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 چکيده

های  شود. به همین دلیل تاکنون مدل های مهندسی رودخانه محسوب می چالش نیتر مهمها از  رودخانه برآورد بار رسوبی

مختلفی با ساختارهای گوناگون جهت برآورد بار رسوبی ارائه گردیده است. در این مطالعه به بررسی کارایی پارامترهای 

ی متفاوت از  حوزه واقع در دو منطقه 68سوب معلق در بینی بار ر منظور پیش کاوی به های داده ژئومورفومتری و تکنیک

ترین همسایه،  نزدیک Kمنظور شش مدل شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون خطی،  نیبه هماست.  شده پرداختهایران 

های بار رسوب معلق )رسوب  پشتیبان تکاملی بر روی دو نوع از داده بردار نیماشپشتیبان و  بردار نیماشفرآیند گوسی، 

های  عنوان داده ها از پارامترهای ژئومورفومتری و دبی رودخانه به سازی مدل حداقل و متوسط( اجرا گردید. با هدف بهینه

ها  نتایج ارزیابی مدلها استفاده شد.  منظور کاهش حجم فضای الگوریتم به مدل و از تکنیک کاهش ویژگی به  ورودی

بهترین روش جهت  که یطور بهباشد،  های رسوب متوسط و حداقل متفاوت می ها در داده نشان داد که عملکرد مدل

 004/11و میانگین مجذور مربعات  988/0با ضریب همبستگی  فرآیند گوسیبینی رسوب متوسط رودخانه مدل  پیش

و میانگین  996/0ل مدل ماشین بردار تکاملی با ضریب همبستگی بینی رسوب حداق پیشترین روش  مناسببوده و 

 باشد. می 171/0مجذور مربعات 

 کاوی، کاهش ویژگی، مدل رقومی ارتفاع های کمکی، داده رسوب معلق، پارامتر های کليدی: واژه

 
 

 *مقدمه
ها یکی از فرآیندهای مهم مهندسی  برآورد رسوب معلق رودخانه

باشد و نقش مهمی در طراحی و ساخت رودخانه و منابع آبی می

های های آبی و مدیریت فرسایش و رسوب در سطح حوزهسازه

فرسایش سطح حوزه و ورود  .(Rajaee, 2011)آبخیز دارد 

-آبی و عمر مفید سازهرسوبات به جریان رودخانه کیفیت منابع 

بینی بار دهد. لذا برآورد و پیش های هیدرولیکی را کاهش می

تواند به کنترل کیفیت منابع آبی و افزایش رسوبی معلق می

گیری بار  اندازه .آبی کمک شایانی نماید برق ساتیتأسکارایی 

کارگیری  های هیدرومتری و به رسوبی مستلزم احداث ایستگاه

که در بسیاری از مناطق  باشد نیروی انسانی و صرف هزینه می

هایی که  باشد. در این شرایط استفاده از روش پذیر نمی امکان

میزان رسوب را برآورد نمود، مدیریت  میرمستقیغ طور بهبتوان 

های سازیرا بهبود خواهد داد. تاکنون مدل رسوب و منابع آبی

 ریاضی مختلفی در زمینه بار رسوب صورت گرفته است

                                                                                             
 fat@ardakan.ac.ir  :نویسنده مسئول *

Choi ., 2009; et al(Verstraeten and Poesen, 2001; Ward 

., 2015)et aland Lee, 2015; Wang  .سازی ریاضی نیاز  مدل

آوری و ثبت این  به حجم وسیعی از اطلاعات داشته که جمع

باشد. یکی دیگر از  بر میبسیار پرهزینه و زمان اطلاعات

بینی بار رسوبی معلق استفاده  های متداول در زمینه پیش روش

باشد که به برقراری رابطه بین  های سنجه رسوب می از منحنی

برآورد رسوب از  حال نیدرعپردازد اما  رسوب و دبی جریان می

بینی بیشتر  طریق این روش خطای زیادی داشته و مقادیر پیش

 ,.Rajaee et al)یا کمتر از مقدار واقعی برآورد گردیده است 

2009; Asselman, 2000). 
-فاکتورهای متعددی در حوزه آبخیز وجود دارد که می

باشد و با  رگذاریتأثتواند بر روی مقادیر رسوب معلق حوزه 
توان بار رسوبی را برآورد  های تجربی می و مدل ها آناز   استفاده

های تجربی از پارامترهایی همچون زهکشی، مود. در مدلن
منظور برآورد بار  توپوگرافی، دبی، بارش و پوشش گیاهی به

کاوی در  های داده شود. در این راستا تکنیک رسوبی استفاده می
 مورداستفادهخوبی  برقراری ارتباط بین این عوامل و بار رسوبی به

