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Extended abstract 

Introduction 

In recent years and decades, due to minor changes and challenges in sufficient and high-quality water 

resources, sustainable water resources have been the subject of various studies and research. The lack of 

safe and high-quality water resources is a major obstacle to sustainable development. For this reason, 

understanding the processes of the water cycle is very important and requires accurate information about 

hydrological phenomena. Runoff from water transfer is one of the main sources meeting various water 

demands, including agriculture, industry, and domestic use. The allocation of water resources to these 

sectors is planned based on runoff data at different times. A significant portion of precipitation in the 

hydrologic cycle is converted into runoff due to watershed characteristics. Considering the issue that the 

Lake Urmia Basin is shrinking, identifying the water resources of this basin and its sub-basins is crucial. 

 

Materials and methods 

The Ajichai Basin is one of the sub-basins of Lake Urmia. In this study, rainfall data from the Tabriz 

synoptic station and runoff data from the Nahand hydrometric station were used. The aim of this research 

is to model the daily rainfall-runoff of the Ajichai Basin using intelligent machine learning models, 

including Artificial Neural Network (ANN), Support Vector Machine (SVM), Gene Expression 

Programming (GEP), and Random Forest (RF). Seventy percent of the data was used for training, and 30% 

was used for testing the models. Statistical measures such as the Coefficient of Determination (R²), Root 

Mean Square Error (RMSE), Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE), and Willmott Index (WI) were used to 

evaluate the performance of the models. 

 

Results and discussion 

The results of this research showed that all models performed very well in simulating rainfall-runoff in the 

Ajichai Basin. According to the obtained results, the GEP model, with R² equal 0.84, RMSE equal 0.024 

m³/s, NSE equal 0.864, and WI equal 0.968, was the most accurate in modeling rainfall-runoff in the Ajichai 

Basin. Based on scatter plots and time series analysis, the GEP model demonstrated higher accuracy than 

other models in predicting rainfall-runoff values with a high correlation. 

 

Conclusions 

According to the results, all the investigated models showed good capability in modeling daily rainfall-

runoff in the Ajichai Basin. The findings of this research highlight the strong performance of machine 

learning models in rainfall-runoff modeling. In general, due to the high accuracy of intelligent models, 

particularly the GEP model, in predicting daily rainfall-runoff, it is recommended to apply these methods 

to hydrological problems. Additionally, for future research, it is suggested that intelligent methods and data 

mining techniques be used to model the precipitation-runoff process in different basins separately for 

drought-affected and wet years. 
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با استفاده از  یچایآج خیزآبه زرواناب حو-بارش فرایند یسازمدل

 هوشمند یهاروش

 2پژوهیعقوب دین و *1پورپویا اللهویردی
دانشجوی دکتری مهندسی منابع آب، گروه مهندسی آب، دانشکده کشاورزی، دانشگاه تبریز، تبریز، ایران 1

 تبریز، ایراناستاد، گروه مهندسی آب، دانشکده کشاورزی، دانشگاه تبریز،  2

04/07/1403تاریخ پذیرش:   01/03/1403تاریخ دریافت: 

 یده مبسوطچک

 مقدمه

 یت،کیف با و کافی آب منابع به دسترسی در شده ایجاد مشکلات و اقلیمی تغییرات دلیلبه اخیر هایدهه و هاسال در

 با و سالم آب منابع کمبود. است گرفته قرار مختلف پژوهشگران و محققان توجه مورد پایدار آب منابع تأمین مسأله

 مهم بسیار آب چرخه فرایندهای شناخت علت همینبه. شودمی محسوب پایدار توسعه جهت در بزرگ مانعی کیفیت

 تأمین اصلی منابع از یکی بارش از حاصل هایرواناب. است هیدرولوژیکی هایپدیده از دقیق اطلاعات نیازمند و بوده

 از فادهاست با هابخش این به آب منابع تخصیص. هستند خانگی مصارف و صنعت کشاورزی، ازجمله مختلف آبی نیازهای

له أمس نیتریرواناب، اصل قیدق ینیبشیبرآورد و پ شود.می ریزیبرنامه مختلف، هایزمان در رواناب به مربوط هایداده

 اچهیدرآبخیز ه زحو .است زیآبخمختلف  یهاحوضه لیاز پتانس نهیو استفاده به یسطح یهادر استحصال منابع آب

 . با توجه به این موضوع،نهاده است یرو به خشک ریاخ یها، در سالرانیا یآب یهاحوضه نیتراز مهم یکی عنوانبه ،هیاروم

به  یمنابع مختلف ورود ینیبشیو پ یسازهیشب زیآن و ن یهارحوضهیو زحوضه  نیا یمنابع آب نهیدر زمو آگاهی اطلاع 

 مهم است. اریها بسآن ازجمله رواناب

 هامواد و روش

غربی ایران و در استان در ناحیه شمال . این حوضهاست هیاروم اچهیدر یهارحوضهیاز ز یکی ،یچایآج زیآبخه زحو

هند ن یدرومتریه ستگاهیو رواناب ا زیتبر یهمدید ستگاهیبارش ا یهااز داده پژوهش نیدر اآذربایجان شرقی قرار دارد. 

شبکه  یهارواناب از روش-بارش یسازمدل هتاستفاده شد. ج 1396-97تا  1376-77 یحوضه از سال آب نیواقع در ا

( استفاده RF) ی( و جنگل تصادفSVM) بانی(، ماشین بردار پشتGEPبیان ژن ) یسینو(، برنامهANN) یمصنوع یعصب

عملکرد  یابیارز یها استفاده شد. برامدل سنجیصحت یها برادادهاز درصد  30آموزش و  یها برادادهاز درصد  70 شد.

