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 چکیدۀ مبسوط

 مقدمه و هدف

 مسائل آینده از زمانی هایدوره در رود دهیآب از آگاهی منظوربه سنجیهای آبدر ایستگاه رود آبدهی سازیشبیه

 بینیمنظور پیششود. بهمی انجام ایستگاه همان با شناختی مرتبطآب زمانی هایسری وسیلةمعمولاً به مهمی است که

شود. محور استفاده می-های تجربی و آماری، مفهومی و فرایندشامل روش بزرگ گروه با بیشترین دقت از سه رود یدهآب

عملکرد  یبررس های مبتنی بر پایة هوش مصنوعی هستند. هدف این پژوهش،محور، روش-های دادهروشاز جمله 

شدة شبکة عصبی با و بررسی عملکرد مدل آموزش داده ANFIS  ،ANNو SVM های یادگیری ماشین شامل:مدل

بود. افزون  رود یدهآب نیبیپیشدر ( PSO( و دستورالعمل ازدحام ذرات )WOAسازی نهنگ )های بهینهدستورالعمل

بررسی شد.  رود دهیآب بینیسازی بر دقت پیشهای بهینههای هوشمند، تأثیر استفاده از دستورالعملبر ارزیابی مدل

رو ها دارند، ازاینهای ورودی تأثیر قابل توجهی بر عملکرد مدلمحور، داده-های دادهاز آنجایی که برای استفاده از مدل

   مشخص شد و بهترین ترکیب متغیرهای ورودی برای هر مدل تعیین شد. رود دهیثر بر آبهای مؤسنجه

 هاروش و مواد

 دهیهای آب، دادهکشکان رودبر  دختر واقعسنجی پلآب در ایستگاه روزانه دهیآب بینیپیش منظوربه پژوهش، این در

 .تهیه شد 1350-1397های رود و بارش مربوط به سال

 مقاله: پژوهشینوع 

 mr_hadian@yazd.ac.ir پست الکترونیکی: ، مسئول مکاتبات*
سازی های بهینههای یادگیری ماشین و دستورالعملارزیابی عملکرد مدل. 1404پور، ف.، هادیان، م.ر.، طالبی، ع. عوض : استناد

 .1-18(: 1)38های آبخیزداری، . پژوهشرود کشکان دهیبینی آبدر پیش
 65128.15792024.3WMRJ./10.22092: دیجیتالشناسۀ 

 01/01/1404: ، تاریخ انتشار31/03/1403: تاریخ پذیرش، 20/02/1403: تاریخ بازنگری، 16/12/1402 : تاریخ دریافت
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(، شبکة عصبی مصنوعی SVM( و ساختار بردار پشتیبان )ANFISهای هوشمند ساختار استنتاج فازی عصبی )از مدل

(ANNمدل ترکیبی ،) ی و دستورالعمل ازدحام ذرات عصب شبکة(ANN-PSO)  و مدل ترکیبی شبکة عصبی و

 ( استفاده شد.ANN-WOAنهنگ ) دستورالعمل

های فراابتکاری تنظیم شوند و تأثیر های شبکة عصبی با استفاده از دستورالعملدر دو مدل ترکیبی تلاش شد که سنجه

ش همراه با تأخیرهای و بار رود دهیآب هایداده چنین، در این پژوهش، تأثیربررسی شود. هم ANNآن بر عملکرد مدل 

منظور تعیین ها بررسی شد. بهورودی مدل عنوانها بهاین سنجه از و ترکیبی های مربوط به روزهای گذشته(زمانی )داده

و تابع همبستگی خودکار جزئی  (ACFهای آماری تابع همبستگی خودکار )بهترین ترکیب متغیرهای ورودی، روش

(PACF( و ضریب همبستگی پیرسون )PCCبه )های های مؤثر و آموزش مدلکارگرفته شد. پس از اعمال ورودی

 بررسی شد. رود دهیبینی آبها در پیش، عملکرد آنNEو  RMSE ،2Rهای هوشمند نامبرده، با مقایسة اندازه

 نتایج و بحث

و بارش  گذشته ( روزQ-3( و سه )Q-2) (، دوQ-1یک ) دهیها در این پژوهش نشان داد که آبنتایج بررسی همه مدل

 دهیطور کلی، برای مدل کردن آبنشان داد. به رود روزانه دهیترین همبستگی را با آب(، بیشP-1گذشته )روز  یک

بینی دست آمده، بیشترین دقت برای پیشها قابل قبول بود. بر اساس نتایج بهدر آبخیز کشکان دقت همه مدل رود

-و ضریب نش( 2R= 896/0)ضریب تبیین  ترین اندازةبا بیش WOA-ANNمدل  دهی روزانه جریان مربوط بهآب

با ساختار تابع کرنل  SVM(، بود. پس از آن، مدل  =0186/0RMSEو کمترین اندازة خطا ) (=NE 803/0ساتکلیف )

 801/0ساتکلیف )-، ضریب نش(2R= 895/0)اندازة ضریب تبیین  با 𝜀 =001/0 و C، 1= 𝛾=4ی هاپایه شعاعی و اندازه

NE=( و اندازة خطا )0187/0RMSE= های (، عملکرد بهتری نشان داد و مدلANN-PSO  وANN ترتیب در نیز به

 ANNسازی فرابتکاری دقت مدل های بهینههای سوم و چهارم بودند. نتایج بیانگر آن بود که استفاده از دستورالعملرده

نشان داد برای  ANFISز آن برای آموزش شبکه استفاده کرد. بررسی ساختارهای گوناگون توان ارا افزایش داد و می

شده عملکرد توابع مثلثی و گوسی بیشتر بود. از سوی دیگر، خطای این مدل با منطقة مطالعه رود دهیسازی آبمدل

 ها بیشتر بود. در مقایسه با دیگر مدل =76/0NEو  =023/0RMSE هایاندازه

 گیری و پیشنهادها نتیجه

 ANNو   SVM،ANFISهای یادگیری ماشین مانند دقت مدل رود دهیبینی آبین پژوهش نشان داد برای پیشنتایج ا

تأثیر  PSOو  WOAسازی مانند های بهینههای شبکة عصبی با استفاده از دستورالعملقابل قبول بود. تنظیم سنجه

های توانند جایگزین مناسبی برای مدلها میتوان گفت این مدلبسزایی در بهبود عملکرد این مدل داشت. سرانجام می

با  ANFISو  SVMشود دو مدل دهی باشند. پیشنهاد میشناختی و آبشناختی در حل مسائل آبمفهومی و آب

  های این پژوهش مقایسه شود.سپس نتایج با یافتهداده شود و آموزش WOAو  PSOاستفاده از دستورالعمل 

 

 هوش ،نهنگ دستورالعملازدحام ذرات،  دستورالعمل  ،رواناب-بارشکشکان،  آبخیز ،روددهی آب: یدیکل گانواژ
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 آبخیزداری  های وهشپژ                                                                                                            سازی ...های بهینهتوالعملهای یادگیری ماشین و دسارزیابی عملکرد مدل

 مقدمه

رشد روزافزون جمعیت و محدودیت منابع آب سطحی 

ریزی و مدیریت منابع آبی کشور، اهمیت مطالعه، برنامه

کرده است. متخصصان همواره به بررسی و را دوچندان 

علت اهمیت آن برای به رود دهیبینی آبپیش

ها، سامانه رودهای آبی، ساماندهی ریزی طرحبرنامه

برداری ریزی برای بهرهویژه برنامههشدار سیل و به

. (2023دیتهاکیت و همکاران )اند بهینه، توجه داشته

با بیشترین دقت  رود دهیبینی آبمنظور پیشبه

 های گوناگونی پیشنهادشده است که شامل سهروش

های تجربی و آماری، مفهومی و روش بزرگ گروه

های محور هستند. از آنجایی که استفاده از مدل-فرایند

مفهومی نیازمند داده و دانش کامل از فرآیندهای مؤثر 

مشکلات فراوانی همراه بوده بر پدیده است، همواره با 

های . از سوی دیگر، روش(2023یف لط)است 

جویی زمان، نیاز به علت صرفهمحور به-بینی دادهپیش

کمترین اطلاعات لازم و سهولت اجرا رو به گسترش 

ها توجه دارند گران به این روشهستند و پژوهش

های . از جمله روش(2014و همکاران  اسدآبادی)

