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Introduction 

Runoff is influenced by the interaction of multiple variables, including precipitation, 

temperature, evaporation, soil moisture, snow cover, and physical characteristics of the 

basin such as topography and land use. The complex and nonlinear behavior of these 

systems has led to the development of various models for simulation and prediction of 

runoff. In general, the models used in this field are divided into two main categories: 

conceptual models (white-box) and data-driven or machine learning-based models 

(black-box). Conceptual models such as IHACRES and SWAT are developed based on 

physical principles and hydrological concepts and often require data such as basin 

physiography, soil type, and evapotranspiration parameters (Fatiyan et al. 2019). 

However, each of these approaches has limitations. Despite their high interpretability, 

conceptual models usually require extensive input data and may not have the desired 

accuracy in predicting runoff. On the other hand, data-driven models, although capable 

of identifying complex and nonlinear relationships between variables and having higher 

prediction performance, lack physical interpretability. In response to these limitations, 

researchers have tended to develop hybrid models that combine the advantages of the 

two approaches (Fattahi et al., 2022, Niromandfard, 2018). In the meantime, the 

IHACRES model has attracted the attention of many researchers due to its simple 

structure, less need for input data, and the ability to be implemented in basins without 

long-term statistics. This model was first introduced by Jakeman et al. (1990) and 

includes two main components: a nonlinear module to determine effective precipitation 

and a linear module to simulate the flow response. An updated version of this model 

was also developed by Croke and Jakeman (2004) with the aim of reducing collinearity 

between parameters and improving performance under data constraints (Croke & 

Jakeman 2008).  
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Methodology 

The present study was designed and implemented in two main stages. In the first step, the semi-distributed IHACRES 

model was used to simulate the precipitation-runoff process and the model parameters were optimized using a genetic 

algorithm. Next, using the model outputs and its derived variables, an XGBoost machine learning model has been 

developed to increase the accuracy of daily discharge prediction. The data used in this study include daily precipitation 

values, minimum, maximum, and average temperatures, as well as daily river discharge during the period 1995 to 2023. 

These data were collected from the hydrometric stations of Pol-e-Kohneh and Qorbaghestan, as well as from the 

Kermanshah Synoptic Meteorological Station, which are located in the Qarasu sub-basin in Kermanshah province. After 

reviewing and cleaning the data, the final set was divided into two parts: 70% of the data was used for training the 

model and the other 30% was used to evaluate its performance (test). These refined data formed the basis of all modeling 

steps in this study. In the first step, the IHACRES model was run. This model consists of two main parts: the first part 

includes the estimation of water storage using effective precipitation and approximate evaporation, which is done by 

combining daily precipitation and average temperature (derived from the average of minimum and maximum 

temperatures); and the second part includes modeling the delay of fast and slow runoff and converting it into the final 

river flow (Chen, T.Q. and Guestrin, 2016). To increase the accuracy of the simulation of the IHACRES model, the 

optimization process of its parameters was carried out with a genetic algorithm. In this algorithm, an appropriate range 

for each parameter was first determined based on previous experiences and trial and error. Then, by defining the 

objective function based on minimizing the RMSE error, an initial population of responses was randomly generated 

and by implementing the selection (tournament method), crossover (Blend) and mutation (polynomial mutation with 

bounds) operators, the evolutionary process of the algorithm was run in 100 generations to achieve the best combination 

of parameters. In the final stage, the XGBoost model was developed to predict daily discharge (dependent variable). In 

order to fully exploit the available information, a set of derived features was generated as input to the machine learning 

model. These features included lagged variables of one- to four-day discharges, sum and moving average of 

precipitation and temperature in three-day and seven-day time windows, temporal indices such as sine and cosine 

components of the day of the year DOY_sin and DOY_cos, season, seasonal precipitation, and the Standard Drought 

Index (SPI). Also, in order to create a hybrid structure, the output of the IHACRES model was also considered as one 

of the inputs of the XGBoost model. All of these features were normalized and used to train the XGBoost model. The 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) algorithm is one of the powerful algorithms in the field of machine learning that 

operates based on a set of reinforcing and sequential decision trees and improves overall performance by reducing the 

residual error from previous models. This algorithm, with features such as internal regularization, tree pruning, parallel 

processing, and missing data handling, has high accuracy in regression and classification problems and is resistant to 

overfitting (Chen, T.Q. and Guestrin, 2016). The training data was evaluated using 10-layer cross-validation, and the 

final model performance was measured with indicators such as root mean square error (RMSE) and Nash–Sutcliffe 

efficiency (NSE). 

Results and Discussion 

In this section, the performance of four models and techniques including basic IHACRES, basic IHACRES with 3-day 

moving average (smooth_ihacres), and IHACRES optimized with genetic algorithm (IHACRES-GA) and the hybrid 

IHACRES–XGBoost model were compared and evaluated. The statistical indicators used to measure the performance 

of the models included Nash–Sutcliffe coefficient (NSE) and root mean square error (RMSE) in the calibration and 

validation periods. The NSE coefficient is usually used to evaluate the performance of rainfall–runoff models. The 

results showed that the NSE value in the training period for the Pol-e-Kohne and Qorbaghestan hydrometric stations 

was 0.39 and 0.4, respectively, and in the testing period it was 0.44 and 0.47. Also, the RMSE value was reported for 

the Pol-e-Kohne and Qorbaghestan hydrometric stations in the training period as 29.5 and 27.1, and for the testing 

period as 23.11 and 22.4, respectively. These results indicate that the performance of the IHACRES model in this study, 

although acceptable, was generally weaker than expected, which was probably due to the low quality of the input data 

(rainfall and temperature) and especially the low accuracy of the flow data recorded at the measurement stations, along 

with short-term fluctuations and sudden peaks on a daily scale, which led to a decrease in the accuracy of the model in 

reconstructing runoff. Which is consistent with the study of Khatibi et al. (2025) in the Qara Su basin. To reduce the 

effect of short-term fluctuations caused by unsystematic factors or measurement errors, a three-day moving average 

filter was used as a preprocessing technique on the output of the basic IHACRES model. In the implementation of the 

Genetic Algorithm, effective settings including population size, number of generations, crossover rate, and mutation 

rate were carefully selected to establish a proper balance between convergence and population diversity. Then, the value 

of the objective function, which was a combination of the statistical indicators NSE (Nash-Sutcliffe efficiency  
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coefficient) and RMSE (root mean square error), was evaluated in each generation. The results of the implementation 

of the GA-IHACRES model showed that the NSE value increased significantly in both training and testing periods and 

at the same time the RMSE value decreased, indicating an improvement in the model's efficiency compared to the 

baseline (without optimization). The use of genetic algorithm to optimize IHACRES parameters has led to a 25 to 34 

percent improvement in model performance at both stations and in both training and testing stages. In the final stage of 

this research, in order to improve the performance of the basic IHACRES model and overcome its limitations in 

accurately simulating daily runoff, a hybrid modeling framework based on the XGBoost algorithm was used. In this 

approach, the output of the IHACRES model along with a set of effective variables including precipitation data, 

temperature, drought index, time components, and especially lagged flow were defined as the input of the XGBoost 

model to increase the accuracy of runoff simulation by utilizing the power of this algorithm in discovering nonlinear 

and complex relationships. In the design of this hybrid model, a targeted set of features was selected based on 

hydrological principles and statistical analyses. Among these features, the variables Q_lag1 to Q_lag4, which represent 

the normalized runoff of the past four days, reflect the role of the watershed's hydrological memory in runoff generation. 

Also, data such as discharge simulated by IHACRES (Q_sim_IHACRES), SPI index, multi-day average temperatures, 

and time components DOY_sin, DOY_cos, season were also included in the model to consider climatic and seasonal 

aspects in flow behavior. The analysis of the importance of features using Gradient Boosting Feature Importance in the 

XGBoost model clearly showed that Q_lag1 has the highest impact on improving runoff simulation by a large margin 

compared to other variables. This finding is fully consistent with the physical logic of the hydrological system, since 

the water conditions of the previous day usually determine the flow trend of the next day. 

