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Introduction 

With the increasing complexity and dynamics of hydrological systems, accurate and 

reliable river stream flow prediction is necessary for sustainable water resource 

management. Streamflow estimation plays a significant role in water resources 

management, especially for flood mitigation, drought warning, and reservoir operation. 

Streamflow predictions play a crucial role in decision-making for water managers and 

policymakers, influencing water allocation, reservoir operations, flood control 

measures, and drought mitigation strategies. The reason for focusing the prediction 

model on stream flow data is that hydrological processes are complex, requiring a 

paradigm based entirely in hard facts of data.  

Methodology 

This research utilized 20 years (from 2001 to 2021) of daily precipitation, river 

discharge, and mean air temperature data from the Dehgolan basin in Kurdistan 

Province. To select the optimal combination and model scenarios, Pearson's correlation 

coefficient was employed using precipitation (Pt), mean temperature (Tt), and river 

discharge with one to three days of lag (Qt-1 to Qt-3). The Pearson correlation 

coefficient (PCC) was used to select optimal scenarios and model combinations, 

establish the relationship between input and output variables, and subsequently choose 

the model and scenario combinations. For streamflow prediction, we utilized hybrid 

models including the Artificial Neural Network-Tasmanian Devil Optimizer (ANN-

TDO), Support Vector Regression-Red Tailed Hawk (SVR-RTH), and the deep 

learning model Long Short-Term Memory-Marine Predators Algorithm (LSTM-MPA). 

Model evaluation involved the following metrics: Mean Absolute Error (MAE), Root 

Mean Square Error (RMSE), Coefficient of Determination (R2), and Kling-Gupta 

Efficiency (KGE). After completing the forecasting and modeling processes, the results 

were stored and compared with each other. Various objectives were considered for this 

comparison.  
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 These included: examining the dominant combined scenario, evaluating the model in both training and testing phases, assessing 

the increase in accuracy of the hybrid model compared to individual models, comparing different hybrid models with each other, 

and comparing the results of NFE models with each other in terms of convergence time and accuracy, as well as the extent of getting 

trapped in local optimal solutions. Finally, time series plots, scatter plots, Taylor diagrams, and cumulative error plots were drawn 

and examined for visual representation of the results.  

 

Results and Discussion 
The ANN-TDO hybrid model demonstrated significantly better performance compared to the standalone ANN model 

in both the training and testing phases. For all scenarios (M1 to M5), the hybrid model recorded higher R2 and KGE 

values, and lower MAE and RMSE values. This indicates the higher accuracy and lower error of the hybrid model. The 

overall best performance for the hybrid model was observed in scenario M1 during the testing phase (with R2=0. 881, 

MAE=0. 021, RMSE=0. 054, and KGE=0. 915). Additionally, in the training phase, the hybrid model in scenario M5 

showed more desirable performance (with R2=0. 852 and KGE=0. 898). The overall worst performance belonged to 

the standalone ANN model in scenario M4 (4-20-1) during the testing phase (with R2=0. 349 and KGE=0. 588), 

indicating an insufficient ability to generalize to new data. In the training phase, by using R2 as a criterion, the results 

showed that models M1 to M5 improved the performance of the standalone model by 10. 66%, 19. 25%, 39. 40%, 79. 

45%, and 82. 44% respectively. Similarly, in the testing phase, they improved the standalone model's performance by 

4. 51%, 0. 27%, 25. 22%, 133. 81%, and 90. 48% respectively. The LSTM-MPA hybrid model improved the error of 

the standalone LSTM by 75. 11%, 87. 53%, 72. 27%, 67. 86%, and 113. 45% in scenarios M1 to M5 respectively during 

the training phase, and by 54. 90%, 92. 12%, 68. 45%, 75. 65%, and 118. 87% respectively during the testing phase. 

Regarding the standalone LSTM model and the LSTM-MPA hybrid model, the results showed that for the standalone 

model in the training phase, scenario M4 exhibited relatively better performance with the highest R2 value (0. 504) and 

the lowest RMSE (0. 109) and MAE (0. 074). In the testing phase, scenario M1 had the highest R2 (0. 510), but overall, 

M4 was more dominant in the training phase. This indicates that the LSTM model in scenario M4 had a better ability 

to learn patterns from the training data. For the LSTM-MPA hybrid model in the training phase, scenario M3 is 

identified as the dominant scenario with the highest R2 (0. 851) and the lowest RMSE (0. 060) and MAE (0. 022). 

 

Conclusions 
The aim of this research is to predict the Dehgolan Kurdistan river flow using artificial intelligence models. Initially, 

the research data was acquired, and after performing data management tests, the data was divided into training and 

testing phases at a 70: 30 ratios. ANN, SVR, and LSTM models were utilized with meta-heuristic algorithms (TDO, 

RTH, and MPA) to optimize the models' hyperparameters. Pearson correlation coefficient was employed to create 

model scenarios, and scenarios with the highest correlation values were selected. Among the hybrid models, ANN TDO 

consistently demonstrated the best performance. Its R2 values for the testing phase were frequently above 0. 8, and 

KGE values reached up to 0. 915 in some scenarios, indicating a very high correlation with observed data. The LSTM-

MPA model also delivered very good performance. Although it performed slightly below ANN-TDO in some scenarios, 

its R2 and KGE values (often above 0. 7 and 0. 8), along with low MAE and RMSE values, demonstrated this model's 

high capability in time series modeling. LSTM's nature in preserving long-term information and MPA's optimization 

mechanism contributed to LSTM-MPA maintaining high accuracy. In comparison, SVR-RTH, while improved over 

the standalone SVR, generally exhibited lower performance than ANN-TDO and LSTM-MPA.   
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از    یکاهش مخاطرات ناش  یبرا  ژهیمنابع آب، به و  تیریدر مد   یرودخانه نقش مهم  انیجر  قیدق  ینیبشیپ 

ساله ) از سال   20پژوهش از آمار    نی. در اکندیم  فا یاز مخازن سدها ا  یبردارو بهره  یهشدار خشکسال  ل،یس

دهگلان استان   زیحوضه آبر  رروزانه د  اسیدر مق  ن یانگیم  یرودخانه و دما  ی ( بارش، دب1400  تیلغا  1380

  نیانگیم   ی(، دماtPبارش )  ریمدل از مقاد  یوهای و سنار  نهیبه  بیانتخاب ترک  ی. برادیکردستان استفاده گرد

(tT و دب )ریتا سه روز تاخ  ک یاز    ی  (1-tQ    3تا-tQبا استفاده از ضر )استفاده شد. جهت    رسونیپ   یهمبستگ  بی

  ی تاسمان  طانیش-یمصنوع   یشبکه عصب  ید یبریه  یهااز مدل  زین  خانهرود  انیجر  ی نیبشیو پ   یسازانجام مدل

(TDO-ANNماش پشت  نی(،  )دم  نیشاه  -یونی رگرس  بانیبردار  مدل  RTH-SVRقرمز  و   قیعم  یریادگی ( 

بر   یسازمدل  جید. سپس نتای( استفاده گردMPA-LSTM)  ییایدر  انیشکارچ  -مدت  کوتاه  یحافظه طولان

(، ریشه میانگین مربعات خطا  MAEمیانگین قدر مطلق خطا )    (،2Rی ضریب تبیین )ابیارز  یارهایاساس مع

(RMSEو ضریب بهره وری کلینگ )-( گوپتاKGE  )  .پژوهش نشان داد    ن یا  یهاافتهیمورد سنجش قرار گرفت

نشان داد    جینتا   نی. همچندندیمنفرد را بهبود بخش  ی هادقت مدل  یخوب  اریتا حد بس  هیبریدی   ی هاکه مدل

داشته است.   یها عملکرد بهترمدل  رینسب به سا  TDO-ANNاست اما مدل    کینزد  ازیها بسکه عملکرد مدل

به   RMSEبر اساس معیار  (  5Mتا    1Mتا پنج )  کی  یوهایمدل در فاز آموزش توانست در سنار  نین ایهمچن

  ن یرا بهبود بخشد. همچن ANNدرصد عملکرد مدل منفرد  44/82و  45/79، 19/39، 25/40، 66/10 بیترت

 ی قادر به خطا  ی قابل قبول  اریتا حد بس  TDO-ANNنشان داد که مدل    ز ی( نNFE)  یی نمودار همگرا  جینتا

 . استکاهش مدل 
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 مقدمه 

های آبخیزدار، کشاورزی    حوضه  ی پایدارمنابع آب یکی از مهمترین منابع طبیعی و یک مولفه مهم از یک اکوسیستم، که نقش در توسعه

رواناب در یک حوضه از نقطه نظر درک بهتر مسائل    -سازی فرآیند بارش شبیه(.  51:  1402)شریفی و همکاران،    و مدیریت منابع آب دارد

)شاهدی و فروتن دانش،    ای دارد های کنترل سیل و ذخیره سیلاب اهمیت ویژهرودخانه، سازه هیدرولوژیکی، مدیریت منابع آب، مهندسی

چالش    ک ی  ،ی می ها با عوامل اقلآن  یایو تعامل پو  یکی درولوژیه  یها ستمی س  یدگیچیپ   لیرودخانه به دل  انیجر  ینیبشیپ(.  42:  1401

هشدار    یها ستمی و توسعه س  لاب یمؤثر س ش یپا یبرا  ی دیکل   ر یمتغ  کی رودخانه   انی. جر(27:  2025و همکاران،    1)وینوکیچ   بزرگ است.

