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های جعبه سیاه و بینی رواناب با استفاده از مدلپیش

 خاكستری
 

 8آبادی، ابوالحسن فتح*8، سیدمرتضی سیديان 0مهسا باقرپور

   8و امین محمدی

 

 
 چکیده

 سازی تجربیمدل برای روش مناسب یک ماشین یادگیری گذشته، دهه در
رح مط هیدرولوژیکی هایمدل برای مفید یک مکمل عنوان به رواناب-بارش

های اجرای مدل برای هاداده که هاییحوضه در ویژه به شده است،
 سیاه جعبه هایمدل تحقیق از این در .باشندمی محدود هیدرولوژیک

 اکستریـجعبه خ ایـهدلــم و( ردار پشتیبانــماشین ب و نروفازی)
(TOPMODEL و HBV )رد روزانه رواناب-بارش فرآیند سازیبرای شبیه 

 ردعملک شد و استفاده گرگانرود قرار دارد، نوده خاندوز که در رودخانه حوضه
 عبهج هایمدل برای. بینی رواناب مقایسه گردیدپیش دقت به توجه با هاآن

 بر متفاوت سناریوی 5 در بارندگی و دما دبی، شامل ورودی سری سه سیاه،
مقایسه مقادیر میانگین مربعات . گردید انتخاب زمانی سری هایداده اساس

ل دبی تا سه گام زمانی قب با نروفازی مدل دهدمی خطا و ضریب تعیین نشان
 طور هدارد. بو دمای گام زمانی قبل عملکرد بهتری نسبت به سایر سناریوها 

 سنجی با دقترواناب را در مرحله واسنجی و صحت سیاه جعبه هایمدل کلی
 مقایسه اند.سازی کردهشبیه TOPMODEL و HBVبیشتری نسبت به 

ماشین بردار  و نروفازی هایمدل که داد نشان هاکل مدل عملکرد دقیق
 های سردفصلگرم با دقت کمتری نسبت به  هایفصل در را پشتیبان رواناب

 اند.کرده بینی پیش
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Abstract 
In the past decade, machine learning is considered to be a 

promising approach for empirical rainfall–runoff modeling as 
a useful complement to hydrologic models, particularly in 

basins where data to support process-based models are limited. 

In this paper, we used black-box models (i.e.  neuro-fuzzy and 

support vector machine) and gray-box models (i.e. 
TOPMODEL and HBV) for simulating the transformation of 

daily rainfall-runoff process in the Nodeh Khormaloo 

watershed located in Gorganrood River Basin and compare 

their performance in terms of predictive accuracy. For the 
black-box models, the three input vectors including discharge, 

temperature and rainfall were selected in nine different 

scenarios based on the sequential time series data. Our result 

showed that the neuro-fuzzy model which consisted of three 
antecedent values of flow and one antecedent values of 

temperature outperformed other models when the root mean 

square error and coefficient of determination were used as 

quality indicators. In general, the black- box models 
outperformed the HBV and TOPMODEL simulations for the 

calibration and validation data sets. A detailed comparison of 

the overall performance indicated that the neuro-fuzzy and 
SVM models predicted runoff in warm months were 

consistently lower than that in the cold months. 
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 مقدمه  -0

 بینی شرایطسازی جریان رودخانه، شاخصی مناسب برای پیشمدل
آینده و مدیریت منابع آب یک منطقه است. پاسخ حوضه به بارندگی و 

مقابل نفوذ و تبخیر مهمترین عامل برای تعیین رواناب ایجاد شده در 
ریزی و مدیریت آب موجود در حوضه آبریز مقدار منابع آب و برنامه

(. در کشورهای خشک که Uhlenbrook et al., 2004باشد )می
 آگاهی از ،ی و کمبود آب در حال افزایش استمحیطزیستمشکلات 

اقتصادی  هایذا، فعالیتمنابع آب به منظور بررسی ارتباط بین تولید غ
(. همچنین Falkenmark et al., 2007و اکوسیستم ضروری است )

ا هرواناب بر کیفیت آب مخازن و رودخانه تأثیرمطالعات زیادی در زمینه 
 Zhouو  Liu et al., 2014و مشکلات حاصل از آن انجام شده است )

et al., 2015ناب و روا-شبینی سیل بدون آگاهی از فرایند بار(. پیش
از مخاطرات  10%باشد. به طور تقریبی سازی آن ممکن نمیشبیه

میلیون نفر تحت  900تا  20باشد و هر ساله طبیعی مربوط به سیل می
در  (.Dewan, 2013) گیرندمی مشکلات ناشی از سیلاب قرار تأثیر

ثری جهت کاهش خطرات سیل انجام ؤکه در دنیا اقدامات مصورتی
سیل سالانه هزار میلیارد دلار  2090شود تا سال بینی مینشود پیش

در  2010(. سیل سال Hallegatte et al., 2013خسارت وارد نماید )
ها دلار خسارت به پاکستان باعث مرگ افراد زیادی شد و میلیون

 (.Ghummam et al., 2011وارد کرد ) هامحصولات و زیرساخت
 

 ی به مقدار قابل توجهی باعث کاهشبینی رواناب حاصل از بارندگپیش
 یچیدهپ شود. ماهیتخسارات ناشی از سیل و مدیریت بهتر منابع آب می

مشکل  اب بینی دقیق این پدیده راپیش رواناب،-بارش مانند فرایندهایی
رواناب -های بارشهای اخیر مدلدر طول سال .مواجه کرده است

است.  ها ایجاد شدهدر آنمختلفی توسعه یافته و تغییرات قابل توجهی 
گردد و در بر می 15رواناب به اواخر قرن -های بارشاستفاده از مدل

سازی فرایند های هیدرولوژیکی متعددی جهت شبیهحال حاضر مدل
-های بارشمدل(. Wu and Chau, 2011) وجود داردرواناب -بارش

های فیزیکی، مفهومی، تجربی و هوش مصنوعی رواناب شامل مدل
های مفهومی یا مدل(. Jothiprakash and Magar, 2009باشد )یم

( بر مبنای قوانین فیزیکی استوارند و Gray boxجعبه خاکستری )
توانند رفتارهای هیدرولوژیکی را با بیان تجربی شرح دهند. می

 ایهداده فیزیکی به هایمدل با مقایسه خاکستری در جعبه هایمدل
 نجیواس فرآیند مسأله ابعاد به توجه با همچنین و دارند نیاز کمتری

 .دارند کمتری نیاز زمان و محاسبات حجم به هامدل این
 

رواناب به اطلاعات قابل توجه هیدرولوژی، -های توزیعی بارشمدل
هواشناسی و مشخصات حوضه نیاز دارند که ممکن است موجود نباشد. 

باعث  دارد و ممکن است زیادی بر نتایج تأثیرفرایند واسنجی  ،همچنین
. معمولاً بعد Jakeman et al., 2006)سازی شود )ایجاد خطا در شبیه

های واقعی و مشاهداتی اختلاف وجود دارد از کالیبراسیون نیز بین داده
قطعیت شامل که دلیل اصلی این ناسازگاری منابع متفاوت عدم

-های بارشمدلدل و ساختار مدل در ـهای ورودی، پارامترهای مداده
 ,.Kuczera and Parent, 1998; Vrugt et alباشد )می رواناب

معمولاً به دلیل کمبود داده و یا عدم آگاهی از فرآیند  ،(. همچنین2003
های فیزیکی برای رواناب استفاده از مدل-هیدرولوژیکی بارش

 ,Tingsanchal and Gautamمهندسان با چالش همراه است )

در  HEC-HMSو  TOPMODEL ،HBVی مانند های(. مدل2000
ها قدرت های مفهومی جای دارند. از مزایای این نوع مدلگروه مدل

رای برآورد ها باستفاده از پارامترهای فیزیکی کمتر نسبت به سایر مدل
 پاسخ مناسب حوضه آبریز در مقابل بارش است. 