علم  (.;Kisi, 2012) Lafdani et al., 2013 اند قرارگرفته
آمار، هوش  ازجملهای از علوم مختلف کاوی مجموعه داده
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توان با تهیه منبع باشد که میمصنوعی و یادگیری ماشین می
های مناسب بر  داده و ارائه صحیح آن به مدل و انجام پردازش

عنوان  به بینی با دقت مناسب رسید. ها به پیشروی پایگاه داده
سازی غلظت  به مدل Zounemat-Kermani et al (2016) مثال

های داده محور پرداختند. در مطالعه  رسوب معلق بر اساس مدل
و منحنی سنجه  SVRهای شبکه عصبی مصنوعی،  مدل ها آن

رسوب مورد مقایسه قرار گرفتند. نتایج بر اساس معیارهای 
 RBFبا تابع  SVR ها نشان داد که مدل ارزیابی در این مدل

بینی بار رسوبی معلق  منظور پیش تری به دارای عملکرد مناسب
 عصبی های شبکه از Lafdani et al (2013)باشد. همچنین  می

بینی بار رسوبی  منظور پیش ماشین بردار پشتیبان به و مصنوعی
 ورودیعنوان  به باران را و رواناب ها آن .معلق استفاده نمودند

 .در نظر گرفتند مدل خروجیعنوان  به رسوب معلق را و مدل
 از استفاده با nu-SVR مدل که نشان دادآمده  دست به نتایج

بینی بار رسوبی معلق  دارای عملکرد مناسبی در پیش گاما آزمون
معلق و  رسوب ارتباط سازی مدلنیز به  Kisi (2012) .باشد می

-LS)پشتیبان  بردار مربعات ماشین حداقل از استفاده دبی با

SVM) جریان .و شبکه عصبی و منحنی سنجه رسوب پرداخت 
 ایستگاه در دو معلق رسوبات غلظت داده و رودخانه روزانه

 عنوان ای در منطقه کالیفرنیا به حوزه دست نییپابالادست و 
نشان داد که در  ها آننتایج  .های مدل استفاده شد ورودی

در  باشد اما بهترین مدل می LS-SVM ایستگاه بالادست مدل
منحنی سنجه رسوب نتایج بهتری را ارائه  دست نییپاایستگاه 

استفاده از سایر پارامترهای اقلیمی و هیدرولوژیکی باعث  .داد
بینی بار رسوبی معلق  ها در پیش افزایش دقت مدل

 معلق رسوب جریان سازیمدل به  et al Zhu(2007).گردد. می
 های متوسطدادهو  مصنوعی عصبی هایشبکه از استفاده با

چین  تسه یانگ در رودخانه دبی و بارندگی شدت دما، بارش،
 متغیرهای که یهنگام ANN که داد نشان ها نتایج آن .پرداختند

- استفاده ورودی عنوان به معلق رسوب بر جریانمؤثر مناسب و 
 در معلق ماهانه رسوب جریان سازیی قادر به مدلخوب بهشود 

 .باشد می چندگانه خطی رگرسیون های مدل با مقایسه
علاوه بر پارامترهای اقلیمی، خصوصیات فیزیوگرافی حوزه 

متعدد  باوجودنیز در تولید رواناب و رسوب سهم مهمی دارند. 
در فرایند فرسایش و  ها آنبودن خصوصیات فیزیرگرافی و سهم 

 ها آنی، تحقیقات محدودی در خصوص بررسی نقش ده رسوب
به بررسی نقش  Talebi et al. (2016) مثلاًانجام گردیده است. 

Curvature اند.  ها پرداخته و انواع آن در میزان فرسایش دامنه
ی از پارامترهای توجه قابلتعداد  GISافزارهای  امروزه به مدد نرم

رقومی   توان استخراج نمود. این پارامترها از مدل سرزمین را می
ها با  اند و با توجه به ارتباط آن تق شدهارتفاعی منطقه مش

منظور افزایش دقت  ها به توان از آن های سطح زمین می ویژگی
 بینی بار رسوبی معلق استفاده نمود. ها در پیش مدل

ی تهیه منبع کاو دادههای  از طرفی یکی از مشکلات مدل
باشد. تعدّد زیاد پارامترهای  داده با ساختار و حجم مناسب می

تر نموده و باعث پیچیدگی در  ی فضای الگوریتم را بزرگورود
همین پارامترهای  برخی از که یدرحالگردد.  اجرای الگوریتم می

 موردنظربینی فاکتور  ، نقش چندانی در پیشرفته کار بهورودی 
اند. به  های ورودی شده نداشته و تنها موجب افزایش حجم داده

تواند بدون  هش ویژگی میهای کا همین دلیل استفاده از تکنیک
های ورودی را کاهش دهد  ای حجم داده گونه داده اتلاف هیچ

(Camdevyren et al., 2005). 
های شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون  در این تحقیق مدل

 بردار نیماشترین همسایه، فرآیند گوسی،  نزدیک Kخطی، 
پشتیبان تکاملی انتخاب و با هدف  بردار نیماشپشتیبان و 