  یموجود خطاها  ی ک یدرولوژیه  ی هامدل  یها تیمحدود  ل یرودخانه به دل  ان یجر  قیدق  ی نیبشی وجود، پ  ن ی. با اشودیمحسوب م  عیسر

  ی کیدرولوژیه  ی هامدل  .(61:  2025و همکاران،    2)سولانکی   است  زیبرانگچالش  یامر  ، یکی درولوژی ه  هیاول  طی و شرا  ی هواشناس   ین یبشیپ

رودخانه    انی جر  ین یبشیبارش و رواناب، همواره در پ   نیب  ده یچ یرابطه پ  لی هستند، به دل  ی و تصادف   ی قطع  یکردها یبر رو  یکه مبتن   ی سنت

حوضه، رطوبت خاک،    یها یژگیو  ، یاراض   یکاربر  ی از جمله الگوها  یعوامل گوناگون  ریتحت تأث  ی دگیچی پ  نیا  اند.روبرو بوده  یی هابا چالش

و همکاران،    3)نصیر  سازدیها را برجسته م مدل  ین یبشیپ  تیقابل  یهاتیامر، محدود  نیقرار دارد، که ا  یانسان  ی هاتیو فعال  یاهی پوشش گ

ها،  مدل  نی اند. اکارآمد ظهور کرده  یانهیبه عنوان گز   نیماش   یریادگی  یها مدل  ،یک یدرولوژیه  یهایدگی چ یمقابله با پ  یبرا  .(60:  2025

و  4) دانش  پنهان را کشف کنند  ی رخطیو غ  ده یچ یو قادرند روابط پ  آموزندیها م از داده  ماًی مستق   ، یمحور سنت-ند یفرآ  یکردهایبرخلاف رو

کاربرد هم شامل    ن یا  شود؛یرودخانه به کار گرفته م   انیجر  ی نی بشیپ  یبرا   یاندهیبه طور فزا  ن یماش  یر یادگ(. ی39:  2025همکاران،  

  کوتاه   یحافظه طولان  یهامدل  .شودیم   یک یزیف   یندهایبر فرآ  ی مبتن  یهامدل  یو هم برآورد پارامترها برا  ان یجر  می مستق   ی هانیتخم

الگوها و انجام    یریادگ ی  یشده هستند که برااصلاح  یبازگشت  یعصب  یهااز دسته شبکه  نیماش  یریادگ ی  تمیالگور  ی( نوعLSTMمدت )

  ها، یژگیو  ن یهم  ل یبه دل  .(133:  2025و همکاران،    5) گری  باشند یمناسب م  ، یزمان  ی هایمانند سر  ، یمتوال   ی هااز داده  ین یبشیپ

  اند سنجش از خود نشان داده  ستگاه یفاقد ا  یهارودخانه در حوضه  وستهیروزانه و پ   انیجر  ی نیبشیپ  یبرا  ییبالا  ییکارا  LSTM  یهامدل

  ی بزرگ  یورود   یها مجموعه داده  ازمندین     LSTM  یهامدل  ق،یدق  یهاینی بشیبه پ  ی ابیدست  یبرا  .(441:  2024و همکاران،    6احمد  )

 زیحوضه آبر  ی گرهافیمانند بارش، و توص  ی هواشناس   ی رهایمتغ  ان،یجر  یاز دب  ی طولان  ی هایشامل توال   دی ها بامجموعه داده  نیهستند. ا

  ی باشند، اما دارا  قیدق   ار یبس  توانندیم  LSTM  ی هاوجود، اگرچه مدل  نی با ا  .اموزدی را ب  ی و مکان  ی زمان  ی بتواند الگوها  تمیباشد تا الگور

آموزش مؤثر به توان   یها برامدل  ن یا  شان،دهی چیبزرگ و ساختار پ  یورود یها به مجموعه داده  از ین  ل یهستند. به دل  زین  ییهاتیمحدود

)    با چالش مواجه هستند  دهند،یکه به ندرت رخ م  ی حد  یرفتارها   صیدر تشخ   وبوده    برازششیدارند، مستعد ب  از ین  یی بالا  یمحاسبات 

میشرا  و  ماش ANN)  یمصنوع  یعصب  یهاشبکه  .(628:  2024،  7تریپاثی  و  پشت  یهانی(  از  SVR)  رگرسیونی  بانیبردار  مورد  دو   )

در    کردیهر دو رو  یاصل   تی. مزشوندیرودخانه محسوب م  ان یجر  ینیبشی پ  یبرا  نیماش  یریادگی   یهاتمیالگور  نیو مؤثرتر  نیپرکاربردتر

به    از یرودخانه، بدون ن  ان ی)مانند بارش( و جر  ی کی درومتئورولوژی ه  یرهایمتغ   نیب  ی رخط یو غ  ده یچیروابط پ   ی سازمدل  یها براآن  ییتوانا

از ساختار مغز    ، یمصنوع  ی عصب  ی هاشبکه  .(18:  2025و همکاران،    8)بیکیکی   نهفته است  ،یک ی زیف   یندهایفرآ  حیصر  فیتعر الهام  با 

  ی دهند. از سو  قیتطب  ستمی س  ریمتغ   یهاک ی نامی و خود را با د  اموزند یب  ییرا با دقت بالا  ی خیتار   ی هاپنهان در داده  یانسان، قادرند الگوها

 و   ی ریپذمی در تعم  ییبالا ییتوانا نه، یبه هیحاش  کی  افتنیکرنل و تمرکز بر   بعبا استفاده از تا ون یرگرس بانیبردار پشت  یها نیماش گر،ید
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ب  یریجلوگ م   برازششیاز  نشان  )اسماعیل یاز خود  دانش 17:  2025و همکاران،    1دهد   .)2( ب2025و همکاران  ارز(    ی ا سهیمقا  ی ابیه 

(، درخت  RF)  یشش مدل جنگل تصادف  رودخانه پرداختند.  انیروزانه جر  ینی بشیپ  یبرا  قیعم  یریادگیو    نیماش   یریادگ ی   یهامدل

نزدDT)  م یتصم و  )-کوتاه   ی (، حافظه طولانCNN)  ی کانولوشن  یعصب  ی هاشبکه(  KNN)   گان یهمسا  نیکتری (  و مدل  LSTMمدت   )

نشان داد که    جینتاشد.    شیمتحده توسعه و آزما  الاتی در ا  یکنزرودخانه مک   یسنجش بر رو  ستگاهیدر دو ا  CNN-LSTM  یدیبریه

بهتر  قیعم  یریادگ ی   یهامدل عملکرد  مداوم  طور  روش  یبه  به  ا   نی ماش   یریادگ ی  یهانسبت  داشتند.  منطقه  دو  هر  مطالعه    نیدر 

  ی نیبشیپ ( به بررسی  2025و همکاران )  3لی  را به دست آورد.  هاینیبشیپ   نیترقیدق   LSTM-CNN  یدی بریکرد که مدل ه  یریگجهینت

نشان دادند که    ی مصنوع  ی و شبکه عصبی  جنگل تصادف  ی هابا استفاده از مدلند.  سنجش پرداخت   ستگاهی فاقد ا  ی هاحوضه  یبرا  انیجر

  ی هایژگیتفاوت در و  ر یبه شدت تحت تأث  ین یبشیمشخص کرد که دقت پ   ج ی. نتاستین  دار یو پا  یقو  ط، یشرا  نیها در اعملکرد مدل

شهرنش سطح  و  سدها  تراکم  مساحت،  مانند  م  ی نیحوضه  )   4ژانگ  .ردیگیقرار  همکاران  برا  نی ماش   ی ریادگیکاربرد  (  2025و    یرا 

  RFاز  در پژوهش مذکور    کردند.  یبررس  رحوضه یز  522رودخانه در    انیروزانه جر  یسازهیپردازش جهت بهبود شبو پس  پردازش شیپ

گردید.    ( استفاده شدهیسازهیشب ان ی)جر  هایپردازش خروجپس یبرا LSTM و  RFاز   ( و یا)بارش ماهواره  ها یورود پردازش شیپ یبرا

به تنها  آنها  یها افتهی بهبود بخش  یی نشان داد که اگرچه هر دو روش  قابل توجهبه  پردازششی اما پ   دند،ی عملکرد را  از   ی طور  مؤثرتر 

  ب یپردازش با هم ترک و پس  پردازش شیپ  کرد یبه دست آمد که هر دو رو  ی زمان  ج ینتا  ن یدارتری و پا  نیحال، بهتر  ن یپردازش بود. با اپس

)  5صالح   شدند. با  MLPو    M5  ،RF  ،SVR)شامل    ن یماش   ی ریادگی( پنج مدل  2025و همکاران  را    ی ک یدرولوژی ه  ی روش سنت   کی ( 

(GR2Mبرا )نشان داد که مدل    جی کردند. نتا  سهیماهانه مقا  انی جر  ینی بشیپ  یRF  یریادگی  یها مدل  انیعملکرد را در م   نینه تنها بهتر  

  ن یماش  یر یادگی  نه یدر زم(  2025و همکاران )  6توسان   بود.  ترقیدق   زین  GR2M  ی از روش سنت  یقابل توجه  ورداشت، بلکه به ط  نیماش

دهنده  آنها نشان  ی هاافتهیکردند.    لیتحل  یدی کل  ی هایروندها و متدولوژ  ییشناسا  یمقاله را برا  200  حدود     ، یدرولوژیدر ه  یگروه

و   RF  بی ( و انباشت )مانند ترک XGBoost)مانند    یتیتقومدل های  که در آن    است EML  یهاک ی تکن  ی ریکارگدر به  ریچشمگ  شیافزا

LSTMه  ( ب2025و همکاران )  7کاتسکپور  اند.رودخانه بوده  ان یجر  ی ن یبشیمانند پ  ی فی وظا  یبرا  ها یاستراتژ  نیو مؤثرتر  نیتر( برجسته

استفاده    رودخانه  ان یجر  ی نیبشی ( جهت پRFو    LSTM)  ن یماش  یریادگ ی   ی هاغنا از مدل  د یسف   ی در حوضه ولتا  لاب یس  تیریمدمنظور  

که    ی ( برتر بود، در حاللاب یاوج )س  یهاانیجر  ی ن یبشیدر پ  LSTMمدل    داشته و   ینشان داد که هر دو مدل عملکرد خوب  جی نتانمود.  

