kernel density estimation 

𝐴𝐼𝐶(                        3)رابطه  = 𝑛 log𝑒(
1

𝑛
∑ ui

2n
i=1 ) + 2𝑝                                                                                          

 p و n یهاهماندیباق iuتعداد مشاهدات،  nدر آن  که     

تعداد  ،یخط ونیمدل است. در حالت رگرس یپارامترها تعداد

Kپارامترها برابر با  + د. باش یم رهایبرابر با تعداد متغ Kاست که  1

 ،AIC اریموثر با استفاده از مع یورود یرهایجهت انتخاب متغ

 .است بوده یکاهش آنها مقدار که شوند یم انتخاب ییرهایمتغ

بار رسوبات معلق و بستر در ایستگاه منظور برآورد به
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بار رسوبات معلق و ، از متغیرهای موثر بر هیدرومتری سیرا کرج

بنابراین ابتدا  استفاده گردید. SVMبعنوان ورودی در مدل  بستر

متغیرهای ورودی با در نظر گرفتن تاخیر زمانی مجموعه پتانسیل 

توسط روزانه روز قبل برای هر یک از متغیرها شامل بارش م 10تا 

سازی بعد از آمادهدر سطح حوضه و دبی جریان روزانه بدست آمد. 

ها و انتخاب دوره زمانی مشترک بین متغیرها و اعمال تاخیر داده

، کل مجموعه پتانسیل متغیرهای ورودیزمانی جهت ساخت 

الگو بدست آمد. از این تعداد کل  125الگوهای آموزشی برابر با 

الگو( به منظور آموزش  88الگوها ) %70الگوهای آموزشی، 

الگو( جهت آزمون )اعتبارسنجی(  37الگوها ) %30)واسنجی( و 

 SVMاستفاده گردید. بنابراین به منظور آموزش مدل  SVMمدل 

و جهت آزمون مدل  22/6/1395تا  27/7/1388های از تاریخ داده

SVM  ته در نظر گرف 4/6/1398تا  28/7/1395داده های از تاریخ

( مجموعه پتانسیل متغیرهای ورودی و خروجی 3شد. جدول )

بار رسوبات معلق حاصل از ساخت الگوهای آموزشی برای برآورد 

وجه دهد. با ترا نشان می و بستر در ایستگاه هیدرومتری سیرا کرج

بار رسوبات معلق و بستر در ایستگاه هیدرومتری (، 3به جدول )

منظور ای خروجی هستند. بهدر زمان حال، متغیره سیرا کرج

از الگوریتم  بار رسوبات معلق و بسترمتغیرهای موثر بر تعیین 

PMI  .این الگوریتم با محاسبه مقدار استفاده شدPMI متغیرهای ،

سازد. لازم به ذکر است که این ورودی موثر را مشخص می

گیرد که متغیرهای فرض درنظر میالگوریتم به صورت پیش

چولگی صفر هستند و از یک توزیع نرمال پیروی ورودی دارای 

کنند. در همین راستا برای استفاده از این الگوریتم بایستی می

های بارش سازی دادهها را نرمال کرد. جهت نرمالابتدا داده

متوسط در سطح حوضه و بار بستر در ایستگاه سیرا کرج، تمام 

د. جهت ( رسانده ش001/0مقادیر به توان یک عدد کوچک )

های دبی جریان و بار رسوب معلق در ایستگاه سازی دادهنرمال

رت ها بصوسیرا کرج، از تبدیل لگاریتمی استفاده گردید و داده

 معرفی شدند. PMIتبدیل شده به الگوریتم 
 

  SVMمدل  در یآموزش یحاصل از ساخت الگوها یو خروج یورود يرهایمتغ يلمجموعه پتانس -3 جدول