ای در علوم گوناگون د گستردهمبتنی بر داده که کاربر

های مبتنی بر پایه هوش مصنوعی توان به روشدارد، می

ها، با استفاده از هوش مصنوعی، اشاره کرد. در این روش

شود و سپس روابط پیچیده میان متغیرها شناسایی می

. (2023و همکاران  نیه)شود سازی انجام میمدل

های گوناگونی در زمینة کاربرد هوش تاکنون پژوهش

شناختی های زمانی آببینی سریمصنوعی برای پیش

، ساختار (ANN) شبکة عصبی شده است. روشانجام

بردار ماشین و ( ANFIS) عصبی تطبیقیتنتاج فازی اس

هایی هستند که در از جمله روش (SVMن )پشتیبا

سازی مؤثر و مدل هایلامالگوبندی با در نظر گرفتن ع

دارند ، خروجی مناسبی گوناگونهای ورودیمیان روابط 

از آنها شناختی بینی فرایندهای آبتوان برای پیشمیو 

های همچنین، استفاده از دستورالعمل .کرداستفاده 

های منظور بهبود عملکرد مدلسازی متفاوت بهبهینه

گران بوده است. هوش مصنوعی مورد توجه پژوهش

کار بردن دهد بههای پیشین نشان میپژوهش

های های فراابتکاری برای آموزش مدلدستورالعمل

هوش مصنوعی مؤثر است و موجب افزایش کارائی و 

 این سنتی ها در مقایسه با آموزشود عملکرد آنبهب

گیری از ها، با الهامشود. این دستورالعملها میمدل

شکل تصادفی سازی را بهبهینهپیچیده طبیعت، مسائل 

های زیستی یا فیزیکی اما هدفمند و با تقلید از پدیده

 یابند.کنند و جواب بهینه مطلق را میحل می

در زمینة استفاده از هوش ای های گستردهپژوهش

های های فراابتکاری در بحثمصنوعی و دستورالعمل

 شده است. شناختی انجامآب

قوشان را رواناب آبخیز حاجی( 2013) غفاری و وفاخواه

فازی عصبی  ةبا استفاده از شبکة عصبی مصنوعی و شبک

فرایند که در سازی کردند و دریافتند تطبیقی مدل

 ANFISل اناب دقت مدرو-بینی بارشپیش

(18/2=MAE، 11/7=RMSE 2=6/0وR)  در مقایسه

 =ANN (97/1MAE= ،03/6RMSE ل مدبا 

( با 2015. جودی و همکاران )بودر تبیش( 2R=39/0و

، SVMو  SWATشناختی آبهای استفاده از مدل

سازی کردند و چای را مدلرواناب ماهانة رود لیقوان

SWAT (41/0RMSE= )نتیجه گرفتند که دقت مدل 

 پور و ستاریدالهعب .بیشتر بود SVMدر مقایسه با مدل 

رود روزانه دهی شرقی آبدر استان آذربایجان( 2015)

 ANFISو  ANNهای اهرچای را با استفاده از مدل

 دقت که داد د. نتایج این پژوهش نشانبینی کردنپیش

عصبی تطبیقی  فازی استنتاج ساختار مدل

(0318/0=RMSE ،94/0=2R در مقایسه با )

بیشتر بود. در پژوهشی  مصنوعی عصبی هایشبکه

کارگیری مدل ( با به2016تهرودی و همکاران )ناظری

ANFIS نازلوچای،  رود دهیسازی آبدر شبیه

دریافتند که خطای مدل در مقایسه با دو مدل 

 %3و  23ترتیب به SVM( و GPنویسی ژنتیک )برنامه

( با استفاده از 2018آبادی )ی و فتحیافت. صمدکاهش 

رود، اندازة های ایستگاه قزاقلی واقع بر رود گرگانداده

دهی ورودی به سد گرگان با استفاده از دو مدل آب

ANN  وSVM  نتایج این پژوهش  بینی کردند.پیش

( در مقایسه با =31/5RMSE) SVMنشان داد مدل 

و امامی  ( برتر بود.=88/9RMSE) ANNمدل 
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 بینی بار رسوب معلقمنظور پیش(، به2019همکاران )

سازی رود از سه دستورالعمل فراابتکاری بهینهرود زرینه

شامل دستورالعمل ژنتیک، دستورالعمل گرگ 

خاکستری و دستورالعمل انتخابات استفاده کردند. نتایج 

این پژوهش نشان داد خطای دستورالعمل گرگ 

 =74/0NE= ،022/0RMSEخاکستری )

ها کمتر در مقایسه با دیگر دستورالعمل، (2R=96/0و

های با استفاده از مدل (2020)بود. پریسوج و همکاران 

SVM ،ANN  ماشین بیشینة یادگیری و(ELM )

چهار رود ایالت آمریکا را  روددهی روزانه و ماهانه آب

تر مدل دهندة دقت بیشسازی کردند. نتایج نشانمدل

شبکة عصبی و مدل بردار پشتیبان در مقایسه با مدل 

ELM منظور به (2023)ساهو و  بود. در هند سامانتاری

های ، با استفاده از دستورالعملSVMتوسعة مدل 

و ازدحام ذرات، غلظت رسوب رود  هنگسازی نبهینه

دست آمده را با بینی کردند و نتایج بهماهانادی را پیش

مقایسه کردند. بررسی نتایج نشان داد،  SVMمدل 

 ،= SVM-WOA (375/0MSEدقت مدل 

402/0MSE= )های ترتیب برای ایستگاهبه

Salebhata  وSundargarh  های اندازهدر مقایسه با

 SVM-PSO (005/1MSE = ،014/1MSE=)مدل 

 بینیپیش (، برای2024د. حکیمی و همکاران )بیشتر بو

 ترکیب سفیدرود، از ورودی روزانه سد آبگیر دهیآب

های دستورالعمل شامل فراابتکاری هایدستورالعمل

(، نهنگ GOA(، گرگ خاکستری )WCAچرخة آب )

(WOA( دستورالعمل شبکة عصبی ،)NNA و ملخ ،)

(GOAبرای ) و فازی -عصبی آموزش ساختار 

نتایج این کردند.  استفاده آن هایسنجه روزرسانیبه

با  ANFIS-WCAیبی ترک پزوهش نشان داد مدل

و  =0736/0MAE= ،5048/0SIهای کمترین اندازه

0736/0=NRMSE  2=984/0بیشترین اندازةR  در

 ها برتر بود.مقایسه با دیگر مدل

 هایکه عملکرد روش ها بیانگر آن استنتایج پژوهش

شناختی آب یندهایفرا بینیپیش برای مصنوعی هوش

ها، اما با توجه به اینکه عملکرد این مدل .خوب است

های ورودی است و با توجه به این مهم که متأثر از داده

های هواشناسی )مانند تی، از دادهشناخدر مباحث آب

( استفاده رود دهیآب شناختی )مانندبارش( و آب

 هایزمان و هامکان شناختی درآب هایدادهشود و می

این  تواننمی بنابراین هستند، متفاوت بسیار گوناگون

 .داد تعمیم آبخیزها تمام برای را آبخیز یک در نتایج

کشکان شاخه اصلی آبخیز کشکان است و از نظر تأمین 

منابع آبی در استان لرستان بسیار حائز اهمیت است. 