  ل یس   سک ی ر  شیااز افز  یحاک   زین  ندهیآ  یها ین یبشیروز( ارائه داد. پ  10)تا    تریطولان  یزمان  ی بازهبرا  یدارتر یپا  یهاینیبشی پ  RFمدل  

در    ن یماش  ی ریادگی   ی هامدل  یساز نهیبه  ی برا  تیبا موفق  ی متعدد  یفراکاوش یها تمیاگرچه الگور  .ه استحوضه بود  ن یدر ا ی و خشکسال

  ی تاسمان   طانیش   سازنهی مانند به  عت،یگرفته از طبالهام  دتریجد  یهاتمیالگور  لیاند، اما پتانسرودخانه به کار گرفته شده  انیجر  ین یبشیپ

  ی ریکارگتر از آن، اکثر مطالعات موجود بر بهمانده است. مهم  ی ناشناخته باق   یادیتا حد ز  یدرولوژیقرمز، در حوزه هدم  نیشاه  تمیو الگور

 نقاط   که ید ی بریه یفراکاوش   یهاچارچوب  یابی در توسعه و ارز ی دیکل  یقات ی شکاف تحق  کی واحد تمرکز دارند و  ساز نهی به تمی الگور ک ی

ها،  شکاف  ن یپژوهش با هدف پر کردن ا  نی ا  ن،یدارد. بنابرا  وجود  کنندیم  بیمتفاوت را با هم ترک   تمیدو الگور  یو استخراج  یقوت اکتشاف

 مانند دهگلان کردستان   دهیچ یو پ خشک مهیحوضه ن ک ی در  انی هوشمند جر ینی بشیپ یرا برا نینو یبی ترک کردیرو ک ی بار  نیاول یبرا

 یپژوهش برا  نی. نخست، اکندیموجود را برطرف م  اتی در ادب  یدی کل  یها بوده و شکاف  یچندوجه  قی تحق   نیا  ینوآور  .دهدیارائه م

الگور  نیاول دو  الهام  د یجد  یفراکاوش   تم یبار  طبو  از  الگور  یتاسمان   طان ی ش  ساز نهبهی—عتیگرفته    حوزه   به  را  قرمزدم  ن یشاه  تم یو 

  کرد،یرو  نی نهفته است. ا  یدیبری ه  یچارچوب فراکاوش  ک یدر توسعه    یاصل  یاز آن، نوآور  ترهم. مکندیم  ی معرف  یک ی درولوژیه  سازیمدل

واحد    سازنهی به  ک یاستفاده از    جیرا  هیفراتر از رو  نه،یبه  یپرپارامترها یها  یبهبود جستجو  یمتفاوت برا  تمیدو الگور  یافزاهم  بیبا ترک
 

 

1 Ismail 
2 Danesh 
3  Li 
4  Zhang 

5 Salaeh 
6 Tosan 
7  Katsekpor 
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  ت یو قابل  یی کارا  یبرا  یدهگلان، اعتبار مهم   خشک مهیو ن  دهیچیپ  زیدر حوضه آبر  شرفتهیپ   یمتدولوژ  نیا  یابی ارز  ت،ی. در نها رودیم

 . کندیمنابع آب فراهم م  تیریمد  یو واقع زیبرانگآن در مسائل چالش یریپذمیتعم

 مواد و روش ها 
 منطقه مورد مطالعه 

به  از جنوب  قروه،  به شهرستان  از شرق  و دیواندره،  بیجار  به شهرستان  از شمال  و  واقع شده  استان کردستان  شهرستان دهگلان در 

به شهرستان سنندج محدود می از غرب  و  و سنقر  کامیاران  آن  شهرستان  مربع می  2500شود. مساحت  آبریز  کیلومتر  باشد. حوضه 

باشد که آب مورد نیاز منطقه  های دهگلان، چرخه بیان، تروال و میرکی میدهگلان بخشی از حوضه آبریز قزل اوزن است و شامل رودخانه

دلیل اهمیت کشاورزی و توسعه شهری، برداشت  های کشاورزی استان است و بهکنند. دشت دهگلان یکی از بزرگترین دشترا تامین می

کیلومتر مربع در جنوب شرقی استان    2870ت. حوضه آبی دهگلان با مساحت  از منابع آب زیرزمینی در این منطقه افزایش یافته اس

  47ریزد. این حوضه در طول جغرافیایی  باشد که آب آن به دریاى خزر مىی آبریز سفیدرود میکردستان قرار دارد و  جزء زیر حوضه

دقیقه شمالی قرار دارد.    30درجه و    35دقیقه تا    15درجه و    35دقیقه شرقی و عرض جغرافیایی    50درجه و    47دقیقه تا    30درجه و  

( موقعیت  1باشد. این حوضه از دو قسمت کوهستان و دشت تشکیل شده است و شکل ) متر می  1800ارتفاع از سطح دریا برابر حدود  

 دهد.  جغرافیایی منطقه مورد مطالعه را نشان می

 
 (: موقعیت جغرافیایی حوضه دهگلان کردستان 1شکل )

Figure (1): Location map of the Dehgolan watershed, Kurdistan 

 قیتحق  یشناسروش

زمینه   این  در  نخست  تحل  یآورجمعگام  )دانیم   یهاداده  لیو  و  درومتریهی،  سنج باران  یهاستگاهیای    ی کیزیف  اتیمطالعه خصوصی 

های زمانی( است. سپس  ی، تحلیل رگرسیون و تحلیل سریهمبستگ  یهالیتحلی )آمار   ی هالیتحلباشد. گام بعدی شامل  ( میحوضه

های  های مفقوده، حذف دادهها و مدیریت اطلاعات )شامل حذف یا بازسازی دادهپردازش دادهقبل از شروع فرایند مدلسازی، فرایند پیش

ها برای مراحل آموزش و آزمون ) نسبت  بندی دادهها( انجام گرفت. بعد از انجام پاکسازی اطلاعات، فرایند تقسیمسازی دادهپرت، نرمال

و... (   MRMRهای رایج ) روش همبستگی پیرسون، روش  ( صورت گرفت. گام بعدی تعیین سناریوهای مدل بر اساس روش  30به    70
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باشد. برای این منظور همبستگی بین متغیرهای ورودی و خروجی )از متغیر بارش، دمای متوسط و دبی با تاخیرهای مختلف بعنوان می

های یادگیری  ورودی و دبی رودخانه بعنوان متغیر خروجی( انجام گرفت. بعد از تعیین ارتباط بین متغیرها و تعیین سناریوها، از مدل

( )ANNماشین شبکه عصبی مصنوعی  بردار پشتیبان رگرسیون  یادگیری عمیقSVR(، ماشین    کوتاه مدت   یحافظه طولان   ( و مدل 

(LSTMجهت پیش بینی استفاده شد. برای بهبود نتایج پیش بینی از مدل )( های فرا ابتکاری شیطان تاسمانیTDOشاهین دم ،)  قرمز

(RTH  و )ای در  انیشکارچ  ی سازنهیبه( ییMPA  استفاده شد )های  که منجر به تشکیل مدلANN-TDO  ،SVR-RTH    وLSTM-MPA 

های  بینی در دو مرحله آموزش و آزمون مورد بررسی قرار گرفته و مدلگردید. در نهایت بر اساس معیارهای ارزیابی مختلف نتایج پیش

برتر انتخاب گردید. سپس نتایج مدل بصورت کمی و کیفی مورد ارزیابی قرار گرفته و نمودارهای بصری )نمودار پراکندگی، سری زمانی،  

 دیاگرام تیلور، ویلئون پلات و.. ( جهت بیان نتایج ترسیم گردید.

 

 های فراکاوشی مورد استفادهالگوریتم 
 سازی شیطان تاسمانی الگوریتم بهینه 

در   یتاسمان  طانیش  ی عیرفتار طب یسازهیشب   یبرا  (2022)و همکاران   1ی که توسط دهقان(  TDOسازی شیطان تاسمانی )الگوریتم بهینه

  دهدیرا ارائه م  مرده   وانات یلاشه ح  ا یحمله و خوردن شکار زنده    یاستراتژ  دو   تم یالگور  ن یا.  منبع غذا ارائه شده است  یهنگام جستجو برا

  ت یجمع  ی. اعضا شودیم  دی مسئله تول  یهاتیبر اساس محدود  یصورت تصادفعوامل به  نیا  هیاول  تیمع(. ج12:  2024و همکاران،    2)وانگ

TDO  جستجو    یخود در فضا   ت یمسئله بر اساس موقع  ی رهایمتغ  ی را برا  منتخب  ر یحل مسئله هستند، مقاد  ی که جستجوگران فضا

مسئله است.    ی رهایاست که تعداد عناصر آن برابر با تعداد متغ  ی ت، برداریجمع   کیهر عضو از  ،  ی اضیاز نظر رن،  ی. بنابرادهندیم  شنهاد یپ

 ( محاسبه نمود:  1طبق رابطه ) توانیرا م  TDO یمجموعه اعضاجه، ی در نت

(1) 𝑋 =

[
 
 
 
 
𝑋1

⋮
𝑋𝑖

⋮
𝑋𝑁]

 
 
 
 

𝑁×𝑚

=

[
 
 
 
 
𝑥1,1 ⋯ 𝑥1,𝑗 ⋯ 𝑥1,𝑚

⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑖,1 ⋯ 𝑥𝑖,𝑗 ⋯ 𝑥𝑖,𝑚

⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑁,1 ⋯ 𝑥𝑁,𝑗 ⋯ 𝑥𝑁,𝑚]

