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Introduction 

Suspended sediments are fine particles transported within the water column under turbulent flow 

conditions, and their movement in rivers is controlled by complex interactions between hydrological 

processes, flow characteristics, and sediment properties. The deposition of these sediments can significantly 

reduce river conveyance capacity, increasing flood vulnerability and affecting sustainable water resource 

management. Rivers, as vital natural systems, are continuously influenced by the transport and 

accumulation of sediments.  Historically, suspended sediment estimation has relied on empirical, statistical, 

and physically based models. However, in recent years, data-driven approaches, particularly Artificial 

Neural Networks (ANN) and evolutionary optimization models, have demonstrated considerable potential 

for improving prediction accuracy. Hybrid ANN models, including ANN-Genetic Algorithm (GA), ANN-

Particle Swarm Optimization (PSO), and ANN-Imperialist Competitive Algorithm (ICA), have been widely 

applied to enhance model optimization, improve convergence performance, and increase the capability of 

nonlinear prediction. Furthermore, nonlinear machine learning techniques, such as Random Forest (RF) 

and Support Vector Machine (SVM), have also shown promising performance in suspended sediment load 

estimation compared with conventional approaches.This research evaluates a comprehensive set of six 

models—ANN, ANN-GA, ANN-PSO, ANN-ICA, SVM, and RF—for estimating suspended sediment load 

in the Sefidrood River. The Sefidrood River is of great importance in northern Iran due to its high sediment 

transport capacity, considerable rainfall regime, and key role in regional water supply and sediment transfer 

to the Caspian Sea. The main objective is to compare the predictive performance and generalization 

capability of different data-driven models to support effective sediment management and future water 

resource decisions in this region. 

Materials and Methods 

The Sefidrood River, the largest river in Northern Iran, was selected as the study area. Originating from the 

Zanjan and Shahrood mountains, the river extends over 765 km, draining a vast catchment area of 

approximately 59,400 km² into the Caspian Sea. It is characterized by high discharge variability, 

considerable sediment transport capacity, and a high potential for flooding and sedimentation. 

For the simulation, daily discharge and suspended sediment load data were collected from the Gilan 

Regional Water Authority, covering the statistical period from 2007 to 2022 (1386–1401). The dataset was 
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randomly partitioned, with 70% used for model training and the remaining 30% reserved for independent 

testing. Prior to modeling, statistical outliers were treated, and the data were normalized using Equation (1) 

to improve data quality and enhance simulation performance.Six data-driven models were implemented to 

estimate suspended sediment load. These included the standard ANN model, three hybrid meta-heuristic 

versions (ANN-GA, ANN-PSO, and ANN-ICA), and two machine learning techniques (SVM and RF). The 

models were trained using the available dataset, and their performance was evaluated based on prediction 

accuracy criteria, including the Root Mean Square Error (RMSE), Mean Squared Error (MSE), and 

coefficient of determination (R²). The base ANN model was configured with one hidden layer containing 

10 neurons, employing the 'tansig' and 'purelin' activation functions for the hidden and output layers, 

respectively, over 1000 epochs. The hybrid optimizers were set with specific parameters; GA used a 

population size of 50 with 200 iterations, PSO was implemented with 50 particles and 200 iterations, and 

ICA utilized 100 countries and 30 imperialists for 150 iterations. Finally, the models were compared using 

both training and independent testing results to assess predictive accuracy and generalization capability. 

Results and Discussion 

The performance of the six data-driven models was evaluated using the coefficient of determination (R²), 

Mean Squared Error (MSE), and Root Mean Square Error (RMSE). During the training phase, the Random 

Forest (RF) model achieved the highest predictive accuracy (R² = 0.90 and RMSE = 3.49), followed by 

ANN-GA (R² = 0.87), SVM (R² = 0.86), ANN (R² = 0.85), ANN-ICA (R² = 0.84), and ANN-PSO (R² = 

0.76). In the independent testing phase, ANN-ICA produced the best overall performance with the lowest 

RMSE (4.14) and an R² value of 0.86. ANN-GA achieved the same R² (0.86) with a slightly higher RMSE 

(4.61), while SVM also demonstrated satisfactory predictive capability (R² = 0.85 and RMSE = 4.37). 

Although RF showed excellent performance during training, its testing accuracy decreased (R² = 0.83), 

indicating relatively lower generalization capability than ANN-ICA. Overall, the obtained R² values 

ranging from approximately 0.76 to 0.90 indicate that all developed models were capable of capturing the 

nonlinear relationship between discharge and suspended sediment load.To complement the conventional 

performance indices, the predictive errors of the six models were statistically compared using the non-

parametric Friedman test. The test revealed a highly significant difference among model performances (p 

= 2.0 × 10⁻⁸ < 0.05), indicating that at least one model differed significantly from the others. The mean-

rank analysis showed that ANN obtained the lowest average error rank (2.04), followed by ANN-PSO 

(3.14), ANN-GA (3.86), ANN-ICA (3.88), SVM (3.88), and RF (4.20). This ranking differs from the 

RMSE- and R²-based evaluation because the Friedman test considers the ranking of prediction errors at 

every observation rather than relying on a single summary statistic. Therefore, a model with a lower overall 

RMSE may still receive a higher mean rank if it produces relatively larger errors at some time steps.  

Pairwise comparisons were subsequently performed using the Bonferroni post-hoc procedure. The results 

indicated statistically significant differences between the conventional ANN model and ANN-GA, ANN-

ICA, RF, and SVM (p < 0.001), whereas the comparison between ANN and ANN-PSO was marginally 

non-significant (p = 0.053). No statistically significant differences were detected among ANN-GA, ANN-

PSO, ANN-ICA, RF, and SVM (p > 0.05), suggesting that these advanced data-driven approaches provide 

statistically comparable predictive performance despite slight numerical differences in RMSE and R². 

Conclusion 

his study evaluated six data-driven approaches, including ANN, ANN-GA, ANN-PSO, ANN-ICA, RF, and 

SVM, for suspended sediment load estimation in the Sefidrood River. The results demonstrated that model 

performance differed between the training and testing stages. RF achieved the highest predictive accuracy 

during training, whereas ANN-ICA provided the best generalization performance during testing by 

producing the lowest RMSE together with a high coefficient of determination. ANN-GA and SVM also 

achieved competitive prediction accuracy, confirming the effectiveness of advanced machine learning and 

hybrid optimization techniques for nonlinear suspended sediment modeling.  Beyond the conventional 

evaluation criteria, the Friedman statistical test confirmed that the overall differences among the six models 

were statistically significant (p < 0.05). However, the Bonferroni post-hoc analysis showed that these 

differences were mainly associated with the conventional ANN model, while no significant differences 

were observed among ANN-GA, ANN-PSO, ANN-ICA, RF, and SVM. These findings demonstrate that 

model selection should not rely solely on RMSE or R² but should also consider statistical significance tests 

to provide a more comprehensive assessment of predictive performance.The proposed models can serve as 

reliable tools for suspended sediment estimation and support sediment management and water resources 

planning in northern Iran. Nevertheless, the present study was conducted using daily discharge and 

suspended sediment data from a single hydrometric station during the 2007–2022 period. Therefore, 

extending the conclusions to other watersheds should be undertaken cautiously. Future research should 

investigate the applicability of the best-performing models in other river basins and incorporate additional 

explanatory variables such as rainfall, land use, and morphological characteristics, as well as advanced deep 

learning approaches, to further improve prediction accuracy and model generalization. 
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 چکیده 
ایسبتیاه   میظور برآورد کمی بار معلق رسبوبیسبازی را بههای بهییهاین پژوهش کاربرد تلفیق شبککه صببکی مببیوصی با الیوریتم

مذکور طی دوره  سبازی شبامل دبی جریان و بار رسبوب معلق رودخانههای ورودی این شبکیهرودخانه سبفیدرود نشبان دادد داده  آسبتانه

های ژنتیک، ازدحام  مدلهای ترکیکی آن با  ، نسبههشبککه صببکی مببیوصی  شباملسبازی  شبش مدل شبکیهبودد   1401تا   1386آماری  

ها گرفته شبدد داده  کار  بهو بردار پشبتیکان    یادگیری ماشبین شبامل جییل تببادفی مدلدو ذرات و رقابت اسبتعماری، و همنیین  

درسبتی  ها بهدرصبد  تسسبیم شبدند، تا کارایی و صملکرد مدل  30   آزمایشدرصبد  و    70صبورت تببادفی به دو بهش آموز)  به

گرم بر لیتر  و میلی RMSE   14 /4با کمترین مسدار    راصملکرد مطلوبی   ANN-ICAکه مدل نتایج نشببان داد اصتکارسببی ی شببودد 

با  ANN-GAشبده نشبان دادد همنیین مدل  های بررسبیدر مرحله آزمایش، بهترین قابلیت تعمیم را در بین مدل 0/ 86ضبری  تعیین  