بهتر منابع  یریتمنظور مدآن به یقدق یابیارزنابراین، ب

پژوهش افزون  این رو، در. ازایناست یلازم و ضرور یآب

های ساختار استنتاج فازی بر ارزیابی عملکرد مدل

(ANFIS( و ماشین بردار پشتیبان )SVMبرای ) 

خروجی  )دردختر پل یستگاهادر  رود یدهآب بینیپیش

( ANNعملکرد مدل شبکة عصبی )(، کشکان آبخیز

سازی شامل های بهینههمراه با دستورالعمل

(، و مدل دستورالعمل PSOدستورالعمل ازدحام ذرات )

این ترتیب ارزیابی ( بررسی شدند. به WOAنهنگ )

های گوناگون هوش مصنوعی و دقیقی از عملکرد مدل

سازی انجام شد. سرانجام مدل های بهینهدستورالعمل

تعیین  NEو  RMSE ،2Rه بر اساس معیارهای بهین

های ورودی بهینه تعیین سنجه شد. هدف این پژوهش،

ای نرم و های گوناگون محاسبهو بررسی عملکرد روش

سازی در های فراابتکاری بهینهاستفاده از دستورالعمل

  .در آبخیز کشکان بود رود دهیبینی آبپیش

 

 هامواد و روش

 شدهمطالعه منطقۀمعرفی 

های آبخیز کشکان در استان لرستان از زیرمجموعه

کیلومتر  1/9524کل مساحت ه با آبخیز بزرگ کرخ

شامل  از مساحت آبخیز بزرگ کرخه را %5/18، مربع

 نیرو وزارت سطحی هایآب منابع گزارش) شودیم

 11ʹ یمختصات جغرافیایی طول شرق که میان .(2007

 34 ∘ 56ʹ تا 33 ∘ 05ʹ یو طول شمال 49 ∘ 01ʹتا  47 ∘ 

های است. از پیوستن هررود و آب الشتر که از بلندی

غربی بروجرد سرچشمه کرین در غرب و جنوب

شود و سپس گیرند رود کشکان تشکیل میمی

های فرعی و نسبتاً پر آب دیگری به آن اضافه شاخه

کیلومتر در جهت غرب به  60شود. این رود حدود می

کیلومتر به رود  45دهد و پس از مسیر خود ادامه می
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 آباد که عموماً جهت جریان آن از شرق به غربخرم

یابد. غربی ادامه میپیوندد و در جهت جنوباست، می

رود با آن، های فرعی چلهول و مادیانپس از ادغام شاخه

آورند. یوسته و رود کرخه را پدید میسرانجام به سیمره پ

های استان لرستان، رود کشکان از سال از میان رود

مترمکعب  1000سیلاب )بیش از  17تاکنون با  1334

آید. شمار میخیزترین رود این استان بهبر ثانیه( سیل

دختر نام دارد که در شده پلایستگاه مطالعه

تمرکز( است  ترین نقطة آبخیز کشکان )نقطهانتهایی

رو،  دلیل بررسی جریان این ایستگاه در (. ازاین1)شکل 

ویژه در شرایط سیلابی حائز مهار و مدیریت جریان به

دختر و ایستگاه اهمیت است. مشخصات آبخیز پل

  شده است.آورده 1دختر در جدول پل

  
  دختر.موقعیت جغرافیایی آبخیز کشکان در آبخیز بزرگ کرخه و ایستگاه پل -1شکل

Figure 1- Geographical location of the Kashkan Watershed in the large Karkheh basin and Pol 

Dokhtar Station. 

 .دخترپلسنجی آبدختر و ایستگاه مشخصات آبخیز پل -1جدول 

Table 1- Characteristics of the Pol Dokhtar Watershed and station. 

P(mm) /s)3Q(m 
Geographical 

location slope 

(degree) 
Area 

)2km( 
max mean min max mean min latitude longitude 

115 1.06 0 1546 47.8 0.011 33-09-42 47-43-03 23.1 202.38 

 روش پژوهش

در  رود دهیبر اندازة آب گوناگونیهای محیطی عامل

هواشناسی های داده .یک آبخیز تأثیرگذار هستند

)دمای هوا، رطوبت خاک، تبخیر، تعرق، بارش و ...(، 

شناسی )نوع خاک، اندازة نفوذپذیری مشخصات زمین

بلندی آبخیز )شیب آبخیز، مساحت، خاک و ...(، پستی

و ...( کاربری زمین، پوشش گیاهی و... به شکل مستقیم 

گذارند. در این پژوهش، و غیرمستقیم بر این پدیده تأثیر

های مؤثر، با توجه به محدودیت دسترسی به همه داده

های بارش بینی جریان یک روز بعد، از دادهبرای پیش
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(Pو آب )رود دهی (Q در مقیاس روزانه در بازة زمانی )

ها از ( استفاده شد. این داده1350-1397ساله ) 47

های مربوطه تهیه شد. با توجه به کامل نبودن سازمان

 شده، ابتدا پیش پردازشها در بازة زمانی مطالعهداده

ها، در سازی دادهرو، پس از مرتبها انجام شد. ازاینداده

و یا  رود دهین گزارش دادة رسوب یا آبشرایط نبود

های پرت، ردیف مربوطه حذف شد. در گام وجود داده

بعد، با توجه به اثرپذیری جریان رود از سری زمانی 

اطلاعات نامبرده، اندازة مؤثر بودن تأخیر زمانی 

عنوان بهمشخص شد و سرانجام  Qو  Pهای سنجه

%  70آموزشورودی به مدل تعریف شدند. برای مرحله 

 %30سنجی ها و برای مرحلة آزمایش و صحتداده

  ها در نظر گرفته شدند.داده

 

 (ANFISاستنتاجی تطبیقی )-شبکۀ عصبی فازی

دست آمده استنتاجی به فازی -عصبی هایساختار

مصنوعی  عصبی هایشبکه و ترکیب ساختارهای فازی

 کندهستند و از مزایای هر دو ساختار استفاده می

(. در این ساختار، 2019)اسکندری و همکاران 

 هایبا استفاده از دستورالعمل فازی ساختار هایسنجه

آیند. دست میبه مصنوعی عصبی هایشبکه آموزش

ساختار استنتاج فازی با استفاده از تعدادی قوانین اگر 

به جز )بخش مقدم( و آنگاه )بخش تالی( یک رابطة جز 

غیرخطی را از فضای ورودی به فضای خروجی ارائه می

در  آموزش (. روش2015 همکاران و پورعبداله) دهد

ANFIS، در مقایسه با  است. خطا انتشار پس روش

ANN مدل ،ANFIS  برای تعیین الگوی موجود میان

 کند. بهها از یک دستورالعمل ترکیبی استفاده میداده

های مدل، ترکیب سازی سنجهبهینهاین شکل که برای 

کار های گرادیان کاهشی و حداقل مربعات را بهروش

رو و گیرد. هر تکرار در این مدل شامل دو فاز پیشمی

های بخش مقدم رو سنجهباشد. در فاز پیشرو میپس

های بخش تالی با استفاده از روش ثابت است و سنجه

رو، پس شوند. در فازحداقل مربعات تعیین می

ش های بخهای بخش تالی ثابت است و سنجهسنجه

شوند. تالی با استفاده از روش حداقل مربعات تعیین می

های بخش تالی ثابت است و رو، سنجهدر فاز پس

های بخش مقدم با استفاده از روش گرادیان سنجه

(. 2022)سامانتاری و ساهو  شوندکاهشی محاسبه می

 در ترجامع و ترکامل طلاعاتاترکیبی  حل روش دربارة

 شدهارائه( 2004) مارس و( 1993) جانگ هایپژوهش

شود ساختار فازی دو برای سادگی کار اگر، فرض  .است

است، قوانین به شکل  zدارد و خروجی آن  yو  xورودی 

 .(1993 جانگ (ندشوزیر تعریف می

 𝑖𝑓 (𝑥 𝑖𝑠 𝐴1 𝑎𝑛𝑑 𝑦 𝑖𝑠 𝐵1) (1قانون )

𝑡ℎ𝑒𝑛 ( 𝑓1 = 𝑝1𝑥 + 𝑞1𝑦 + 𝑟1) 

 𝑖𝑓 (𝑥 𝑖𝑠 𝐴2 𝑎𝑛𝑑 𝑦 𝑖𝑠 𝐵2) (2قانون )

𝑡ℎ𝑒𝑛 (𝑓2 = 𝑝2𝑥 + 𝑞2𝑦 + 𝑟2 ) 
 

 (SVR) وایازی بردار پشتیبان

است  ساختار یادگیری یک پشتیبان بردار هایماشین

کند. در مقید عمل می سازیبهینه نظریة مبنای که بر

 خطای سازیکمینه استقرای اصل این نظریه از

بهینة  جواب شود و سرانجام یکمی استفاده ساختاری

. (2017نژاد و دهقانی شود )شاهیپیشنهاد می کلی

پشتیبان به دو دسته  بردار هایماشین کلی طوربه

نام  کنندهبندیطبقه اول که شوند. دستةتقسیم می

کند و هدف آن تشخیص بندی میها را دستهدارند داده

 و وایازی عمل دوم که دستة داده جدید است.طبقة 

  پشتیبان بردار دهد، وایازیمی انجام را تابع برازش

بینی داده است. شود که هدف آن پیشنامیده می

جداپذیر  با استفاده از فرضیة پشتیبان بردار هایماشین

را  صفحاتی ابر شکل خطی،هم به از هاطبقه بودن

 را از هم جدا کند. هاطبقه تواندمی آورد کهدست میبه

 پذیر نباشد،ها امکانکه جدا کردن خطی دادهزمانی

 را هاداده ماشین بردار پشتیبان با اعمال توابع )کرنل(

 را هاآن بتوان تا دهدمی نگاشت بیشتر ابعاد با فضای به

کرد )چوبین و  جدا شکل خطیبه جدید فضای این در

 (. 2019همکاران 

,𝐶 سنجه سهدر این مدل،  𝛾, 𝜀  سنجه بهینه شوندباید .

