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Extended abstract 

Introduction 

Simulating suspended sediment in hydrological systems has always been challenging due to inherent 

complexities and uncertainties. This issue has led to the use of intelligent models such as Artificial Neural 

Networks (ANNs) as a suitable approach for predicting suspended sediment load. Therefore, the use of 

intelligent models like ANNs has expanded in this field. However, determining the optimal network 

structure (including the number of neurons, layers, weights, and biases) is usually done through trial and 

error, which is both time-consuming and inefficient. In this study, a multilayer perceptron neural network 

was used to simulate the daily suspended sediment load in the Qarasu Sarab watershed (Quri Chay and Hir 

Chai rivers) located in Ardabil province, Iran. 

Materials and methods 

In this research, an Artificial Neural Network (ANN) of the Multilayer Perceptron (MLP) type was utilized 

to simulate the daily suspended sediment load in the Sarab Qareh Su watershed (including the Quri Chay 

and Hir Chay rivers) in Ardabil province. The neural network models were trained not only whit the 

conventional backpropagation algorithm but also using the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm 

to optimize the weights and biases of the neurons. Furthermore, to increase the models' generalization 

capability, a Self-Organizing Map (SOM) clustering was employed. In addition to the backpropagation 

algorithm, the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm was also employed to optimize the network 

weights and biases. Furthermore, to enhance the model's generalization power, SOM clustering was used. 

The use of evolutionary algorithms such as PSO in training neural networks is an effective approach to 

improve the accuracy of intelligent models, especially in simulating river suspended sediment and 

applications related to water resources and watershed management structures. 

Results and discussion 

Using SOM clustering and the Davies-Bouldin index, the optimal number of clusters was determined as 12 

for Koozeh Toupraqi station and 15 for Hir Chai station. Statistical analysis and the Kolmogorov-Smirnov 

(KS) test showed that data distributions across training, validation, and testing sets were similar, which 

enhances the generalization capability of the models. Training the neural network models with PSO yielded 

better performance and lower prediction errors compared to backpropagation. The ANN-PSO-Sig and 

ANN-PSO-Tan models achieved the best results at Koozeh Toupraqi and Hir Chai stations, respectively. 

Bias analysis further confirmed that PSO-trained models had lower errors in total sediment load estimation. 

Overall, results showed that PSO-based training outperforms pure backpropagation training. At Koozeh 

Toupraqi station, the hybrid ANN-PSO model with sigmoid activation function (ANN-PSO-Sig), and at 

Hir-Hirchai Topraghi station, the hybrid model with hyperbolic tangent activation function (ANN-PSO-

Tan) were selected as optimal models, showing biases of +5.25% and -19.2% and RMSE values of 86.28 

* Corresponding author: sahosseini@yahoo.com

https://doi.org/10.22092/ijwmse.2024.366963.2082


Volume 17, Issue 3, 2025 286/  Watershed Engineering and Management

DOI: 10.22092/ijwmse.2024.366963.2082 

and 89.2 tons per day, respectively. These findings demonstrate the improvement in suspended sediment 

load prediction accuracy by using PSO in neural network training. 

Conclusion 

The use of the PSO metaheuristic algorithm in training neural network models improved their performance 

in simulating suspended sediment load. This method outperformed gradient-based error algorithms and 

provided more accurate weight optimization. The improved bias accuracy in PSO-trained models is crucial 

for designing hydraulic structures and water resource management. Furthermore, SOM clustering helped 

select homogeneous and representative datasets for model training, enhancing model generalizability. 

Overall, considering the complexities and uncertainties in hydrological systems, employing intelligent 

models combined with evolutionary optimization algorithms like PSO is an effective approach for 

simulating and monitoring suspended sediment loads. The obtained results can be applied in planning and 

implementing watershed engineering measures and water resource management. 
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  الگوريتم و مصنوعي عصبي شبکه  تركيبي هايمدل  كارايي ارزيابي

مطالعه موردي  ، معلق رسوباتبرآورد در (  PSO) ذرات ازدحام سازي بهينه

اردبيل  استانكوزه توپراقي و هيرچاي  هيدرومتريهاي تگاه ايس
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چکيده مبسوط 

 مقدمه

برانگیز  های ذاتی، همواره چالشو عدم قطعیت   هادلیل پیچیدگی های هیدرولوژیکی بهعلق در سیستم سازی رسوب مشبیه 

عنوان راهکاری های عصبی مصنوعی به های هوشمند مانند شبکه استفاده از مدل له موجب شده تا  أبوده است. این مس

های عصبی  های هوشمند نظیر شبکه بینی بار رسوب معلق مطرح شود. به همین دلیل، استفاده از مدل مناسب برای پیش

ها، ها، لایهل تعداد نوروندر این زمینه گسترش یافته است. با این حال، تعیین ساختار بهینه شبکه )شام (ANN) مصنوعی

بایاسوزن و  انجام می ها  آزمون و خطا  به روش  زمانها( معمولًا  پژوهش،    بر و همشود که هم  این  ناکارآمد است. در 

چای و هیرچای( واقع در های قوری سو )رودخانهسازی بار رسوب معلق روزانه در حوزه آبخیز سراب قرهمنظور شبیه به

