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Abstract 
Introduction: Suspended sediment load (SSL) is one of the complex 
hydrological phenomena, and its prediction is difficult. This study  
uses the artificial neural network method to predict suspended 
sediment load. Since the accuracy of artificial neural networks  
depends on their parameters, the benefit of meta-heuristic  
algorithms can be effective in increasing their performance. The 
case study is the catchment area of the Kosar Dam located in the 
southwest of Iran. 
Methods: River discharge and rainfall were considered as inputs,  
and features for predicting models. Five input compounds were 
selected. OTLBO and PSO meta-heuristic algorithms were used to 
find the optimal ANN values, and ANN-OTLBO and ANN-PSO  
prediction models were developed. Predicting models were 
evaluated using different numerical and visual indicators. 
Findings: The results show that the ANN-OTLBO model provides  
higher prediction performance than other models used in this study.  
Specifically, the ANN-OTLBO-M5 model shows superior values  
(R=0.96358, RMSE=258.14, PBIAS=2.6752, and NSE=0.92674).  
Also, based on the Scatter plot, Heat map, and Box plot, the closest 
predicted data to the observed data belongs to the ANN-OTLBO-M5 
model. 
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Extended Abstract 
Introduction 

Despite the importance of suspended 
sediment load in water resources 
management issues, the process of assessing 
suspended sediment load is very complex 
due to its dependence on numerous 
hydrological and hydraulic variables. 
Various physical, numerical, and 
experimental models have been used to 
predict SSL. These models have limitations 
such as complexity in solving equations, 
dependence on different simplifying 
assumptions, the need for high knowledge 
and skill in application, and the availability 
of high-quality experimental data. Instead, 
the artificial neural network recognizes 
complex and non-linear relationships 
between input and output. Flexibility, 
simplicity, and pairing with different 
software are other features of artificial 
intelligence models. But artificial 
intelligence models, such as artificial neural 
networks or support vector machines, must 
adjust their parameters. Therefore, in this 
research, the suspended sediment load in 
the Kosar Dam watershed located in the 
southwest of Iran has been estimated by 
combining meta-heuristic algorithms with 
artificial neural networks 
 

Materials and Methods  

The daily hydrological data of the catchment, 
including the discharge, rainfall, and SSL 
recorded from 1986 to 2015, are used for 
prediction modeling. Then all data are 
rescaled from x ε [a b] to x' ϵ [0 1], and their 
values are normalized. Input combinations 
by calculating the correlation between SSL 
on the day of origin (t) and input variables, 
including the river discharge (Qs) from the 
day of origin (t) to the previous four days (t - 
4) and the amount of precipitation (Rs and 
Rd) from the day of origin (t) to six days 
earlier (t - 6), they are obtained. As a result, 
using Pearson correlation analysis, five input 
combinations (M1 to M5) are accepted. Then 
PSO and OTLBO optimization algorithms are 
combined with ANN, and two combined 
models ANN-OTLBO and ANN-PSO, are 
developed. Hybrid models are executed until 
the training phase termination criterion is 

satisfied. In the testing phase, the developed 
models estimate the suspended sediment 
load based on the best solution obtained (the 
best decision variables). Finally, ANN, ANN-
OTLBO, and ANN-PSO are evaluated with 
four criteria: Pearson correlation coefficient 
(R), root mean square error (RMSE), 
percentage bias (PBIAS), and Nash-Sutcliffe 
efficiency (NSE). 
 
Findings 

The results of this study demonstrated that 
hybrid models based on artificial 
intelligence significantly outperform the 
basic artificial neural network model in 
predicting suspended sediment load. Among 
them, the ANN-OTLBO-M5 model showed 
the highest accuracy, with R = 0.96358, 
RMSE = 258.14, PBIAS = -2.6752, and NSE = 
0.92674. A comparative analysis revealed 
that the ANN-M5 model performed best 
among the basic ANN models, and the ANN-
PSO-M5 model showed noticeable 
improvement over the ANN model; however, 
its performance was still inferior to the ANN-
OTLBO-M5 model. This difference in 
predictive accuracy can be attributed to the 
OTLBO algorithm’s superior capability in 
effectively exploring the solution space and 
optimally tuning ANN parameters. 
Furthermore, visual analyses including the 
Heat map, Scatter plot, and Box plot 
confirmed the numerical results, indicating 
that the ANN-OTLBO-M5 model is highly 
effective in reconstructing the distribution, 
variability, and statistical patterns of 
suspended sediment data. The predicted 
values generated by this model closely 
matched the observed data across low, 
medium, and high sediment load levels, 
highlighting its robustness in modeling a 
wide range of hydrological conditions. 
Additionally, it was found that input 
combination M5 (which includes rainfall and 
discharge data for the current day and one 
day prior) yielded the best accuracy across 
all models, emphasizing the critical role of 
input selection in improving model 
performance. 
 
Discussion 

The proposed hybrid ANN-OTLBO model 
demonstrated superior predictive accuracy 
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for suspended sediment load compared to 
conventional ANN and ANN-PSO models, 
confirming the effectiveness of meta-
heuristic optimization in parameter tuning. 
Input combination M5 yielded the best 
results across all models, highlighting the 
importance of relevant feature selection. 
Visual analyses supported the numerical 
outcomes, indicating close alignment 
between predicted and observed values. In 
comparison with previous approaches, the 
developed model provided improved 
accuracy, particularly in estimating extreme 
sediment values. Nevertheless, the method 
requires substantial data and computational 
resources, suggesting the potential for 
future improvements through multi-
objective optimization. 
 
