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Introduction: 
The water crisis has become one of the fundamental challenges of the modern era, exacerbated by factors such 

as population growth, climate change, and uneven rainfall distribution. Iran, with its arid and semi-arid climate, 

faces significant limitations in water resource management, which impacts agriculture and the economy. 

Accurate runoff prediction is essential for sustainable water resource management and the design of water 

infrastructures. However, the complexity of nonlinear relationships and irregular flow distributions makes 

runoff prediction challenging. Various approaches, including physical, conceptual, and data-driven models, 

have been proposed. Data-driven models, leveraging machine learning, are particularly notable for their ability 

to analyze large datasets and uncover hidden patterns. Despite challenges (such as selecting suitable 

algorithms, determining effective inputs, and evaluating estimation accuracy), these models have been widely 

applied in hydrology. The aim of this research was to improve monthly runoff prediction in Mashhad basin by 

utilizing advanced machine learning approaches. In this regard, Variable Mode Decomposition (VMD) was 

employed as a data preprocessing method, and the Whale Optimization Algorithm (WOA) was used to enhance 

model accuracy. These methods were applied with the goal of achieving more accurate and efficient predictions 

in this field. 

 

Methods: 

The study area of Mashhad basin, located in Khorasan Razavi Province, is bordered by Hezar Masjid heights 

to the north and the Binalod heights to the south, with the longitudes of 59˚30' to 59˚42' East and the latitudes 

of 36˚12' to 36˚24' North. Meteorological and hydrometric data were provided for four stations (Ardak Band, 

Zoshk, Alang asadi and Kartian), from 1968 to 2022. The stationarity and stability of the time series for rainfall, 

evaporation, temperature, and discharge were first analyzed. Two distinct modeling approaches were employed 

to estimate runoff for the future month.  In the first approach, three different combinations of parameters were 

used as model inputs. In the first scenario, all parameters with a three-month lag, determined based on the 

correlation coefficient of rainfall, temperature, evaporation, and discharge, were utilized. For the second 

scenario, after conducting sensitivity analysis on the first scenario, seven of the most influential parameters 

were selected. In the third scenario, the effect of using discharge with a three-month lag as the sole model input 

was evaluated.  The Support Vector Machine (SVM) model and Long Short-Term Memory (LSTM) neural 

network, both in their basic and optimized forms, were applied to the data from each of the four studied 

stations.  The accuracy of the developed models was assessed using statistical indices, including the Nash–

Sutcliffe Efficiency (NSE), Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), and Normalized 

Root Mean Square Error (NRMSE). In the second approach, the Variational Mode Decomposition (VMD) 

technique and the Whale Optimization Algorithm (WOA) were employed. Using this approach, the discharge 

time series was decomposed into several sub-series, each of which, with a three-month lag, was used as an 

input to both the basic and optimized SVM and LSTM models. Finally, the performance of the developed 

models was evaluated during the training and testing phases. 
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Results 

This study aimed to evaluate the performance of VMD-WOA-SVM-WOA hybrid model for runoff estimation 

at four stations within Mashhad study basin. In this study, two different approaches for modeling runoff were 

investigated. In the first method, data preprocessing was performed using normalization, the optimized LSTM 

and SVR models performed better than the base models; however, due to the structural complexity of the 

hydrological data, the models' ability to identify accurate patterns and estimate runoff was limited. In the 

second method, data preprocessing was performed using Variable Mode Decomposition. This technique 

allowed for the extraction of more accurate features by separating hydrological data into components with 

different frequencies. The primary approach involved using the Variational Mode Decomposition (VMD) 

method to decompose the runoff time series into modes and optimize their frequencies with the Whale 

Optimization Algorithm (WOA). These modes were then used as inputs to the Support Vector Machine (SVM) 

model to estimate runoff for the future month. To assess the proposed model, its performance was compared 

with a simple SVM model using different input configurations. The results demonstrated that the VMD-WOA-

SVM-WOA model achieved mean RMSE and Nash–Sutcliffe 0.185 and 0.979, respectively, with the minimum 

input variables. These findings align with the principles of regression modeling, emphasizing simplicity and 

avoiding unnecessary complexity. Furthermore, the results confirmed that increasing the number of input 

variables does not necessarily enhance estimation accuracy and can even introduce noise and reduce the 

model's generalizability. This research showed that by employing data preprocessing (VMD) and optimizing 

model parameters with WOA, a simple, accurate, and interpretable model can be developed. Additionally, the 

proposed model is not only effective for runoff estimation but also has the potential to be applied to similar 

studies of hydrological processes such as evapotranspiration and sediment modeling in different regions. 

 

Conclusion: 

This study investigated two approaches for runoff modeling. The first approach used data normalization and 

application of optimized LSTM and SVR models, which showed some improvement compared to base models. 

However, due to the complexity of hydrological data, the models demonstrated limited accuracy, and the 

overall performance  based on low Nash–Sutcliffe values  was not satisfactory. The second approach employed 

for processing, was Variational Mode Decomposition (VMD), which allowed better extraction of temporal 

features. With parameter optimization using the Whale Optimization Algorithm (WOA), the VMD-WOA-

SVR-WOA model achieved significantly better accuracy and generalization. While VMD-WOA-LSTM also 

performed well, the superior results of VMD-WOA-SVR-WOA model highlighted it as an effective tool for 

runoff prediction and water resource management. 
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 ريمتغ  مد هیبر اساس تجز باني بردار پشت  ني ماشرواناب ماهانه با استفاده از  برآورد ارزیابي مدل ترکيبي

 )حوضه مطالعاتي مشهد(   نهنگ یساز نهيبه  تم یالگور ه همراه ب
 

 *2و خسرو حسيني 1رادمحمدرضا فردی

 

 چکيده 

بینی باشد. پیش های مهم قرن حاضر است که نیازمند رویکردهای نوین برای مدیریت پایدار منابع آب میبحران کمبود آب یکی از چالش 

برنامه  کند. در این  های مرتبط ایفا می گیری ریزی و تصمیمدقیق رواناب، به عنوان عنصری کلیدی در این مدیریت، نقشی حیاتی در 

برای بهبود کیفیت    VMDپردازش تجزیه مد متغیر  بینی رواناب ماهانه در منطقه مشهد، از روش پیشپژوهش با هدف بهبود دقت پیش 

سازی رابطه بین  برای مدل  LSTMو شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه مدت    SVRماشین بردار پشتیبان  رگرسیون  و از مدل    هاداده

است.  کار رفتهها بهبرای یافتن پارامترهای بهینه مدل WOAساز نهنگ است. همچنین، الگوریتم بهینه ها و خروجی استفاده شدهورودی 

 SVRشده  های ساده و بهینه رواناب با مدل   برآوردمعرفی و کارایی آن در    VMD-WOA-SVR-WOAدر این مطالعه، مدل ترکیبی  

های بارش، دما، های مورد استفاده شامل داده( مقایسه شد. دادهنوع و تاخیر زمانی متفاوتبا سه سناریو داده ورودی مختلف )  LSTMو  

، میانگین  (NSE)ساتکلیف  -نشاست. نتایج پژوهش بر اساس معیارهای ضریب  (  ۱۴۰۱-۱۳۴۷ساله )  ۵۴تبخیر و دبی با دوره آماری  

مربعات خطا  (MAE)مطلق خطا   میانگین  ریشه  بسیار    VMD-WOA-SVR-WOA  دهد که مدلنشان می   (RMSE)  و  عملکرد 

، در ایستگاه زشک، برای نمونه.  داشته است VMD-WOA-SVR و VMD-WOA-LSTM های رواناب نسبت به مدل   برآوردبهتری در  

 است. همچنین در مرحلهارائه داده  ۰۷2/۰و    ۰99/۰،  98۳/۰را به ترتیب    MAEو    NSE  ،RMSE  مقادیر  آموزشاین مدل در مرحله  
علاوه بر این،    .رواناب است  برآورددهنده دقت مناسب مدل در  دست آمد که نشانبه   ۱2۴/۰ و  ۰8۳/۰،  9۷۵/۰مقادیر  به ترتیب  آزمون نیز  

از نظر کاهش   (98/۰تا    9۷/۰بین    NSE) ، النگ اسدی و کرتیان مدل ترکیبی علاوه بر دستیابی به دقت بالا ارداک بندهای  در ایستگاه