.شبکه عصبی پرسپترون چندلایه بهره گرفته شداستان اردبیل، از  

 هامواد و روش

به  این پژوهش،  بار رسوب معلق روزانه در حوزهسازمنظور شبیه در  قره  ی  )رودخانه آبخیز سراب  چای و های قوری سو 

ه عصبی  های شبکهیرچای( در استان اردبیل، از شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه بهره گرفته شد. آموزش مدل

ها و سازی وزنبرای بهینه  (PSO) سازی ازدحام ذراتانتشار خطا، با استفاده از الگوریتم بهینه علاوه بر روش متداول پس

 دهبندی نگاشت خودسازمان ها، از خوشهدهی مدل منظور افزایش قدرت تعمیم ها انجام شد. همچنین به ای نورونهبایاس

(SOM)    سازی انتشار خطا، الگوریتم بهینه های شبکه، علاوه بر روش پسها و بایاسسازی وزنبهینه برای    .دشاستفاده

 دهبندی نگاشت خودسازمانها، از خوشهنیز به کار رفت. همچنین جهت افزایش قدرت تعمیم مدل (PSO) ازدحام ذرات

(SOM)    های تکاملی نظیراستفاده از الگوریتم   د.شاستفاده PSO ی بهبود های عصبی، راهکاری مؤثر برابکه در آموزش ش

های آبخیزداری  ها و کاربردهای منابع آبی و سازهسازی رسوب معلق رودخانهخصوص در شبیه های هوشمند و بهدقت مدل 

.است

 نتايج و بحث

و برای   12  ها برای ایستگاه کوزه توپراقیبولدین، تعداد بهینه خوشه -و شاخص دیویس  SOM بندی با استفاده از خوشه

های آموزش، اعتبارسنجی و ها در مجموعهنشان داد داده KS تعیین شد. تحلیل آماری و آزمون  15ایستگاه هیرچای  
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های شبکه عصبی  آموزش مدل .شودها میدهی مدل آزمون، از توزیع مشابهی برخوردارند که باعث افزایش قدرت تعمیم

-ANN  های بینی کاهش یافت. مدل لکرد بهتری داشت و خطاهای پیش انتشار خطا، عمنسبت به پس  PSO با الگوریتم

PSO-Sig  و ANN-PSO-Tan ترتیب داشتند. بررسی بایاس های کوزه توپراقی و هیرچای بهاهبهترین عملکرد را در ایستگ

نتایج نشان طورکلی  ه ب  .خطای کمتری در برآورد کل رسوب دارند PSO های آموزش دیده باها نیز نشان داد مدلمدل 

انتشار خطا دارد. در آموزش صرف با پس روش  عملکرد بهتری نسبت به   PSO های عصبی با الگوریتمآموزش شبکه  ،داد

و در ایستگاه   (ANN-PSO-Sig) سازی سیگموئیدی با تابع فعال PSO ایستگاه کوزه توپراقی، مدل هیبرید شبکه عصبی و 

25/ 5های  ترتیب با بایاسبه  (ANN-PSO-Tan) سازی تانژانت هیپربولیکتابع فعال هیرچای توپراقی مدل مشابه با  -هیر

های بهینه انتخاب شدند. این نتایج، عنوان مدلتن در روز به  2/89و    28/86بر با  برا RMSE درصد و شاخص  19/2-و  

.ش شبکه عصبی استدر آموز PSO بینی بار رسوب معلق با استفاده از الگوریتمدهنده بهبود دقت پیش نشان

 گيري نتيجه 

سازی بار رسوب معلق ها را در شبیه های شبکه عصبی، عملکرد آن زش مدل در آمو PSO استفاده از الگوریتم فراابتکاری 

ها سازی وزنتواند بهینه های مبتنی بر گرادیان خطا برتری دارد و میبهبود بخشیده است. این روش نسبت به الگوریتم

بهتر است  PSO   دیده باهای آموزشتری انجام دهد. نتایج نشان داد که دقت برآورد شاخص بایاس در مدلرا با دقت بالا 

سازه طراحی  در  امر  این  خوشهکه  همچنین  دارد.  زیادی  اهمیت  آب  منابع  مدیریت  و  آبی  دادههای  با  بندی  ها 

ها شده است که به افزایش قابلیت  آموزش مدلهای همگن و نماینده برای  باعث انتخاب مجموعه داده   SOMالگوریتم

با توجه به پیچیدگیبه   .ها کمک کرده استتعمیم مدل  های های هیدرولوژیکی و عدم قطعیت های سیستم طور کلی، 

سازی راهکاری مؤثر در شبیه  PSO سازی تکاملی مانند های بهینههای هوشمند همراه با الگوریتم موجود، به کارگیری مدل 

ای آبخیزداری و مدیریت منابع  ریزی و اجرای اقدامات سازه تواند در برنامه نتایج حاصل می   .استبار رسوب معلق    و پایش

.آبی کاربرد داشته باشد 

دهسازمان خود نگاشت   مصنوعی،  عصبی شبکهسو، سراب قره  بندی،خوشه معلق، بار :كليدي هايواژه