 
رواناب از -سازی بارشدر تحقیقات زیادی به منظور شبیه

TOPMODEL (Bastola, 2008 Nourani et al., 2011b; 
Azizian and Shokuhi, 2014; و )HBV  

(Al-Safi and Sarukkalige, 2017; Etter et al., 2017)  استفاده
برای  Yaghoubi and Massah Bavani (2014)شده است. 

استفاده کرد.  HBVخشک از مدل هبینی رواناب در منطقه نیمپیش
Bouffard (2014)  وSeibert (2009) سازی شده رواناب شبیه

ی هامدلرا با یکدیگر مقایسه کرد.  HBVو  TOPMODELتوسط 
که هر جزء بخشی از فرآیند  باشندمیمفهومی شامل چندین جزء 

های (. در مدلEuser et al., 2013کند )رواناب را مدل می-بارش
توجه به فرآیندهای  مفهومی نیاز است تا در هر حوضه مدل مناسب با

های های بین حوضهغالب حوضه انتخاب شود. با توجه به تفاوت
های مختلف مناسب هستند های متفاوتی برای حوضهمختلف مدل

(McMillan et al., 2011 .) 
 

های فیزیکی و مفهومی، برخی از با توجه به مشکلات استفاده از مدل
رفی کردند که اغلب های جعبه سیاه را معها مدلهیدرولوژیست

 از . تعدادیKashani et al., 2016)مشکلات ذکر شده را ندارد )
به  جعبه سیاه قرار گرفته و اخیراًگروه  در های هوش مصنوعیمدل

هیدرولوژیکی استفاده شده و نتایج  مباحثگسترده در طور 
 ,.Dorum et al., 2010; Talei et al) نداآمیزی داشتهموفقیت

2010a; Ahani and Shourian, 2017.) های جعبه سیاه در مدل
روابط بین ورودی و خروجی ارتباط فیزیکی قابل توجهی ندارند 

(Minns and Hall, 1996). Montaseri and Ghavidel (2014) 
  and Ayashm (2015)ریزی ژنتیک وو برنامه 1از دو مدل نروفازی
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Behmanesh سازی رای شبیهب 2و شبکه عصبی از دو مدل نروفازی
 Veintimilla-Reyes et al. (2016)رواناب استفاده کردند. -بارش

 Anusree and Varghese (2016)از دو نوع متفاوت شبکه عصبی و 
اده بینی رواناب استفاز سه روش شبکه عصبی، نروفازی برای پیش

نوع جدیدی از شبکه عصبی و  Nourani (2016)کردند. 
Humphrey et al. (2016)  با ترکیب مدل مفهومی و شبکه عصبی

با ترکیب  Ghorbani et al. (2015)بینی کردند. رواناب را پیش
تواند باعث های هوش مصنوعی نشان داد موجک میموجک و مدل

ای هبینی رواناب شود. در اغلب این تحقیقات مدلافزایش دقت پیش
تحقیقات  اند.ی کردهبینجعبه سیاه رواناب را با دقت قابل قبولی پیش

Javan et al. (2015)  وRezaeianzadeh et al. (2013)  نشان داد
مدل جعبه سیاه فرآیند بارش رواناب را با دقت بیشتری نسبت به 

تحقیقات زیادی در مورد  کند.سازی میهای مفهومی شبیهمدل
 ستا بینی رواناب با استفاده از ماشین بردار پشتیبان انجام شدهپیش

(Misra et al., 2009; Wang et al., 2009; Noori et al., 2011; 

Okkan and Serbes, 2012; Seyedian et al., 2014;  
He et al., 2014; Ahmadi et al., 2014;  ) اما در تحقیقات کمی

اند. ا یکدیگر مقایسه شدهــهای جعبه سیاه و مفهومی بدلــم
Pourreza Bilondi et al. (2014) واناب روزانه رودخانه لیف ر

سازی کردند و نشان دادند روش ماشین بردار پشتیبان آمریکا را شبیه
بینی پیش Hymodرواناب را با دقت بیشتری نسبت به مدل مفهومی 

نشان داد  Kakaei Lefdani et al. (2013)کند. نتایج مطالعه می
ار ین بردبینی رواناب به ترتیب عبارتند از: ماشها پیشدقت مدل

 های مفهومی هیدرولوژیکی. پشتیبان، نروفازی و مدل
 

دهد در اغلب تحقیقات فقط یک مدل مفهومی با مرور منابع نشان می
یک مدل هوش مصنوعی مقایسه شده است این در حالی است که با 
توجه به شرایط حوضه ممکن است مدل یکپارچه دیگری وجود داشته 

بارش  سازی، فرآیندخود و الگوریتم بهینهباشد که با توجه به ساختار 
سازی نماید. همچنین با توجه به آنکه رواناب را با دقت بیشتری مدل

توان شوند نمیدر اکثر تحقیقات فقط دو مدل منفرد با هم مقایسه می
ها )مفهومی و جعبه سیاه( را با دقت زیادی تحلیل عملکرد دو گروه مدل

ک مدل مفهومی نسبت به یک مدل کرد. ممکن است در یک حوضه ی
هوش مصنوعی دقت بیشتری داشته باشد اما دقت آن نسبت به مدل 

-بارش ندفرای تحقیق این هوش مصنوعی دیگر کمتر باشد. بنابراین در
 جعبه مدل دو توسط روزانه صورت به خرمالونوده رودخانه در رواناب

 یخاکستر جعبه هایمدل و ماشین بردار پشتیبان و نروفازی سیاه
TOPMODEL و HBV گرددمی سازیشبیه . 

 

 هامواد و روش -8

 HBVمدل  -8-0

رواناب یکپارچه مفهومی جهت -یک مدل بارش HBV مدل
سازی فرآیندهای هیدرولوژی حوضه آبخیز است که توسط شبیه

بینی برای پیش 21سسه مطالعات هیدرولوژی و هواشناسی سوئدؤم
ارائه شده است.  1570های تولید انرژی در سالمقدار رواناب سیستم

مورد استفاده شده در این تحقیق نسخه یکپارچه آن که  HBVمدل 
سازی ذوب برف را نیز دارد، استفاده گردید. در این مدل قابلیت مدل

رطوبت خاک و بارش  -2، تجمع و ذوب برف -1چهار زیر مدل شامل 
کننده حوضه، که کنترل پاسخ رواناب -1 تبخیر و تعرق، -9، مؤثر

ی بارش رواناب است، وجود دارد. سازمدلثر در ؤفرآیندهای م
های این مدل شامل بارش روزانه، دمای حداقل و حداکثر و ورودی

تبخیر و تعرق روزانه است. مدل مقادیر بارش را با توجه به دما چه به 
ب کند. آب باران و ذوصورت برف دریافت میهصورت باران و چه ب

ثر را که در رواناب ؤبرف وارد بخش رطوبت خاک که مقدار بارش م
ره . باقیمانده بارش به ذخیکندمیی سازشبیهثر است ؤخروجی حوضه م