و   R²=0.90صملکرد مشبابهی داشبتد اگرچه مدل جییل تببادفی در مرحله آموز) بایترین دقت را نشبان داد   0/ 86ضبری  تعیین 

RMSE    کاهش صملکرد آن در مرحله آزمایش  ، اما   گرم بر لیترمیلی  3/ 49برابر باR²=0.83    وRMSE    گرم بر لیترمیلی 4/ 6برابر با  

ها را تأیید همنیین، نتایج آزمون ناپارامتری فریدمن وجود اختلاف آماری معیادار بین صملکرد مدلد را نشبان داد  براز)بیشاحتمال 

های پیشرفته مشاهده و سایر مدل ANN  و آزمون تعسیکی بونفرونی نشان داد که اختلاف معیادار صمدتاً بین مدل پایه  p<0.05کرد  

های آماری نیز بیانیر  آزمایشتحلیل الیوی خطا و    های پیشبرفته اختلاف آماری معیاداری وجود نداشبتد بین مدل  حالی که  درشبد،  

 سازی بودد زمانی و فسدان خطای ساختاری در شکیه 1نکود بایاس

 د های یادگیری ماشینمدل، های فراابتکاریمدل، سازیمدل، شککه صبکی مبیوصی، برآورد دبی معلق رسوب  ی:کلید کلمات
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 مسدمه -1

توسط جریان آب اطلاق    شده  منتقلرسوبات معلق به ذرات ریز  

آن می که  کوچک شوند  جریان،  قدر  آشفتگی  اثر  در  که    جای به اند 

 Parsons etمانند )نشینی در بستر، در ستون آب رودخانه باقی میته

al., 2015; Hoffmann et al., 2023; Dethier et al., 2022  این .)

ریز کانی،  ذرات می مانند ذرات  باشند؛  فیزیکی داشته  ماهیت  توانند 

 Emami et al., 2024; Saadat et)  هامیکروپلاستیک مواد آلی یا  

al., 2025a; Bezak et al., 2025 شیمیایی و   هایآلاینده( یا حامل

(. فرآیند  Fawell & Nieuwenhuijsen, 2003عناصر سمی باشند )

رودخانه  در  رسوبات  این  جرم انتقال  انتقال  حاکم  معادله  براساس    ها 

می  (املاح) توصیف  آن  تحلیلی  یا  عددی  حل  )و   Fardadiشود 

Shilsar et al., 2023; Gulliver, 2007; Saadat et al., 2022; 

Zangeneh Asadi et al., 2025  در این معادلات، پدیده جابجایی .)

تواند موجب حرکت  رود، زیرا می شمار می ترین مکانیسم انتقال بهمهم 

ها و تغییر تراز دست، انباشت موضعی آنپایدار رسوبات به سمت پایین 

( شود   & Fardadi Shilsar et al., 2022c; Saadatبستر 

Mazaheri, 2024b; Zhou et al., 2023  که در بلندمدت با کاهش )

ظرفیت مقطع و افزایش سطح آب، منجر به تشدید دبی اوج سیلاب و  

 Saadat et al., 2024; Vázquez-Tarríoمخاطرات آن خواهد شد )

et al., 2024 از مهم پیامدهای ته(.  ای  نشینی رسوبات رودخانه ترین 

توان به کاهش ظرفیت عبور سیلاب، ناپایداری مورفولوژیکی مجرا  می

 ,Vanoniهای ناشی از رخدادهای حدی اشاره کرد )و افزایش خسارت 

2006; Knighton, 2014 توان یکی از  ها را می (. از این رو، رودخانه

آسیب حال  عین  در  و  سامانه ارزشمندترین  طبیعی پذیرترین  های 

طور کامل عاری از آلودگی نبوده و همواره تحت  دانست که هرگز به 

های انسانی و تغییر کاربری  تأثیر ورود املاح و رسوبات ناشی از فعالیت 

( هستند   ,.Smits et al., 2000; Fardadi Shilsar et alاراضی 

2022a, 2022b; Saadat & Mazaheri, 2024a; Saadat et al., 

2025b; Dethier et al., 2022 .) 

های تجربی )مانند  های مرسوم در برآورد رسوب شامل مدل روش 

های  های فیزیکی و مدل های آماری، مدل منحنی سنجه رسوب(، مدل 

جملهمحور  داده  )شبکه   از  مصنوعی  عصبی  و  ANNهای  های  مدل ( 

هستند.بهینه تکاملی  شبکه  سازی  گذشته،  دهه  و  در  عصبی  های 

ماشین   برآورد    عنوان  بهیادگیری  افزایش دقت  برای  اصلی  ابزارهای 

های کلاسیک  اند و عملکرد بهتری نسبت به مدل رسوب شناخته شده 

(  ,.Nda et al., 2023; Aires et al., 2023; Joshi et alدارند 

2024  .) 

( تاکنون در مطالعات بسیاری  ANNشبکه عصبی مصنوعی )  مدل

مهم    پارامترهای  .شده استگرفته    کار  بهای  در مبحث رسوبات رودخانه 

تعداد لایه  ورودی آن شامل  انتخاب  نورون،  تابع  های  نوع  بهینه،  های 

پردازش  سازی، و پیش های بهینه مدل آموزش، استفاده از    مدلانتقال،  

 
1 Sediment Rating Curve 

ها است. لازم به ذکر است که انتخاب ورودی مناسب و جلوگیری  داده 

 Hasanpour Kashani et)در آن حائز اهمیت است    برازشبیشاز  

al., 2014; Kisi & Shiri, 2012)  .Jothiprakash & Garg  

در برآورد رسوب معلق    ANNبرای اولین بار از شبکه عصبی    (2009)

دهه  رودخانه  دو  در  کردند.  استفاده  هوش    سازیمدل ای  با  رسوب 

عصبی    Allawi et al. (2023)،  مصنوعی  شبکه    به را    ANNبارها 

های رسوب معلق در شرایط مختلف  ترین ابزار بازسازی داده دقیق   عنوان

نشان دادند که استفاده    Le et al. (2024)  اند.کردهوهوایی معرفی  آب

برای کاهش عدم قطعیت    ANNهای یادگیری ماشین مانند  از شبکه 

 تری شده است.  بینی رسوب بستر رودخانه منجر به نتایج دقیقدر پیش

  رودخانه،   بینی بار بسترروی پیش   Le et al. (2024)  در مطالعات

رسوب  Emami & Choopan (2019)و   معلق  بار  تخمین    روی 

ارومیه مدل دریاچه  ترکیبی  ،  و   ANN‑PSO  ،ANN‑GAهای 

ANN‑ICA   داده در  سامانه توانستند  همان  رودخانه های  ای  های 

 RMSEهای آزمایشگاهی و میدانی هر مطالعه( میانگین خطای )داده 

های منفرد،  یسه با مدل مقا  در  و  دهند  کاهش  درصد  5تا    3را به حدود  

سریع  برابر    پذیریتعمیمتر،  همگرایی  در  بیشتری  مقاومت  و  بهتر 

سازی  بهینه  مدل  Naseri et al. (2019).  مینیمم موضعی نشان دهند

فریمان و    (ایستگاه قزاقلیهای گرگانرود )ای رودخانه را بر  GA  شده

  به روش منحنی سنجه رسوب   با دقت بالاتر نسبت  (عباسیباغ )ایستگاه  

(1SRC  )  .پایه شعاعی گزارش کردند   برخی پژوهشگران ترکیب تابع 

(2RBF )    و( ژنتیک  و  ر  (GAالگوریتم  ورودی  انتخاب  بهبود  برای  ا 

 Teixeira et)گرفتند    کار  بهبینی ماهانه رسوب  افزایش دقت پیش 

al., 2020 .)Yadav et al. (2022)   در تحقیقی مدلANN-GA  را

و به    کار بردند  ههند بدر    تیکاراپارابرای برآورد رسوبات معلق رودخانه  

در  رسیدند.  SRCو  ANNنتیجه برتری مدل ترکیبی نسبت به مدل 

 ICA  قیتلف  زی ن  ANN-ICA  ،Nikoo et al. (2018)  یهامدل   نهیزم

افزا  بینی رسوبات معلقپیش   یرا برا  ANNو     ش یرودخانه کارون با 

 گرید  قیآن، در تحق  بر . علاوهکردند  دییتأو دقت مدل   یریپذانعطاف 

با    یارا در برآورد رسوب رودخانه   ANN-ICA  مدلو کاربرد    ریتاث  ز،ین

 Khanduzi etد )و دقت بالا گزارش کردن  یمحاسبات  نهیکاهش هز

al., 2024.)  Yadav et al. (2018)    نشان دادند که مدلANN-GA  

دقت بالا، به   علاوه برهند،    یبرآورد رسوب معلق رودخانه ماهاناد   یبرا 

م  یساز نهیبه منجر  پارامترها  اشودیهمزمان    است که   یحال  در  نی. 