 
 
 
 

𝑁×𝑚

 

ا است.   ریمتغ  نیام  j  یآن برا  منتخبمقدار     𝑥𝑖,𝑗منتخب، حل  راه  نیام  𝑋𝑖  :  i  ی،تاسمان  یهاطانیش  تی دهنده جمع : نشانXنجا،  یدر 

با قرار    توانیهدف مسئله را م   تابعمسائل داده شده است.    ی رهایتعداد متغ:  mجستجوگر و    یتاسمان   ی هاطانی: تعداد ش N  همچنین

 :  محاسبه کرد ( 2مطابق رابطه ) تابع هدف یرهایمتغ ریدر مقاد منتخب ی هاحلاز راه ک ی دادن هر 

(2) 𝐹 =

[
 
 
 
 
𝐹1

⋮
𝐹𝑖

⋮
𝐹𝑁]

 
 
 
 

𝑁×1

=

[
 
 
 
 
𝐹(𝑋1)

⋮
𝐹(𝑋𝑖)

⋮
𝐹(𝑋𝑁)]

 
 
 
 

𝑁×1

 

  طان ی. رفتار شدیآیبه دست م   منتخبحل  راه  نیام  iمقدار تابع هدف است که توسط  :  𝐹𝑖تابع هدف است و    ریبردار مقاد  Fنجا،  یدر ا

 یاستراتژ  نیحل مسئله است. ا  یدر فضا  تم یالگور  یجستجو  ند یلاشه، مشابه فرا  افتن ی  یبرا  ستگاه یمنطقه ز  ی در جستجو  ی تاسمان

نشان    یاصل  نه یبه  ه یناح  یی شناسا  یجستجو برا  ی را در اسکن کردن مناطق مختلف فضا  TDO  یدر واقع قدرت اکتشاف  ی تاسمان  طان یش

 : شوندیم  ی سازمدل زیر ( به صورت 5( تا )3با استفاده از روابط ) ی تاسمان طانیخوردن لاشه ش یشده در استراتژ انی ب می . مفاهدهدیم

(3) 𝐶𝑖 = 𝑋𝑘 , 𝑖 = 1,2,… ,𝑁, 𝑘 ∈ {1,2,… ,𝑁 ∣ 𝑘 ≠ 𝑖} 

 
 

1 Dehghani 2 Wang 
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(4) 𝑥𝑖,𝑗
new ,𝑆1 = {

𝑥𝑖,𝑗 + 𝑟 ⋅ (𝑐𝑖,𝑗 − 𝐼 ⋅ 𝑥𝑖,𝑗),     𝐹𝐶𝑖
< 𝐹𝑖

𝑥𝑖,𝑗 + 𝑟 ⋅ (𝑥𝑖,𝑗 − 𝑐𝑖,𝑗),      otherwise 
 

(5) 
𝑋𝑖 = {

𝑋𝑖
new ,𝑆1,     𝐹𝑖

new ,𝑆1 < 𝐹𝑖

𝑋𝑖,      otherwise 
 

𝑋𝑖که در این روابط به ترتیب  
new ,𝑆1

𝑥𝑖,𝑗  ،  اول  یبر اساس استراتژ  یتاسمان   طانیش  نی ام i  دیجد  تیدهنده وضعنشان   :
new ,𝑆1  :  مقدار آن

𝐹𝑖،  ریمتغ نیام  j یبرا
new ,𝑆1 :مقدار تابع هدف آن  ،𝐹𝐶𝑖

است؛   [1  ;0]در بازه   یعدد تصادف  ک ی  rشده است؛ مقدار تابع هدف لاشه انتخاب: 

  ی ساز ( مدل8( تا )6مرحله اول انتخاب طعمه و حمله به آن با استفاده از روابط )  باشد.  2  ای   1  تواندیاست که م  یعدد تصادف  کی   Iو  

 :شوندیم

(6 ) 𝑃𝑖 = 𝑋𝑘 , 𝑖 = 1,2, … ,𝑁, 𝑘 ∈ {1,2,… ,𝑁 ∣ 𝑘 ≠ 𝑖} 

(7 ) 𝑥𝑖,𝑗
new ,𝑆2 = {

𝑥𝑖,𝑗 + 𝑟 ⋅ (𝑝𝑖,𝑗 − 𝐼 ⋅ 𝑥𝑖,𝑗),     𝐹𝑃𝑖
< 𝐹𝑖

𝑥𝑖,𝑗 + 𝑟 ⋅ (𝑥𝑖,𝑗 − 𝑝𝑖,𝑗),      otherwise 
 

(8 ) 
𝑋𝑖 = {

𝑋𝑖
new ,𝑆2,     𝐹𝑖

new ,𝑆2 < 𝐹𝑖;

𝑋𝑖,      otherwise ,
 

𝑋𝑖ی،  تاسمان  طان یش  نیام   iشده توسط  طعمه انتخاب:  𝑃𝑖که در این روابط به ترتیب  
new ,𝑆2  :دیجد   تیدهنده وضعنشان  i-طان ی ش  ن یام  

𝑥𝑖,𝑗،  دوم  یبر اساس استراتژ  ی تاسمان
new ,𝑆2  :یمقدار آن برا  j-ریمتغ   ن یام   ،𝐹𝑖

new ,𝑆2  :  مقدار تابع هدف و𝐹𝑃𝑖
مقدار تابع هدف طعمه  :  

در    ی تاسمان  طانیرفتار ش  نیجستجو است. ا  یدر فضا  یمحل   یمحل حمله، مشابه جستجو  یک یطعمه در نزد  بیشده است. تعق   انتخاب

 . دهدیبهتر نشان م  ی دایکاند یهاحلبه راه یی همگرا یبرا یبرداررا در بهره  TDO ییواقع توانا

  (9) 𝑅 = 0. 01 (1 −
𝑡

𝑇
) 

(10) 𝑥𝑖,𝑗
new = 𝑥𝑖,𝑗 + (2𝑟 − 1) ⋅ 𝑅 ⋅ 𝑥𝑖,𝑗 

(11) 
𝑋𝑖 = {

𝑋𝑖
new ,     𝐹𝑖

new < 𝐹𝑖

𝑋𝑖 ,      otherwise 
 

 قرمز سازی شاهین دملگوریتم بهینه ا

در  قرمز را  دم  نیرفتار شکار شاه( ارائه شده است،  2023و همکاران )1که توسط فراهتیا   ( RTH)قرمز  سازی شاهین دمالگوریتم بهینه

باشد. در مرحله اوج  می  ی ریو غافلگ  رجهی و ش   کوتاه   ی ریگاوج،  بلند  یریگ اوج  شامل سه مرحله  تمیالگور  ن ی. اکندیم   دی تقلفرایند شکار  

  یاض ی ( مدل ر12. رابطه )گرددیغذا م   یمکان از نظر فراوان  نیدنبال بهترو به  ردیگیقرمز به ارتفاعات بالا اوج مدم  ن یشاهگیری بلند،  

 :  کندیم  انیمرحله را ب نیا

(12) 𝑋(𝑡) = 𝑋best + (𝑋mean − 𝑋(𝑡 − 1)) ⋅ Lev𝑦(dim) ⋅ 𝑇𝐹(𝑡) 

  ن یانگیم:   𝑋meanو    آمده دستبه  تیموقع   نیبهتر:   𝑋bestاست.    tقرمز در تکرار  دم  ن یشاه  ت یدهنده موقعنشان:  X(t)نجا،  یدر ادر این رابطه  

 ( قابل محاسبه است.  13که طبق رابطه ) دهدیرا نشان م  ی پرواز لو عیتابع توز زین  Levyاست.  هاتیموقع
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(13) 
Levy(dim) = 𝑠

𝜇 ⋅ 𝜎

|𝑣|𝛽
−1

𝜎 = (
Γ(1 + 𝛽) ⋅ sin (𝜋𝛽/2)

Γ(1 + 𝛽/2) ⋅ 𝛽 ⋅ 2
(1 − 𝛽/2)

 

 :  ( محاسبه کرد14آن را طبق رابطه ) توانیتابع فاکتور گذار است که م : 𝑇𝐹(𝑡)ت،  یدر نها

(14) 𝑇𝐹(𝑡) = 1 + sin (2. 5 + (𝑡/𝑇𝑚𝑎𝑥)) 

 𝑇𝑚𝑎𝑥[ هستند. که در آن   1تا    0]  ی اعداد تصادف   vو    u( است،  5.  1ثابت )  ک: ی𝛽بعد مسئله،  :  dim(،  01.  0ثابت )  ک ی   :  sکه در آن  

از    ترنییپا  ار یبا پرواز در ارتفاع بس   نیمرحله، شاه  ن یر اباشد. د در ارتفاع گام بعدی میدهنده حداکثر تعداد تکرارها است. پرواز  نشان

 ( بصورت زیر بدست آورد:  15از معادله ) توانیو مدل آن را م نموده  طعمه را محاصره چ، ی مارپ یو به صورت خط  نیسطح زم

(15) 𝑋(𝑡) = 𝑋best + (𝑥(𝑡) + 𝑦(𝑡)) ⋅  StepSize (𝑡)
 StepSize (𝑡) = 𝑋(𝑡) − 𝑋mean 

 

 :محاسبه شوند (16از طریق رابطه ) ریبه صورت ز توانندیکه م دهند یمختصات جهت را نشان م    y و    xکه در آن 

(16 ) {
𝑥(𝑡) = 𝑅(𝑡) ⋅ sin(𝜃(𝑡))
𝑦(𝑡) = 𝑅(𝑡) ⋅ cos(𝜃(𝑡))