𝛾 شود.  برازش کمتر یا بیش برازش به ممکن است منجر

آزمایش  هایداده برای نتواند مدل کهدر شرایطی 

دهد کمتر رخ می برازش دهد، انجام دقیقی بینیپیش

 خاطر به را آموزش هایداده مدل که در این حالت،

دچار خطا  از آموزش غیر هایو در داده سپاردمی
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 اندازة خطای مهارکننده یک C شود. سنجهمی

به نوع نویز موجود در  𝜀است و اندازة بهینه  بینیپیش

 و ، نورانی2004ها بستگی دارد )یو و همکاران داده

مراحل حل مسئله در دستورالعمل  (.2015 علیزاده

های یادگیری ماشین بردار پشتیبان همانند دیگر مدل

بندی ن به دو مرحله آموزش و آزمایش تقسیمماشی

 شود. می

 
 (ANN-MLP)لایه  شبکۀ عصبی مصنوعی پرسپترون چند

های عصبی که در این ترین شبکهیکی از معروف

است. این  MLPپژوهش استفاده شد، شبکة عصبی 

های گوناگون شامل لایة ورودی، لایة شبکه از لایه

و  ی)اسکندرشده است پنهان و لایة خروجی تشکیل

هر لایه تعدادی نورون دارد که وظایف  (.2019همکاران 

های خاصی دارند. در لایة ورودی، به تعداد سنجه

ورودی به مدل، نورون وجود دارد و هر کدام معرف یک 

ت پردازش تأثیرگذار بر خروجی است. عملیا سنجة

 شامل خروجی لایةشود و ها در لایة پنهان انجام میداده

مدل . وسیلة مدل استبه شدهبینیپیش هایاندازه

MLP از الگوی پس انتشار (BP برای آموزش شبکه )

وسیلة لایة ورودی به مدل ها بهکند. دادهاستفاده می

اند و پس از عبور از لایة پنهان و لایة تعریف شده

وسیلة شده بهبینیهای پیشخروجی، با مقایسة اندازه

های واقعی، اندازة خطای مدل محاسبه مدل با اندازه

شکل پس انتشار در شبکة شود. این خطا بهمی

ها های موجود میان نورونشود و سنجهداده میبازگشت

در فرایند  ترین سنجهها( که مهمها و بایاس)شامل وزن

) فلامکی  شوندند، دوباره تنظیم میآموزش شبکه هست

  (.2013مکاران و ه
 

 سازی نهنگالعمل بهینهدستور

وسیلة اولین بار بهنهنگ  یفراابتکار دستورالعمل

)میرجلیلی و لویز میرجلیلی و همکاران ارائه شد 

 هایدستورالعمل . این دستورالعمل یکی از(2016

 بر مبتنی و طبیعت از شده گرفتهالهام سازیبهینه

های از روش شکار نهنگ در آن که است جمعیت

نام روش تغذیه شبکه حبابی دار بهگوژپشت یا کوهان

هایی در ها با ایجاد حبابشده است. نهنگاستفاده

پیرامون طعمة خود و حرکات مارپیچ، روی سطح دریا 

کنند. روند جستجوی دستورالعمل نهنگ شکار می

برداری شامل سه مرحلة محاصرة طعمه، مرحلة بهره

 برای به حباب تور( و مرحلة اکتشاف )جستجو)حمله 

 که آنجایی طعمه( است. در مرحلة محاصرة طعمه، از

از گذشته مشخص  جستجو فضای در بهینه شکار مکان

 حل راه بهترین که کندمی فرض دستورالعمل نیست،

 حالت به نزدیک یا و هدف شکار حاضر، حال کاندید

 جستجو عامل بهترین اینکه از بعد. است مطلوب

 کنندتلاش می جستجو های دیگرعامل شد، شناسایی

 جستجو، عامل بهترین به نسبت را خود مکان تا

ها با استفاده از این رفتار نهنگ .کنند روزرسانیبه

معماری و همکاران )شده است تعریف 4و  3های معادله

2022.) 

(3) �⃗⃗� = |𝐶  𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗  (𝑡) − 𝑋 (𝑡)| 

(4) 𝑋 (𝑡 + 1) = 𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗  (𝑡) − 𝐴 . �⃗⃗�  

t :تکرار شمارندة، A و :C ها،ضریب بردارهای X*:  بردار 

 X: و حاضر حال در آمده دستبه حل راه بهترین مکان

 شرایط وجود در کهباید توجه داشت . است مکان بردار

 A بردار. شود روزبه باید تکرار هر در  *X بهتر، حل راه

شوند می محاسبه 6و  5های با استفاده از معادله C و

 (.2022معماری و همکاران )

(5) 𝐴 = 2𝑎 . 𝑟 − 𝑎   

(6) 𝐶 = 2. 𝑟  

a :در به سمت اندازة صفر 2 اندازة از خطی شکلبه 

 کاهش (در هر دو فاز اکتشاف و استخراج) تکرارها

در مرحلة  .است 1 تا 0 بازة در تصادفی بردار  rیابد و می

 سازیمدل ، برای(حمله به حباب توربرداری )بهره

گوژپشت )حرکت  هاینهنگ تور حباب رفتار ریاضی

روش . است شدهطراحی دو روش انقباضی و مارپیچی(،

 کاهش a وسیلةبه A نوسان انقباضی که در آن محدودة

- تا a فاصله در اندازة تصادفی A دیگر، بیان به. یابدمی

a و است a یابدمی کاهش 0 تا 2 اندازة از تکرارها، در .

 ،-1 تا 1 فاصلة در A تصادفی هایاندازه انتخاب با

 اصلی مکان میان را جستجو عامل جدید مکان توانمی

 کرد. در تعریف کنونی، عامل بهترین مکان و عامل

 نهنگ میان ةابتدا فاصلمرحلة حرکت مارپیچی، 
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 و بهترین عامل (X,Yت فعلی )قرارگرفته در مختصا

 شودمیحاسبه م 7رابطة با استفاده از  (Y*X,*جستجو )

(𝐷´)  ها حرکت نهنگ 8و سپس با استفاده از رابطة

معماری و شود )سازی میشکل مارپیچی شبیهبه

 (.2022همکاران 

(7) �⃗⃗� ′ = |𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗  (𝑡) − 𝑋 (𝑡)| 

(8) 𝑋 (𝑡 + 1) = �⃗⃗� ′. 𝑒𝑏𝑙 . cos(2𝜋𝑙) + 𝑋∗⃗⃗ ⃗⃗  (𝑡) 

b :و لگاریتمی مارپیچ شکل تعریف برای ثابتی  lعددی 

 است. -1 تا 1 میان تصادفی

 