Collins et al. (2010)    مدلاز  GA    بار اولین    ی ز سادر مدل برای 

از آن مدل استفاده کردند  رسوب     ی برا  یمتعدد  یبیترک  یهاو پس 

 کردند. و کاهش خطا ارائه    قیبرآورد دق

(  SVM)  بانیبردار پشتماشین  ( و  RF)  یجنگل تصادف  یهامدل 

در    یاژه یو گاهیجا ،یرخطیغ  محورداده   یهامدل   دینسل جد  عنوان  به

رسوب  یسازمدل  معلق  رسوب کرده   دایپ  یبار  حوزه  در    ی گذار اند. 

بار معلق   ینیبش یپ  یبرا  SVMاز    یاستفاده جد   نینخست  ،یارودخانه 

2 Radial Basis Function 
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مدل    نیشده است که نشان داد ا  گزارشدر حوضه کاکارضا لرستان  

 Shahiدارد )  یمراتب بالاتردقت به  ک یسنجه کلاس  ینسبت به منحن

Nejad & Dehghani, 2017  در مورد .)RF  مدل   نیا  یریکارگهب  زین  

و    رسوب-یدب  دهیچیروابط پ  دیتوان آن در بازتول  انگریرود بدر گرگان

روش  به  نسبت  خطا  محسوس  بود    یتجرب  یهاکاهش  متداول 

(Seyyedi et al., 2017  مدل .)SVM  های  واسطه استفاده از کرنلبه

غیرخطی   و  پیچیده  الگوهای  است  قادر  بهینه،  حاشیه  و  غیرخطی 

های رسوبی را با حداقل تعداد پارامتر تنظیمی شناسایی  موجود در داده 

دهد که این مدل در بسیاری  های مختلف نشان میکند. نتایج پژوهش 

از رگرسیون  های کلاسیک و حتی برخی ساختارهای شبکه  از موارد 

 RMSEو    98/0تا حدود    R²عصبی عملکرد بهتری داشته و مقادیر  

نرمال   024/0تا    015/0بین   برای آن ثبت شده    سازی شده()مقدار 

(  ,Moradinejad, 2024; Shahi Nejad & Dehghaniاست 

بار     SVMنمونه، در مطالعه کاکارضا،    عنوان  به(.  2017 موفق شد 

تن بر روز برآورد کند، و در    RMSE=0.024و    R²=0.867معلق را با  

تر بزرگ   R²چای نیز کارایی این مدل با گزارش  ایستگاه پل دوآب قره 

(.  Moradinejad, 2024تأیید شد )  GMDHدر مقایسه با    98/0از  

در   SVMدهد که دقت  نیز نشان می   Meshram et al. (2020)نتایج  

هم  رسوب،  غلظت  مدل تخمین  پیشرفته  تراز  ترکیبی    مانند های 

ANFIS–based  مدلهای فازی ـ عصبی است. در مقابل،  سیستم  RF 

برداری تصادفی از متغیرها، چارچوبی  با رویکرد اجتماع درختی و نمونه

کند و در های هیدرولوژیکی پرنویز فراهم میپایدار برای تحلیل داده

رسوبی   مطالعات  از  به    عنوان  بهبسیاری  کمتر  حساسیت  با  مدلی 

رود  در حوضه گرگان   مدلهای پرت معرفی شده است. کاربرد این  داده 

را برای    RMSEتواند  نشان داد که ترکیب چندین درخت تصمیم می

ها تن بر روز  های با دبی بالا به مقادیر نسبتاً پایینی در حد ده ایستگاه 

 ,.Seyyedi et alسنجه سنتی برتری یابد )کاهش دهد و بر منحنی

تسه عملکرد  در حوضه یانگ   Kisi et al. (2024)،  (. همچنین2017

RF  طور سیستماتیک با  را بهRT   وM5P    مقایسه کرده و برتریRF 

 AlDahoul  که  در حالیهای خطا گزارش کردند،  را از نظر شاخص 

et al. (2022)    نشان دادند این مدل در مقیاس ماهانه نیز برای برآورد

ای قابل اتکا  ، گزینهGRUو    RNNهایی مانند  رسوب، در کنار روش 

توان این بدنه متنی را با مطالعات  می  شداگر لازم  شود.  محسوب می 

سازی بار معلق، بسته به  در مدل   SVMو    RFدیگری درباره کاربرد  

 تر نیز کرد.محدودیت تعداد رفرنس مقاله، غنی 

پژوهش   توجه  با اخیر  به  کهمیهای  داشت  اذعان  اغلب    توان 

برآورد رسوبات معلق رودخانه  ها یا بر یک کلاس  مطالعات در زمینه 

کمتر   یا  اند و( تمرکز داشتهRFیا    SVMیا تنها    ANNمدل )مثلاً تنها  

هم ارزیابی  مدل به  جامع  ترکیب  محیط محوداده های  زمان  در  های  ر 

اند. نوآوری اصلی این پژوهش در آن است  پیچیده شمال ایران پرداخته

نخستین  برای  نسخه  ANNشامل    محورداده   مدلبار شش  که  ، سه 

( و دو  ANN‑GA  ،ANN‑PSO  ،ANN‑ICAهیبرید فراابتکاری آن )

زمان در صورت هم( بهSVMو    RFمدل پیشرفته یادگیری ماشین )

، رفتار  پذیریتعمیمدقت،    علاوه براند و  رودخانه سفیدرود ارزیابی شده 

مند بررسی شده است؛  طور نظام ها نیز بهخطا و پایداری زمانی مدل 

  محور رسوب های  بدین ترتیب، یک چارچوب عملی برای انتخاب مدل 

  بر این،   علاوه  شود.های پررسوب شمال ایران ارائه می در مدیریت حوضه

به  رودخانه  هیدرولوژیکیویژگی  دلیلسفیدرود  بالا،  های  بارندگی   ،

انتقال  رسوب  و  استان  خیزی چشمگیر و نقش کلیدی در تأمین آب 

ویژه  اهمیت  به دریای خزر  و رسوب  اقلیم  تنوع  به  با توجه  دارد.  ای 

رودخانه  فیزیوگرافی  مدل شرایط  اعتبارسنجی  گیلان،  برای  های  ها 

فوق  است.  رودخانه  ضروری  مدل بهالذکر  از  استفاده  کلی،  های  طور 

می داده  عدم محور  کاهش  به  در    تواند  رسوب  برآورد  در  قطعیت 

  باید توجه داشت که   با وجود این،  های شمال ایران کمک کند.محیط

یک  های روزانه یک ایستگاه منتخب در  نتایج این پژوهش براساس داده 

آن به سایر   پذیرییمتعم  و  آمده  دست  به  ساله  15بازه زمانی تقریباً  

این    که  استهای تکمیلی  های زمانی نیازمند بررسی ها و بازه رودخانه 

 های مهم این مطالعه است. موضوع یکی از محدودیت 

 هارو) مواد و  -2

 محدوده پژوهش  ی معرف   -1-2

بزرگ  سفیدرود  از  رودخانه  سرچشمه  با  ایران  شمال  رود  ترین 

کیلومتر، و ارتفاع مصب حدود    765های زنجان و شاهرود، طول  کوه 

(. حوضه آبریز سفیدرود با وسعت حدود  1متر است )شکل    28منفی  

های دریای خزر است و عمده  کیلومتر مربع، جزو زیرحوضه  59,400

میرودخانه  متصل  خود  به  را  گیلان  فوق های  رودخانه  الذکر،  کند. 

رسوب و  سیل  مستعد  بالا،  بارش  زیاد،  شیب  با  پرآب،  دهی دائمی، 

 رود. شمار می  ترین منبع آب و رسوب شمال ایران به فراوان، و از مهم 

 
 قرارگیری رودخانه سفیدرود در استان گیلان  محل د1شکل 

Fig 1. Location of the Sefidrood River in Gilan Province 

 ها  آوری دادهجمع - 2-2

در    1401تا    1386های مورد اســتفاده مربوب به دوره آماری  داده

ــتان   ــفیدرود در اس ــتانه بر روی رودخانه س ــتگاه هیدرومتری آس ایس
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درجه،    49گیلان اســت. این ایســتگاه در مختصــات جغرافیایی تقریباً 

ه و    56 ایی و    2دقیقـ ه طول جغرافیـ انیـ ه،    37ثـ ه و    16درجـ   41دقیقـ

ــده و   -7ثـانیـه عرج جغرافیـایی بـا ارتفـاع   ــطح دریـا واقع شـ متر از سـ

ها  این داده  شــود.برداری میای گیلان بهرهتوســط شــرکت آب منطقه

امل وبات )میلی دبی  شـ گرم  رودخانه )مترمکعب بر روز( و بار معلق رسـ

  341، در مجموع حدود  این دوره آماری ذکر شــدهدر  .  اســتبر لیتر(  

طور  روزانه اولیه از دبی و بار رســـوب معلق در دســـترس بود )به  داده

ها،  منظور اطمینان از کیفیت دادهروز در سـال(. به 20متوسـط حدود  

دند و پس از   یمقادیر غیرمنطقی و پرت حذف شـ آماری )بخش    بررسـ

سـازی باقی ماند. این  مشـاهده معتبر برای تحلیل و مدل  165بعدی(،  

ــرایط کم ــامل ترکیبی از شـ آبی، نرمال و پرآبی، از جملـه  مجموعه شـ

  ذکر  لازم به  بخشـی از رخدادهای سـیلابی دارای داده رسـوب، اسـت.