 نوع متغیر معرفی رنام متغی

Rave(t-10)  ورودی روز قبل 10بارش متوسط در 

Rave(t-9)  ورودی روز قبل 9بارش متوسط در 

Rave(t-8)  ورودی روز قبل 8بارش متوسط در 

Rave(t-7)  ورودی روز قبل 7بارش متوسط در 

Rave(t-6)  ورودی روز قبل 6بارش متوسط در 

Rave(t-5)  ورودی قبلروز  5بارش متوسط در 

Rave(t-4)  ورودی روز قبل 4بارش متوسط در 

Rave(t-3)  ورودی روز قبل 3بارش متوسط در 

Rave(t-2)  ورودی روز قبل 2بارش متوسط در 

Rave(t-1)  ورودی روز قبل 1بارش متوسط در 

Rave(t) ورودی بارش متوسط در زمان حال 

Qw(t-10)  ورودی روز قبل 10دبی جریان در 

Qw(t-9)  ورودی روز قبل 9دبی جریان در 

Qw(t-8)  ورودی روز قبل 8دبی جریان در 

Qw(t-7)  ورودی روز قبل 7دبی جریان در 

Qw(t-6)  ورودی روز قبل 6دبی جریان در 

Qw(t-5)  ورودی روز قبل 5دبی جریان در 

Qw(t-4)  ورودی روز قبل 4دبی جریان در 

Qw(t-3)  ورودی روز قبل 3دبی جریان در 

Qw(t-2)  ورودی روز قبل 2دبی جریان در 

Qw(t-1)  ورودی روز قبل 1دبی جریان در 

Qw(t) ورودی دبی جریان در زمان حال 

Qss(t) خروجی بار رسوب معلق در زمان حال 

Qbs(t) خروجی بار رسوب بستر در زمان حال 

  SVMمدل 

است  1ظارتن با یریادگی یهاروش از یکی بان،یپشت بردار نیماش

                                                                                                                                                                                                 
1 Supervised learning 

 نیماش. کنندیم استفاده ونیرگرس و یبندطبقه یکه از آن برا

است که  یرآماریغ ییکننده دودو یبند طبقه کی بانیبردار پشت
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 اتی. خصوصاستمورد توجه قرار گرفته  اریبس ریاخ یدر سالها

SVM یبندطبقه یطراح در میتعم حدکثر جادیا (1: از عبارتند 

( 3تابع،   یکل نهیجواب به افتنی ییتوانا ( دارا بودن2ها، کننده

 ،یبندطبقه مسائل حل در نهیبه سازوکار و ساختار خودکار هیته

 و یرخطیغ یهابا استفاده از کرنل یرخطیتوابع غ یسازمدل (4

 بردار نیماش .لبرتیه یدر فضاها یداخل حاصلضرب وهیش

 افتهی ار فرد به منحصر یخط یمدلها که است یتمیالگور بانیپشت

. کندیم حاصل را صفحه ابر هیحاش حداکثر آنها از استفاده با و

 طبقات نیب کیتفک شدن حداکثر صفحه، ابر هیحداکثر شدن حاش

 را یمدلساز ندیفرآ در دقت بهبود موجبات و نموده حاصل را

ابر  هیموجود در حاش ینقاط آموزش نیکتری. به نزددینمایم فراهم

 مشخص یو از آنها برا دهیگرد اطلاق بانیپشت یصفحه، بردارها

 .(Shin et al., 2005) شودیطبقات استفاده م نیکردن مرز ب

مرسوم  یهاکنندهیبندطبقه با روش نیا یتفاوت اساس

 و بوده یفیابرط یهاداده یبندطبقه و پردازش تیدر قابل یآمار

 ازین یمدلساز مختلف یندهایفرآ در باندها تعداد کاهش گرید

-نهیهب تمیالگور کی از استفاده با روش نیا در نیاشد. همچنبینم

ها سکلا یمرزها لیتشک یبرا ازیمورد ن یهاتعداد نمونه یساز

 یزجداسا یبرا نهیبه یخط یریگمیتصم مرز کیدست آمده و  به

و جدا از هم  یصورت خطها بهشود. اگر دادهیها محاسبه مسکلا

ا ر نهیسطح به کی یخط یهانیبا استفاده از ماش SVMباشند، 

نقاط  نیکتریصفحه و نزد انیخطا و حداکثر فاصله م نیبا کمتر

دهد ینموده و آموزش م کی( تفکبانیپشت یبردارها) یآموزش

(Shin et al., 2005). 

, 𝑥𝑖] را به صورت یاگر نقاط آموزش 𝑦𝑗] حائز  یو بردار ورود 

𝑥𝑖شرط ∈  𝑅𝑛    صورت ارزش هر طبقه به صورت  نیباشد، در ا

𝑦𝑖 ∈  {−1 , 1} 𝑖 = 1, … , 𝑖   گردد. آنگاه قواعد یم فیتعر

 هک نهیبه صفحه کیشود توسط یم فیتعر که یریگمیتصم

ابطه صورت رکند، بهیم کیتفک را ینریبا یریگمیتصم طبقات

 :باشدیم انیب( قابل 4)