خاک افزوده شده که در صورت کافی بودن ذخیره خاک ممکن است 
بخش رواناب، خروجی اصلی مدل یعنی  این ذخیره تبخیر گردد. در

د شامل سه بخش جریان سطحی، زیر جریان خروجی حوضه که خو
شود. در این قسمت برای سطحی و جریان پایه است، محاسبه می

شود. اولین مخزن نزدیک تعیین دبی خروجی از دو مخزن استفاده می
سطح خاک بوده و برای محاسبه رواناب سطحی و زیر قشری استفاده 

سازی یهشود و دومین مخزن در عمق بیشتر قرار گرفته و برای شبمی
شود. آن قسمت از آب باران و ذوب برف که جریان پایه استفاده می

شود. هر بیشتر از ظرفیت نگهداری آب خاک است وارد مخزن اول می
دو مخزن در ارتباط با هم بوده و با توجه به ذخیره آب هر مخزن، 
آستانه ارتفاع در مخزن و ضرایب خشکیدگی بخش مختلف رواناب 

در این مدل  (.AghaKouchak and Habib, 2010) شودمحاسبه می
پارامتر وجود دارد که مقادیر حداکثر و حداقل هر یک از پارامترها  19

های ها با استفاده از دادهآورده شده است و مقادیر آن 1در جدول 
 اند.سازی شدهبهینه SCE_MAآموزش و روش 

 

 TOPMODLمدل  -8-8

به دلیل سادگی و استفاده از مفاهیم  TOPMODLمدل هیدرلوژیکی 
های گذشته به طور گسترده فیزیکی فرایندهای روندیابی، در طی دهه

 (.Beven, 1997ی بارش رواناب به کار برده شده است )سازمدلجهت 
یک مدل نیمه توزیعی است که در آن از مفهوم  TOPMODLمدل 

 کی برای رافیواحد پاسخ هیدرولوژیکی مبتنی بر شاخص رطوبت توپوگ
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Table 1- HBV model parameters range for Khormaloo basin 
 برای حوضه آبخیز نوده خرمالو HBVمحدوده پارامترهای مدل  -0جدول 

 Upper Limit  Under limit Parameter definition  Symbol   No.  

-3 3 Threshold Temperature (c)  TS  1  

0 20 Degree day factor (mm/C)  CFMAX  2  

0 1 Refreezing factor  CFR  3  

0 0.8 Water holding capacity of snow  CWH  4  

0 7 Exponential parameter in soil routine  BETA  5  

0.3 1 Limit for potential evapotranspiration  LP  6  

1 2000 Maximum soil  moisture  content(mm)  FC  7  

0 100 Maximum flux from Upper to Lower Zone (mm/Dt)  PERC  8  

0.01 1 Recession coefficient  for  upper  tank (1/Dt)  K1  9  

0.05 0.10 Recession coefficient for lower tank (1/Dt)  K2  10  

0.05 2 Near surface flow coefficient (1/Dt)  K0  11  

0 

1 

100 

6 

Near surface flow threshold (mm) 

Transfer function parameter 

 UZL 

MAXBAS 

 12 

13 

 

 شود هدایتدر این مدل فرض می شود.استفاده میبندی حوضه همگن
هیدرولیکی ناحیه اشباع با استفاده از شیب توپوگرافی سطح زمین قابل 
برآورد است. همچنین رابطه قابلیت انتقال خاک با عمق یک تابع توانی 

پارامترهای  2(. در جدول Singh, 1995متناسب با کمبود اشباع است )
های ها ارائه شده است. در این مدل ورودیمدل و حد بالا و پایین آن

شامل بارش، تبخیر و تعرق پتانسیل، ارتفاع رواناب حوضه، تابع تأخیر 
ازی سباشد. به منظور بهینهحوضه و شاخص رطوبت توپوگرافیکی می

 پارامترهای مدل از روش پرش تصادفی استفاده گردید. 
 

 (SVMماشین بردار پشتیبان رگرسیونی ) -8-9

های خطی به ماشین SVMها به صورت مجزا از هم باشند، اگر داده
 ها را بدون خطا و با حداکثر فاصلهبرای تولید یک سطح بهینه که داده

میان صفحه و نزدیکترین نقاط آموزشی )بردارهای پشتیبان( تفکیک 
,xi]شی را به صورت دهد. اگر نقاط آموزنمایند، آموزش میمی yi]  و

xiبردار ورودی  ∈ R
n  و ارزش طبقهyi ∈ {−1,1}, i = 1,… , l 

 صورت خطی قابل تفکیکها بهتعریف کنیم، آنگاه در حالتی که داده
ای تعریف به گونه 1گیری بر اساس رابطه هستند، قواعد تصمیم

هینه ا توسط یک صفحه بگیری باینری رشوند که طبقات تصمیممی
 کنند:تفکیک 

 

Table 2- TOPMODEL model range of parameters for Khormaloo basin 

 برای حوضه آبخیز نوده خرمالو TOPMODELمحدوده پارامترهای مدل  -8جدول 

Upper limit Under limit Parameter definition  Symbol  No.  

0 0.0004 Initial subsurface flow per unit area (m)  Qs0  1  

-5 3 
Log of the areal average of transmissivity 

/h)20 (m 

 
LnTe 

 2  

0.03 0.1 
Model parameter controlling the rate of 

decline of transmissivity in the soil profile 

 
M 

 3  

0 0.3 Initial root zone storage deficit (m) 
 

Sro 
 4  

0.01 0.5 Maximum root zone storage deficit (m)  Srmax  5  

0 1000 
Unsaturated zone time delay per unit 

storage deficit (h/m) 

 
Td 

 6  

100 2500 Channel flow inside catchment (m/h)  Vr  7  

0 3 Surface hydraulic conductivity (m/h)  K0  8  

0 5 Capillary drive  CD  9  
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(1                                          )y = sign(∑ yiai
N
i=1 (X. X) + b) 

 و Xiارزش طبقه نمونه آموزشی  yiخروجی معادله،  Yکه در آن 
xدهنده ضرب داخلی است. بردار نشان = (x1, x2, … , xn) 

iدهنده یک داده ورودی و بردارهای نشان = 1,… , N, Xi  بردارهای
,ai، پارامترهای 1پشتیبان هستند. در معادله  b صفحه کننده ابرتعیین 

به  1ها به صورت خطی قابل تفکیک نباشند، معادله اگر داده هستند.
 یابد:تغییر می 2صورت رابطه 

(2             )                     Y = sign(∑ yiai
N
i=1 K(X, Xi)) + b 

,K(Xتابع  Xi)ع هایی با انوا، تابع کرنلی است که برای ایجاد ماشین
های ها، ضربگیری غیرخطی در فضای دادهمختلفی از سطوح تصمیم

 کند. داخلی تولید می
 

 (ANFISنروفازی ) -8-1

نشان داده  Ql,iصورت را به نروفازی چنانچه خروجی هرلایه شبکه
توان امین لایه است، آنگاه می 1امین گروه در  iشود که خروجی 

 صورت زیر بیان کرد. های مختلف را بهعملکرد لایه
 

اشد ــبمجموعه فازی می این لایه معادل یک رگره درــ: ه1لایه 
 (:9)رابطه 

(9)          𝑄𝑖
1 = 𝜇𝐴𝑖(𝑥)        

ها داده شده است که دراین گرهنشان  گره این لایه : هر2لایه 
ند کهای ورودی در یکدیگر ضرب شده و تولید خروجی میسیگنال
 :(1)رابطه 

wi = μAi(x) × μBi(y),     i = 1,2                                               (1)  