 

Conclusions 

In this study, four different approaches including: the basic IHACRES model, IHACRES with three-day moving 

average, IHACRES optimized with genetic algorithm, and the combined IHACRES–XGBoost model were investigated 

and compared to simulate daily runoff in the Gharesu watershed. Despite its simple and understandable structure, the 

conceptual IHACRES model could not reconstruct peak discharges with sufficient accuracy. One of the reasons for this 

was the neglect of processes such as snowmelt runoff, which has also been discussed in previous studies by Khatibi et 

al. Next, in order to reduce short-term fluctuations and increase the stability of the outputs, a three-day moving average 

filter was used, which led to a relative improvement in the results. Following this, optimization of the model parameters 

was carried out using genetic algorithm, which led to a 25 to 34 percent improvement in the model performance in 

indicators such as NSE and RMSE. This optimization played an effective role in reducing the uncertainty caused by 

manual adjustments. Finally, by combining the IHACRES conceptual model and the powerful XGBoost algorithm, a 

hybrid modeling framework was presented. In this structure, the output of the conceptual model along with a set of 

hydrological and climatic variables such as delayed runoffs Q_lag1 to Q_lag4, cumulative precipitation, drought index 

SPI, and time components were defined as the input of the XGBoost model. This hybrid model was able to significantly 

increase the accuracy of runoff modeling by utilizing the capacity of machine learning algorithms in analyzing complex 

and nonlinear relationships. The analysis of the importance of features showed that variables such as Q_lag1 and Q_lag2 

play a key role in the reconstruction of runoff, which indicates the existence of hydrological memory in the flow 

behavior. The results of the hybrid model at Qorbaghestan and Pol-e-Kohneh stations showed that the RMSE decreased 

by more than 70% and the NSE value increased from 0.40 to 0.97, confirming the high accuracy, stability, and efficiency 

of the proposed framework. Overall, this study showed that the combination of conceptual and data-driven approaches 

can compensate for the limitations of each and provide a powerful tool for runoff simulation in variable climate 

conditions and incomplete data. The findings are consistent with the studies of Fattahi et al. (2022) and Mohammadi et 

al. (2022) who emphasize the advantage of using hybrid models. Therefore, the IHACRES–XGBoost modeling 

framework can be proposed as an effective, accurate, and reliable solution for runoff prediction, water resources 

management, and flood warning in semi-arid watersheds. 
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هایی چون بارش نامنظم، تبخیر بالا و دسترسی محدود  خشک با چالشهای نیمه مدیریت منابع آب در حوضه

بینی  های آبیاری و پیشریزیسازی رواناب، برنامههای هیدرولوژیکی مواجه است. دقت پایین در شبیهبه داده

  بالاتر   دقت   با   را  رواناب–هایی که بتوانند فرآیند بارشکند. از این رو، توسعه روشسیلاب را با مشکل مواجه می

در این پژوهش،  . دارد ضرورت متغیر،  اقلیمی شرایط و  نامحدود داده با   هایحوضه  در  ویژهبه کنند،  سازیمدل

شبیه دقت  بهبود  هدف  در حوضه با  روزانه  رواناب  قرهسازی  چارچوب  ی  یک  کرمانشاه،  استان  در  واقع  سو 

های پیشرفته یادگیری ماشین توسعه و الگوریتم IHACRES تلفیق مدل مفهومی  سازی ترکیبی مبتنی برمدل

های  های مورد استفاده شامل بارش، دمای حداقل، حداکثر و میانگین و دبی رودخانه از ایستگاهداده شد. داده

پل بازههیدرومتری  در  قورباغستان  و  زمانی  کهنه  مدل  می  2۰23تا    1۹۹۵ی  نخست،  مرحله  در  باشند. 

 الگوریتم  از گیریبهره با و گردید سازیپیاده رواناب–سازی فرآیند بارشجهت شبیه  IHACRES توزیعینیمه 

 روزهسه   متحرک  میانگین   فیلتر  یک   مدت، کوتاه  نوسانات   حذف  منظوربه.  شد  سازیبهینه  آن  ژنتیک،پارامترهای

شده  ای از متغیرهای مشتق و مجموعه IHACRES خروجی  از  استفاده   سپس،با .  شد  اعمال  مدل  خروجی  بر

های زمانی و خشکسالی، یک مدل یادگیری ماشین  های بارش و دما، شاخصهای تأخیری، آمارهشامل ویژگی

در دو دوره آموزش و  NSE و RMSE های آماریها با شاخصطراحی گردید. عملکرد مدل XGBoost نوع

پایه داد که مدل  نشان  نتایج  قرار گرفت.  ارزیابی  قبول  IHACRES یآزمون مورد  قابل  عملکردی در حد 

طور متوسط تا  سازی پارامترها، دقت آن به، اما با اعمال فیلتر میانگین متحرک و بهینه(NSE≈0.44) داشت

 ۹7/۰بیش از   NSE با دستیابی به مقدار IHACRES–XGBoost افزایش یافت. در نهایت، مدل ترکیبی  3۰٪

از   RMSE و بالا 1۰کمتر  یافته،  این  ارائه کرد.  را  دقت  نشانترین  بالای  دهندهها  پتانسیل  و  بالا  کارایی  ی 

 .باشدبینی رواناب روزانه میهای ترکیبی در ارتقاء پیشمدل

 1404/ 04/ 24تاریخ دریافت: 

 1404/ 06/ 29تاریخ پذیرش: 

  1404/ 10/ 22تاریخ انتشار:  
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 مقدمه 

برانگیز در علوم آب است که نقش کلیدی در مدیریت منابع آب، طراحی  یکی از مسائل اساسی و چالش1رواناب-تخمین دقیق فرآیند بارش 

کند. رواناب تحت تأثیر متقابل متغیرهای متعددی از جمله بارش، دما، تبخیر، رطوبت بینی سیلاب ایفا میهای هیدرولیکی و پیشسازه

ها باعث  های فیزیکی حوضه مانند توپوگرافی و کاربری اراضی قراردارد. رفتار پیچیده و غیرخطی این سیستمخاک، پوشش برف و ویژگی

  به  زمینه   این  در   استفاده   مورد   هایمدل  طورکلی، . بهبینی رواناب توسعه یابندسازی و پیشهای مختلفی برای شبیهشده است که مدل

   IHACRESنظیر3مفهومی   هایماشینمدل  یادگیری   بر   مبتنی   یا   محور داده  های مدل  و 2 مفهومی  های مدل:  شوندمی  تقسیم   اصلی   دسته   دو

  ،SWAT 4خاک   نوع  حوضه،  فیزیوگرافی  چون  هاییداده  نیازمند  اغلب  و  اندیافته  توسعه  هیدرولوژیکی  مفاهیم  و  فیزیکی  اصول  مبنای  بر 

.  هستند  هاییمحدودیت  دارای  رویکردها  این  از  هریک   حال،  این  (.با2۰1۹:12۰۰،  ۵تعرق هستند)فتحیان و همکاران   و  تبخیر  پارامترهای  و

  دقت   رواناب  بینی پیش  در   است  ممکن   و  دارند   نیاز   ای گسترده  ورودی   هایداده  به  معمولاا   بالا،  تفسیرپذیری  رغم علی  مفهومی  های مدل

  و   هستند   متغیرها  میان   غیرخطی   و   پیچیده  روابط   شناسایی  به  قادر   اگرچه  محورداده  های مدل  دیگر،  سوی   از.  باشند  نداشته   مطلوبی

 توسعه  سمت  به  پژوهشگران  ها،محدودیت  این  به  پاسخ   در .باشندمی  فیزیکی  تفسیرپذیری  فاقد  اما   دارند،  بالاتری  بینیپیش  عملکرد 

و    8ی؛ فتاح 2۰18:1۰3  ، 7رومندفردی)ن گرددمی  تلفیق  یکدیگر  با  فوق   رویکرد  دو  مزایای  آن،  در   که   اندیافته  گرایش6ترکیبی  های مدل

  های حوضه  در  اجرا  قابلیت  و   ورودی،  هایداده  به  کمتر  نیاز   ساده،   ساختار   دلیلبه IHACRES مدل  میان،  این  .در(36۰:2۰22همکاران،  

  معرفی ( 1۹۹۰)  همکاران جکمن و توسط  بارنخستین مدل  این. است کرده جلب خود به را  محققان از بسیاری توجه بلندمدت، آمار فاقد

  نسخه.  جریان  پاسخ   سازیشبیه  برای  خطی  ماژول  یک  و  مؤثر  بارش   تعیین  برای  غیرخطی  ماژول   یک :  است  اصلی   مؤلفه  دو  شامل   و   گردید

  داده   محدودیت  شرایط  در  کارایی  ارتقاء  و  پارامترها   میان  خطیهم  کاهش  هدف  ( با2۰۰4توسط کروک و جکمن)    نیز  مدل  این  روزشدهبه

 HadCM3  یها و داده  WG-LARS( با استفاده از مدل  2۰1۹:178و همکاران )  1۰(.آقابیگی2۰۰8:41) ۹کروک و جکمن (یافت  توسعه

 و  ٪48/16حداقل    یدما  شیافزا  ،بارندگی  در  ٪68/3کردند و کاهش    یساز هیرا شب  لیدر استان اردب  2۰3۰تا    2۰11  یمی اقل  راتییتغ