 مقدمه

برآورد صحیح مقدار بار رسوب معلق نقش مهمی در 

رسوب   و  فرسایش  آب  مدیریت  و  مطالعات  منابع 

داحوزه آبخیز  از    کهی نحوبه  .ردهای  بسیاری  عمر 

بار رسوب   ،های آبیسازه  از میزان  برآوردی صحیح  به 

اهمیت   بهباتوجهاست. وابسته ها حمل شده در رودخانه

پایش متغیرهای  حوزهبرآورد  نظیر  آبخیز    های پذیر 

 یندهای فراسازی  شبیه همچنین  بارش، رواناب، رسوب و  

رواناب و -پیچیده هیدرولوژیکی نظیر فرایندهای بارش

رسوب،   و  های مدلافزون  روزکاربرد  سبب  فرسایش 

شبکه  )نظیر  فازی، هوشمند  مصنوعی،  عصبی  های 

های در سال  است. در این مقوله شده  نروفازی و غیره(  

نظیر  )های تکاملی و فرا اکتشافی  اخیر کاربرد الگوریتم

ژنتیک  بهینه   1الگوریتم  الگوریتم  ذراتو  انبوه  (  2سازی 

رایج شده   بسیار  منابع آب  در حل مشکلات مهندسی 

1 Genetic Algorithms (GAs) 

الگوریتم  ،  رابطهنیدرا.  است از   عنوانبه   PSOاستفاده 

روش از  بهینیکی  کاره های  تکاملی  میآسازی  تواند مد 

با    روال کی  عنوانبه هدف    کارگیری به اتوماتیک  توابع 

آموزش شبکه    فرایندمختلف و بدون صرف هزینه، در  

 ,Shah Hosseini)قرار گیرد  مورداستفاده   MLPی عصب

et al., 2018) . 

استفاده   سادگی  دلیلبه  رسوب،  سنجه  منحنی  مدل

 هایایستگاه   در  اغلبکه    مدل  های داده  بودن   موجود  و

 و  فیزیکی  های مدل   به  نسبت  دارند،  وجود   یسنجآب

 علیرغم(.  Ulke et al., 2009)  دارند  ارجحیت  تجربی

مدل   این  رسوب،  سنجه  منحنی  مدل  از  استفاده  سادگی

از    .است  روبرو  اساسی  های محدودیت  با یکی 

در  هامحدودیت ذاتی  بایاس  وجود  مدل  این  اصلی  ی 

مدل   این  توسط  رسوب  شده  برآورده  که    استمقادیر 

متنوعی    منظوربه تصحیح  ضرایب  تاکنون،  آن  رفع 

2 Particle Swarm Optimization (PSO) 
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پیشنهاد شده است که استفاده از هر یک نتایج متفاوتی 

تک  رگرسیونی  مدل  این  دیگر،  سوی  از  دارد.  پی  در 

براساس دبی جریان، رسوب معلق   أو صرفمتغیره بوده  

نماید و حال آنکه متغیرهای دیگری )نظیر  میرا برآورد  

و   دما  نقش  غیرهبارش،  حوضه  در  رسوب،  تولید  در   )

 Tabatabaei)  بایست مد نظر قرار گیرند داشته که می 

et al., 2017.)  