ــت   ــی بـه  دلیـل  در این پژوهش، بـهاسـ ــترسـ هـای کـامل  دادهعـدم دسـ

ــتگاه  بارندگی روزانه هم ــتانهمقیاس با ایس ــفیدرود    رودخانه  آس در  س

ــخص ــاختار مدل، رابطه  برا  و  دوره مش ــادگی و پایداری س ی حفظ س

محور صـرفاً میان دبی روزانه و بار رسـوب معلق اسـتخراج شـد؛ با  داده

ام ال، در گـ دی میاین حـ ای بعـ دگی،  هـ ارنـ د بـ اننـ ایی مـ توان متغیرهـ

ــاخص ــی و ش   هاهای مورفولوژیک را نیز برای بهبود مدل کاربری اراض

ا دهـ ــایی داده  وارد کرد.  بعـ اسـ ــنـ ک روش دو  برای شـ ای پرت از یـ هـ

له چارکی  مرحله تفاده از معیار فاصـ د. در گام اول، با اسـ تفاده شـ  ای اسـ

(1IQR)ــوب معلق  ، نقـاطی کـه مقـدار آن ا رسـ هـا در متغیرهـای دبی یـ

از  بزرگ از  یـا کوچـک  IQR3Q×1.5+تر  هبود،    IQR-1Q×1.5تر    بـ

ــدند. در گام دوم، این نقاب  »نامزد داده پرت« علامت  عنوان گذاری ش

صــورت بصــری  رســوب به-روی نمودارهای ســری زمانی و رابطه دبی

اری، از نظر   ار آمـ ه علاوه بر معیـ ادیری کـ ا مقـ د و تنهـ ــدنـ ــی شـ بررسـ

ل جهش   د )مثـ ــدنـ ــخیص داده شـ درولوژیکی نیز غیرمنطقی تشـ هیـ

ــوب بـدون تغییر متنـاظر در دبی(، از مجموعـه داده حـذف   نـاگهـانی رسـ

ها  تا کیفیت دادهســازی شــدند  نرمال  ای نهاییهســ،س، داده  شــدند.

بکهطور کلی،  به.  بهبود یابد نوعی، حداقل حجم  در شـ بی مصـ های عصـ

ــتگی  هـا و بـایـاسنمونـه بـه تعـداد پـارامترهـای قـابـل تنظیم )وزن هـا( بسـ

ــد در ادبیات   ــائل قابل تعمیم باش دارد و عدد ثابتی که برای همه مس

یاری از مطالعات هیدرولوژیک   ت. با این حال، در بسـ ده اسـ گزارش نشـ

تر از  کم یک مرتبه بزرگهای آموزش دسـتشـود تعداد دادهتوصـیه می

های شـبکه باشـد و معمولاً از چند صـد تا چند هزار مشـاهده  تعداد وزن

ود )روزانه برای آموزش اسـتفاده می  ,Kisi & Shiriمثال    عنوان  بهشـ

  70داده )حدود    115  داده،  165  ســـازی، ازبه منظور شـــبیه(.  2012

ــد( برای آموزش و   ــد( برای آزمـایش  30داده )حـدود    50درصـ   درصـ

ورتهب ادفی  صـ دندگرفته   نظر  در تصـ علت این کار این اسـت که هر    .شـ

ه ایش  موزشآ  دو مجموعـ ــرایط  و آزمـ امی شـ ده از تمـ اینـ ، ترکیبی نمـ

ها  آبی، نرمال و پرآبی( داشـته باشـند و ارزیابی مدل هیدرولوژیکی )کم

ود ی از ترتیب زمانی شـ  Darabi)  از نظر آماری کمتر دچار بایاس ناشـ

 
1 Interquartile Range 

et al., 2021).   ال ادیر نرمـ ا، مقـ د نمودارهـ ان، برای تولیـ ایـ ــده  در پـ شـ

ــفر و یـک(  ــازی بـه  بـا اعمـال رابطـه معکوس نرمـال )مقـادیر بین صـ سـ

ای  تا نمودارهای مقایسه   مقادیر واقعی دبی و رسوب معلق تبدیل شدند

   .تفسیر رسم شوندو تحلیل خطا براساس مقادیر فیزیکی قابل

 های هو) مبیوصیمدلمعرفی  -3-2

از شش چارچوب   معلق،  بار رسوب  برآورد  برای  پژوهش  این  در 

  بهینه های  (، نسخهANNمحور شامل شبکه عصبی مصنوعی پایه )داده 

با    شده )مدل آن  ژنتیک  ذرات  ANN‑GAهای  ازدحام   ،)

(ANN‑PSO( استعماری  رقابت  و   )ANN‑ICA  مدل دو  نیز  و   ،)

 ( تصادفی  جنگل  ماشین  پشتیبان  RFیادگیری  بردار  ماشین  و   )

(SVMاستفاده شد است    (  بوده  پژوهشگران  از  بسیاری  نظر  مد  که 

(Biazar et al., 2020; Dinpashoh et al., 2017) ها  . تمامی مدل

کمینه )براساس  خطا  مربع  میانگین  ریشه    واسنجی(  RMSEسازی 

  آزمایش ها در دو حالت آموزش و  تا امکان مقایسه دقت و رفتار آن   ندشد

ب شود.  رویکردی    عنوان  به  RMSE  کارگیریه فراهم  هدف،  تابع 

سازی رسوب معلق است و در توسعه طیف  شده در ادبیات مدل پذیرفته 

و  ANN ،PSO‑ANNمحور و هیبرید مانند های داده وسیعی از مدل 

ANFIS‑DE  گزارش شده است   (Allawi et al., 2023; Gul et 

al., 2021; Syed et al., 2005; Ebtehaj & Bonakdari , 2017 .) 

 ANN مدل -1-3-2

عصب  ا (  ANN)   ی مصنوع   ی شبکه  به   ن ی در    ک ی صورت  مطالعه 

  ی پنهان و خروج  هیلا  ،یورود  یبا سه بخش اصل   هیچندلاپرس،ترون  

انتشار خطا انجام گرفت.  روش پس   هیشد که آموزش آن بر پا  یساز اده یپ

ساختارها  یینها  یمعمار آزمون  از  به   یپس   هیلاکیصورت  مختلف، 

با   استفاده ا  10پنهان  تانژانت هاتابع فعال   زنورون،  در    کی ،ربولیساز 

دوره تکرار آموزش انتخاب    1000و    ،یدر خروج  یپنهان و تابع خط  هیلا

 Kisiسازگار است )  نیشیموجود در مطالعات پ  یهاهیشد که با توص

& Shiri, 2012; Sanikhani et al., 2012; Razavizadeh & 

Dargahian, 2018 راتییتغ  ی(. مستندساز  RMSE  ند یدر طول فرآ  

نورون  نتخابا  هیو توج  یریادگی فعال تعداد  توابع  نوع  و  براها    ی ساز 

 .انجام شد   برازشش یباز عدم    نانیاطم

 د یکریه یفراابتکار یهامدل  -2-3-2

زمان  هم یساز نهیبا به کیژنت مدل، ANN‑GA یبیمدل ترک در

کرد که احتمال    میتنظ  یاگونه  بهساختار شبکه را    ها،اس یها و باوزن

م  ریگ در  همگرا  ابدیکاهش    یموضع  یهامم ینیافتادن  سرعت    یی و 

(. در  Naseri et al., 2019; Emami et al., 2018کند )  دایپ  شیافزا

 ب یو نرخ ترک  200ها  ، تعداد نسل 50  تیاندازه جمع  ،ی کربندیپ  نیا

شد،    8/0 گرفته  نظر  حالدر  به   که  ی در  جهش  خودکار  نرخ  صورت 

نورون در   10با    هیشد و شبکه پا  نییتع  فرجشیپ  ماتیبراساس تنظ
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ازدحام    مدل،  ANN‑PSOپنهان ثابت نگه داشته شد. در نسخه    هیلا