  ستگاهیا  8  یبرا  IHACRESپژوهش حاضر، مدل    رد .  دادند  نشان  را  ٪16متوسط رواناب حدود    دبی  کاهش   و  ٪3۹/۵حداکثر    دمای

اوج را    یدب  عی تعداد وقا  ش یمتوسط و افزا  ی و دب   ی مشابه کاهش بارندگ  جی کار گرفته شد. نتابه  لیغرب اردبجنوب و جنوب  ی درومتریه

مترمکعب بر   6  یاوج بالا  یروز دب  16و    ه یمترمکعب بر ثان۰۹/2متوسط  ی با دب  یامچ ی  ستگاهیمربوط به ا  رییتغ  ن یشترینشان داد که ب

تاهرودی   مطالعاتی  مزایا،  این  وجود  بااست.  هیثان ناظری  مرکل2۰23:134)  11چون  و  ابوشاندی    که   اندداده  نشان (2۰23:23۹1)12(و 

  عنوانبه.  است  بوده  ترضعیف  جایگزین  هایمدل  به  نسبت  ورودی،  های داده  برخی  نبود  در  ویژهبه  خشک،  های اقلیم  در IHACRE عملکرد

  حالی   در   است،  کمتر  SWAT به  نسبت IHACRES دقت  خشک،   اقلیم  در   که  کردند  گزارش (،7۹:2۰21نمونه اسماعیلی و همکاران )

  در   مفهومی  های مدل  بر  صرف   تکیه   که   است  آن   بیانگر  نتایج،   این.  دهدمی  نشان   خود   از   قبولیقابل  عملکرد  مرطوبنیمه  اقلیم  در  که

   با( 2۰18:1۰3) 2همکاران دیگر،نیرومند فرد و  ایمطالعه در .  شود سازیشبیه در  دقت افت به منجر تواندمی خاص  های اقلیم با مواجهه

 

 
1-Rainfall–Runoff         8- Fattahi et al.,      

2- white-box 9- Croke & Jakeman 
3- black-box 10-Aghabeigi et al .,   

4- Soil & Water Assessment Tool  11- Nazeri Tahroudi et al .,   

5- Fathian et al., 12- Abushandi et al  .,   
6- Hybrid Models 

7- Niromandfard  et al .,   
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  و  کالیبراسیون  مراحل در  را (NS) ساتکلیف–نش ضریب ایران،  شرق شمال  در  اقلیم تغییر اثر بررسی برای IHACRES مدل کارگیری به

 مصنوعی  عصبی  های شبکه  نظیر  محورداده  های مدل  اخیر،  های سال  طی  مقابل،  در .کردند  گزارش  4۹/۰  و  ۵/۰  ترتیب   به  اعتبارسنجی

(ANN)،   هاداده  پردازش   گروهی   روش (GMDH)  ، تصادفی   جنگل (RF) و XGBoost و   غیرخطی   روابط   استخراج   در   بالا   توانایی دلیل   به  

همکاران اندگرفته  قرار  گسترده  توجه  مورد  رواناب،  و  اقلیمی  متغیرهای  میان  پیچیده و  لاقانی  و    ؛ 2۰2۰:126۵،3)صالحپور  احمدی 

گیری، به دلیل سرعت بالای  های تصمیمشده از درختای بهینهعنوان نسخهبه  XGBoostدر این راستا، الگوریتم(  2۰1۹:6۵،  4همکاران 

در پاسخ  (.2۰16:178)۵و گاسترین  نچ  (  طور گسترده مورد استفاده قرارگرفته است برازش، بهپذیری و توانایی مقابله با بیشاجرا، انعطاف

اند. در یک  سازی رواناب معرفی شدهعنوان رویکردی مؤثر برای بهبود دقت و کارایی شبیههای ترکیبی بهشده، مدلهای مطرحبه چالش

کار گرفته  سازی جریان رودخانه شور قائن بهبرای شبیه Hydromad و بسته R با استفاده از محیط IHACRES مفهومیمطالعه، مدل نیمه

های  مورد ارزیابی قرارگرفت و شاخص  13۹8تا    1377طی دوره   EXPUH و ARMAX شد. عملکرد مدل در بخش خطی با دو روش آماری

در مرحله واسنجی دقت بالاتری ارائه   EXPUH کار گرفته شدند. نتایج نشان داد که روشبرای سنجش دقت مدل به KGE و NS عملکرد

  ی محمد فولاد).توانایی بهتری در برآورد دبی اوج و زمان وقوع آن دارد ARMAX سنجی، روشدهد، در حالی که در مرحله صحتمی

همکاران6نصرآباد پژوهش.(2۰23:17و  انجامدر  مدلهای  ترکیب  گاماسیاب،  رودخانه  آبریز  بر حوضه  شاملشده  مصنوعی  هوش   های 

ANN (MLP)  ،RBF و LSTM مفهومیبا مدل نیمه IHACRES های مورد استفاده شامل دبی جریان، بارش و  کار گرفته شد. دادهبه

 ارزیابی شد. نتایج نشان داد مدل (R) و ضریب همبستگی NSE  ،RMSE های ها با شاخصعملکرد مدل  سال بوده و  31دمای روزانه طی  

LSTM بینی دبی اوج، دقت بالاتری نسبت بههای هوش مصنوعی به ویژه در پیشها دارد و مدلعملکرد برتری نسبت به سایر مدل 

IHACRES مومنه  .کنندارائه می مقایسه(.7،2۰22:134)صادق  دادهمطالعات  نشان  مدلای  که  در  اند  ترکیبی  و  مصنوعی  هوش  های 

در غرب   ANN و SWAT  ،IHACRES های سنتی دارند. برای نمونه، مقایسه سه مدلسازی رواناب عملکرد بهتری نسبت به مدلشبیه

مدل دادکه  نشان  مقیاس  ANNتهران  تمامی  میدر  ارائه  دیگر  مدل  دو  به  نسبت  بالاتری  دقت  زمانی  و  4)احمدی دهدهای 

های ترکیبی مبتنی بر هوش مصنوعی  شده در اندونزی و سوئیس نشان دادند که مدلهای انجامطور مشابه، پژوهشبه (6۵:2۰1۹همکاران،

همچنین،   .(8،2۰22:12۰)محمدی و همکاران   دارند  NRCAو  HBVهای کلاسیک های متنوع عملکرد بهتری نسبت به مدلدر اقلیم

ها  محور موجب بهبود معنادار کارایی مدلهای دادهبا مدل IHACRES زیرحوضه در شمال ایران، ترکیب مدل  1۹ای بر روی  مطالعه  در

تنهایی  به IHACRES ساتکلیف شد؛ در شش زیرحوضه، مدل ترکیبی عملکرد مناسبی ارائه داد، در حالی که –NSE بر اساس شاخص

با استفاده    (DL)ای ترکیبی مبتنی بر یادگیری عمیقیک رویکرد چندمرحله.(2۰22:36۰و همکاران،  11ی فتاح .) تری داشتنتایج ضعیف

در  (2۰2۵:4۰۹،  2)آسف اقبال و همکاران بینی بلندمدت رواناب فصلی ارائه شده استبرای بهبود پیش  (DFS)از انتخاب ویژگی عمیق

کار گرفته شد. متغیرهای  به  (MCMC-BC) همراه با کوپولاهای دومتغیره مبتنی بر زنجیره مارکوف BiLSTM-BiGRU این مدل، ترکیب

های فعالیت خورشیدی با  های جوی مقیاس بزرگ و شاخصبین بهینه از سه دسته شامل متغیرهای هواشناسی محلی، شاخصپیش

های یادگیری  های انتخاب ویژگی تعیین شدند. نتایج نشان داد که این مدل ترکیبی نسبت به سایر روشو روش ACO استفاده از الگوریتم

مانند پیش RF و MLP،XGBoost  ،SVM ماشین  در  بالایی  قابلیت  و  دارد  بهتری  از  عملکرد  پشتیبانی  و  رواناب  فصلی  بینی 

 .کندمحیطی ارائه میهای زیستگیریتصمیم

 
1- Fathian et al ., 

2- Iqbal et al., 

3- Ismail et al., 
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بینی  توانند دقت پیشهایی مانند بارش و دما میگیری از ورودیبا بهره  (ML) های یادگیری ماشیندهند که مدلمطالعات اخیر نشان می

   Augmentedها با آزموندر این مطالعات، ایستایی داده (2۰2۵:1،  3)اسماعیل و امینو توجهی افزایش دهندطور قابلدبی رواناب را به

Dickey-Fuller ها را مشخص کرد. نتایج نشان داد مدلسازی تضمین شد و تحلیل همبستگی ترکیب بهینه ورودیو نرمال Gaussian 