 ذرات ازدحام سازیبهینه دستورالعمل

سازی دستورالعمل فراابتکاری ازدحام ذرات برای بهینه

مسائل پیچیده و توابع پیوستة غیرخطی استفاده 

شود. این دستورالعمل، از رفتار دسته جمعی می

ها در هنگام جستجوی غذا الهام پرندگان و ماهی

ها گیرد که در آن هر راه حل )در این پژوهش، وزنمی

شود، ک ذره نامیده میهای شبکة عصبی( که یو بایاس

معادل با یک پرنده در حرکت دسته جمعی پرندگان 

وسیلة یک تابع هدف شده است و شایستگی آن بهفرض

نه تنها به  PSOشود. اساس دستورالعمل مشخص می

رفتار فرد در اجتماع وابسته است، بلکه به چگونگی 

 شاه)تعامل میان افراد یک گروه نیز بستگی دارد 

 زاده، محمدی و مؤذن2011همکاران و   حسینی

هر ذره با توجه به تجربه و دانش خود و  (. 2019

همچنین دانش ذرات دیگر که در همسایگی آن است، 

کند. همکاری کم کم به سمت جواب بهینه حرکت می

و حافظة مشترک میان ذرات در این دستورالعمل 

تری برای یافتن راه حل شود شانس بیشموجب می

ها با کیفیت تر راه حلوجودداشته باشد و سریعبهینه 

(. روش کار 2018شوند )وانگ مطلوب کشف می

دستورالعمل ازدحام ذرات شامل سه مرحلة تولید 

روزرسانی سرعت ذرات و موقعیت و سرعت ذرات، به

این شکل که ذرات روزرسانی موقعیت ذرات است. بهبه

صادفی تولید شکل تهای اولیه بهها و سرعتبا موقعیت

شوند و سپس ذرات در هر تکرار، بر اساس بهترین می

موقعیت خود و همسایگانش در گذشته، سرعت و 

کند و به هدف روزرسانی میموقعیت خود را به

شود. سرانجام پس از تکرارهای متوالی، به ترمینزدیک

های شود. با استفاده از رابطةجواب بهینه همگرا می

ت ذرات در این دستورالعمل تعیین حرک 10و  9ریاضی 

 (.2018 همکاران و)وانگ شود می

 (9) Vi(t + 1) = ωVi(t) + C1 × rand1(pbesti(t) − xi(t)) + C2 × rand2(gbesti(t) − xi(t)) 
(10) xi(t + 1) = xi(t) + Vi(t + 1) 

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡:  بهترین موقعیتی که ذرة تجربه تاکنون داشته

وسیلة کل بهترین موقعیتی است که به :𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡است و 

نشان دهندة تعداد  :Tداده شده است. ذرات تشخیص

و صفر،  1اعداد تصادفی در بازة : 𝑟𝑎𝑛𝑑2 و 𝑟𝑎𝑛𝑑1 تکرار،

c:  ثابت شتاب و :𝜔 ( است. 1ضریب اینرسی )بازة صفر و

 :  𝑐2شناختی )تک ذره(، ضریب  سنجة: 𝑐1 ضریب

دهندة شیب سنجة اجتماعی )همه ذرات( است که نشان

ها حرکت در جستجوی محلی است. اندازة این ضریب

است. در این پژوهش تعداد ذرات اولیه  2میان صفر و 

 در نظر گرفته شد. 100و تعداد تکرار  8

 

 

 

 هاسازی دادهبهنجار

دقت  و سرعت خام بر اندازة شکل هب هاداده واردکردن

شود. می هاکاهش آن شبکه مؤثر بوده و موجب

جلوگیری از  برای ها روشی است کهسازی دادهبهینه

 خصوصبهعمل  اینگیرد. انجام می شرایطی چنین بروز

 باشد، کمک گستردهها دامنه تغییرات ورودی کهزمانی

د. کنمیتر مدل به آموزش بهتر و سریع قابل توجهی

های ورودی با استفاده از بنابراین در این پژوهش داده

بهینه شدند )بویوکیلدیز و  1و  0در محدودة  11رابطة 

  .(2017کامسو 

(11) 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑋0 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
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normX :0شده، اندازة بهینهX: ای، های مشاهدهاندازه

minX:  کمترین اندازه وmaxX:  ترین اندازه از بیش

 ها است. مجموعة داده

 

 های مؤثر انتخاب ورودی

سازی از آنجایی که اطلاعات اساسی ساختاری که مدل

شوند و های ورودی مشخص میوسیلة دادهشود بهمی

های ترین سنجه در تعیین ویژگیهای ورودی مهمداده

 رو، مسائل مهم در استفاده ازیک ساختار هستند، ازاین

های یادگیری ماشین و داده مبنا، انتخاب روش

های های ورودی بهینه است. در این پژوهش روشسنجه

و تابع همبستگی  (ACFآماری تابع همبستگی خودکار )

 و ضریب همبستگی پیرسون (PACFخودکار جزئی )

برای تعیین ترکیب بهترین متغیرهای ورودی 

ها در ورودیکارگرفته شد. این دو روش برای انتخاب به

شناختی بسیار کاربرد دارند و هدف های آبپژوهش

های مؤثر ها توسعة مدلی است که از دادهاصلی آن

بینی زمان حال منظور پیشورودی با تأخیر زمانی به

 .(2021استفاده کند )مالیک و همکاران 

 

 مدل عملکرد ارزیابی معیارهای

و  ANFISهای دو مدل زیابی تأثیر سنجهمنظور اربه

SVM های شاخص از سنجی،آموزش و صحت در بخش

 خطا مربعات میانگین (، جذر2R) ضریب تبیین

(RMSEو ضریب نش )-( ساتکلیفNEاستفاده شد ) .

 14 تا 12 هایمعادلهپژوهش با استفاده از  ینا در

(2023کتیپاگلو ، 2007ریاسی مومحاسبه شدند. )

(12) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑄𝑜 − 𝑄𝑠)

2

𝑛

𝑖=1

 

 (13) 𝑅2 =

[
 
 
 
 
 

∑ (𝑄𝑜 − �̅�𝑜)(𝑄𝑠 − 𝑄𝑠
̅̅ ̅)

𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑄𝑜 − �̅�𝑜)
2 ∑ (𝑄𝑠 − 𝑄𝑠

̅̅ ̅)2𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1 ]
 
 
 
 
 

 

(14) 𝑁𝐸 = 1 − (
∑ (𝑄𝑜 − 𝑄𝑠)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑄𝑜 − �̅�𝑜)
2𝑛

𝑖=1

) 

2R :هایداده خطی میان ارتباط بیانگر ضریب تبیین و 

بعد است.  است و بدون مقیاس کوچک و مقیاس بزرگ

𝑄
𝑜

𝑄ای، های مشاهده: اندازه
𝑠

شده های محاسبه:  اندازه

�̅�وسیلة مدل، به
𝑜

 ای،های مشاهده: اندازة میانگین داده

N2ها است. هر چه اندازة : تعداد نمونهR  و  1به عدد

به عدد صفر نزدیکتر باشد، دقت مدل  RMSEاندازة 

 تر است.بیش

 

 و بحث جینتا

 پدیده در تأثیرگذار و مناسب اولیه هایورودی انتخاب
باعث  پدیده بر ماهیت سازوکار حاکم آموزش منظوربه

رو، در الگوسازی شود. ازاینبهبود عملکرد مدل می

کشکان نیز تلاش شد تا مؤثرترین  رود دهیآب

های ورودی برای آموزش مدل انتخاب شوند. به سنجه

روزهای  رود دهیبارش روزانه و آب این منظور دو سنجة

دهی روزانه های تأثیرگذار بر آبعنوان سنجهگذشته به

های ورودی تعیین سنجهانتخاب شدند. سپس، برای 

 ACFهای از روش و تأخیر زمانی رود دهیآبمؤثر در 

الف(. همچنین، از  2استفاده شد )شکل  PACFو

های تعیین سنجهبرای ضریب همبستگی پیرسون 

دختر در ایستگاه پل و بارش رود دهیآب در ورودی مؤثر

ب(. نتایج این پژوهش نشان داد 2استفاده شد )شکل 

دهی و بارش دهی( و آباگرچه میان متغیر هدف )آب

حدودی همبستگی وجود داشت، اما روزهای گذشته تا 

دهی روزانه بینی آبترین همبستگی در پیشبیش

( Q-3( و سه )Q-2) (، دوQ-1یک ) دهیآببه  مربوط

( بود. در P-1گذشته )روز  روز  گذشته و بارش یک

بینی روز ها برای پیشنتیجه فضای بردار ورودی به مدل
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پایة متغیر داشت. بر این اساس و بر  4بعد حداکثر 

ها تعریف شش سناریوی گوناگون برای مدل 2جدول 

های شد که هر کدام شامل ترکیبات گوناگونی از ورودی

 مؤثر بودند.

