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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. 

Conclusion: Among all ANN, ANN-OTLBO, and ANN-PSO models, the ANN-OTLBO model 

has the best performance. The mentioned model can accurately predict high, medium, and low 

amounts of sediment. Among all ANN, ANN-OTLBO, and ANN-PSO models, the ANN-

OTLBO model has the best performance. The mentioned model can accurately predict high, 

medium, and low amounts of sediment. In addition, the combination of meta-heuristic algorithms 

with artificial neural networks increases the accuracy of sediment prediction. 

Keywords: Suspended sediment load; Optimization algorithm; Artificial neural network,  
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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. 

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). 
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Results:  

According to the results, for the ANN-OTLBO model, the best performance is related to ANN-

OTLBO-M5 (NSE=0.92674, PBIAS=-2.6752, RMSE=258.14, R=0.96358). In the case of ANN-

PSO, the lowest (RMSE =371.1) and (PBIAS=-21.2667) and the highest (R=0.92476) and 

(NSE= 0.84859) are observed in the ANN-PSO-M5 model. Regarding the ANN model, the best 

performance of three indices belongs to the ANN-M5 model (NSE=0.7399, RMSE=486.31, 

R=0.88292), and the index belonging to the ANN-M4 model (PBIAS=34.5631). Therefore, in all 

three methods, the input combination M5, which includes Rs(t), Rd(t), Qs(t), Rd(t-1), and Rs(t-1), is the 

best combination for predicting SSL(t). Therefore, the prediction models, ANN-OTLBO-M5, 

ANN-PSO-M5, and ANN-M5, are selected for further evaluation. The Heat map is used as a 

visual comparison tool to find the best model among all the models introduced in this study. 

Based on the Heat map, ANN-OTLBO-M5 performs best in both the training and testing stages. 

Scatterplot charts have been used to investigate the performance of the models further. Based on 

the R2 values, the hybrid models are generally closer to the best line than the ANN model. In 

addition, ANN-OTLBO-M5 provides the highest R2 values in the training phase R2 = 0.94522 

and testing R2 = 0.92849. A Box plot is used to evaluate the predicted data changes. Visually, 

based on the shape of the predicted data, the ANN-OTLBO-M5 model is more similar to the 

observed data and has the most negligible compared modifications to it. Based on the results, 

combining artificial neural networks with meta-heuristic algorithms has superior performance 

compared to the artificial neural network method without combination. Also, search agents of the 

OTLBO algorithm have the possibility of wider search in the search space, and as a result, the 

performance of the ANN-OTLBO model is better than other models. ANN-OTLBO model can 

obtain R index values with very high accuracy. Therefore, the ANN-OTLBO model accurately 

estimates the amounts of high and very high sediments. The sign of the PBIAS index is negative 

in all three models, which indicates the overestimation of the models compared to the sediment 

observation data. The appropriate performance of the PBIAS index is estimated to be below 

15%. Therefore, the ANN-OTLBO model is also accurate in estimating low sediment values. 

Conculotion: 

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 
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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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 چکیده: 

شبکه عصبی  در این مطالعه از روش  .آن دشوار است ینیب  پیشاست و  یکیدرولوژیه دهیچیپ یها دهیاز پد ی کی SSLبار رسوب معلق  مقدمه:

های عصبی مصنوعی به پارامترهای آن بستگی  از آنجاییکه دقت عملکرد شبکهجهت پیش بینی بار رسوب معلق استفاده شده است.  مصنوعی  

منطقه مورد مطالعه در حوضه آبریز سد کوثر واقع در    . ها موثر باشدتواند در جهت افزایش عملکرد آنهای فراابتکاری میدارد. استفاده از الگوریتم

 باشد.  جنوب غربی ایران می 

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

-ANNو    ANN-OTLBOهای پیش بینی  و مدل  ندشد  ترکیب  شبکه عصبی مصنوعی  با  OTLBO  ،PSOهای فراابتکاری  الگوریتم

PSO  .شدند یابیمختلف ارز یو بصر یعدد یهابا استفاده از شاخص  ینیب شیپ یهامدل تدوین گردید  . 