𝒀(                   4)رابطه  = 𝒔𝒈𝒏(∑ 𝒚𝒊𝒂𝒊(𝑿 × 𝑿𝒊) + 𝒃)𝑵
𝒊=𝟏    

 𝑏و  𝑎𝑖و  𝑋𝑖طبقه نمونه  ارزش 𝑦𝑖 ،یخروج𝑌 آن در که

 کیباشند. اگر امکان تفک یکننده ابر صفحه م نییتع یپارامترها

 به( 4) رابطه صورت نیا در نباشد، فراهم یخط بصورت هاداده

 :ابدییم رییتغ ریز شرح

𝒀              (    5)رابطه  = 𝒔𝒈𝒏(∑ 𝒚𝒊𝒂𝒊𝑲(𝑿 × 𝑿𝒊) + 𝒃)𝑵
𝒊=𝟏   

𝐾(𝑋رابطه  نیا در × 𝑋𝑖) جادیا یبرا است که یتابع کرنل 

                                                                                                                                                                                                 
1 Kernel trick 

-میتصم سطوح از مختلف یهاحالت با بانیپشت بردار یهانیماش

 و کرده دیتول یداخل یهاها، ضربداده یفضا در یرخطیغ یریگ

باشد. معادله خط در یم خط معادله فیتعر به ازین منظور نیبد

 (7(، معادله صفحه از رابطه )6با استفاده از رابطه ) یدوبعد یفضا

گردد ی( محاسبه م8از رابطه ) شیو معادله صفحه نما

)2001,  Scholkopf(. 

𝒘𝟏𝒙𝟏(                                 6)رابطه  + 𝒘𝟐𝒙𝟐 + 𝒃 = 𝟎  

𝒘𝟏𝒙𝟏(                     7)رابطه  + 𝒘𝟐𝒙𝟐 + 𝒘𝟑𝒙𝟑 + 𝒃 = 𝟎   

𝒘𝑻𝒙 (                                               8)رابطه  + 𝒃 = 𝟎 
 نباشند، ریپذکیتفک یطور خطها بهکه داده یمسائل در

 تصورآنها را به ،یژگیو یفضا کیها به توان با نگاشت دادهیم
 وده،ب تینهایب فضا نیا ابعاد یکل حالت در. نمود ریجداپذ یخط

 .شداب برزمانتواند یم یژگیو یفضا در محاسبات انجام نیبنابرا
 جهیتشود، در نیم استفاده کرنل توابع از مشکل نیغلبه بر ا یبرا

ع با دخالت تاب یرخطیحالت غ یکننده براکیتفک صفحه معادله
  . )Scholkopf  ,2001( باشدیم ریز رابطه صورتبه 𝐾(𝑋)کرنل 

𝑤𝑇𝐾(𝑋)(                                         9)رابطه  + 𝑏 = 0   
 یفضا از را هابا انجام نگاشت، داده 𝐾(𝑋)در آن تابع  که

ابع ت نیا توانیم. دینمایم منتقل یخط یفضا کی به یرخطیغ
𝐾(𝑋𝑖 صورت را به , 𝑋𝑗  یفضاها آن لهیوس به و نموده فیتعر زین  ( 

 1رنلک ترفند ندیفرآ نیقرار داد. به ا یرا مورد بررس یتردهیچیپ
 بوده مهم اریانتخاب تابع کرنل بس SVM د. در مدلشویم گفته

توان موارد یم مسئله تیماه به توجه با مختلف لیمسا در و
 یور قطعطرا به یتوان تابعینم نیرا در نظر گرفت. بنابرا یمتفاوت

کرد. انواع مختلف تابع  یمعرف SVM یبه عنوان تابع مناسب برا
از  یحالت خاص ،ی( ارائه شده است. تابع کرنل خط4در جدول )

از  یخوب ییتر کاراساده لیبوده و در مسا یاتابع کرنل چندجمله
 یاچندجمله کرنل تابع دهیچیپ لیدر مسا یدهد ولیخود نشان م

  dامترپار یاچندجمله کرنل تابع در. باشد دتریمف اریتواند بسیم
 یسازنهیبه یهاتمیالگور قیطر از ای خطا و آزمون طرق از دیبا

از  یگرینوع د (RBF)ی شعاع ای یمحاسبه شود. تابع کرنل گوس
شود که یبه کار برده م یدر مسائل لاتوابع کرنل بوده و معمو

 ها در دسترس نباشد. داده تیماه و نوع از یشناخت چگونهیه
 های بردار پشتيبان در ماشينمورد استفاده توابع کرنل  -4جدول 

 تابع کرنل نوع تابع

,𝑲(𝑿𝒊 خطی 𝑿𝒋 ) = 𝑿𝒊
𝑻 × 𝑿𝒋 

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

RBF 𝑲(𝑿𝒊, 𝑿𝒋 ) = −𝐞𝐱𝐩(−𝛄|𝑿𝒊 − 𝑿𝒋|
𝟐

) 

 کارلو-قطعيت پارامترها با روش مونتعدم
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 تصادفی ترکیبات تولیدکارلو،  مونت سازیشبیه روش کار اساس