ه نسبت درجه ــنشان داده شده ک N: هرگره دراین لایه با 9لایه 
های فعالیت کلیه قوانین محاسبه جمع درجهامین قانون را به iفعالیت 

 :(9)رابطه  کندمی
Wi =

wi

w1+w2
,     i = 1,2                                                (9)  

 است: 6صورت رابطه هره دراین لایه ب: خروجی هرگ1لایه 
Qi
4 = Wifi = Wi(pix + qiy + ri)                                        (6)  

,pi} خروجی لایه سوم و W̅i آنکه در  qi, ri} ، مجموعه پارامترهای
 10باشند. این پارامترها به نام پارامترهای نتیجهتطبیقی این لایه می

 شوند.خوانده می
 

نشان داده شده است  ∑ صورت : هرگره دراین لایه که به9لایه 
 کند،محاسبه می 7صورت رابطه ا بهمقدارخروجی نهایی ر

Qi
5 = ∑ Wifi =

∑ wifii

∑ wii
i                                                                    (7)  

 های جعبه سیاهاجرای مدل -8-0

های خرمالو از دادهرواناب روزانه رودخانه نوده-سازی بارشبرای شبیه
ا های زمانی مختلف بمربوط به میانگین رواناب، بارندگی و دما در گام

های ماشین عنوان ورودی برای مدل( به9 ترکیب متفاوت )جدول 5
ترکیب  5بردار پشتیبان و نروفازی استفاده گردید. در مدل نروفازی هر 

، 11تابع عضویت مثلثی 2ورودی مختلف )تمامی سناریوها( با 
و  17، دسیگموئید16، پی219، گوسی11، گوسی19ای، زنگوله12ایذوزنقه

تغیر )بسته به تعداد ورودی هر با خروجی ثابت و قوانین م 12پسیگموئید
سناریو( اجرا گردید. برای تعیین بهترین توابع عضویت و همچنین 
بهترین قوانین از فرایند آزمون و خطا استفاده شد. در هر تابع عضویت، 

ت یافگردید و مقدار خطا کاهش میکه یک قانون حذف میدر صورتی
 دادیش نشان میکه خطا افزاشد و در صورتیقانون بعدی حذف می

شد. در مدل ماشین بردار قانون مجدد به مجموعه قوانین اضافه می
 شودروش آزمون و خطا به نحوی تعیین می با ɣو C ،εپشتیبان مقادیر 

دارای کمترین مقدار  20و آزمون 15های آموزشکه مقادیر خطای داده
و مشابه یکدیگر باشد. مشابه بودن مقادیر خطای آموزش و آزمون 

تواند با دقت بالایی دهد مدل به خوبی آموزش دیده و مینشان می
 بینی نماید.رواناب را پیش

 

 های جعبه سیاههای مدلتركیب ورودی -8-0

رندگی و دما در های روزانه رواناب، بااطلاعات مورد استفاده شامل داده
های جعبه سیاه بر های مدلسال دوره آماری است. ورودی 1طی 

اساس مرور منابع تعیین شد. سپس با توجه به نتایج هر سناریو، 
ی بر کاهش خطا تأثیردادند و یا هایی که خطا را افزایش میورودی

ی سازشدند. برای شبیههای دیگر اضافه مینداشتند حذف و ورودی
رواناب روزانه از سه متغیر با روش تأخیر زمانی استفاده شد. -بارش

، t-1های دهد. اندیسهای ورودی را نشان میب دادهــترکی 9جدول 
t-2است. به  دی یک روز قبل، دو روز قبل و غیرهدهنده ورو، ... نشان

tT-و  tQ ،2-tQ ،3-tQ ،1-tR-1با پنج ورودی  5عنوان مثال مدل شماره 

ترتیب دبی روز قبل، دبی دو روز قبل، دبی سه روز قبل، بارندگی به 1
 دهد. روز قبل و دمای روز قبل را نشان می

 
مانده برای آزمون باقی 20% ها برای آموزش وداده 20% هااز کل داده

 استفاده شد.
 

 منطقه مورد مطالعه -8-2

رود است که از حوضه گرگانمنطقه مورد مطالعه در این تحقیق 
 باشد.های اصلی شمال کشور و استان گلستان میشریان
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Table 3- Combination of inputs 
 های مختلفتركیب ورودی -9جدول 

Model Input Output Scenario 

No. 

    1-tQ tQ 1 

   2-tQ 1-tQ tQ 2 

  3-tQ 2-tQ 1-tQ tQ 3 

 4-tQ 3-tQ 2-tQ 1-tQ tQ 4 

 1-tR 3-tQ 2-tQ 1-tQ tQ 5 

 1-tT 3-tQ 2-tQ 1-tQ tQ 6 

2-tR 1-tR 3-tQ 2-tQ 1-tQ tQ 7 

2-tT 1-tT 3-tQ 2-tQ 1-tQ tQ 8 

1-tT 1-tR 3-tQ 2-tQ 1-tQ tQ 9 

 
های واقع در استان خراسان شمالی سرچشمه گرفته و در شرق از کوه

ت در نهای کیلومتر در استان گلستان 290پس از طی مسافت در حدود 
ریزد. این رودخانه از طول جغرافیایی در غرب استان به دریای خزر می

 96دقیقه شرقی و از عرض جغرافیایی  25درجه و  96درجه تا  91
دقیقه شمالی امتداد دارد. مساحت  17درجه و  97دقیقه تا  96درجه و 

کیلومتر مربع است. حوضه آبریز  11900رود حدود حوضه آبریز گرگان
میلیمتر در سال دارای اقلیم معتدل  600رود با متوسط بارندگی گرگان

های مورد استفاده در این تحقیق میانگین روزانه دبی، خزری است. داده

خرمالو است.  خاندوز در رودخانه نودهبارندگی و دمای ایستگاه نوده
متر، عرض جغرافیایی  916617 در طول جغرافیاییخاندوز ایستگاه نوده

متر واقع شده است  220ارتفاع از سطح دریا  متر و 1102599
(Golestan regional water authority, 2004 در جدول .)برخی  1

های مورد استفاده از ایستگاه مطالعاتی آورده از خصوصیات آماری داده
 (.Golestan regional water authority, 2004شده است )

 

 معیارهای ارزيابی -8-8

، 29، ریشه میانگین مربعات خطا22رامترهای آماری ضریب تعییناز پا
ها و قدر مطلق خطا به منظور بررسی مدل 21میانگین خطای اریب

استفاده گردید. برای محاسبه ضریب تعیین، ریشه میانگین مربعات 
 2-11ترتیب از روابط خطا، میانگین خطای اریب و قدر مطلق خطا به

 :استفاده شد

(2)      R2 = 1−
∑(Qe−Qo)2

∑(Qo−QO)
                

(5)      RMSE = √
∑(Qe−Qo)2

N
                                              

(10)    MBE =
∑ (Qe−Qo)
N
i=1

N
  

(11)           MEF =
1

N
∑ (

|Qe−Qo|

max(Qe)−min(Qe)
) × 100i=n

i=1                                           

دبی  :oQسازی شده، : دبی شبیهeQها، تعداد داده :Nکه در آن 
 باشند.مشاهداتی، می

 
Table 4- Statistical characteristics of runoff, rainfall and temperature of the Khormaloo River in period of 

2000-2004 
 0926-89های رودخانه نوده خرمالو در سالخصوصیات آماری رواناب، بارندگی و دما  -1جدول *