 سیستم   نظیر  نرم  محاسبات  های روش  از  استفاده

عصبی   های شبکه   ،1تطبیقی   عصبی -فازی   استنتاج 

 نظیر )  3ایمکاشفه فرا  های الگوریتم  ،2مصنوعی 

 ،(ذرات  انبوه   سازی بهینه  الگوریتم  و  ژنتیک  های الگوریتم

معلق   رسوب  برآورد  در  محققین  از  بسیاری   توسط

   .استقرارگرفته  مورداستفاده  هارودخانه

(Zhua et al., (2007 ،  و  عصبی  شبکه یری کارگبه  با 

 دمای   و  بارش  متوسط )  هواشناسی   های داده  از  استفاده 

دبی   متوسط   ماهانه،  جریان  دبی  متوسط  و(  ماهانه

 آبخیز  حوزه  در  لونگچوآنجیانگ  رودخانه  رسوب

پژوهش،   این  نتایج.  نمودند  برآورد  را  چین  در  تسهیانگ

روش   به  نسبت  عصبی  شبکه  روش  بهتر  عملکرد

 . داد  نشان را مورداستفاده  رگرسیونی

 (Alpa et al., (2007،  برآورد  منظوربه   پژوهشی  در 

 آمریکا،  در  جونیاتا  آبخیز  حوزه  روزانه  معلق  رسوب  مقدار

تابع   و  پیشخور  لایه  چند  پرسپترون)  عصبی  های شبکه  از

 از  هاآن.  نمودند   استفاده  رگرسیون  مدل  و(  شعاعی  پایه

 برآورد  جهت  روزانه  معلق  رسوب  و  جریان  دبی  های داده

بهتر   عملکرد  پژوهش،  نتایج.  کردند  استفاده  معلق  رسوب

 .داد  نشان  را  رگرسیونی  مدل  به  نسبت  عصبی   های شبکه 

Aytek and Kisi (2008) ،  های مدل  عملکرد 

 سنجه   منحنی  و  رگرسیون  ،(GP)  ژنتیک  ریزی برنامه 

تونگو   رودخانه  در  معلق  رسوب  مقدار  برآورد   در  رسوب

مدل   داد  نشان  نتایج.  نمودند   بررسی  را  آمریکا،  مونتانا  در

 معلق  رسوب  مقدار  تخمین  در(  GP)  ژنتیک  ریزی برنامه 

داشته بهتر  عملکرد  هامدل   سایر  به   نسبت  .  است   ی 

(Cobaner et al., (2009 ،   نروفازی  مدل   از  استفاده  با 

 در  مد  رودخانه  روزانه  معلق  رسوب  مقدار  تطبیقی،

نتایج  با  مدل  نتایج  مقایسه.  نمودند  برآورد   را  آمریکا

1 Artificial Neural Networks Fuzzy Inference 

System (ANFIS)
2 Artificial Neural Networks (ANNs

 چند  پرسپترون  عصبی  شبکه  ی هامدل   از  شده  گرفته

 سنجه   منحنی   و  4شعاعی  پایه  تابع  عصبی  شبکه  لایه،

 Rajaee et  .بود  نروفازی   مدل  برتری   از  حاکی  ،رسوب

al., (2009)  ،عصبی   شبکه  نروفازی،  های مدل   از

و   یرهچندمتغ  خطی  رگرسیون  ،5لایه   چند  پرسپترون

 رسوب  مقدار  برآورد  منظور به   رسوب  سنجه   منحنی 

 های رودخانه  گیری اندازه  های ایستگاه  در  روزانه  معلق

داد   نشان  نتایج.  نمودند  استفاده  آمریکا  در  سیاه   و  شور

 دقت  دارای   عصبی  شبکه   و  نروفازی   های مدل   که

 سنجه   منحنی   و  رگرسیونی  های مدل   به  نسبت  بیشتری 

بهتری  عملکرد  نروفازی،  مدل  ،مجموع در   و  بودند  رسوب

 . است داشته عصبی شبکه مدل به  نسبت

بهینه با  ارتباط  مدل در  بایاس  و  وزن  های سازی 

هایی انجام شده است که در  یادگیری ماشینی، پژوهش

 Kuok)  .شوداشاره می   اختصاربه ادامه به برخی از آنها  

et al., (2010 ،   در کشور مالزی،   سانگای بداپ  حوضهدر

بارشبهینه   منظوربه عصبی  شبکه  مدل  یک  -سازی 

الگوریتم   از  روزانه،  آن  PSOرواناب  نمودند.  ها  استفاده 

نشان دادند که آموزش شبکه عصبی از طریق الگوریتم 

   یاد شده، موفقیت آمیز بوده است.

(Guven and Kişi, (2011،  مقدار   برآورد  منظوربه 

 و   بلانسا  کوابرادا  ایستگاه   دو  در  روزانه  معلق  رسوب  بار

ژنتیک  ریزی برنامه   های مدل  از  امریکا،  در  والنسیانو  ریو

 رسوب  سنجه   منحنی  و  عصبی  شبکه  نروفازی،  خطی،

ریزیبرنامه   مدل  برتری   از  نشان  نتایج.  نمودند   استفاده

 Guven and).  بود  هامدل   سایر  به   نسبت   خطی  ژنتیک

Kişi, (2011  ،مشابه  پژوهشی  در  (Aytek and kisi, 

 دو   در  روزانه  معلق  رسوب  مقدار  برآورد  منظور به  ، 2008)

 از  آمریکا،  مونتانا  در  تونگو  رودخانه  در  واقع  ایستگاه

و (  GEP  و  LGP)  ژنتیک  الگوریتم  مختلف  های مدل 

مدل   که  داد  نشان  نتایج.  نمودند   استفاده  عصبی   شبکه

 ها،مدل   سایر  به  نسبت(  LGP)  خطی  ژنتیک  ریزی برنامه 

GEP  مدل  ،ازآنپس .  است  داشته  بهتری   عملکرد

.  است   داشته  عصبی  شبکه   به  نسبت  بهتری   عملکرد

(Ebrahimi, et al., (2013  معلق   رسوب  برآورد  منظوربه

 هایگوریتم ال  از  آمریکا،  کالیفرنیا   ایالت  در  مد  رودخانه

3 Meta-Heuristic Algorithms 
4 Radial Basis Function (RBF) 
5 Multi-layer Perceptron (MLP) 
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 این  در.  نمودند  استفاده  رسوب  سنجه   منحنی   و  تکاملی