 یک در که است هاییقطعیتعدم از ممکن حالات به توجه با

 تابع از استفاده با متغیر هر که صورت بدین .دهدمی رخ مطالعه

 هر خروجی هاآن با تناظرم سپس و سازیشبیه آن، احتمال توزیع

 از استفاده با سپس و تکرار بارها عمل این .گرددمی محاسبه  مدل

 نتایج تغییرات نحوه و میزان تحلیل و تجزیه به شده تولید هایداده

 از نیز خروجی پارامتر قطعیتعدم میزان .شودمی پرداخته مدل

 یانب آن توزیع تابع تعیین یا آماری هایشاخص محاسبه طریق

 احتمال توزیع تابع . انتخابEckhardt) (et al., 2003گرددمی

 کارلو مونت روش در موجود مسائل از یکی ورودی، متغیر برای

 دسترس در آن دنبال به و اطلاعات محدودیت دلیل به که باشدمی

 برای عدد یک تنها وجود به توجه با ها،پارامتر زمانی سری نبودن

 یکنواخت توزیع تابع ها،آبراهه و زیرحوضه امتم در هاپارامتر تمام

 شکل. شد گرفته نظر در مذکور پارامتر احتمال توزیع تابع عنوان به

در  SVMمدل  پارامترهای یتقطععدم یلفلوچارت تحل (3)

کرج  رایس یدرومتریه یستگاهبرآورد بار رسوبات معلق و بستر در ا

 .دهدمی نشان کارلو مونت سازیشبیهروش  به

 
 SVMمدل  يریکارلو با بکارگروش مونت بهرسوبات معلق و بستر  بار يتقطععدم يلفلوچارت تحل -3 شکل

 

 ،یشعاع هیبا تابع کرنل پا SVMمدل  نکهیتوجه به ا با

 یترهاپارام نیمدل در برآورد بار رسوبات معلق است، بنابرا نیبهتر

 ظر گرفته شدند.در ن یواسنج یپارامترها عنوانبه انسیگاما و وار

در برآورد بار  SVMمدل  نیبهتر نکهیبا توجه به ا نیهمچن

 نیاست، بنابرا یارسوبات بستر، مدل با تابع کرنل چند جمله

در نظر گرفته شدند.  یواسنج یپارامتر گاما به عنوان پارامترها

 تمیوربه الگ یواسنج یپارامترها راتییو بالا تغ نیسپس حدود پائ

 یواسنج یپارامترها ییراتتغ محدودهشدند.  یعرفم کارلو–مونت 

 ی. برایدگرد یینتع SVMمدل  یواسنج یدوره زمان کارگیریبه با

ف مختل یباتترک ی،واسنج یپارامترها ییراتمحدوده تغ یینتع

 ،SVMپارامترها در مدل  یبپارامترها در نظرگرفته و با اعمال ترک

ه . آستانیدگرد محاسبه فیساتکل -ناش ضریب و شده اجرا مدل

در  7/0پارامترها،  یبترک یبرا فیساتکل -ناش یبقابل قبول ضر

محدوده  (5) جدول. ((Bhavsar and Patel, 20120نظرگرفته شد 

در برآورد بار رسوبات  SVM مدل یواسنج یپارامترها ییراتتغ

 تکرار تعداد. دهدیروش مونت کارلو را نشان م درمعلق و بستر 

 رافدروگیه نیپائ و بالا حد نییتع یبرا لوچارتف در کارلو مونت

 .شد نظرگرفته در 5000 با برابر معلق و بستر رسوب بار
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تکرار مونت 

 کارلو

تعيين هيدروگراف حد 

بالا و پائين بار رسوبات 

 معلق و بستر

محاسبه دامنه و درصد 

قطعيت در بار عدم

 رسوبات معلق و بستر

 
  

 پايان

ب

 له
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 کارلو مونت روش دربرآورد بار رسوبات معلق و بستر  در SVM مدل یواسنج یپارامترها راتييتغ محدوده -5جدول  

 حد بالا حد پائین پارامتر تابع کرنل متغیر

 پایه شعاعی بار رسوب معلق

 

2/0 1 

 

5/1 5/8 

 ایچند جمله بار رسوب بستر
 

9/98 5/113 

 

 

 ارزيابی دقت مدل  معيارهای آماری

ر رسوب با با گیری شدهاندازه بار رسوب معلق و بستر مقایسه برای

سنجی مدل صحت مراحل واسنجی و در شدهمعلق و بستر برآورد 

SVM، استفاده توانمی را یمختلف برازش نیکوئی هایشاخص 

 هایپارامتر و گرافیکی معیارهای گروه دو به هاشاخص این .نمود

 هایمعیار دسته از. هستند میتقسقابلخطا  آماری سنجش

 نمودار تغییرات بار رسوب معلق و بستر ترسیم به توانگرافیکی می

شاخص از. هم اشاره نمود کنار برآورد شده در گیری شده واندازه

ریشه  ،1ساتکلیف-به ضریب ناش توانمی خطا آماری سنجش های

میانگین مربعات خطا و ضریب همبستگی اشاره کرد که به ترتیب 

ساتکلیف بیانگر -آمده است. ضریب ناش (12)تا  (10)در روابط 

تواند مقادیری از منفی بی نهایت تا یک می مدل بوده که کارآیی

برازش کامل و  دهندهننشارا به خود اختصاص دهد که عدد یک 

باشد. برآورد شده می گیری شده وانطباق کامل بین مقادیر اندازه

مقادیر بار  Siو  Oi، هاداده تعداد برابر با n(، 12( تا )10در روابط )

ی زمان برآورد شده در گام گیری شده واندازه رسوب معلق و بستر

i،ام O̅ باشد ازه گیری شده میاند بار رسوب معلق و بستر میانگین

(Nash and Sutcliffe, 1970; Abrahart et al., 2004 ) . 