(C)maxT (C)meanT (C)minT (mm)maxR (mm)meanR (mm)minR )1-s3(mmeanQ  

23.50 14.96 7.50 35.00 2.02 0.00 1.57 October 

18.00 9.62 0.00 49.00 2.47 0.00 1.35 November 

11.00 3.36 -3.50 52.50 2.63 0.00 1.34 December 

11.50 2.47 -5.00 47.00 1.95 0.00 1.55 January 

13.00 1.39 -7.00 63.00 3.18 0.00 2.14 February 

19.00 5.58 -6.50 42.00 3.48 0.00 3.79 March 

23.00 9.21 -4.00 48.50 4.71 0.00 3.04 April 

22.00 13.07 0.00 31.50 2.39 0.00 2.60 May 

25.50 16.40 9.00 47.50 1.96 0.00 1.29 Jun 

26.50 18.82 10.60 40.00 1.87 0.00 0.66 July 

26.50 20.12 12.00 56.00 1.79 0.00 0.86 August 

25.00 18.25 10.00 58.00 2.07 0.00 1.04 September 

 *(T) ( ،دماR( بارندگی و )Qدبی ) 

 



 

 

 

 

 0962، زمستان 0تحقیقات منابع آب ايران، سال چهاردهم، شماره 

Volume 14, No. 5, Winter 2019 (IR-WRR) 

129 

 

 نتايج و بحث -9

 سیاههای جعبه مدل -9-0

نتایج مربوط به اجرای نروفازی و ماشین بردار پشتیبان با سناریوهای 
دهد ورودی نشان می 9آورده شده است. جدول  9مختلف در جدول 

ه مشابه بینی کند کتواند رواناب را به خوبی پیشدبی یک روز قبل نمی
باشد. با اضافه شدن دبی دو روز می Nourani et al. (2011a)نتایج 
مقدار خطای نروفازی اندکی افزایش و ماشین بردار پشتیبان قبل 

با اضافه شدن دبی در سه گام زمانی  9دهد. در سناریو کاهش نشان می
، مقدار خطای مدل نروفازی در مراحل آموزش و 2قبل به سناریو 

ند. با کیابد و ماشین بردار پشتیبان تقریباً تغییر نمیآزمون کاهش می
شود مقدار خطا و ( مشاهده می1روز قبل )سناریو  1اضافه شدن دبی 

است.  9ضریب تعیین مدل نروفازی در مرحله آزمون مشابه سناریو 
ماشین بردار پشتیبان نسبت به سناریو  1مقدار خطای سناریو  ،همچنین

افزایش تعداد ورودی، سرعت اجرای  با اندکی کاهش یافته است. 9
هر  1و  9ا توجه به نتایج سناریوهای یابد، بنابراین بها کاهش میمدل

اجرا  9اضافه شد و سناریو  9دو مدل، بارندگی روز قبل به سناریو 
در مرحله آزمون  9با سناریو  9گردید. مقایسه میزان خطای سناریو 

ار ددهد مدل نروفازی و ماشین بردار پشتیبان به ترتیب مقنشان می
ق ــد. در تحقیـــاندادهش ـــاهـــد کــدرص 9/2و  1/5طا را ــخ

et al. (2010b)  Talei (2011)و Wu and Chau  ترکیب بارندگی
قابل توجهی بر دقت برآورد رواناب داشته است که مشابه  تأثیرو دبی 

و Mutlu et al. (2008) نتایج هر دو مدل این تحقیق است. 
Goswami and O’Connor (2007) یبارندگ ترکیب دادند نشان نیز 

کند یم سازیشبیه قبولی قابل دقت با را رواناب قبل، روزهای در بید و
  .که مشابه نتایج نروفازی و ماشین بردار پشتیبان است

 
با ترکیب ورودی دبی تا سه گام زمانی قبل و دمای روز قبل  6سناریو 

دهد مدل نروفازی در مرحله آزمون رواناب اجرا گردید. نتایج نشان می
ازی کرده سمقدار خطا و بیشترین ضریب تعیین شبیهرا با کمترین 

تفاوت   6سازی ماشین بردار پشتیبان با سناریو اما دقت شبیه ؛است
ندارد و اضافه شدن دمای روز قبل مشابه بارندگی  9چندانی با سناریو 
با پنج  5و  2، 7گذار بوده است. سناریو تأثیرسازی روز قبل در شبیه

ج تر نبوده و در برخی موارد نتایه ارائه نتایج مطلوبپارامتر ورودی قادر ب
با تعداد پارامتر ورودی کمتر  6و  9تر از سناریوهای مشابه یا ضعیف

نیز نشان دادند هرچه  Nourani et al. (2011a)اند. ارائه کرده
 هاها بیشتر شود و بارندگی و دبی در روزهای قبل به ورودیورودی

 یابد و ممکن است باعث افزایشل افزایش میاضافه شود، پیچیدگی مد
سازی گردد که مشابه نتایج به دست آمده توسط خطای شبیه
باشد. اضافه کردن بارندگی دو روز قبل به می 5و  2، 7سناریوهای 

 آن از دمای روز تأثیرشود اما ( باعث بهبود نتایج می7نروفازی )سناریو 
( 2دمای دو روز قبل )سناریو قبل کمتر است. همچنین با اضافه کردن 

یابد. با اضافه شدن بارندگی دو روز قبل به سازی کاهش میدقت شبیه
شود که اندکی باعث کاهش دقت ماشین ایجاد می 7، سناریو 9سناریو 

 Wu andشود. در تحقیق بردار پشتیبان و افزایش دقت نروفازی می

Chau (2011) قت برآورد رواناببا اضافه کردن بارندگی دو روز قبل د 
کاهش پیدا کرد که مشابه نتایج ماشین بردار پشتیبان است اما در این 
 تحقیق بارندگی دو روز قبل باعث کاهش خطای نروفازی نشده است.

 
ازی سمشابهی بر شبیه تأثیر( 6و  9دما و بارندگی روز قبل )سناریوهای 

مای د تأثیرفازی رواناب در ماشین بردار پشتیبان دارند اما در مدل نرو
ل سازی رواناب بیشتر از بارندگی روز قبروز قبل بر بهبود نتایج شبیه

د گیر ماننهای برفباشد. استفاده از پارامتر دما به ویژه در حوضهمی
 .اردها دحوضه مطالعاتی این تحقیق نقش زیادی در افزایش دقت مدل

Aalami and Hosseinzadeh (2010) د به این نیز در تحقیقات خو
بیان کردند  Nabizadeh et al. (2011)اند. موضوع اشاره کرده

که  ثر بوده استؤبینی ماستفاده از پارامتر دما فقط در ماه آذر در پیش
ها یکسان نیست. دما بر رواناب در تمام حوضه تأثیردهد نشان می

دهد با اضافه شدن دمای دو روز نشان می 2و  6مقایسه سناریوهای 
 بینی رواناب در نروفازی به مقدار قابلبه دمای روز قبل دقت پیش قبل

 ابد.یتوجهی کاهش و در ماشین بردار پشتیبان اندکی افزایش می
 

عنوان ماشین بردار پشتیبان به 6و  9نروفازی و سناریو  6سناریو 
و  Dastorani et al. (2011)سناریوهای قابل قبول انتخاب گردیدند. 