Conclusion 
 Based on the findings of this research, it can 
be concluded that, among all ANN models, 
ANN-M5 has the highest performance. ANN-
OTLBO-M5 has the best performance 
compared to other ANN-OTLBO models, and 
ANN-PSO-M5 is the best model among all 
ANN-PSO models. Among the models with 
the highest performance, ANN-OTLBO-M5 
has the highest performance in both the 
testing and training phases. The predicted 
data of the hybrid models are closer to the 
observed data than the ANN model's output 
data. Furthermore, ANN-OTLBO-M5 is the 
closest predicted model to the observed 
data. 
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 مقاله پژوهشی

  ی مصنوع  ی مدل شبکه عصب کیبرآورد بار رسوب معلق روزانه با استفاده از  

با روش به  دیجد  ی بیترک  رندهیادگی  -معلم  -ناظر بر  ی مبتن  یساز نهیهمراه 
 *2، احمد شرافتی1سیامک درودی

 . دانشجوی دکترا،دانشکده عمران،واحد علوم و تحقیقات، دانشگاه آزاد اسلامی،تهران، ایران1
 . دانشیار، دانشکده عمران،واحد علوم و تحقیقات، دانشگاه آزاد اسلامی،تهران، ایران2

 13/03/4031تاریخ دریافت: 

  18/03/1403تاریخ داوری: 

 09/05/1403تاریخ پذیرش: 

 چکیده

در  .آن دشوار است پیش بینیاست و  یکیدرولوژیه دهیچیپ یها دهیاز پد یکی SSLبار رسوب معلق  :مقدمه

از آنجاییکه جهت پیش بینی بار رسوب معلق استفاده شده است. شبکه عصبی مصنوعی این مطالعه از روش 

های فراابتکاری های عصبی مصنوعی به پارامترهای آن بستگی دارد. استفاده از الگوریتمدقت عملکرد شبکه
ها موثر باشد. منطقه مورد مطالعه در حوضه آبریز سد کوثر واقع در جنوب تواند در جهت افزایش عملکرد آنمی

 باشد.ایران می غربی

پنج ترکیب های پیش بینی در نظر گرفته شد. های ورودی به مدلدبی رودخانه و بارش به عنوان ویژگی :روش

با شبکه عصبی مصنوعی ترکیب شدند و  OTLBO ،PSOهای فراابتکاری ورودی انتخاب شدند.  الگوریتم

با استفاده از  ینیبشیپ یهامدلتدوین گردید.  ANN-PSOو  ANN-OTLBOهای پیش بینی مدل

 شدند. یابیمختلف ارز یو بصر یعدد یهاشاخص

 یهامدل رینسبت به سا یبالاتر ینیبشیعملکرد پ ANN-OTLBOکه مدل  دهدینشان م جینتا :هایافته

 - 96358/0R= ،14/258 RMSE=،6752 /2مقادیر عبارتند از . دهدیبکار رفته در مطالعه حاضر ارائه م

PBIAS= 92674/0و=NSE ،همچنین بر اساس نمودار  وScatter plot   وHeat map   وBox plot  

 ANN-OTLBO-M5های مشاهداتی متعلق به مدل های پیش بینی شده به دادهنزدیک ترین داده

 باشد.می
 ANN-OTLBO، مدل ANN،ANN-OTLBO ،ANN-PSOهای در بین تمامی مدل :گیرینتیجه

باشد. مدل مذکور توانسته است مقادیر بالا، متوسط و کم رسوب را با دقت مناسبی برترین عملکرد را دارا می

های فراابتکاری با شبکه عصبی مصنوعی باعث  افزایش دقت پیش بینی پیش بینی کند و ترکیب الگوریتم
 شوند.  رسوب می
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آب مانند  یاهداف مهندس ( درSSLرسوب معلق )برآورد مناسب بار 
انتقال  ی ها، کاناللی کنترل س ی هاو بهره برداری از سدها، سازه یطراح

 رغمی عل . [1]است ی ضرور اری بس یکی درولی ه ی هاسازه گریآب و د
و  یک ی درولوژی متعدد ه ی رهای متغ ی آن بهوابستگ لی ، به دلSSL تی اهم

. [2]است  دهی چی پ اری بس ی بار معلق رسوباب یارز ندآی، فریکی درولی ه
، ی ک یزی ف ی هامانند مدل SSL ین ی ب  شی مختلف پ ی هاتاکنون، مدل

از معادله  یکیزی ف ی هااستفاده شده است. مدل یو تجرب  ی عدد
 ی ها شده اند. اگرچه مدل لی شکت انیجرم و انتقال جر یجزئ  لی فرانسید
در حل  یدگی چی هستند، اما پ ین ی ب  شی پ ی هامدل نیتر قی دقی از کیزی ف

به مفروضات ساده کننده مختلف، کاربرد  یو وابستگ بی معادلات و ترک
، ی عدد  ی هامدل. [3]کند می محدود  یعمل یمهندس مسائل درها را آن

هستند، بر اساس حل  ری اخ ی هادر سال کردیرو نیترگسترده باًیکه تقر
و برنامه  ی محاسبه عدد ی هابا استفاده از روش انیجرم و جر ییجابجا

به  کرد،یرو نیا تی محبوب  رغمی عل. [4]شده اند ساخته  ی اانهیرا یسینو
دانش در کاربرد، نیازمند ها مدل نیا ر،ی اخ ی هادر سال ژهیو

مختلف است.  ی عدد ی هاک ی ها و تکن طرح ی هاییو توانا هاتیمحدود
 یس ینودر برنامه مهارت بالابه  ی عدد ی هامدل ن،یعلاوه بر ا

از  ی گریکلاس د.[5]دارند ازی و سرعت محاسبات بالا ن  ی وتری کامپ 
دارد و به عنوان  یبستگ یتجرب  ی ری به اندازه گ SSL ین ی ب  شی روش پ
 این رویکرد، روش نیشود. محبوب تریشناخته م یتجرب  ی هاروش
مدل  ک ی، معمولاً از کردیرو نی. در اشدبامیرسوب  های سنجه یمنحن 
 نیبا ا. [6]شود میاستفاده  SSLو  دبی نی رابطه ب  جادیا ی برا ونی رگرس
 ی ها تیمحدود یبرخ ی رسوب دارا ی رتبه بند ی هایروش منحن  حال،

در  کردیرو نیا ی برا یالزام اساس ک ی، نی است. همچن  یروش شناخت 
برازش  ندیبالا است که در فرا تی فی با ک یتجرب  ی هادسترس بودن داده