NS(                                         10)رابطه  = 1 − [
∑ (Si−Oi)2n

i

∑ (Oi−O̅)2n
i

]   

RMSE                       ( 11)رابطه  = √
1

n
∑ (Si − Oi)

2n
i=1  

 ( 12)رابطه 

𝑅 = (𝐶𝑜𝑣(𝑂𝑖 , 𝑆𝑖)/√𝐶𝑜𝑣(𝑂𝑖 , 𝑂𝑖). 𝐶𝑜𝑣(𝑆𝑖 . 𝑆𝑖))2  

 نتايج و بحث
 ترتیببهموثر  یرمتغ 10 یبرا PMI یتمالگور یج( نتا6) جدول

 ارموثر در برآورد بار رسوب معلق  یرهایمتغ انتخاب یبرا یتاولو

 یرمتغ 10 یبرا PMI یتمالگور جنتای ینبر ا علاوه. دهدینشان م

 بار برآورد در موثر متغیرهای انتخاب یبرا یتاولو یبموثر به ترت

( 6جداول ) در. است شده داده نشان( 7جدول ) دررسوب بستر 

 یر،نام متغ PMI، Variable یتمتعداد تکرار الگور Iteration(، 7) و

I(x;y) ییمقدار اطلاعات متقابل جز (PMI) یر،غهر مت یبرا MC-

I*(95) متقابل اطلاعات بحرانی مقدار درصد 95 محدوده ((MI،  

MC-I*(99)یدرصد مقدار بحران 99 محدوده MI  وAIC(k) و 

AIC(p) برایاست.  یرهر متغ برای یکهاطلاعات آکائ معیار مقدار 

 تا ،AICضابطه  مقادیر به توجه با موثر ورودی متغیرهای تعیین

 یو بصورت نزول منفی آنها AICمقدار  هستند که موثر متغیرهایی

( 6) جداول در AIC(p) و AIC(k)توجه به مقدار  با ین. بنابراباشند

 درمعلق و بستر  رسوبات بار برآورد در موثر متغیر تنها( 7) و

 .است حال زمان در یانجر دبیکرج،  یراس هیدرومتری یستگاها
 

 های موثر در برآورد بار رسوب معلق برای انتخاب متغير PMIنتايج الگوريتم  -6جدول 

 I(x;y) MC-I*(95) MC-I*(99) AIC(k) AIC(p) متغیر تکرار

0 logQw(t) 52/0 139/0 164/0 2/104- 1/98- 

1 logQw(t-2) 104/0 139/0 164/0 100- 7/88- 

2 logQw(t-10) 107/0 139/0 164/0 2/92- 7/73- 

3 logQw(t-3) 098/0 139/0 164/0 8/85- 5/66- 

4 logQw(t-9) 108/0 139/0 164/0 3/78- 4/58- 

5 logQw(t-4) 09/0 139/0 164/0 5/74- 5/54- 

6 logQw(t-7) 102/0 139/0 164/0 1/70- 8/50- 

7 logQw(t-8) 084/0 139/0 164/0 5/65- 4/47- 

8 logQw(t-5) 076/0 139/0 164/0 2/62- 6/44- 

9 logQw(t-1) 07/0 139/0 164/0 7/56- 8/36- 

 

                                                                                                                                                                                                 
1 Nash-Sutcliffe 
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  بار رسوب بستر  انتخاب متغيرهای موثر در برآورد یبرا PMI تميالگور جينتا -7 جدول

 I(x;y) MC-I*(95) MC-I*(99) AIC(k) AIC(p) متغیر تکرار

0 logQw(t) 131/0 139/0 164/0 1/49- 2/43- 

1 logQw(t-4) 19/0 139/0 164/0 9/43- 1/31- 

2 logQw(t-3) 084/0 139/0 164/0 5/40- 5/26- 

3 logQw(t-9) 111/0 139/0 164/0 8/36- 7/18- 

4 logQw(t-7) 079/0 139/0 164/0 3/34- 4/16- 

5 logQw(t-6) 07/0 139/0 164/0 8/31- 9/14- 

6 logQw(t-2) 055/0 139/0 164/0 1/30- 9/11- 

7 logQw(t-1) 051/0 139/0 164/0 8/27- 5/7- 

8 logQw(t-5) 06/0 139/0 164/0 2/25- 4/5- 

9 logQw(t-10) 046/0 139/0 164/0 9/22- 3/3- 

 