 .عملکرد به مراتب بهتری از خود نشان داده است LSTM و  SVR های مبتنی برنسبت به مدل  MAE و RMSE خطاهای 
 

شبکه عصبی حافظه طولانی الگوریتم    ،(SVR)  رگرسیون بردار پشتیبانالگوریتم   (،WOAساز نهنگ )الگوریتم بهینه   :کليدی  کلمات

 .رواناب-سازی بارشمدل  ،(VMDتجزیه مد متغیر ) (،LSTM) کوتاه مدت
 

بر اساس   بانیبردار پشت  نیماشرواناب ماهانه با استفاده از    برآورد  ارزیابی مدل ترکیبی.  ۱۴۰۴خ.    ،حسینی  و  م.ر.  ،فردی راد:  ارجاع

همراه  ب  ر یمتغ  مد  هیتجز مشهد(  نهنگ  یسازنه ی به  تمیالگور ه  مطالعاتی  ایران.  .)حوضه  آب  پژوهش  صص:2)۵۷مجله   ،)  ۳۵-۴8  .
https://dx.doi.org/10.22034/iwrj.2025.15105.2665 . 
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 مقدمه-1

بحران آب در جوامع بشری به چالشی اساسی تبدیل شده  امروزه  

و عواملی مانند افزایش جمعیت،    (Tang et al., 2022)است  

کاهش منابع آب شیرین این بحران را تشدید   و  تغییرات اقلیمی

یران با اقلیم خشک و ا.  (Shafeizadeh et al., 2019)اند  کرده

چالشنیمه  با  مواجه خشک  آب  منابع  مدیریت  در  جدی  های 

ناهماهنگی مکانی    در  است.  و  زمانی  نیازهای   بارشتوزیع  با 

را تحت تأثیر کشور    مختلف  کشاورزی و صنعتی، اقتصاد مناطق

بینی رواناب نقش کلیدی در طراحی  رو، پیش از این  .دهدقرار می

می زیرساخت ایفا  آب  منابع  بهینه  مدیریت  و  پایدار    کندهای 

(Merufinia. et al., 2023) .    با این حال، تخمین دقیق جریان

پیچیدگی دلیل  اجزای  به  بین  غیرخطی  روابط  از  ناشی  های 

هیدرولوژی علم    . (Xu et al., 2024)  برانگیز استحوضه، چالش 

بینی این فرآیندها سه رویکرد اصلی ارائه  سازی و پیش برای مدل 

 Sayed et)  های فیزیکی، مفهومی و داده محور دهد: روشمی 

al., 2023).  تکنیک روش از  استفاده  با  محور  داده    هایهای 

را شناسایی    هادادهیادگیری ماشین قادرند الگوهای پنهان در  

این .  (Kavusi and Khozeymeh Nejad, 2020)کنند  

به وجود ویژگی  با  است.  مؤثر  داده  کمبود  شرایط  در  ویژه 

ویژگی چالش تعیین  و  الگوریتم  انتخاب  مانند  مؤثر، هایی  های 

مدل  در  نوآورانه  روشی  عنوان  به  ماشین  سازی یادگیری 

در  نیز  هیدرولوژیکی مورد توجه قرار گرفته و مطالعات متعددی  

 Kumar et al., 2023; Yao et)  این زمینه انجام شده است

al., 2023 )  نمونه برای  پژوهش  .    .Bagherpour et alدر 

و    HBV  ،TOPMODEL  ،SVM  های عملکرد مدل   ، (2019)

ANFIS  نتایج حاکی  .  شد   ارزیابی  رواناب-سازی بارشدر شبیه

مدل بالاتر  دقت  مدل ANFIS از  سایر  به  در  بود.  ها  نسبت 

بینی دقیق رواناب  منظور پیش به   Guo et al. (2023)  پژوهش

ترکیبی مدل  میون،  سد  در  -VMD-LSTM  ماهانه 

Transformer   توسعه داده شد. ارزیابی نتایج حاکی از برتری

نیز    =9۷6/۰NSEمقدار    ست.هامدل  سایر  این مدل نسبت به

شبیه  در  آن  بالای  دقت  مورد  بیانگر  منطقه  در  رواناب  سازی 

رواناب ماهانه    برآورد ، بهبود  حاضر  هدف از تحقیق.  مطالعه است

گیری از رویکردهای پیشرفته در محدوده مطالعاتی مشهد با بهره 

متغیر  مد  تجزیه  از  راستا،  این  در  است.  ماشین    یادگیری 

(VMD)  پیشبه الگوریتم عنوان یک روش  از  و  داده  پردازش 

ها استفاده  برای افزایش دقت مدل   (WOA)  سازی نهنگبهینه 

تر های دقیقبرآوردها با هدف دستیابی به  شده است. این روش

 . اندو کارآمدتر به کار گرفته شده 

  هاروش و مواد-2

 هاداده و مطالعاتي منطقه-2-1

رضوی    در استان خراسان  مشهد  این تحقیق  محدوده مطالعاتی

از شمال به ارتفاعات هزار مسجد و از جنوب به  ،  استواقع شده 

. محدوده مطالعاتی  (۱)شکل  گردد ارتفاعات بینالود محدود می

عرض و    شرقی  ۵9̊  ۴8ˈتا    ۵9̊   ۱۱̍  طول جغرافیاییبین  مشهد  

قرار    ۳6̊ ۴۳̍ تا    ۳6˚۱۰ˈ  جغرافیایی    استگرفته شمالی 

(Yousefi et al., 2007) . 

 های هيدرومتری حوضه  مشهد و ایستگاه موقعيت -1شکل 

شامل  داده پژوهش  این  نیاز  مورد  جریان  دادههای  دبی  های 

هیدرومتری  ایستگاه دادهو  (  ۱)جدولهای  های  همچنین 

 های تبخیر طی سال   و  آمار ماهانه بارش، دماشامل  هواشناسی  

که  ۱۴۰۱تا    ۱۳۴۷ منطقه  است  آب  سازمان  خراسان  از  ای 

های مفقود شده با استفاده  ، دادههمچنینرضوی گردآوری شد.  

های های ایستگاهاز روش رگرسیون خطی ساده و با تکیه بر داده

بازسازی   همبستگی  بیشترین  با  انجام   .گردیدمجاور  از  پیش 

.  شدهای زمانی بررسی  هرگونه تحلیل، ایستایی و پایداری سری 

های هیدرولوژیکی است،  سازی ایستایی، که شرط لازم برای مدل 

 مطابق با روش پیشنهادی   (ADF)  فولر افزوده-با آزمون دیکی

(Said and Dickey, 1984)  پایداری  ارزیابی شد. همچنین ،

نمایه    های سری  محاسبه  با   Hurest)  هرست زمانی 

Exponent)    که هرست،  نمایه  گرفت.  قرار  ارزیابی  مورد 

  صفرها است، در بازه  دهنده میزان حافظه بلندمدت در دادهنشان

و بیشتر    ۵/۰، نزدیک به  ۵/۰بوده و مقادیر کمتر از  متغیر    ۱تا  

وابستگی    ۵/۰از   عدم  ضدهمبسته،  رفتار  بیانگر  ترتیب  به 

داده در  مثبت  بلندمدت  وابستگی  و   استها  بلندمدت 

(Ghahraman, 2013)  . 
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 مورد مطالعه  های هيدرومتری مشخصات ایستگاه  -1 جدول

 طول دوره آماری  ( s/3mدبي ) عرض جغرافيایي  طول جغرافيایي  ستگاهیا

 واریانس  میانگین

 ۵9° ۴8′ ۳۵/ 9″ یاسد النگ

 

″۱8 /۳ ′۱۵ °۳6 

 

 سال  ۵۴ ۵/ 9۱ ۰/ 9۴

 ۵9° 2۳′ ۱/ ۳۳″ بند ارداک

 

″۴۵ /9 ′۴۳ °۳6 

 

 سال  ۵۴ ۱/ ۴2 ۱/ ۰9

 ۵9° ۱۱′ ۱/ ۴۳″ زشک 

 

″۱9 ′2۰ °۳6 

 

 سال  ۵۴ ۰/ 6۰ ۰/ ۵۴

 ۵9° ۳۰′ ۴9″ انيکرت

 