 

  
تعیین  برای PACFو  ACFهای استفاده از روش -الف

 .های گذشتهروزانه با آبدهی دهیآب همبستگی

A: Using ACF and PACF methods to 

determine the correlation of daily 

streamflow with past streamflows 

 یینتع استفاده از ضریب همبستگی پیرسون برای -ب

 .و بارش رود دهیآب یهمبستگ

B: Using the Pearson correlation coefficient 

to determine the correlation between river 

streamflow and rainfall 
 .و ضریب پیرسون ACF ،PACFهای های ورودی مؤثر با استفاده از روشسنجهتعیین  -2شکل

Figure 2- Determining effective input parameters using ACF, PACF and Pearson coefficient 

methods. 

 

 ها.های مؤثر به مدلترکیب وروردی-2جدول

Table 2-combination of effective inputs to models. 
Output Effective input structure Model number 

Q Q-1 1 
Q Q-1, Q-2 2 
Q Q-1, Q-2, Q-3 3 
Q Q-1, P-1 4 
Q Q-1, Q-2, P-1 5 
Q Q-1, Q-2, Q-3, P-1 6 

 

تطبیقی عصبی-فازی استنتاج ساختار مدل نتایج

ها، شش سازی دادهو آماده پردازشپس از پیش

سازی مدل ANFISمدل شده، با سناریوی تعریف

منظور یافتن مدل بهینه در هر سناریو، شدند. به

های مدل شامل نوع و تعداد توابع عضویت بررسی سنجه

 (،trimfشد. در این پژوهش از سه تابع عضویت مثلثی )

( استفاده شد. با gaussmfو گوسی ) (trapmای )ذوزنقه

اجرای پرتکرار مدل و بر پایة معیارهای ارزیابی، مدلی 

عنوان بهترین مدل که بیشترین دقت را داشت به

دختر رود یک روز بعد در ایستگاه پل دهیبینی آبپیش

پیشنهاد شد. نتایج اجرای سناریوهای گوناگون در دو 

داده نشان 3سنجی در جدول صحت مرحله آموزش و

، عملکرد مدل 3شده است. بر پایة نتایج جدول 

ANFIS بینی جریان قابل قبول بود. برای پیش

، مدل با چهار تابع 1همچنین، مشخص شد در سناریوی 

در مرحلة  2R=88/0و  RMSE=025/0 عضویت مثلثی

در مرحلة  2R=88/0و  RMSE=0208/0 آموزش و 

 بینیین اندازة خطا را در پیشسنجی، کمترصحت

داشت. بررسی دیگر ترکیبات ورودی و  رود دهیآب

نشان داد توابع مثلثی و  ANFISساختارهای گوناگون 

رود  دهیآب سازیگوسی عملکرد بیشتری در مدل

( 2015) ستاریو  پورعبداله. شده داشتندمنطقة مطالعه

اعث بهبود دریافتند که استفاده از توابع مثلثی و گوسی ب
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های این پژوهش شد که با یافته ANFISدقت مدل 

 0203/0RMSE=،761) 6سناریوی  راستا است.هم

/0=NE  2=882/0وR) با دهی رودکه ترکیبی از آب 

یک، دو و سه روز تأخیر همراه با بارش یک روز گذشته 

ترین دقت را داشت.بیش دهی رودبینی آببود، در پیش

 دهی روزانه رود. بینی آبدر پیش ANFISنتایج مدل  -3جدول

Table 3- Results of ANFIS model in predicting daily flow.

 ماشین بردار پشتیبان نتایج مدل

ها پس از ، دادهANFISدر این مرحله نیز مانند مدل 

تعریف شدند. برای تعیین  SVMسازی به مدل آماده

های گوناگونی برای سه مدل بهینه، در هر سناریو اندازه

,𝐶 سنجه 𝛾, 𝜀 1های در نظر گرفته شد. با اعمال اندازه 

برای  01/0با گام  1/0تا  C ،001/0برای مشخصه  20تا 

𝜀  برای  1/0با گام  2تا  1/0و𝛾  عملکرد تلاش شد، برای

سرانجام بر . انجام شد یجامع یبررس سه سنجه نیا

شده بینیهای پیشداده RMSEو  2Rهای اندازه اساس

ای، مدل بهینه های مشاهدهوسیلة مدل و اندازهبه

برای  SVMدست آمده از مدل نتایج بهانتخاب شد. 

شده است. با آورده 4سناریوهای گوناگون در جدول 

دست آمده، مشخص شد های آماری بهتوجه به شاخص

مطلوب بود و با  001/0برابر با  𝜀در تمام شرایط اندازة 

تر بود. بر پایة نتایج ، دقت مدل بیش1کمتر از  𝛾 اندازة 

با تابع کرنل پایة  6، ساختار ترکیبی شمارة 4جدول 

𝜀 001/0 اعیشع = ،1 𝛾 = 4وC=  کمترین اندازة خطا

و  =0223/0RMSEرا در دو مرحله آموزش 

ترین داشت و بیش =0187/0RMSE سنجیصحت

دهی جریان نشان بینی آباندازة همبستگی را در پیش

داد.
         

 .روددهی روزانه بینی آبدر پیش SVMنتایج مدل  -4جدول

Table 4 -The results of the SVM model in predicting the daily flow rate. 

mod

el 
Inputs combination 

𝐶, 𝜀, 𝛾 
parameters 

RMSE R2 NE 

Training Validation Training Validation Training Validation 

1 Q (t-1) 5,0.001,0.5 0.0240 0.0203 0.844 0.874 0.706 0.765 
2 Q (t-1), Q (t-2) 15,0.001,0.8 0.0239 0.0200 0.846 0.878 0.711 0.771 

3 Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3) 15,0.001,0.8 0.0238 0.0195 0.848 0.885 0.714 0.782 

4 Q (t-1), R(t-1) 1,0.001,0.6 0.0233 0.0202 0.854 0.876 0.725 0.766 

5 Q (t-1), Q (t-2), R(t-1) 3,0.001,0.4 0.0223 0.0194 0.867 0.887 0.750 0.786 

6 Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3), R(t-1) 4,0.001,1 0.0223 0.0187 0.865 0.895 0.737 0.801 

models 
Inputs 

combination 

Number and 

type of 

membership 

function 

RMSE 2R NE 

Training Validation Training Validation Training Validation 

1 Q (t-1) 
4, trimf 0.0250 0.0208 0.839 0.882 0.687 0.750 
4, trapmf 0.0251 0.0208 0.840 0.879 0.682 0.754 
3, gaussmf 0.0250 0.0218 0.838 0.872 0.684 0.730 

2 Q (t-1), Q (t-2) 
4, trimf 0.0251 0.0207 0.834 0.880 0.680 0.756 
2, trapmf 0.0251 0.0219 0.837 0.866 0.683 0.727 
3, gaussmf 0.0253 0.0218 0.834 0.870 0.677 0.728 

3 
Q (t-1), Q (t-2), 

Q (t-3) 

3, trimf 0.0254 0.0216 0.828 0.866 0.675 0.735 
4, trapmf 0.0270 0.0228 0.803 0.848 0.632 0.705 
2, gaussmf 0.0254 0.0218 0.833 0.864 0.673 0.730 

4 Q (t-1), R(t-1) 
3, trimf 0.0252 0.0203 0.836 0.885 0.678 0.768 
3, trapmf 0.0260 0.0211 0.825 0.883 0.658 0.747 
3, gaussmf 0.0250 0.0212 0.839 0.880 0.684 0.744 

5 
Q (t-1), Q (t-2), 
R(t-1) 

3, trimf 0.0256 0.0207 0.826 0.880 0.670 0.756 
3, trapmf 0.0277 0.0233 0.808 0.868 0.613 0.717 
4, gaussmf 0.0252 0.0206 0.831 0.881 0.679 0.758 

6 
Q (t-1), Q (t-2), 

Q (t-3), R(t-1) 