و  قی مدل دق ک یبه توسعه  ازی ن  بنابراین. [7]شودمیاستفاده  یمنحن 
 . وجود داردمعلق رسوب بار  ین ی ب  شی پ ی برا قابل اعتماد

متعددی را برای  های های اخیر قابلیتهای هوش مصنوعی در سالمدل
از جمله بار معلق رسوب   پیش بینی پارامترها و متغیرهای هیدرولوژیکی

(SSL)  ها قادر به پیش بینی یک رویداداین مدل. [8]نشان داده اند 
 افتیبا درآن رویداد هستند و  پیچیده ندیفرآ از  قی به درک عم ازی بدون ن 

را  یو خروج ی ورود نی ب  یخط ری و غ دهی چی ، روابط پی ورود ی هاداده
و جفت شدن با نرم  ، سادگیانعطاف پذیری . [9]دهندمی صی تشخ

-های هوش مصنوعی می های مدلدیگر ویژگی از افزارهای مختلف
 (ANN) یمصنوع یعصب  ی ها، شبکه ری اخ ی هادر سال .[10]اشند ب 

بردار  ونی و رگرس [12] (SVM) بانی بردار پشت  نی ، ماش
روش .   [11]شده اند استفاده  SSL ین ی ب  شی پ ی برا   (SVR)بانی پشت 

SVR  روش از ، جهی در نت ای دارد. ساختار سادهSVR در مسائل توان یم
 های مجموعه داده اما برای  .[13] راحتی استفاده کردپیش بینی به 
 بیشتر باشند، متغیرهای ورودی (ها ) و وقتی ویژگی بزرگ نامناسب

های در مقابل شبکه. [14]شود بیشتر می های محاسباتی آنپیچیدگی
های زیاد بزرگ و ویژگی های داده مجموعه برای عصبی مصنوعی 

  . [15]هستند مناسب

 ی رهای متغ ین ی ب  شی پ ی برا های هوش مصنوعی مدلکه  یدر حال
 می به تنظ ازی ها ن مدل نیمورد توجه هستند، ا اری بس یکیدرولوژی ه

فراابتکاری از  ی ساز نهی به ی هاتمیالگور .[10]پارامترهای خود دارند 
، الگوریتم (GA)، الگوریتم ژنتیک (PSO)قبیل الگوریتم ازدحام ذرات 

(ALO) الگوریتم خفاش ،(BA)، [17] ,[16] ,[10]الگوریتم کوسه 
 نهی استفاده شده اند تا پارامتر به هوش مصنوعی ی هاآموزش مدلبرای 
استفاده  ی برا یتلاش قبل چی ، همی ن دایم  تا آنجا که ما . شود نیی آنها تع

بر مبنای بهینه سازی مبتنی بر  ANN-OTLBOیک مدل ترکیبی  از
انجام نشده  SSLبرای پیش بینی  (OTLBO)ناظر، معلم، یادگیرنده 
-ANNاقدام به تدوین مدل ترکیبی جدید  است. در این تحقیق 

OTLBO .کمبود اطلاعات در مورد داده لی به دلهمچنین  شده است-
، اطلاعات رانیا زیآبر ی هاحوضه برخی از در معلق رسوببار  ی اه

 دبیو  یبارندگ ی هاحال، داده نی. با استی در دسترس ن  وستهی رسوبات پ
مجموعه  ک ی، نیدر دسترس است. بنابرا یزمان  ی رودخانه به صورت سر

 هی شب  ی کننده برا ین ی ب  شی رودخانه به عنوان پ دبیو  یداده از بارندگ
مشاهده شده  ی دادهایبر اساس رو ،انتخاب شده ی ها SSL ی ساز

برای مقایسه  ANN-PSOمدل ترکیبی شود. یاستفاده م ،موجود
 نیا ی. اهداف اصلنیز به کار گرفته شده است عملکرد مدل پیشنهادی 

هوش مصنوعی  مدل ک یدر نظر گرفتن  (1)است:  ریمطالعه به شرح ز
 (2) برآورد بار معلق رسوب ی برا (ANN-OTLBO)ترکیبی جدید 

 ی ها از رودخانه یکیدر  افتهیمدل توسعه  ی ریپذ ین ی ب  شی پ یاب یارز
اطلاعات  کمبود( با وجود اهی ) به عنوان مثال ، رودخانه چم س رانیا

رودخانه و  دبیبا استفاده از  ین ی ب  شی مدل پ ک یتوسعه  (3) رسوب
 رسوب معلق.در بار  یبه عنوان عوامل اصل یبارندگ

 

 هامواد و روش
چم رودخانه  زی، حوضه آبری شنهادی پ ی هاعملکرد مدل یبررس ی برا
، به عنوان رانی، جنوب غرب اراحمدیو بو هیلوی در استان کهگ اهی س

 ،اهی چم س زی. حوضه آبرردی گیمنطقه مورد مطالعه مورد استفاده قرار م
مربع مساحت دارد.  لومتری ک 793نشان داده شده است،  1که در شکل 

متر و  یلی م 623.5 زیرودخانه حوضه آبر یو دب  الانهس بارندگیمتوسط 
تا  600است. حداقل و حداکثر ارتفاعات آن  هی متر مکعب بر ثان  8.02
، و حجم رسوب %9/26 فرعی حوضهمتوسط  بی متر است. ش 1500

 .ر سال استتن د 328711سالانه 

ثبت  SSLو  ی، بارندگدبیروزانه حوضه، شامل  یکیدرولوژی ه ی هاداده
شود. یاستفاده م ین ی ب  شی پ ی مدل ساز ی برا ،2015تا  1986شده از 

آباد، که در   دی س ایستگاهروزانه از دو باران سنج،  یبارندگ ی هاداده
واقع شده  840ارتفاع ، که در دهدشتمتر واقع شده است، و  690ارتفاع 

رودخانه و  دبیروزانه  ی ها، دادهنی. علاوه بر ادیآیاست، بدست م
 ارائهمتر واقع شده است،  663آباد، که در ارتفاع  دی س ستگاهیرسوبات ا

