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 چکیده

پردازش  پردازش و پس های پیشاز روش تحقیقدر این باشد. می آبی منابع مدیریت و ریزی برنامه در مهم موارد از یکی ها رودخانه دبی بینی پیش
رودخانه  دو دبی جریانتخمین جهت  (GPR)و رگرسیون فرآیند گاوسی (SVM) بردار پشتیبان  ماشینهای مبتنی بر کرنل  سری زمانی به همراه روش

سال داده  4سال داده بوده و در رودخانه دوم از  2. رودخانه اول شامل تقریبا ایستگاه هیدرومتری متوالی استفاده شده است متحده با دودر ایالاتطبیعی 
پردازش و تلفیقی پیش هایروش جریان تعریف گردید و کاراییهیدرولیکی  مشخصات های متفاوتی بر اساسدلروزانه دبی استفاده شده است. م

( استفاده DWTها ابتدا از روش تبدیل موجک گسسته )پردازش داده پردازش در دو حالت درون ایستگاهی و بین ایستگاهی بررسی شد. جهت پیش پس
های ( دوباره تجزیه گردیدند. در نهایت زیر سریEEMD) چهرتجربی یکپا مد تجزیهانتخاب شده و با روش  های با فرکانس بالا شد. سپس زیر سری

استفاده ( NNA) غیرخطی میانگین عصبی ها نیز از مدلهای مبتنی بر کرنل استفاده شدند. برای پس پردازش دادهعنوان ورودی مدل با انرژی بالا به
در تخمین دبی جریان به خوبی نشان داد.  کار رفته در تحقیق راتلفیقی به هایروش شده، دقت بالای ای تعریفهتحلیل مدل از حاصل . نتایجشد

های هوشمند مبتنی بر کرنل تقریباً به پردازش نسبت به روشپردازش و پس های تلفیقی پیش، درصد خطا با استفاده از روشبطوریکه در هر دو ایستگاه
مدل تقریبا از  RMSEهای خود ایستگاه مقدار خطای مشاهده شد که در حالت بررسی دبی رودخانه بر اساس داده کاهش یافت. درصد 25تا  20میزان 

پردازش های پیشروش بالای دقت و قابلیت به توجه با کاهش یافت. 33/0به  44/0های ایستگاه قبلی از مقدار و در حالت استفاده از داده 26/0به  3/0
 .گرددمی توصیه های کشوررودخانه دیگر در مشابه مطالعات ده در این تحقیق،استفاده ش

 
 پس پردازش، تجزیه مد تجربی یکپارچه، دبی رودخانه، موجک : ی کلیدیها واژه

 

  1 مقدمه

با توجه به محدودیت منابع آبی در طبیعت، توزیع زمانی و مکانی 
طبیعی و ، تخریب منابع ها آلودگیمنابع آبی، افزایش  غیریکنواخت

 های فعالیتو توسعه جوامع شهری و  رشد همچنین افزایش جمعیت،
و مدیریت صحیح منابع آبی  ریزی برنامهضرورت  ،کشاورزی و صنعتی

یکی از آورد رودخانه است. در این میان آگاهی از میزان  ناپذیر اجتناب
مدیریت منابع آب و از اطلاعات ضروری  مسائل مهم و کاربردی در

 منظوربه (.Kemp et al., 2011) آبی است های پروژهای برای اجر
مختلفی  هایروش گذشته، سالیان طی در رودخانه بینی جریانپیش

                                                           
 ،، اهرر یدانشرگاه آزاد اسرلام  ، واحد اهرر  ،ی و مهندسیگروه عمران، داتشکده فن -1
 رانیا

 ( Email: smsaghebian@iau-ahar.ac.irنویسنده مسئول:                -)*

 هایمدل دو دسته به توانندمی طورکلی به است که شده ابداع
. شوند بندیآماری طبقه یا بر داده مبتنی هایو مدل مفهومی

 درک زیرا. باشدمفهومی می هایمدل از ترکاربردی آماری، های مدل
 .است مستقل سازی،فیزیکی مدل فرآیندهای از ها،آن داخلی ساختار

 جریان رودخانه بینیبرای پیش مختلفی هایمدل اینکه با وجود 
 یهایژگیو وغیرخطی  ماهیت به توجه با ماا ت،اس هشد دپیشنها
 یهالمد از یک هیچ ،بیآ دشگر سیستم در مکانی و مانیز متغیر

 دبی جریان قیقد زیلگوسامنظور ا پیشنهاد شده به مفهومی و ریماآ
 قطعیت معد و شوند شناخته نااتو و برترمدل  یک عنوان اند بهنتوانسته

 کاهد. می مختلف های مدل طریق از هاآوردبر رعتباا از ها بینی پیش در
 هوشمند، در های روش پیشرفت با ،محققین وزهمراز طرفی ا

هیدرولیکی و  مهم یمترهاراپا بینی پیش ایبر هایی ی راهجستجو
رم برای ن های روشاخیر  های دههدر  .هستند هیدرولوژیکی

 ياري و زهكشي ایران آب نشریه
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قرار  مورد استفادهمهندسی آب در  ها سیستمرفتار  سازی شبیه
موجود در طبیعت  های پدیدهاز   گرفتهالهام  اکثراً ها روش. این اند گرفته

 به شمار پیچیده مسائل حل در توانمند ریابزا عنوان و بههستند 

 مدل عنوان نمونه سیواپراگسم و لیونگ از به .(ASCE, 2000)آیند  می
رواناب حوضه  -بینی بارش برای پیشماشین بردار پشتیبان 

Tryggevaelde کردند  استفاده هلند کشور در واقع
(Siviapragasam, & Liong., 2001) .بزرگ و الاشتی اکبری 

 به مصنوعی هوش بر مبتنی هایروش از استفاده با( 1391) حداد
منش به صورت زمانی پرداختند. نیک جریان دبی ی ماهانه بینی پیش

 از استفاده با کر، یرودخانه ماهانه متوسط بینی آبدهیپیش ( به1394)
پرداخت.  موجک تبدیل و مصنوعی عصبی تلفیقی شبکه مدل

های هوش مصنوعی برای از روش( 1396پور و همکاران )معروف
 ( با1397پور )قاسمروشنگر و  تعرق استفاده کردند. -تبخیر سازی  شبیه

 و سیستم پشتیبان بردار رگرسیون های هوشمندروش از استفاده
های انطباقی مقاومت جریان را در رودخانه فازی -عصبی استنتاج