 مؤلفهاز پارامترهای کمکی حوزه همراه با آنالیز  ها آنسازی  بهینه
ها مورد  این پارامترها در بهبود مدل ریتأثاصلی استفاده گردید تا 

قدرت جریان در  ریتأثارزیابی قرار گیرد. همچنین با توجه به 
در هرکدام از  ها وقوع رسوب حداقل و متوسط، رفتار این مدل

 است. قرارگرفتههای خروجی نیز مورد پایش  انواع داده

 هامواد و روش

 موردمطالعهمناطق 

های گیلان و حوزه آبخیز واقع در استان 68 موردمطالعهمناطق 
 ازنظرتری  لرستان ایران بود. این مناطق دارای شرایط مناسب

ند. باش های کشور می طول دوره آماری نسبت به سایر حوزه
 3702متر و حداکثر آن  89 موردمطالعهحداقل ارتفاع مناطق 

متر بود. این دو منطقه در دو اقلیم و شرایط پوشش گیاهی 
و  قیموردتحق( موقعیت مناطق 1اند. شکل ) متفاوت واقع شده

 دهد.  های مطالعاتی را نشان می پراکنش ایستگاه

 

 
 موردمطالعههای  . موقعيت ايستگاه1شکل 
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 سازی مدل فرآيند

سازی بار معلق سه مرحله زیر دنبال گردید. الف:  جهت مدل

سازی داده، ب: یادگیری مدل، ج: ارزیابی و تفسیر مدل. در آماده

 است.  شده داده( مراحل کلی پژوهش نمایش 2)شکل 

 ها سازی دادهالف( آماده

های مناسب را این مرحله شامل فرآیندهایی است که ورودی

ها کند. استخراج دادهادگیری مدل فراهم میبرای مرحله ی

 شده استخراجهای . دادهردیصورت گبایستی از بین منابع موجود 

صورت متمرکز در یک محل  ی مختلف بهافزارها نرماز منابع و 

 آوری و یک انبار داده تهیه شد.  جمع

های واقع در های رسوب ایستگاهدر این مطالعه از داده

میلادی استفاده شد.  2014تا  1983 هایمنطقه از سال

ها تعریف گردید، به  خروجی مدل عنوان بههای رسوب که  داده

های رسوب متوسط  های رسوب حداقل حوزه و داده داده دو گروه

طور  ها به ها بر روی هر دو گروه داده حوزه تقسیم شدند و مدل

 متر منطقه از سایت 30مجزا اجرا گردید. مدل رقومی ارتفاعی 

USGS افزار  دانلود گردید و با استفاده از نرمSAGA GIS  تعداد

 (.1پارامترهای ژئومورفومتری از آن استخراج شد )جدول  26

 

 
 . فلوچارت مراحل پژوهش2شکل 

 

 DEM. پارامترهای ژئومورفومتری مستخرج از 1 جدول

Analytical Hillshading Flow Directions Slope 

Aspect General Curvature Strahler Order 

Catchment Area Longitudinal Curvature Stream Power Index 

Channel Network Base Level LS Factor Suspension Load 

Convergence Index MRRTF Tangential Curvature 

Cross-Sectional Curvature MRVBF Topographic Wetness Index 

Discharge Plan Curvature 
Vertical Distance to Channel 

Network 

Drainage Density Profile Curvature Watershed Basins 

Flow Accumulation Relative Slope Position  

 

برای کاهش پیچیدگی تحلیل متغیرها و تفسیر بهتر 

باشد از  اطلاعات در مواردی که حجم اطلاعات ورودی زیاد می

های آماری چند متغیره است  آنالیز مؤلفه اصلی که از روش

 روش این در. (Camdevyren et al., 2005)استفاده شد 

به  ابتدا بلکه شوند نمی استفاده مستقیم طور به اولیه متغیرهای

 جای به ها مؤلفه این سپس شوند، می تبدیل هایی مؤلفه

استفاده از تمامی  لی. به دلشوند می استفاده اولیه متغیرهای

 کمترین با اولیه متغیرهای اطلاعات ،ها مؤلفهمتغیرها در تشکیل 

  . (Johnson & Wichern, 1982)گردد می ارائه تلفات

 ب( يادگيری مدل 

های مختلف آماری و  سازی تکنیک یادهاین مرحله شامل پ

بینی بار  منظور تعیین الگوی مناسب جهت پیش ی بهکاو داده

ی ی به دنبال یافتن رابطهکاو دادههای  یاشد. تکنیک رسوب می

باشند. صحیح بین پارامترهای ورودی و بار رسوبی معلق می

 باشند:  های مورد استفاده در این تحقیق به شرح زیر می مدل
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 (LR) یخطرگرسيون 