 سال  ۵۴ ۱/ ۱۴ ۰/ ۴9 °۳6 ′۱۰ ″۱8

 ها پردازش دادهپيش-2-2

 سازی نرمال-2-2-1

های با  ویژگی  شدن   منظور جلوگیری از اثر غالببه   سازی نرمال 

 سازی های رایج نرمال یکی از روش  .شودانجام می   مقیاس بزرگ 

حداقلمقیاس  است-گذاری   Kavusi and)  حداکثر 

Khozeymeh Nejad, 2020) .  سازی نرمال   برای  (۱)  از رابطه

 . ها استفاده شدداده

(۱ )                                        [
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
]=nX 

دهنده مقادیر به ترتیب نشان     maxxو    nX  ،x،  minx(؛  ۱در رابطه )

واقعی،  نرمال  زمانی  کمینهو    بیشینهشده،  بررسی  مورد  سری 

 باشند. می

 تجزیه مدی متغير -2-2-2

یک الگوریتم پیشرفته برای تجزیه    (VMD)تجزیه حالت متغیر  

 ,.Feng et al)معرفی شد    2۰۱۴است که در سال    سیگنال

تجزیه مد های کلاسیک مانند  برخلاف روشاین روش    .(2020

کند و  سازی مقید عمل میبر پایه یک چارچوب بهینه،  تجربی

به را  سیگنال  اجزای  متوالی،  تکرارهای  از  استفاده  ای  گونه با 

کند که هر مؤلفه دارای پهنای باند محدود در حوزه استخراج می

کاهش   پایداری،  افزایش  باعث  ویژگی  این  باشد.  فرکانسی 

مد  اختلاط  مانند  مشکلاتی  از  جلوگیری  و  نویز  به   حساسیت 

سیگنالروش،  این  در    شود.می  مسئله به   تجزیه  یک  عنوان 

  k  شود که هدف آن تجزیه سیگنال بهسازی تعریف میبهینه 

باند هر مد به حداقل برسد.  گونهبه   ؛ زیرمد است ای که پهنای 

این مسئله، به   از  برای حل  اضافه کردن ضرایب لاگرانژ  منظور 

(. سپس،  2  شود )رابطهها به تابع هدف استفاده می محدودیت

بهینه  روش  به (  ۳  رابطه)  ADMM۱سازی  روش  یک  عنوان 

 
1 Alternating Direction Method of Multipliers 
2 Support Vector Machine 

به برای  بهینه عددی  مسئله  حل  و  پارامترها  سازی روزرسانی 

 .شوداستفاده می 

(2) 

𝐿(𝑢𝑘, 𝑤𝑘, 𝜆) = 𝛼 ∑ ‖𝜕𝑡 [(𝛿(𝑡) +
𝑗

𝜋𝑡
∗𝑘

𝑘=1

𝑢𝑘(𝑡))] 𝑒
−𝑗𝑤𝑘𝑡‖ 2

2
+ ‖𝑓(𝑡) −

∑ 𝑢𝑘(𝑡)
𝑘
𝑘=1 ‖

2
2
+ ⟨𝜆(𝑡), 𝑓(𝑡) − ∑ 𝑢𝑘(𝑡)

𝑘
𝑘=1 ⟩  

(۳) 

{
  
 

  
 

𝜆̂𝑛−1(𝓌) = 𝜆̂𝑛(𝓌) +

𝜏(𝑓(𝓌) − ∑ 𝑢̂𝑘
𝑛+1(𝓌)𝑘

𝑘=1 )

𝑢̂𝑘
𝑛+1(𝓌) =

𝑓 ̂(𝓌)−∑ 𝑢̂𝑖(𝓌)+
𝜆(𝓌)

2𝑖≠𝑘

1+2𝛼(𝓌−𝓌𝑘)
2

𝓌̂𝑘
𝑛+1 =

∫ 𝓌 |𝑢̂𝑘(𝓌)|2 𝒹𝓌
∞
0

∫  |𝑢̂𝑘(𝓌)|2 𝒹𝓌
∞
0

  

به ترتیب مقادیر ضریب لاگرانژ،   𝓌𝑘و    𝜆    ،𝑢𝑘  رابطه  نیا  درکه  

می  مدها  مرکزی  فرکانس  و  ذاتی  همچنین  مدهای     nباشند. 

فعلی تکرار  هستند    𝜏و    شماره  نویز  تحمل  پارامتر 

(Dragomiretskiy and Zosso, 2014)  . 

 ماشين بردار پشتيبان -3-2

معرفی شد،    ۱96۵در سال    بار نیکه اول  2ماشین بردار پشتیبان 

الگوریتم  از  برای  یکی  که  است  ماشین  یادگیری  محبوب  های 

گیرد. این بندی و رگرسیون مورداستفاده قرار می مسائل طبقه 

حداقل و  آماری  نظریه  اساس  بر  زیان روش  احتمال  سازی 

است  کلی  بهینه  جواب  یک  یافتن  آن  هدف  و  شده    طراحی 

(Cortes and Vapnik, 1995)  .  در مسائل رگرسیون، نسخه

شود که هدف آن به کار گرفته می   SVR  رگرسیونی این مدل

خروجی که  است  تابعی  ورودی   iyهای  یافتن  با  با   ixهای  را 

های  شود دادهسازی کند. فرض میمدل   ε  حداقل خطای ممکن

تابع    ، در این حالتباشند  {(),…,(),()}=D  صورتآموزشی به 

 .شودمی ( بیان  ۴صورت رابطه )سازی مربوطه به خطی
f(x)= (w . x) + b 
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 (۴) with (w, x) € RN, b€ R 

رابطه   نیز  b  و  وزن  بردار  معرف  w  فضای ورودی،  x  فوق،  در 

باشد. در ماشین بردار پشتیبان می)بایاس(    اختلال  زانیم  معرف

ای که گونه بهاست؛    bو    wبهترین پارامترهای    داکردنیپهدف  

 د. نشو (ɛ)انحراف  میزانکمترین منجر به زمان  هم  به طور

 شبکه عصبي حافظه طولاني کوتاه مدت-4-2

کوتاه شبکه  طولانی  حافظه  عصبی  نوعی   (LSTM) مدتهای 

شبکه عصبی بازگشتی پیشرفته هستند که با هدف رفع مشکل 

اند.  زمانی توسعه یافتههای سری های بلندمدت در دادهوابستگی 

گیری از ساختار سلول حافظه و سه دروازه  ها با بهرهاین شبکه 

به  را  اطلاعات  جریان  خروجی،  و  فراموشی  صورت ورودی، 

در  که  گرادیان  کاهش  مشکل  از  و  کرده  کنترل  هدفمند 

کنند. این  های بازگشتی سنتی وجود دارد، جلوگیری میشبکه 

دادهویژگی حذف  و  مهم  اطلاعات  حفظ  موجب  های  ها 

می زمان  طول  در   Hochreiter and)  شودغیرضروری 

Schmidhuber, 1997; Zhang et al., 2021)  .  2شکل  

 دهد. را نشان می LSTM شبکه عصبی  یک ساختار کلی

 Van Houdt) معمولي   LSTMنمای کلي معماری بلوک   - 2شکل 

et al., 2020)  

مدلفرمول  عملکرد  بر  حاکم  ریاضی  به صورت   LSTM  های 

 . است (۱۰)تا  (۵) روابط

(۵) 𝑖(𝑡) = 𝜎(𝑊𝑖  𝑥
(𝑡) + 𝑅𝑖  𝑦

(𝑡−1) +

𝑝𝑖ʘ𝑐 
(𝑡−1) + 𝑏𝑖)  

(6) 𝑓(𝑡) = 𝜎(𝑊𝑓  𝑥
(𝑡) + 𝑅𝑓  𝑦

(𝑡−1) +

𝑝𝑓ʘ 𝑐
(𝑡−1) + 𝑏𝑓)  

(۷) 𝑜(𝑡) = 𝜎(𝑊𝑜𝑥
(𝑡) + 𝑅𝑜𝑦

(𝑡−1) +

𝑝𝑜ʘ𝑐
(𝑡) + 𝑏𝑜)  

(8) 𝑧(𝑡) = 𝑔 (𝑊𝑧𝑥(𝑡) + 𝑅𝑧𝑦(𝑡−1) + 𝑏𝑧) 