 کردند. مارپیچی بررسی
روش هوشمند شبکه  کاربرد از نشان گرفته، صورت بررسی منابع

های زمانی از جمله دبی جریان سری بینیپیش در مصنوعی عصبی
 رودخانه چند جریان تخمین منظورسان به و باشد. آداموفسکیمی

 استفاده قبرس کشور خشکنیمه آبریز هایحوضه در واقع غیردائمی
موجک تلفیقی شبکه عصبی و آنالیز  روش که داد نشان نتایج. کردند

 باشدمطالعه می مورد حوضه در جریان تخمین در موثر روش یک
(Adamowski and Sun., 2010). یلگوا (1391) رانهمکا و وهنا 

 و یشهرچا یخانههارود نجریا پیشبینی ایبر را خطیدو
 لگوا ینا یبالا قتد از ننشا ند. نتایجدکر دهستفاا میهارو یچاوزندرابا
 نهروزا انجری خلیلی و همکاران بود. خطی یلگوهاا با مقایسه در

 BL-ARCHتلفیقی  غیرخطی یلگوا با را میهارو یشهرچا خانهرود
 یلگوا که داد ننشا نتایج. (Khalili et al., 2013ند )دکر پیشبینی

 ارمقد و شتهدا خطیدو یلگوا به بترنس یبهتر ربسیا دعملکر تلفیقی
زمانی و همکاران  .هددمی کاهش توجهی قابل انمیز به را خطا

 های هوشمندکارون با روش روزانه رودخانه دبی ( به تخمین1393)

مصنوعی پرداختند و نتایج حاکی  عصبی شبکه و ژن بیان ریزیبرنامه
های خطی بود. این در ها نسبت به روشاز عملکرد مناسب این روش

های مبتنی بر روش کاربرد نهیزم در حالی است که مطالعات چندانی
 دبی جریان انجام در تخمین گاوسی رگرسیون فرآیند کرنل مانند

های تجزیه روش از دهستفاا خیرا یها سال در است. از طرفی، نشده
 و ها گنالیس تحلیل مینهدر ز مؤثر و نوین شیرو عنوان بهسیگنال 

 ,.Adamowski et al)ست ا گرفتهار قر توجه مورد مانیز یسر

2009; Najah et al., 2011) .چندین به اصلی لسیگنا روش ینا در 
 تلادارمع ارب هرتجزی از لرحاص های داده و هدرش تجزیه زیرسری

 دهستفاا بینی پیش ایبر آمدهدستبه لمد و یابد می ازشبر برمناس
 مد تجزیه جدید تبدیل موجک و روش هاروش این جمله از. شود می

 چندین هایبینیپیش همچنین، ترکیب است. کامل چهریکپا تجربی
تواند معین می یادگیری الگوریتم یک از استفاده با رگرسیونی مدل

 .شود رگرسیونی هایروش خروجی نتایج باعث بهبود
بینی دبی توجه به عدم قطعیت موجود در پیش بابدین ترتیب، 

قطعیت مدل را که بتوانند های جدید گیری از روشبهره جریان،
هدف از این تحقیق بررسی  رسد. لذا،ضروری به نظر می دنافزایش ده

 عنوان روش جدید پردازش بهپس -های تلفیقی پیشکارایی روش
تواند در بینی دبی جریان است که میجهت بهبود دقت پیش

با  ریزی و مدیریت بهینه منابع آبی مورد استفاده قرار گیرد. برنامه
 وارد فیدس نویز از ودیمحد حجمهای تجزیه سیگنال استفاده از روش

 سفید نویز ریماآ مثبت های جنبه از دهستفاا با و شده صلیا لسیگنا
 روند از وبمتنا نویز ثرا دارد، فرکانس زهحو در ازنمتو یعزتو که

 موجک تبدیل هایدر این تحقیق، از روش .خواهد شد حذف تجزیه
1) چهرتجربی یکپا مد تجزیهو  (DWT) گسسته

EEMDو مدل ) 
ها پردازش مدل( برای پیش و پسNNA) غیرخطی میانگین عصبی

کار رفته در های به. لذا، جهت بررسی کارایی روشاستفاده شده است
هایی بر اساس دبی جریان روزهای گذشته برای چهار تحقیق، مدل

پی سیسیو می نیکهوستوهای هیدرومتری واقع در رودخانه ایستگاه
تعریف شده و دو حالت تخمین دبی جریان بر اساس متحده در ایالات

های ایستگاه قبلی مورد بررسی قرار های خود ایستگاه و دادهداده
 گرفته است. 

 

 هامواد و روش

 موردمطالعهمنطقه 
دو حوضه استفاده  ی های دبی جریان روزانه دادهاز تحقیق این در 

 ی هوستونیک ایستگاه از رودخانه اول شامل دو حوضه شده است.
(Houstonic) 50ها حدود  ی بین آن که فاصله متحده است یالاتدر ا 

در ایالت  برینگتون بزرگیک تگاه نزدسکیلومتر است. اولین ای
 واقع ایالت کانکتیکات در ماساچوست و ایستگاه دوم در روستای فالز

مایل مربع  282 ها یستگاهاست. مساحت حوضه به ترتیب برای ا شده
 ها یستگاهااین  استفاده شده درهای  باشد. داده مایل مربع می 634و 
حوضه دوم شامل  .باشد می داده روزانه و حدود دو سال صورت به

 6187( با میانگین دبی Mississippiپی )سیسیرودخانه می
است. این  2008 -2005وده زمانی مترمکعب بر ثانیه برای محد

کیلومتر، دومین رودخانه طویل در قاره  3737رودخانه با داشتن طول 
سوتا، میزوری و آرکانزاس های مینهآمریکای شمالی است که از ایالت

 هادادهشده است.  نشان (1) در شکل ها یستگاهموقعیت اکند. عبور می
اخذ  https://waterdata.usgs.govبه نشانی  USGSاز سایت 

 گردیده است.