Process Regression (GPR-M3) های ترکیبیدهد و استفاده از الگوریتمبهترین عملکرد را ارائه می (ensemble)   موجب تقویت عملکرد

های هوش مصنوعی را در بهبود  گیری از روشها، انتخاب مدل مناسب و بهرهپردازش دادهاهمیت پیشها شود. این یافتهها میکلی مدل

برجسته میپیش تعاملات غیرخطی  و تحلیل  رواناب  به منظور شبیه  اساس،  همین  .برکنندبینی  این پژوهش،  روزانه  در  سازی جریان 

استفاده شد. پس از اجرای مدل پایه،   IHACRESتوزیعی  سوه کرمانشاه، از مدل نیمهکهنه و قورباغستان در حوضه قرههای پلرودخانه

گردید. سپس یک   NSEو   RMSE های عملکردسازی شدند که منجر به بهبود شاخصبهینه (GA) پارامترها با کمک الگوریتم ژنتیک 

و سایر متغیرها توسعه  SPI حرک، شاخصهایی شامل بارش تجمعی، دمای میانگین مت با ورودی XGBoost محور مبتنی بر  مدل داده

شکل  (Hybrid) لحاظ شد تا یک مدل ترکیبی  XGBoost های عنوان یکی از ورودینیز به IHACRES یافت. در نهایت، خروجی مدل

 .سازی رواناب افزایش یابدگیرد و دقت شبیه

 مواد و روش  
 منطقه مورد مطالعه 

کیلومتر مربع  ۵3۵4ی غربی ایران قرار دارد. این منطقه حدود ی آبریز کرخه و در ناحیهغربی حوضهسو در بخش شمالی قرهزیرحوضه

متر   123۹و ارتفاعات آن از    می باشد کیلومتر مربع    1۹2۰و یکی از زیر حوضه های آن کرمانشاه می باشد که مساحت آنوسعت دارد  

 (. 1 شکل).متر در بلندترین قسمت متغیر است 3378ترین نقطه تا در پایین

 قره سو وضه جغرافیایی حوضه کرخه و زیر حموقعیت  (:1)شکل 

Figure (1): Geographical Location of the Karkheh Basin and the Qarasu Sub-Basin 



1404زمستان ، 45، شماره.  12دوره.                                                                                              هیدروژئومورفولوژی                                                                                                       

107 

 

 

رو بوده  های گذشته با کاهش محسوسی روبه متر قرار دارد، اما طی دههمیلی  8۰۰تا    3۰۰ای بین  بارش سالانه در این حوضه در بازه 

ی روانسر دانست.  توان چشمهی اصلی آن را میگیرد، با این حال سرچشمهای کوچک شکل میسو از اتصال چند شاخه رودخانهقره.است

ی  گدار با چند جریان دیگر یکی شده و رودخانهکیلومتر، در حوالی روستای شاه  2۰جریان خروجی از این سراب پس از پیمودن حدود  

غرب کرمانشاه قرار دارد، آغاز  کیلومتری شمال  ۵۰ی تقریبی  ی روانسرکه در فاصلهدهد. این رودخانه از سرچشمهسو را تشکیل میقره

کیلومتری    1۵در نزدیکی  .(2۰2۵:1۰4و همکارن،  1)بیاتی خطیبی    شرق استغرب به جنوبشود و مسیر آن به طور کلی از شمالمی

ی روستای  ی دشتی، رود مِرِگ نیز در محدودهشوند. با ورود به ناحیهسو میهای رود رازآور و انشعابات آن وارد قرهشهر کرمانشاه، جریان

( و در این بخش نیز دو رود دیگر  1کند )نقشه  سو با شیبی ملایم از درون شهر کرمانشاه عبور میپیوندد. قرهقزانچی به این رودخانه می

ی فرامان به  سو در نزدیکی منطقهی مسیر و پس از گذر از کرمانشاه، قرهدر ادامه  .شوندهای چمبشیر و آبشوران به آن ملحق میبا نام

ی سد کرخه وارد شده و از  د. این رودخانه در مسیر خود به دریاچهگیرریزد و در نتیجه، رود سیمره شکل میی گاماسیاب میرودخانه

ی  ی دیگر از طریق رودخانهشودو شاخهشود: یکی به سمت تالاب هورالعظیم در مرز ایران و عراق روان میجا به دو شاخه تقسیم میآن

 (.2۰2۵و همکارن،  1)بیاتی خطیبی رسد های خلیج فارس میکارون به آب

سازی فرآیند  برای شبیه IHACRES توزیعیی اصلی طراحی و اجرا شده است. در گام نخست، از مدل نیمهپژوهش حاضر در دو مرحله  

  هایخروجی  از  گیری بهره  با   ادامه،  در.  اندشده  سازیبهینه  مدل  پارامترهای  ژنتیک،   الگوریتم   کارگیری به  با   و  شده   استفاده   رواناب–بارش

بینی دبی روزانه افزایش  توسعه یافته است تا دقت پیش XGBoost نوع  از   ماشین   یادگیری   مدل  یک  آن،  از   شده مشتق  متغیرهای  و   مدل

  ی حداکثر، دما  ی حداقل، دما  ی روزانه بارش، دما  ر یمورد استفاده شامل مقاد  یها داده( مراحل انجام پژوهش را نشان می دهد.2.شکل )  یابد

 نیکهنه و قورباغستان و همچنپل  یدرومتری ه  یهاستگاهیها از اداده  نیاند. ابوده  2۰23تا    1۹۹۵  ی بازه زمان  یرودخانه ط   ی دب  انیو جر  نیانگیم

آموزش    یبرا  ٪7۰ها به  مجموعه داده  ،یسازو پاک  یشدند. پس از بررس  یآورسو جمعقره  رحوضهیکرمانشاه واقع در ز  کینوپتیس  ی هواشناس  ستگاهیا

  ل یپژوهش را تشک  ن یدر ا  یسازمراحل مدل  ی و اساس تمام  هیپا  شده شیپالا  ی هاداده  ن یشد. ا  میعملکرد تقس  ی اب یآزمون و ارز  یبرا  ٪3۰مدل و  

 . اندداده

  IHACRES با  رواناب–سازی بارشمدل .1

سازی پاسخ هیدرولوژیکی حوضه به بارش است،  شده برای شبیهسازی، که یک مدل مفهومی و سادهIHACRES ر گام نخست، مدل

 (. 2،2۰16)چن و گاسترین :باشداجرا شد. این مدل شامل دو بخش اصلی می

شود. بارش مؤثر از ترکیب  برآورد ذخیره آب: در این بخش، ذخیره آب حوضه با استفاده از بارش مؤثر و تبخیر تقریبی برآورد می-

 .شودبارش روزانه و دمای میانگین )حاصل از میانگین دمای حداقل و حداکثر( محاسبه می

 .مدلسازی رواناب: این بخش شامل مدلسازی تأخیر رواناب سریع و کند و تبدیل آن به جریان نهایی رودخانه است-

، ضرایب تأخیر رواناب سریع  (f) ، ضریب تبخیر(τw) کند: زمان پاسخ اولیه رطوبت خاکاز پنج پارامتر اصلی استفاده می IHACRES مدل

 .ارائه شده است 1محدوده مقادیر هر پارامتر در جدول  .(c) دهی جریان خروجیو ضریب مقیاس τl و τs و کند

 
1 -Bayati khatibi M et al 
1- Chen, T.Q. and Guestrin 
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 .نویسی پایتون انجام شده استو با زبان برنامه Python سازی در محیطسازی کلیه معادلات و فرآیندهای مدلپیاده

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ق ی (:فلوچارت مراحل تحق2شکل)

Figure (2): Research steps flowchart 

 

 

 

 

 آموزش و آزمون داده با پارامترهای بهینه روی IHACRES_GA اجرای مدل

 |  (P, T, Q) هادریافت داده

  (1وآزمون) های آموزشروی داده (NES)و (RMSE) تعریف تابع هدفو  IHACRES اجرای مدل

 ناقص هایتکمبل داده

 τw, f, τs, τl , c ) تعریف پارامترهای مدل

)IHACRES 

 (GA) الگوریتم ژنتیکبهینه سازی پارامترها با 

 اهمیت نمودار_آزمون و آموزش برای  XGBoost مدل ارزیابی

 (4ها)ویژگی

  (%3۰( و آزمون)%7۰به آموزش ) داده ها تقسیم

 پارامترها بهترین با XGBoost مدل آموزش

 ,Q_lag1)- زمانی تاخیرهای ساخت - (T_norm, P_norm) دما و بارش سازینرمال :هاداده پردازشپیش