گرفته شد و ذرات در   کار به  اسی وزن و با یبردارها  میتنظ یذرات برا

حرکت کردند   ی و جمع یفرد تیموقع نیحول بهتر وجوجست  یفضا

(Baazi et al., 2014; Azar et al., 2021  تعداد ذرات برابر .)50  ،

اجتماع  ی شناخت  بیو ضرا  200تعداد تکرار   برابر    یو    496/1هر دو 

برقرار شود،    یو سراسر  یمحل  یوجو جست  نیب  یانتخاب شد تا تعادل

نورون    10با    هیلاک یهمان ساختار    ANN  هیپا  یمعمار  که  ی حال  در

  ب یترک  افتنی  یبرا  یرقابت استعمار   مدل،  ANN‑ICAبود. در مدل  

پارامترها وزن   نهیبه و  و کشورها )جواب   کار  به شبکه    یها    ی هارفت 

 Emamiشدند )  یدهمختلف سازمان   یهای ( در قالب ام،راتور دیکاند

& Choopan, 2019; Emami et al., 2018طرح، تعداد    نی(. در ا

در    150، و تعداد تکرارها  30  هاست یالی، تعداد ام،ر100کل کشورها  

کنترل شدت جذب و    یبرا  ζ=0.02و    β=2  بینظر گرفته شد و ضرا

 ANNپنهان    هیلا  یهاتعداد نورون   که  ی در حال  ،دش  میانقلاب تنظ

 ثابت ماند.   10برابر  

 نیماش ی ریادگی یهامدل - 3-3-2

بر   یمبتن  یجمعروش دسـته کی  عنوان  به( RF)  یتصـادف  جنگل

ــم  یهااز درخت  یامجموعه ــتر بوت  یبرداربا نمونه  م،یتصـ )یا    1اسـ

ه ا جـایگـذاری(همـان نمونـ ا و انتخـاب تصــــادفاز داده  گیری بـ   یهـ

  یرخط یارتباب غ  یسازمدل  یدر هر گره برا  هایژگیاز و  یارمجموعهیز

 ;Seyedian et al., 2017گرفته شد )  کار  بهو رسوب معلق    یدب  نیب

AlDahoul et al., 2022ت  نی(. در ا داد درخـ ه، تعـ العـ ا  مطـ   200هـ

ــد نییتع  ــیو ب  ش حداقل تعداد    ت،یها بدون محدودعمق درخت نهیش

 ــ  ینمونـه برا در نظر   1و حـداقـل تعـداد نمونـه در برگ   10گره    میتقسـ

  شـود.  جادیمدل ا  یدگیچیدقت و پ  نیب  یگرفته شـد تا تعادل مناسـب

(  RBF)  یبا استفاده از کرنل شعاع  زی( نSVM)  بانیبردار پشت  نیماش

با بعد    یژگیو  یبه فضـا  یورود  یهاداده  یرخطینگاشـت غ  بیتقر  یبرا

 ,.Latif et al., 2023; Le et alبالاتر مورد اســـتفاده قرار گرفت )

از نوع    یاانتخاب شــد، تابع هســته 1برابر   C  مهی(. پارامتر جر2024

RBFارامتر، پ  Gamma  میتنظ  براسـاس Auto  تی و آسـتانه حسـاس ـ  

ا از برابر   یخطـ ــمن کنترل م  1/0مجـ ا ضـ ــد تـ   زانیدر نظر گرفتـه شـ

 پرت حفظ شود.  یهامدل در برابر داده  یداریانحراف مجاز، پا

 واسی ی مدل  - 4-2

  ســازی براســاسمدل  ،های قبل ذکر شــدهمانطور که در بخش

اختار  تمامی پارامترهای عددی انتخاب ده برای سـ های  مدل ، ANNشـ

  انجام شده و این انتخاب پارامترها  SVMو    RFهای  فراابتکاری و مدل

سـازی رسـوب  های مطالعات پیشـین در مدلبراسـاس ترکیبی از توصـیه

آب فـیــت  کـیـ  & Razavizadeh & Dargahian 2018; Kisi)  و 

Shiri 2012; Sanikhani et al., 2012; Naseri et al. 2019; 

Nikoo et al. 2018; Emami et al. 2018; Baazi et al. 2014; 

 
1 Bootstrap Sampling 

Seyedian et al. 2017; AlDahoul et al. 2022; Moradinejad 

ایســتگاه آســتانه  های  روی دادهبر  آزمون حســاســیت    انجام  و  (2024

ــده درود تعیین شـ ــفیـ ه سـ انـ هرودخـ د، بـ دل،  انـ ه برای هر مـ طوری کـ

ایی، کمترین   دی نهـ ــترین    RMSEپیکربنـ ای  را در داده  R²و بیشـ هـ

ه  ایشآزم ـ ــانـ دون نشـ ای  بـ ــت  برازشبیشهـ . پس از  فراهم کرده اسـ

  نی انگی(، مR²) نییتع بیضـر  یآمار  یهاشـاخصنتایج با  زی،  اس ـشـبیه

ا ) ات خطـ ا )  نیانگی ـم  شـــهی( و رMSEمربعـ ات خطـ (  RMSEمربعـ

نجی   ت  دهش ـاعتبارسـ اخص  نیا  .اسـ هیها امکان مقاشـ طح دقت و    سـ سـ

درت پ دل  ینیبشیقـ امـ دیمختلف را فراهم م  یهـ اب    کننـ و در انتخـ

دل برتر نقش مهم د )  یمـ  Kisi & Shiri, 2012; Zangenehدارنـ

Asadi et al., 2025; Bezak et al., 2024.) 

 نتایج و بحث  -3

)مقادیر بدون    1نتایج آماری حاصـله در جدول  سـازی،  پس از مدل

رودخانه    یسـازهیحاصـل از شـب  ینمودار جینتا  نیهمچن  وسـازی(  نرمال

ف کل  درودیسـ ت.    6تا   2  یهادر قالب شـ ده اسـ همانطور که در  ارائه شـ

شــکل مربوب به    نیا  ییقســمت بالا  شــود،یمشــاهده م  2شــکل  

به    یشـده و مشـاهدات  یسـازهیرسـوب معلق شـب  یزمان  یسـر  ینمودارها

ش    یازا آن مربوب به   ینییآموزش و قسـمت پا  یهاداده  یبرا  مدلشـ

ــب  ینمودارها ــوب معلق ش ــازهیداده آموزش رس ــده در    یس   مقابلش

  زین  3شکل    ن،ی. همچناست  درودیرودخانه سف  یبرا  یرسوب مشاهدات

ا ــش  آزمـایش  یهـاداده  جیمربوب بـه نتـ رودخـانـه    یمـذکور برا مـدلشـ

   .است  درودیسف
های آموز) و آزمایش رودخانه سفیدرود  نتایج آماری داده د1جدول 

 های آماریبراساس شاخص
Table 1. Statistical results of the Sefidrood River training 

and testing data based on statistical indices. 

Training Testing 
 رودخانه  مدل

RMSE MSE R² RMSE MSE R² 

2 /4 26 /17 85 /0 45 /4 77 /19 84 /0 ANN 

 سفیدرود

2 /4 61 /17 87 /0 61 /4 28 /21 86 /0 ANN-GA 

42 /4 5 /19 84 /0 14 /4 16 /17 86 /0 ANN-ICA 

38 /5 99 /28 76 /0 5 /5 2 /30 76 /0 ANN-PSO 

49 /3 15 /12 90 /0 60 /4 17 /21 83 /0 Random 
Forest  

13 /4 1 /17 86 /0 37 /4 06 /19 85 /0 SVM  

عملکرد    نیبهتر RF مدل  ،1و جدول   3و    2های  شـکل به  توجه  با

  .داشـته اسـت  RMSE = 93.4 و  2R = .900با   را در مرحله آموزش

یار خوب آن در داده  مدل  نیاهمچنین  من تقریب بسـ های آموزش،  ضـ

  1:1  خط  حول مشــاهده-یســازهیشــبباعث تجمع نمودارهای جفتی 

ده ت  شـ   داریپا  عملکرد  زین SVM و ANN یهامدلآن،    بر  علاوه.  اسـ

ANN = 0.85د )دارن ـ
2R   0.86و = SVM

2R  .)یهـاینیتخم  مـدل دو هر  

در  د.  هسـتن  کیسـتماتیس ـ  خطای  دچار  کمتر  و  دارند  تیواقع  به  کینزد

دل ان مـ دی،  میـ ای هیبریـ ه آموزش بهترین    ANN-GAهـ در مرحلـ
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های ترکیبی (، در حالی که سایر مدلR² = 0.87عملکرد را ارائه کرد )

ANN-ICA   وANN-PSO    تفاوت عملکردی قابل توجهی نسـبت به

ANN  دل ابی مـ ال، ارزیـ ا این حـ د. بـ دادنـ ــان نـ ه نشـ ایـ ه  پـ ا در مرحلـ هـ