Talei et al. (2010b) های یکسان بر ورودی تأثیر نشان دادند نیز
در مدل نروفازی با  6باشد. سناریو های مختلف، متفاوت مینتایج مدل

، قدر مطلق 77/0، ضریب تعیین 29/1ریشه میانگین مربعات خطای 
در مرحله آزمون بهترین  -06/0و میانگین خطای اریب  12/2خطا 

یشه میانگین مربعات بهترین سناریو دهد. خطای رنتیجه را ارائه می
درصد بیشتر است  19نروفازی حدود  ماشین بردار پشتیبان نسبت به 

 د. سازی نمایو نروفازی توانسته با دقت بیشتری رواناب را شبیه
 

خرمالو سازی جریان رودخانه نودهمقادیر مشاهداتی و شبیه 1شکل 
را در مقیاس روزانه در مرحله آزمون  6و  9، 9به سناریوهای مربوط 

شود با پارامترهای دهد. با توجه به این شکل مشاهده مینشان می
 9در سناریو  دقت هر دو مدل تقریباً یکسان است. 9ورودی سناریو 

ای هخط برازش مدل نروفازی و ماشین بردار پشتیبان در مقدار دبی
کرد های کم عملسازی دبیم نداشته و در شبیهکم تفاوت چندانی با ه

لاتر های بااند ولی خط برازش مدل نروفازی برای دبییکسانی داشته
باشد.تر مینزدیک 1:1متر مکعب بر ثانیه به خط  10از 
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Table 5- Results of statistical criteria for ANFIS and SVM with different input combination 

 با تركیبات ورودی مختلف SVMو  ANFISنتايج معیارهای آماری مربوط به مدل  -0جدول 

Test Train 
Membership function 

SVM parameters 
Scenario 

 

MEF MBE 2R RMSE  MEF  MBE 2R RMSE   

ANFIS 

2.58 -0.12 0.61 1.60 2.50 0.00 0.52 1.28 Trimf 1 

2.48 -0.15 0.60 1.63 2.49 0.00 0.53 1.26 Gbellmf 2 

2.40 -0.12 0.66 1.51 2.38 0.00 0.56 1.23 Trimf 3 

2.50 0.00 0.68 1.50 2.45 0.00 0.64 1.10 Gbellmf 4 

2.52 -0.09 0.71 1.38 2.40 0.00 0.65 1.08 Trimf 5 

2.42 -0.06 0.77 1.23 2.35 0.00 0.60 1.17 Psigmf 6 

2.42 -0.04 0.72 1.34 2.35 0.00 0.69 1.02 Pimf 7 

2.62 -0.02 0.70 1.41 2.56 0.00 0.65 1.10 Trimf 8 

2.52 -0.04 0.65 1.65 2.40 0.00 0.65 1.10 Trimf 9 

2.38 -0.23 0.63 1.57 2.30 -0.12 0.50 1.32 C=1500, ε=0.005, γ-0.35 1 

SVM 

2.26 -0.28 0.67 1.52 2.20 -0.15 0.53 1.29 C=2300, ε=0.03, γ-0.54 2 

2.30 -0.18 0.64 1.52 2.25 -0.10 0.54 1.27 C=900, ε=0.09, γ-0.43 3 

2.32 -0.18 0.66 1.48 2.27 -0.14 0.57 1.23 C=4100, ε=0.1, γ-0.91 4 

2.39 -0.13 0.72 1.41 2.30 -0.01 0.63 1.15 C=500, ε=0.003, γ-0.76 5 

2.39 -0.06 0.70 1.42 2.30 -0.15 0.60 1.20 C=6100, ε=0.07, γ-0.21 6 

2.38 -0.14 0.70 1.44 2.31 -0.01 0.71 1.01 C=17500, ε=0.01, γ-0.66 7 

2.31 -0.11 0.70 1.41 2.26 -0.10 0.62 1.17 C=120, ε=0.009, γ-0.03 8 

1.26 -0.12 0.68 1.46 1.26 -0.10 0.56 1.24 C=1150, ε=0.06, γ-0.042 9 

ازی های زیاد توسط مدل نروفبینی بهتر دبیاین موضوع به دلیل پیش
ینی باست. به طور کلی هر دو مدل رواناب را کمتر از مقدار واقعی پیش

 کندنیز این موضوع را تأیید می MBEکنند که مقدار منفی خطای می
 برآوردی در ماشین بردار پشتیبان بیشتر از نروفازی است. اما کم

 
هر دو مدل به طور کلی رواناب را کمتر   9مانند سناریو  6در سناریو 

مترمکعب  10های بیشتر از اند اما دبیبینی کردهاز مقدار واقعی پیش
بر ثانیه توسط نروفازی بهتر از ماشین بردار پشتیبان برآورد شده است. 

Ghafari and Vafakhah (2013) زیاد مقادیر نروفازی دادند نشان 
. کندمی نیبیپیش عصبی شبکه به نسبت بیشتری دقت با را رواناب

نیز نشان دادند  Goswami and O’Connor (2007) ،همچنین
طور کلی به .شودبینی مییشپمقادیر زیاد رواناب کمتر از مقدار واقعی 

متر مکعب بر ثانیه و  9های کمتر از ها مربوط به دبیبیشتر داده
ها در این دامنه بیشتر است. های کم بوده و در نتیجه تعداد دادهدبی

د. انهای کم را با دقت بیشتری برآورد کردهدرنتیجه هر دو مدل دبی
Dastorani et al. (2011) نروفازی و عصبی شبکه دادند نشان 

 تعداد لدلی به که کنندمی بینیپیش کمی دقت با را بالا حد هایادهد
  .است آموزش مرحله در هاداده این کم

 

هر دو  6بینی شده توسط سناریو ای و پیشمقادیر مشاهده 2در شکل 
طور که مدل در دو دوره آموزش و آزمون آورده شده است. همان

بردار پشتیبان در شود دقت مدل نروفازی و ماشین ملاحظه می
های کم در بیشتر نقاط یکسان بوده ولی مدل نروفازی سازی دبیشبیه
متر مکعب بر ثانیه را با دقت بالاتری در دوره  10های بیشتر از دبی

و  Behzad et al. (2009)سازی کرده است. آموزش و آزمون شبیه
Kakaei Lefdani et al. (2013) ین نشان دادند که نروفازی و ماش

هند که دبردار پشتیبان در تمام بازه مورد بررسی نتایج یکسان ارائه می
باشد و با نتایج ماشین بردار مشابه نتایج نروفازی این تحقیق می

 پشتیبان همخوانی ندارد.
 