                                                           
1- Ensemble Empirical Mode Decomposition 
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 ی استفاده شده در تحقیقهاموقعیت ایستگاه -1 شکل

 

 های مبتنی بر کرنلروش
 هایداده ایبر خطی یژگیو اجستخرا یها روش دعملکر ضعف

 یشاپیدسبب  ،باشند ینم ریپذ کیتفک خطیصورت  به که هپیچید
 ینا ایکرنل بر بر مبتنی یها روش جمله از غیرخطی یها روش
 فضایی به هاا دادهبتدا کرنل بر مبتنی یها روش در. ستا هشد رمنظو

 ریپذ کیتفک خطیطور  به افض ینا در که یافته نگاشت بیشتر دبعاا با
 هایداده خلیدا بضر ند کهارستوا هیدا ینا برها روش ینا. شوند یم

 زد، تخمین کرنل تابع با توان یم را غیرخطی تابع یک با یافته نگاشت
های مبتنی بر کرنل گویند. از جمله روشحقه کرنل می آن به که
( و رگرسیون فرآیند گاوسی SVMتوان به ماشین بردار پشتیبان ) می

(GPRاشاره کرد. الگوریتم ) SVM، الگو تشخیص های الگوریتم جزء 
 1995توسط وپنیک در سال  بار اولین برای که شود می بندی دسته

مانند   SVM تمیکارکرد الگور ینحوه(. Vapnik, 1995شد ) معرفی
 (Test)و آزمون ( Train) صورت آموزش هوشمند به یها اغلب روش

است  نیدارد ا ها تمیالگور رینسبت به سا SVMکه  یتی. مزباشد یم
 یا کهیو همواره جواب  باشد یبر احتمالات نم یمبن تمیالگور نیکه ا

به خود  نهیبه جواب به یابیدست یرا برا یبه همراه دارد و زمان کمتر
 صیبه تشخ ازیکه ن یی، در هرجاSVM تمی. از الگوردهد یاختصاص م

استفاده  توان یخاص باشد م یها در کلاس ایاش یبند دسته ایالگو 
 در و است ها داده خطی بندی دسته SVM کاری مبنای واقع در کرد.

 حاشیه که شود انتخاب خطی شود می سعی ها داده خطی تقسیم

 است این SVM الگوریتم باشد. هدف اصلی داشته بیشتری اطمینان
 بیشترین دارای کلاس دو در موجود هایداده از که بیابد را خطی که

. باشد عملیاتی ریسک کمترین دارای گرید عبارت به یا و باشد فاصله
 برای مقدم های توزیع تعریف منظور به مفید نیز روشی گاوسی فرایند
 آن که در است بندی طبقه و رگرسیون پذیر انعطاف های مدل

 نشده محدود پارامتری ساده اشکال به طبقه احتمال توابع یا رگرسیون
تصادفی است که تعداد ای از متغیرهای فرایند گاوسی مجموعه .باشند

اند. فرایند های گاوسی ادغام شدهها با توزیع دلخواه محدودی از آن
و تابع کوواریانس  m(x)طور کامل توسط تابع میانگین  گاوسی به
k(x, x') شود. این فرایند، تعمیمی طبیعی از توزیع آن تعیین می

و یک گاوسی است که میانگین و کوواریانس آن به ترتیب یک بردار 
های رگرسیون فرایند گاوسی بر مینای این فرض ماتریس است. مدل

هستند که مشاهدات تنظیم باید حامل اطلاعاتی درباره همدیگر باشد. 
 آن یانسکووار توابع بسیار گاوسی تنوع فرایند هایجذابیت از یکی
 مختلف انواع یا همواری مختلف درجات با توابعی ایجاد به که است

 دهدمی را امکان این محقق به و شودمی پیوستی منجر ساختارهای
توانند می هامدل این. دهد انجام مناسبی گزینش هاآن میان از که

 مشخص ورودی متغیر چندین یا یک تعداد با توابعی بین را هاییتوزیع
 مدل در یک را پاسخ میانگین تابعی چنین که هنگامی. کنند

 محاسبات از توانمی کند،می تعریف گاوسی خطاهای با رگرسیونی

 مجموعه برای این مسئله کرد؛ گیریبهره استنتاج برای ماتریس

Mississippi river 
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های طراحی روشاست.  پذیرامکان نمونه هزار از بیش با هایی داده
، با در واقعکرنل است.  شامل استفاده از مفهوم تابع کرنلمبتنی بر 

خصیصه با ابعاد بیشتر یک تبدیل غیرخطی از فضای ورودی به فضای 
پذیر ساخت. خطی تفکیک صورت بهمسائل را  توان)حتی نامتناهی( می

ای ساده،  توان به کرنل خطی، چندجملهترین توابع کرنل می از مهم
شده، تابع شعاع محور، تابع کرنل پیرسون و ای نرمال چندجمله

 سیگموئید اشاره کرد. 
 
  موجک تبدیل

 ایبر که است یاضیر بعاتو از ای دسته (Waveletموجک )
 که رود می ربکا آن فرکانسی های مؤلفه به پیوسته لسیگنا تجزیه
 تجزیه موجک تبدیل. ستا آن سمقیا با برابر مؤلفه هر تفکیک سطح
 عنوان به )که ها موجک. است موجک بعاتو یمبنا بر تابع یک

 سمقیا و یافته انتقال های نمونه شوند( می شناخته درما های موجک
 امیر اًشدید نوسانی و متناهی لطو با در(ما )موجک تابع یک هشد

و  بودن نوسانی مهم ویژگی دو که است تابعی موجک، د. تابعهستن
اگر  فقط و اگر است موجک تابعی ψ(x)دارد.  را بودن مدت کوتاه
 ,Lau and Wengکند ) ارضا را زیر شرط Ψ(ω)آن  فوریه تبدیل

1995.) 

(1) 




dω
ω

ψ(ω)

2
 

 شناخته  ψ(x)موجک برای پذیرفتگی شرط عنوان با شرط این
 در a و b ضرایب که( 2 رابطه) است مادر موجک تابع  ψ(x)شود  می
 دارند. را نظر مورد سیگنال مقیاس و انتقال نقش آن

(2) )(
1

)(ψ ,
a

bx

a
xba


 

 و ترینمهم که هستند بسیاری انواع دارای موجک توابع
 Haar، Meyer،Mexican hat موجک تابع شامل هاآن پرکاربردترین

Morle،Symlet  ،Daubechies، Coiflet  .موجک تبدیلاست 
 یددگر ئهارا هکوتا-نماز یهرفو تبدیل جایگزینروش  عنوان بهپیوسته 

 در پذیری تفکیک به طمربو تمشکلا بر نمدآ فائق آن، فهد و
 مانیز های سری کثرا عمل در ست.ا هکوتا-نماز یهرفو تبدیل

 یگیرازهندا مشخص هایی زمان در گسسته صورت به یکیژلوروهید
 ینا با یبهتر تناسب تواند می گسسته موجک دبررکا ینابنابر .شوند می
 نهما عمل در گسسته موجک تبدیل. باشد شتهدا مانیز یسر عنو