( و NSE) فیساتکل-نش ضریب(، RMSEمربعات خطا ) نیانگیم شهی(، ر2R) تعیین بیضر یآمار یارهایها از معمدل

( استفاده شد.WI) لموتیشاخص و

 نتایج و بحث

-ارشب یسازهیدر شب یخوب اریعملکرد بس پژوهش نیدر ا یمورد بررس یهامدل ینشان داد که تمام پژوهش نیا جینتا

 ریمقاد یسازدر مدل GEPمدل  ،یزمان یهایو سر نشپراک ی. بر اساس نمودارهارنددا یچایدر حوضه آجروزانه رواناب 

 یارهایعو م جیبا توجه به نتا داشت. رادقت بیشترین ها مدل ریبالا نسبت به سا یحوضه با همبستگ نیرواناب ا-شبار
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در مدل  نیترقیدق، 968/0و  864/0، 024/0، 84/0ترتیب برابر به WIو  2R ،RMSE ،NSEمقادیر  با GEPمدل  ،یآمار

 نهیشیب یهارواناب یسازهیدر شب یمورد بررس یهامدل .بود یچایحوضه آجروزانه رواناب -بارش فرایند یسازشبیه

 یهاهوشمند باشد که به داده یهامدل تیخاص لیدلبه تواندینکته م نیاند. ارا کمتر برآورد کرده ریمقاد نیو ا داشتهخطا 

نوع  نییتع توانیم نهیشیب یهاها در برآورد روانابثر در عملکرد مدلؤاز عوامل م .دارند یادیز اریبس تیآموزش حساس

 برد. ها را نامو ساختار مدل

 گیرینتیجه

رواناب -بارش یسازهیدر شب ،یمورد بررس یهامدل رینسبت به سا GEPداد که مدل  نشانپژوهش  نیا جینتاطورکلی به

شبیهدر  نیماش یریادگی یهامدل مناسبدهنده عملکرد نشانپژوهش  نیا جینتا دارد. یعملکرد بهتردقت بیشتر و 

 ینیبپیش در GEPمدل  ژهیوهوشمند به یهامدل یبا توجه به دقت بالا یطورکلرواناب است. به-بارش فرایند یساز

شود، همچنین، پیشنهاد می شود.یم هیتوص کیدرولوژیها در مسائل هروش نیرواناب روزانه، استفاده از ا-شبار فرایند

طور های مختلف بهرواناب در حوضه-سازی فرایند بارشمدلدر  یکاودادههوشمند و  یهااز روش ندهیآ قاتیدر تحق

 .درگیر خشکسالی و ترسالی استفاده شودهای جداگانه برای سال

GEPمدل ، یمصنوع یشبکه عصب ،یجنگل تصادف ،یچایبیان ژن، حوضه آج یسینوبرنامه های کلیدی:واژه

 مقدمه

 یمیاقل راتییتغ لیدلبه ریاخ یهاها و دههدر سال

شده در دسترسی به منابع آب کافی و  جادیو مشکلات ا

مورد توجه  داریمنابع آب پا مینأت لهأمسبا کیفیت، 

قرار گرفته است. کمبود مختلف محققان و پژوهشگران 

مانعی بزرگ در جهت توسعه  سالم و با کیفیت منابع آب

علت شناخت  نیمهبه .شودیپایدار محسوب م

 اطلاعات ازمندیمهم بوده و ن ارییندهای چرخه آب بسافر

 یهاهای هیدرولوژیکی است. رواناباز پدیده قیدق

بی آنیازهای  مینأتاز بارش یکی از منابع اصلی حاصل 

مختلف ازجمله کشاورزی، صنعت و مصارف خانگی 

ه از ها با استفادتخصیص منابع آب به این بخش .هستند

مختلف،  یهاهای مربوط به رواناب در زمانداده

 . (Worland et al., 2018) شودیم یزیربرنامه

 راتییمداوم و تغ یهایا توجه به وقوع خشکسالب

 یآن کاهش منابع آب جهیو در نت وستهیوقوع پبه یمیاقل

ها در رودخانه انیجر زانیم ینیبشیپ ر،یاخ یهادر دهه

منابع آب مورد توجه  تیریمختلف جهت مد یهاحوضه

 هیمنبع تغذ نیتریاصلها روانابزیرا قرار گرفته است. 

 یسدها هستند و مدیران منابع آب برامخازن و آب 

های به مدلو مدیریت علمی منابع آب ریزی برنامه

1 Artificial Neural Network (ANN) 
2 Support Vector Machine (SVM) 

 ،وانابر قیدق ینیبشیدارند و پ ازیرواناب ن بینیپیش

 و یسطح یهادر استحصال منابع آب لهأمس نیتریاصل

 است زیآبخ یهاهزحو لیاز پتانس نهیاستفاده به

(Hussain and Khan, 2020) .

 یبرا یمتعدد یکیزیو ف یتجرب یهااکنون مدلت

وع ن نیا .اندافتهیاز بارش توسعه  یبرآورد رواناب ناش

 یهاتیمحدودآنها، بودن  یبا توجه به تجربها مدل

)یا  کالیبراسیون ازمندییز ندارند و کاربرد آنها ن یفراوان

. است و زمان زیاد نهیو صرف هز( آنها بیضرا حیتصح

 ،یو تجرب یکیزیهای فبودن مدل دهیچیبا توجه به پ

روابط  یرخطیغ تیها، خاصمدل نیا تیعدم قطع

و زمان  نهیصرف هز و به اطلاعات ازیرواناب، ن-بارش

 بیهای هوشمند ترغمحققان را به استفاده از مدل اد،یز

 مندازیمبتنی بر داده هستند و ن ،هاکرده است. این روش

 ندنیستمطالعه  مورددانش و اطلاعات اولیه از پدیده 

(Ahmadian AhmadAbad and Zakeri Niri, 2021). 

ند هوشم یهااستفاده از روش ریاخ یهادهه در

بردار  نی، ماش1یمصنوع یعصب یهاهمچون شبکه

 یهاانواع مدل و 3ژن انیب نویسی، برنامه2بانیپشت

3 Gene Expression Programming (GEP) 
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 3یدرخت تصادف و 2یثل جنگل تصادفم 1میدرخت تصم

 قیبرآورد دق ریمختلف نظ یهافرایند یسازهیشب یراب

 اینمورد توجه قرار گرفته است. ازجمله  هارواناب

انجام شده توسط به کارهای علمی  توانمی قاتیتحق

et al., (2015) Hassanzadeh، et al.,  Shafeizadeh

(2019)، (2006) ,et al.Antar  ، ,et al.Abrahart 

(2012)، Adnan et al., (2018) اشاره نمود. 