مجددا  x' ϵ [0 1] به x ε [a  b]از ها سپس همه داده شود.یم
نرمالسازی ریآنها با استفاده از معادله ز مقدارو  شوندیممقیاس بندی 

 :شوندمی

x́ =
x−a

b−a
                                                     (1) 
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 موقعیت محدوده مورد مطالعه در استان و حوضه آبریز -1شکل 

های ترکیبی، پارامترهای شبکه عصبی مصنوعی در فاز آموزش مدل
به عنوان متغیر  ( gradient min و  epoch)تعداد نورون ها، مقدار 

شوند. برای یافتن بهترین مقادیر متغیرهای تصمیم در نظر گرفته می
-به کار گرفته می PSO, OTLBOهای بهینه سازی تصمیم الگوریتم

کند. این مراحل لق رسوب میاقدام به تخمین بار مع ANNوند. سپس ش
-مدل آزمایششوند. در فاز تا ارضای معیار خاتمه فاز آموزش تکرار می

های تدوین شده بر اساس بهترین جواب بدست آمده، اقدام به برآورد 
های پیش بینی با چهار کنند. در انتها عملکرد مدلمی بار رسوب معلق

های بهینه ، الگوریتمANNشود. جزئیات بیشتر روش ارزیابی می معیار
 .داده شده است حی توضادامه  درANN سازی و روش بهبود یافته

 

 شبکه عصبی مصنوعی  
 های نورون از ای مجموعه داخلی  اتصالات شامل مصنوعی عصبی شبکه

 اطلاعات محاسبه و پردازش به آنها از استفاده با که است مصنوعی
 گرفته الهام حدودی  تا هاشبکه گونه این اصلی ایده پردازد.می کاربردی 

 اطلاعات و هاداده پردازش برای  زیستی عصبی سیستم کارکرد شیوه از
در این تحقیق از شبکه  دارد. قرار دانش ایجاد و یادگیری  منظور به

 عمدتا MLP استفاده شده است. مدل  (MLP)عصبی پرسپترن چند لایه
 خروجی( لایه یک  و پنهان های  لایه ورودی، لایه )یک  لایه سه از

 آورده شده است. 2در شکل  MLPتشکیل شده است. ساختار یک 

1

2

3

n

i1

i2

i3

in

y

Input layer hidden layer output layer

x1

x2

x3

xn

Input 

 
 ساختار شماتیک یک شبکه عصبی چند لایه پرسپترن -2شکل 

 

 های بهینه سازیالگوریتم
پرسپترن چند لایه از قبیل برای بهینه کردن پارامترهای شبکه عصبی 

فاز آموزش از  درgradient min و   epochمقدارها، تعداد نورون
استفاده شده است که در  OTLBOو   PSOهای بهینه سازی الگوریتم

 پردازیم:ادامه به توضیح مختصر این دو الگوریتم می
 

 OTLBO الگوریتم بهینه سازی

است که ابتدا  ی قو فراابتکاری  ی ساز نهی روش به یک  OTLBOالگوریتم 
اخیر مورد های . در سال[18] شد یمعرف نو همکارا ی توسط شاهروز

مرحله به  نی اول. [20] ,[19]توجه پژوهشگران قرار گرفته است
شود. در فاز معلم می صورت تصادفی بین فاز معلم و یا فاز ناظر فعال

 معلم جمعیت( توسط( آموزان دانش نمرات سطحبهبود متوسط هدف، 
اطلاعات شود. در فاز ناظر، است و یک راه حل جدید ایجاد می

مختلف گرفته  آموزان از دانش یبه طور تصادف )جمعیت(،ها یهمکلاس
 مرحله بعدی  در .شود جادیا به نام ناظر ی دیشود تا راه حل جدیم
است که فاز یادگیرنده خود دانش آموزان  نی تعامل ب  قیاز طر ی ری ادگی

 بهترین دادن دست از جلوگیری  برای  که گرایی شود. نخبهنامیده می
 .است  شده ارائه جستجو روش تکرار با استفاده از  تاکنون، های  حل راه

های نسل جدید از طریق مکانیسم فاز معلم، ناظر و مناسبترین راه حل
 شتری ب  اتی جزئ  .شوندیادگیرنده در هر تکرار مقایسه و به روز می

OTLBO [18]ه استشد ارائهو همکاران  ی توسط شاهروز . 
 

 PSOالگوریتم بهینه سازی  

 نیا در .از حرکت دسته جمعی پرندگان الهام گرفته است PSOالگوریتم 
متاثر  یفرد جهان  نیاز بهتر ای یمحل نیاز بهتر ای رفتار هر فرد کردیرو
به  هی عملکرد شب  ی ری و اندازه گ تی از مفهوم جمع کردیرو نیا .شودیم

 .کند یاستفاده می، تکامل ی هاتمیالگور بااستفاده شده  ارزش تناسب
گذشته خود استفاده  اتی دهد از تجرب یامکان م به افراد PSO، نی همچن 
گسترده تری را در   ی جستجو امکان . در نتیجه عوامل جستجوکنند
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 ابرهارت و همکارانتوسط  PSO شتری ب  اتی جزئ  دارند.جستجو  ی فضا
  .[21]ه است شد ارائه

 

  ANNترکیبی یهامدل

ها، مقدار تعداد نورون، از جمله ANNی که ذکر شد، پارامترها همانطور
epoch وgradient min در نظر گرفته  ی ری گمی تصم ی رهای ، متغ

 نهی تابع هدف به ک یدر  PSO ای OTLBO قیاز طر دیشوند که بایم

شده  لی تشک ریاز مراحل ز ندی، توسعه فرآ ANN-OTLBOموردشوند. در 
 :است

 .شوندیم نیی تع یبه طور تصادف می تصم ی رهای متغ هی اول ریمقاد . 1
 .شوندتعیین می اولیه تی جمع . 2
 بینیپیش آموزش  ی هابر اساس داده رسوب را ریمقاد ANN . مدل3