بینی عددی است.  برای پیش مورداستفادهرگرسیون یک روش 

رگرسیون یک شاخص و شیوه آماری است که هدف آن تعیین 

صفت برچسب( و یک وابسته )میزان قدرت رابطه بین یک متغیر 

مستقل سری از متغیرهای در حال تغییر موسوم به متغیرهای 

سازی رابطه  خطی، مدلباشد. هدف رگرسیون  صفت منظم( می)

بین یک متغیر اسکالر و یک یا چند متغیر توضیحی با برازش 

 باشد. می شده مشاهدههای  یک معادله خطی با داده

 (ANN) یمصنوعهای عصبی  شبکه

باشد،  که یک سیستم موازی می های عصبی مصنوعی شبکه

یا  ها نکیلمتشکل از چندین عنصر پردازشی هستند که توسط 

های عصبی  شوند. شبکه وزن به هم متصل می های حلقه

پنهان هستند.  هیچندلادارای یک یا  (ANN) یمصنوع

، (FFBPخور ) شیپو  خور پسهای عصبی مصنوعی انتشار  شبکه

های عصبی مصنوعی  ترین شبکه از محبوب مراتب به

های عناصر  . این شبکه متشکل از لایه(Haykin, 1998)باشند می

طور کامل به  پردازشی موازی موسوم به نورون است. هر لایه به

. مقادیر وزنی که شده استلایه قبلی با اوزان ارتباطی متصل 

آموزش( ) یواسنجاند در هر تکرار در طی فرایند  ابتدا داده شده

های  های برآورد شده را با خروجی کنند که خروجی تغییر می

خطا برای تعیین  هرگونهکنند و  معین و معلوم مقایسه می

سازی خطا لازم  منظور کمینه تعدیلات وزنی مناسب که به

 .(Kisi, 2010)کنند پسین انتشار می صورت بههستند را 

 K (KNN)همسايه  نيتر کينزد

ترین الگوریتم یادگیری  ، ساده ترین همسایه نزدیک Kالگوریتم 

ماشینی است. این الگوریتم بر اساس یادگیری با مقایسه است 

های آموزشی که  یعنی با قیاس یک مثال آزمایشی معین با مثال

 nهای آموزش توسط  گردد. مثال مشابه آن هستند اجرا می

 nضای شوند. هر مثال بیانگر یک نقطه در ف صفت توصیف می

های آموزشی در یک  باشند. به این صورت، همه مثال بعدی می

 شوند. بعدی ذخیره می nفضای الگوی 

 (GP) یگوسفرآيند 

فرآیند گوسی یک روش یادگیری ماشینی غیر پارامتری قوی 

های احتمال گرایانه جامع از مسائل دنیای  برای ایجاد مدل

ی است که واقعی است. یک فرآیند گوسی یک فرآیند تصادف

متشکل از مقادیر تصادفی در هر نقطه در یک دامنه زمانی یا 

هر یک از متغیرهای تصادفی دارای  که یطور بهمکانی است 

علاوه، هر مجموعه متناهی از این  باشند. به توزیع نرمال می

 متغیرهای تصادفی دارای توزیع نرمال چند متغیره است.

متغیره را به های گوسی، توزیعات گوسی چند  فرآیند

طور رسمی، یک فرآیند  دهند. به ی توسعه مینامتناهبعدیت 

کند که در طول این طیف قرار دارد  هایی می گوسی تولید داده

متناهی دامنه یک توزیع گوسی چند  رمجموعهیزهر  که یطور به

 کند. دنبال می متغیره را

 (SVM)پشتيبان  بردار نيماش 

SVM بینی  بندی، پیش یک روش محبوب برای حل مسائل طبقه

. ایده (Cortes and Vapnik, 1995)و مسائل رگرسیون است 

 کهکننده خطی است  از ابر صفحه تفکیک استفاده SVM اصلی

ی بیشینه بند دستهفاصله بین دو کلاس را برای ایجاد یک 

های آموزشی  ، دادهپشتیبان خطی بردار نیماشکند. برای  می

 𝑥𝑖باشند که  ( می,(𝑥𝑛,𝑦𝑛) ,. . . ,(𝑥1, 𝑦1)جفت ) Nمتشکل از 

∈𝜗  m     و𝑦𝑖  ∈ {−1, 1}, i=1,…, n  است. فرمول استاندارد

 باشد: می 1رابطه  صورت به ماشین بردار پشتیبان

 (1رابطه )

1

2𝜔,𝑏,𝜀

𝑚𝑖𝑛

𝑤𝑇𝑤  + 𝑐 ∑ 𝜀𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 𝑦𝑖(𝑤𝑇∅(𝑥𝑖) + 𝑏) 

≥ 1 − 𝜀𝑖,     𝜀𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, . . . . , 𝑛, 