{
𝑅(𝑡) = 𝑅0 ⋅ (𝑟 − 𝑡/𝑇max) ⋅  rand 

𝜃(𝑡) = 𝐴 ⋅ (1 − 𝑡/𝑇max) ⋅  rand 
{
𝑥(𝑡) = 𝑥(𝑡)/𝑚𝑎𝑥|𝑥(𝑡)|
𝑦(𝑡) = 𝑦(𝑡)/𝑚𝑎𝑥|𝑦(𝑡)|

 

بهره  کی  rو    [1–0]  یبهره تصادف ک ی:  rand،  [15–5]  هیدهنده بهره زاونشان:  A،  [3–5. 0شعاع ] هیدهنده مقدار اول نشان:  𝑅0 که در آن

 .  به دور طعمه پرواز کند ی چیتا با حرکات مارپ  کنندیکمک م   نیپارامترها به شاه نی[ است. ا2, 1] یکنترل 

(17) 𝑋(𝑡) = 𝛼(𝑡) ⋅ 𝑋best + 𝑥(𝑡) ⋅  StepSize 1(𝑡) + 𝑦(𝑡) ⋅  StepSize 2(𝑡) 

 کرد:    ( محاسبه18از طریق رابطه ) محاسبه  ریبه صورت ز توانیکه در آن اندازه هر گام را م

(18)  StepSize1 (𝑡) = 𝑋(𝑡) − 𝑇𝐹(𝑡) ⋅ 𝑋mean 

 StepSize2 (𝑡) = 𝐺(𝑡) ⋅ 𝑋(𝑡) − 𝑇𝐹(𝑡) ⋅ 𝑋best 
 

 :  گردد فیتعر( 19از طریق رابطه )  ریبه صورت ز توانندیشتاب و گرانش هستند که م یهاعامل  بیبه ترت  G  و  α  که در آن

(19) 

 

𝛼(𝑡) = sin2 (2. 5 − 𝑡/𝑇𝑚𝑎𝑥)

𝐺(𝑡) = 2 ⋅ (1 − 𝑡/𝑇𝑚𝑎𝑥)
 

اثر      Gرا بهبود بخشد،    ییتا سرعت همگرا ابد ییم  شیتکرار( افزا ای )زمان    t شیاست که با افزا ن یدهنده شتاب شاهنشان :  αکه در آن 

 است، کاهش دهد.   ک ی به طعمه نزد اری بس نیکه شاه  یرا زمان یبردارتا تنوع بهره  ابدی یگرانش است که کاهش م

 ییایدر  انیشکارچ  یسازنه یبه  تمیالگور

توسعه داده شده    انیشکارچ  ی غذا  یاست که بر اساس قانون جستجو  یفراابتکار   یساز نهی به  تمیالگور  کی   یی ا یدر  انی شکارچ  تم یالگور

الهام    یی ای موجودات در  ی غذا  یجستجو  ی هایو استراتژ  شکارچی   یاز رفتارها  تم یالگور  نیا(.  152:  2020و همکاران،    1است )فرامرزی 

و همکاران،    2)شین   کند یرا حل م   ی سازنهیمسئله بهشان،  یهادر شکار طعمه  یی ای موجودات در  ن یا  نیقوان  یساز هیگرفته است و با شب 

 ی هایاستراتژ،  یسازنهیبه  ند یهستند. در فرآ  یو حرکت براون  یغذا عمدتاً شامل دو دسته پرواز لو  یجستجو  یهاروش(.  123:  2023

و طعمه با    ی شکارچ   نی. احتمال برخورد بشوندیو طعمه انتخاب م  یشکارچ  ن یمتفاوت ب  ی حرکت  یهاغذا بر اساس سرعت  یجستجو
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و همکاران،    1)مرادی فر   رسدیدر مراحل مختلف به حداکثر م ،  یو حرکت براون  یغذا، پرواز لو  یجستجو  یدو استراتژ  ابسنجش انتخ

( بصورت زیر بدست  20از رابطه )  شده است  عیتوز  کنواختی صورت    شکارچیان دریایی که به  تمیالگور  های اولیه در(. راه حل123:  2024

 :  آیدمی

(20 ) 𝑋0 = 𝑋lb + 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑋ub − 𝑋lb) 

حداقل مرز  :  𝑋lbشده است،    عیتوز  1و    0  نی ب  کنواختی است که به صورت    ی بردار تصادف  کی   :  randکه در آن  که در این رابطه به ترتیب  

 آید:( بصورت زیر بدست می21ماتریس طعمه طبق رابطه ) است.  رهای: حداکثر مرز )کران بالا( متغ 𝑋ub  و  رهای( متغن یی)کران پا

(21 ) Prey = [

𝑋1,1 𝑋1,2 ⋯ 𝑋1,Dim

𝑋2,1 𝑋2,2 ⋯ 𝑋2,Dim

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝑋𝑛,1 𝑋𝑛,2 𝑋𝑛,2 𝑋𝑛,Dim

]

𝑛×Dim

 

𝑋𝑗که در آن  
𝑖  :  دهنده بُعد  نشانj-  اُم از طعمهi-  ،اُمDim  :  بُعد عوامل جستجو و  n  :طبق    ریبه روش ز   ت یتعداد عوامل جستجو است. موقع

 :شود یم ی روزرسانبه( 22رابطه )

(22) step𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = 𝑀𝐵
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ (Eli𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ − 𝑀𝐵

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ Pre𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ), 𝑖 = 1,… 𝑛

Pre𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = Pre𝑖

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ + 𝐶 ∗ rand⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ step𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗
 

𝑀𝐵که در این رابطه به ترتیب 
⃗⃗ ⃗⃗ ضرب جزء به جزء    ⊗همچنین  عدد ثابت است.    ک ی   : C.  دهدیرا نشان م   یاست که حرکت براون  یبردار:  ⃗ 

(  23طبق رابطه ) تیعموق  ق یدق   یروزرسانشده است. به عیتوز 1و  0 نیب  کنواختی و  یاست که به صورت تصادف یبردارنیز   randاست. 

 بصورت زیر انجام خواهد شد:  

(23) 
step𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = 𝑀𝐿

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ (Eli𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ − 𝑀𝐿
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ Pre𝑖

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ), 𝑖 = 1,…𝑛/2

Pre𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = Pre𝑖

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ + 𝐶 ∗ rand⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ step𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗
 

𝑀𝐿که در آن  
⃗⃗ ⃗⃗ ( استفاده خواهیم  25( و )24از روابط )  عوامل جستجو  گرید  مهین  یبرا .  دهدیرا نشان م   یاست که حرکات لو  یبردار:  ⃗ 

 نمود. 

(24) step𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = 𝑀𝐵
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ (𝑀𝐵

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ Eli𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ − Pre𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ), 𝑖 = 𝑛/2 + 1,…𝑛

Pre𝑖
⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = Eli𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ + 𝐶 ∗ 𝐶𝐹 ⊗ ste𝑖⃗⃗⃗⃗⃗⃗  ⃗

 

(25) CF = (1 − 𝑡/𝑡𝑚𝑎𝑥)(2𝑡/𝑡𝑚𝑎𝑥) 

 .شودیکنترل اندازه گام استفاده م   یبرا یسازنهیبه ند یاست که در فرآ یپارامتر: CFکه در آن 

(26 ) step𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = 𝑀𝐿
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ (𝑀𝐿

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ Eli𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ − Pre𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ), 𝑖 = 1,…𝑛

Pre𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = Eli𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ + 𝐶 ∗ CF ⊗ step𝑖⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗

 

(27) 
Pre𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = {

Pre𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ + CF[𝑋 lb + rand⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ ⊗ (𝑋 ub − 𝑋 lb)] ⊗ 𝑈⃗⃗ ,      if 𝑟 ≤ FADs

Pre𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ + [FADs(1 − 𝑟) + 𝑟](Pre𝑟1

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  − Pre𝑟2
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ),      if 𝑟 > FADs
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 آوری داده و متغیرهای آماریجمع

ای استان کردستان و سازمان هواشناسی کشور آغاز گردید.  ها از شرکت آب منطقهآوری و اخذ دادهدر این پژوهش، ابتدا فرایند جمع

( از سال  aveT( و دمای میانگین )Q(، دبی رودخانه )Pساله بارش )  20باشد. بدین منظور آمار  ها در مقیاس روزانه میسری زمانی داده

 دهد.ها( را نشان می( مقادیر پارامترهای آماری تحقیق )کل داده1اخذ گردیده و مورد استفاده قرار گرفت. جدول ) 1400تا  1380

 (: پارامترهای آماری منطقه مورد مطالعه1جدول )
Table (1): Statistical parameters of the study area 

 ی دگ یکش ی چولگ اریانحراف مع نیانگیم نه یشیب نه یکم پارامتر

 50/67 0 99/0 87/3 75/6 94/62 ( mm)  بارش

 - 24- 55 93/11 54/9 01/0 - 86/0 ( s/3m) یدب 

 0 47/33 75/0 80/1 94/5 62/55 ( C0) نی انگیم یدما

 

 ترکیب مدل و انتخاب سناریوها

)از    زیحوضه آبر  یهایژگی، وی هوابارش، دما  از قبیل   ی عوامل متعدد  ری است که تحت تأث  ده ی چیپ  یندیرودخانه فرآ  انی جر  ین یبشیپ

حوضه(،    ییای و اثرات پو  ستم یثبت حافظه س  یگذشته رودخانه )برا  یدب  ی(اراض   یو کاربر  ی اهی نوع خاک، پوشش گب،  یمساحت، ش   قبیل 

مختلف و   ی هایورود فیرودخانه شامل تعر انیجر ینی بشیپ یمدل برا ی وهایسنار نییتع قرار دارد.  و تعرق بالقوه، رطوبت خاک ریتبخ