 دبی  و   روزانه  معلق  رسوب  غلظت  های داده  از  ،پژوهش

 که  داد  نشان  تحقیق  نتایج.  شد  استفاده  جریان

 از   استفاده  با  رسوب  سنجه  منحنی  ضرایب  سازی بهینه 

مدل   کارایی  افزایش  موجب   تکاملی،  های الگوریتم

 . است  شده  معلق  رسوب  برآورد  در  رسوب  سنجه   منحنی

(Chiang, et al., (2014،  حوزه   در  پژوهشی  در 

 رسوب  بار  برآورد  جهت  آمریکا،  در  کریک  گودوین  آبخیز

پشتیبان   بردار  ماشین  مصنوعی،  عصبی  شبکه  از  معلق،

 که  داد  نشان  نتایج.  نمودند  استفاده  رگرسیون  مدل  و

 رسوب  برآورد  در  پشتیبان  بردار  ماشین  مدل  کارایی

.  است  بوده   رگرسیونی   مدل   و   عصبی  شبکه  از  بهتر  معلق

(Tabatabaei and Salehpour Jam, (2017     با استفاده

الگوریتم و  از  ژنتیک  منحنی    PSOهای  مدل  ضرایب 

شلمان رودخانه  برای  را  رسوب  استان  سنجه  در  رود 

نشان   نتایج  نمودند.  بهینه  کارایگیلان  که  ی داد 

الگوریتم بهتر از مدل  با کمک این دو  های بهینه شده 

ب روش که  بوده  مبنا  مشتق  جهت  ههای  معمول  طور 

های رگرسیونی نظیر مدل منحنی  محاسبه ضرایب مدل 

د.شوواسنجی استفاده می  فراینددر سنجه رسوب و 

 کارایی   و  دقت  ،نشان داد  های پژوهش  سوابقبررسی  

عصبی،   های شبکه)  نرم  محاسبات  بر  مبتنی   های روش

مکاشفه   های الگوریتم  نروفازی،  فازی،  منطق  و  ای فرا 

نظیر )  رگرسیونی  کلاسیک  های روش  با  مقایسه  در(  غیره

مجموع هدف از در  .  است  بالاتر(  رسوب  سنجه   منحنی

در بهینه سازی   PSOکارگیری الگوریتم  هاین پژوهش ب

یکی    ، . از سوی دیگراستهای شبکه عصبی  ضرایب مدل 

نوآوری  تعمیم از  به  آن  توجه  پژوهش  این  پذیری  های 

آموزش مدل  راستا  این  در  که  بوده  شبکه عصبی  های 

بندی شده و توجه های خوشهها با استفاده از دادهمدل 

همگ دادهبه  این  بودن  آموزش، ن  بخش  سه  در  ها 

اعتبارسنجی متقاطع وآزمون بوده است. 

هامواد و روش

داده  موردمطالعه  منطقه مورداستفادههاو  : ي 

هیدرومتری منتخب واقع   ایستگاه  دوپژوهش حاضر در  

.  دش  انجامدر استان اردبیل    سوقرهسراب  در حوزه آبخیز  

 توپراقی  کوزه های هیدرومتری  و ایستگاه  موقعیت حوضه 

   است.  شده داده نشان  1شکل در هیرچای -هیرو 

پژوهشمورد   های هیدرومتریایستگاه وهای آبخیز منتخب حوزه موقعیت   -1شکل 
Fig. 1. Location of selected watersheds and hydrometric stations under study 
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ایستگاه به انتخاب  هیدرومتری منظور   های 

و    سنجی مناسبآمار رسوب  بودن  دارای نظیر  معیارهای

قرارگیری  در    عدم  ایستگاه  سد   دستنییپاموقعیت 

های ایستگاه مشخصات،  1در جدول  .مدنظر قرار گرفت

 جدول در  و    سوسراب قرهدر حوضه    هیدرومتری منتخب

منتخب طی    استفاده   موردهای  های آماری دادهویژگی  2

 است.  ارائه شده ساله 35دوره آماری 

مورد مطالعه  سو در حوضه سراب قرههای هیدرومتری منتخب اسامی ایستگاه - 1جدول 
Table 1. Names of selected hydrometric stations in the Sarab Gharesu basin

ساله  35طی دوره آماری  ی هیدرومتری منتخبهاسنجی در ایستگاه های آبهای آماری داده ویژگی -2جدول 
Table 2. Statistical characteristics of hydrometric data at selected hydrometric stations during the 35-year statistical period

رسوب   سازي  شبيه  چگونگي  گردشي  نمودار 

سازی رسوب معلق در نمودار گردشی کلی شبیه :  معلق

اردبیل در شکل    های هیدرومتری منتخب استانایستگاه

روش  2 ادامه  در  الگوریتمو  و  بها  در ه های  رفته  کار 

 پژوهش به تفضیل ارائه شده است. 