پ  ANN-OTLBOکه مدل    دهدینشان م  جینتا  یافته ها: بکار رفته در مطالعه حاضر    یهامدل  رینسبت به سا  یبالاتر  ینیبشی عملکرد 

همچنین بر اساس نمودار    و  ،NSE=92674/0و  =96358/0R=  ،14/258 RMSE=،6752/2-  PBIASمقادیر عبارتند از  .  دهدی ارائه م

Scatter plot      وHeat map     وBox plot    های مشاهداتی متعلق به مدل  های پیش بینی شده به دادهنزدیک ترین دادهANN-

OTLBO-M5 باشد.می 

مدل  نتیجه گیری: تمامی  بین  مدل  ANN،ANN-OTLBO  ،ANN-PSOهای  در   ،ANN-OTLBO    دارا را  عملکرد  برترین 

های فراابتکاری با شبکه  ترکیب الگوریتمو    ه است مقادیر بالا، متوسط و کم رسوب را با دقت مناسبی پیش بینی کندتمدل مذکور توانس  باشد.می

 شوند.   عصبی مصنوعی باعث  افزایش دقت پیش بینی رسوب می

 "یمصنوع یعصب یهاشبکه"، "یساز نهیبه  تمیالگور"،  "بار رسوب معلق": یدی کلمات کل
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 مقدمه 

انتقال آب  یها، کاناللیکنترل س ی هااز سدها، سازه برداریو بهره  یآب مانند طراح یاهداف مهندس در (SSL) معلقرسوب برآورد مناسب بار 

 ی رهایمتغ  آن به  یوابستگ  لی، به دلSSL  تیاهم  رغمیعل  . (Choubin et al., 2018)است  یضرور  اریبس  یکیدرولیه  یهاسازه  گریو د

تا(Khan et al., 2019)است    دهیچیپ  اریبس  رسوب   معلق بار    یابیارز  ندیآ، فریکیدرولیو ه  یکیدرولوژیمتعدد ه مختلف   یهاکنون، مدل. 

 ان یجرم و انتقال جر  یجزئ  لیفرانسیاز معادله د  یکیزیف  یهااستفاده شده است. مدل  یو تجرب  ی، عددیکیزیف  یهامانند مدل  SSL  ینیب  شیپ

اگرچه مدل  لیتشک اند.  پ  ینیب  شیپ  یهامدل  نیتر  قیدقاز    یکیزیف  یهاشده  اما  ترک  یدگیچیهستند،  و  وابستگ  بیدر حل معادلات  به    یو 

-گسترده  باًی، که تقریعدد  یهامدل.  (Kisi, 2012)کند  میمحدود    یعمل  یمهندس  مسائل  درها را  مفروضات ساده کننده مختلف، کاربرد آن

  ی اانهیرا  یسیو برنامه نو  یمحاسبه عدد  یهابا استفاده از روش  انیجرم و جر   ییهستند، بر اساس حل جابجا  ریاخ  یهادر سال  کردیرو  نیتر

دانش در کاربرد، نیازمند ها مدل نیا ر،یاخ یهادر سال ژهیبه و کرد،یرو نیا تیمحبوب رغمیعل. (Greimann et al., 2008)شده اند ساخته 

 یوتریکامپ  یسینودر برنامه   مهارت بالابه    یعدد  یهامدل   ن،یمختلف است. علاوه بر ا  یعدد  یهاکیها و تکنطرح  یهاییو توانا  هاتیمحدود

ن بالا  اندازه گ  SSL  ینیب  شیاز روش پ  ی گریکلاس د  .(Garcia, 2008)دارند    ازیو سرعت محاسبات  دارد و به    یبستگ  یتجرب  یریبه 

اباشدمی رسوب    هایهسنج   یمنحن  این رویکرد، روش  نیشود. محبوب تری شناخته م  ی تجرب  یهاعنوان روش از  کردیرو  نی. در    ک ی، معمولاً 

رسوب    یرتبه بند  یهایحال، روش منحن  ن ی. با ا(Asselman, 2000)شود  می استفاده    SSLو    دبی   نیرابطه ب  جادیا  ی برا  ون یمدل رگرس

بالا   تیفیبا ک  ی تجرب  یهادر دسترس بودن داده  کردی رو  نیا  ی برا  یالزام اساس   کی،  نیاست. همچن  یروش شناخت  یهاتیمحدود  ی برخ  یدارا

 و قابل اعتماد  قیمدل دق  کیبه توسعه    ازین بنابراین  .(Vercruysse et al., 2017)شود  میاستفاده    یبرازش منحن  ندیاست که در فرا

 . وجود دارد معلق رسوببار  ی نیب شیپ یبرا

از جمله بار معلق رسوب    رهای هیدرولوژیکیبرای پیش بینی پارامترها و متغی  متعددی را هایهای اخیر قابلیتهای هوش مصنوعی در سالمدل

(SSL)    داده اند  نشان(Panahi et al., 2021)  .آن    پیچیده  ندیفرآ  از    قیبه درک عم  ازیبدون ن  ها قادر به پیش بینی یک رویداد این مدل

 .(Salih et al., 2020)دهندمی   صیرا تشخ  ی و خروج  یورود  نی ب  ی خط  ریو غ  دهیچی، روابط پیورود  یهاداده  افتیبا دررویداد هستند و  