در  یمصنوع یعصب یهاکاربرد شبکه یبررس تهیکم

با  4کایعمران آمر نیدر انجمن مهندس یدرولوژیه

در مباحث مختلف  ANN بررسی کاربردهای

ثر برای ؤعنوان ابزاری مهبرا  ANN هیدرولوژی، روش

یندهای غیرخطی ابسیاری از فر یسازهیشب

یت کیف زیرزمینی،رواناب، آب -مثل بارش کیهیدرولوژی

 . (ASCE, 2000) معرفی کرده استآب و بارش 

با استفاده از  Nilsson et al., (2005) پژوهشیر د

و ترکیب آنها، رواناب  5و مدل مفهومی ANN روش

سازی ه آبخیز در نروژ را شبیهزماهانه خروجی از دو حو

برابر  2Rمقدار  با ANN گرفتند که مدل جهیکرده و نت

در  71/0برابر  2Rمقدار  با ینسبت به مدل مفهوم 82/0

یم یسازهیشب ترقیرواناب ماهانه را دقهر دو حوضه، 

 یهاا استفاده از مدلب Aytek et al., (2008). کند

ANN و GEP در  اتایرواناب روزانه حوضه جون-ارشب

رده و ک سازیهیرا شب کایکشور آمر اییلوانیپنس التیا

از دقت  ANN سبت بهن GEP گرفتند که مدل جهینت

  .استبرخوردار  یشتریب

Misra et al., (2009) رواناب و  ینیبشیا هدف پب

نه و ماها یهای روزانه، هفتگبا استفاده از داده یبار رسوب

 SVM یهامدل سهیدر هند، به مقا زیآبخه زحو کیدر 

 نهیدر هر دو زم ،نشان داد جیپرداختند. نتا ANN و

 سبت بهن SVM مدل سوب،رواناب و بار ر ینیبشیپ

ANN پژوهشیدارد. در  یعملکرد بهتر Eskandarinia 

et al., (2010) روزانه رودخانه  انیجر ینیبشیبه پ

 و KNN و ANN یهابا استفاده از مدل یاریبخت

. رداختندپساله  21دوره  کیبارش و رواناب در  یهاداده

 957/0 بابرابر  Rبا مقدار  ANN مدل نشان داد که جینتا

 Rمقدار  اب KNN نسبت به مدل 03/1برابر  RMSE و
                                                           

1 Decision Tree (DT) 
2 Random Forest (RF) 
3 Random Tree (RT) 
4 American Society of Civil Engineers (ASCE) 

 یشتریاز دقت ب 853/0برابر  RMSE و 94/0 بابرابر 

  .برخوردار بود

Yoon et al., (2011) دو مدل ANN و SVM  را

 کیدر  ینیرزمیسطح آب ز راتییتغ یسازمدل یبرا

 جیتاکار گرفتند. نبه یدر کشور کره جنوب یآبخوان ساحل

 نسبت به مدل SVM از برتری مدل یحاک پژوهش نیا

ANN بود. Botsis et al., (2011)  فرایندپژوهشی در 

با استفاده از را  ایفرنیرواناب روزانه در کال-بارش

. مطابق کردند سازیهیشب SVMو  ANNهای مدل

 ANNاز مدل  ترقیدق سازیهیشب SVM مدل، جینتا

-بارش یسازهیبا هدف شب Adamowski (2013) .بود

هندوستان، با  وتارانچالیرواناب حوضه دهرادان در 

 مدل یبالا یی، تواناSVM و ANN یهامدل سهیمقا

SVM منطقه نشان داد. نیرواناب ا ینیبشیرا در پ 

et al., (2016) Dehghani، یهابا استفاده از مدل 

ANN و ANFIS  رواناب روزانه -بارش یسازمدلبه

 1382-1388 یدر دوره آمار انیلیکس زیآبخه زحو

 ANFIS مدل ،پژوهش نیا جیپرداختند. با توجه به نتا

برابر  RMSE، 11/0برابر  MAE، 81/0برابر  Rmod با

 اب ANN نسبت به مدل 80/0برابر  NSE و 056/0

Rmod  87/0برابر ،MAE  14/0برابر ،RMSE  برابر

 یکمتر یو خطا شتریقت بد 54/0برابر  NSE و 056/0

-بارش فرایند یسازبه مدل Vyas et al., (2016) .داشت

 هراجسمند واقع در حوضه رودخان زیآبخ هزرحویرواناب ز

 و ANN باناس راجستان در هند با استفاده از روش

حوضه و  نیبارش ماهانه ا یهاو داده 6رسومم ونیرگرس

ساله  20 یسد رجسمند در دوره آمار یرواناب ورود

 ANN مدل یاز برتر یحاک پژوهش نیا جیپرداختند. نتا

  .رواناب بود ریمقاد ینیبشیدر پ

Patel and Joshi, (2017) مدل زا استفاده اب ANN 

 یرواناب حوضه رودخانه سابارمات-بارش یسازه مدلب

 29بارش و رواناب به مدت  یهاهند با استفاده از داده

 ANN مدل حاکی از آن بود که جیسال پرداختند. نتا

 بیبا ضر)بالا  اریداشته و از دقت بس ینییپا اریبس یخطا

 Nourani. استبرخوردار  (99/0برابر با  یهمبستگ

در  7EANN را با مدل FFNN عملکرد مدل (2017)

5 Conceptual 
6 Conventional Regression 
7 Emotional ANN 
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ز لابشامل ) رحوضهیرواناب دو ز-بارش فرایند یسازمدل

در کشور  یجیدر حوضه رودخانه مورومب کیهول کر

ا ب (در قاره اروپا نیو موزل در حوضه رودخانه را ایاسترال

 نیا جیکرد. نتا سهیمتفاوت مقا ییآب و هوا طیدو شرا

لابز  رحوضهیدر ز EANN نشان داد که مدل پژوهش

برابر  RMSE و 92/0برابر  2R با بیترتبه کیهول کر

 و 85/0برابر  2R با FFNN به مدلنسبت  0024/0

RMSE  2 موزل با رحوضهیو در ز 0038/0برابرR  برابر

 2R با FFNN نسبت به مدل RMSE 0182/0 و 74/0

 یعملکرد بهتر 203/0برابر  RMSE و 648/0برابر 

 داشته است. 

et al., (2016) Sepehri لابیس یبرآورد دب یبرا 

 لفانیرودخانه مسیر در واقع  لفانی یدرومتریه ستگاهیا

شده با  یسازنهیبه یو شبکه عصب ANN از مدل

 نیا جیاستفاده کردند. با توجه به نتا کیژنت تمیالگور

برابر  RMSE و 87/0برابر  2R اب GANN لمد پژوهش

 RMSE و 58/0برابر  2R با ANN نسبت به مدل 12/10

et al.,  Zeinalie .داشت یبهتر ردعملک 43/13برابر 

ژن،  انیب نویسیبرنامه هایی مدلابیبه ارز (2019)