معلق در یک نگاه رسوب سازیشبیه  یگردش نمودار  -2 شکل
Fig. 2. Suspended sediment simulation flow chart at a glance

No Hydrometric station name Station code River name Station  rank 
Station 

establishment  year 

1 Koozeh Toupraqi 059-19 Qorîchay 3 1974 

2 Hir Chai 093-19 Hir chai 3 1974 

Hydrometry Station Koozeh Toupraqi 

(198 Sample)

Hydrometry Station Hir Chai 

(249 Sample)

Statistical properties Instantaneous 

Discharge 

(m3/s) 

Suspended Sediment 

Discharge 

(ton/day) 

Instantaneous 

Discharge 

(m3/s) 

Suspended Sediment 

Discharge 

(ton/day) 

11.81 1800.33 2.21 75.10 Maximum 

0.00 0.00 0.00 0.00 Minimum 

1.32 73.99 0.25 3.32 Mean 

2.31 226.94 0.26 7.91 Standard Deviation 

2.39 4.65 3.06 5.18 Skewness 

174.74 306.73 104.19 238.17 
Coefficient of Variation 

(percent)
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خودسازمان  نگاشت  عصبي   منظوربه   :1ده شبکه 

تا    ی،شبکه عصب  های آموزش و آزمون مدل  لازم است 

آموزش،   ی هادادهمجموعهدر    استفاده   مورد  های داده

باشند   همگن  و  مشابه  ،آزمون  و  طعمتقا  یاعتبارسنج

(Li et al., 2010داده از  استفاده  عدم  و   ی ها(.  مشابه 

مجموعه در  در   زیادی  یراتتأثشده،    یاد  ی هاهمگن 

که طوری هب،  دارد  هامدل  یینها  ییصحت و کارا  یزانم

 May) ها خواهد شد  آن   دهییمسبب کاهش قدرت تعم

et al., 2010  .)پژوهش، برای ایجاد   یندر ا  علت  بدین

نگاشت    ی همگن و مشابه از شبکه عصب  یهادادهمجموعه

سازمان )خود  شد  استفاده  (. Kohonen, 1998ده 

ی های همگن در بخشهاتهیه داده  منظوربه   رابطهیندرا

ی شبکه عصبی از  هامختلف مدل آموزش و آزمون مدل

نگاشت  مدل   عصبی  شبکه  ) خودسازمانده شبکه  یک 

 ها بندی دادهجهت خوشه  ی غیر نظارتیعصبی مصنوع 

شد. مدل    استفاده  این  آموزشدر   صورتبه   ،الگوریتم 

ساختار   3در شکل  شود.  رقابتی و بدون ناظر انجام می

SOM  و یک لایه متغیر(  شش)با  ه ورودی لاییک از که

نورون    64با    8×8که از یک شبکه  کوهنن(  خروجی )لایه

 است.  شده داده نشانشده،  یلتشک

(Shahin, 2004)با دو لایه ورودی و خروجی   SOMنمایش ساختار  -3شکل 

Fig. 3. Representation of the SOM structure with two input and output layers (Shahin, 2004)

از   حاضر،  پژوهش  جهت  SOMی  بندخوشه در   ،

اعتبارسنهای  ساخت مجموعه  و  متقاطع    جیواسنجی، 

 . استفاده شدهای شبکه عصبی آزمون در مدل

بی به   رابطهیندرا دادهمنظور  نمودن  در بعد  ها 

عملیات خوشه )در  فاصله  به محاسبات  و  منظور  بندی( 

از   حد  یشب  شدنکوچکجلوگیری  های وزن  از 

نورونیص تخص به  از  هایافته  جهت    (1)  هرابط، 

 . ستفاده شدا -9/0 تا  9/0 ها در بازهداده ی سازنرمال 

(1 )z= (
1.8(Xi-Ximin)

Ximax-Ximin
) -0.9

آن در  اولیه،   iX  ،شده نرمال  متغیر    Z    ،که  متغیر 

iminX   و  imaxX  یب مقادیر کمینه و بیشینه متغیر  ترتبهiX

 . هستند

1 Self-Organizing Map (SOM) 

، (2)  رابطه مطابق  ها،  گیری از خوشهمنظور نمونه به

متناسب   تخصیص  روش  روش، شداستفاده از  این  در   .

ها، متناسب با اندازه خوشه تغییر کرده بدین تعداد نمونه

گیری از  هر خوشه، تعداد نمونهنحو که با افزایش اندازه  

 . ( May et al., 2010لعکس )یافته و بایشافزاها آن

(2 )nh=n
Nh

∑ NjH
j=1

، h، تعداد نمونه گرفته شده از خوشه  Nh  ،که در آن

n  یاز،  موردن، تعداد دادهNh  ها در خوشه  تعداد دادهh    و

Nj استها تعداد داده در سایر خوشه . 

داده  70،  پژوهشاین  در   آموزش درصد  برای   ها 

عصبیمدل  شبکه  داده  15،  های  برای  درصد  ها 
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دادهدرصد    15و  متقاطع    اعتبارسنجی  برای کل  ها 

شد. آزمون در نظر گرفته  

ها در منظور بررسی همگنی و مشابهت توزیع دادهبه

اعتبارسنجیمجموعه آموزش،  آزمون،  و    متقاطع   های 

انحراف  )میانگین،  آماری  پارامترهای  مقایسه  بر  علاوه 

نمونهمعیار دو  ناپارامتری  آزمون  از  چولگی(  ای ، 

توزیع )به   اسمیرنوف-کولموگروف نبودن  نرمال  دلیل 

د.  شها( استفاده  داده

بهينه ذراتالگوريتم  انبوه  الگوریتم :  سازي 

ذرات بهینه  انبوه  جستجوی 1سازی  الگوریتم  یک   ،

و  پرندگان  اجتماعی دسته  رفتار  از  اجتماعی است که 

جستجوی غذا الهام گرفته شده است.    به هنگامها،  ماهی 

حل، در واقع ماتریس اوزان  در این الگوریتم، هر ذره یا راه

شبکه عصبی بوده و معادل یک پرنده در الگوی حرکت  

سط یک جمعی پرندگان فرض شده و شایستگی آن تو

د. شو( تعیین می 3تابع هدف )نظیر رابطه 

(3)   OF(γ)=√
1

n
∑ (SSLo-SSLe) 