(9) 𝑐(𝑡) = 𝑧(𝑡) ʘ𝑖(𝑡) + 𝑐(𝑡−1)ʘ𝑓(𝑡) 

(۱۰) 𝑦(𝑡) = 𝑔(𝑐(𝑡)) ʘ 𝑜(𝑡) 

 و جاریخروجی    𝑦(𝑡)  ،جاری   ورودی   LSTM،   𝑥(𝑡)  در شبکه

𝑐(𝑡)   جاری حافظه  ورودی دروازه  است.  وضعیت  ، 𝑖(𝑡)  های 

خروجی  𝑓(𝑡)فراموشی  کنترل   𝑜(𝑡)  و  را  اطلاعات  جریان 

به  𝑧(𝑡).  کنندمی  برای  کاندید  است.  مقدار  حافظه  روزرسانی 

ورودی وزن با  مرتبط  قبلیw  های  خروجی   ،  Rحافظه و   ،  P 

  σ  کنند. تابع سیگموید، مقادیر را تنظیم می b  هاهمراه با بایاس 

فعال می  g  سازی و  انجام  را  غیرخطی  ضرب عملیات  و  دهند 

کند. این عناصر  تعامل مقادیر را مشخص می  ⊙  عنصر به عنصر

 . کنندباهم اطلاعات را ذخیره، فراموش یا منتقل می 

 سازی نهنگالگوریتم بهينه-2-5

را بر   (WOA) نهنگ    سازی الگوریتم بهینه  یسمیرجلیلی و لو

نهنگ رفتار  کردنداساس  معرفی  گوژپشت   Mirjalili)  های 

and Lewis, 2016 ) :است مرحله  سه  شامل  الگوریتم  این   .

محاصره طعمه، حمله با حباب و جستجوی طعمه. در محاصره،  

کنند.  ها موقعیت طعمه را شناسایی و آن را محاصره می نهنگ 

حل موجود، طعمه هدف است  کند بهترین راهالگوریتم فرض می

روزرسانی  و سایر عوامل جستجو موقعیت خود را بر اساس آن به

توسط    کنند.می  رفتار  )۱۱)  روابط این  و  داده    (۱۴(  نمایش 

 ,.Mirjalili and Lewis, 2016; Dunyaei et al)  شودمی 

2020) . 
𝐷 = |𝐶. 𝑋∗(𝑡) − 𝑋(𝑡)| (۱۱) 

𝑋(𝑡 + 1) = 𝑋∗(𝑡) − 𝐴. 𝐷 (۱2) 

𝐴 = 2𝑎 . 𝑟 − 𝑎 (۱۳) 

𝐶 = 2 .  𝑟 (۱۴) 

و   A،  بردار مکان  𝑋حل،  موقعیت بهترین راه  ∗𝑋در این روابط،  

C  ،بردار ضرایب𝑡   شماره تکرار و𝑟  صفر مقدار تصادفی در بازه  

یابد و کاهش می   صفربه    2است که از    ضریبی خطی  𝑎و    ۱تا  

در اکتشاف و استخراج نقش دارد. در مرحله حمله به طعمه با  

ها با احتمال برابر، یکی از ایجاد حباب )بخش استخراج(، نهنگ

دو روش کاهش تدریجی محاصره یا حرکت مارپیچی را برای  

به به خود  موقعیت  می روزرسانی  انتخاب  تصادفی    کنند. صورت 

 . است( ۱۵) رابطه صورتبه فرمول ریاضی این مرحله 

متغیر    𝑝  و  موقعیت نهنگ نسبت به طعمه  ΄𝐷  رابطهنیدراکه  

بین   نهنگ  است.  ۱و    صفرتصادفی  اکتشاف،  مرحله  ها  در 

از  به تا  کرده  حرکت  جستجو  فضای  در  تصادفی  صورت 

کنند. اکتشاف    بررسی  های محلی اجتناب و نقاط جدید راکمینه 

 .شودمی  انجام (۱۷) ( و۱6) تاز معادلا با استفاده 

 (۱6) 𝑫 = |𝑪 .  𝑿𝒓𝒂𝒏𝒅 − 𝑿| 

 (۱۷) 𝑋(𝑡 − 1) = 𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑 − 𝐴 .  𝐷 

(۱۵)      
𝑖𝑓 𝑝 < 0.5

𝑖𝑓 𝑝 ≥ 0.5
 

𝑋(𝑡 + 1) =

{
𝑋∗(𝑡) − 𝐴. 𝐷

𝐷΄. 𝑒𝑏𝑙 . cos(2𝜋𝑙) + 𝑋∗(𝑡)
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فاصله   𝐷  و  موقعیت تصادفی یک نهنگ  𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑که در این روابط  

 Mirjalili and)  است  𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑  بین نهنگ و موقعیت تصادفی 

Lewis, 2016) . 

 VMD-WOA-SVR-WOAمدل  -2-6

جریان ماهانه، در این مطالعه یک    برآوردزایش دقت  منظور افبه

چندمرحله ترکیبی  استراتژی مدل  با  پیشنهاد  ای  متنوع  های 

با استفاده از روش تجزیه   هاابتدا دادهدر این مدل،    .شده است 

شود.  های فرکانسی تجزیه میای از مؤلفهبه مجموعهمتغیر  مد  

تجزیه به  دستیابی  دقیقبرای  و ای  نوسانات  کاهش  و  تر 

)نظیر   VMD های اولیه، پارامترهای کلیدی پیچیدگی ذاتی داده

گیری از الگوریتم تعداد مدها و پارامتر کنترل پهنای باند( با بهره 

منظور  ، به بعددر گام  .اندتنظیم و بهینه شده  نهنگسازی بهینه 

مؤلفهمدل  از  یک  هر  مدل سازی  از  تجزیه،  از  حاصل  های 

 SVRپارامترهای  .  بردار پشتیبان استفاده شده است  رگرسیون

الگوریتم از  با استفاده  اند و در سازی گردیدهبهینه    WOAنیز 

کار هر مؤلفه به   برآوردبرای     WOA-SVRنتیجه، مدل ترکیبی

شده مربوط به هر مؤلفه    برآوردسپس، نتایج  .  گرفته شده است 

 .(۳شود )شکل  می  برآوردماهانه    رواناببا یکدیگر تلفیق شده و  

 :شودصورت زیر خلاصه می مراحل اجرای مدل به 

که پارامترهای آن با استفاده    VMD  با روش  هادادهتجزیه   (۱

 .اندسازی شده بهینه  WOA از الگوریتم

داده (2 زمانی  همبستگی  بررسی  مناسب  با  زمانی  تأخیر  ها، 

 .گرددسازی لحاظ می و در مدل  شناسایی

 .دنشومی ها به دو مجموعه آموزش و آزمون تقسیم داده (۳

 شود. می کار گرفته  به   مدهر    برآوردبرای    WOA-SVRمدل   (۴

 .آیددست میبرآورد نهایی رواناب از جمع نتایج هر مد به  (۵

 مدل   سنجش و ارزیابي معيار-7-2

پژوهش،   این  مدلدر  انجام  نویسی  برای  برنامه  زبان  از  سازی 

ها درصد کل داده  ۷۰  سازی،مدل   پایتون استفاده شد. به منظور

و آموزش  مدل   درصد  ۳۰  برای  آزمون  شد  هابرای  .  استفاده 

(، 𝑅2)  ۱ضریب تعیین شاخص   پنج ها با استفاده از  عملکرد مدل

ریشه    ،(MAE)  ۳میانگین مطلق خطا  (NSE)  2ساتکلیف-نش

  ریشه میانگین مربعات خطا و    ( RMSE)  ۴میانگین مربعات خطا

شده  شد ا  (NRMSE)  ۵نرمال  این   روابط   .رزیابی  ریاضی 

 . ستابیان شده  22تا ۱8های ها در رابطهشاخص

 
1 R² Score - Coefficient of Determination 
2 Nash–Sutcliffe 
3 Mean Absolute Error 

(۱8) 𝑅2 = (
∑(𝑦𝑜−𝑦̅𝑜)(𝑦𝑝−𝑦̅𝑝)

√∑(𝑦𝑜−𝑦̅𝑜)
2.√∑(𝑦𝑝−𝑦̅𝑝)

2
)

2

  