3, trimf 0.0264 0.0220 0.810 0.857 0.648 0.725 
3, trapmf 0.0280 0.0240 0.790 0.834 0.605 0.673 
5, gaussmf 0.0250 0.0203 0.835 0.882 0.682 0.761 
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 سازیهای بهینههای شبکۀ عصبی و دستورالعملیج مدلنتا

های پنهان، در مدل شبکة عصبی مصنوعی، تعداد لایه

نقش  سازفعال تابع نوع و لایه هر در موجود هاینورون

 ینانتخاب مناسب ا با .دارند هامدل ییدر کارا یمهم

 ییدر دقت و کارا یبهبود قابل توجه توانیها مسنجه

 یهااز روش یکید. رک یجادا یشبکة عصب یهامدل

استفاده از روش  ی،عصب یهاآموزش شبکه یمتداول برا

 مانند شبکه هایسنجه روش، این در. استو خطا  یسع

 بهینه تجربی شکلبه و تکرار با هابایاس و هاوزن

 انتخاب اولیه هایسنجه ابتدا کهترتیب  این به. دشونمی

 آن عملکرد و شودمی داده آموزش مدل شود وسپسمی

 بر سپس. دشومی ارزیابی اعتبارسنجی هایداده روی

 فرآینددوباره  وشود می تنظیم هاسنجه نتایج، اساس

 ینا یبی،مدل ترک در .شودمی تکرار ارزیابی و آموزش

 سازیینهبه هایمعمولاً با استفاده از دستورالعمل یندفرآ

تا با  کندیکمک م یکه به شبکة عصب شود،یانجام م

و  یابد یقتطب یآموزش یهابه داده ترییشدقت ب

دستورالعمل ترین. از معروفشدداشته با یعملکرد بهتر

حل مسئله از  یبرا عصبی شبکةکه  سازیینهبه های

لونبرگ مارکوارت  دستورالعمل کند،یآن استفاده م

(LM )مدل یبرا یزن پژوهش یندر ا که است ANN 
 سازیبهینه دستورالعمل یناست. ا شدهدر نظر گرفته

 اعمال و محاسبه با که است گرادیان بر مبتنی

 خطا، تابع گرادیان اساس بر وزن هایروزرسانیبه

کند. در این می تنظیم پرتکرار طوربه را ANN هایوزن

نتایج مربوط به مدل شبکة عصبی نشان داد  پژوهش

 6 سناریوی ،ANFISو  SVM هایهمانند مدل

(888/0=RMSE، 793/0=NE  2=0199/0وR)  دقت

تری در مقایسه با دیگر ترکیبات ورودی داشت. بیش

تواند سازی میترین دستورالعمل بهینهشناسایی مناسب

بینی منجر به بهبود نرخ همگرایی، تعمیم بهتر و پیش

های عصبی مصنوعی شود. در این پژوهش تر شبکهدقیق

 سازیبهینه هایمنظور بررسی عملکرد دستورالعملبه

دو دستورالعمل  LM دستورالعمل با مقایسه در گوناگون

WOA  وPSO  در نظر گرفته شد. این دو دستورالعمل

ها مبتنی بر جمعیت بود که تعداد جمعیت اولیه در آن

در نظر گرفته شد. نتایج مربوط به  100و تعداد تکرار 8

شده است. مقایسه آورده 5هر دو مدل ترکیبی در جدول 

ه از این دو دستورالعمل نتایج نشان داد که استفاد

سازی باعث افزایش دقت مدل شبکة عصبی در بهینه

-ANNای که مدل گونهشد. به رود دهیآب بینیپیش

WOA 0186/0=RMSE  2=896/0وR  در مرحلة

بینی سنجی، کمترین اندازة خطا را در پیشصحت

 داشت.  روددهی آب

 .رود روزانه دهیبینی آبدر پیش ANN-WOAو  ANN ،ANN-PSOنتایج مدل  -5جدول

Table 5 -The results of the SVM model in predicting the daily flow rate. 

models Inputs combination 
RMSE R2 NE 

Training Validation Training Validation Training Validation 

ANN 

Q (t-1) 0.0244 0.022 0.837 0.855 0.700 0.720 
Q (t-1), Q (t-2) 0.0239 0.0200 0.843 0.879 0.711 0.771 
Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3) 0.0234 0.0210 0.850 0.867 0.723 0.749 
Q (t-1), R(t-1) 0.0221 0.0253 0.868 0.827 0.754 0.637 
Q (t-1), Q (t-2), R(t-1) 0.0235 0.0204 0.850 0.876 0.722 0.764 
Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3), R(t-1) 0.0228 0.0199 0.895 0.888 0.730 0.793 

ANN-

PSO 

Q (t-1) 0.0239 0.0204 0.844 0.874 0.713 0.762 
Q (t-1), Q (t-2) 0.0237 0.0207 0.846 0.870 0.716 0.755 
Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3) 0.0235 0.0201 0.849 0.878 0.721 0.77 
Q (t-1), R(t-1) 0.0228 0.0197 0.858 0.883 0.737 0.778 
Q (t-1), Q (t-2), R(t-1) 0.0229 0.0201 0.857 0.879 0.735 0.769 
Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3), R(t-1) 0.0222 0.0191 0.867 0.892 0.734 0.791 

ANN-

WOA 

Q (t-1) 0.0238 0.0205 0.844 0.873 0.713 0.760 
Q (t-1), Q (t-2) 0.0240 0.0215 0.842 0.860 0.709 0.737 
Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3) 0.0237 0.0205 0.846 0.873 0.717 0.759 
Q (t-1), R(t-1) 0.0225 0.0203 0.862 0.877 0.744 0.765 
Q (t-1), Q (t-2), R(t-1) 0.0220 0.0258 0.869 0.823 0.755 0.622 
Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3), R(t-1) 0.0222 0.0186 0.868 0.896 0.755 0.803 
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ای در مقابل های مشاهدهپراکنش اندازهنمودارهای 

در  ANN-WOAوسیلة شده بهینیبهای پیشاندازه

دهندة شده است. این نتایج نشانآورده 3شکل 

های واقعی بود. همبستگی زیاد میان نتایج مدل با اندازه

داده نکته قابل توجه این است که هر چه خط برازش

درجه با  45ها نزدیکتر به زاویه شده میان داده

تر است محورهای مختصات باشد، دقت مدل بیش

 الف و ب(. -3 )شکل

 

  
 سنجیهای صحتداده -ب های آموزشداده -الف

a) A-Training data b) B-Validation data 

 مدل بهینه وسیلۀبه شدهبینیپیش هایاندازه مقابل دهی درآب ایمشاهده هایاندازه پراکنش نمودارهای -3شکل

ANN-WOA سنجی.صحت و آموزش مراحل در 

Figure 3- Distribution charts of observed values of daily flow versus predicted values by the 

optimal ANN-WOA model in the training and validation stages.

دهی بینی آبنتایج این پژوهش نشان داد برای پیش

های هوش ملکرد مدلدختر عروزانه در ایستگاه پل

مصنوعی قابل قبول بودند. با این حال، عملکرد مدل 

ANN-WOA های با کمترین اندازهRMSE  در

سنجی، بهتر بود. عملکرد مدل مراحل آزمایش و صحت

SVM  نیز با داشتن ضریب همبستگی زیاد و خطای

ها ها، خوب بود. این یافتهکمتر در مقایسه با دیگر مدل

 و( 2018) آبادیفتح و های صمدیشبا نتایج پژوه

توان راستا است. میهم (2020)و همکاران  یسوجپر

 سازیکمینه استقرای اصل گفت این مدل، با استفاده از

بهینة کلی است و  جواب دنبال یکساختاری، به خطای

رو، دهد. ازاینترین جواب ممکن را ارائه میمطلوب

آماری وجود دارد یا ثبت  هایکه کمبود داده زمانی

توانند با در ها میاشد، این مدلبها دشوار برخی از داده

بینی در پیشهای ورودی، اختیار داشتن کمترین سنجه

عملکرد قابل قبولی داشته باشند. برای  رود دهیآب

ای و های مشاهدهتغییر اندازه 4درک بهتر، در شکل 

ها نسبت وسیلة مدلبه رودی روزانه دهای آبمحاسبه

شده است. شده آوردهبه زمان برای بخشی از بازة مطالعه

 و یعصب شبکة ترکیبی نتایج مدل 4بر پایة شکل 

تر خوانی بیشهای واقعی همدستورالعمل نهنگ با داده

و خطای کمتری داشت. نمودارهای سری زمانی شکل 

بینی در پیشها نشان داد که اگرچه عملکرد مدل 4

های زیاد دهیقابل قبول بود اما، در آب روددهی آب

 شده اختلاف قابلبینیضعیف عمل کردند و اندازة پیش

  های واقعی داشت.توجهی با اندازه
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 .SVMو  ANFISوسیلۀ دو مدل به روزانه دهیآب ایای و محاسبههای مشاهدهنمودار سری زمانی اندازه -4شکل

Figure 4- Time series graph of observed and calculated values of daily flow by ANFIS and SVM 

model. 