 یک آن در کهآن(  هشد گسسته )نسخهاست  پیوسته موجک تبدیل
 و ستا گرفته نمونه پیوسته موجک تبدیل از موجک یسر

 دارا کمتر مانیز هزینه با را آن محاسبه قابلیت یکامپیوتر یسیستمها
 کدینگ انعنو تحت شیرو به گسسته موجک تبدیل لصوا. است

 وشد  اردهگذ آن لیهاو یبنا سنگ 1976 لسا در که گردد برمی یرباندز

 از دهستفاا با گسسته لسیگنا از سمقیا -نماز توصیف نوعی آن در
 سنجیشباهت حاصل ،موجک تبدیل. گردد می ئهارا لیجیتاد یفیلترها

 موجک تابع و ل)مقیاسی( سیگنا فرکانسی ایمحتو بین لیشن(رو)کو
 دهستفاا با مانیز های سری دنکر ست. تجزیها مختلف های مقیاس در
 عنو دو ه(شد گذاری مقیاس بعاتو و )موجک مشخص یفیلترها از
 و مانده باقی یا تقریبی یهاداربر آورند؛ می دجوو به را ییرسرز

 هم در از حاصل یباضر ینا (.Chou, 2011ت )جزییا یهاداربر
 رگذ -بالا فیلتر و رگذ -پایین فیلتر با صلیا مانیز یسر نپیچید

 فیلتر و ستا گذاری مقیاس تابع نهما رگذ -پایین فیلتر. باشد می
 تجزیه قابلیت موجک تبدیل تابع. است موجک تابع نهما ربالاگذ

 و دارد را مختلف هایمقیاس با زمانی زیرسری به چندین زمانی سری
  کوچک کلی، رفتار زمانی سری از منتجه زمانی هایزیرسری با بررسی

کند. می آنالیز را فرآیند هیدرولوژیکی یک مقیاس بزرگ  و مقیاس
 ارقر دهستفاا ردمو تجزیه سطح تخمین ایبر بیشتر که بطیروا
 طنقا ادتعد N ،تجزیه سطح L آن که درست ا یرز صورت به گیرد می
 درما موجک ایبر هشوند محو نماز با برابر p و مانیز یسر در داده

 است. هشد بنتخاا

(3) 
2log

)
1p2

N
log(

L      ,        ]int[log(N)=L 


 

 
EMDتجربی  مد تجزیه روش

 

 نگوناگو هایالسیگن تجزیه ایبر شیرو تجربی مد تجزیه روش
 رتصو دنکر لغربا انعنو تحت ییندآفر در عمل ینا که ستا

 ایمحتو با مولفه ادیتعد به صلیا لسیگنا یندافر ینا طی. گیرد می
 (4) بطهرا طبق  EMD روش. شودمی تجزیه وتمتفا یبسامد
کند می ( تجزیهIMFتی )ذا مد ادیتعد به را x(n) صلیا لسیگنا

(Amirat et al., 2018). 

(4)      (x)r(x)c=x(n)
n

1i
ni 



  

 ci(x) و IMFs ادتعد n از بعد مانده، باقی مولفه نهما rn(x) که
. باشد تیذا مد چندین دارای نماز یک در ستا ممکن داده یک .ستا
 Intrinsic Mode] تیذا مد هایتابع ،نوسانی یمدها ینا

Functions (IMF)] کل در (1 هستند: یطاشردو  دارای و دارند منا 
 یا و برابر هم با صفر طنقا و کسترمم()ا فرین طنقا ادتعد ها،داده
 شپو میانگین نقطه هر در (2 هستند، فختلااحد وا یک دارای کثراحد
بر  هشد داده ازشبر شپو و محلی بیشینه طنقا بر هشد داده ازشبر
 درنویز  و وبتنا دجوو علّت به .باشد صفر باید محلی کمینه طنقا

 -نماز زهحو یعزتو ؛مدها طختلاا علّت به اردمو برخی در ها، سیگنال
 گردد می نقض رچاد EMD دعملکر و شود می عنقطاا رچاد فرکانس

 فعر جهت. گیرد( می دخو به نامشخص حالتی هاIMF میانگین ن)چو
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 تجربی مد تجزیه روش انعنو با وتمتفا روشینگ اهو و وو اد،یرا ینا
 در .(Wu and Huang, 2004)ند دکر دپیشنها را( EEMD) چهریکپا

 لسیگنا فید واردس نویز از ودیمحد حجم آن، سازی تجزیه ندرو
 که سفید نویز ریماآ مثبت های جنبه از دهستفاا با. شود می صلیا

وب از روند تجزیه متنا نویز ثرا دارد، فرکانس زهحو در ازنمتو یعزتو
  شود.حذف می

 
 پردازش سری زمانیپس

خروجی چند  ترکیب نتایجکه  بسیاری از محققان بر این باورند
ابزار مفیدی  تواند یمپردازش  پس رویکرد یکعنوان  بهمنفرد مدل 

 Makridakis)د سری زمانی باش بینی یشکلی پ دقتبرای بهبود 

and Winkler, 1983)سازی یکپارچه یها روش از . هدف
(Ensembling) با مدل رگرسیونی چندین های بینی یشپ ترکیب 

 نتایج خروجی بهبودمنظور  به معین یادگیری الگوریتم استفاده از یک
های ترکیب یکی از مزیت .است منفرد های رگرسیونیروش

شود نتایج  یمها این است که وقتی از چندین روش استفاده  بینی یشپ
بسیار حساس نیستند. به این معنا که  ها روشنسبت به انتخاب خاص 

تر و  یمنابینی ترکیبی از اتکا به یک روش منفرد،  یشپاده از استف
های های مختلفی جهت ترکیب نتایج مدلریسک کمتری دارد. روش

گیری ساده، توان به میانگینمنفرد وجود دارد که از آن جمله می
، کنونیطالعه دار و روش غیرخطی اشاره کرد. در مگیری وزنمیانگین

شبکه روش  از، ینی سری زمانی دبی جریانب یشبرای بهبود دقت پ
 یها مدل های یمنظور ترکیب خروج به (NNEM) عصبی غیرخطی
های ترکیبی در مقایسه با روش. استفاده شده است مبتنی بر کرنل

یک الگوریتم شبکه عصبی  غیرخطی عصبیشبکه خطی، در روش 
های خروجی یرمستقیمبرای ترکیب کردن غ (ANN) مصنوعی

لایه ورودی مدل  .دوشمیآموزش داده  SVM و GPR های مدل
تغذیه  شده گرفتههای دو مدل در نظر  یخروجشبکه عصبی توسط 