 Banadkooki et)  باشندمیهای هوش مصنوعی  مدل  هایاز دیگر ویژگی و جفت شدن با نرم افزارهای مختلف ، سادگیانعطاف پذیری

al., 2020). ی مصنوع یعصب یها، شبکه ریاخ یهادر سال (ANN) بانیبردار پشت  نی، ماش (SVM) بانیبردار پشت ون یو رگرس(SVR) 

ساختار     SVRروش    .(Buyukyildiz & Kumcu, 2017; Sharafati et al., 2020)شده اند  استفاده    SSL  ینیب  شیپ  یبرا 

دارد.  ساده نتای  پیشتوان  یم  SVRروش  از  ،  جهیدر  مسائل  کرد  بینی   در  استفاده  راحتی       مجموعه   برایاما  .  (Lin et al., 2013)  به 

نامناسب  هایداده متغی  هاویژگیوقتی    و  بزرگ   () ورودی  آن  هایپیچیدگی  ،دنباش  بیشتر  رهای   Kakaei)شود  می  بیشتر  محاسباتی 
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Lafdani et al., 2013).  هستند    مناسبزیاد    یهاگیژو وی  بزرگ  هایداده  مجموعه   برایهای عصبی مصنوعی  در مقابل شبکه(Li 

et al., 2022). 

پارامترهای   میبه تنظ  ازیها نمدل  نیمورد توجه هستند، ا  اریبس  یکیدرولوژیه  یرهایمتغ  ینیب  شیپ  یبرا  های هوش مصنوعی  مدل که    یدر حال

، الگوریتم ژنتیک (PSO)الگوریتم ازدحام ذرات    از قبیل  فراابتکاری  یساز  نهیبه   یهاتمیالگور.  (Banadkooki et al., 2020)دارند  خود  

(GA)  ،  الگوریتم(ALO)  خفاش الگوریتم   ،(BA)  ،کوسه  ;Afan et al., 2020; Allawi et al., 2018)الگوریتم 

Banadkooki et al., 2020)  به   هوش مصنوعی  ی هاآموزش مدل  برای پارامتر  تا  اند  تع  نهیاستفاده شده  ما   .شود  نییآنها  آنجا که    تا 

همیدانیم قبل  چی،  از  یبرا  یتلاش  مدل  استفاده  سازی    ANN-OTLBO  ترکیبی  یک  بهینه  مبنای  یادگیرنده بر  معلم،  ناظر،  بر  مبتنی 

(OTLBO)    برای پیش بینیSSL    .تدوین مدل ترکیبی جدید  اقدام به   تحقیق    ر این دانجام نشده استANN-OTLBO  شده است . 

در دسترس    وسته ی، اطلاعات رسوبات پرانیا  زیآبر  یهاحوضه  ازبرخی    در   معلق رسوببار    یهاکمبود اطلاعات در مورد داده  لیبه دل  همچنین

با استین بنابرا  یزمان  یرودخانه به صورت سر  دبیو    ی بارندگ  یهاحال، داده  نی.  بارندگ  کی،  نیدر دسترس است.  از    دبی و    ی مجموعه داده 

مدل  شود.  یاستفاده م  ،مشاهده شده موجود  یدادهایبر اساس رو  ،انتخاب شده  یها  SSL  یساز  هیشب  یکننده برا  ی نیب  ش یرودخانه به عنوان پ

( در  1است: )  ریمطالعه به شرح ز  نیا  ی. اهداف اصلنیز به کار گرفته شده است  برای مقایسه عملکرد مدل پیشنهادی  ANN-PSOترکیبی  

مدل    یریپذ  ینیب  شیپ  یابیارز  (2)  برآورد بار معلق رسوب  یبرا  (ANN-OTLBO)جدید    هوش مصنوعی ترکیبی  مدل  کینظر گرفتن  

با  ینیب شیمدل پ کی توسعه (3) اطلاعات رسوب کمبود( با وجود  اهی) به عنوان مثال ، رودخانه چم س رانیا یهااز رودخانه یکیدر  افتهیتوسعه 

 رسوب معلق. در بار  یبه عنوان عوامل اصل  یرودخانه و بارندگ دبیاستفاده از 

 هاداده  یو گردآور یمطالعه مورد

، به عنوان منطقه  رانی، جنوب غرب اراحمدیو بو  هیلویدر استان کهگ  اهیچم سرودخانه    ز ی، حوضه آبریشنهادیپ  یهاعملکرد مدل  ی بررس  یبرا

مربع مساحت دارد. متوسط    لومتریک  793نشان داده شده است،    1، که در شکل  اهیچم س  زی. حوضه آبرردی گیمورد مطالعه مورد استفاده قرار م