ها آشــکار کرد. در  هایی در قابلیت تعمیم آنآزمایش مســتقل تفاوت

ه، مـدل  دار    ANN-ICAاین مرحلـ ا کمترین مقـ و   RMSE = 4.14بـ

بهترین عملکرد کلی را نشــان داد. همچنین،    R² = 0.86مقدار بالای  

عملکرد مشـابهی داشـت، در حالی که    R² = 0.86با   ANN-GAمدل  

نیز دقـت قـابـل قبولی    RMSE = 4.37و  R² = 0.85بـا   SVMمـدل  

ــیـار    RFارائـه کرد. در مقـابـل، مـدل   کـه در مرحلـه آموزش عملکرد بسـ

ــبی عملکرد ) ــت، در مرحله آزمایش با کاهش نس  = R²مطلوبی داش

دهنده کاهش قابلیت تعمیم آن  تواند نشــان( مواجه شــد که می0.83

ــبـت بـه برخی مـدل ــد.نسـ این نتـایج بـا مطـالعـات    هـای هیبریـدی بـاشـ

ه پیش ــین در زمینـ ابتی  پیشـ ــوبی کـه عملکرد رقـ ار معلق رسـ بینی بـ

های هیبریدی، را در  و مدل SVMویژه  های یادگیری ماشـین، بهروش

ــان گزارش کردهمواجهـه بـا داده انـد، همخوانی  هـای غیرخطی و پرنوسـ

  Allawi et al. (2023)و    Essam et al. (2022)دارد. برای مثال،  

ــبیههای دادهتوانایی بالای مدل ــان  محور در ش ــازی بار معلق را نش س

دلداده ــر نیز مـ اضـ ه حـ العـ د. در مطـ دی  انـ ای هیبریـ هANNهـ ویژه  ، بـ

ANN-ICA  توانایی مناسـبی در اسـتخراج روابط غیرخطی بین دبی ،

  جریان و بار رسوب معلق رودخانه سفیدرود نشان دادند.

 

 
طور نمودارهای داده  سازی شده و مشاهداتی به ازای شش مدل و همینهای آموز) رسوب معلق شکیهنمودارهای سری زمانی داده د2شکل 

 سازی شده در مسابل رسوب مشاهداتی برای رودخانه سفیدرود آموز) رسوب معلق شکیه

Fig 2. Time series plots of simulated and observed suspended sediment training data for the six models, as well as plots of 

simulated suspended sediment training data versus observed sediment for the Sefidrood River. 
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طور نمودارهای داده  سازی شده و مشاهداتی به ازای شش مدل و همینرسوب معلق شکیه آزمایشهای زمانی دادهسری  د نمودارهای3شکل 

 سازی شده در مسابل رسوب مشاهداتی برای رودخانه سفیدرود معلق شکیه رسوب آزمایش
Fig 3. Time series plots of simulated and observed suspended sediment test data for the six models, as well as plots of 

simulated suspended sediment test data versus observed sediment for the Sefidrood River.

مقدار  به پژوهش،    RMSEو    2Rطور کلی،  این  آمده در  بدست 

اغلب مقالات معتبر حوضه کیفیت آب و رسوب سازگاری دارد، بطور  

پژوهش   و   RFبرای    2Rمقادیر    Kisi & Ozkan (2017)مثال در 

ANN    گزارش شده است.    9/0تا    8/0در تخمین رسوب معمولاً در بازه

ه نسبت ب  PSOو    GAبا    ANNهمچنین، تفاوت زیاد مدل ترکیبی  

ICA  این است بیانگر  الزاماً مدل را  مدل ی  همه   که،  های فراابتکاری 

نمی آزمایش    ANN-ICA  .کنندبهتر  مرحله  در  که  بود  مدلی  تنها 

دهنده  بالاتری نسبت به مرحله آموزش نشان داد، که نشان   R²مقدار  

، که این ویژگی  های مستقل استپایداری مناسب عملکرد آن در داده 

 . نیز ذکر شده است  Melesse et al. (2011)  در کار

، توزیع خطاهای رودخانه ســـفیدرود در کل  4به شـــکل    توجه  با

این توزیع در  ها حول محور صـــفر و با پراکندگی معقول اســـت.  مدل

دل ای مـ ه محور  تر و نزدیـکمتراکم  RFو    ANN  ،ANN-ICAهـ تر بـ

تا   -10، این توزیع خطا بین  آزمایشهای  . در دادهصـفر مشـاهده شـد

دل  جزهب ـگرم )میلی  10 ده میANN-PSO  مـ ــود و این امر  ( دیـ شـ

دیـگـر   مـطــالـعــات  ــا  ب ــانـنــد  مـطــابـق  داده  Kisi (2007)م هــای  در 

-ANNشـود. در مدل  هیدرولوژیکی گاهی نوسـانات شـدید پذیرفته می

ICA  ا    آزمـایشهـای  در داده الاتر و    R²)بـ کمتر( توزیع    RMSEبـ
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ت می دل را تقویـ این مـ ابی کیفی  د.  خطـای کمتری دارد و ارزیـ کنـ

العکس، مـدل اری  بـ ــتری در    PSOو    GAهـای فراابتکـ پراکنـدگی بیشـ

  در مرحلـه آموزش خطـاهای پراکنده RFمدل  دارند.    آزمایشخطـاهای  

ا مجزا( ــبی عملکرد آن در   )یـ ــان داد، اگرچـه کـاهش نسـ کمتری نشـ

های  آن کمتر از برخی مدل   پذیریتعمیممرحله آزمایش نشـان داد که 

دی بوده اســـت ه    ،هیبریـ الی کـ دل  در حـ ازه   SVMمـ ا  در برخی بـ هـ

ــان داد، اگرچه میانگین خطای آن   ــتری در خطاها نش پراکندگی بیش

همچنان نزدیک صفر باقی ماند.

 
 درود یرودخانه سف یو آموز) برا شیآزما یهاداده ماندهیباق یخطاها ینمودارها د4شکل 

Fig 4. Residual error plots of the test and training data for the Sefidrood River

  آزمایشهای  بیانگر همبسـتگی خطاهای داده  5نمودارهای شـکل  

فیدرود، همه   ت. برای رودخانه سـ فیدرود اسـ و آموزش برای رودخانه سـ

هایی با همبســـتگی  مانده( دارای باقیمجموعه داده  ها )در هر دومدل

ــفر در اکثر بازه ــیار نزدیک به ص ــتند. این نقاب عمدتاً بین  بس ها هس

ان   ه  95خطوب آبی )حـدود اطمینـ ــد( قرار گرفتـ د و در برخی  درصـ انـ

ازه ــی از  بـ اشـ ــب اتفـاق و معمولاً نـ هـا، انـدکی انحراف دارنـد کـه برحسـ

ت حجم داده دودیـ ــت،  محـ ا اسـ دهـ اننـ ای    مـ ارهـ        Kisi & Ozkanکـ

(2017) ،Allawi et al. (2023)   وSharafati et al. (2020)   کـه

های  نشــان دادند، عدم وجود همبســتگی شــدید در خطاها برای مدل 

زمانی خوب ضروری است و بیانگر عدم وجود ساختار سیستماتیک در  

ــت. در دادهمـانـدهبـاقی ــتر در  ایشهـای آزم ـهـا اسـ ــان بیشـ ، کمی نوسـ

شــود، اما به هیو وجه همبســتگی معناداری  های پایین دیده میبازه

ــان میوجود نـدارد، یعنی   ــتـهدهـد کـه مـدلاین رفتـار نشـ انـد  هـا توانسـ

ــاختـار   ــوب را بدون ایجـاد سـ ــلی تغییرات زمانی بار رسـ الگوهای اصـ
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ــخص در بـاقی  .Noori et alدر پژوهش  بـازنمـایی کننـد.هـا  مـانـدهمشـ

و غیر وابســته  تصــادفی ها رفتار  هایی که خطای آنتنها مدل  (2012)

ــدهدارد از نظر آمـاری قـابـل اعتمـاد   بنـابراین، نمودارهای    انـد.گزارش شـ

کنند.حاضر این معیار مهم را برآورده می

 
 و آموز) برای رودخانه سفیدرود شیآزماهای دادهمربوط به  یهامدل در بهش خطاهای یهانیاره یخودهمکستی د5شکل 

Fig 5. Autocorrelation of model error graphs in the sections related to testing and training data for the Sefidrood River

دهد که  های مختلف نشان میبرای مدل  QQ، نمودارهای  6شکل  

در هر دو مرحلـه آموزش و    RFو    ANN-GA ،ANN-ICAهای  مدل

ها نشان دادند که  ماندهآزمایش انحراف کمتری از توزیع نرمال در باقی

ــب خطـاهای آن ــتبیـانگر رفتـار منـاسـ و دقت    اریدپای ـو از نظر    ها اسـ

دهند. در مقابل، مدل  ها ارائه میعملکرد بهتری نســبت به ســایر مدل

ANN-PSO  ــان می ــترین انحراف از خط نرمـال را نشـ دهـد کـه  بیشـ

 
1 Overfitting 

اسـیت به داده  1برازشبیشدهنده احتمال  نشـان های پرت اسـت.  و حسـ

العـه ایج این مطـ ــه نتـ ایسـ د می مقـ أییـ ات قبلی نیز تـ ا تحقیقـ د کـه  بـ کنـ