 رسوب ریمقاد نی ب  یهمبستگ بی. مقدار تابع هدف که ضرکندمی
 .شودیمطالعه است، محاسبه م نیشده در ا ین ی ب  شی مشاهده شده و پ

)  ANN ی پارامترها نیی تع ی برا یناظر به طور تصادف ایمرحله معلم . 4
آید راه حل جدید بدست می ،سپس .شودیانتخاب م متغیر های تصمیم(

 شود.و با بهترین راه حل مقایسه می
و بر اساس آن متغیرهای تصمیم  شود،یشروع م رندهی ادگیمرحله  .5

آید و با بهترین راه حل و راه حل جدید بدست می شوندانتخاب می
 شود.مقایسه می

 .شودروز میراه حل به  نیبهتر . 6
 .شودیخاتمه تکرار م اری مع ی ارضا تا 6تا  4مراحل . 7

در  SSL ین ی ب  شی پ ی برا  ANN-OTLBOمدلگام به گام فوق  تمیالگور
 ANN-PSO دوم بر اساس روش ترکیبی ارائه شده است. مدل 3شکل

 :شودیتوسعه مدل استفاده م ی برا ریاست. مراحل ز
به همراه متغیرهای تصمیم به صورت  PSO تمیالگور هی اول تی جمع. 1

  .شوندتصادفی تعیین می
 بینیپیش آموزش  ی هابر اساس داده رسوب را ریمقاد ANN مدل . 2

مشاهده  رسوب ریمقاد نی ب  یهمبستگ بیضر ،. مقدار تابع هدفکندمی
 .شودیمحاسبه ممدل  ،شده ین ی ب  شی شده و پ

 نهی که مقدار به ذرات  position تی و موقع velocity مقدار سرعت. 3
 شود. باشد، محاسبه میمی شبکه عصبی مصنوعیسه پارامتر روش 

 شود.روز میبه  راه حل نیبهتر .4
 .شودیخاتمه تکرار م اری برآوردن مع تا 4تا  3مراحل  . 5
نشان داده  4در شکل SSL ین ی ب  شی پ ی برا ANN-PSOمدل الگوریتم  

 شده است.

 MI=بیشترین تکرار

.ترکیبی از داده های ورودی را بیابید

I=1

شروع فاز آموزش •
انتخاب عملگر معلم یا ناظر و دانش آموز به صورت تصادفی •
براساس عملگر معلم یا ناظر ایجاد می گردند ANNپارامترهای  •
ANNو تابع هدف با استفاده از  SSLمحاسبه  •

بروز رسانی بهترین جواب •

I=MI

شروع فاز آزمایش •
• SSL  بر اساس بهترین مقادیر پارامترهایANN  محاسبه می شود

NOI=I+1پایان YES

شروع

به صورت تصادفی  ANNجمعیت اولیه و انتخاب پارامترهای روش  ایجاد •
و تابع هدف اول را محاسبه کنید SSLمقدار  •

 
 ANN-OTLBOساختار مدل  -3شکل 

.ترکیبی از داده های ورودی را بیابید

به صورت تصادفی  ANNجمعیت اولیه و انتخاب پارامترهای روش  ایجاد •
و تابع هدف اول را محاسبه کنید SSLمقدار  •

I=1

شروع فاز آموزش •
سرعت ذرات به روز می شوند •
بدست می آیند  ANNموقعیت ذرات به روز می شوند و پارامترهای  •
ANNو تابع هدف با استفاده از  SSLمحاسبه  •

بروز رسانی بهترین جواب محلی •
بروز رسانی بهترین جواب جهانی •

I=MI

شروع فاز آزمایش •
• SSL  بر اساس بهترین مقادیر پارامترهایANN  محاسبه می شود

پایان

NOI=I+1

YES

شروع

 MI=بیشترین تکرار

 
 ANN-PSOساختار مدل  -4شکل 

 

 ها  ارزیابی توانایی پیش بینی مدل
 ،ANN-PSO ی هامدل ین ی ب  شی پ توانایی  یاب یارز ی شاخص برا چهار

ANN-OTLBO  وANN ضریب  شاخص ها از نیشود. ایاستفاده م
نشان دهنده دقت بیشتر در پیش  R)مقدار بیشتر  (R) همبستگی پیرسون

نشان  RMSE)مقدار کمتر  (RMSE)مربعات خطا  نی انگی م شهی، ربینی (
)مقدار  ,(PBIAS) ی درصد ی ری سوگ دهنده دقت بیشتر در پیش بینی(،

 ییکارا و [22] نشان دهنده دقت بیشتر در پیش بینی( PBIASکمتر 
ر در نشان دهنده دقت بیشت  NSE)مقدار بیشتر  (NSE)فی ساتکل-نش

 :باشندمی ریبه شرح زاست که  شده تشکیل  ، [23] پیش بینی (
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𝑅 = [
∑ (𝑂𝑖 − 𝑂𝑚

)(𝑋𝑖 − 𝑋𝑚
)𝑚

𝑖=1

√∑ (𝑂𝑖 − 𝑂𝑚
)2 ∑ (𝑋𝑖 − 𝑋𝑚

)2𝑚
𝑖 =1

𝑚
𝑖=1

] 
(2)  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑚
∑(𝑋𝑖 − 𝑂𝑖

)2

𝑚

𝑖 =1

 

(3)  

𝑃𝐵𝐼𝐴𝑆 = 100 × [
∑ (𝑂𝑖 − 𝑋𝑖

)𝑚
𝑖=1

∑ 𝑋𝑖
𝑚
𝑖=1

] 
(4)  

𝑁𝑆𝐸 = 1.0 − [
∑ (𝑂𝑖 − 𝑋𝑖

)2𝑚
𝑖=1

∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅)2𝑚
𝑖=1

] 
(5)  

مشاهداتی و محاسباتی ( SSL) بار رسوب معلق  به ترتیب    iX و  iOکه 
میانگین بار  𝑂𝑚میانگین بار معلق رسوب محاسباتی، 𝑋𝑚 هستند، 