Q_lag2….) متحرک مجموع و میانگین (P_sum3, T_mean3) -زمان کدگذاری (DOY_sin, DOY_cos) 

 

 (3آزمون) و آموزش برای داده های  RMSE)  _( NSE مدل ارزیابی

 Qsmooth(t)=3Q(t−1)+Q(t)+Q(t+1) (Smoothing)روزهسه متحرک میانگین اعمال

 IHACRES__ IHACRES-GA ___ IHACRES +Smooth __ XGBoost چهار خروجی نهایی:
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 آب: ره یذخ برآورد   1-1

ثابت زمانی   :𝑤𝜏که در آن شودمی  تعریف  خاک  تخلیه   و  تبخیر  پارامترهای  و  متوسط   دمای  بارش،   از  تابعی  صورت  به  S(t)مؤثر:  رطوبت 

 بارش روزانه :𝑃(𝑡) و ضریب تبخیر وابسته به دما :𝑓 ، ی رطوبت خاکذخیره

𝑇_𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑡)  =   (𝑇_𝑚𝑖𝑛(𝑡)  +  𝑇_𝑚𝑎𝑥(𝑡)) / 2                                                                                                                     (1 )  

𝑒𝑣𝑎𝑝(𝑡) =  𝑓 × 𝑇𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑡)                                                                                                                                                                              (2)   

𝑆(𝑡) =  𝑚𝑎𝑥 [ 𝑆(𝑡 − 1) +  𝑃(𝑡) −  𝑒𝑣𝑎𝑝(𝑡) −
𝑆(𝑡−1)

𝑤𝜏 , 0 ]                                                                                                       (3 )  

 رواناب:مدلسازی  1-2

ضریب تبدیل   c ،کند  حریان  ثابت زمانی برای    𝜏𝑙 ع،   مولفه سری  جریان ابت زمانی  ث𝜏𝑠که در آن  :  پاسخ حوضه به رطوبت مؤثر 

 است. شده سازیدبی شبیه 𝑄𝑠𝑖𝑚رواناب مؤثر به دبی 

𝑄𝑞(𝑡)  = 𝑄𝑞(𝑡 − 1) +  (𝑆(𝑡)  −  𝑄𝑞(𝑡 − 1)) / 𝜏𝑠                                                                                                                        (4 )  

𝑄𝑠(𝑡)  =  𝑄𝑠(𝑡 − 1)  + (𝑆(𝑡)  −  𝑄𝑠(𝑡 − 1)) / 𝜏𝑙                                                                                                                         (5)      

𝑄𝑠𝑖𝑚(𝑡)  =  𝑐 ⋅  (0.6 ⋅  𝑄𝑞(𝑡)  +  0.4 ⋅  𝑄𝑠(𝑡))                                                                                                                             (6 )  

 (GA) با الگوریتم ژنتیک IHACRESپارامترهای مدل  سازیبهینه .2

شب   شیافزا  یبرا پارامترهاIHACRESمدل    ی سازهیدقت  الگور  ی،  از  استفاده  با  احمد  یسازنهیبه  ک ی ژنت  تمیآن  )فرشاد  و   1ی شدند 

  ف ی. سپس با تعردی گرد  ن ییو آزمون و خطا تع  نیشی پ  اتیهر پارامتر بر اساس تجرب  یروش، ابتدا بازه مناسب برا  نی(. در ا2۰16همکاران،  

با اعمال    تمی الگور  یتکامل   وندرشد.  جاد یا  ی صورت تصادف ها بهاز پاسخ  هیاول   یت ی، جمعRMSE  ی خطا  یساز نهیبر کم  ی تابع هدف مبتن

  ب یترک  نی نسل اجرا شد تا بهتر  1۰۰با حدود( در    ی ا( و جهش )جهش چندجملهBlendانتخاب )روش تورنومنت(، تقاطع )   یعملگرها

با    شدهیساز هیشب  انیجر  دیبود که منجر به تول  نهیبه  یاز پارامترها  یامرحله مجموعه  نیا  ی(. خروج2شود )جدول    نییپارامترها تع

 .دی دقت بالاتر گرد

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  𝑠𝑞𝑟𝑡((1/𝑛)  ⋅  ∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠(𝑖)  − 𝑄𝑠𝑖𝑚(𝑖))²)                                                                                                               (7)    

ی  محدوده  .هاستتعداد کل داده   n  هستند و  𝑖 شده در گام زمانیسازیشده و شبیهبه ترتیب دبی مشاهده  𝑄𝑠𝑖𝑚و     𝑄𝑜𝑏𝑠در این رابطه،  

 :وجو برای پارامترهای مدل به شرح زیر استجست

 

 

 

 
1-Farshad Ahmadi et al., 
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 IHACRESلوجو برای پارامترهای مدی جستمحدوده(:1جدول)

Table (1): Search range for IHACRES model parameters 

 توضیحات  بازه پارامتر

   

𝑤𝜏 1  ی رطوبتی خاک زمان پاسخ ذخیره 1۰۰تا 

𝑓 ۰  ضریب تبخیر وابسته به دما  1تا 

𝜏𝑠 1  زمان پاسخ جریان سریع  ۵۰تا 

 𝜏𝑙 1 زمان پاسخ جریان کند  1۰۰تا 

𝑐 ۰1/۰  ضریب تبدیل رواناب مؤثر به دبی  ۵تا 

 

 ارزیابی عملکرد مدل  .4

مانده( مورد ارزیابی قرار گرفت. برای درصد باقی  3۰ها( و آزمون )با استفاده از  درصد داده  7۰مدل در دو مرحله آموزش )با استفاده از  

استفاده   (NSE) ساتکلیف–و ضریب کارایی نش (RMSE) های آماری شامل ریشه میانگین مربعات خطا سنجش عملکرد مدل، از شاخص

 .(2۰2۵:6۰و همکاران،1کوهستانی  )خرسندی.شد

𝑁𝑆𝐸 =  1 − (∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠(𝑖)  −  𝑄𝑠𝑖𝑚(𝑖))² / ∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠(𝑖)  −  𝑄𝑜𝑏𝑠)²)                                                                             (8)  

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  𝑠𝑞𝑟𝑡((1/𝑛)  ⋅  ∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠(𝑖)  − 𝑄𝑠𝑖𝑚(𝑖))²)                                                                                                     (۹)  

 

 پایه  IHACRESسه روزه بر روی مدل    فیلتر میانگین متحرک. 5

ها، مدل  پردازش دادهروزه استفاده شد. پس از پیشمدت از سری زمانی دبی، از فیلتر میانگین متحرک سهمنظور حذف نوسانات کوتاهبه

 .(2۰2۵:42۹،  2)پراکش و همکاران ها( ارزیابی گردید درصد داده  3۰ها( و آزمون )با درصد داده 7۰در دو مرحله آموزش )با 

𝑄𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ(𝑡)  =  (𝑄(𝑡 − 1) +  𝑄(𝑡)  +  𝑄(𝑡 + 1)) / 3                                                                                                       (1۰ )

  

     XGBoost   سازی ترکیبی بامدل.6

 

 
2- Khorsandi Kohanestani et al., 
1- Prakash et al .,       
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، .(2۰2۵:1۰2،    1)یانگیو و همکاران توسعه داده شد  )متغیبر وابسته(  بینی دبی روزانهمنظور پیشبه  XGBoost در مرحله نهایی، مدل 

عنوان ورودی مدل یادگیری ماشین تولید گردید.  شده بههای مشتقای از ویژگیبرداری کامل از اطلاعات موجود، مجموعهمنظور بهرهبه

روزه  های زمانی سههای یک تا چهار روزه، مجموع و میانگین متحرک بارش و دما در پنجرهها شامل متغیرهای تأخیری دبیاین ویژگی

 ، فصل، بارش فصلی و همچنین  DOY_cos و    DOY_sin  های سینوسی و کسینوسی روز سالهای زمانی نظیر مؤلفهروزه، شاخصو هفت

 

عنوان  نیز به IHACRES ، خروجی مدل (Hybrid) منظور ایجاد ساختاری ترکیبی بودند همچنین، به (SPI) شاخص خشکسالی استاندارد 

 (.  2در نظرگرفته شد )جدول  XGBoost مدلهای  یکی از ورودی

ویژگی این  نرمالکلیه  مدلها  به  آموزش  جهت  و  شده  قرارگرفتند XGBoost سازی  استفاده   XGBoost (Extreme الگوریتم .مورد 

Gradient Boosting) گیری  های تصمیمای از درختی مجموعههای قدرتمند حوزه یادگیری ماشین است که بر پایهیکی از الگوریتم