 یسازدر مدل بانیبردار پشت نیو ماش 1نیزیشبکه ب

 هایداده با استفاده از نهاوند ابیرودخانه گاماس انیجر

-1391ساله ) 10دوره  کیروزانه در  انیبارش و جر

 2Rبا  GEPپرداختند. با توجه به نتایج، مدل ( 1381

عنوان مدل برتر به 902/0برابر  NSEو  923/0برابر 

  .انتخاب شد

Hussain and Khan, (2020) بینی ا هدف پیشب

از  ANN هایجریان رودخانه هنزه در پاکستان از مدل

در دوره  RT و SVM ،(MLP) نوع پرسپترون چندلایه

 هک نشان داد جیاستفاده کردند. نتا 1962-2008 یآمار

توجه به  با SVM و MPL یهاسبت به مدلن RFل مد

 ،831/0 و 910/0 ،993/0 با  ربراب بیترتبه 2R هایآماره

RMSE مترمکعب بر  104/0و  084/0، 069/0رابر با ب

 062/0و  058/0، 040/0رابر با ب MAE وثانیه 

 Ahmadianداشت.  یبرترمترمکعب بر ثانیه 

)2021(Zakeri Niri,  and AhmadAbad یسازهیبه شب 

 یهادز با استفاده از روش زیآبخه زو برآورد رواناب حو

ANN، SVM و ANFIS نیا جیبه نتا هپرداختند. با توج 

                                                           
1 Bayesian Network (BN) 
2 Multiple Linear Regression (MLR) 

 نیرواناب ا یسازهیها در شباختلاف دقت مدل ،قیتحق

بود و هر سه مدل عملکرد قابل قبول و  زیحوضه ناچ

 و ANN یهامدل ،یطور کلبه هم داشتند. به کینزد

ANFIS با NS  نسبت به  یشتریب ییتوانا 66/0برابر

 داشتند.  SVM مدل

et al., (2023) Bigdeli  یسازبه مدل پژوهشیدر 

یآخولا در حوضه آج یدرومتریه ستگاهیرواناب ا-بارش

 یهاو داده ANN و RF یهابا استفاده از مدل یچا

 جیساله پرداختند. نتا 20ماهانه  یو دما یبارش، دب

سبت به ن 86/0برابر  CC با ANN مدلنشان داد که 

. داشت یشتریدقت ب 82/0برابر  CC با RF مدل

)Allahverdipour and Sattari, (2023 یسازبه مدل 

اهواز با استفاده از  یهمدید ستگاهیبارش سالانه ا

 یهامولفه لی، تحل2چندگانه یخط ونیرگرس یهاروش

 پژوهش نیا جیپرداختند. نتا SVM و GEP ،3یاصل

، 85/0برابر  2R با GEP و PCA یهانشان داد که روش

NSE و 85/0رابر ب WI  زیناچ اریبس فو اختلا 96/0برابر 

 70/35و  49/35برابر با  بیترتبه RMSE ریدر مقاد

ها عملکرد بهتر و دقت مدل رینسبت به سامتر میلی

 .دارند یشتریب

همماز  یکی عنوانبه ،هیاروم اچهیدرآبخیز ه زحو

رو به  ریاخ یها، در سالرانیا یآب یهاحوضه ترین

یمنظر به . با توجه به این موضوعنهاده است یخشک

حوضه و  نیا یمنابع آب نهیدر زمو آگاهی اطلاع ، رسد

ن به آ یمنابع مختلف ورود ینیبشیو پ یسازهیشب

، پژوهشاین  نوآوری مهم است. اریها بسازجمله رواناب

 فرایند سازیبرای مدل مدل هوشمنداستفاده از چند 

 .استهم در مقیاس زمانی روزانه ، آنرواناب-بارش

رواناب حوضه -بارش فرایند پژوهش نیدر ا بنابراین،

با  هیاروم اچهیدر یهارحوضهیاز ز یکی ،یچایآج

، ANN ،GEPهوشمند شامل  یهاروشاستفاده از 

SVM  وRF شده است. یسازمدل 

 

 هامواد و روش

ه زحو: مورد استفاده یهامنطقه مورد مطالعه و داده

 هیاروم اچهیدر یهارحوضهیاز ز یکی یچایآج زیآبخ

غربی ایران و در استان در ناحیه شمال . این حوضهاست

3 Principal Component Analysis (PCA) 
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درجه و  45 ییایجغراف تیآذربایجان شرقی و در موقع

 37و  یطول شرق قهیدق 45درجه و  47تا  قهیدق 30

 یعرض شمال قهیدق 30درجه و  38تا  قهیدق 45درجه و 

اهرچای،  زیآبخه زاز شمال به حو حوضه اینقرار دارد. 

، از شرق یچایاوزن و صوفقزل زیآبخاز جنوب به حوضه 

بالخلوچای و از غرب به دریاچه ارومیه  زیآبخه زبه حو

 شود. محدود می

و کیلومترمربع  11457این حوضه حدود  مساحت

ه ترین نقطمرتفع. استدرصد  72/8شیب متوسط آن 

ترین نقطه آن متر و پست 3850چای خیز آجیه آبحوز

 Sanikhani etمتر بالاتر از سطح دریا قرار دارد ) 1274

al., 2014 .)حوضه  میاقل دومارتن، یبنداساس طبقهبر

 یهامطالعه از داده نیدر ا. است خشکمهین یچایآج

بهره گرفته شد. این  زیتبر یهمدید ستگاهیبارش ا

 یشرق قهیدق 24درجه و  46 ییایدر طول جغراف ایستگاه

و  یشمال قهیدق 12درجه و  38 ییایو عرض جغراف

 واقع است.  ایمتر از سطح در 1361ارتفاع 

 یدرومتریه ستگاهیرواناب ا یهاداده از همچنین،

 قهیدق 28درجه و  46 ییاینهند واقع در طول جغراف

 یشمال قهیدق 14درجه و  38 ییایو عرض جغراف یشرق

یآج زیآبخه زدر حو ایمتر از سطح در 1624و ارتفاع 

 گاهستیا یبارش و دما نیانگیاستفاده شده است. م یچا

 29/13و  متریلیم 58/255 بیترتبه زیتبر یهمدید

 یدرومتریه ستگاهیرواناب ا نیانگیو م گرادیدرجه سانت

منطقه  تیموقع .است هیمترمکعب بر ثان 935/0نهند 

 .نشان داده شده است 1مورد مطالعه در شکل 
 

 

 
 منطقه مورد مطالعه تیموقع -1 کلش

Fig. 1. The location of the study area 

 