(۱9) 𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑(𝑦𝑜−𝑦𝑝)

2

∑(𝑦𝑜−𝑦̅𝑜)
2  

(2۰) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑜𝑖 − 𝑦𝑝𝑖

|𝑛
𝑖=1  

(2۱) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √

∑ (𝑦𝑜𝑖−𝑦𝑝𝑖
)
2

𝑛
𝑖=1

𝑛
  

(22) 
𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√∑ (𝑦𝑜𝑖−𝑦𝑝𝑖
)
2𝑛

𝑖=1
𝑛

𝑦̅𝑜
× 100  

 ی واقع  ی هاداده  ریمقاد  بیبه ترت  𝑦̅𝑝 ،𝑦̅𝑜 ،𝑦𝑝 ،𝑦𝑜 روابط  نیدر ا 

مقاد شده(،  مدل  ی نی بش یپ  ری)مشاهده  توسط    نی انگیم ،  شده 

تعداد   n  و  شده  ی نی بش یپ  ریمقادمیانگین  ی،  واقع  ریمقاد

 . است یمشاهدات  ی هاداده
 

 بحث و نتایج-3

مانند  ویژگیسازی رواناب، شناسایی  در فرآیند مدل  های مؤثر 

  عنوان ورودی مدل اهمیت بالایی دارد بارش، دما و نفوذپذیری به

(Davanlou Tajbakhsh et al., 2019) .  ،پژوهش این  در 

داده تعیین  در  برای  شد.  استفاده  سناریو  سه  از  ورودی  های 

و    (E)  ، تبخیر(T)  ، دما (R)  های بارشسناریوی نخست، داده

ضریب    مبنای شده بر  تعیین )ماهه  با تأخیر زمانی سه   (Q)رواناب  

انتخاب     LSTMو   SVM  های عنوان ورودی مدل به (  همبستگی

دقت   و  پیچیدگی  بر  متغیرها  تعداد  تأثیر  به  توجه  با  شدند. 

 Araghinejad and Karamouz, 2005; Taormina)مدل

and Chau, 2015)  ،  تحلیل انجام  با  دوم،  سناریوی  در 

اول  حساسیت سناریوی  ویژگیروی  کم ،  و  های  حذف  اهمیت 

ویژگی ورودی تعداد  در   ۷به    ۱2از    های  یافت.  کاهش    مورد 

عنوان ورودی  ماهه به سناریوی سوم، تنها دبی با تأخیر زمانی سه 

گرفته شد.   نظر  پژوهشدر  این  پایه  برای ،  در  مدل  ی ساخت 

ی  و مقادیر اولیه  ایه شعاعیپ  رگرسیون بردار پشتیبان، از کرنل 

سازی بهینه شده است.    استفاده متعارف برای پارامترهای مدل  

هایپرپارامترهای تابع کرنل، نقش مؤثری در بهبود عملکرد مدل 

منظور  ، به پژوهشدر این    . (Tikhamarine et al., 2020)  دارد

ی هایپرپارامترها و ارتقای دقت مدل، از الگوریتم  تنظیم بهینه 

 .  شد استفاده  سازی نهنگبهینه 

4 Root Mean Squared Error 
5 Normalized Root Mean Squared Error 
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بهینه  فرآیند  در  هدف  بین  بیشینه سازی،  تابع  تطابق  سازی 

پیش  شاخص بینیمقادیر  و  بوده  ماهانه  جریان  واقعی  و  شده 

.  عنوان معیار ارزیابی عملکرد به کار گرفته شد ساتکلیف به -نش

به مربوط  داده  جزئیات  ورودی ترکیب  و   های  اولیه  مقادیر 

ستاارائه شده  ۴و  ۳، 2 محدوده تغییرات پارامترها در جداول

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 فلوچارت انجام تحقيق   - 3شکل 

 

 کيب داده های ورودی به مدل رت  -  2جدول 

 الگو SVMهای ورودی به مدل  ترکيب داده  LSTMهای ورودی به مدل ترکيب داده  ایستگاه

 t, Q1-t, Qt, Q2-t, T1-t,T t, T2-t, E1-t, Et, E2-t, R1-t, Rt=f (Rt+1 Q ۱-2( هاهمه ایستگاه 

 t, Qt, Q1-t, T2-t, Et, E 1,-t, Rt=f ( Rt+1 Q )1-t, E t, Q2-t, T1-tT 2,-t, R1-t, Rt=f ( Rt+1 Q 2-2( ارداک بند

 t, Qt, Q2-t, T1-t, T2-t, E1-tE t,=f (E t+1Q )t, Q1-t,T t, T2-t, Et, E2-t, Rt=f (R t+1Q 2-1( النگ اسدی

 t, Q2-t, T1-t,T t, T2-t,Rt=f (( R t+1Q )2-t, Q1-t, Qt, Q2-t, T1-t,T t, T1-t=f (R t+1Q 2( زشک 

 t, Qt, Q2-t, T2-t, EtE2,-t, R1-t=f (R t+1Q )2-t, Q1-t, Qt, Q2-t, T t, T1-t, Et=f (E t+1Q 2-1( کرتيان

 t, Q1-t, Qt=f (Q t+1Q ۳-2( هاهمه ایستگاه 

 های مدل رگرسيون بردار پشتيبان مقادیر پارامتر   -  3جدول 

 𝜀 𝛾 C کرنل پارامتر 

 rbf  ۱ /۰  ۵ /2  ۰ /۱ مقدار 

   پشتيان مدل ساده و بهينه شده رگرسيون بردار -1-3

های در حالت LSTM و SVR های نتایج حاصل از ارزیابی مدل 

، با سه ترکیب  WOA  شده با استفاده از الگوریتمساده و بهینه 

جدول   در  که  ایستگاه،  چهار  در  متفاوت  شده    ۵ورودی  ارائه 

تفاوت وجود  از  حاکی  معناست،  مدلی های  عملکرد  در  ها  دار 

های آماری در مراحل آموزش و آزمون، بررسی شاخص.  باشدمی 

مدل برتری  بهینه بیانگر  نسخههای  به  نسبت  ساده  شده  های 

است. این بهبود زمانی حائز اهمیت است که منجر به افزایش 

تعمیم ارتقای  و  آزمون  مرحله  در  مدل  شود. دقت  آن   پذیری 

ایستگاه  به در  نمونه،  با  SVR-WOA مدلبند  ارداکعنوان 

با   NSE به ترتیب به ضرایب  2ترکیب ورودی   در   ۵2/۰برابر 

که حالیدر    ،ت یافت در مرحله آزمون دس  ۵8/۰مرحله آموزش و  

ساده مدل  برای  مقادیر  ورودی   SVR این  ترکیب  همان  با 

از   . بود  ۴۴/۰و    ۳9/۰ترتیب  به ناشی  عملکرد  بهبود  این 

مقایسه کلی  .  است   WOAیپرپارامترها با الگوریتماسازی هبهینه 

مدل  شده    های بین  ترکیب ایستگاه   همهدر  بهینه  و  های ها 

 است.    SVR-WOA دار مدلدهنده برتری معنی ورودی، نشان

 سنجی واسنجی و صحت

 هاداده

WOA 

 نهایی برآورد

… 2IMF 1IMF nIMF 

 هابرآوردتمام  جمع

 nModel … 2Model 1Model 

VMD-WOA 

 های بارش، دما، تبخیر، دبیآوری و کنترل کیفیت دادهجمع

 

 سنجی واسنجی و صحت

و  SVRهای سازی با مدلمدل

LSTM  ساده و بهینه شده با

 ساز نهنگالگوریتم بهینه

 تجزیه مد متغیر سازینرمال

و  SVRهای سازی با مدلمدل

LSTM  ساده و بهینه شده با

 ساز نهنگالگوریتم بهینه

 ارزیابی دقت و مقایسه نتایج
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ورودی  به ترکیب  با  زشک  ایستگاه  در  نمونه،  مدل۱عنوان   ،  