بخشد. این الگوریتم با برخورداری  های پیشین، عملکرد کلی را بهبود میتقویتی و ترتیبی عمل کرده و با کاهش خطای باقیمانده از مدل

های گمشده، دقت بالایی در مسائل رگرسیون و  ها، پردازش موازی و مدیریت دادهسازی داخلی، هرس درختهایی نظیر منظماز قابلیت

های آموزش با استفاده از اعتبارسنجی متقابل  داده.(2۰2۵:42۹،  1)پراکش و همکاران  برازش مقاوم استبندی داشته و در برابر بیشطبقه

و عملکرد  لایه-1۰ ارزیابی شده  با شاخصای  – و ضریب کارایی نش (RMSE) هایی همچون ریشه میانگین مربعات خطا نهایی مدل 

 . ( ارائه شده است3در جدول ) XGBoost مورد سنجش قرار گرفت. تنظیمات نهایی مدل (NSE) ساتکلیف 

 IHACRES–XGBoost  مدل ترکیبی )متغیرهای مستقل(های ورودیویژگی(:2جدول)

Table (2): Input characteristics (independent variables) of the mixed model IHACRES–XGBoost 

 

 
2- Yangyu Deng et al.,       

 شده از مشتق توضیح  هاویژگی مولفه

 رواناب

 تاخبری
Q_lag1،Q_lag2،Q_lag3 ،Q_lag4 رواناب اولیه  روز قبل(  4تا  1شده در روزهای قبل )رواناب نرمال 

 مدل خروجی IHACRES شده توسط مدلسازیدبی شبیه s)3 Q _sim_IHACRES (m/ رواناب مدل 

IHACRES 

 ,P_sum3_norm, P_norm P_sum7_norm بارش 

seasonal_precip 
 بارش اولیه / فصل  ( یفصلو بارش روز،  7روز،  3شده روزانه و تجمعی )بارش نرمال

شاخص  

 خشکسالی 
SPI 

شده خشکسالی بر اساس میانگین متحرک بارش  شاخص ساده

 روزه  3۰
 شده بارش نرمال

 دمای اولیه  روز گذشته   ۵و  3شده روز جاری و میانگین دمای دمای نرمال T_norm(c), T_mean3_norm ،T_mean5 دما

 DOY_sin،DOY_cos ،season زمان / فصل 
(  3تا  ۰های سینوسی، کسینوسی روز سال و عدد فصل )مؤلفه

 فصلی -سازی زمانیبرای مدل
 (DOY) روز ژولی
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 به منظور شبیه سازی دبی XGBoost مدلپارامترهای تنظیمات (:3جدول)

Table (3): Model settings XGBoost 

 

 

 

 

 

 

 

 نتایج و بحث 

عملکرد     بخش،  این  تکنیک   مدل  چهار در  متحرک    پایهIHACRESپایه، IHACRESشامل    و  میانگین  اعمال   smoothروزه)  3با 

_ihacres  و )IHACRES   شده با الگوریتم ژنتیک بهینه (IHACRES-GA) و مدل ترکیبی IHACRES–XGBoost   مورد مقایسه و ارزیابی

و ریشه میانگین مربعات   (NSE) ساتکلیف– ها شامل ضریب نشهای آماری مورد استفاده برای سنجش عملکرد مدلشاخص. قرار گرفت 

  استفاده   رواناب–های بارش برای ارزیابی عملکرد مدلNSE بودند عمولاا از ضریب  صحت سنجیو  کالیبراسیون    هایدر دوره (RMSE) خطا

  قابل"  ۵۰/۰  تا   3۰/۰  بین  مقادیر.  شودمی  محسوب  "قبول   غیرقابل"   مدل  عملکرد  باشد،  3۰/۰  از   کمتر  ضریب  این  مقدار  اگر.  شودمی

با استفاده   IHACRES در گام نخست، مدل  .شوندمی  گرفته  نظر  در   "خوب  بسیار "7۵/۰  از  بیش   و   ،"خوب"  7۵/۰  تا   ۵۰/۰  بین  ، "قبول

   .(4ی پارامترها اجرا شد. مقادیر اولیه این پارامترها بر اساس مطالعات پیشین و آزمون و خطا تعیین گردید )جدول از مقادیر اولیه

                                     

 برای اجرا   IHACRES(:مقادیرپارامترهای اولیه مدل پایه  4جدول)

Table (4): Initial parameter values of the IHACRES base model for execution 

 توضیجات  بازه پارامتر

𝑤𝜏 ۵۰  زمان پاسخ دخیره رطوبتی خاک 

𝑓 2/۰  ضریب تبخیر وابسته به دما 

𝜏𝑠 1۰  زمان پاسخ جریان سریع 

 𝜏𝑙 7۰  زمان پاسخ جریان کند 

𝑐 6/۰  ضریب تبدیل رواناب مؤثر به دبی 

 

 

 

 پارامتر مقدار 

 (n_estimators) هاتعداد درخت 2۰۰

 (learning_rate) نرخ یادگیری ۰۵/۰

 L1 (reg_alpha) سازیمنظم 1

 L2 (reg_lambda) سازیمنظم 1

 روش ارزیابی  (fold CV-10) ایلایه- 1۰اعتبارسنجی متقابل 

 هدف مدل  شده های نرمالشده بر پایه ویژگیبینی دبی نرمالپیش
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)ارائه  ریبر اساس مقاد نتا  یورود  یها با داده  IHACRES(، مدل  4شده در جدول  رواناب در    ی سازهیشب  ی هیاول  جی روزانه اجرا شد و 

-IHACRESشامل    ی لیتکم  یکردها یبا رو  سهی مقا  یبرا  ییعنوان مبنابه  ج ینتا  نیمورد مطالعه به دست آمد. ا  یدرومتری ه  یهاستگاهیا

Smooth  ،IHACRES-GA  ی بی و مدل ترک  IHACRES–XGBoost  با استفاده از آزمون    هیاول  مدل پژوهش قرار گرفت.  یدر مراحل بعد

و    3۹/۰  بیکهنه و قورباغستان به ترت پل  یدرومتر یه  ی هاستگاهیا  یدر دوره آموزش برا  NSE(. مقدار  4و    3  یها و خطا اجرا شد )شکل

آزمون   هو در دور  1/27و    ۵/2۹  بیترتدر دوره آموزش به  RMSE  ریمقاد  نیبه دست آمد. همچن47/۰و  44/۰و در دوره آزمون    4۰/۰

 گزارش شد. 4/22و  11/23

  ی اب یاز حد انتظار ارز  تر فیضع  ی طور کل مطالعه، اگرچه قابل قبول بود، ، اما به  ن یدر ا  IHACRESآن است  عملکرد مدل    انگری ب  جی نتا  نیا

شده و نوسانات  ثبت  انیجر  یها)بارش و دما(، دقت محدود داده  یورود  یهاداده  نییپا  ت یف ی از ک  یشد. کاهش دقت مدل احتمالاا ناش

پ کوتاه و  مق  ی اگهان ن  یهاک ی مدت  ا   اس یدر  است.  بوده  نتا  ها افتهی  نیروزانه  همکاران   ی بی خط  ج یبا  وهمکاران2۰2۵)و  و خرسندی   )   

  کرد یرو  نی از چند  یرواناب روزانه بود، در مراحل بعد  یسازهیپژوهش که ارتقاء دقت شب  یتوجه به هدف اصل  بادارد.  ی( همخوان2۰2۵)

 .بهبود عملکرد مدل استفاده شد یو مدل مکمل برا

عنوان  روزه بهگیری، از فیلتر میانگین متحرک سهمدت ناشی از عوامل غیرسیستماتیک یا خطاهای اندازهبرای کاهش اثر نوسانات کوتاه

استفاده شد. این روش موجب حذف نویزهای فرکانس بالا و هموارسازی   IHACRES پردازش بر روی خروجی مدل پایهیک تکنیک پیش

نسبت    درصد  3۰طور میانگین بیش از  ،عملکرد مدل را بهNSE و بهبود قابل توجه RMSE سری زمانی دبی گردید که در نهایت با کاهش

های مفهومی را  تواند دقت مدلای میدهد که استفاده از چنین رویکرد سادهارتقاء داد. نتایج نشان می برای هردو ایستکاه به حالت اولیه

 .طور مؤثر افزایش دهددر مقیاس روزانه به

مورد استفاده   IHACRES سازی رواناب روزانه توسط مدل منظور ارتقاء دقت شبیهاز رویکردهای مؤثر که در این مطالعه به دیگر یکی 

سازی پارامترهای این مدل بود. در این روش،فرآیند  برای بهینه (Genetic Algorithm) گیری از الگوریتم ژنتیک قرارگرفت،بهره