 SVMين بهترين ساختار مدل يتع

 مدل بهینه ساختار تعیین و SVM مدل آزمون و آموزش منظور به

SVM ریهیدرومت ایستگاه در بستر و معلق رسوبات بار برآورد در 

 ابعت امترهایپار مختلف مقادیر و کرنل مختلف توابع کرج، سیرا

 نهیبه ریمقاد و آماری هایشاخص مقادیر. شد گرفته نظر در کرنل

 SVM مدل در مختلف کرنل توابع بهترین به مربوط پارامترها

 آزمون و آموزش زمانی دوره ازای به معلق رسوبات بار برآورد برای

 تابع (،8) جدول به توجه با. است شده داده نشان (8) جدول در

-ناش ضریب دارای آزمون زمانی دوره در اعیشع پایه کرنل

 داشته خطی و یاچندجمله تابع دو به نسبت بیشتری ساتکلایف

 تابع به تنسب بهتری کارایی شعاعی پایه کرنل تابع بعبارتی. است

 جدول همچنین. دارد معلق بار برآورد در خطی و یاچندجمله

 به مربوط هاپارامتر نهیبه ریمقاد و آماری هایشاخص مقادیر (9)

 رسوبات بار برآورد در SVM مدل در مختلف کرنل توابع بهترین

 توجه با. دهدمی نشان آزمون و آموزش زمانی دوره ازای به بستر

 دارای آزمون زمانی دوره در یاچندجمله کرنل تابع (،9) جدول به

 شعاعی ایهپ کرنل تابع دو به نسبت بیشتری ساتکلیف-ناش ضریب

 کارایی یاچندجمله کرنل تابع بعبارتی. ستا داشته خطی و

 . دارد تربس بار برآورد در خطی و شعاعی پایه تابع به نسبت بهتری

معلق  رسوب بار راتییتغ نمودار سهیمقا( 5) و( 4) اشکال

 پایهتابع کرنل  با SVMبا مدل  شده یسازهیشبو  یاتمشاهد

 را مدل نآزمو و آموزش یزمان یها دورهبرای  بیترت به شعاعی

 که افتیدر توانیم (5)و  (4)توجه به اشکال  با. دهندیم نشان

 دهید آموزش یبخوب معلق رسوب بار برآوردلحاظ  از SVMمدل 

و برآورد شده  یبار رسوب معلق مشاهدات راتییتغ سهیمقااست. 

 SVMکه مدل  دهدیم نشان (5( و )4)در اشکال  SVMبا مدل 

 رینسبت به مقاد یشتریرا با دقت باوج بار رسوب معلق  ریمقاد

 بار رسوب معلق برآورد کرده است. نیپائ

 ارب نیب فیساتکل-ناش بیضر مقدار (8توجه به جدول ) با

 زمانی دوره یبه ازا شدهیسازهیشب و یمشاهدات معلق رسوب

 87/0 با ابر( بریشعاع هی)تابع کرنل پا SVM مدل نیبهتربا  آزمون

 برسو بار برآورد در مدل خوب راندمان و تدق انگریب که باشد یم

و  یاتمشاهدبار رسوب بستر  راتییتغ نمودار سهیمقا. است معلق

 کرنل تابع با مدل)  SVMمدل  نیبهتر باشده  یسازهیشب

به  مدل آزمون و آموزش یزمان یهادوره برای( یاچندجمله

 اشکالتوجه به  با. است شده داده نشان (7( و )6)در اشکال  بیترت

 بار برآوردلحاظ  از SVMکه مدل  افتیدر توانیم (7( و )6)

 (9)شده است. با توجه به جدول  یواسنج یبخوب بستر رسوب
 و یمشاهدات بستر رسوب بار نیب فیساتکل-ناش بیضر مقدار

 SVM مدل نیبهتربا  آزمون زمانی دوره یبه ازا شدهیسازهیشب

 در مدل خوب راندمان و قتد انگریب که باشدیم 84/0 با ابربر

 . است بستر رسوب بار برآورد

 

 مدل آزمون و آموزش زمانی هایدوره ازای به معلق رسوب بار برآورد برای SVM مدل در مختلف کرنل توابع به مربوط آماری هایشاخص مقادير -8 جدول

 تابع کرنل

 مقادیر بهینه پارامترها آزمون آموزش

RMSE 
(ton/day) NS R 

RMSE 
(ton/day) 