SVR-WOA   ۵۵/۰  با شاخصNSE=،    عملکرد بهتری نسبت

از خود نشان داد. این =NSE ۳۳/۰با    LSTM-WOA  به مدل 

تفاوت عملکرد به قابلیت ذاتی الگوریتم ماشین بردار پشتیبان 

های با ابعاد محدود و مقاومت بالاتر آن در  در پردازش مؤثر داده

 .  شودنسبت داده می  ،برابر نقاط پرت
 

  –ساز نهنگ پارامترها و دامنه تغييرات الگوریتم بهينه -  4 جدول

 رگرسيون بردار پشتيبان 

 دامنه تغييرات پارامتر  ردیف 

1 kernel Linear-poly-rbf-sigmoid 

2 C ۱۰۰ - ۰۱ /۰ 

3 d ۱۰ - 2 

4 𝛾 ۴ - ۱ /۰ 

5 𝜀 9 /۰ - ۰۰۱ /۰ 

 2۰۰ جمعیت اولیه 6

 ۱۰۰۰ تعداد تکرار  7

 

بینی  ها بالاترین دقت پیش در تمامی ایستگاه   2ترکیب ورودی  

 SVR-WOAمدل    را ارائه داد. برای نمونه، در ایستگاه کرتیان، 

ترتیب    ۳و    2  ،۱  ورودی   های ترکیب با   ضرایببه    NSE به 

در مرحله آزمون دست یافت. این نتایج    ۵6/۰و    8۰/۰،  ۷۰/۰برابر

های ورودی و نقش آن در افزایش  بر اهمیت انتخاب بهینه داده 

تأکید دارد های ها در ایستگاهتحلیل عملکرد مدل.  دقت مدل 

پایین اسدی  النگ  ایستگاه  که  داد  نشان  دقت  مختلف  ترین 

بینی را دارد. این دقت کم عمدتاً ناشی از موقعیت مکانی  پیش 

طوری که ایستگاه النگ  به   ،و شرایط هیدرولوژیکی ایستگاه است

به عوامل  اسدی،  تأثیر  تحت  و  حوضه  خروجی  ایستگاه  عنوان 

و اقلیمی  بالادستی  دادهبه  ،تغییرات  بودن  محدود  های دلیل 

 .ورودی به اطلاعات محلی، دقت کمتری ارائه داده است

بهينه -2-3 ساز نهنگ و  مدل ترکيبي تجزیه مد متغير، 

 بهينه شده بردار پشتيبان  رگرسيون 

منظور ارزیابی تأثیر روش تجزیه مد متغیر در در این پژوهش، به

با تجزیه   VMDشد.    سازی از این تکنیک استفاده فرایند مدل 

فرکانس داده با  مدهایی  به  کاهش  ها  موجب  گوناگون،  های 

مدت و تر رفتارهای کوتاه ها شده و تحلیل دقیقپیچیدگی داده

سازد. برای افزایش کارایی بلندمدت هیدرولوژیکی را فراهم می 

و   (k) این روش، پارامترهای کلیدی شامل تعداد مدهای ذاتی

 WOA سازی نهنگبا استفاده از الگوریتم بهینه  (α) پهنای باند 

گردید شکل  .  تنظیم  داده۴در  تجزیه،  برای های  شده 

 در این نمودارها، های مختلف نمایش داده شده است. ایستگاه

زمان  (Time)محور   محور  نمایانگر  آماری،  دوره  طول  در 

(IMFs)  و محور  هشد  شماره مدهای استخراج ،(Amplitude) 

 تا IMF1 مدهای  باشد. هر مد در طول زمان می  دامنه نوسانات

IMF4  مؤلفه شان ن نوسانات  دهنده  و  پایین  فرکانس  با  های 

هستند اقلیمی  تغییرات  مانند  حالی  ؛بلندمدت  مدهای  در  که 

IMF7  تا  IMF10  کوتاه روندهای  نوسانات  بیانگر  نظیر  مدت 

در ادامه،  .  باشندفصلی، رخدادهای حدی و نویزهای محلی می 

پردازشداده دبی  روشهای  از  استفاده  با  -VMDهای  شده 

WOAبه   مجزا صورت  ماهه، به ، پس از اعمال تأخیر زمانی سه

برای   شدهوارد    هامدل  مورد پیش  تا  آینده  ماه  رواناب  بینی 

ارائه    6. نتایج حاصل از این تحلیل در جدول  گیرنداستفاده قرار  

 . شده است 

مدل   ارزیابی  داد    هانتایج  ترکیبیکه  نشان  -VMD  مدل 

WOA-SVR-WOA    مدل حال،   این  با  است.   کارآمدترین 

مدل   عدم علیرغمنیز،    VMD-WOA-LSTM  عملکرد 

قابل VMD-WOA-LSTMسازی  بهینه  بود،  طور به .  توجه 

 =۰/ با VMD-WOA-LSTM خاص در ایستگاه زشک، مدل

NSE  مدل  بسیار نزدیک بهآزمون، عملکردی  مرحله  در  VMD-

WOA-SVR-WOA  با  NSE    9۴9  مرحله  در   9۷۵/۰برابر  

نتایج    آزمون این  کرد.  ازارائه  در   LSTM  پایداری   حاکی 

علاوه بر این،  است.    و کم  های غیرخطی با نویز متوسطمحیط 

در یادگیری الگوهای    LSTM ها بیانگر توانایی ذاتی شبکهیافته

 . باشدسازی پارامترها می پیچیده زمانی، حتی بدون اعمال بهینه 

در    VMD-WOA-SVR-WOA  این، مدل ترکیبی  وجود  با

کسب ضرایب النگ اسدی، با    و  بنداردک  ها ماننداکثر ایستگاه

NSE    برتری خود را  آزموندر مرحله    982/۰و    98۰/۰برابر ،

 . حفظ کرد LSTMو  SVRهای  نسبت به مدل 

ضعیف عملکرد  دیگر،  سوی  پایهاز  مدل  -VMD-WOA  تر 

SVR  با مقایسه  اختلاف   VMD-WOA-LSTM  در    مانند 

NSE  این دو مدل در آزمون ایستگاه کرتیان،   بین ۳۳6/۰برابر

می  مدل نشان  که  ماننددهد  ماشین  یادگیری  کلاسیک    های 

SVRتوانند  سازی، نمیهای بهینه گیری از الگوریتم، بدون بهره

معماری به با  پیچیده  خوبی  کاربردهای  در  عمیق  های 

 هیدرولوژیکی رقابت کنند. 

، بدون VMD-WOA  تنها با ترکیب اولیه  LSTM  کهدرحالی

لایه پیچیده  قابل تنظیمات  نتایج  به  یافتها،  دست  .  اطمینانی 

یافته ماهیت  این  اساس  بر  مناسب  معماری  انتخاب  اهمیت  ها 

می داده برجسته  را  کهگونهبه   ،سازدها  دلیل    LSTM  ای  به 

داده برای  خود،  بازگشتی  حافظه  ساختار  با  زمانی  سری  های 

 .دارد SVR  بلندمدت )مانند رواناب( عملکرد بهتری نسبت به
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 های ورودی مختلف ترکيب دادهرواناب با برآورد  ها در مدل ارزیابي دقت   - 5جدول 

الگوی  ایستگاه

 ها داده

 آموزش  آزمون  مدل

NRM

SE 
RMS

E 
MAE NSE 2R NRM

SE 
RMS

E 
MAE NSE 2R 

 ارداک

 بند

۱ SVR 8۰ ۳8/۱ 8۷/۰ ۳6/۰ ۴۷/۰ 9۳ 9۴/۰ ۷6/۰ ۱۴/۰ ۴6/۰ 

 SVR-WOA 8۷ ۱9/۱ ۵۳/۰ ۵2/۰ ۵۴/۰ ۵8 6۰/۰ 22/۰ 6۵/۰ 66/۰ 

LSTM 6۷ 6۵/۰ ۳۳/۰ ۴۰/۰ ۴۴/۰ ۵۳ 6۱/۰ 29/۰ ۷6/۰ ۷۷/۰ 

LSTM_WOA 6۱ ۵9/۰ ۳۰/۰ ۴9/۰ ۵۰/۰ ۷8 9۰/۰ ۴2/۰ ۴9/۰ ۵6/۰ 

2 SVR 99 ۳۴/۱ 9۰/۰ ۳9/۰ ۵۳/۰ 9۴ 9۷/۰ 8۰/۰ ۴۴/۰ ۴۷/۰ 

 SVR-WOA 8۵ ۱6/۱ ۴۷/۰ ۵۴/۰ ۵8/۰ 68 69/۰ 26/۰ ۵2/۰ ۵۳/۰ 

LSTM 6۱ ۵9/۰ 2۷/۰ ۵۰/۰ ۵۱/۰ 68 ۷9/۰ ۳۳/۰ 6۰/۰ 6۴/۰ 

LSTM_WOA 6۱ ۵9/۰ 29/۰ ۵۰/۰ ۵2/۰ ۷۰ 82/۰ ۳۵/۰ ۵9/۰ 6۳/۰ 

۳ SVR ۱22 6۵/۱ ۰۱/۱ ۰8/۰ ۱۰/۰ 9۷ ۰۰/۱ 8۱/۰ ۰2/۰ ۳۳/۰ 

 SVR-WOA 99 ۳۵/۱ 6۰/۰ ۳8/۰ ۴۱/۰ 8۳ 8۵/۰ ۴2/۰ 29/۰ 29/۰ 

LSTM_WOA 66 6۴/۰ ۳۳/۰ ۴۱/۰ ۴۱/۰ 8۱ 9۴/۰ ۴۴/۰ ۴۵/۰ ۴۷/۰ 

  النگ

 اسدی

 