2n
i=1

oSSL، بردار اوزان مدل شبکه عصبی،  γ  ،که در آن

معلق به  eSSLو   رسوب  دبی  یا  غلظت  مقدار  ترتیب 

و  مشاهده  دبی    یازابه (  ton/day)  شدهمحاسبه ای 

های تعداد داده  nهای واسنجی، و  متوسط جریان داده

 مقادیر ارزیابی جهت (،OFهدف )  از تابع.  استواسنجی  

شده و هر پارامترهای مدل شبکه عصبی استفاده  بهینه

از شایستگی  ای که این تابع را بیشتر کمینه نماید  ذره

بیشتری برخوردار است. 

، ذرات برای رسیدن به یک هدف  PSOدر الگوریتم  

یجه این روش،  درنتمشترک، با یکدیگر همکاری نموده و  

جداگانه عمل   طوربهاز هنگامی است که ذرات    مؤثرتر

(. در الگوریتم Shah Hosseini et al., 2018د )نماینمی 

PSO رفتار جمعی فقط وابسته به رفتار فرد در اجتماع ،

میا تعامل  چگونگی  به  بلکه  نیز  نیست  گروه  افراد  ن 

شود. در این روش، ذرات در فضای جستجو مربوط می 

به  سپس  و   شده  بهترین گسترده  به  رسیدن  منظور 

یر تجربه و دانش خود و دانش دیگر تأثها، تحت  حلراه

رفتههمساذرات   موفق یگانشان  نواحی  سمت  به  رفته 

نمایند. در مقایسه با دیگر های بهینه( میل می حل)راه

ژنتیک  الگوریتم الگوریتم  )نظیر  تکاملی  (،  GAsهای 

های جالبی نظیر همکاری دارای ویژگی  PSOالگوریتم  

ین در بنابرا.  استسازنده و حافظه مشترک میان افراد  

سمت به  حرکت  الگوریتم،  یرنده  دربرگنواحی    این 

و حلراه بوده  برخوردار  بیشتری  شانس  از  بهتر،  های 

راه مطلوبباکهای  حلکشف  سریعیفیت  انجام ،  تر 

د. علاوه بر آن، این الگوریتم بسیار ساده، دارای  شومی 

، مراحل  4. شکل  استینه  هزکمای  و حافظه  بالا سرعت 

 . (Yarkiani, 2010)  دهدرا نشان می  PSOالگوریتم 

 PSO  (Yarkiani, 2010) نمای الگوریتمروند   -4شکل 
Fig. 4. PSO algorithm flow chart (Yarkiani, 2010)

1 Particle Swarm Optimization (PSO)
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است که ابتدا   صورت  ینبدروش کار این الگوریتم  

تصادفی   سرعت  و  موقعیت  با  ذره  یجادشده،  اتعدادی 

ذرات   تکرار،  هر  در  موقعیت    برحسبسپس  بهترین 

و   را سوبه یگانشان حرکت  همساگذشته خود  ی هدف 

می اصلا مسح  متوالی،  تکرارهای  از  پس  به  أنمایند.  له 

د. اصلاح سرعت و موقعیت هر  شوجواب بهینه همگرا می

)رابطه وسط  تترتیب  ینابه ذره   انجام    (5)و    (4های 

 .شودمی 

(4)       Vi(t+1)=ωVi(t)+C1*rand1 (pbest
i
(t)-

xi(t))+ C2*rand2 (gbest
i
(t)-xi(t))

(5 )xi(t+1)=xi(t)+Vi(t+1)

آنها،  در  موقعیتی   دهنده نشان  gbest  که  بهترین 

ذرات   جمعیت  توسط  که  pbestو    آمدهدست بهاست 

آن را تجربه   حالتابه بهترین موقعیت خود ذره است که  

است،   تکرار،  نما  tنموده  تعداد  و   cیانگر  شتاب  ثابت 

1rand    2وrand   هستند   ]0و1[، اعدادی تصادفی در بازه  .

ترتیب پارامتر شناختی )تجربه ینابه ،  2Cو    1Cضرایب  

شخصی( و پارامتر اجتماعی )تجربه جمعی( بوده و شیب  

نمایند. مقدار  حرکت در جستجوی محلی را مشخص می

د که در غالب  شوتعیین می   ]0و2[این دو ضریب در بازه  

در نظر    49/1و یا    دودار  موارد برای هر دو ضریب، مق

می  ضریب  گرفته  که ،  ωشود.  بوده  اینرسی  ضریب 

و  کاهش خطی    صورتبه بازه     معمولًایافته  ]0و1[در 

د. شوتعریف می

رابطه    طوربه تشکیل (4)خلاصه،  قسمت  سه  از   ،

قسمت می  ذره،  فعلی  سرعت  بیانگر  اول  قسمت  شود. 