NS R 
 

 

d c 

 -1 4 - 100  96/0  85/0  5/2330  992/0  98/0  2/4579 ایچند جمله

 - - 6/0 5  955/0  87/0  2/2141  993/0  97/0 3/5804 پایه شعاعی

 - - - 5  858/0  -84/3   4/13296  947/0  83/0 1/14562  خطی
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 مدل آزمون و آموزش زمانی هایدوره ازای به بستر رسوب بار برآورد برای SVM مدل در مختلف کرنل ابعتو به مربوط آماری هایشاخص مقادير -9 جدول

 تابع کرنل
 مقادیر بهینه پارامترها آزمون آموزش

RMSE (ton/day) NS R RMSE (ton/day) NS R 
 

 

d c 

 -1 4 - 110  969/0  84/0 4/218    947/0   87/0 5/347 ایچند جمله

 - - 5/0 2/1  891/0  49/0  1/390  965/0  82/0  8/403 یه شعاعیپا

 - - - 5  848/0   57/0   5/357   933/0  81/0  2/418   خطی

 

 
 آموزش یزمان دوره برای SVMمدل  نيبا بهتر شدهیسازهيشبو  یاتمشاهد معلق رسوب بار سهيمقا -4 شکل

 
 آزمون یزمان دوره برای SVMمدل  نيبهتر با شدهیسازهيشب و یاتمشاهد معلق رسوب بار سهيمقا -5 شکل

 
 آموزش یزمان دوره برای SVMمدل  نيبا بهتر شدهیسازهيشب و یاتمشاهد بستر رسوببار  سهيمقا -6 شکل
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 آزمون یزمان دوره برای SVMمدل  نيبا بهتر شدهیسازهيشب و یاتمشاهد بستر رسوببار  سهيمقا -7 شکل

 
 قطعيت پارامترها در برآورد بار رسوبات معلق و بسترعدم تحليل

 علت هب بستر و رسوبات بار برآورد در تیقطععدم لیتحل منظوربه

 مونت یسازهیشباز روش  ،SVMمدل  یدر پارامترها تیقطععدم

پارامترها در محدوده  ریمقاد نی. بنابرادیکارلو استفاده گرد

ه ب بستر و معلق بار رسوب رافدروگیداده شد و ه رییموردنظر تغ

 حد دروگرافیه (9( و )8) اشکال. دیگرد نییهر تکرار تع یازا

 به SVM مدلشده با  یسازهیشب و معلق رسوب بار بالا و نیپائ

 نی. همچندهدیم نشان را آزمون و آموزش یهاداده یبرا بیترت

 ده باش یسازهیشب و بستر رسوب بار بالا و نیپائ حد دروگرافیه

 اشکال در بیترت بهآموزش و آزمون  یهاداده یبرا SVM مدل

 داده شده است.  نشان (11( و )10)

 رسوب باردر برآورد  تیقطععدم درصد و دامنه( 10) جدول

 کل و آزمون آموزش، یهاداده یبرا SVM مدل با بستر و معلق

. با توجه به دهدیم نشان را پارامترها تیقطععدم بعلت هاداده

 SVM مدل با معلق رسوب باربرآورد  در تیقطععدم ،( 9)ول جد

، 8/12برابر با  بیبه ترت هاداده کل و آزمون آموزش، یهاداده یبرا

 رسوب باردر برآورد  تیقطععدم نیدرصد است. همچن 5/13و  17

 به هاداده کل و آزمون آموزش، یهاداده یبرا SVM مدل با بستر

عدم نیبنابرا. است درصد 2/27 و 8/36، 5/23 با برابر بیترت

عدم از شتریب SVM مدل با بستر رسوب بار برآورددر  تیقطع

در  تیقطععدم نیهمچن. است معلق رسوب باردر برآورد  تیقطع

 آزمون یهاداده یبرا SVM مدل با بستر و معلق رسوب باربرآورد 

 .است آموزش یهاداده از شتریب

 
 آموزش یهاداده یبرا SVM مدلشده با  یسازهيو بالا بار رسوب معلق و شب نيحد پائ دروگرافيه -8 شکل
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 آزمون یهاداده یبرا SVM مدلبا  شدهیسازهيو بالا بار رسوب معلق و شب نيحد پائ دروگرافيه - 9 شکل

 
 آموزش یهاداده یبرا SVM مدلشده با  یسازهيو بالا بار رسوب بستر و شب نيحد پائ دروگرافيه - 10 شکل

 
 آزمون یهاداده یبرا SVM مدلبا  شدهیسازهيو بالا بار رسوب بستر و شب نيحد پائ دروگرافيه - 11 شکل
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 هاداده کل و آزمون آموزش، یهاداده یبرا SVM مدل با بستر و معلق رسوب باردر برآورد  تيقطع عدم درصد و دامنه -10 جدول