یابد.  یمشود، که هر یک در لایه ورودی به یک نورون اختصاص  یم
 .( نشان داده شده است2شماتیک روش پیشنهادی در شکل )

 

 

 

 

 سای در نظر گرفته شده در تحقیقشماتیک مدل -2شکل 

 

 هامعیارهای ارزیابی مدل
 سه، از تحقیق در شده استفاده هایروش ییکارا یابیمنظور ارز به

 بین همبستگی ضریب که عبارتند از دیاستفاده گرد یپارامتر آمار
ریشه  و (DC)ضریب تبیین  ،(R) محاسباتی و مشاهداتی مقادیر

برای یک مدل  DCهر چه مقدار ( RMSE) میانگین مربعات خطاها
مطلوب  یباشد به معنتر  کوچک RMSEتر و مقدار به یک نزدیک

صورت زیر  ی بهآمار یپارامترهاین است. روابط ابودن آن مدل 
 :باشد می

(5                               )
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 (7)                                     
 







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2 pl  ol 
 RMSE  

: متوسط مقدار L̅oشده، گیری: مقدار اندازهLoدر روابط بالا 
: متوسط مقدار L̅p، بینی شدهپیش مقدار: Lp شده،گیری اندازه

 خامصورت  ها به واردکردن دادههاست.  تعداد داده N وشده  بینی پیش
 کمکها  دادهشود لذا نرمالیزه کردن  یم شبکه دقت و کاهش سرعت باعث

ها در تحقیق کنونی داده .کند یم مدل تر یعسر و بهتر به آموزش شایانی
 و حداقل ترتیب به xmax و xmin. که در آن یزه شدندنرمال (8رابطه ) مطابق
-محدوده .باشد یم شده نرمال داده xnو  شده مشاهده یها دادهمقدار  حداکثر

 انتخاب گردید.  1و  1/0ها در این  تحقیق بین ی نرمالیزه کردن داده

(8     )                                
x- xminx = 0.1+ 0.9×n

x - xmax min

 
  
 

 
 

 

 سازی و نتایج و بحث مدل

 هوشمند های سامانه در ورودی های مدل انتخاب اینکه به توجه با
 لذا گذارد، تأثیر تحلیل از حاصل های جواب دقت روی بر تواند می

 دبی جریان سازی مدل در مؤثر و مناسب پارامترهای گردید سعی
های  در ایستگاه اول از دادهدبی جریان جهت تخمین  .گردد انتخاب

 های داده از با در نظر گرفتن ترکیبیروزانه مربوط به همان ایستگاه 
دوم از  های ایستگاهزمانی مختلف و در  تأخیرهایبا  جریان دبی
 1جدول  استفاده شد.و ایستگاه قبل   ایستگاه آن های مربوط به داده
 Qwدهد. در این جدول شده در تحقیق را نشان می های تعریفمدل

تأخیر زمانی را بر حسب روز نشان  tبیانگر دبی جریان است و اندیس 

سری زمانی 

دبی 

 جریان

هاپردازش دادهپیش  

DWT- EEMD 

 

SVM 

 دبی جریان نهایی ترکیب نتایج

GPR 
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( نمودار مقادیر دبی جریان در دو 3همچنین در شکل ) دهد.می
جهت نشان داده شده است.  Houstonic ایستگاه انتخابی در رودخانه

انتخاب تابع کرنل مناسب رگرسیون فرایند گاوسی و روش ماشین 
با  Houstoni در ایستگاه اول رودخانه  M3بردار پشتیبان مدل 

 RMSEهای مختلف مورد ارزیابی قرار گرفت. از معیار ارزیابی  کرنل
صورت  نتایج بهها استفاده گردید. جهت تعیین کارایی هر یک از کرنل

های آزمون ارائه گردیده است. مطابق با ( برای سری داده4) شکل
ها، تابع کرنل گردد که در بین تمامی توابع کرنل( مشاهده می4شکل )

بینی دبی جریان نسبت به توابع کرنل دیگر در پیش شعاع مداری
تری را ارائه کرده است. بوده و نتایج دقیقدارای خطای کمتری 

ها از کرنل شعاع مداری و تحلیل تمامی مدل  براین، در تجزیهبنا
 استفاده شد.

 
 ی تعریف شده در تحقیقهامدل -1جدول 

 نام مدل ساختار مدل  نام مدل ساختار مدل

 ای هر ایستگاهمدلسازی بر اساس داده  های ایستگاه قبلیمدلسازی بر اساس داده

Station 2  Station 1, 2 

Qw2 (t)=f [Qw1 (t)] M4  Qw (t)=f [Qw (t-1)] M1 

Qw2 (t)=f [Qw1 (t), Qw1 (t-1)] M5  Qw (t)=f [Qw (t-1), Qw (t-2)] M2 

Qw2 (t)=f [Qw1 (t), Qw1 (t-1), Qw1 (t-2)] M6  Qw (t)=f [Qw (t-1), Qw (t-2), Qw (t-3)] M3 

 

 
 Houstonicهای منتخب رودخانه زمانی دبی جریان در ایستگاهنمودار سری  -3 شکل

 

 
 Houstonic متفاوت در ایستگاه اول رودخانه کرنل توابع با SVMو  GPR مدل آماری پارامترهای -4 شکل

 
 های مبتنی بر کرنلمدل برای آمده دست به نتایج

مقدار دبی جریان مربوط به  اساس بر دبی جریان بینیپیش جهت
های مبتنی بر روش کارایی و گردید تعریف مدل چند روزهای قبل،

 و 2 جدول صورت به حاصله نتایج و گرفت قرار ارزیابی کرنل مورد
 ارزیابی معیار سه از آمده  دستبه نتایج به توجه با. شد  ارائه 5 شکل

 شود می مشاهده تخبدر دو رودخانه من ایستگاه چهار هر برای مدل،
 Qw(t-1), Qw(t-2), Qw(t-3) ورودی پارامترهای با M3 مدل که

 ضریب همبستگی و این مدل بیشترین. داراست را کارایی بیشترین
 مشاهده. است برتر مدل داشته و را خطا مقدار کمترین و تبیین

از پارامترهای دبی جریان یک روز قبل  استفاده حالت در که شود می
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است  نشده ارائه دقیقی ( نتایجM1)مدل  ورودی پارامتر تنها عنوان به
 با فوق نتایج باشند.تر میهای ترکیبی دو یا سه پارامتری دقیقو مدل
( 2013و خلیلی و همکاران ) (1391) همکاران و ناوه پژوهش نتایج