گام نخست جهت تعیین سناریو و ترکیب مدل، انتخاب متغیرها و یافتن ارتباط و همبستگی  مؤثر است.    ی پارامترها  یحالات ممکن برا

باشد. با توجه به این که بسیاری از متغیرها همبستگی بسیار کمی با متغیر خروجی داشته و عملا  بین متغیرهای ورودی و خروجی می

شود. همچنین محاسبه و تقریب بسیاری از پارامترهای مربوط به  نظر میاثرات آنها در مدلسازی بسیار ناچیز است از اثرات آنها صرف

(،  tPبینی جریان رودخانه از متغیرهای بارش )باشد. لذا در این پژوهش جهت پیشهای آن دشوار میفیزیک خاک و دستیابی به داده

ردید. ارتباط بین متغیرهای ورودی و خروجی در  ( استفاده گtQ-3تا    tQ-1( و دبی جریان از یک تا سه روز تاخیر ) aveTدمای میانگین )

ها بر اساس ضریب همبستگی پیرسون انجام گرفت. در این راستا  ( نشان داده شد. بر این اساس انتخاب سناریو و ترکیب مدل2جدول )

 دهد.( ترکیب و سناریوهای مدل برای منطقه مورد مطالعه را نشان می3باشد. جدول )اولین سناریو با بیشترین همبستگی می

 

 (: ارتباط بین متغیرهای ورودی و خروجی پژوهش 2جدول ) 

Table (2): Correlation between the input and output variables of the study 

P (t) aveT Q(t-1) Q(t-2) Q(t-3) Q(t) 

233/0 023/0 899/0 795/0 731/0 1 

 

 (: انتخاب ترکیب و سناریوهای مدل بر اساس ضریب پیرسون 3جدول )

Table (3): Selection of model combinations and scenarios based on the Pearson coefficient 

 
 خروجی ترکیب ورودی نام سناریو 

1M Q (t-1) Q(t) 

2M Q (t-1), Q (t-2) Q(t) 

3M Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3) Q(t) 

4M Q (t-1), Q (t-2), Q (t-3), P (t) Q(t) 

5M ave3), P (t), T-2), Q (t-1), Q (t-Q (t Q(t) 
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 معیارهای ارزیابی مدل

(،  RMSE(، ریشه میانگین مربعات خطا )MAEبینی از معیارهای ارزیابی میانگین مربعات خطا )جهت ارزیابی مدل و بررسی دقت پیش

 دهد:  ( روابط ریاضی و محدوده آنها را نشان می31( تا )28گوپتا استفاده گردید. معادلات )  - وری کلینگ ( و ضریب بهره2Rضریب تبیین )

(28) (0 < 𝑀𝐴𝐸 < ∞) MAE =
1

𝑛
∑  

𝑛

𝑗=1

|𝑄𝑃𝑟𝑑 − Q𝑂𝑏𝑠| 

(29) (0 < 𝑅𝑀𝑆𝐸 < ∞) RMSE=√
1

𝑁
∑  𝑁

𝑖=1 (Q𝑝𝑟𝑑 − Q𝑂𝑏𝑠)
2 

(30) (0 < 𝑅2 < 1) 𝑅2 = 1 −
∑(√Q𝑝𝑟𝑑 − √Q𝑂𝑏𝑠)

2

∑(√Q𝑂𝑏𝑠 − √𝑄̅)
2  

(31) (0 < 𝐾𝐺𝐸 < 1 𝐾𝐺𝐸 = 1 − √(𝐶𝐶 − 1)2 + (𝛼 − 1)2 + (𝛽 − 1)2 

دبی مشاهداتی یا :  Q𝑂𝑏𝑠سازی شده جریان رودخانه )حسب مترمکعب بر ثانیه(،  بینی یا شبیهدبی پیش:  𝑄𝑃𝑟𝑑که در روابط بالا به ترتیب

نسبت انحراف استاندارد )    :  𝛼  سازی و مشاهداتی، ضریب: ضریب همبستگی خطی بین دبی شبیه𝐶𝐶میانگین دبی مشاهداتی،  :  𝑄̅واقعی،  

 باشد.  سازی شده بر دبی مشاهداتی مینسبت میانگین دبی شبیه: 𝛽  سازی شده بر دبی مشاهداتی، ضریبدبی شبیه انحراف معیار( 

 بحث و نتایج 

ا پبر  قیتحق  نیدر  با مدل  بیترک  یهوش مصنوع  یهاز مدلارودخانه دهگلان    انی جر  یسازهیشب  ی نیبشیای    ی ابتکار  فرا  یهاشده 

،  آموزش  ندیها در فراداده  یبند میقس ت   هیاول  یها ها و انجام آزمونداده  تیریاطلاعات و مد  ی آورعد جمعباساس    نیبر ا.  دیاستفاده گرد

اعتبارسنج بر اساس ضرمدل  بیترک   یوهایسنار.  انجام گرفت  یآزمون و  به    ویشد و سپس هر سنار  نییتع  رسونی پ  یهمبستگ   بیها 

منفرد اجرا    یهااساس ابتدا مدل  نیبر ا.  قرار گرفت   ی مورد بررس  یدیبری ها در دو فاز منفرد و همدل  هی کلگردید.  صورت جداگانه اجرا  

عملکرد مدل    جی سه نتای مقا. دیاستفاده گرد ی فرا ابتکار ی هاآن از مدل یپارامترهاپری و ها ی درون بیکردن ضرا  نهیبه یرابسپس  .دیگرد

و   ANN در هر دو مدل منفرد در فاز آموزشهای پژوهش نشان داد که  ( نشان داده شد. یافته4د و هیبریدی تحقیق در جدول )منفر

 مقدارو      0.8432R=منفرد، این سناریو    ANNبهترین عملکرد را به ثبت رسانده است. در مدل 1M ، سناریوی TDO-ANN  هیبریدی 

s/3RMSE=0.061m  است. در مدل هیبریدی TDO-ANN 1 نیز سناریویM با  R²=0.881   وs/3RMSE=0.054 m     برترین عملکرد را

   در  در فاز آزمون  .بهترین قابلیت را برای آموزش شبکه داشته است 1M دهد که ترکیب ورودی در سناریویداشته است. این نشان می

 

 5M ، سناریوی TDO-ANNدهد. اما در مدل هیبریدیبهترین نتیجه را نشان می R²=0.769 با 1M منفرد، مجدداً سناریوی  ANNمدل

بینی را در فاز ارزیابی نهایی ارائه کرده است. این موضوع نشانگر توانایی  ترین پیش، دقیقs/3RMSE=0.059 m  و    R²=0.852با کسب 

 در هر دو مدل  .است   M 5های جدید در سناریویبخشی بهتر به دادهسازی پارامترهای شبکه برای تعمیمدر بهینه  TDOبالای الگوریتم

ANN وANN-TDOعملکرد مدل در فاز آموزش به طور کلی بهتر از فاز آزمون است. در بهترین سناریوی مدل ، ANN-  TDO    ( سناریوی

1M  )5 در آموزش وM در آزمون، مقدار R²  در فاز آزمون کاهش یافته و 852/0در فاز آموزش به  881/0ازRMSE   059/0به  054/0از 

اند و  شدید نشده برازشها دچار بیشدهد که مدلسازی است و نشان مییابد. این افت عملکرد جزئی، امری طبیعی در مدلافزایش می

 ANN-TDO های مشاهده نشده دارند. با این حال، نزدیکی بیشتر نتایج دو فاز در مدل هیبریدیبخشی قابل قبولی به دادهقابلیت تعمیم

 در سناریوی   ANN-TDOمدل  بهترین عملکرد   در فاز آموزش   .است ANN بیانگر پایداری و قدرت تعمیم بالاتر آن نسبت به مدل منفرد

 1Mبا ثبت R²   مدل  ترین عملکرد ضعیفو    881/0برابر باANN   4 در سناریویM باR²  کمترین توانایی را در یادگیری    دارای   349/0  برابر

-SVRمدل بهترین عملکرد مقایسه کلی مدل ها با یکدیگر نیز نشان داد که  .خود نشان داده استهای آموزشی از  الگوهای حاکم بر داده

RTH  5 در سناریویM با کسبR²  مدل    ترین عملکردضعیف ل و مد   بهترینبه عنوان    882/0  برابرLSTM  5 منفرد در سناریویM با 
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R²   همچنین مقایسه نتایج مدل منفرد و    .های جدید کسب کرده استترین نتیجه را در مواجهه با دادهضعیف  دارای  394/0  برابر با

سازی به طور چشمگیری  های بهینهاستفاده از الگوریتمهیبریدی در میزان افزایش دقت مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج نشان دادند که  

بهبود بخشیده استعملکرد مدل را  پایه  اساس    .های  این  برابر    ANN-TDOمدل  بر  مقا  ANN  مدل منفرددر  با  آزمون،  فاز    سهی در 

می باشد.    درصدی   2/50معادل    یدهنده بهبود عملکرد برساند که نشان  852/0به    567/0را از    R²توانست    یدی بری، مدل ه5M  یویسنار

داد که    شیافزا  /882به    799/0  را از  R²  ید ی بری، مدل ه5M  یویسنار   سهی در فاز آزمون، با مقا  SVRدر برابر    RTH-SVRمدل  همچنین  

بهبود در این مدل مشاهده شد. در    بهترین LSTM در برابر LSTM-MPA مدل  است.  ینی بشپی  دقت  درصدی در  4/10بهبود    یبه معنا

  2/72العاده  دهنده بهبود فوقارتقا داد که نشان  851/0به    494/0  را از R² مقدار   ، مدل هیبریدی  3M  فاز آزمون، با مقایسه سناریوی