توانند  میای  در برآورد رسوب معلق رودخانه RFهای هیبریدی و  مدل

بیه ند.  ابزارهای مؤثری برای کاهش خطای شـ وب معلق باشـ ازی رسـ سـ

(Allawi et al., 2023  ار ده برای اعتبـ انـ اقیمـ ای بـ ال بودن خطـ (. نرمـ

تواند  ســازی رســوب معلق ضــروری اســت، زیرا عدم نرمالیتی میمدل
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این مطالعه با مطالعات دیگر  های سـوگیر شـود. نتایج  منجر به تخمین

 & Liو    Allawi et al. (2023)  ،AlDahoul et al. (2021)  دنمان

Yang (2022)  های هیبریدی و  همخوانی دارد که برتری مدلRF   را

ده انـ اقیمـ ای بـ الیتی خطـ ات و بهبود نرمـ اهش انحرافـ د در کـ أییـ ا تـ هـ

 .اندکرده

 

 
 و آموز) برای رودخانه سفیدرود شیآزماهای در داده در مسابل توزیع خطای باقیمانده  QQ ینمودارها د6شکل 

Fig 6. QQ plots versus residual error distribution in test and training data for the Sefidrood River 

  نییتع  بیعملکرد شـامل ضـر  یابیمتداول ارز  یهاعلاوه بر شـاخص

(R²م ،)نیانگی ـ  ( مربعـات خطـاMSEو ر )ــهی مربعـات خطـا    نیانگی ـم شـ

(RMSE  دول ه1( )جـ  ــ(، بـ اختلاف عملکرد    ای ـآ  هنک ـیا  یمنظور بررسـ

ــت    یمورد مطـالعـه از نظر آمـار  یهـامـدل از آزمون    ر،یخ ای ـمعنـادار اسـ

  ماریچند ت  سـهیمقا  یآزمون برا  نیشـد. ا  هاسـتفاد  دمنیفر  یناپارامتر

و معادل    رودیم  کار بهخطا    زانیها براسـاس مآن  یبندوابسـته و رتبه

اسـت. اسـتفاده از    یتکرار  یهایریگبا اندازه  انسیوار لیتحل  یناپارامتر

ودیم  هیتوص ـ  یزمان  ژهیوآزمون به  نیا   یکه چند مدل مختلف بر رو   شـ

ــانیمجموعه داده    کی ــند و فرج نرمال بودن    یابیارز  کس ــده باش ش

ــد. در ا اشـ ا برقرار نبـ اهـ ا  نیخطـ درمطلق خطـ   ینیبشیپ یپژوهش، قـ

،  ANN  ،ANN-GA  ،ANN-PSOشش مدل    یبرا  شیآزما  یهاداده

ANN-ICA  ،RF   وSVM  ــبـه و مـاتر ــل    سیمحـاسـ   عنوان بـهحـاصـ

 مورد استفاده قرار گرفت.  دمنیآزمون فر  یورود
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نشـان داد    درودیرودخانه سـف  یهاداده  یبرا  دمنیآزمون فر جینتا

دل ه اختلاف عملکرد مـ ارکـ ا از نظر آمـ ادار اســــت    یهـ املاً معنـ کـ

(𝑝 =  2.0 × 10⁻⁸ < ــابـرا0.05  بـن مـبـن ـ  ن،ی ـ(.  ــفـر  صـ بـر    یفـرج 

که حداقل    دش ـها رد شـد و مشـخص  بودن عملکرد همه مدل  کسـانی

  ری با ســا  یاختلاف معنادار  ،ینیبشیپ  یخطاها  عیمدل از نظر توز  کی

 ــ  یهـا دارد. برامـدل هر    یرتبـه خطـا برا  نیانگی ـم  ج،ینتـا ترقیدق ریتفسـ

  نی انگیم  دمنی(. از آنجا که در آزمون فر7مدل محاســبه شــد )شــکل  

ــان ه کمتر نشـ ــت، مـدل  رتبـ ده عملکرد بهتر مـدل اسـ ا    ANNدهنـ بـ

عملکرد را به خود اختصـــاا داد. پس از    نیبهتر  04/2رتبه   نیانگیم

-ANN-PSO  (14/3)،  ANN-GA  (86/3)،  ANNی  هـاآن، مـدل

ICA  (88/3،)  SVM  (88/3و در نهـا )تی ـ RF  20/4رتبـه    نیانگی ـبـا م  

 قرار گرفتند.

 

های مورد بررسی براساس آزمون  میانیین رتکه مدل -7شکل 

 فریدمن
Fig 7- Mean ranks obtained for the evaluated models using 

the Friedman test 

  یها شـاخص  جیممکن اسـت با نتا  یبندرتبه  نینگاه نخسـت، ا  در

ده در جدول  ارائه یکل د؛ ز  1شـ اس  رایمتفاوت به نظر برسـ   ری مقاد  براسـ

RMSE   وR²  مـدل ،RF  یهـادر مرحلـه آموزش و مـدل  ANN-ICA 

  نیاند. با انشــان داده  یترعملکرد مطلوب  شیدر مرحله آزما SVMو  

 ــ  نیحال، ا ــت.    یابی ـارز  یارهای ـمتفـاوت مع  تی ـهاز ما  یتفـاوت ناشـ اسـ

ــاخص ــه از کـل   کی ـتنهـا   R²و    RMSEمـاننـد    ییهـاشـ مقـدار خلاصـ

ه م دل ارائـ د،یعملکرد مـ ال  در  کننـ ه  یحـ ا   دمنی ـآزمون فر  کـ   یبر مبنـ

ــودیانجـام م یزمـان  یهـاهر نمونـه در تمـام گـام  یخطـا  یبنـدرتبـه و    شـ

ــر   جه،ی. در نتدهدیقرار م  یابیخطا را مورد ارز  یزمان  یرفتار کامل س

از    یباشـد، اما در تعداد  نییپا یکل  RMSE  یدارا  یممکن اسـت مدل

ا اهـ ــاهـدات خطـ ه  جـادیا  یتربزرگ یمشـ د و در رتبـ   دمنی ـفر  یبنـدکنـ

  انیشــده ماختلاف مشــاهده  ن،ی. بنابرادیکســب نما  یترنییپا  گاهیجا

ــاخص جینتـا  ــ  یهـاشـ تنـاق     انگری ـلزومـاً ب  دمنی ـو آزمون فر  کی ـکلاسـ

 است.  یابیارز  یهاروش  نیا  یآمار  یاز تفاوت مبنا  یناشبلکه    ست،ین

ه دل  نییتع  منظوربـ ازوج مـ ه اختلاف آن  ییهـ ار کـ ا از نظر آمـ   یهـ

ت، پس از آزمون فر هیاز آزمون مقا  دمنیمعنادار اسـ چندگانه با    یهاسـ

لاح بونفرون د  یاصـ تفاده شـ ان داد که اختلاف   جی. نتا(2)جدول    اسـ نشـ

-ANN-GA (p = 0.000023)  ،ANN  یهامدلو   ANNمدل    نیب

ICA (p = 0.000018)  ،RF (p = 0.00000016)  نهــایــت در    و 

SVM (p = 0.000018)  ار ل،    یاز نظر آمـ ابـ ــت. در مقـ ادار اسـ معنـ

ــطح معنـادار  ANN-PSOو    ANN  نیاختلاف ب قرار    یدر مرز سـ

 معنادار محسوب نشد.  ی( و از نظر آمارp=0.053داشت )