کار رفته روش رگرسیون فرایند بین دو روش هوشمند به .دارد مطابقت
 تری را ارائه داده است. اما در حالت کلی و بانتایج دقیق گاوسی
 از های مبتنی بر کرنل روش که شودمی مشاهده هامدل نتایج مقایسه

 و ماکزیمم نقاط در ویژهبه دبی جریان سازیمدل جهت مطلوبی دقت
 هایداده سری برای برتر مدل نمودار. باشدنمی برخوردار مینیمم
 در GPRبا استفاده از روش  ایستگاه دو هر برای آزمون و آموزش

همچنین جهت بررسی ارتباط بین . است شده داده نشان 5 شکل

های ایستگاه ها، مقدار دبی جریان ایستگاه دوم بر اساس دادهایستگاه
دبی  مقدار در واقعارائه شد.  2دست آمد و نتایج در جدول اول به
 هایش داده مورد در طلاعاتیا هیچ برای حالتی که دوم ایستگاه جریان

 عنوان به اول ایستگاه های داده نیست بررسی گردید و از دسترس در
تنها از  که که درصورتی داد نشان بینی پیش نتایج. شد استفاده ورودی

( استفاده شود نتایج M4های مربوط به همان روز ایستگاه قبلی )داده
مربوط  جریان دبی های داده از دست نخواهد آمد و زمانیکهمطلوبی به

مدل  ورودی عنوان به زمان هم طور به یک تا سه روز پیش به
[Qw1(t), Qw1(t-1), Qw1(t-2)] تریدقیق ینتیجه شود استفاده 

  .آیددست میبه
 

 در دو رودخانه های منتخبهای مبتنی بر کرنل برای ایستگاه نتایج ارزیابی مدل -2جدول 
Performance criteria 

Method Model 
 

 Test    Train Test 
 

Train 
RMSE DC R  RMSE DC R  RMSE DC R 

 
RMSE DC R 

Houstonic river 

Station 2  Station 1  

0.056 0.607 0.700  0.051 0.637 0.869  0.047 0.593 0.648 0.043 0.623 0.805 GPR M1 

0.059 0.601 0.684  0.053 0.624 0.849  0.050 0.580 0.633 0.045 0.610 0.786 SVM 
 

0.046 0.672 0.775  0.044 0.701 0.796  0.042 0.657 0.718 0.038 0.690 0.737 GPR M2 

0.049 0.658 0.757  0.045 0.699 0.778  0.045 0.643 0.701 0.041 0.676 0.720 SVM 
 

0.036 0.754 0.789  0.033 0.783 0.913  0.030 0.737 0.731 0.027 0.773 0.845 GPR M3 

0.038 0.739 0.771  0.036 0.774 0.892  0.032 0.722 0.714 0.029 0.757 0.826 SVM 
 

  Station 2  

  0.054 0.611 0.711 0.050 0.631 0.741 GPR M4 

  0.056 0.609 0.704 0.053 0.628 0.738 SVM 
 

  0.049 0.670 0.735 0.046 0.694 0.748 GPR M5 

  0.051 0.669 0.733 0.047 0.691 0.741 SVM  

  0.042 0.708 0.755 0.039 0.716 0.765 GPR M6 

  0.044 0.705 0.734 0.041 0.711 0.738 SVM 
 

Mississippi river 

Station 2  Station 1  

0.062 0.668 0.711  0.056 0.701 0.882  0.052 0.652 0.658 0.047 0.685 0.886 GPR M1 

0.065 0.661 0.694  0.058 0.686 0.862  0.055 0.638 0.642 0.050 0.671 0.865 SVM 
 

0.051 0.739 0.787  0.048 0.771 0.808  0.046 0.723 0.729 0.042 0.759 0.811 GPR M2 

0.054 0.724 0.768  0.050 0.769 0.790  0.050 0.707 0.712 0.045 0.744 0.792 SVM 
 

0.040 0.809 0.801  0.036 0.861 0.927  0.033 0.805 0.742 0.030 0.850 0.930 GPR M3 

0.042 0.799 0.783  0.040 0.851 0.905  0.035 0.794 0.725 0.032 0.833 0.909 SVM 
 

  Station 2  

  0.059 0.672 0.722 0.055 0.694 0.815 GPR M4 

  0.062 0.670 0.715 0.058 0.691 0.812 SVM 
 

  0.054 0.737 0.746 0.051 0.763 0.823 GPR M5 

  0.056 0.736 0.744 0.052 0.760 0.815 SVM  

  0.046 0.779 0.766 0.043 0.788 0.842 GPR M6 

  0.048 0.776 0.745 0.045 0.782 0.812 SVM 
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های خود ایستگاه و سازی با استفاده از دادههای دو رودخانه، )الف( مدلبرای ایستگاه GPR  محاسباتی مدلنمودار مقادیر مشاهداتی و   -5شکل 

 ها)ب( بررسی ارتباط ایستگاه
 

-DWT-EEMD-GPRبرای مددل تلفیقدی    آمده دست بهنتایج 

SVM 
و  SVMهای بینی مدلقسمت، جهت افزایش دقت پیش ینا در
GPR یکپارچه یپردازش سری زمانی شامل تجزیههای پیشاز روش 

بدین منظور،  موجک گسسته استفاده شد. تبدیل کامل و تجربی مد
های زمانی توسط روش تبدیل موجک تجزیه گردید. سپس ابتدا سری

 DWTزیر سری جزئی حاصل از تجزیه  EEMDبا استفاده از روش 
ها یه گردید. سپس انرژی تمامی زیر سریبا فرکانس بالا دوباره تجز

-عنوان ورودی در مدل های با انرژی بالا بهمحاسبه شده و زیر سری

 با لسیگنا تجزیه ایبر مقد لینهای مبتنی بر کرنل استفاده شدند. او
موجک  در این تحقیق از. ستا درما موجک بنتخاا ،موجکتبدیل 

دو زیر سری جزئی و  استفاده شد، لذا تجزیه سطح دو با db4 مادر
 تجزیهنیز  EEMD روش سسایک زیر سری تقریب حاصل شد. ا

 در که ستا هباقیماند لسیگنا یک و مختلف یهاIMF به لسیگنا
 روش. دبو هداخو صلیا لسیگنا نهما ،هاینا یمجموعه نهایت

 ینا. است صلیا لسیگنا از پایه تابع تفریق براساسها IMF تشکیل
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. دشو ثابت هباقیماند لسیگنا تقریباً که یابدمی همادا قتیوتا  سهوپر
ارائه شده است.  6و شکل  3ها در جدول نتایج حاصل از تحلیل مدل