-بارش فرایند یسازبا هدف مدل ،پژوهش نیا در

روزانه،  یزمان اسیدر مق یچایآج زیآبخه زرواناب حو

ساله از سال  21دوره  کیبارش و رواناب در  یهااز داده

استفاده شده  1396-97 یتا سال آب 1376-77 یآب

و منابع آب که در  یکیدرولوژیهر مطالعه ه است. لازمه

یماستفاده  یدرولوژیو ه یواشناسه یهاآن از داده

ها است. واضح است که بدون داده یسنجصحت ،شود

 یاز آنها برا توانیها، نمداده تیفیت و کاز صح نانیاطم

 Allahverdipourاستفاده کرد ) یبعد جیاستخراج نتا

and Sattari, 2023.) نیمورد استفاده در ا یهاداده 

 یمورد بررس یسازمدل فرایندقبل از انجام  پژوهش

نسبت به  نیقرار گرفت و همچن یسنجو صحت یآمار
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پرت اقدام  یهاگمشده و حذف داده یهاداده لیتکم

درصد  30آموزش و  بخش برایها دادهاز درصد  70شد. 

 ،1جدول  در .استفاده شد یسنجصحت بخش برای

 .مورد استفاده آمده استمتغیرهای  یمشخصات آمار

 
 در مقیاس روزانه مورد استفاده هایمتغیر یمشخصات آمارخلاصه  -1جدول 

Table 1. Summary statistics of used variables in daily scale 

Variable Unit Minimum Maximum Mean Standard Deviation 

Rainfall mm 0 58 0.68 2.52 

Runoff m3/s 0 25.60 0.94 1.85 

 

 پرسپترون نوع از مصنوعی عصبی هایشبکه

 (ANN) یمصنوع یهای عصبشبکه: (MLP) چندلایه

 یعصب ستمیس به ا توجهبکه  استهوشمند  یهااز روش

 یبا پردازش و بررس ANN . روشاندافتهیانسان توسعه 

هم های مربوط به مشاهدات، نحوه ارتباط و بهداده

 ردیگیم ادیو  دهیمورد نظر را آموزش د دهیپد یوستگیپ

 ینیبشیبرای پ شده،دهین مدل آموزش دیو ا

 . شودیستفاده ما ندهیآ یدادهایرو

 که حسی واحدهای از ایمجموعه از هاهاین شبک

شده و شامل  لیتشک شوند،یم دهنامی پایه هاینورون

تنها  و پنهان لایه چند یا یک ورودی، هایلایه ای هیلا

 یهابه داده ربوطم سیگنال. هستند خروجی لایه یک

صورت لایه ، در طول شبکه و رو به جلو بهمسالهورودی 

 هیپنهان و از آنجا به لا هیبه لا یورود هیبه لایه از لا

ار و نحوه رفت نیکه با توجه به ا ابندییانتشار م یخروج

 ها، پرسپترون چندلایهنوع شبکه نیعملکرد، به ا

(MLP) شودیگفته م (Jain et al., 1999). 
از  یمصنوع یشبکه عصب کیساختار  2شکل  در

 .نشان داده شده است (MLP) هینوع پرسپترون چندلا

 

 
 از نوع پرسپترون پیشرو سه لایه یمصنوع یشبکه عصب کیساختار  -2شکل 

Fig. 2. The structure of a three-layer feed forward perceptron artificial neural network 

 

بردار  نیماش: (SVM) بانیبردار پشت نیماش

تحت نظارت  یریادگی یهااز روش یمجموعه ا بانیپشت

 Vapnik and Chervonenkis, (2015)است که توسط 

 نیشده است. ا یمعرف یآمار یریادگی هیبر اساس نظر

یژگیو یدوگانه در فضا یبندطبقه یروش معمولاً برا

مسائل  یبرا نیو بنابرا شودیدلخواه اجرا م یها

 است.  یدکاربر ینیبشیپ

شامل الف(  یبه دو گروه اصل SVM یهاروش

دوم  . روششوندتقسیم می ینیبشیپب( و  یبندطبقه

است که از  یآمار یبر تئور یمبتن دیروش جد کی

هدف  یهاآموزش دادن داده یبرا یرخطینگاشت غ

 یورود یالگوها ،ینیبشی. در حالت پکندیاستفاده م

یم کهیورطبه شوند،یبا ابعاد بالا نگاشت م ییبه فضا

نگاشت شده  یدر فضا یصورت خطآنها را به توان

وجه به با ت بانیبردار پشت ونیپسرفت کرد. دقت رگرس

. شودیبدست آمده کنترل م یخطاکردن تابع نهیکم

وابع ت قیله را از طرأابعاد مس بانیبردار پشت یهانیماش

. دهندیم رییتغ یرخطیحل مسائل غ یهسته برا

 یهابه اندازه و طول داده SVM روشانتخاب هسته در 

 یها بستگداده یژگیابعاد بردار و نیو همچن یآموزش
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اشد موارد ب نیتوجه به ابا  دیدارد. انتخاب تابع هسته با

 شودله برخوردار امس یهایآموزش ورود تیتا از قابل

(Pai and Hong, 2007.)