𝜔 که ∈ _𝑚   های آموزشی است،  ر وزن نمونهb  ثابت

𝜉𝑖گذاری شده واقعی و  یک پارامتر هزینه ارزش Cباشد،  می    

 ,𝜑(𝑥𝑖) = 𝑥𝑖باشد. اگر  یک پارامتر کمکی )متغیر کمکی( می

یک ابر صفحه تفکیک خطی را با حاشیه بیشینه  SVMباشد، 

را بر فضای بعدی  𝜑  ، 𝑥𝑖زمانی که نقشه  SVM کند. پیدا می

 شود.  می  ی نامیدهرخطیغ SVMدهد یک  بالاتر قرار می

 (ESVM)ماشين بردار پشتيبان تکاملی 

مدل ماشین بردار تکاملی از یک استراتژی تکاملی برای 

کند. این مدل یک الگوریتم تکاملی را  سازی استفاده می بهینه

پشتیبان ارائه  بردار نیماشسازی دوگانه  برای حل مشکل بهینه

ها  سازی این الگوریتم در بسیاری از مجموعه داده دهد. پیاده می

علاوه،  باشد. به ساده می بردار نیماشتر از  تر و آسان بسیار سریع

این سیستم قادر به یادگیری با هسته است که نیمه متناهی 

استفاده  چندمنظورهتوانند برای یادگیری  باشند و می مثبت نمی

قبل از یادگیری  Cشود تا انتخاب پارامتر  که موجب می شوند

در  IGAبهترین استفاده را از  EVSMی باشد. رضروریغ

 GAپارامترهای سیستم با طراحی مدل کروموزومی سازی  بهینه

باشد.  عنوان یک عملگر هوشمند می کارآمد دارد و همچنین به

ESVM شده انتخاب های ویژگی از فرکانس تحلیل و تجزیه با، 

 رو نیازا و را شناساییمؤثر  های ویژگی از کوچک مجموعه یک

 ,Huang & Changگردد ) بندی می طبقه دقت باعث بهبود

2007). IGA شود  می ارائهمختصر  طور به مورداستفاده
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های آزمایشی متعامد و برتری متقاطع  قابلیت طرح که یدرحال

  .(Ho et al., 2004)توان در مطالعات دیگر یافت  هوشمند را می

 ج( ارزيابی مدل

 K_ Fiodمنظور ارزیابی مدل از روش ارزیابی  به

Cross_Validation  (Leaving one Out)  که در آن مقدارK 

عنوان  ها بهاستفاده شد. در این روش هر بار یکی از داده Nبرابر 

-ها جداشده و فرآیند یادگیری با مابقی داده داد آزمایشی از داده

شود. از فواید این شیوه ارزیابی این است که انجام می( N-1)ها 

گیرد قرار می مورداستفادهمنظور ارزیابی  ها بههر بار یکی از داده

ها در فرآیند ارزیابی نتایج و با توجه به دخالت مجموعه داده

خواهد بود و عیب این روش کندی آن به دلیل تکرار  اعتماد قابل

 (.  2014et alSani Abade ,.) باشدزیاد می

بر روی  شده اعمال های الگوریتممنظور ارزیابی نتایج  به

 Root mean squared errorاز معیارهای ارزیابی ها داده

(RMSE) Nash–Sutcliffe (NS) ،Correlation coefficient (r) 

استفاده  )relative error (MRE) Mean . 2009)et al Najafi و

 .(5الی  2)روابط  شد

𝑅𝑀𝑆𝐸                                 (2رابطه ) = √
∑ (𝑜𝑖−𝑝 )

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

𝑁𝑆                                    (3رابطه ) = 1 −
∑ (𝑜−𝑝)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑜−𝑜 ̅)2𝑛
𝑖=1

 

𝑟                              (4رابطه ) =
∑ (𝑝𝑖−�̅�)(𝑜𝑖−�̅�)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑝𝑖−�̅�)2𝑛
𝑖=1 ∑ (𝑜𝑖−�̅�)2𝑛

𝑖=1

 

(%)𝑀𝑅𝐸                   (5رابطه ) =
1

𝑛
∑ |100 ∗

(𝑜𝑖−𝑝𝑖)

𝑜𝑖
|𝑛

𝑖=1 

های  داده 𝑝ای،  مقادیر مشاهده 𝑜که در این معادلات 

میانگین  �̅�، شده ینیب شیپهای  میانگین داده �̅�، شده ینیب شیپ

 باشد.  ها می تعداد داده 𝑛، شده مشاهدههای  داده

 نتايج

 خلاصه اطلاعات آماری 

پس از استخراج پارامترها و مقادیرشان برای هر یک از زیر 

ها  شد. خلاصه آماری داده ها بررسی    اطلاعات آماری آن ها، حوزه

نشان داد که دامنه  شده ارائهاست. نتایج  شده ارائه( 2در جدول )

ی آبخیز در شرایط   حوزه 69به دلیل استفاده از  ها دادهتغییرات 

حوزه آبخیز،  69از بین  که یطور بهمتفاوت زیاد بوده است، 

ن متر )واقع در استا 92/15های مطالعاتی  حداقل ارتفاع حوزه

متر )واقع در استان لرستان(  85/2785گیلان( و حداکثر ارتفاع 

 شده داده( دو حوزه مطالعاتی نشان 1که در شکل ) باشد می

 است. 