متر    1500تا    600است. حداقل و حداکثر ارتفاعات آن    هیمتر مکعب بر ثان  8.02متر و    یلیم  623.5  زیرودخانه حوضه آبر  یو دب  الانهس  بارندگی

 .تن در سال است  328711، و حجم رسوب سالانه %9/26 فرعی حوضهمتوسط  بیاست. ش

شود.  یاستفاده م  ینیب  شیپ  یمدل ساز  یبرا  ، 2015تا    1986ثبت شده از    SSLو    ی ، بارندگدبی روزانه حوضه، شامل    یکیدرولوژ یه  یهاداده

واقع شده    840ارتفاع  ، که در  دهدشتمتر واقع شده است، و    690آباد، که در  ارتفاع    دیس  ایستگاهروزانه از دو باران سنج،    یبارندگ  یهاداده

  شود. یم ارائهمتر واقع شده است،   663آباد، که در ارتفاع  دیس ستگاهیرودخانه و رسوبات ا دبیروزانه  یها، دادهنی. علاوه بر ادیآیاست، بدست م

 : شوندنرمالسازی میریبا استفاده از معادله ز آنها مقدارو  شوندیم مجددا مقیاس بندی  x' ϵ [0 1]  به x ε [a  b]از ها سپس همه داده
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(1 )  

 های آبریز موقعیت محدوده مورد مطالعه در استان و حوضه -1شکل

 ها روش

یر  به عنوان متغ  (  gradient min و    epochرون ها، مقدار  و)تعداد نشبکه عصبی مصنوعی    های ترکیبی، پارامترهایدر فاز آموزش مدل

گرفته   نظر  در  الگوریتمشوندمیتصمیم  تصمیم  متغیرهای  مقادیر  بهترین  یافتن  برای  سازی  .  بهینه  گرفته   PSO, OTLBOهای  کار      به 

  آزمایششوند. در فاز  معیار خاتمه فاز آموزش تکرار می   . این مراحل تا ارضایکنداقدام به تخمین بار معلق رسوب می  ANNشوند. سپس  می

 چهار  پیش بینی با  هاینتها عملکرد مدلد. در انکنمی رسوب معلقآمده، اقدام به برآورد بار  بدست    بر اساس بهترین جواب  تدوین شده  هایمدل

 .داده شده است حیتوضادامه  درANN روش بهبود یافته های بهینه سازی و، الگوریتمANNروش جزئیات بیشتر شود. ارزیابی می رمعیا

 شبکه عصبی مصنوعی  

  اطلاعات   محاسبه  و  پردازش  به  آنها  از  استفاده  با  که  است  مصنوعی  هاینورون  از  ایمجموعه  داخلی  اتصالات  شامل  مصنوعی  عصبی  شبکه

  اطلاعات   و  هاداده  پردازش   برای  زیستی  عصبی  سیستم  کارکرد  شیوه   از   گرفته الهام  حدودی  تا  هاشبکه   گونه   این  اصلی  ایده  .پردازدمی  کاربردی

  عمدتا   MLP  استفاده شده است. مدل   (MLP)شبکه عصبی پرسپترن چند لایه  در این تحقیق از  .دارد  قرار   دانش  ایجاد  و  یادگیری  منظور   به

 آورده شده است.  2در شکل  MLPساختار یک   تشکیل شده است. (خروجی لایه یک و پنهان های لایه ورودی، لایه یک) لایه  سه از

 ساختار شماتیک یک شبکه عصبی چند لایه پرسپترن  -2شکل 

 های بهینه سازیمالگوریت 

ن در فاز آموزش از  gradient min و     epochها، مقداررونوبرای بهینه کردن پارامترهای شبکه عصبی پرسپترن چند لایه از قبیل تعداد 

 : پردازیماستفاده شده است که در ادامه به توضیح مختصر این دو الگوریتم می OTLBOو    PSOهای بهینه سازی الگوریتم

 OTLBOالگوریتم بهینه سازی 

 ,.Shahrouzi et al) شد   یمعرف  ن و همکارا  ی است که ابتدا توسط شاهروز  یقو  فراابتکاری  یساز  نهیروش به   یک  OTLBOالگوریتم  

سال  .(2017 استدر  گرفته  قرار  پژوهشگران  توجه  مورد  اخیر   & Hosseini Lavassani et al., 2023; Lavasani)های 

Doroudi, 2020)  .بهبود متوسط شود. در فاز معلم هدف،  می ناظر فعال  فازمرحله به صورت تصادفی بین فاز معلم و یا    نیاول