 یکه در فضا یخط ونیرگرس همعادل SVMروش  در

با فرض  شود،یها برازش داده مبا بعد بالا به داده یژگیو

 صورتهب یآموزش هداد یسر Nبه تعداد  نکهیا

{(𝑥𝑖 , 𝑑𝑖)}
𝑁
𝑖

یمحاسبه م ،1 هوجود است ، طبق رابطم 

.شود

(1  )y
i
=f(x)=<Wi.∅i(x)>+b

رابطه در  بیضرا bو  Wi یپارامترها ،بالادر رابطه 

است که  یابعت 𝑖(𝑥)∅ در بعد بالا بوده و یژگیو یفضا

. کندیافراز م یژگیو یبه فضا یورود یها را از فضاداده

 نیها، جهت تخمروش ریهمانند سا زیروش ن نیدر ا

خطا در نظر گرفته  اریمع کی دیمدل با نیا یپارامترها

 ،یمختلف مثل خط یتوابع خطا ابطهر نیشود، در ا

 ε اری. از معشودیاستفاده م رهیو غ یتوان ،یاچندجمله

یاستفاده م SVMمدل  یپارامترها یسازنهیبه یبرا

(.2 ه)رابط شود

(2) Lε(v,g(u))= {
0         for       |v-g(u)|≤ε

|d-g(u)|-ε      otherwise 
}

 یپارامترها نیخطا، تخم اریمع نیبا در نظر گرفتن ا

صورت به یسازنهیبه مسالهبه  یونیرگرس هرابط

شود.تبدیل می (4)و  (3) هایابطهر

(3        ) min 
1

2
‖W‖T+C∑ Ƹ

i
+Ƹ*

i
n
i=1

(4) subject to {

Vi--(w.∅(ui)+b)≤ε+Ƹ
i

(w.∅(ui)+b)-Vi≤ε+Ƹ*

i

Ƹ
i
 , Ƹ*

i
≥0 ,    i=1,2, …, n

∗Ƹو  Ƹ𝑖 پارامترهای (4)و  (3) هایابطهردر 
𝑖 رایب ض

 یخطا نییحد بالا و پا بیترتکمبود هستند که به

 زین 𝜀 و 𝐶 یپارامترها کنند،یم نییآموزش مدل را تع

 یخطا یو حد بالا کنندهمیپارامتر تنظ ،بیترتبه

لاگرانژ و  بیهستند. با در نظر گرفتن ضرا یخروج

الا ب یسازنهیبه مساله هتاکر، فرم دوگان-کان طیشرا

 یاچندجمله یزیربرنامه یسازنهیبه مسالهبه  لیتبد

 لاگرانژ بیآن ضرا یسازنهیکه با به شودیدو م هدرج

𝑎𝑖  و𝑎𝑖 ونیرگرس هابر صفح هنیبه یهابردار وزن و 

 ان،بیپشت یبردارها نییتع یمحاسبه شده و در آخر برا

 .شودیم انیب (5) هصورت رابطبه ونیرگرس هرابط

1 Genetic Programming 

(5  )g(x)=∑ (ai-ai)K<nl
i=1 ∅(xi),∅(xj)>+b

. در است بانیپشت هایتعداد بردار nl ،(5)در رابطه 

 یژگیو یمحاسبه شده در فضا یضرب داخل هرابطاین 

 برداراگر دو  یعنی. شودیم انجامتابع کرنل  با استفاده از

∅(𝑥𝑖) و ∅(𝑥𝑗)  آنها  یداشته باشد، ضرب داخلوجود

 ,Vapnik) ردیگیتابع کرنل مورد نظر صورت م هلیوسبه

1995.) 

 ژنانیب یسینوبرنامه: (GEPژن ) انیب یسینوبرنامه

 یاشاخه( چندGP) 1کیژنتیسیاز برنامه نو ینوع خاص

 کی یها( حاو)کروموزوم یهادرخت جادیاست که با ا

 جادیرا ا یدرخت فرع کیژن، که هر کدام  نیچند ای

 . در روشپردازدیمورد نظر م لهأمسبه حل  کنند،یم

GEP، یهادرخت ریدادن ز وندیبا پ یخروج ریمتغ 

، And ،Or) یبول ای یبا استفاده از توابع جبر وطهمرب

Notدر شودی( محاسبه م .GP یوتریکامپ یهابرنامه 

صورت و به کنندیم یرویپ LISPها( از زبان )ژن

یم انیمختلف ب یهاها و شکلبا اندازه هیدرختان تجز

 . شوند

عنوان به یوتریکامپ یهابرنامه GEPاما در روش 

ن چند ژ ای کیثابت متشکل از  طولبا  یخط یهارشته

سر و دم است،  کی. هر ژن شامل شوندیدر نظر گرفته م

 هیاول تیژن و طول سر، جمع نیتعداد مع یبرا ،نیبنابرا

سر و  یهاکردن دامنهپر قیاز طر GEP یهاکروموزوم

ها به نام چارچوب ژن یکدگذار یدم با توجه به توال

 . شوندیم جادیخوانش باز ا

حل کامل مربوط به راه GEP تمیالگور که یوقت

 برازش به این معنی که ،کند دایمورد نظر را پ لهأمس

عداد ت ایکروموزوم به مقدار مشخص شده برسد،  نیبهتر

 تیفیشده بدون در نظر گرفتن دقت و ک دیتول یهاژن

 ندفرایباشد،  دهیرس ینیدست آمده به تعداد معهجواب ب

. رسدیم امبه اتم GEPدر روش  یریگجهیتکامل و نت

 ،یروش مجموعه توابع، معمولاً شامل توابع حساب نیدر ا

ه شده توسط کاربر هستند ک فیتوابع تعر ایو  یمثلثات

 شوندیم نییتع لهأمس تیطور دلخواه و با توجه به ماهبه

(Ferreira, 2002.) 

 کی( RF) یروش جنگل تصادف: (RF) یجنگل تصادف

 میدرخت تصم یاست که بر رو کپارچهی یریادگیروش 
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 بیبا ترک م،یو تعم ینیبشیبهبود عملکرد پ یبرا

 در. است چندگانه ساخته شده یریگمیتصم یهادرخت

ز را ا یینها ینیبشیطبقه پ RF ،یبندله طبقهأمس کی

. در مسائل کندیم نییتع یریگیرا زمیمکان قیطر

نظر گرفتن با در مقدار نهایی را  RFمدل  ،یونیرسرگ

 یهاتوسط همه درخت شدهینیبشیپ ریمقاد نیانگیم

(. از نظر Yin, 2023) کنندیم نییتع م،یتصم

 رایهستند، ز یکاربرد اریبس RF یهامدل ،یمحاسبات

)چند طبقه  بندیطبقه یو هم برا ونیرگرس یهم برا

 . شوندکار گرفته به توانندیمختلف( م

به  توانیم RFروش  یهایژگیو گریاز د نیهمچن

دو  ای کیبه  یبستگ ع،ینسبتا سر ینبیشیآموزش و پ

 تیو قابل میتعم یاز خطا یبرآورد داخل م،یپارامتر تنظ

 تیو قابل دهیچیمسائل با ابعاد بالا و پ یاستفاده برا

 ,..Cutler et alها اشاره کرد )مدل نیا یمواز یاجرا

2012.) 
 کردنلحاظسناریو مختلف با  16 پژوهش،در این 

ی زمان خیرأهای مختلف ورودی و با استفاده از تترکیب

پارامترهای بارش و رواناب مورد استفاده قرار گرفته  در

ها را سناریوهای مختلف ورودی به مدل ،2است. جدول 

های نماد ،در این جدول دهد.حاضر نشان می پژوهشدر 

Q (t) ،Q (t-1) ،Q (t-2)  وQ (t-3)  سری زمانی

، یک روز قبل، دو روز قبل و سه روز tهای روز رواناب

-P (tو  P (t) ،P (t-1) ،P (t-2)و پارامترهای  از آنقبل 

، یک روز قبل، دو روز قبل و سه tهای روز نیز بارش (3

 دهند.را نشان می از آنروز قبل 

 