 باشند.می SSLتعداد نمونه های  mمعلق رسوب مشاهداتی و 
 

 نتایج

 یورود  باتیشرح ترک
 نی هدف در اول ری متغ ین ی ب  شی پ ی برا ی ورود باتی ترک نیبهتر یبررس

 ، موثر و مناسبروش ساده ک ی رسونی پ یاست. همبستگ ی قدم ضرور
با  ی ورود اتب ی ، ترکنجایدر ا .است ورودی  ی رهای متغ نی تخم ی برا

، از جمله ی ورود ی رهای و متغ t در روز مبدا SSL نی ب  یمحاسبه همبستگ
 )بارش  میزانو   (t - 4)روز قبل  راز روز مبدا تا چها (Qs)رودخانه  یدب 

Rs ) وRd) ) ز روز مبدا تا شش روز زودتر اt - 6) )آیند.بدست می  

 ی رهای و متغ tSSL)( نی به دست آمده ب  یهمبستگ بیضرا 1جدول 
 .دهد. همانطور که در جدول نشان داده شده است یرا نشان م ی ورود

، tRs)( ری در پنج متغ ی ورود ی رهای و متغ SSL(t) نی ب  یهمبستگ نیشتری ب 
(t)Rd ،(t)Qs ،d(t − 1)R و ،s(t)R با  ی ورود بی ترک نی. چندشودمی افتی

 ،ی همبستگ  لی و تحل هیشده توسط تجز یمعرف ی رهای استفاده از متغ

دو  قیرودخانه از طر ی. دب آورده شده است 2در جدول  M5تا M1 یعن ی
 ی رهای متغ ریسا ری تا تأث شودیگرفته م دهیناد (M2) و ) M1) بی ترک

 شود. یاب یارز هامدلبر عملکرد  کنندهین ی ب شی پ

 SSLهمبستگی بین متغیرهای ورودی و -1جدول 
متغییر 

 ورودی 

R  متغییر

 ورودی 

R  متغییر

 ورودی 

R 

Qs(t) 0.5

3 

Rd(t ) 0.5

8 

Rs(t ) 0.5

9 
Qs(t -1) 0.2

8 

Rd(t -1) 0.3

7 

Rs(t -1)  0.3

4 
Qs(t -2) 0.2

1 

Rd(t -2) 0.1

4 

Rs(t -2) 0.2

4 
Qs(t -3) 0.0

7 

Rd(t -3) 0.1

1 

Rs(t -3) 0.0

8 
Qs(t -4) 0.0

7 

Rd(t -4) 0.0

6 

Rs(t -4) 0.0

1 
    Rd(t -5) 0.0

1 

Rs(t -5) -

0.0

3 

    Rd(t -6) 0.0

2 

Rs(t -6) 0.0

4 
dR ،مربوط به ایستگاه باران سنجی دهدشتRs   سیدآبادمربوط به ایستگاه باران سنجی 

 یهامورد استفاده مدل یورود یهابیترک -2جدول 
 ینیب شیپ

Input 

combination 

Input variables 

M1 Rs(t)  - - - - 

M2 Rs(t) Rd(t) - - - 

M3 Rs(t) Rd(t) Qs(t) - - 

M4 Rs(t) Rd(t) Qs(t) Rd(t -

1) 

- 

M5 Rs(t) Rd(t) Qs(t) Rd(t -

1) 

Rs(t -

1)   
 هاارزیابی عملکرد مدل

 مطالعه نیمورد استفاده در ا ی هامدل ین ی ب شی عملکرد پ سهیمقا ی برا
مختلف در مرحله  ی ورود ی هابی ترک ی آنها برا ی هاشاخصمقادیر 

 .ارائه شده است 3جدول در  شیآزما
 

 شیبه دست آمده در مرحله آزما ینیب شیپ یهاعملکرد مدل یهاشاخص  -3جدول 

Model R RMSE PBIAS NSE 

ANN-OTLBO-M1 84057/0 72/574 3114/24 63686/0 

ANN-OTLBO-M2 88571/0 66/472 3257/8 75438/0 

ANN-OTLBO-M3 93323/0 79/343 2973/4 87006/0 

ANN-OTLBO-M4 94919/0 85/301 9832/5- 89938/0 

ANN-OTLBO-M5 96358/0 14/258 6752/2- 92674/0 

ANN-PSO-M1 82149/0 67/690 8136/31- 47556/0 

ANN-PSO-M2 86720/0 35/540 5987/28- 67899/0 

ANN-PSO-M3 90465/0 41/418 9450/27- 80753/0 

ANN-PSO-M4 90925/0 85/414 6330/23- 81079/0 

ANN-PSO-M5 92476/0 10/371 2667/21- 84859/0 

ANN -M1 76097/0 48/639 5521/32- 55401/0 

ANN -M2 78452/0 45/618 6300/42- 57949/0 

ANN -M3 82544/0 90/630 7669/37- 56239/0 

ANN -M4 85611/0 97/524 3533/30- 69700/0 

ANNM5 88292/0 31/486 5631/34- 7399/0 
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بهترین عملکرد مربوط  ANN-OTLBOبرای مدل  3 بر اساس جدول

-NSE ،6752/2= 92674/0باشد )می  ANN-OTLBO-M5به
=PBIAS،14/258=RMSE،96358/0R=.) در مورد ANN-PSOری ، مقاد 

 RMSE( 1/371) مقدار نیدهد که کمترینشان م 3جدول گزارش شده در 

در  =NSE) 84859/0) و R=(92476/0) نیبالاترو  PBIAS) =-2667/21) و
بهترین  ANNدر مورد مدل شود. یم  مشاهده  ANN-PSO-M5  مدل

 ANN-M5 (7399/0 =NSEعملکرد سه شاخص متعلق به مدل 

،31/486=RMSE،88292/0R=)  و شاخص(5631/34-=PBIAS)  متعلق به
، M5 ی ورود بی ترکباشد. بنابراین در هر سه روش، می ANN-M4مدل 