۱ SVR ۱82 ۱۷/2 ۵9/۱ ۰۴/۰ ۱9/۰ 2۷2 ۳6/2 ۵۳/۱ ۰9/۰ 22/۰ 

 SVR-WOA ۱6۱ 92/۱ ۰۱/۱ 2۵/۰ 26/۰ 226 9۷/۱ ۷۴/۰ ۳۷/۰ ۴6/۰ 

LSTM ۱99 ۰9/2 8۵/۰ ۰۴/۰ ۱۵/۰ 2۱9 9۷/۱ 62/۰ ۳۷/۰ ۴۰/۰ 

LSTM_WOA ۱92 ۰۱/2 ۷6/۰ ۱۱/۰ ۱۴/۰ 22۷ ۰۴/2 8۳/۰. ۳2/۰ ۳۵/۰ 

2 SVR ۱۷8 ۱2/2 ۵۱/۱ ۰8/۰ 2۱/۰ 2۷۳ ۳۷/2 ۴9/۱ ۰9/۰ 2۰/۰ 

 SVR-WOA ۱۵9 9۰/۱ 98/۰ 26/۰ 28/۰ 2۳۰ ۰۰/2 ۷۷/۰ ۳۵/۰ ۴۴/۰ 

LSTM ۱89 98/۱ ۷۵/۰ ۱۴/۰ 22/۰ 2۳۳ ۰9/2 ۷۰/۰ 29/۰ ۳۱/۰ 

LSTM_WOA ۱8۷ 9۷/۱ ۷6/۰ ۱6/۰ 2۴/۰ 2۴۵ 2۰/2 86/۰ 2۱/۰ 29/۰ 

۳ SVR 22۱ 6۵/2 ۳۷/2 ۴/۰ - ۰6/۰ ۳۴۴ 99/2 ۵۱/2 ۴/۰ - ۱۴/۰ 

 SVR-WOA ۱۷2 ۰6/2 ۰۴/۱ ۱۴/۰ ۳8/۰ 2۷۱ ۳۵/2 86/۰ ۱۰/۰ ۱8/۰ 

LSTM_WOA ۱88 ۰۱/2 ۰۴/۱ ۱۳/۰ ۱9/۰ 2۵۵ 29/2 ۰8/۱ ۱۴/۰ 2۵/۰ 

 SVR ۱۰۷ ۷۰/۰ ۵۳/۰ ۴۰/۰ ۴8/۰ ۱۰9 ۵6/۰ ۴۵/۰ ۴2/۰ ۵8/۰ ۱ زشک 

 SVR-WOA 9۱ 6۱/۰ ۳2/۰ ۵۵/۰ ۵9/۰ 9۴ ۴۷/۰ ۱8/۰ 6۰/۰ 62/۰ 

LSTM ۱6۳ ۷6/۰ 26/۰ 26/۰ 29/۰ ۷8 ۴۴/۰ 22/۰ 66/۰ ۷2/۰ 

LSTM_WOA ۱۵۴ ۷2/۰ ۳2/۰ ۳۳/۰ ۳۴/۰ 9۵ ۵۴/۰ 28/۰ ۵۰/۰ ۵۴/۰ 

2 SVR ۱۱۱ ۷2/۰ ۵۷/۰ ۳۷/۰ ۵۵/۰ ۱2۴ 6۴/۰ ۵2/۰ 26/۰ ۵۵/۰ 

 SVR-WOA 8۷ ۵6/۰ ۳۰/۰ 6۱/۰ 6۷/۰ 9۴ ۴8/۰ ۱9/۰ ۵۷/۰ ۵8/۰ 

LSTM ۱۵2 ۷۱/۰ 2۵/۰ ۳۵/۰ ۳6/۰ 86 ۴9/۰ 22/۰ ۵9/۰ 62/۰ 

LSTM_WOA ۱۵۱ ۷۱/۰ ۳۳/۰ ۳۵/۰ ۳6/۰ 8۴ ۴8/۰ 28/۰ 6۱/۰ 6۱/۰ 

۳ SVR ۱۱۷ ۷6/۰ 6۰/۰ 29/۰ ۴۱/۰ ۱29 66/۰ ۵۴/۰ 2۰/۰ ۴۵/۰ 

 SVR-WOA 98 6۴/۰ ۳2/۰ ۵۰/۰ ۵2/۰ ۱۰2 ۵۳/۰ 22/۰ ۴9/۰ ۵۱/۰ 

LSTM_WOA ۱6۰ ۷6/۰ ۳۰/۰ 2۷/۰ 2۷/۰ 9۷ ۵6/۰ ۳۰/۰ ۴۷/۰ ۴9/۰ 

 SVR ۱۴9 88/۰ ۷۷/۰ 2۱/۰ ۵8/۰ 2۰6 96/۰ ۷8/۰ 22 / ۵2/۰ ۱ کرتيان

 SVR-WOA 92 ۵۴/۰ ۳۴/۰ ۷۰/۰ ۷۳/۰ ۱6۳ ۷6/۰ ۳۳/۰ ۵۱/۰ ۵2/۰ 

LSTM 2۱6 ۷۷/۰ ۳۰/۰ 2۴/۰ ۵۱/۰ 98 ۵۵/۰ 2۳/۰ ۷۳/۰ ۷۳/۰ 

LSTM_WOA ۱8۳ 66/۰ 2۳/۰ ۴6/۰ ۴8/۰ ۱۱۷ 66/۰ 28/۰ 6۱/۰ 66/۰ 

2 SVR ۱۴6 86/۰ ۷9/۰ 2۴/۰ 69/۰ 22۱ ۰۴/۱ 8۵/۰ ۱۰/۰ ۴8/۰ 

 SVR-WOA ۷۵ ۴۴/۰ 2۵/۰ 8۰/۰ 8۴/۰ ۱6۰ ۷۵/۰ 2۵/۰ ۵2/۰ ۵۴/۰ 

LSTM ۱8۳ 6۵/۰ 2۵/۰ ۴6/۰ ۴9/۰ ۱۱۴ 6۴/۰ 2۷/۰ 6۳/۰ 6۴/۰ 

LSTM_WOA ۱۷8 6۴/۰ 2۷/۰ ۴9/۰ ۵2/۰ ۱۱6 6۵/۰ 28/۰ 62/ 6۴/۰ 

۳ SVR ۱8۴ ۰9/۱ ۳2/۰ 2/۰ - ۳۵/۰ 2۴۷ ۱6/۱ ۰۱/۱ ۱/۰ - ۴۴/۰ 

 SVR-WOA ۱۱2 66/۰ ۳۵/۰ ۵6/۰ 6۰/۰ ۱۷۵ 82/۰ ۳۳/۰ ۴۳/۰ ۴6/۰ 

LSTM_WOA ۱8۳ 6۷/۰ ۳۰/۰ ۴۴/۰ ۴6/۰ ۱2۴ ۷۰/۰ ۳۵/۰ ۵6/۰ ۵8/۰ 
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مدلبه کلی،  ارائه   طور  پیشرفت  ترکیبی  پژوهش،  این  در  شده 