 

 ی و پیشنهادهارگیجهینت

های هوشمند در در این پژوهش، عملکرد مدل

آبخیز کشکان در استان  دهی روزانهآب بینیپیش

دهی های بارش و آبرو، دادهلرستان بررسی شد. ازاین

ترین عنوان انتهاییدختر، بهشده در ایستگاه پلرود ثبت

ای های مشاهدهآوری شدند. اندازهنقطة آبخیز، جمع

های وسیلة مدلشده بههای برآورددهی رود با اندازهآب

فازی عصبی تطبیقی، مدل ماشین ساختار استنتاج 

ترکیبی شبکة  هایبردار پشتیبان، شبکة عصبی، مدل

شبکة  ترکیبی دستورالعمل نهنگ و مدل-عصبی

دستورالعمل ازدحام ذرات مقایسه شدند. بررسی -عصبی

ها با معیارهای ارزیابی آماری نشان داد دقت مدل

های گوناگون، متفاوتی بود. نتایج بررسی همه ورودی

 یک رود در دهیها در این پژوهش نشان داد که آبلمد

(Q-1 ،)دو (Q-2 )سه و (Q-3 روز )یکو بارش  گذشته 

 دهیترین همبستگی را با آببیش (،P-1) گذشته روز

نشان داد. نتایج این پژوهش نشان داد استفاده از روزانه 

سازی نهنگ و ازدحام ذرات برای های بهینهدستورالعمل

صبی، سبب شد تا حد زیادی دقت مدل آموزش شبکة ع

 ANN-WOAافزایش یابد. سرانجام، مدل 

(0186/0RMSE= ،803/0NE=  896/0وR2= )

ستفاده از عنوان برترین مدل انتخاب شد. اگرچه ابه

دهی رود بینی آبهای هوش مصنوعی برای پیشمدل

  هایی ها و محدودیتتواند مفید باشد، اما با چالشمی

باید توجه داشت که کیفیت و ماهیت . همراه است

معمولًا  ها دارد.ها نقش مهمی در عملکرد این مدلداده

شوند، محدود سازی استفاده میهایی که برای مدلداده

تأثیر منفی بر دقت هستند و ممکن است و ناقص 

داشته باشند. در نتیجه عملکرد مدل مطلوب بینی پیش

آبخیز مانند  انی درتغییرات ناگهنخواهد بود. همچنین، 

تواند موجب کاهش های سیل آسا میسیلاب و بارش

شود. در این  رود دهیبینی آبدقت مدل در پیش

ها، پردازش و پالایش دادهپژوهش تلاش شد با پیش

اندازة خطای ناشی از ماهیت داده، کاهش یابد. با این 

بینی ها در پیشحال نتایج نشان دادند، عملکرد مدل

شود از دیگر های زیاد مطلوب نبود. پیشنهاد میدهیآب

های جدید ویژه مدلهای یادگیری ماشین بهمدل

سازی دیگر های بهینهیادگیری عمیق و دستورالعمل

ها با نتایج این پژوهش مقایسه استفاده شود و خروجی

های توان گفت استفاده از مدلشود. سرانجام می

تی و مدیریت منابع شناخهوشمند در تحلیل مباحث آب

توان آنها را جایگزین آبی مفید و کم هزینه بودند و می

که شناختی های مفهومی و آبمناسبی برای مدل

  معمولاً پرهزینه هستند، دانست.
 

 یگزارسپاس

سازمان هواشناسی کشور و وسیله از به این نویسندگان 

ما را  چنین سازمان آب و برق استان خوزستان کههم
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Extended Abstract  

Introduction and Goal  

The simulation of river discharge at hydrometric stations to predict future flow discharge over 

specific time periods is an important issue typically addressed using hydrological time series 

associated with the respective station. To predict river discharge with the hights accuracy, three 

major groups of methods are commonly utilized: empirical and statistical methods, conceptual 

methods, and process-based approaches. Among data-driven methods, those based on artificial 

intelligence-based are prominent. The aim of this study was evaluating the performance of 

machine learning models, including SVM, ANFIS, and ANN, and assessing the performance of 

a neural network model trained with Whale Optimization Algorithm (WOA) and Particle Swarm 

Optimization (PSO) to predict flow discharge. In addition to evaluating the intelligent models, 

the impact of using optimization algorithms on the accuracy of river discharge predictions was 

also examined. Since input data have a significant impact on the performance of data-driven 

models, the criteria influencing the river discharge were identified, and the best combination of 

input variables for each model was determined. 

Materials and Methods  

In this study, to predict the daily discharge at the Poldokhtar hydrometric station located on the 

Kashkan River, discharge and precipitation data from 1971 to 2018 were collected, and Intelligent 

models, including Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), Support Vector Machine 

(SVM), Artificial Neural Network (ANN), and the hybrid model of Artificial Neural Network 

with Particle Swarm Optimization (ANN-PSO) and the hybrid model of Artificial Neural 

Network with Whale Optimization Algorithm (ANN-WOA) were employed. In the two hybrid 

models, efforts were made to adjust the criterias of the artificial neural network using 

metaheuristic algorithms, and their impact on the performance of the ANN model was examined. 
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Additionally, this study investigated the impact of river discharge and precipitation data, along 

with their time lags (data from previous days), and combinations of these metrics as input 

variables for the models. To determine the best combination of input variables, statistical methods 

such as the Autocorrelation Function (ACF), Partial Autocorrelation Function (PACF), and 

Pearson Correlation Coefficient (PCC) were employed. After applying the effective inputs and 

training the mentioned intelligent models, their performance in predicting river discharge was 

evaluated by comparing RMSE, R², and NE metrics. 

Results and Discussion  
The evaluation of all models in this study showed that the river discharge of one day (Q-1), two 

days (Q-2), and three days (Q-3) ago, along with the precipitation of one day ago (P-1), exhibited 

the highest correlation with the river’s daily discharge. Overall, all models demonstrated 

acceptable accuracy in modeling the river discharge in the Kashkan watershed. According to the 

results, the highest accuracy in predicting daily discharge was achieved by the ANN-WOA model, 

with the highest coefficient of determination (R² = 0.896), Nash-Sutcliffe efficiency (NE = 0.803), 

and the lowest error (RMSE = 0.0186).  

Subsequently, the SVM model, using a radial basis kernel function with parameters C=4, γ=1, 

and ϵ=0.001 demonstrated superior performance, with a coefficient of determination (R² = 0.895), 

Nash-Sutcliffe efficiency (NE = 0.801), and an error (RMSE = 0.0187). Then, the ANN-PSO and 

ANN models ranked third and fourth, respectively. The results indicated that using metaheuristic 

optimization algorithms significantly improved the accuracy of the ANN model, making it a 

suitable tool for neural network training. The evaluation of different ANFIS structures revealed 

that triangular and Gaussian functions performed better for modeling river discharge in the study 

area. On the other hand, the error of this model, with values of RMSE=0.023 and NE=0.76 was 

higher compared to the other models. 

Conclusion and Suggestions  

This study demonstrated that machine learning models, such as SVM, ANFIS, and ANN, 

exhibited acceptable accuracy in predicting river discharge. Adjusting neural network parameters 

using optimization algorithms like WOA and PSO significantly enhanced the performance of the 

ANN model. Finally, it can be concluded that these models can serve as suitable alternatives to 

conceptual and hydrological models for addressing hydrological and discharge-related issues. It 

is recommended to train the SVM and ANFIS models using the PSO and WOA algorithms and 

then compare the results with the findings of this study. 
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