 های مفهومی مدل -9-8

در جدول  TOPMODELو  HBVنتایج معیارهای ارزیابی دو مدل 
های جعبه سیاه از یک دوره سه ساله آورده شده است. همانند مدل 6

مقادیر  برای آموزش و یک دوره یک ساله برای آزمون استفاده شد.
خطای هر دو مدل در مرحله آزمون نسبت به آموزش بیشتر است که 

وانند تاند به خوبی آموزش ببینند و نمیها نتوانستهدهد مدلنشان می
مقادیر خطای هر  سازی نمایند.اب را با دقت مرحله آموزش شبیهروان

در مرحله آزمون تفاوت زیادی با  TOPMODELو  HBVدو مدل 
کنند.بینی مییکدیگر ندارند و هر دو مدل، رواناب را با دقت کمی پیش
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Fig. 1- Observational and computational fit line at test stage in scenarios 3, 5 and 6 

0و  0، 9های مشاهداتی و محاسباتی مرحله آزمون در سناريوهای برازش دبی -0شکل 

 
Fig. 2- Comparison of observed discharge and the results of Neuro-Fuzzy and Support Vector Machines 

Models in Scenario 6 

 های نروفازی و ماشین بردار پشتیبانمدل 0 سناريو و ایمشاهده مقادير مقايسه -8 شکل
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درصد بیشتر از  7حدود  HBVخطای ریشه میانگین مربعات 
TOPMODEL  است. بیشترین تفاوت مربوط به خطایMBE 

رواناب را بسیار  TOPMODELدهد در مجموع، باشد که نشان میمی
 است.بیشتر از مقدار واقعی برآورد کرده 

 
سازی دو مدل مفهومی را در دوره آزمون نشان نتایج شبیه 9شکل 

دهد. به طور کلی هر دو مدل رواناب را در نیمه اول هیدروگراف می
 شود کمتر از مقدار واقعی و درکه مربوط به فصول پاییز و زمستان می

 های پیک را بسیار بیشتر از مقدار واقعیفصل تابستان، هر دو مدل دبی
 TOPMODELاند. در نیمه دوم سال آبی )بهار و تابستان( آورد کردهبر

در بیشتر طول دوره، تغییرات رواناب را به صورت یکنواخت و با روند 
سازی کرده و رواناب را بسیار بیشتر از مقدار واقعی برآورد ثابتی شبیه

مشاهده کردند با گرم  Holko and Lepisto (1997)کرده است. 
رواناب را بیشتر از مقدار  TOPMODELفصل بهار  شدن هوا در

ها در فصل تابستان رواناب با کند اما در تحقیق آنواقعی برآورد می
نه  TOPMODELدقت قابل قبولی برآورد شده بود. در این تحقیق 

برآورد داشته است بلکه در فصل تنها رواناب را در فصل بهار بیش
پایه در  ها دبیزمان بوده و در اغلببارندگی بسیار کم تابستان نیز که 

رودخانه جریان داشته، دبی را چندین برابر مقدار واقعی برآورد کرده 
 است.

 
در فصل بهار و تابستان رواناب را بسیار بهتر از  HBVمدل 

TOPMODEL  .برآورد کرده استKuo et al. (2010)  نیز مشاهده
های گرم سال دارای در ماه HBVکردند رواناب برآورد شده توسط 

 باشد.دقت قابل قبولی است که مشابه این تحقیق می
 

-سازی فرایند بارشعملکرد چهار مدل مطالعاتی را در شبیه 1شکل 
سازی رواناب در هر دو مدل دهد. مقادیر خطای شبیهرواناب نشان می

نیز  هاهای هوشمند و مقادیر ضریب تعیین آنمفهومی بیشتر از مدل
دهد نروفازی نشان می 1شکل  های هوشمند است.کمتر از مدلبسیار 

ا برآورد اند رواناب رو ماشین بردار پشتیبان با دقت بیشتری توانسته
نروفازی و ماشین بردار پشتیبان با یک ورودی شامل دبی روز  کنند.

( توانستند رواناب را با دقت بسیار بیشتری نسبت به 9قبل )جدول 
HBV  وTOPMODEL رآورد کنند که بیانگر قدرت هوش ب

 باشد.می ترسازی دقیقرواناب و شبیه-مصنوعی در تحلیل پدیده بارش

 
Table 6- Results of evaluation criteria for HBV and TOPMODEL models 

 TOPMODEL و HBV هاینتايج معیارهای ارزيابی مدل -0جدول 
MEF MBE 2R RMSE  

HBV   

      

TOPMODEL HBV      

   

TOPMODEL HBV   

      

TOPMODEL HBV   

      

TOPMODE

L 

 

3.28 3.30 -0.16 -0.001 0.32 0.16 1.59 1.70 Train 

5.45 6.31 -0.65 0.13 0.19 0.17 2.48 2.31 Test 

 

 
Fig. 3- Observed discharge and discharge simulated with HBV and TOPMODEL in test phase 

 در مرحله آزمون TOPMODELو  HBVسازی شده با دبی مشاهداتی و شبیه -9شکل 
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 ؛دقت هر دو روش نروفازی و ماشین بردار پشتیبان قابل قبول است
اما میانگین مربعات خطای نروفازی از ماشین بردار پشتیبان اندکی 

به   Behzad et al. (2009)و Dorum et al. (2010)کمتر است. 
ترتیب نشان دادند نروفازی و ماشین بردار پشتیبان یک روش مطمئن 

 باشند.رواناب می-سازی فرایند بارشبرای شبیه
 

دهد نروفازی و سیاه نشان میهای جعبه خاکستری و مقایسه مدل
واناب را توانند رماشین بردار پشتیبان با استفاده از هوش مصنوعی می

نشان دادند  Khan and Coulibaly (2006)تر برآورد کنند. دقیق
برآورد کند.  HBVتواند رواناب را بهتر از مدل هوش مصنوعی می

Nayak et al. (2013) ش مصنوعی، مشاهده کردند مدل مبتنی بر هو
د که در کنرواناب را با دقت بیشتری نسبت به مدل مفهومی برآورد می

با استفاده  Ghumman et al. (2011)راستای نتایج این تحقیق است. 
از بارندگی و دبی تا دو گام زمانی قبل، رواناب را با استفاده از شبکه 

دو های مفهومی برآورد کردند و نشان دادند دقت هر عصبی و مدل
 ،روش یکسان است که با نتایج این تحقیق همخوانی ندارد. همچنین

های جعبه سیاه به اطلاعات هیدرولوژیکی ها اشاره کردند که مدلآن
های فیزیکی حوضه نیاز ندارند و با سرعت بیشتری اجرا و ویژگی

باشد. در های هوش مصنوعی متفاوت میشوند. سرعت اجرای مدلمی
نروفازی برای هر سناریو به ویژه سناریوهایی با این تحقیق اجرای 

انجامید اما ماشین پارامتر ورودی چندین روز به طول می 9بیش از 
ود. شبردار پشتیبان با سرعت بسیار بیشتری نسبت به نروفازی اجرا می

ی مفهومی بارش رواناب با توجه به ساختار مدل، برخی از هامدلدر 
یرد. گارش به رواناب مورد بررسی قرار میثر در تبدیل بؤفرآیندهای م

در این حالت با توجه به فرآیندهای غالب حوضه ممکن است مدل در 
ا هحوضه مورد نظر پاسخ مناسبی ارائه ندهد. از سوی دیگر در این مدل

ملکرد ادی بر عــزی تأثیرارامترها ـردن پــفرآیند واسنجی و کالیبره ک
لت حتی نوع تابع هدف که در آن دارد به طوری که در این حا

 ثر استؤگیرد بر عملکرد مدل مسازی مورد استفاده قرار میبهینه
(Westerberg et al., 2011.)  با توجه نتایج این تحقیق مشاهده

ندهای اند فرآیشود دو مدل مفهومی با توجه به ساختار خود نتوانستهمی
مصنوعی با توجه های هوش ی کنند. در مدلسازشبیهغالب حوضه را 

یت، وضها و نوع توابع عهای موجود، ساختار )شامل نوع ورودیبه داده
شود. به طور کلی تعداد قوانین و غیره( مناسب انتخاب می

ها بیشتر است. یکی از دلایل عملکرد مناسب پذیری این مدلانعطاف
م ها دانست که مقادیر دبی در گاهای آنتوان ورودیها را میاین مدل

ا سازی رواناب دارد. بزیادی بر دقت شبیه تأثیرزمانی قبل است که 
ی جعبه سیاه فقط داده های ورودی و خروجی هامدلتوجه به آن که در 

های نویزدار در عملکرد مدل مورد بررسی قرار می گیرند وجود داده
 گذارند. زیادی می تأثیر

 
سازی تلف بر دقت شبیههای مخبارندگی و دما در ماه تأثیربرای بررسی 

)دبی تا سه گام زمانی قبل و بارندگی روز  9رواناب از سناریو -بارش
)دبی تا سه گام زمانی قبل و دمای روز قبل( در دو مدل  6قبل( و 

نروفازی و ماشین بردار پشتیبان که دارای بیشترین دقت بودند استفاده 
های مختلف ر ماهد 6و  9معیارهای ارزیابی سناریوهای  9در شکل  شد.