و    TDO, RTH)مانند    ی فراابتکار  ی هاتمیبا الگور  یهوش مصنوع   ی هامدل  بیکه ترک   دهد یبه وضوح نشان م   ج ی نتا  ن یا  .استدرصدی  

MPA  ) در مدل    ژه یرودخانه است، به و  انیجر  ی ن یبشیپ  ی هامدل  نانیاطم  ت یدقت و قابل  ش یافزا  یمؤثر برا  ار یبس   یاستراتژ  کیLSTM 

ی را نشان می دهد.  دیبری ه  یهامدل  یخطا   ستوگرامیو ه  یفراوان  عی( نمودار توز2شکل )  .ترا تجربه کرده اس  ی که بهبود قابل توجه

، بهترین عملکرد  (σ = 0.1424)  و انحراف معیار  (μ = 0.1252)  ا میانگین خطای ب  ANN-TDO مدلتحلیل نمودار مذکور نشان داد که  

  نیشده توسط ا  د یتول  ی آن است که به طور متوسط، خطاها  انگری( بμ)  نی انگی م  نییمقدار پا  .دهدرا در میان سه مدل از خود نشان می

  ترک ی نزد یواقع  ر یآن به مقاد ی هاینیبشی بوده و پ  اس یبا زانیم  نیکمتر  یمدل دارا نیا گر،یهستند. به عبارت د ترک ی مدل به صفر نزد

  دار یپا  اریبس   یعملکرد   ANN-TDOمدل    ی عنی  نیاست. ا  نیانگیکم خطاها حول م  یدهنده پراکندگنشان  ن، یی( پاσ)  اریانحراف مع  است.

  کی نزد  یها در بازه خطاداده  ی . تمرکز بالاکندیم   دی خود تول  ن ییپا  نیانگی به م   کینزد  یی خطا   ها، ینیبشی و قابل اعتماد دارد و در اکثر پ

 σ) ار یانحراف مع نیشتریو ب (μ = 0.22015)  خطا نیانگی م نیبا ثبت بالاتر نیز   SVR-RTHمدل موید همین موضوع می باشد.  به صفر

مدل به طور متوسط    ن یا  یهاین یبشیکه پ   دهد یبالاتر نشان م   ی خطا  نیانگ یم   دارد.  سهیمقا  ن یعملکرد را در ا  نیترفی(، ضع0.26558 =

-SVRبدان معناست که مدل    ن یخطاهاست. ا  اد ی ز  ی پراکندگ  انگریبالا ب  ار یانحراف مع   همچنین   دارند.   ی واقع   ر یاز مقاد  ی شتری فاصله ب

RTH  رقابلیو غ  دارتر ی ناپا  ی و عملکرد  کند یم   دی تول  ی بزرگ   یخطاها   گر یاما در موارد د  دهد، یارائه م  ی خوب  یهاین یبشیموارد پ  یدر برخ  

  ی نیبشی در پ  ییبالا  یی توانا  یدیبری خطا نشان داد که اگرچه هر سه مدل ه  یفراوان  ع یتوز  لیتحل  دارد.  گریاعتمادتر نسبت به دو مدل د

و    نیدارتری پا  ن، یترقیخطا، به عنوان دق   ار ی و انحراف مع  ن یانگیم   نیداشتن کمتر  ل یبه دل  ANN-TDOرودخانه دارند، اما مدل    انیجر

شکل  ( نشان داده شد.  5( تا )3های هیبریدی در اشکال )ی مدلنمودار پراکندگ  .شودیم   یپژوهش معرف   ن یمدل در ا  نیقابل اعتمادتر

  ( نیز 8و    7را نشان می دهد. همچنین اشکال )   ی دیبریه  ی هاشده با مدل  ی نیبشی و پ  ی مشاهدات  یهاداده  ی زمان  ی نمودار سر  نیز  (6)

   تمیالگور ی( در طول تکرارها RMSE) نه یرا با نشان دادن کاهش تابع هز یدی بریه یها مدل ی سازنهی به ندیفرآ ، ییهمگرا ینمودارها

عملکرد را    نیبرتر  اد،یبا اختلاف ز  SVR-RTHمدل    ، یمحاسبات  یی و کارا  یی از نظر سرعت همگرانشان می دهد. نتایج نشان دادند که  

دست   دارد. نظر  بهتر  یابیاز  نهاراه  نی به  کمتر  ییحل  مدل    یخطا  نیو  توانا  LSTM-MPAممکن،  خود،    یجستجو  ییبا  هوشمندانه 

  یی نشان داد، اما از نظر سرعت و دقت نها دهی چیمسئله پ ک ی  یساز نهیخود را در به یی کارا ز ین  ANN-TDOمدل  مدل است. نیترموفق

  ش یپ   یها( و دادهی )واقع  ی مشاهدات  یهاپلات داده لئونینمودار و  ( نیز9شکل )  خود قرار گرفت.  بینسبت به دو رق  ی ترنییپا  گاهیدر جا

را   LSTM-MPAو    ANN-TDO  ی هامدل  یبه وضوح برتر  ولن ینمودار و  ل یتحلی را نشان می دهد.  دیبریه   یهاشده توسط مدل  ینیب

  ار ی بس  زیرودخانه ن  ان یجر  ی احتمالات  عیو توز  ی ساختار آمار  د یبازتول   ییدو مدل نه تنها از نظر دقت، بلکه از نظر توانا  ن ی. اکندیم   دییتأ

و به   برآوردشیبه ب  لیتما  لیبه دل  گر،ید  یارها ی مع  یعملکرد مناسب در برخ  رغمیعل   SVR-RTHمقابل، مدل    در  اند.موفق عمل کرده

تول ارز  کی به عنوان    د،یپرت شد   ریمقاد  د یخصوص  اعتماد  قابل  بنابراشودیم  ی اب یمدل کمتر  آن    ی عمل   ی کاربردها  یبرا  ن،ی.  در  که 

  ی هانهیگز  LSTM-MPAو    ANN-TDO  یها دارد، مدل  تیاهم   ستمی س  یع ید رفتار طبی بازتول  ن یو همچن  ی حد  ریمقاد   حی صح  ین یبشیپ
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(  2018و همکاران )  1گومان در ادامه به ارزیابی مطالعات انجام گرفته با نتایج این پژوهش پرداخته شد.    هستند.  یی برتر و قابل اتکا  ار یبس

ماهانه در    ان یجر  ی نی بشیپ  ی( براSVR)  بان یبردار پشت  ون ی( و رگرسANN)  ی مصنوع  ی شبکه عصب   یها انواع مختلف مدل  سه یبه مقا 

  ه یبا کرنل تابع پا  SVRو مدل    های شانون و فلچر  تمی شده با الگور  یسازنهیبه  ANNنشان داد که مدل    جی نتا  پرداختند.  ایرود سند عل 

  2ریم یگ ه که با نتایج این مدل در برتری شبکه عصبی منطبق می باشد. داشت  ش یمورد آزما ی هامدل انی عملکرد را در م ن یبهتر ی شعاع

 ی دیبریمدل هو    DNNو    CNN  ،LSTMهای یادگیری عمیق  در استرالیا مدلرودخانه    انیجر  یساعت   ینیبشیپ  ی( برا2021و همکاران )

CNN-LSTM    ی عملکرد بهتری منفرد  هااز مدل  یطور قابل توجهبه  ی ب یمدل ترک  نینشان داد که ارا مورد ارزیابی قرار دادند. نتایج  

،  SVM  یها ( مدل2022و همکاران )  3عصامهای هیبریدی بر منفرد انطباق دارد.  که با نتایج این تحقیق در برتری مدل  داشته است

ANN    وLSTM    مالزی  رودخانه  11را در و    نانیاطم  ت یقابل  لیدلبه  ANNنشان داد که مدل    جی نتا  کردند.  سه یمقا  در شبه جزیره 

که با نتایج این پژوهش همسو می    شد  شنهادیمنطقه پ   یمدل جامع برا  ک ی را داشته و به عنوان    ی عملکرد کل  ن یبالا، بهتر  ی سازگار

  ه یترک  رماکیلی شیرودخانه در حوضه    انیجر  ینیبشیپ  یبرا    LSTMو    ANN  یهامدل  سهی ( به مقا2024و همکاران )  4نر یآکباشد.  

  ی ها برتر از مدل  یشده بود، عملکرد   یسازنهیبه  ها شیآزما  ی و با طراح  یکه به روش آمار   ANNمدل    ک ی نشان داد که    ج ینتا  پرداختند.