 بی ترک نیبهتر Rs(t-1)و  Rs(t) ،Rd(t)، Qs(t) ، Rd(t-1)که شامل 
-ANN  ،ین ی ب  شی پ ی هارو، مدل نیاز ا .است SSL(t) ین ی ب شی پ ی برا

OTLBO-M5، ANN-PSO-M5،  وANN-M5 شتر ی ب  یاب یارز ی برا 
   گردند.انتخاب می

شده در مطالعه  یمعرف ی هامدل یتمام نی مدل در ب  نیبهتر افتنی ی برا
 یبصر سهی( به عنوان ابزار مقا5)شکل  Heat mapحاضر، نمودار 

 یشده برا ی مختلف نرمال ساز ی ارهای استفاده شده است. نمودار از مع
نشان  بی کند که به ترتیو صفر استفاده م ک ی ریها با مقادسلول سهیمقا

 دهد کهینشان م 5شکل عملکرد است.  نیو کمتر نیدهنده بالاتر
ANN-OTLBO-M5 و  آموزشعملکرد را در هر دو مرحله  نیبهتر

 دارد. شیآزما

 

 
 فاز آزمایش b)فازآموزش   Heat map (a نمودار -5شکل 

بار رسوب  Scatterplot ی ها، نمودارهاعملکرد مدل شتری ب  یبررس ی برا
شده در  ی ری اندازه گبار رسوب ها و برآورد شده با استفاده از مدلمعلق 
نشان داده شده است.  شیهر دو مرحله آموزش و آزما ی راب  6شکل 

انتخاب شده گزارش شده است. بر  ی هامدل ی برا 2R ریمقاد نی همچن 
 یبه طور کل  ی دیبری ه ی هامشخص است که مدل ، 6اساس شکل

 ن،یتر هستند. علاوه بر ا ک یخط نزد نیبه بهتر ANNنسبت به مدل 
M5-OTLBO-ANN 2 ریمقاد نیبالاترR  را در هر دو مرحله آموزش

94522/0 = 2R 2 = 92849/0 شیو آزماR  دهد.ارائه می 

 

 
 فاز آزمایش b)فازآموزش   Scaterplot (a نمودار -6 شکل

 Box) جعبه شده، از نمودار پیش بینی ی هاداده راتیی تغ یبررس ی برا

plot) از  ی نمودار جعبه اشود. یاستفاده مSSL یشده برا پیش بینی 
از لحاظ بصری شان داده شده است. ن  7شکلانتخاب شده در  ی هامدل

 ANN-OTLBO-M5های پیش بینی شده مدل داده ،7  شکل بر اساس
 تر و کمترین تغییرات را نسبت به آن داردهای مشاهداتی شبیهبه داده

مشاهده  ی در داده ها بی به ترت 25SSLحداقل و حداکثر  ،از لحاظ کمی.
می  M4-PSO-ANN  (688/132=25SSL) و مدل (25SSL=833/63)شده 

به  یانتخاب  ی هامشاهده شده و مدل ی هاداده نی ب  ینسب اشند. تفاوت ب 
-ANN-M5 ،ANN مربوط بهاست که  %8/107و  %1/12،  %4/85  بی ترت

M5-OTLBO  وM5-PSO-ANN  .50اختلاف نسبی در استSSL  بین
های رسوب مشاهداتی و داده های رسوب پیش بینی شده به ترتیب داده
-ANN-M5 ،ANN مربوط بهاست که %  6/115و  %97/22،  %1/115 برابر

M5-OTLBO  وM5-PSO-ANN 75باشند. همچنین در مورد میSSL 

میلی گرم  929/240، 088/162 ،067/215 ،665/156)مقادیر به ترتیب برابر 
-ANN-M5 ،ANN-OTLBOهای مشاهداتی، بر لیتر( مربوط به داده

M5 و ،ANN-PSO-M5 های پیش باشند. بنابراین نزدیک ترین دادهمی
متعلق  7 شکلهای مشاهداتی بر اساس نتایج کمی و بینی شده به داده

 است.  ANN-OTLBO-M5به مدل 
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 فصلنامه علمی- پژوهشی مهندسی منابع آب. 1404؛ 18 )64(: 25-36 34

 
های مشاهداتی و پیش بینی شده بار دادهنمودار جعبه ای  -7شکل 

 رسوب معلق
 

 گیریبحث و نتیجه
های عصبی مصنوعی با روش بر اساس نتایج بدست آمده ترکیب شبکه

ای فراابتکاری، عملکرد برتری نسبت به روش شبکه عصبی مصنوعی ه
 OTLBOبدون ترکیب دارند. همچنین عوامل جستجوی الگوریتم 

و در نتیجه  دارندجستجو  ی فضاگسترده تری را در  ی جستجو امکان
باشد. مدل های دیگر میبهتر از مدل  ANN-OTLBOمدلعملکرد 

ANN-OTLBO  مقادیر شاخصR ت بسیار بالایی بدست را با دق
به مقادیر بزرگ حساس تر است تا مقادیر کوچک  R آورند. شاخصمی

های در تخمین مقادیر رسوب ANN-OTLBO. بنابراین مدل [24]
هر  در  PBIASباشد. علامت شاخصزیاد و خیلی زیاد بسیار دقیق می

ا ه سه مدل منفی است که نشان دهنده تخمین بیش از حد تر مدل 
های مشاهداتی رسوب است. عملکرد مناسب نسبت به داده

-ANN. بنابراین مدل [25]است %15تخمین زیر    PBIASشاخص

OTLBO چه مدل  اگردقیق است.  ر رسوب کم نیزدر تخمین مقادی
 تی را با موفق SSLدر مطالعه حاضر،  افتهیتوسعه  دیجد یب ی ترک

آمده در مطالعات دستبه جیعملکرد آن با نتا سهیمقا کند،یم ین ی ب شی پ
 یچند خط  ونی ، رگرسANNجالب است. کومار و همکاران از  گرید

MLRونی و درخت رگرس ی بند، طبقه CART ین ی ب شی پ ی برا SSL 
 0/ 91، 92/0)ترتیب به های مذکور مدل برای  2Rکه مقدار  استفاده کرد