دل همبستگی م برای دو مدل آورده شده است. بیشترین مقدار ضریب
های ترتیب برای ماهبه 6نروفازی و ماشین بردار پشتیبان با سناریو 

((. A-9باشد که تقریباً مشابه یکدیگر است )شکل )اسفند و خرداد می
ت و اسهای مرداد و شهریور کمترین ضریب تعیین نیز مربوط به ماه

 باشد.نتایج هر دو مدل تقریباً مشابه می

 
Fig. 4- Comparison of four models statistical criteria at test phase 

 مقايسه معیارهای آماری چهار مدل مطالعاتی در مرحله آزمون -1شکل 
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دهد در ماه مهر تفاوت (( نشان میB-9میانگین مربعات خطا )شکل )
های هوش مصنوعی وجود ندارد و قابل توجهی بین سناریوها و مدل

ها یکسان است. در ماه آبان بینی رواناب در آنتقریباً خطای پیش
سازی در هر دو مدل دبی را با مقدار خطای کمتری شبیه 6سناریو 

ماشین بردار پشتیبان نتایج  6نروفازی و  9سناریو  کند. در آذر ماهمی
هر دو مدل و در بهمن و  6دهند. در دی ماه سناریو یکسانی ارائه می

ماشین بردار پشتیبان دارای میانگین مربعات خطای  6اسفند سناریو 
نروفازی  6و  9در بهمن ماه نتایج سناریوهای  ،کمتری است. همچنین

و ها از سناریدار پشتیبان است که خطای آنماشین بر 9مشابه سناریو 
های اهکه در مماشین بردار پشتیبان بیشتر است. با توجه به این 6

متر دما باشد پاراصورت برف میها بهزمستانی و سرد سال بیشتر بارش
های فروردین و باعث کاهش میزان خطای مدل شده است. ماه

ورت ها بصه و بیشتر بارشاردیبهشت که دمای هوا در حال افزایش بود
ج ها وجود ندارد و نتایباشد تفاوتی بین سناریوها و مدلبارندگی می

هر دو مدل اندکی بهتر از  6تقریباً یکسان است. در ماه خرداد سناریو 
های گرم سال )تیر، مرداد و شهریور( تفاوت باشد. در ماهمی 9سناریو 

و تقریباً میانگین مربعات  ها و سناریوها وجود نداردزیادی بین مدل
ها یکسان است. به طور کلی از دی تا اسفند که هوا سرد خطای آن

ار و گردد و در بهبینی میشود پارامتر دما باعث افزایش دقت پیشمی
 گردد. مشاهده نمی 6و  9تابستان به جز خرداد ماه تفاوتی بین سناریو 

 
ها در اسفند ماه رواناب را بسیار کمتر از دهد مدلنشان می C-9شکل 

اند. از خرداد تا شهریور ماه که دمای هوا بینی کردهمقدار واقعی پیش
 ها کم و میانگین دبیبه شدت در حال افزایش بوده و میزان بارندگی

توسط هر دو  MEFباشد مقادیر خطای رودخانه در حال کاهش می
 برآوردی هر دو مدلباشد که بیانگر بیشسناریو زیاد میمدل و هر دو 
بینی رواناب دهد به طور کلی دقت پیشنشان می D-9است. شکل 

در فصول گرم کمتر از فصول سرد است.
 

 

 

 

  

Fig. 5- Comparing the monthly discharge from neuro-fuzzy and support vector machines in scenarios 5 and 

6: A) Coefficient determination, B) RMSE, C) MBE, D) MEF 

( خطای B( ضريب همبستگی، A: 0و  0های نروفازی و ماشین بردار پشتیبان در سناريوهای مقايسه ماهانه مدل -0شکل 
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 گیریتیجهن -1

و  TOPMODELو  HBVهای هیدرولوژیکی در این مطالعه از مدل
های هوش مصنوعی نروفازی و ماشین بردار پشتیبان برای مدل
 1خاندوز طی یک دوره آماری رواناب ایستگاه نوده-سازی بارششبیه

های رواناب، بارندگی و دما در مقیاس ساله استفاده شد. ترکیبی از داده
عنوان پارامترهای ورودی انتخاب شد های زمانی قبل بهگامروزانه در 

های بارندگی و دمای روز سناریو طراحی گردید. استفاده از ورودی 5و 
ل بینی هر دو مدقبل به همراه دبی در سه گام زمانی قبل خطای پیش

را کاهش داد. در این تحقیق با بررسی بیشتر عوامل بارندگی و دما و 
ها مشخص شد عامل دما به سازیدر بهبود شبیهدقت این عوامل 
 بینی را کاهشهای سرد، مقدار خطای پیشثر در ماهؤعنوان پارامتری م

های گرم سال کم بوده سازی ماهدهد و دقت هر دو روش در شبیهمی
 بینی رواناب بهبود پیدا نکرده است.و با تغییر سناریو دقت پیش

 
های جعبه سیاه به عنوان دهد مدلمی مقایسه معیارهای ارزیابی نشان

 هایها عمل کرده و استفاده از مدلبینیابزاری قدرتمندتر در پیش
 باشد به عنوان ابزاریگیر نمیمفهومی با توجه به اینکه چندان وقت

رکلی باشد. به طومناسب برای تخمین اولیه یک حوضه قابل قبول می
اب روان-سازی بارشر شبیههر دو مدل جعبه سیاه توانایی بالایی د

روزانه دارند. اگرچه دقت مدل ماشین بردار پشتیبان نسبت به مدل 
نروفازی اندکی کمتر بود اما مدل ماشین بردار پشتیبان به مراتب 

تواند به عنوان یک روش باشد و میتر از مدل نروفازی میساده
اب روان-سازی بارشها در شبیهکاربردی و قابل رقابت با سایر روش

 بکار گرفته شود.
 

 های جعبه سیاه،مدل هرچند که کرد توجه باید همواره هرحال، به
 و طیصورت غیرخ به فیزیکی )که بیشتر پایه با معادلات به نیازی

 در عوامل مورد نظر تأثیر و فرآیندها درک ولی ندارند، اند(پیچیده
 صورت در است و مهم بسیار هامدل خروجی روی بر ورودی هایداده
داشت. در صورتی که  را مطلوبی نتایج انتظار تواننمی درک، عدم
اند اجرا شود ای که آموزش ندیدههای جعبه سیاه برای محدودهمدل

ست. ها قابل اعتماد نیکنند و نتایج آنیابی استفاده میمعمولاً از برون
 دیهای جعبه سیاه مانند نروفازی به زمان زیابرخی از مدل ،همچنین

ها پیچیده و شود کار با این مدلبرای اجرا نیاز دارند که باعث می
 بر باشد.زمان
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