LSTM ه است که با نتایج این پژوهش در برتری افتی دست   ین یبشیدقت پ نیو به بالاتر هداشتANN  برLSTM  .منطبق می باشد 

  
 در دو فاز آموزش و آزمون  ANN-TDOو هیبریدی  ANN(: مقایسه نتایج عملکرد مدل منفرد 4جدول ) 

Table (4): Performance comparison of the standalone ANN and hybrid ANN-TDO models during the training and testing phases 

 ساختار شبکه  سناریوها
  درصد(  30فرایند آزمون )   درصد(  70فرایند آموزش )

2R /s)3MAE (m /s)3RMSE(m KGE 2R /s)3MAE (m /s)3RMSE(m KGE 

 ANNمدل منفرد 

1M 1-20-1 769 /0 028 /0 075 /0 844 /0 843 /0 025 /0 061 /0 868 /0 

2M 2-20-1 691 /0 035 /0 087 /0 818 /0 750 /0 034 /0 077 /0 838 /0 

3M 3-20-1 599 /0 049 /0 097 /0 696 /0 670 /0 092 /0 092 /0 696 /0 

4M 4-20-1 472 /0 065 /0 113 /0 637 /0 349 /0 070 /0 0 .127 588 /0 

5M 5-20-1 467 /0 081 /0 115 /0 603 /0 441 /0 079 /0 111 /0 604 /0 

 ANN-TDOمدل هیبریدی 

1M 1-20-1 851 /0 022 /0 063 /0 885 /0 881 /0 021 /0 054 /0 915 /0 

2M 2-20-1 824 /0 024 /0 065 /0 847 /0 748 /0 027 /0 077 /0 853 /0 

3M 3-20-1 835 /0 024 /0 062 /0 879 /0 839 /0 025 /0 064 /0 872 /0 

4M 4-20-1 847 /0 023 /0 060 /0 887 /0 816 /0 024 /0 067 /0 889 /0 

5M 5-20-1 852 /0 023 /0 060 /0 898 /0 840 /0 023 /0 059 /0 903 /0 

    SVRمدل منفرد 

1M  765/0 060/0 093/0 627/0 789/0 061/0 093/0 611/0 

2M  759/0 058/0 075/0 673/0 667/0 064/0 075/0 573/0 

3M  736/0 063/0 079/0 635/0 709/0 063/0 079/0 587/0 

4M  746/0 062/0 078/0 549/0 698/0 064/0 078/0 492/0 

5M  799/0 058/0 0710 582/0 632/0 066/0 0710 430/0 

 SVR-RTHمدل هیبریدی 

1M  809/0 040/0 085/0 866/0 816/0 042/0 083/0 861/0 

2M  865/0 039/0 056/0 840/0 755/0 048/0 078/0 789/0 

3M  878/0 040/0 054/0 801/0 052/0 080/0 080/0 749/0 

 
 

1 Ghumman 
2 Ghimire 

3 Essam 
4 Akiner 
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4M  867/0 036/0 057/0 057/0 823/0 040/0 065/0 804/0 

5M  882/0 039/0 053/0 839/0 698/0 054/0 086/0 761/0 

    LSTMمدل منفرد 

1M  470/0 970/0 141/0 444/0 510/0 098/0 139/0 451/0 
2M  449/0 081/0 116/0 422/0 411/0 079/0 116/0 420/0 

3M  494/0 077/0 111/0 463/0 485/0 078/0 111/0 440/0 

4M  504/0 074/0 109/0 488/0 464/0 074/0 115/0 483/0 
5M  394/0 089/0 121/0 364/0 371/0 089/0 124/0 370/0 

 LSTM-MPAمدل هیبریدی 

1M  823/0 033/0 081/0 860/0 790/0 037/0 091/0 838/0 

2M  842/0 023/0 062/0 885/0 789/0 023/0 069/0 881/0 

3M  851/0 022/0 060/0 894/0 817/0 024/0 066/0 863/0 

4M  846/0 024/0 061/0 884/0 815/0 025/0 067/0 891/0 

5M  841/0 024/0 062/0 890/0 812/0 026/0 068/0 888/0 

  های هیبریدی( نمودار توزیع فراوانی و هیستوگرام خطای مدل2شکل ) 

Figure (2): Frequency distribution plot and error histogram of the hybrid models. 

 

 

 
  در دو فاز آموزش و آزمون ANN-TDO(: نمودار پراکندگی مدل هیبریدی 3شکل )

Figure (3): Scatter plot of the hybrid ANN-TDO model in the training and testing phases 
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 در دو فاز آموزش و آزمون  SVR-RTH(: نمودار پراکندگی مدل هیبریدی 4شکل )
Figure (4): Scatter plot of the hybrid SVR

-

RTH model in the training and testing phases

 

 

 در دو فاز آموزش و آزمون   LSTM-MPA(: نمودار پراکندگی مدل هیبریدی 5شکل )

Figure (5): Scatter plot of the hybrid LSTM

-

MPA model in the training and testing phases

 

 

 های هیبریدی   های مشاهداتی و پیش بینی شده با مدل(: نمودار سری زمانی داده6شکل )

Figure (6): Time series plot of observed and predicted data for the hybrid models. 
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   LSTM-MPAو  ANN-TDOهای هیبریدی ( مدلNFE(: نمودار منحنی همگرایی )7شکل ) 
Figure (7): Convergence curves (NFE) for the hybrid ANN-TDO and LSTM-MPA models 

 

  SVR-RTH( مدل هیبریدی  NFE(: نمودار منحنی همگرایی ) 8شکل )
Figure (8): Convergence curve (NFE) for the hybrid SVR-RTH model

 

 

 

 های هیبریدی  های پیش بینی شده توسط مدلهای مشاهداتی )واقعی( و داده(: نمودار ویلئون پلات داده9شکل )
Figure (9): Violin plots of observed versus predicted data for the hybrid models  
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 جمع بندی و نتیجه گیری 

منفرد آنها در    ی هابا نسخه  سه یدر مقا،  یزمان   یها یسر  ین یبشیدر پ  ید یبریعملکرد سه مدل ه  سه یو مقا  ی ابیمطالعه با هدف ارز  نیا

را در مورد    یمهم یهانشیب یابی ارز یارهای( و مع5Mتا   1Mمختلف ) یوهایآمده از سناردستبه ج یدو فاز آموزش و آزمون انجام شد. نتا

  یهابرتر نسبت به نسخه  یعملکرد  یطور کل به  ی دیبریه   یهاکه مدل  دهدینشان م   ج ینتا  یبررس.  دهدیها ارائه م مدل  نیا  یهاییتوانا

ا به  نیمنفرد خود دارند.  فازها  وها یسنار  یتمام  یبرا  RMSEو    MAE  ترنییپا  ریو مقاد،  KGEو    2Rبالاتر    ریوضوح در مقادامر    ی در 

ا قابل مشاهده است.    یهایدگ یچی پ  یسازدر جذب و مدل  یدی بریه   یهامدل  ییتوانا  دهندهبهبود عملکرد نشان  نیآموزش و آزمون 

  ان یم  دراست.    یدیبریخاص هر مدل ه  یی افزایژگیو  ا ی  یسازنهیبه  یهازمیبا مکان  هینقاط قوت مدل پا  بیترک  قیها از طرداده  شتریب

  یفاز آزمون اغلب بالا  یمدل برا  ن یدر ا  2R  ریعملکرد را از خود نشان داد. مقاد  نیطور مداوم بهتربه  TDO-ANN،  یدیبری ه  یهامدل

مدل    شده است.  مشاهده  ی هابالا با داده  ار ی دهنده تطابق بسکه نشان  دی رس یم   وهایسنار  ی در برخ  KGE  یبرا  915/0تا    ی و حت  8/0

MPA-LSTM  از    ترنییپا  یاندک  وهایسنار  یرا ارائه داد. اگرچه در برخ  خوبی  اری عملکرد بس   زینTDO-ANN  2  ریقرار گرفت، اما مقادR 

است.    یزمان  ی هایسر  ی سازمدل در مدل  ن یا  یبالا   تیدهنده قابلنشانن،  ییپا  RMSEو   MAE( و  8/0و    7/0  یآن )اغلب بالا KGEو  

را حفظ    ییکمک کرده تا دقت بالا  LSTM-MPAبه  ،  یسازنهیدر به  MPA  زم یو مکان  مدتیدر حفظ اطلاعات طولان  LSTM  تیماه

-LSTMو    ANN-TDOاز    ترنییپا  یعملکرد  یطور کل بود، اما به  افتهیمنفرد بهبود    SVRاگرچه نسبت به    SVR-RTHسه،  یمقا  درکند.  

MPA    .یدی بریمدل هل،  یتحل  نیبر اساس ا  یشنهادی مدل پ  نیبهترارائه داد  ANN-TDO  عملکرد را در    نیطور مداوم بهتراست که به

حوزه مورد   نیدر ا  ینیبشی پ  یبرا  مناسبی  یعنوان ابزاربه   تواندیگذاشت و م  شیمختلف به نما  یوهایو سنار   یابی ارز  یارها یمع   یتمام

  ی نیبشیپ   ی هاستمیمدل در س   نیا  شودیم  شنهاد ی ، پANN-TDOمناسب مدل    یریپذمیبا توجه به دقت بالا و تعم .  ردیاستفاده قرار گ

ابزار    کی عنوان  به  تواندیمدل م   نیشود. ا  ی سازادهی سنجش پ  ستگاه ی فاقد ا  ی هادر حوضه  لاب یرودخانه و هشدار س  ان یمدت جرکوتاه

  یساز هیدر شب  ییدقت بالا  ید یبریه  یهاکه مدل  دهد ینشان م   جینتا  .ردیمورد استفاده قرار گ   ل یس  انبحر  تیریدر مد  یریگ میتصم

  ران یشوند تا به مد  کپارچه ی منابع آب    تی ریمد  کپارچهی   ی ریگمیتصم  یهاستمیها در سمدل  نیا  شود یم شنهاد یپ   ن،یدارند. بنابرا انیجر

عملکرد    شتری بهبود ب  یبرا  داشته باشند.  نهیبه  ی ریگمی تصم  ی کشاورز  یز یرسدها و برنامه  تیریآب، مد  صیآب کمک کند تا در تخص

  ی( به عنوان ورودSMAPرطوبت خاک    یها ، دادهTRMM)مانند بارش    یاماهواره  یهااز داده  یدر مطالعات آت  شودیم   شنهادیمدل، پ 

  ی هازمیدرک بهتر از مکان هب تواندیم یورود یرهایمدل و متغ یپارامترها  یبر رو  تیحساس لیانجام تحل  ن،یمدل استفاده شود. همچن 

های یادگیری عمیق تقویت شده با  کمک نماید. همچنین پیشنهاد می گردد از مدلمدل  یریرپذیتفس  ش یو افزا  ان یکننده جرکنترل

 های مختلف مورد ارزیابی قرار گیرد.  های درختی نیز استفاده شده و اثرات آنها در اقلیمموجک و مدل
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