 یب ی ترک ی هاکه مدل افتیدر توانمی ن،یبنابرا. [26]بدست آمد (91/0و 
با  سهیدر مقا ی بهتر ین ی ب  شی عملکرد پ قی تحق نیگزارش شده در ا

 شبکه عصبی در تحقیق کومار دارند. ی هامدل
 رسوب معلقبار  نی تخم ی برا یب ی مدل ترک ک یمطالعه حاضر بر توسعه 
باران و  ی درومتری ه ی هامنظور از داده نیا ی متمرکز شده است. برا

بار رودخانه،  یدب  ی هامتشکل از داده اهی چم سرودخانه  حوضه سنجی
از روش  SSL ین ی ب شی پ ی استفاده شده است. برا بارشو  رسوب معلق

برای تنظیم پارامترهای روش . شداستفاده  عصبی مصنوعیهای شبکه
 ی ها مدل نی. ااندافتهیتوسعه  یب ی دو مدل ترک شبکه عصبی پرسپترن

 نیاند. در اشده لی تشک ANN-OTLBOو  ANN-PSOاز  یب ی ترک
هر  ی برا نی همچن  ،گرفتقرار  یمورد بررسی ورود ترکیب مطالعه، پنج

 ی ن ی ب شی پنج مدل پ ANN-OTLBOو  ANN ،ANN-PSOمدل 
 نیی تع ی برا NSEو   R،RMSE ،PBIASهای از شاخص. شد یطراح

 نیدر ا ریز ی ها افتهی یبه طور کلشد. ها استفاده عملکرد مدل نیبهتر
 :آمده استبه دست  قی تحق

عملکرد  نیبالاتر ANN-M5 ، عملکردANNیهامدل یتمام نی ب  در. 1
 ریبا سا سهیعملکرد را در مقا بهترین ANN-OTLBO-M5 را دارد.

مدل در  نیبهتر ANN-PSO-M5 دارد و ANN-OTLBO ی هامدل
 .است ANN-PSO ی هاتمام مدل نی ب 

 ANN-OTLBO-M5عملکرد،  نیبا بالاتر ییهامدل انی در م .2

 .عملکرد را در هر دو مرحله تست و آموزش دارد نیبالاتر
 ی ها با داده سهیدر مقا یب ی ترک ی هامدل شدهین ی ب شی پ ی هاداده .3

است. علاوه بر  ترک ینزد ی امشاهده ی هابه داده ANN مدل یخروج
با  شدهین ی ب شی مدل پ تریننزدیک  ANN-OTLBO-M5ن،یا

 .است ی امشاهده ی هاداده
 

 پیشنهادها
های ها و زمینهوجود نتایج امیدوارکننده این مطالعه، برخی محدودیتبا 

که مدل توجه برای تحقیقات آینده وجود دارد. نخست آنقابل
های یک حوضه آبریز آموزش دیده و یافته تنها بر اساس دادهتوسعه

پذیری و اعتبارسنجی شده است. بنابراین، برای بررسی قابلیت تعمیم
های مختلف های حوضهشود از دادهمدل، توصیه می پایداری عملکرد

از طرفی، در  .با شرایط اقلیمی و هیدرولوژیکی متفاوت استفاده شود
های موجود در متغیرهای ورودی مانند بارش مدل حاضر، عدم قطعیت

های بعدی، تحلیل شود در پژوهشاند. پیشنهاد میو دبی لحاظ نشده
منظور افزایش قابلیت اطمینان حساسیت و تحلیل عدم قطعیت به

 .سازی لحاظ شودمدل

بینی رسوب تواند در پایش و پیشاز منظر کاربردی، مدل پیشنهادی می
زدایی، و برداری سدها، مدیریت رسوبریزی بهرهدر زمان واقعی، برنامه

های کنترل فرسایش و رسوب مورد استفاده قرار گیرد. طراحی سازه
های هشدار سیل های آبخیز و سامانهت حوضههمچنین، در حوزه مدیری
 .تواند نقش موثری ایفا کندو رسوب، این مدل می

 یدگ ی چی پ لی به دل یهمبستگ ی هابر اساس روش یژگینتخاب وا
است. استفاده از  یناکاف کردیمانند رسوب، رو یکیدرولوژی ه ی هادهیپد

 افتنیها و یژگیمناسب در انتخاب و یروش ی فراابتکار ی هاتمیالگور
با  ندهیتوان در آیرا م تیمحدود نیاست. ا ی ورود ی هابی ترک نیبهتر

حل کرد.  ANNو ترکیب ان با  چند هدفه  ی ساز نهی مدل به ک یتوسعه 
های تکمیلی مانند اطلاعات افزون بر این، توسعه مدل با افزودن داده

گیاهی یا تغییرات کاربری اراضی، سنجش از دور، نوع خاک، پوشش 
بینی را در شرایط محیطی پیچیده افزایش دهد. در تواند دقت پیشمی

های سازی چندهدفه و معماری های بهینهکارگیری الگوریتمنهایت، به
اندازهای جدیدی برای تواند چشم، می LSTM یادگیری عمیق مانند

 بهبود عملکرد و کاربردپذیری مدل فراهم آورد

 

 ملاحظات اخلاقی پیروی از اصول اخلاق پژوهش
تحقیق حاضر به صورت داوطلبانه و با در کنندگان همکاری مشارکت

 .رضایت آنان بوده است
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 حامی مالی
 .ه استحاضر توسط نویسندگان مقاله تامین شدتحقیق  هزینه

 

 مشارکت نویسندگان
 ؛ شرافتیمد حا، سیامک درودی پردازی: طراحی و ایده

 ؛ مد شرافتیحا، سیامک درودی ها: شناسی و تحلیل دادهروش

 .احمد شرافتینظارت و نگارش نهایی:  
 

 تعارض منافع
بنابر اظهار نویسندگان، مقاله حاضر فاقد هرگونه تعارض منافع بوده 

 است.
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