 

 حاضر پژوهشدر  های ورودیترکیببرای ی مختلف وسناری شانزده -2جدول 
Table 2. Sixteen scenarios of input combinations used in the present study 

Scenario Inputs combination 

1 P (t) 
2 P (t) , P (t-1) 

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

4 P (t) , P (t-1) , P (t-2) , P (t-3) 

5 Q (t-1) , P (t) 

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

7 Q (t-1) , P (t) , P (t-1) , P (t-2) 

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

9 Q (t-1) , Q (t-2) , P (t) 

10 Q (t-1) , Q (t-2) , P (t), P (t-1) 

11 Q (t-1) , Q (t-2) , P (t), P (t-1) , P (t-2) 

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

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

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

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

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

 

 هایعملکرد مدل یبررس یبرا: یابیارز یارهایمع

ضریب  یآمار یارهامعی از پژوهش این در استفاده مورد

(، RMSE(، جذر میانگین مربعات خطاها )2R) یینعت

( WI) لموتی( و شاخص وNSE) فیساتکل-نشضریب 

تا  (6) هایرابطه ، باترتیببه ارهایمع نیا .استفاده شد

 .اندارائه شده (9)

(6           )                  R2=
[∑ (Oi-O̅i)(Pi-P̅i)

N
i=1 ]

2

∑ (Oi-O̅i)
2 ∑ (Pi-P̅i)

2N
i=1

N
i=1

 

(7    )                               RMSE=√∑ (Pi-Oi)
2N

i=1

N
 

(8        )                             NSE=1-
∑ (Oi-Pi)

2N
i=1

(Oi-O̅i)
2 

(9             )             WI=1- [
∑ (Oi-Pi)

2N
i=1

∑ (|Pi-O̅i|+|Oi-P̅i|)
N
i=1

2] 

ر مقادی O(i) پارامتر (9)تا  (6) هایرابطه در

 O̅ شده، سازیشبیهمقادیر  P(i) ،مشاهداتی )واقعی(

میانگین مقادیر  P̅ ،مشاهداتیمیانگین مقادیر 

هرچه است.  مشاهداتتعداد  N شده و سازیشبیه

 باشد، کمتر RMSEیشتر و ب WIو  2R، NSEمقادیر 

 د.شومیبهتر تلقی عملکرد مدل  ودقت 

 

 نتایج و بحث

با درنظر گرفتن سناریوهای مختلف ورودی به 

، نتایج ارزیابی شرح داده شد 2که در جدول  هامدل

های بهترین ساختار ورودی مربوط به هر یک از مدل

 آمده است. 3مورد بررسی در جدول 
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 سنجیحل آموزش و صحتادر مر حاضر پژوهشی مورد استفاده در هانتایج ارزیابی مدل -3جدول 

Table 3. Evaluation results of the used models in the present study in training and testing stages 

Model Best scenario Stage WI NSE RMSE (m3/s) R2 

ANN 5 
Train 0.999 0.999 0.002 0.85 

Test 0.967 0.865 0.024 0.66 

SVM 10 
Train 0.999 0.999 0.002 0.85 

Test 0.968 0.869 0.024 0.81 

GEP 10 
Train 0.999 0.999 0.002 0.85 

Test 0.968 0.864 0.024 0.84 

RF 8 
Train 0.999 0.999 0.002 0.83 

Test 0.968 0.865 0.024 0.74 

 

گرفت که در  نتیجه توانمی ،3با توجه به جدول 

 (2R) تعیینها ضریب سنجی همه مدلمرحله صحت

 مناسببه دقت  توانمی ،دارند. بنابراین 66/0بیش از 

پی  پژوهشهای هوشمند مورد بررسی در این همه مدل

ر ها داین مدل قابل قبولحاکی از قابلیت  برد. نتایج

حوضه مورد مطالعه رواناب -بارش فرایندسازی شبیه

 .است

 GEPکه مدل  گرفتنتیجه  توانمی 3مطابق جدول 

برابر  2Rسنجی با معیارهای آماری صحت مرحلهدر 

84/0 ،RMSE  024/0برابر ،NSE  و  864/0برابرWI 

های دیگر از بیشترین دقت نسبت به مدل 968/0برابر 

رواناب حوضه -سازی بارشو کمترین خطا در مدل

ترتیب مدل چای برخوردار است. پس از آن، بهآجی

SVM  2با مقادیرR  81/0برابر ،RMSE  024/0برابر ،

NSE  و  869/0برابرWI  مدل 968/0برابر ،RF  مقادیر با
2R  74/0برابر ،RMSE  024/0برابر ،NSE  865/0برابر 

 2Rمقادیر با  ANNمدل  ،و درنهایت 967/0برابر  WIو 

و  865/0برابر  NSE، 024/0برابر  RMSE، 66/0برابر 

WI  در جایگاه بعدی قرار دارند. ،967/0برابر 

سازی، در برای مقایسه بهتر نتایج حاصل از مدل

به  شیگراشامل  توصیفیهای مقادیر آماره 4جدول 

سازی شده مشاهداتی و مدلرواناب  ندگیپراکو  مرکز

 ارائه شده است.

 
 

 شده یسازو مدل یرواناب مشاهداتتوصیفی ی هاآماره -4جدول 
Table 4. Descriptive statistics of observed and simulated runoff 

Model Stage Mean (m3/s) Range (m3/s) Standard Deviation (m3/s) 

Observed 

Training 1.05 25.60 2.03 

Testing 0.65 23.90 1.23 

ANN 

Training 1.05 17.80 1.86 

Testing 0.68 18.10 1.08 

SVM 
Training 1.05 16.06 1.86 

Testing 0.69 16.02 1.14 

GEP 
Training 1.05 17.80 1.86 

Testing 0.70 31.21 1.32 

RF 
Training 1.05 17.44 1.86 

Testing 0.69 16.86 1.15 
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در مرحله شود که مشاهده می ،4مطابق جدول 