راه  معلم  توسط  جمعیت((  آموزان  دانش  نمرات  سطح یک  و  ناظرشودمیایجاد  حل جدید    است  فاز  در  همکلاس  ،.  ها  یاطلاعات 
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تصادف  ،)جمعیت( طور  دانش  یبه  م  آموزان  از  گرفته  راه حل جدیمختلف  تا  ناظر   یدی شود  نام  بعدی   در  .شود  جادیا به   مرحله 

ب  قیاز طر  یریادگی   دست   از  جلوگیری  برای  که گرایی  شود. نخبهنامیده مییادگیرنده  است که فاز  خود دانش آموزان    نیتعامل 

های نسل جدید از طریق  حلمناسبترین راه    .است  شده  ارائه  جستجو  روش  تکرار  با استفاده از    تاکنون،  های  حل  راه  بهترین  دادن

و همکاران   یتوسط شاهروز OTLBO شتریب  اتیجزئ  .شوندناظر و یادگیرنده در هر تکرار مقایسه و به روز می  فاز معلم،  مکانیسم

 .  (Shahrouzi et al., 2017)ه استشد ارائه

 

 PSOالگوریتم بهینه سازی 

متاثر    یفرد جهان  نیاز بهتر  ای  یمحل  نیاز بهتر  ا ی رفتار هر فرد  کردیرو  ن یا  در  . از حرکت دسته جمعی پرندگان الهام گرفته است  PSOالگوریتم  

جمع  کردیرو  نیا  .شودیم مفهوم  گ  تی از  اندازه  شب  یریو  تناسب  هیعملکرد  ارزش  شده   به  م  ی،تکامل  یهاتمیالگور  بااستفاده   .کندی استفاده 

افراد   PSO،  نیهمچن از تجربی امکان م به  را در     یجستجو  امکان نتیجه عوامل جستجو  در  .گذشته خود استفاده کنند  اتیدهد  گسترده تری 

   .(Eberhart et al., 2001) ه استشد ارائه رهارت و همکاران ابتوسط  PSO شتریب اتیجزئ .دارندجستجو  یفضا

  ANNترکیبی یهامدل

در نظر گرفته    یریگمیتصم  یرهای، متغ gradient minو  epochها،  رونومقدار تعداد ن، از جمله  ANNیکه ذکر شد، پارامترها  همانطور

بایم به   کیدر   PSO ا ی OTLBO قیاز طر  دیشوند که    ریاز مراحل ز  ندی، توسعه فرآ ANN-OTLBOشوند. در مورد  نهیتابع هدف 

 :شده است لیتشک

 .شوندیم نییتع یبه طور تصادف میتصم یرهایمتغ هیاول ریمقاد . 1

 .شوندتعیین می اولیه تیجمع . 2

مدل3  . ANN را  ریمقاد داده  رسوب  اساس  هدفکندمی بینیپیش  آموزش    یهابر  تابع  مقدار   رسوب  ریمقاد  نیب  یهمبستگ  بیکه ضر  . 

 .شودیمطالعه است، محاسبه م نی شده در ا ینیب شیمشاهده شده و پ

تصادف  ایمرحله معلم  .  4 به طور  متغ ANN یپارامترها  نییتع  یبرا  یناظر  بدست    ،سپس  .شودیانتخاب م یر های تصمیم()  راه حل جدید 

 . شودو با بهترین راه حل مقایسه می آیدمی
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ید و با بهترین راه حل مقایسه آبدست می  و راه حل جدید  شوندیرهای تصمیم انتخاب میمتغ  و بر اساس آن  شود،یشروع م  رندهیادگیمرحله    .5

 شود. می

 .شودروز می راه حل به  نیبهتر . 6

 . شودیخاتمه تکرار م اریمع یارضا تا 6تا  4مراحل . 7

دوم بر اساس    ترکیبی   ارائه شده است. مدل  3شکلدر   SSL ین یب  ش یپ   یبرا   ANN-OTLBOگام به گام فوق مدل  تمیالگور

 :شودی توسعه مدل استفاده م  یبرا ریاست. مراحل ز ANN-PSO روش

   .شوندیرهای تصمیم به صورت تصادفی تعیین میاه متغربه هم PSO تمیالگور هیاول تیجمع. 1

مشاهده   رسوب  ریمقاد  نیب  یهمبستگ  بیضر  ،. مقدار تابع هدفکندمی بینیپیش  آموزش    یهابر اساس داده  رسوب را ر یمقاد ANN مدل   .  2

 .شودیمحاسبه ممدل  ،شده ی نیب شیشده و پ

 شود. باشد، محاسبه می می شبکه عصبی مصنوعیسه پارامتر روش   نهیکه مقدار به  ذرات   position تیو موقع velocity سرعتمقدار  . 3