همچنین آمار موجود در جدول حاکی از تغییرات وسیع 

که از اطلاعات  طور همانهای مطالعاتی است.  در مساحت حوزه

دارای مساحت حوزه  نیتر کوچکآماری جدول مشخص است 

 12/7733و حداکثر مساحت حوزه  لومترمربعیک 63/2

باشد. گسترده بودن دامنه تغییرات در این دو  می لومترمربعیک

های  پارامتر موجب گستردگی تغییرات در سایر پارامترهای حوزه

 مطالعاتی گردیده است. 

 انتخاب نوع تابع کرنل 

انتخاب نوع تابع کرنل در اجرای مدل ماشین بردار پشتیبان با 

انتخاب نوع  درواقعتوان دقت مدل را افزایش یا کاهش داد. می

پشتیبان  بردار نیماشهای ایجاد مدل  یکی از راهتابع کرنل 

 باشد. کارآمد می

های ماشین بردار  نتایج انواع مختلف کرنل در مدل

بر روی  اجراشده، افتهی تکاملپشتیبان و ماشین بردار پشتیبان 

است. نتایج  شده ارائه( 4( و )3سط رسوب حوزه در جدول )متو

های ماشین بردار پشتیبان بر  های مختلف مدل اعمال تابع کرنل

با  epachnenikovنشان داد که تابع کرنل  روی رسوب متوسط

بهترین نوع تابع کرنل  = 74/0rو  =RMSE 612/65مقدار 

 باشد.  می

پشتیبان تکاملی نیز با انتخاب نوع  بردار نیماشدر مدل 

آمد. با  آمده دست بهبینی با دقت مختلف  تابع کرنل مقادیر پیش

 95/24با مقدار  anovaتابع کرنل  rو  RMSEمقادیر  توجه به

RMSE=  95/0وr = بینی بار رسوبی  دارای نتایج بهتری در پیش

 باشد.  متوسط می

های  در مدل در بخش دوم از مطالعه انواع تابع کرنل

بر روی  پشتیبان تکاملی بردار نیماشپشتیبان و  بردار نیماش

ی قرار گرفت موردبررسحداقل رسوب( )ها  دسته دوم داده

 (.6و  5)جدول 

پشتیبان نشان داد  بردار نیماشنتایج تابع کرنل در مدل 

با  epachnenikov که بر روی رسوب حداقل حوزه نیز تابع کرنل

تری  دارای عملکرد مناسب r=82/0و  =99/0RMSEمقادیر 

 باشد. ها می نسبت به سایر تابع کرنل

پشتیبان  بردار نیماشنتایج اعمال انواع تابع کرنل در مدل 

دهد که دو  نشان می 6جدول تکاملی بر روی رسوب حداقل در 

با مقادیر مشابه  epachnenikovو  radeialتابع کرنل 

17/0=RMSE  99/0وr= بینی بار  دارای بهترین عملکرد در پیش

 باشند.  رسوبی حداقل می
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 های رسوب و دبی  . اطلاعات آماری پارامترها و داده2جدول 