 میانگینمقدار بسیار اندکی تفاوت در  سنجیصحت

های نسبت به داده هامدل رواناب حاصل از خروجی

در هر دو مرحله ولی در کل  .وجود دارد مشاهداتی

میانگین رواناب مشاهداتی و  ،سنجیآموزش و صحت

شود مشاهده می .هستندهم سازی شده نزدیک بهمدل

 روانابغییرات تدامنه  و همچنین که انحراف معیار

 مقادیرسازی شده تفاوت زیادی نسبت به مدل

سنجی دارند مشاهداتی در هر دو مرحله آموزش و صحت

 هایها در برآورد دبیتوانایی مدلدلیل عدمو این امر به

 های بیشینهها دبیکه همه مدلطوریبه .استبیشینه 

های اساسی له از ضعفأاند. این مسرا کمتر برآورد کرده

 رود.شمار میهای هوشمند بهمدلاین 

نمودار سری زمانی و پراکنش  10تا  3های شکل

ازی شده با استفاده از سرواناب مشاهداتی و مدل

سنجی نشان در مرحله صحترا های مورد استفاده مدل

.دندهمی

در  شده یسازشبیهو  ینمودار پراکنش رواناب مشاهدات -3شکل 

(ANN) سنجیمرحله صحت

Fig. 3. Scatter Plot of observed and simulated runoff in the 
test phase (ANN) 

در شده  یسازشبیهو  یرواناب مشاهدات سری زمانی -4شکل 

(ANN) سنجیمرحله صحت

Fig. 4. Time series of observed and simulated runoff in the test 
phase (ANN) 

در  شده یسازشبیهو  ینمودار پراکنش رواناب مشاهدات -5شکل 

(SVM) سنجیمرحله صحت

Fig. 5. Scatter Plot of observed and simulated runoff in the test 
phase (SVM) 

در شده  یسازشبیهو  یرواناب مشاهدات سری زمانی -6شکل 

 (SVM) سنجیمرحله صحت
Fig. 6. Time series of observed and simulated runoff in the test 

phase (ANN) 

R² = 0.66
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در  شده یسازشبیهو  یرواناب مشاهداتنمودار پراکنش  -7شکل 

 (GEP) سنجیمرحله صحت

Fig. 7. Scatter Plot of observed and simulated runoff in the test 
phase (GEP) 

در شده  یسازشبیهو  یرواناب مشاهدات سری زمانی -8شکل 

 (GEP) سنجیمرحله صحت
Fig. 8. Time series of observed and simulated runoff in the test 

phase (GEP) 

 

  
در  شده یسازشبیهو  ینمودار پراکنش رواناب مشاهدات -9شکل 

 (RF) سنجیمرحله صحت

Fig. 9. Scatter Plot of observed and simulated runoff in the test 
phase (RF) 

در شده  یسازشبیهو  یرواناب مشاهدات سری زمانی -10شکل 

 (RF) سنجیمرحله صحت
Fig. 10. Time series of observed and simulated runoff in the 

test phase (RF) 

 

شود که مشاهده می 10تا  3های با توجه به شکل

ار بسیهای مورد بررسی در این تحقیق عملکرد همه مدل

چای رواناب حوضه آجی-سازی بارشمناسبی در شبیه

 Hussain پژوهشاین نتایج با نتایج حاصل از  اند.داشته

and Khan, (2020) ی هوشمند هامدل که دقت بالای

RF ،MPL  وSVM  بینی جریان رودخانه پیشرا در

نشان  831/0بیش از  2Rبا  پاکستانکشور هنزه در 

 دادند، همخوانی دارد. 

et al., (2023)Bigdeli  های بالای مدل دقت نیز

ANN  وRF  ( در 82/0)با ضریب همبستگی بیش از

 یدرومتریه ستگاهیاماهانه  رواناب-بارشی سازمدل

 .ی را نتیجه گرفته بودندچایآخولا در حوضه آج

های هوشمند در عملکرد مناسب مدل ،همچنین

Zakeri Niri,  and Ahmadian AhmadAbad پژوهش

 نیز حاصل شده بود. )2021(

های مورد بررسی در شود که مدلمشاهده می

ر )بالاتر از ده مترمکعب بهای بیشینه سازی روانابشبیه

از مقدار واقعی د و این مقادیر را کمتر دارنخطا ثانیه( 

دلیل خاصیت تواند بهاند. این نکته میبرآورد کرده

 هایباشد که به دادههوشمند یادگیری ماشین های مدل

های آموزش حساسیت بسیار زیادی دارند و تعداد داده

ها در کمتر با این مقادیر، موجب دقت کمتر این مدل

ثر در عملکرد ؤعوامل ماز شود. سنجی میبخش صحت

توان تعیین نوع های بیشینه میدر برآورد روانابها مدل

R² = 0.84
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ساز و انتقال توابع فعالنوع برد. ها را نامو ساختار مدل

تعداد و نوع ، SVMابع کرنل در مدل و، تANNدر مدل 

ها در مدل ها و نوع تابع پیوند بین زیردرختکروموزوم

GEP  و پارامترهای تنظیم در مدلRF  عواملی هستند

را ها عملکرد مدل ها را تعیین کرده ومدلکه ساختار 

ی هادر کل دقت همه مدل دهند.ثیر قرار میأتحت ت

قابل قبول ارزیابی  حاضر پژوهشمورد استفاده در 

های لازم به ذکر است که اگر داده ،با این حال شود.می

طور ههای مختلف دوره آماری بسنجی از بخشصحت

نتایج ممکن است متفاوت با یافته ،تصادفی انتخاب شود

 های فعلی باشد.

 

 گیرینتیجه

 نیا یبالا تیاز قابل یحاک جینتا پژوهش، نیدر ا

رواناب -بارش فرایند یسازهیدر شب ی هوشمندهامدل

ها در همه مدلطوری که به. استحوضه مورد مطالعه 

 GEPمدل . دارند 66/0از  شیب 2R یسنجمرحله صحت

سازی در شبیه ی مورد بررسی،هامدل رینسبت به سا

 .رددای عملکرد بهتررواناب -بارش

از توان به استفاده می ،پژوهشاین  ضعفنقاط از 

اشاره کل حوضه  یبرا یهمدید ستگاهیا کی هایداده

 نبوده کنواختیدر کل حوضه بارش  کهیدرصورت کرد.

 ،بنابراینثر از بارش کل حوضه است. أرواناب مت و

 جای یک ایستگاههبشود در تحقیقات آتی، پیشنهاد می

 .استفاده شود همدیدیاز چند ایستگاه 

در  شودیم شنهادیپ پژوهش نیا جیبه نتا توجه با

در  یکاودادههوشمند و  یهااز روش ندهیآ قاتیتحق

های مختلف رواناب در حوضه-بارش فرایندسازی مدل

خشکسالی و  درگیرهای طور جداگانه برای سالهب

. با توجه به بحران آب در نقاط استفاده شودترسالی 
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