 داده متغیر
متوسط بار رسوب حد 

 ن )تن در روز( پائی

متوسط بار رسوب 

 حد بالا )تن در روز( 

شده متوسط بار رسوب برآورده

 )تن در روز( SVMبا مدل 

قطعیت دامنه عدم

 )تن در روز(

قطعیت عدم 

)%( 

بار رسوب 

 معلق

  8/12 1425  2/5574  1/6279  1/4854 آموزش

  17  2/855 4/2519  3/3052  1/2197 آزمون

  5/13  3/1256  9/4669 5324  6/4067 کل داده ها

 بار رسوب بستر

  5/23  5/145  3/309  6/371  226 آموزش

  8/36  4/205  279  3/364  9/158 آزمون

  2/27  2/163   3/300  4/369  2/206 کل داده ها

 

 گيری نتيجه
که  SVMدر این تحقیق بار رسوبات معلق و بستر با مدل 

انتخاب شده بودند،  PMIودی مدل با الگوریتم متغیرهای موثر ور

برآورد گردید. سپس دامنه و درصد عدم قطعیت در بار رسوبات 

، با SVMمعلق و بستر بعلت عدم قطعیت در پارامترهای مدل 

کارلو تعیین گردید. نتایج این تحقیق -سازی مونتروش شبیه

های تعیین متغیرجهت  PMIالگوریتم دهد که بکارگیری نشان می

موجب افزایش دقت مدل در برآورد  SVMدر مدل  ورودی موثر

م الگوریتگردد. علاوه بر این استفاده از بار رسوبات معلق و بستر می

PMI  موجب کاهش قابل توجه در زمان موردنیاز برای تعیین

 (2008)گردد. متغیرهای ورودی موثر و در نتیجه توسعه مدل می

May et al. مدل  با مقایسه نتایجANN یافته با الگوریتم توسعه

PMI با نتایج مدلANN  بدون بکارگیری الگوریتمPMI دریافتند ،

بینی بیشتری از دقت پیش PMIکه مدل توسعه یافته با الگوریتم 

 جویی قابل توجه در توسعه مدل برخوردار است.همراه با صرفه

Sharafati et al., (2020)  های مدلبار معلق رسوب روزانه را با

EML ه قطعیت دریافتند داد کبینی کردند و با تحلیل عدمپیش

ست آمده دبینی بهترکیب متغیرهای ورودی تاثیر بیشتری بر پیش

نسبت به انتخاب ساختار مدل دارد. نتایج حاصل از بکارگیری 

دهد که مقادیر دبی جریان در همان روز نشان می PMIالگوریتم 

متغیر ورودی موثر بر انتقال بار رسوبات در ایستگاه هیدرومتری، 

 باشند.معلق و بستر می

 

در برآورد  تیقطععدمکه  دهدیم نشان قیتحق نیا جینتا

 ،مدل یپارامترها تیقطععدم بعلت SVM مدل با بستر رسوب بار

 نیهمچن. است معلق رسوب باردر برآورد  تیقطععدم از شتریب

 یبرا SVM مدل با بستر و معلق رسوب باردر برآورد  تیقطععدم

 نییتع در نیبنابرا. است آموزش یهاداده از شتریب آزمون یهاداده

. ردک یشتریب دقت دیبا بستر بار برآورد یبرا مدل یپارامترها

Shen et al., (2012) یسازهیشب به مربوط پارامترها تیقطععدم 

 SWATبا مدل  بیدر ترک GLUEروش  با رسوب و آبراهه انیجر

 سوبر یسازهیشب که داد نشان آنها قیتحق جینتا. کردند رآوردب

 تیقطععدم و دارد آبراهه انیجر به نسبت یشتریب تیقطععدم

 لفص از شتریب( سپتامبر تا مه ماه از) ادیز یبارندگ طیشرا در

 یندهایفرآ از آبراهه انیجر تیقطععدم یاصل منابع. است خشک

 در یندهایفرآ که یحال در شودیم حاصل زیآبر حوضه سطح در

 نکهیا به توجه با .دارد رسوب یسازهیشب بر یادیز ریتأث کانال

 تیعقطعدم بعلت بستر و معلق رسوبات بار برآورد در تیقطععدم

 یریکارگهب نیبنابرا باشد،یم ملاحظه قابل مدل یپارامترها در

 رهامتپارا ریمقاد قیدق برآورد یبرا تواندیم یسازنهیبه یهاروش

 دیمف بستر و معلق رسوبات بار برآورد در تیقطععدم کاهش و

 تیقطععدمکه  گرددیم شنهادیپ قیتحق نیا ادامه در. باشد

انتقال بار رسوبات معلق و بستر با  در SVMمدل  یپارامترها

 شود لیمارکوف تحل رهیمونت کارلو زنج روش DREAM تمیالگور

 گردد. هسیروش مونت کارلو مقا جیو با نتا

 "گونه تعارض منافع بين نويسندگان وجود نداردهيچ"
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