Parameter ضریب تغییرات انحراف از معیار میانگین حداکثر حداقل 

Dem 92/15-  85/2785  74/1287  24/818  57/1  

Watershed Basins 05/1  8/5752  13/1851  84/1407  31/1  

Slope 01/0  51/0  29/0  15/0  23/6  

Aspect 5/1  8/3  98/2  34/0  95/1  

Convergence Index 06/0-  06/3  04/0  37/0  75/8  

Catchment Area 3/17604  2/767530  322149 1/200851  11/0  

Channel Network Base Level 83/19-  03/2553  28/1167  25/798  6/1  

Vertical Distance to Channel 

Network 
18/1  9/358  23/121  96/62  46/1  

Relative Slope Position 11/0  72/0  45/0  11/0  93/1  

MRVBF 01/0  6/6  03/1  81/1  89/3  

MRRTF 01/0  16/5  73/0  49/1  57/0  

Strahler Order 08/1  61/1  47/1  08/0  19/19  

General Curvature 0004/0-  008/0  13/9-  001/0  56/120-  

Profile Curvature 0003/0-  0008/0  0001/0-  0001/0  08/1-  

Plan Curvature 01/0-  7/4  07/0  57/0  12/0  

Tangential Curvature 00005/0-  0028/0  0001/0  0003/0  72/2  

Longitudinal Curvature 0005/0-  002/0  0002/0-  0004/0  77/1-  

Cross-Sectional Curvature 0001/0-  005/0  0002/0  0007/0  28/3  

Flow Directions 68/1  4/4  18/3  49/0  51/6  

LS Factor 08/0  98/10  72/5  36/3  7/1  

Flow Accumulation 8/3450  25/35170  1/15905  57/7439  14/2  

Stream Power Index 64/214  08/65887  9/25481  8/18141  4/1  

Topographic Wetness Index 4/5  28/11  05/7  22/1  78/5  

52/27 رسوب  97/295  6/116  02/65  79/1  

58/0 دبی  54/153  29/27  24/28  03/1  

21/1 طول آبراهه  37/2777  35/316  77/635  00/2  

63/2 مساحت حوزه  12/7733  71/638  35/1555  43/2  

04/0 تراکم زهکشی  73/1  78/0  33/0  42/0  
 

 بر روی رسوب متوسط  اجراشدهپشتيبان  بردار نيماش. نتايج انواع تابع کرنل در مدل 3جدول 

kernel type RMSE NSE MRE r 

dot 15/65  018/0-  72/52  51/0  

radeial 54/65  031/0-  35/51  70/0  

polynomial 67/65  035/0-  11/52  37/0  

neural 82/62  052/0  71/58  27/0  

anova 43/65  027/0  75/52  58/0  

epachnenikov 61/65  052/0  32/51  74/0  

multiquadric 54/64  2e 8-  88/61  0/0  
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 بر روی رسوب متوسط  اجراشدهپشتيبان تکاملی  بردار نيماش. نتايج انواع تابع کرنل در مدل 4جدول 

kernel type RMSE NSE MRE r 

dot 49/858  92/175-  15/755  20/0  

radeial 23/25  84/0  03/18  95/0  

polynomial 8/2650  - 85/1685-  09/813  19/0  

anova 95/24  85/0  80/17  95/0  

epachnenikov 23/25  84/0  03/18  95/0  

  
 بر روی رسوب حداقل اجراشدهپشتيبان  بردار نيماش. نتايج انواع تابع کرنل در مدل 5جدول  

kernel type RMSE NSE MRE r 

dot 747/1  005/0  99/136  272/0  

radeial 028/1  5/0  29/153  793/0  

polynomial 375/1  13/0  03/1192  428/0  

neural 359/8  51/30-  22/9022  0/0  

anova 268/1  26/0  72/674  588/0  

epachnenikov 995/0  54/0  73/151  821/0  

multiquadric 478/1  0/0  79/2238  0/0  
 

 بر روی رسوب حداقل اجراشدهپشتيبان تکاملی  بردار نيماش. نتايج انواع تابع کرنل در مدل 6جدول 

kernel type RMSE NSE MRE r 

dot 75/2  46/21-  39/2532  030/0  

radeial 171/0  98/0  10/37  996/0  

polynomial 31/20  86/187-  85/13761  080/0  

anova 393/16  88/0  99/36  526/0  

Epachnenikov 171/0  98/0  10/37  996/0  

 

 انتخاب نوع مدل

های ماشین بردار  با انتخاب بهترین نوع تابع کرنل برای مدل

ها  پشتیبان معمولی و ماشین بردار پشتیبان تکاملی این مدل

 نیتر کینزد Kهای شبکه عصبی مصنوعی،  همراه با مدل

های  همسایه، رگرسیون خطی و مدل گوسی بر روی داده

مدل متوسط رسوب اجرا گردید. نتایج نشان داده است که 

Gaussian Process  بهترین مدل جهت برآورد بار رسوب با

 (.7جدول باشد )کمک پارامترهای ژئومورفومتری می

دهد که مدل  ( نشان می7در جدول ) شده ارائهنتایج 

Gaussian Process  11با مقدار=RMSE   98/0وr =  بهترین

باشد. مدل  بینی بار رسوبی معلق متوسط می مدل برای پیش

 Gaussian پشتیبان تکاملی نیز بعد از مدل بردار نیماش

Process 95/24مقدار  باRMSE =  95/0و ضریب=r  دارای

بین بار رسوبی معلق متوسط  مناسبی جهت پیش نسبتاًعملکرد 

 .باشد می

ها )رسوب حداقل(  ها بر روی سری دوم دادهبا اعمال مدل

بهترین مدل جهت  ESVMحوزه نتایج نشان داد که مدل 

 (.8باشد )جدول بینی رسوب حداقل می پیش

 
 بر روی رسوب متوسط اجراشدههای  نتايج ارزيابی مدل .7جدول 

Model RMSE NES MRE r 

ANN 56/44  39/0  82/44  83/0  

KNN 68/49  40/0  39/44  63//0  

LR 52/53  31/0  19/44  55/0  

GPS 00/11  97/0  25/8  98/0  

SVM 61/65  052/0  67/58  74/0  

ESVM 95/24  85/0  56/19  95/  
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بر روی رسوب حداقل اجراشدههای  نتايج ارزيابی مدل .8جدول   

Model RMSE NSE MRE r 

ANN 87/0  65/0  40/962  82/0  

KNN 20/1  34/0  94/1340  59/0  

LR 53/0  006/0  79/2238  93/0  

GPS 19/0  982/0  08/15  99/0  

SVM 99/0  54/0  36/158  82/0  

ESVM 17/0  986/0  89/15  99/0  

 

های  ها بر روی داده ( نشان داد اجرای مدل8نتایج جدول )

رسوب حداقل نتایج متفاوتی را نسبت به رسوب متوسط به 

با ESVM در مورد رسوب حداقل مدل  که یطور بهدنبال دارد. 