برای مسایسه زوجی صملکرد  بونفرونیتعسیکی آزمون  نتایج د2جدول  

 هامدل
Table 2. Bonferroni post-hoc test results for pairwise 

comparison of model performance 

pValue UpperCI MeanDifference LowerCI  مدل اول  مدل دوم 

000023/0  707/0- 8163/1- 9257/2- ANN-GA ANN 

053/0  0074/0- 102/1- 2114/2- ANN-PSO ANN 

000018/0  7273/0- 837/1- 9461/2- ANN-ICA ANN 

00000016/0  054/1- 163/2- 2727/3- RF ANN 

000018/0  73/0- 84/1- 9461/2- SVM ANN 

8817/0  824/1 7143/0 3951/0- ANN-PSO ANN-GA 

1 089/1 0204/0- 1298/1- ANN-ICA ANN-GA 

1 763/0 3469/0- 4563/1- RF ANN-GA 

1 089/1 0204/0- 1298/1- SVM ANN-GA 

779/0  375/0 7347/0- 8441/1- ANN-ICA ANN-PSO 

074/0  0482/0 0612/1- 1706/2- RF ANN-PSO 

78/0 375/1 7347/0- 8441/1- SVM ANN-PSO 

1 783/0 3265/0- 4359/1- RF ANN-ICA 

1 1094/1 0 1094/1- SVM ANN-ICA 

1 436/1 3265/0 7829/0- SVM RF 

ــهیمقـا یتمـام  یبرا ن،یهمچن ،  ANN-GA ی هـامـدل نیب  یهـاسـ

ANN-PSO  ،ANN-ICA ،RF   وSVMتر از  احتمـال بزرگ  ری، مقـاد

  یها از نظر آمار مدل  نیاختلاف عملکرد ا  ن،یدست آمد؛ بنابرابه  05/0

مدل    دمنیکه اگرچه آزمون فر  دهدینشـان م جهینت  نیمعنادار نبود. ا

ANN    ا در ه خطـ ارا از نظر رتبـ اهیجـ ه برخ  یگـ ت بـ ــبـ اوت نسـ   یمتفـ

دل ا قرار ممـ د،یهـ ا ب  دهـ دل  نیامـ امـ ،  ANN-GA  ،ANN-PSO  یهـ

ANN-ICA  ،RF   وSVM  وجود نـدارد و    یقـابـل اثبـات  یاختلاف آمـار

مشــابه    یگروه عملکرد  کیدر   یآمار  دگاهیاز د  توانیها را ممدل  نیا

 ــمدل  نیا  انیم  ییانتخاب نها  رو،نیقرار داد. ازا علاوه بر    تها بهتر اسـ

اس  ،یآزمون آمار جینتا اخص  براسـ (، توان  R²و   RMSEدقت )  یهاشـ

مسـئله انجام    یو الزامات کاربرد  یمحاسـبات نهیمدل، هز  یریپذمیتعم

ــود. عملکرد    نیوجود اختلاف معنادار ب  دمنیمجموع، آزمون فر  در  شـ

دل امـ  ــ  یهـ أ  یمورد بررسـ ال  دیی ـرا تـ ه    یکرد، درحـ   تعقیبیآزمون  کـ

با   ANNاز تفاوت مدل    یاختلاف عمدتاً ناش ـ  نینشـان داد ا  یبونفرون

ــت و ب  گرید  یهااز مدل  یبرخ ــرفتهیپ  یهامدل  نیاسـ ــامل    ترشـ شـ

ANN-GA  ،ANN-PSO  ،ANN-ICA  ،RF    وSVM    اخــتــلاف

پژوهش در    نیا  یآمار  جینتا  ن،ی. بنابراشـــودیمشـــاهده نم  یمعنادار

عملکرد    یابیکه ارز  دهدینشـــان م  R²و    RMSE  یهاکنار شـــاخص

انجام شـود و اتکا به    یآمار  یارهایاز مع  یامجموعه  هیبر پا  دیها بامدل

ــاخص منفرد نم کی ـ ــو  توانـدیشـ   ینیبشیپ تی ـفیکـامـل از ک  یریتصـ
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 ارائه دهد.  اهمدل

 گیرینتی ه  -4

ا نسخه  ANNشامل    محورداده پژوهش، شش مدل    نیدر  ، سه 

( و ANN-ICAو    ANN-GA  ،ANN-PSOآن )  یفراابتکار   دیبریه

الگور براSVMو    RF)  نیماش  یریادگی  تمیدو  معلق    ی(  بار  برآورد 

  ی هانشان داد که مدل   جیشدند. نتا  یابیارز  درودیرسوب رودخانه سف

  ی ها، براساس شاخص SVMو    RF  ژهیوبه   ن،یماش  یریادگی  شرفتهیپ

R²    وRMSE  در  داشتند،    مایشدر مراحل آموزش و آز  یی دقت بالا

و مقاومت در    یریپذمیتعماز نظر    ANN-ICA  دیبریمدل ه  که  ی حال

طور  نشان داد. به  ایشآزم   یهادر داده   یعملکرد مطلوب  برازشش یببرابر  

  دند؛ بو ینقاب قوت متفاوت یدارا   شدهی بررس یهااز مدل  کیهر  ،یکل

-ANNدقت و    ی کل  یهااز نظر شاخص   SVMو    RFکه    یاگونه  به

ICA  قابل نظر  مناسب  میتعم  تیاز  ازا  یعملکرد  کردند.    رو، ن یارائه 

ا از  برآورد روزانه    یبرا   یاعتمادابزار قابل  تواندیها ممدل   نیاستفاده 

فراهم    درودی رسوب در حوضه سف  تیریاز مد  یبانیرسوبات معلق و پشت

وجود    زین  دمنیفر  یعملکرد، آزمون ناپارامتر   یهابر شاخص   علاوه  کند.

(.  p < 0.05کرد )  دییها را تأعملکرد مدل   نیمعنادار ب  یاختلاف آمار 

نشان داد که اختلاف معنادار    یبونفرون  تعقیبیآزمون    جینتا  ن،یهمچن

بوده،    گرید  یهااز مدل   یبا برخ  ANNمدل    سهیعمدتاً مربوب به مقا

، ANN-GA  ،ANN-PSO  ،ANN-ICA  یهامدل   نیکه ب  یدر حال

RF    وSVM  نشان    جینتا  نیمشاهده نشد. ا  یمعنادار   یاختلاف آمار

  ی هااز شاخص  یبیترک هیبر پا دیها باعملکرد مدل  یابیکه ارز دهدیم

  کیانجام شود و اتکا به    یاستنباط  یها( و آزمونR²و    RMSE)  یآمار 

 ها ارائه دهد. از رفتار مدل   یملکا  ریتصو  تواندیمنفرد نم  اریمع

  تواند ی م  شیو پا  یبرداربهره   یهاها در سامانه مدل   نیا  یریکارگبه

  ی به مخازن، کنترل آلودگ  یکاهش رسوبات ورود  یبرا  یزیربرنامه به  

  ن یانتقال و تأم  یهادر طرح   یری گ  میتصماز    یبانیو پشت  محوررسوب 

پژوهش نشان داد    نیا  جینتا  ن،یکمک کند. همچن  درودیآب حوضه سف

در   گ  یکیدرولوژهی-یمیاقل  دهیچیپ  یهاطیمحکه    لان، یاستان 

  ی ونی رگرس  کیکلاس  یهانسبت به روش  شرفتهیپ  محورداده   یهامدل 

و برآورد رسوب معلق    یرخطیروابط غ  یساز هیشب  یبرا   یشتریب  تیظرف

 ک یو بار معلق رسوب    یروزانه دب  یهاداده   هیمطالعه بر پا  نیا  دارند.

  1386  یدوره زمان  یط  درودیدر رودخانه سف  )آستانه(  منتخب  ستگاهیا

کل   ایها  رودخانه   ریبه سا  ج ینتا  م یتعم  ن،یانجام شد؛ بنابرا  1401تا  

مشابه صورت    یکی درولوژیه  طیو در چارچوب شرا  ابیبا احت  دیحوضه با

و بار معلق    ی)دب  یکیدرولوژیه  یاصل  یرهایتغتنها م  ن،ی. همچنردیگ

عواملمدل   یورود   عنوان  به رسوب(   اثر  و  شدند  استفاده  مانند    یها 

تغ  ،یاراض  یکاربر  ،یبارندگ و  به   یکیمورفولوژ  راتییدما  طور  کانال 

  جینتا  تیقطع  عدماز    یبخش  تواندیدر مدل لحاظ نشد که م  میمستق

توض ا  حیرا  بر  افزون  براساس  مدل   یپارامترها   میتنظ   ن،یدهد.  ها 

ها ممکن  حوضه  ریها در ساپژوهش انجام شده و کاربرد آن   نیا  یهاداده 

 باشد.   ونیبراسیبازکال  ازمندیاست ن

و  RF ،SVM یهامدل  شودی م شنهادیپ ندهیآ یهاپژوهش  یبرا 

ANN-ICA  شمال    یهاو حوضه   لانیاستان گ  یهارودخانه   ریدر سا

  ی امنطقه  اسیها در مقآن   یریپذمیتعم  زانیشوند تا م  یابیارز  رانیا

  ، یمانند بارندگ  یلیتکم  یرهایاستفاده از متغ  ن،یشود. همچن  یبررس

ک  یکیمورفولوژ  یهاشاخص   ،یاراض  یکاربر  ن  تیفیو  و   زیآب 

موجب    تواندیم  LSTM  شامل  ق یعم  یریادگی  یهامدل   یریکارگبه

پ   تیقطع  عدمکاهش   بهبود دقت  در   ینیبشیو  معلق شود.  رسوب 

سامانه مدل   نیا  قیتلف  ت،ینها با  س  یهاها  و    لابیهشدار  رسوب  و 

  ی ناسبم  ری مس  تواندی ها، مکاربرد آن  یطیمحست زی-یاقتصاد   یابیارز

جامع منابع آب در شمال    تیریمد  یو ارتقا   ندهیتوسعه مطالعات آ  یبرا 

 فراهم سازد.   رانیا
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