 . دشوروز می به  راه حل نیبهتر  .4

 . شودیخاتمه تکرار م اریبرآوردن مع  تا 4تا   3مراحل  . 5

 نشان داده شده است.  4در شکل SSL ی نیب شیپ  یبرا  ANN-PSOمدل الگوریتم  

 ANN-OTLBOساختار مدل   -3شکل 

 ANN-PSOساختار مدل   -4شکل 

 ها  ارزیابی توانایی پیش بینی مدل

 شاخص ها از  نیشود. ایاستفاده م  ANN  و  ANN-PSO،  ANN-OTLBO  یهامدل  ینیب  شیپ   توانایی    یابیارز  یشاخص برا  چهار

)مقدار کمتر    (RMSE)مربعات خطا    نیانگیم  شهیر  ، نشان دهنده دقت بیشتر در پیش بینی (  R)مقدار بیشتر   (R) ضریب همبستگی پیرسون

RMSE  ،)یدرصد  یریسوگ نشان دهنده دقت بیشتر در پیش بینی  (PBIAS),    مقدار کمتر(PBIAS    نشان دهنده دقت بیشتر در پیش

 Nash)  نشان دهنده دقت بیشتر در پیش بینی (  NSE)مقدار بیشتر    (NSE)فیساتکل-نش  یی کارا  و  (Moriasi et al., 2007)  (بینی

& Sutcliffe, 1970) ،باشندمی  ریبه شرح زاست که  شده  تشکیل : 
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(2 )  

 

(3 )  

 

(4 )  

 

(5 )  

 میانگین بار  محاسباتی،   ب معلق رسو  میانگین بار  مشاهداتی و محاسباتی هستند،    (SSL) رسوب معلقبار    به ترتیب      iX  و  iOکه  

 باشند. می SSLتعداد نمونه های  mو  معلق رسوب مشاهداتی

 و بحث  نتایج  

 

 ی ورود بات ی شرح ترک

  مناسب  موثر و ،  روش ساده  کی  رسون یپ  یاست. همبستگ  یقدم ضرور  نیهدف در اول  ریمتغ  ینیب  شیپ  ی برا  یورود  باتیترک  نیبهتر  یبررس

 ی ، از جمله دبیورود یرهایو متغ tدر روز مبدا  SSL نیب یبا محاسبه همبستگ یورود  اتبی، ترکنجایدر ا .است ورودی یرهایمتغ نیتخم یبرا

   آیند.بدست می ( t- (6ز روز مبدا تا شش روز زودتر ا (dR (و   ( sR ) بارش میزانو   t)-  (4روز قبل  راز روز مبدا تا چها( sQرودخانه )

ب  ی همبستگ  بیضرا  1جدول   آمده  متغ  SSL(t)  ن یبه دست  م  یورود  یرهایو  نشان  است یرا  داده شده  نشان  در جدول  که  همانطور    . دهد. 

 ب یترک  نی. چندشودمی  افتی  s(tR(، و  Rs  ،(t)Rd  ،(t)Qs  ،d(t − 1)R(t)  ریدر پنج متغ  یورود   یرهایو متغ  SSL(t)  نیب  یهمبستگ  نیشتریب

رودخانه از    ی. دبآورده شده است  2دولدر ج   M5تا  M1  یعنی  ،یهمبستگ  لیو تحل  هیشده توسط تجز  یمعرف   یرهایبا استفاده از متغ  یورود

 شود.   یابیارز هامدلبر عملکرد  کنندهینیبشیپ یرهایمتغ ریسا  ریتا تأث شودیگرفته م دهیناد  (M2)و  ) M1) بیدو ترک قیطر

 SSLیرهای ورودی وهمبستگی بین متغ -1جدول 

 ین یب شی پ یهامورد استفاده مدل یورود یهابیترک -2جدول 
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 ها ارزیابی عملکرد مدل

پ  سهیمقا  یبرا ا  یهامدل  ینیبشیعملکرد  در  استفاده  برا  یهاشاخصمقادیر    مطالعه  نیمورد  مرحله   یورود  یهابیترک  یآنها  در  مختلف 

 . ارائه شده است  3جدول در  شیآزما

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

جدول   اساس  مدل    3بر  به  ANN-OTLBOبرای  مربوط  عملکرد  )می   ANN-OTLBO-M5بهترین    NSE=  92674/0باشد 

،6752/2-=PBIAS،14/258=RMSE،96358/0R=).  در مورد  ANN-PSOنیدهد که کمتر ینشان م  3جدول  گزارش شده در    ری، مقاد 

مدل  R  (84859/0)  و  R  (92476/0)  نیبالاترو    PBIAS  (-21/ 2667)و    RMSE  (1/371)  مقدار   مشاهده   ANN-PSO-M5   در 