های شود که تجزیه سریملاحظه می 3و  2ول ابا مقایسه نتایج جد
تا حدود  EEMDها با روش و تجزیه بیشتر آن DWTزمانی با روش 

 و زیادی باعث بهبود نتایج شده است که مطابق با تحقیق آداموفسکی
های تلفیقی و باشد که نشان دادند استفاده از روش( می2010سان )

-بینی را کاهش میهای زمانی تا حدودی خطای پیشتجزیه سری

 ارزیابی مشاهده معیار سه از آمده  دست به نتایج به توجه دهد. با
 با پارامترهای M3 در این حالت نیز در ایستگاه اول مدل هک شود می

. است دارا را کارایی بیشترین Qw(t-1), Qw(t-2), Qw(t-3) ورودی
از پارامترهای دبی جریان یک  استفاده حالت در که شودمی ملاحظه

نیز دقت نتایج تا حدودی افزایش  ورودی پارامتر تنها عنوان به روز قبل
تر های ترکیبی دو یا سه پارامتری دقیقحال، مدل باایناست.  یافته
 مختلف، های مدل از استفاده در که است ذکر به باشند. لازممی

 در باید زمانی سری حداکثر و حداقل مقادیر تخمین در ها آن عملکرد
از  های مبتنی بر کرنل تلفیقیمطابق با نتایج، روش. شود گرفته نظر

 مینیمم دبی جریان و ماکزیمم نقاط یسازدر مدل مطلوبی دقت
همچنین در حالت تخمین دبی جریان ایستگاه دوم بر  برخوردارند.
مدل  که دهدمی نشان بینی پیش های ایستگاه اول، نتایجاساس داده

M6  پارامترهای با Qw1(t), Qw1(t-1), Qw1(t-2) .مدل برتر است
زمانی دقت های شود که تجزیه سریدر حالت کلی مشاهده می

 درصد افزایش داده است. 20تا  15ها را تقریبا بین  مدل
 

 های منتخب در دو رودخانهها برای ایستگاهداده پردازش پیش های مبتنی بر کرنل با نتایج ارزیابی مدل -3جدول 
Performance criteria 

DWT-

CEEMD- Model 
 

 Test    Train Test 
 

Train 
RMSE DC R  RMSE DC R  RMSE DC R 

 
RMSE DC R 

Houstonic river 

Station 2  Station 1  

0.037 0.739 0.833  0.036 0.771 0.840  0.036 0.742 0.811 0.032 0.780 0.833 GPR M1 

0.040 0.724 0.814  0.037 0.769 0.821  0.038 0.727 0.792 0.035 0.764 0.814 SVM 
 

0.029 0.829 0.848  0.027 0.861 0.963  0.026 0.825 0.819 0.023 0.850 0.930 GPR M2 

0.031 0.813 0.829  0.030 0.851 0.941  0.027 0.809 0.800 0.025 0.833 0.909 SVM 
 

0.028 0.855 0.964  0.025 0.879 0.971  0.024 0.841 0.914 0.018 0.857 0.964 GPR M3 

0.029 0.837 0.943  0.026 0.872 0.963  0.026 0.824 0.893 0.021 0.849 0.941 SVM 
 

  Station 2  

  0.044 0.718 0.761 0.041 0.723 0.801 GPR M4 

  0.046 0.701 0.734 0.045 0.715 0.799 SVM  

  0.034 0.756 0.815 0.029 0.788 0.819 GPR M5 

  0.037 0.740 0.796 0.032 0.771 0.801 SVM 
 

  0.031 0.828 0.904 0.027 0.864 0.921 GPR M6 

  0.032 0.811 0.883 0.028 0.856 0.899 SVM 
 

Mississippi river 

Station 2  Station 1  

0.041 0.813 0.845  0.040 0.848 0.853  0.040 0.816 0.823 0.035 0.858 0.916 GPR M1 

0.044 0.796 0.826  0.041 0.846 0.833  0.042 0.800 0.804 0.039 0.840 0.895 SVM 
 

0.032 0.912 0.861  0.030 0.947 0.977  0.029 0.908 0.831 0.025 0.935 0.955 GPR M2 

0.034 0.894 0.841  0.033 0.936 0.955  0.030 0.890 0.812 0.028 0.916 0.921 SVM 
 

0.031 0.921 0.978  0.028 0.967 0.986  0.026 0.918 0.928 0.020 0.943 0.944 GPR M3 

0.032 0.911 0.957  0.029 0.959 0.977  0.029 0.906 0.906 0.023 0.934 0.974 SVM 
 

  Station 2  

  0.048 0.790 0.772 0.045 0.795 0.881 GPR M4 

  0.051 0.771 0.745 0.050 0.787 0.879 SVM  

  0.037 0.832 0.827 0.032 0.867 0.901 GPR M5 

  0.041 0.814 0.808 0.035 0.848 0.881 SVM 
 

  0.033 0.895 0.918 0.030 0.918 0.988 GPR M6 

  0.035 0.892 0.896 0.031 0.905 0.989 SVM 
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های خود ایستگاه و )ب( بررسی برای ایستگاه اول با استفاده از داده GPR  نمودار مقادیر مشاهداتی و محاسباتی مدل تلفیقی)الف(  -6شکل 

 ها ارتباط ایستگاه

 

 هاپردازش دادهدر حالت پس آمده دست بهنتایج 
از  پردازش، خروجی حاصلهای پسجهت بررسی کارایی روش

صورت های تلفیقی با هم ترکیب شده و نتایج پس از تحلیل بهروش
پردازش نتایج حاصله از روش ارائه شد. جهت پس 7و شکل  4جدول 
غیرخطی استفاده شد. مطابق با این جدول ملاحظه شد  عصبی شبکه

بینی را افزایش داده است. مشاهده ها دقت پیشکه ترکیب نتایج مدل

% در 7تا  4شده به ترتیب حدود  خطی استفادهگردید که روش غیر
های آزمون کارایی مدل را % در داده10تا  6های آموزش و داده

کار رفته در های بهروش نمودار مقایسه 8اند. در شکل افزایش داده
آورده   Houstonicرودخانهبرای  RMSEتحقیق با استفاده از معیار 

های استفاده از هر دو روش شود که در صورتشده است. ملاحظه می
تری در تخمین دبی جریان حاصل پردازش نتایج دقیقپیش و پس
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 تلفیقی هایهر دو روش از شود. در حالات کلی، در صورت استفادهمی
 25 تا 20 میزان به ها تقریبادقت مدل پردازشپس و پردازش پیش