دارای عملکرد بهتری نسبت به  = 99/0rو   =17/0RMSEمقدار 

 ESVMو  GPS باشد. البته اختلاف دو مدل  ها می سایر مدل

توان چنین نتیجه گرفت که از میان  باشد و می بسیار کم می

و مدل  GPSبر روی هر دو سری داده دو مدل  اجراشدههای  مدل

ESVM دارای بهترین عملکرد بوده است. پراکنش مقادیر داده-

ی ها شکلدر  اجراشدههای  در مدل شده ینیب شیپهای واقعی و 

 است: شده داده( نشان 4( و )3)

 
الف: شبکه عصبی مصنوعی، ب: رگرسيون خطی،  های های توسط مدل رسوب متوسط توسط مدل شده ینيب شيپو  شده مشاهده. نمودار پراکندگی مقادير 3شکل 

 د: ماشين بردار پشتيان پشتيبان تکاملی و بردار ينماشترين همسايه، ه:  يکنزد kج: فرآيند گوسی، د: 
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: شبکه عصبی مصنوعی، ب: رگرسيون خطی، ج: فرآيند گوسی، الف های توسط مدل رسوب حداقل شده ینيب شيپو  شده مشاهده. نمودار پراکندگی مقادير 4شکل 

 و د: ماشين بردار پشتيان پشتيبان تکاملی بردار ينماشترين همسايه، ه:  يکنزد kد: 

 

 گيریبحث و نتيجه
در این تحقیق به کمک برخی پارامترهای ژئومرفومتری به 

های برآورد رسوب پرداخته شد. استفاده از  سازی مدل بهینه

بینی  پارامترهای ژئومورفومتری باعث افزایش دقت مدل در پیش

هایی که  است که مدل که یدرحالرسوب معلق حوزه شد. این 

بوده است از دقت  های اقلیمی داده صرفاً ها آنهای ورودی   داده

 ,.Cobaner et al., 2009; Liu et al).اند بوده برخوردارکمتری 

2013; Zounemat-Kermani et al., 2016)  این مسئله در خصوص

-Zounemat)روش کلاسیک منحنی سنجه رسوب نیز صادق است 

Kermani et al., 2016; Kisi, 2012; Rajaee, 2011).  

ویژگی موجب کاهش حجم  های کاهش استفاده از تکنیک

های آن و سهولت در اجرای  فضای الگوریتم و پیچیدگی

شود. در این مطالعه نیز به دلیل زیاد بودن تعداد  ها می الگوریتم

ها استفاده  کاهش حجم داده منظور بهپارامترها از این تکنیک 

 گردید.

ها نشان داد که رفتار  از طرفی نتایج حاصل از ارزیابی مدل

های صورت گرفته  سازی ب متوسط و حداقل در شبیهدو رسو

یکسان نبوده و در نتیجه نوع رسوب نیز در انتخاب مدل بهینه 

های رسوب  که برای داده باشد. بدین ترتیب  می رگذاریتأث

و  988/0با ضریب همبستگی  Gaussian Processمتوسط مدل 



  1396 مهر و آبان، 3 ۀ، شمار48 ۀ، دورتحقيقات آب و خاک ايران 678

بهترین روش تعیین  عنوان به 004/11میانگین مجذور مربعات 

با ضریب  ESVMهای رسوب حداقل، مدل  شد و برای داده

 171/0مربعات و میانگین مجذور  996/0همبستگی 

 آمده دست بهترین روش معرفی گردید. بدین ترتیب نتایج  مناسب

کاوی و پارامترهای  های داده نشان داده است که تلفیق تکنیک

ری باعث افزایش دقت در تواند به نحو چشمگی ژئومورفومتری می

 بینی رسوب معلق گردد.  پیش

در  مؤثررسد با وارد ساختن سایر پارامترهای  به نظر می

دهی حوزه )مثل پوشش گیاهی، کاربری  فرسایش و رسوب

توان انتظار  ها را می ای( افزایش دقت مدل اراضی، تصاویر ماهواره

ی و کاو های داده داشت. همچنین بررسی کارایی سایر مدل

های مبتنی بر هوش مصنوعی نیز در ادامه این تحقیق  الگوریتم

 گردد. پیشنهاد می
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