مدل  شود.  یم مورد  شاخص  ANNدر  سه  عملکرد  مدل    بهترین  به  ،    ANN-M5  (7399/0  =NSEمتعلق 

،31/486=RMSE،88292/0R= )    شاخص هر باشد.  می  ANN-M4  مدلبه  متعلق    (PBIAS=-5631/34)و  در  روش  بنابراین    ، سه 

 یهارو، مدل  نیاز ا  .است  SSL(t)  ینیبشیپ  یبرا  بیترک  نیبهتر  s(tR-(1و    Rd)s(t)R  ،d(t)R  ،s(t)Q  ،  )1-t، که شامل  M5  یورود  بیترک

 گردند.  انتخاب می شتریب یابیارز یبرا ANN-M5و  ،ANN-OTLBO-M5، ANN-PSO-M5  ،ینیب شیپ

 یبصر  سهی( به عنوان ابزار مقا5)شکل    Heat mapشده در مطالعه حاضر، نمودار    یمعرف  ی هامدل  یتمام   نیمدل در ب  نیبهتر  افتنی  یبرا

نشان    بیبه ترتکند که  یو صفر استفاده م  کی  ریها با مقادسلول  سهیمقا  یشده برا  یمختلف نرمال ساز  یارهایاستفاده شده است. نمودار از مع

و    آموزش عملکرد را در هر دو مرحله    نیبهتر  ANN-OTLBO-M5دهد که  ینشان م  5شکل  عملکرد است.    نیو کمتر  نیدهنده بالاتر

 دارد.  شیآزما

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

شده    یریاندازه گبار رسوب  ها و  برآورد شده با استفاده از مدلرسوب معلق    بار  Scatterplot  یها، نمودارهاعملکرد مدل  شتریب  ی بررس  یبرا

انتخاب شده گزارش شده است. بر    یهامدل  یبرا  2R  ریمقاد  نینشان داده شده است. همچن  شیهر دو مرحله آموزش و آزما  یراب  6شکل  در  

است که مدل  ،  6اساس شکل به مدل    یبه طور کل  ید یبریه  یهامشخص  بهتر  ANNنسبت  نزد  نیبه  ا  کیخط  بر    ن، یتر هستند. علاوه 

M5-OTLBO-ANN 2 ریمقاد نیبالاترR  2  =94522/0را در هر دو مرحله آموزشR 2 = 92849/0 شیو آزماR  دهد. ارائه می 

 فاز آزمایش b)فازآموزش   Scatter plot (a نمودار -6شکل 
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  یشده برا  پیش بینی  SSLاز    ی شود. نمودار جعبه ایاستفاده م  (Box plot)  جعبه  شده، از نمودار  پیش بینی  یهاداده  راتییتغ  یبررس  یبرا

-ANN-OTLBOبینی شده مدل    شهای پیداده  ،7از لحاظ بصری بر اساس شکلشان داده شده است.  ن  7شکلانتخاب شده در    یهامدل

M5  25حداقل و حداکثر    ، از لحاظ کمی .تر و کمترین تغییرات را نسبت به آن داردهای مشاهداتی شبیهبه دادهSSL  ی در داده ها  ب یبه ترت  

مشاهده شده و    یهاداده  نیب  ینسبتفاوت    باشند.می M4-PSO-ANN   (688 /132=25SSL  )  و مدل  (25SSL=833/63)مشاهده شده  

-ANN-PSO، و  ANN-M5  ،ANN-OTLBO-M5  مربوط بهاست که    %8/107و    %1/12،    %4/85   بیبه ترت  یانتخاب  یهامدل

M5    .50اختلاف نسبی در  استSSL  و    %97/22،    % 1/115های رسوب مشاهداتی و داده های رسوب پیش بینی شده به ترتیب برابر  بین داده

مقادیر    75SSLهمچنین در مورد  باشند.  می  M5-PSO-ANN، و  M5-ANN  ،M5-OTLBO-ANN  مربوط بهاست که  %    6/115

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

OTLBO-M5  و  ،ANN-PSO-M5  بنابرامی دادهیباشند.  نزدیک ترین  داده  های پیشن  به  نتایج  بینی شده  بر اساس  های مشاهداتی 

 است.  ANN-OTLBO-M5متعلق به مدل  7کمی و شکل 

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

شبکه عصبی مصنوعی    به روش  های فراابتکاری، عملکرد برتری نسبت های عصبی مصنوعی با روششبکه  دست آمده ترکیببر اساس نتایج ب 

دار ترکیب  الگوریتم    د. نبدون  عوامل جستجوی  در  یجستجو  امکان  OTLBOهمچنین  را  تری  د دارندجستجو    یفضا  گسترده  نتیجه    رو 