شده و مشاهداتی  سازیهای شبیهوجوی پارامترهای بهینه با هدف یافتن ترکیبی از مقادیر که منجر به بیشترین تطابق بین دادهجست

 .شود، بر اساس سازوکارهای تکاملی الگوریتم ژنتیک مانند انتخاب، تقاطع و جهش انجام شد

  ( ۵)جدولها، نرخ تقاطع و نرخ جهش با دقت انتخاب گردیدسازی این الگوریتم، تنظیمات مؤثر شامل اندازه جمعیت، تعداد نسلدر پیاده

)ضریب   NSE های آماریتا تعادل مناسبی میان همگرایی و تنوع جمعیت برقرار گردد. سپس، مقدار تابع هدف که ترکیبی از شاخص

 .)ریشه میانگین مربعات خطا( بود، در هر نسل مورد ارزیابی قرارگرفت RMSE ساتکلیف( و - کارایی نش
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 (رواناب شبیه سازی شده برای دوره آموزش و آزمون برای ایستگاه پل کهنه 3شکل )

Figure (3): Simulated runoff for training and testing period for Pol Kohneh station 
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 IHACRESلمد(:تنظیم متغیرهای الگوریتم ژنتیک برای بهینه سازی پارامترهای 5جدول)

Table (5): Adjusting genetic algorithm variables to optimize fashion parameters 

 توضیجات  بازه پارامتر

 ها در هر نسل تعداد نمونه 2۰۰ اندازه جمعیت 

 تعداد تکرارهای الگوریتم 1۰۰ ها تعداد نسل

 نسبت افراد جدید حاصل از تقاطع  ۵/۰ احتمال تقاطع 

 ها حتمال تغییر تصادفی در ژنا 2/۰ جهش احتمال 

 عضو  3انتخاب والدین بر پایه رقابت  عضو 3 تورنومنت با  روش انتخاب 

 ن ی والد ی هاژن  یخط بیترک α = 0/5 با ضریب Blend نوع تقاطع 

 ها غیر مقدار ژن با درنظر گرفتن محدوده 1/۰با احتمال   ای محدودشدهچندجمله نوع جهش 

 

 

 رواناب شبیه سازی شده برای دوره آموزش و آزمون برای ایستگاه هیدرمتری قورباغستان :(4شکل )

Figure (4): Simulated runoff for the training and testing period for the Qorbaghestan hydrometric station 
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داری  صورت معنیدر هر دو دوره آموزش و آزمون به NSE که مقدار  نشان داد  ( 6درجدول)  GA-IHACRES نتایج حاصل از اجرای مدل 

سازی(  دهنده بهبود کارایی مدل نسبت به حالت پایه )بدون بهینهکاهش یافته است که نشان RMSE زمان مقدار افزایش یافته و هم

 .باشد.می

 پایه IHACRES__IHACRES-GA ___ IHACRES Moving average __ model XGBoos(:ارزیابی عملکرد 6جدول)

Table (6): IHACRES Performance Evaluation__IHACRES-GA ___ IHACRES Moving average __ model XGBoos base 

 

این بهبود در عملکرد، بیانگر توانمندی الگوریتم ژنتیک در تنظیم مؤثر پارامترهای مدل و کاهش عدم قطعیت ناشی از تنظیمات اولیه  

تنها موجب افزایش دقت مدل در بازسازی رواناب شده بلکه پایداری نتایج مدل را نیز بهبود بخشیده  طورکلی، این روش نهدستی است. به

درصدی عملکرد مدل    34تا    2۵منجر به بهبود   IHACRES سازی پارامترهای کارگیری الگوریتم ژنتیک برای بهینههمچنین، به  .است

است شده  آزمون  و  آموزش  مرحله  دو  هر  در  و  ایستگاه  دو  هر  به.در  پژوهش،  این  نهایی  مرحله  پایهدر  مدل  عملکرد  بهبود   منظور 

IHACRES سازی ترکیبی مبتنی بر الگوریتم سازی دقیق رواناب روزانه، از یک چارچوب مدلهای آن در شبیهو رفع محدودیت 

 مجموعه ایستگاه NES RMSE مدل

IHACRES  پایه 
 پل کهنه  ۵/2۹ 3۹/۰

tarin 
 قورباغستان  1/27 4/۰

IHACRES  پایه 
 پل کهنه  11/23 44/۰

test 
 قورباغستان  4/22 47/۰

GA-IHACRES 
 پل کهنه  ۹۹/27 4۹/۰

tarin 
 قورباغستان  1/2۵ ۵3/۰

GA-IHACRES 
 پل کهنه  42/23 ۵۹/۰

test 
 قورباغستان  6/21 63/۰

Smoothed _Moving average 

 پل کهنه  ۰2/27 ۵4/۰

tarin 
 قورباغستان  7/2۵ ۵7/۰

Smoothed _Moving average 
 پل کهنه  23/22 ۵6/۰

test 
 قورباغستان  87/2۰ ۵۹/۰

IHACRES–XGBoost 
 پل کهنه  ۵4/1۰ ۹1/۰

tarin 

 قورباغستان  16/7 ۹7/۰

IHACRES–XGBoost 
 پل کهنه  6۵/11 ۹/۰

test 

 قورباغستان  ۰1/12 ۹1/۰



هیدروژئومورفولوژي
                                                                                              

دوره. ، شماره. ، زمستان1404 
                                                                                                     

117 

 

 XGBoost استفاده شد. در این رویکرد، خروجی مدل IHACRES های بارش، دما،  ای از متغیرهای مؤثر شامل دادهبه همراه مجموعه

تعریف گردید تا با   XGBoost عنوان ورودی مدل به  (Lagged Flow) های تأخیریویژه روانابهای زمانی و بهشاخص خشکسالی، مؤلفه

 سازی رواناب افزایش یابد گیری از قدرت این الگوریتم در کشف روابط غیرخطی و پیچیده، دقت شبیهبهره 

های آماری انتخاب شد. از میان این  ها بر پایه اصول هیدرولوژیکی و تحلیلای هدفمند از ویژگیدر طراحی این مدل ترکیبی، مجموعه

شده چهار روز گذشته هستند، نقش حافظه هیدرولوژیکی حوزه آبخیز که نمایانگر رواناب نرمال Q_lag4 تا  Q_lag1 ها، متغیرهای ویژگی

،  SPI ، شاخصIHACRES (Q_sim_IHACRES) شده توسط سازیهایی مانند دبی شبیهدهند. همچنین، دادهرا در تولید رواناب بازتاب می

های اقلیمی و فصلی  نیز در مدل گنجانده شدند تا جنبه DOY_sin  ،DOY_cos  ،season های زمانی دماهای میانگین چندروزه و مؤلفه

  .در رفتار جریان لحاظ شوند

 

 

 XGBoost( اهمیت متغیر های ورودی به مدل 5شکل)

Figure (5): Importance of input variables to the XGBoost model 

روشنی  به  XGBoost در مدل (Gradient Boosting Feature Importance)گرادیان بوستینگ ( باروش ۵) ها شکلتحلیل اهمیت ویژگی

سازی رواناب دارد. این یافته با  با اختلاف زیادی نسبت به سایر متغیرها، بالاترین میزان تأثیر را در بهبود شبیه   Q_lag1نشان داد که

کننده روند جریان در روز بعد  خوانی دارد، چراکه شرایط آبی روز پیشین معمولاا تعیینمنطق فیزیکی سیستم هیدرولوژیکی کاملاا هم

مدت در  های انباشته میانهای بعدی قرار گرفتند و اهمیت بارشدر رتبه (P_sum7) روزه  7و بارش تجمعی  Q_lag2  است. پس از آن،

 ر بوده خروجی مدل مفهومیقاد XGBoost نیز حاکی از آن است که مدل Q_sim_IHACRESد.فرآیند تولید رواناب را برجسته کردن

IHACRES ها مانندعنوان یکی از اجزای مؤثر در بازسازی نهایی جریان تحلیل و اصلاح نماید. همچنین، هرچند برخی ویژگیرا به SPI  ،

ها در بهبود دقت مدل انکارناپذیر است و به شناخت  های زمانی اهمیت کمتری داشتند، اما نقش آنروزه و مؤلفه  ۵و    3دمای میانگین  

قادر   XGBoost نیز حاکی از آن است که مدل  Q_sim_IHACRES جایگاه میانی متغیر  .اندبهتر الگوهای فصلی و اقلیمی کمک کرده

عنوان یکی از اجزای مؤثر در بازسازی نهایی جریان تحلیل و اصلاح نماید. همچنین، هرچند  را به IHACRES بوده خروجی مدل مفهومی