 .دیابافزایش می کرنل بر منفرد مبتنی هایروش به نسبت درصد

 
 ها برای دو ایستگاههای تلفیقی با پیش و پس پردازش داده نتایج ارزیابی مدل  -4جدول 

Performance criteria 

Model 
 

 Test    Train Test 
 

Train 
RMSE DC R  RMSE DC R  RMSE DC R 

 
RMSE DC R 

Houstonic river 

Station 2  Station 1  

0.033 0.802 0.870  0.031 0.813 0.874  0.029 0.780 0.864 0.027 0.819 0.887 M1 

0.028 0.881 0.959  0.024 0.896 0.958  0.027 0.853 0.927 0.025 0.880 0.944 M2 

0.023 0.899 0.971  0.020 0.905 0.974  0.021 0.893 0.950 0.016 0.899 0.966 M3 

  Station 2  

  0.032 0.808 0.875 0.029 0.833 0.888 M4 

  0.030 0.815 0.887 0.027 0.854 0.892 M5 

  0.029 0.863 0.942 0.025 0.887 0.974 M6 

Mississippi river 

Station 2  Station 1  

0.028 0.917 0.918  0.024 0.924 0.949  0.032 0.894 0.905 0.030 0.911 0.976 M1 

0.023 0.925 0.973  0.021 0.941 0.972  0.025 0.924 0.941 0.020 0.924 0.981 M2 

0.019 0.944 0.986  0.016 0.950 0.989  0.018 0.944 0.964 0.017 0.948 0.984 M3 

  Station 2  

  0.031 0.888 0.888 0.029 0.899 0.937 M4 

  0.030 0.891 0.943 0.026 0.908 0.981 M5 

  0.027 0.906 0.956 0.024 0.915 0.981 M6 

 

 گیری  نتیجه

 موضوعات ترین مهم از یکی هادبی جریان در رودخانه بینی پیش
موجود در سری زمانی  قطعیت و پیچیدگیعدم . باشد می آب مهندسی

ر کاهد. لذا، دمی بینیپیش هایمدل از بسیاری دبی جریان از اعتبار
های تلفیقی با استفاده از روشبینی دبی جریان به پیش تحقیقاین 
بینی جهت بهبود دقت پیش عنوان روش جدید پردازش بهپس -پیش
های با استفاده از داده های ورودی متفاوتیمدل .شد پرداختهها مدل

سازی با استفاده مربوط به دبی جریان و با در نظر گرفتن دو نوع مدل
های مربوط به ایستگاه قبل های مربوط به خود ایستگاه و دادهاز داده

تعریف گردید و مورد بررسی قرار گرفت. نتایج حاصله نشان داد که 
یشتر و تجزیه ب DWTهای زمانی با هر روش تجزیه سری

باعث  زیادیتا حدود  EEMDهای با فرکانس بالا با روش زیرسری
شده  یفتعرهای شود. مطابق با نتایج حاصله، برای مدلبهبود نتایج می

-Qw(t-1), Qw(tمدل با پارامترهای های خود ایستگاه، براساس داده

2), Qw(t-3) ها مدل و در حالت بررسی ارتباط بین ایستگاهM6  با
با داشتن بیشتر  Qw1(t), Qw1(t-1), Qw1(t-2)پارامترهای ورودی 

R  وDC دست آمدند. نتیجه و کمترین مقادیر خطا مدل برتر به

های خود بینی دبی روزانه براساس دادهدست آمده جهت پیش به
( بوده و مشخص 1393ایستگاه مطابق با نتایج زمانی و همکاران )

های مربوط به روز قبل استفاده داده تنها از که گردید که درصورتی
 جریان دبی های داده از که دست نیامده و زمانیشود نتایج مطلوبی به

مدل  ورودی عنوان به زمان هم طور مربوط به یک تا سه روز پیش به
دست خواهد آمد. مشاهده شد که به تریدقیق ینتیجه شود استفاده

درصد  20تا  15یبا بین ها را تقرهای زمانی دقت مدلتجزیه سری
 با نتایج شود. این نتیجهافزایش داده و سبب کاهش خطای مدل می

 تحقیق مناسبی دارد. در ( تطابق2010سان ) و آداموفسکی تحقیق

به  1315/0( از RMSEنامبردگان در مرحله آزمون مقدار خطا )
کاهش یافت. مشاهده شد که در صورت استفاده از هر دو  1258/0
تری در تخمین دبی جریان پردازش نتایج دقیقپیش و پس هایروش

تا  6شده حدود  پردازش غیرخطی استفادهحاصل شده و روش پس
های آموزش افزایش داده های تلفیقی را برای داده% کارایی مدل10

پردازش نیز خطای پس -های پیشزمان از روشاست. استفاده هم
 نتایج، با کاهش داد. مطابق  صددر 25 تا 20 میزان به مدل را تقریبا

 نقاط سازیمدل در مطلوبی را دقت تلفیقی کرنل بر مبتنی هایروش
 نشان دادند. دبی جریان مینیمم و ماکزیمم
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Abstract 

Forecasting of river discharge is an important aspect of efficient water resources planning and management. 
In this study, time series pre and post-processing methods along with support vector machine (SVM) and 
Gaussian process regression (GPR) kernel based approaches were used to estimate flow discharge of two natural 
river in the United States with two consecutive hydrometric stations. The first river contained about 2 years of 
data and in the second river 4 years of daily discharge data was used. Different models were defined based on 
hydraulic characteristics and the capability of integrated pre and post-processing methods in two states of inter-
station and between-stations was investigated. For data pre-processing, the Discrete Wavelet Transform (DWT) 
method was first used. Then, the high-frequency sub-series were selected and re-decomposed using the 
Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD). Finally, sub-series with higher energy were imposed as 
inputs for kernel-based models. Non-linear neural average (NNA) model was also used for data post-processing. 
The obtained results from the defined models showed the high accuracy of the integrated methods used in the 
research in estimating flow discharge. At both stations, the error percentage was reduced by approximately 20 to 

25% using the integrated pre-post-processing methods compared to the intelligent kernel based models. It was 

observed that in the case of river flow prediction based on the station's own data, the RMSE error value of the 
model decreased from approximately 0.3 to 0.26 and in the case of using the previous station data decreased 
from 0.44 to 0.33. Due to the high capability and accuracy of the pre-processing methods used in this study, 
similar studies are recommended in other rivers of the country. 
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