با دقت بسیار بالایی بدست   را  Rمقادیر شاخص    ANN-OTLBOمدل   باشد.های دیگر میبهتر از مدل   ANN-OTLBOعملکرد مدل

در تخمین   ANN-OTLBOمدل  بنابراین .(Willmott, 1981)کوچک به مقادیر بزرگ حساس تر است تا مقادیر  R . شاخصآورندمی

هر سه مدل منفی است که نشان دهنده تخمین بیش از   در   PBIASباشد. علامت شاخص های زیاد و خیلی زیاد بسیار دقیق میمقادیر رسوب

  (de Salis et al., 2019)% 15تخمین زیر      PBIASهای مشاهداتی رسوب است. عملکرد مناسب شاخصها نسبت به دادهحد تر مدل

  در مطالعه حاضر،   افتهیتوسعه    دیجد  ی بیچه مدل ترک  اگراست.  دقیق   نیزدر تخمین مقادیر رسوب کم    ANN-OTLBOاست. بنابراین مدل  

SSL  با موفق نتا  سهیمقا  کند،ی م  ینیبش یپ  تیرا  با  آن  است.  گریآمده در مطالعات ددستبه   جیعملکرد  از    جالب  ،  ANNکومار و همکاران 

 های مذکورمدل برای  2Rکه مقدار    استفاده کرد  SSL  ینیبشیپ  یبرا   CART  ون یو درخت رگرس  یبند، طبقه MLR  ی چند خط  ون یرگرس

  ن یگزارش شده در ا  یبیترک  یهاکه مدل  افتیدر  توانمی  ن،یبنابرا  .(Kumar et al., 2016)  ( بدست آمد91/0و    91/0،  92/0ترتیب )به  

   ار دارند.ومشبکه عصبی در تحقیق ک یهابا مدل سهیدر مقا یبهتر  ینیب شیعملکرد پ  قیتحق

 نتیجه گیری
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توسعه   بر  برا  رسوب معلقبار    نیتخم  یبرا  یبیمدل ترک  کیمطالعه حاضر  است.  داده  نیا  یمتمرکز شده  از  باران  و    یدرومتریه  یهامنظور 

از روش    SSL  ینیبش یپ  یاستفاده شده است. برا  بارشو    بار رسوب معلقرودخانه،    یدب  یهامتشکل از داده  اهیچم سرودخانه    حوضه   سنجی

پرسپترن.  شداستفاده    های عصبی مصنوعیشبکه پارامترهای روش شبکه عصبی  تنظیم  ترک  برای  ااندافتهیتوسعه    یب یدو مدل   ی هامدل  نی. 

  یبرا  نیهمچن  ، گرفتقرار    یمورد بررس  یورود  ترکیب مطالعه، پنج  ن یاند. در اشده   لیتشک  ANN-OTLBOو    ANN-PSOاز    یبیترک

  NSEو     R ،RMSE ،PBIASهای  شاخصاز  .  شد  یطراح  ینیبشیپنج مدل پ  ANN-OTLBOو    ANN  ،ANN-PSOهر مدل  

 :آمده است به دست   قیتحق نیدر ا  ریز یها افتهی یبه طور کل شد.ها استفاده عملکرد مدل نیبهتر نییتع یبرا

با   سهیعملکرد را در مقا بهترین ANN-OTLBO-M5 را دارد.عملکرد  نیبالاتر ANN-M5 ، عملکردANNیهامدل یتمام نیب در .1

 .است ANN-PSO یهاتمام مدل نیمدل در ب ن یبهتر ANN-PSO-M5 دارد و ANN-OTLBO یهامدل ریسا

 .عملکرد را در هر دو مرحله تست و آموزش دارد نیبالاتر ANN-OTLBO-M5عملکرد،  نیبا بالاتر ییهامدل انیدر م .2

     ن، یاست. علاوه بر ا  ترکینزد  یا مشاهده  یهابه داده  ANN مدل  یخروج  یهابا داده  سهیدر مقا یبیترک  یهامدل  شدهینیبشیپ  یهاداده .3

ANN-OTLBO-M5  است یامشاهده یهابا داده شدهینیبشیمدل پ نزدیک ترین. 

و ا.  4 اساس روش  ی ژگینتخاب  دل  یهمبستگ  یهابر  رو  یکیدرولوژیه  ی هادهی پد  یدگ یچیپ   ل یبه  رسوب،  است.    یناکاف   کردیمانند 

را   ت یمحدود  نیاست. ا  یورود  یهابیترک  نیبهتر  افتنیها و  یژگ یمناسب در انتخاب و  یروش  یفراابتکار  یهاتمیاستفاده از الگور

 . حل کرد OTLBO تمیچند هدفه بر اساس الگور یساز نهیمدل به کیبا توسعه  ندهیتوان در آیم
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