 ها در بهبود دقت مدل  های زمانی اهمیت کمتری داشتند، اما نقش آنروزه و مؤلفه  ۵و  3، دمای میانگین SPI ها مانندبرخی ویژگی
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اقلیمی کمک کرده الگوهای فصلی و  بهتر  به شناخت  با توجه  IHACRES–XGBoost طورکلی، مدل ترکیبی به.اندانکارناپذیر است و 

در هر دو دوره آموزش و آزمون، دقت و پایداری مدل   NSE و افزایش محسوس ضریب کارایی  RMSE گیرکاهش چشم  (7و6شکل)  

به    1/27های آموزشی از  در داده RMSE طور خاص، در ایستگاه قورباغستان، مقدارطور معناداری ارتقا دهد بهسازی رواناب را بهشبیه

 درصد بهبود است.  73دهنده بیش از کاهش یافت که نشان 23/7

 

 

 

 

 

 

 

 

 در شبیه سازی رواناب برای ایستگاه پل کهنه IHACRES–XGBoost(: عملکرد مدل 6شکل)

Figure (6): Performance of the IHACRES–XGBoost model in runoff simulation for the polkohneh station 

 

 

 در شبیه سازی رواناب برای ایستگاه قورباعستان  IHACRES–XGBoost(: عملکرد مدل  7شکل)

Figure (7): Performance of the IHACRES–XGBoost model in runoff simulation for Qorbaestan station 
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طور مشابه، در  شکل قابل توجهی افزایش داده است. بهافزایش یافته که دقت مدل را به  ۹7/۰به    4۰/۰در همین ایستگاه از   NSE مقدار 

نتایج   و (2۰22( و محمدی و همکاران )2۰22فتاحی و همکاران )  هایمطابق یافته  .توجهی مشاهده شدایستگاه پل کهنه نیز بهبود قابل

خشک  های متغیر مانند اقلیم نیمههای ناقص یا اقلیمویژه در شرایط دادهتوانند بههای ترکیبی میاین پژوهش نیز مؤید آن است که مدل

آمده، استفاده از  دستمحور داشته باشند. با توجه به نتایج بههای صرفاا مفهومی یا صرفاا دادهکرمانشاه، عملکرد بهتری نسبت به مدل

بینی سیلاب به شمار  در کاربردهای مدیریت منابع آب و پیش  سازی رواناب ساختارهای ترکیبی، راهکاری مؤثر برای ارتقاء دقت مدل

 ( 7و6شکل ).رودمی
 

 ی ریگجه ینت

محدود به    یبالا و دسترس  رینامنظم، تبخ ی چون بارندگ  یی هایژگ یبا و خشک مهی در مناطق ن ژهویبه رواناب،–بارش ند یفرآ یساز هیشب     

اهم  ق، یدق   ی هاداده مد  ییبسزا  ت یاز  برا  ت یریدر  مناسب  مدل  انتخاب  است.  برخوردار  آب  آبر  کی   یمنابع  نقش    تواندیمز،یحوضه 

  ی هاک ی ها و تکنمدل  سهی و مقا  ی ابیارز  رو،نیداشته باشد. از ا  هایزیربرنامه  ی سازنهیو به  ها ینی بشیدقت پ  یدر ارتقا  ی اکنندهنییتع

 .است یضرور  یمطالعات  یهاحوضه یبوم ط یمختلف در شرا

با    شدهنهی به  IHACRES  روزه، متحرک سه  نیانگی با م   IHACRES  ،IHACRES هیمختلف شامل: مدل پا  کردی پژوهش، چهار رو  ن یا  در

قرار    سهیو مقا یسو مورد بررسقره  زیرواناب روزانه در حوضه آبر یسازهیشب  یبرا IHACRES–XGBoost ی ب یو مدل ترک  ک،ی ژنت تمیالگور

  ل ی از دلا  یک یکند.    یبازساز  یاوج را با دقت کاف   یهایساختار ساده و قابل فهم، نتوانست دب  رغم یعل IHACRES ی گرفت. مدل مفهوم

و  1  صابر و همکاران )و    خطیبی و همکاران  ن یشیاز ذوب برف بود که در مطالعات پ   یچون رواناب ناش   ییندها یگرفتن فرآ  دهیامر، ناد  نیا

  ن یانگیم  لتریاز ف   ها،یخروج  یداری پا  شیمدت و افزاادامه، با هدف کاهش نوسانات کوتاه  در.مطرح شده است  زین(  42:2۰2۵همکاران،

  ک ی ژنت   تمیمدل با استفاده از الگور  یپارامترها  یسازنهیدنبال آن، به. بهدیگرد   ج ی نتا  ی روزه استفاده شد که منجر به بهبود نسبمتحرک سه

 ی نقش مؤثر  ، یسازنهی به  نیشد. ا RMSE و  NSE مانند  یی هامدل در شاخص  د عملکر  یدرصد  34تا    2۵صورت گرفت که موجب بهبود  

،  XGBoost قدرتمند  تم یو الگور IHACRES یمدل مفهوم  ق یبا تلف   ت،ینها  در.کرد  فایا  ی دست  ماتی از تنظ  ی ناش  ت یدر کاهش عدم قطع

ا  یب یترک   یسازچارچوب مدل  ک ی با مجموعه  یمدل مفهوم  یساختار، خروج  ن یارائه شد. در  و    ی کیدرولوژیه  یرهایاز متغ   یاهمراه 

 مدل  یبه عنوان ورود  ، یزمان  یها و مؤلفه SPI ی شاخص خشکسال  ، ی، بارش تجمعQ_lag4 تا Q_lag1 یر یتأخ  یها مانند رواناب  ی م یاقل

XGBoost بهره  یبی مدل ترک  نی. ادیگرد  فیتعر با  و    دهی چیروابط پ  لیدر تحل  نیماش   یریادگی  ی هاتمیالگور  تیاز ظرف   یر یگتوانست 

به  ی سازدقت مدل  ، یرخطیغ  و Q_lag1 رینظ   ییرهاینشان داد که متغ  ها یژگ یو  ت یاهم  ل یتحل.دهد   شیافزا  ی طور معناداررواناب را 

Q_lag2 حاصل از مدل   ج ی است. نتا ان یدر رفتار جر ی ک یدرولوژیوجود حافظه ه انگریکه ب کنند، یم فا ی رواناب ا یدر بازساز   ی دیکل  ی نقش

  ش یافزا  ۰٫۹7به    ۰٫4۰از   NSE و مقدار  افتهی کاهش    ٪7۰از    ش یب RMSE کهنه نشان داد کهقورباغستان و پل  یهاستگاهیدر ا  ی بیترک

  یکردهایرو  بینشان داد که ترکمطالعه    نیمجموع، ا  در.است  یشنهادی چارچوب پ  ی بالا  ییو کارا  یداریدقت، پا  دکنندهیی است؛ که تأ  افته ی

رواناب  یسازه ی شب یقدرتمند برا یناقص، ابزارو داده  ریمتغ یمیاقل طیرا جبران کرده و در شرا کیهر  یهاتیمحدود تواندیمحور مو داده یمفهوم

بینی رواناب،  عنوان راهکاری مؤثر، دقیق و قابل اعتماد برای پیشتوان به را می IHACRES–XGBoost سازیبنابراین، چارچوب مدلفراهم آورد.  

 توانست دقت و  IHACRES–XGBoost  خشک پیشنهاد کرد.چارچوب ترکیبهای آبریز نیمهمدیریت منابع آب و هشدار سیلاب در حوضه 

 
 

1- Saber, M et al., 
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هایی دارد که باید در مطالعات آینده مورد توجه قرار گیرد. افزودن  خشک را بهبود دهد، اما محدودیتهای نیمهسازی رواناب در حوضه پایداری شبیه 

کارگیری تواند عملکرد مدل را افزایش دهد. بههای کاربری اراضی میمتغیرهای اقلیمی و هیدرولوژیکی بیشتر مانند ذوب برف، رطوبت خاک و شاخص

ها را بینیقطعیت مبتنی بر آنسامبل، پایداری پیشهمراه با تحلیل عدم (PSO ،Bayesian Optimization) سازی پیشرفتههای بهینهالگوریتم 

انتقالتقویت می قابلیت  با دادههای نیمهپذیری مدل به دیگر حوضهکند.بررسی  ین، های مستقل، ضروری است. همچنخشک و اعتبارسنجی آن 

محیطی  گیری زیست تواند ابزار کارآمدی برای مدیریت منابع آب و تصمیمهای عملیاتی هشدار سیلاب مبتنی بر این چارچوب میتوسعه سامانه

 .سازدفراهم کند. این پیشنهادها مسیرهای کلیدی برای ارتقای دقت و کاربرد مدل در شرایط واقعی را فراهم می
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