سازی هیدرولوژیکی ایجاد کرده است. این  توجهی در مدل قابل 

مدل، با کاهش نویز، تفکیک بهتر روندها و نوسانات، و استفاده  

الگوریتم از  بهینه مؤثر  برای های  قدرتمندی  ابزار  سازی، 

میپیش  محسوب  آب  منابع  مدیریت  و  رواناب  در  شود.  بینی 

شده توسط مدل    مشاهداتی و برآوردهای رواناب  داده  ۵شکل  

VMD-WOA-SVR-WOA  گونه که  اند. همانمقایسه شده

می  دادهمشاهده  بین  پیشگردد،  دادهبینی های  و  های  شده 

آزمون و تست تطابق خوبی برقرار است.  مشاهداتی برای مراحل  

 VMD-WOA شبا استفاده از رو های مورد مطالعه ایستگاه مدهای تجزیه شده  - 4شکل 
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 های ورودی حاصل از تجزیه مد متغيربا دادهرواناب   برآوردها در ارزیابي دقت مدل  -  6جدول 

 آموزش  آزمون  مدل  ایستگاه

NRM

SE 

RMS

E 

MAE NSE 2R NRM

SE 

RMS

E 

MAE NSE 2R 

ارداک 

 بند

VMD_WOA_LSTM 2/۱8 ۱۵۳/۰ ۱۱۳/۰ 96۷/۰ 9۷۵/۰ ۷/2۳ 2۴8/۰ ۱۷۴/۰ 96۱/۰ 968/۰ 

VMD-WOA-SVR ۳/۵۵ ۵2۱/۰ 2۵۳/۰ ۷۳9/۰ ۷6۳/۰ ۵/2۵ 2۵۷/۰ ۱۷8/۰ 9۴۵/۰ 9۵۷/۰ 

VMD-WOA-SVR-WOA ۳/۱۵ ۱۴۵/۰ ۰8۳/۰ 98۰/۰ 986/۰ 9/۱۵ ۱8۴/۰ ۱26/۰ 9۷8/۰ 98۴/۰ 

النگ  

 اسدی

VMD_WOA_LSTM 9/۳۴ ۳۷2/۰ 2۴9/۰ 9۷۰/۰ 98۱/۰ 6/۴۷ ۴۳۴/۰ 2۵۵/۰ 969/۰ 98۱/۰ 

VMD-WOA-SVR ۳/۵۵ ۵6۳/۰ 269/۰ 9۴2/۰ 9۵6/۰ 6/6۱ ۵۵۴/۰ 26۳/۰ 9۵۰/۰ 966/۰ 

VMD-WOA-SVR-WOA 6/۳۰ ۳۱۴/۰ ۱9۴/۰ 982/۰ 988/۰ ۳/۳۵ ۳۱9/۰ 2۰۵/۰ 986/۰ 988/۰ 

 VMD_WOA_LSTM ۳/۳9 ۱9۳/۰ ۱۳۰/۰ 9۴9/۰ 96۵/۰ 6/2۳ ۱9۳/۰ ۱۰2/۰ 96۵/۰ 9۷۳/۰ زشک 

VMD-WOA-SVR ۷۵ ۳۵۱/۰ ۱8۱/۰ 8۰2/۰ 828/۰ 9/۳۳ ۰6/۰ ۱۳6/۰ 9۳6/۰ 9۴۵/۰ 

VMD-WOA-SVR-WOA 6/26 ۱2۴/۰ ۰8۳/۰ 9۷۵/۰ 982/۰ ۴/۱۷ ۰99/۰ ۰۷2/۰ 98۳/۰ 986/۰ 

 VMD_WOA_LSTM 6/۴۰ ۱۵6/۰ ۱۰9/۰ 9۷۱/۰ 9۷9/۰ 2/۳۵ 2۰۴/۰ ۱۴۳/۰ 962/۰ 9۷۱/۰ کرتيان

VMD-WOA-SVR ۴/۱9۴ 6۵۳/۰ 2۱2/۰ 6۴۳/۰ 662/۰ ۷/۳9 222/۰ ۱۵6/۰ 9۵۵/۰ 96۴/۰ 

VMD-WOA-SVR-WOA ۳/۴6 ۱۵6/۰ ۰86/۰ 9۷9/۰ 98۷/۰ 8/۴6 ۱۵۰/۰ ۱۰۴/۰ 9۷9/۰ 98۴/۰ 

 نتيجه گيری 

متفاوت   رویکرد  دو  پژوهش،  این  رواناب مدل  برای در  سازی 

ها با استفاده از  پردازش دادهدر روش نخست، پیششد.  بررسی  

این  نرمال  در  شد.  انجام  مدلروشسازی  بهینه ،    شده های 

LSTM    وSVR   های پایه عملکرد بهتری از خود نسبت به مدل

های  دلیل پیچیدگی ساختاری دادهبا این حال به   ،نشان دادند

مدل  توانایی  و  هیدرولوژیکی،  دقیق  الگوهای  شناسایی  در  ها 

طور کلی، با توجه به مقادیر پایین برآورد رواناب محدود بود. به

نش مطلوبی  ساتکلیف-شاخص  سطح  در  روش  این  عملکرد   ،

ها با استفاده  پردازش دادهدوم، پیش  روشدر  .  شودارزیابی نمی

با تفکیک داده از تجزیه مد متغیر های انجام شد. این تکنیک 

مؤلفه  به  فرهیدرولوژیکی  با  امکان  کانس هایی  مختلف،  های 

ویژگی دقیقاستخراج  حالت،  های  این  در  ساخت.  فراهم  را  تر 

 های سازی پارامترها توسط الگوریتم نهنگ، مدل پس از بهینه 

SVR و LSTM   مورد ارزیابی قرار گرفتند. نتایج نشان داد که

ترکیبی بسیار ع    VMD-WOA-SVR-WOA مدل  ملکرد 

مطلوبی در برآورد رواناب داشته و نسبت به رویکرد اول، بهبود  

ها ایجاد کرده است.  پذیری مدل قابل توجهی در دقت و تعمیم

نیز نتایج خوبی ارائه داد،    VMD-WOA-LSTMاگرچه مدل

آن را به   VMD-WOA-SVR-WOA  اما عملکرد برتر مدل

می  معرفی  رواناب  برآورد  در  کارآمدتری  ابزار  .  کندعنوان 

تکنیکیافته از  استفاده  که  داد  نشان  پژوهش  این  های های 

سازی همراه با بهینه   تجزیه مد متغیر ها، مانندپردازش دادهپیش 

مدل   ،الگوریتمی پیش دقت  بههای  را  رواناب  طور  بینی 

می قابل  افزایش  ترکیبیتوجهی  مدل  -VMD-WOA  دهد. 

SVR-WOA  تفکی و  نویز  کاهش  دلیل  روندها به  بهتر  و   ک 

به نوسانات پیش ،  برای  قدرتمند  ابزار  برآورد   بینی عنوان یک  و 

به  آب،  منابع  مدیریت  و  مانند  رواناب  بحرانی  شرایط  در  ویژه 

 .شودها، پیشنهاد می سیلاب

 

 و تشکر یرتقد

منطقه آب  سهامی  شرکت  از  مقاله  خراسان  نویسندگان  ای 

 نمایند. رضوی که اطلاعات را در اختیار قرار دادند، تشکر می

 

 یسندگانتضاد منافع نو

ا مسئله    ینوجود ندارد و ا  یتضاد منافع  گونه یچمقاله ه  یندر 

 است  یسندگانهمه نو ییدمورد تا

 

 ها به داده يدسترس

نامه    یانمربوط به پا  های  یق بخشی از دادهتحق  ینا  ی هاداده

 باشد. میاول  یسندهنو  کارشناسی ارشد

 

 مشارکت نویسندگان

اول، جمع اولیهنویسنده  و تحلیل  انجام مدلداده  آوری  و  -ها 

 است. عهده داشتهسازی را به

داده تحلیل  سوم،  و  دوم  و نویسندگان  ویرایش  راهنمایی،  ها، 

 اند.  دار بودهبازبینی مقاله و کنترل نتایج  را عهده

 

 ياصول اخلاق

اخلاق  نویسندگان ا   یاصول  انتشار  و  انجام  در  عمل   ینرا   ی اثر 

 . باشدی همه آنها م ییدموضوع مورد تا یناند و انموده یترعا
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