رین دوم، باعث تغییر سرعت و چرخش ذره به سمت بهت 

سوم   قسمت  و  و   موجبتجربه شخصی  سرعت  تغییر 

ذره   می  طرفبه چرخش  گروهی  تجربه  د.  شوبهترین 

ی یک موقعیت، سرعت و مقدار دارا، هر ذره  درمجموع

بهترین    سرعتشان. ذرات،  استشایستگی   اساس  بر  را 

در نسل   آمدهدستبه موقعیت تاکنون و بهترین موقعیت  

این سرعت با موقعیت    (. 5دهند )رابطه  فعلی تغییر می 

دهد می   دستبه ذره جمع شده و موقعیت جدید ذره را  

موقعیت  4)رابطه   بهترین  اگر  نسل    آمدهدست به(.  در 

فعلی، از بهترین موقعیت تاکنون بهتر باشد جایگزین آن 

شده  یینتعهای از پیش  شود. این عمل، به تعداد نسل می 

ان زمانی  تا  یا  و  به أپذیرد که مسجام میتکرار شده  له 

نزدیک   بهینه  )شوجواب   ,.Shah Hosseini et alد 

2018 .)

الگوریت از  استفاده  پژوهش،   PSOم  جهت  این  در 

، دو، مقدار  C2و    C1عدد ، ضرایب    50تعداد ذرات اولیه  

اینرسی   به    9/0ضریب  رسیدن  تا  نسل  تولید  تعداد  و 

نسل در نظر گرفته شد.   500ی،  یی نهایگراهم

د، هدف از شتر بیان  که پیش   طورهمان،  درمجموع

فرامکاشفه کارگبه الگوریتم  بهینه PSOای  یری  سازی ، 

شبکه عصبی بوده    کار رفته در مدل ه ب  هایزنوماتریس  

های دیگر شبکه عصبی که  که نتایج آن سپس، با مدل 

الگوریتم آموزش هااز  برای  انتشار خطا  پس  مرسوم  ی 

می استفاده  قرار مدل  تحلیل  و  مقایسه  مورد  نمایند، 

گیرد. می 

بولدين:   ديويس  بولدین  شاخص  دیویس  شاخص  از 

منظور ارزیابی شباهت بین دو خوشه  به  (6)  مطابق رابطه 

که بر اساس پراکندگی هر خوشه و عدم شباهت بین دو 

می بیان  مقدار شد  استفاده شود،  خوشه  چه  هر   .

خوشه  شده محاسبه  باشد  کمتر  شاخص  بندی  این 

شده است.  یفیت بهتری انجامباک

(6 ) Rij=
si+sj

dij

 jsو    j  ،isو    iشباهت بین دو خوشه    ijR  ،که در آن

فاصله مراکز دو خوشه    ijdو    هاخوشهترتیب پراکندگی  به

 . هستند

، پراکندگی یک خوشه و فاصله بین دو (6)  در رابطه

رابطهترتبه خوشه   از  استفاده  با   (8)و    (7)های  یب 

.شوند محاسبه می 

(7 )   (dij=d(vi+vj

jvو    j  ،ivو    iفاصله بین دو خوشه    ijd  ،که در آن

 . هستندترتیب مراکز دو خوشه مذکور به

(8 )si=
1

|ci|
∑ d(x,vi)x∈ci

رابطه  در دادهi|c|،  این  تعداد  در  ،  خوشه iها  امین 

 . است

رابطهنها مطابق  بولدین  دیویس  شاخص   (9)  یتاً 

شود.محاسبه می 

(9 )DB=
1

nc

∑ Ri
nc

i=1

بولدین،    DB  ،که در آن تعداد   cnشاخص دیویس 

بیشترین مقدار شباهت بین دو خوشه بوده    iRخوشه و  

.شود، محاسبه می (10) اده از رابطهبا استفکه 
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(10 )Ri=Maxj=1…nc, i≠j(Rij
)   ,    i=1,…nc

پرسپترون   شبکه  مصنوعي  لايه    چند  عصبي 

،  هیپرسپترون چند لا   ی مصنوع  ی عصب  شبکه :  1جلو روبه

شده که  ای به نام نرون ساختهاز عناصر عملیاتی ساده 

های کنند. شبکهصورت موازی و در کنار هم، عمل می به

با   ارتباط  )در  ورودی  لایه  یک  از  لایه،  چند  عصبی 

)جهت  داده پنهان  لایه  چند  یا  یک  ورودی(،  های 

با  دهی نرونسازمان  ها( و یک لایه خروجی )در رابطه 

شوند.  داده خروجی( تشکیل می 

بین  اتصال  نحوه  طریق  از  عصبی،  شبکه  عملکرد 

اء، با تنظیم مقادیر هر اتصال که به نام وزن اتصال  اجز

می  می بیان  تعیین  شبکه شوشود،  انواع  از  یکی  های د. 

های عصبی پرکاربرد در هیدرولوژی و منابع آب، شبکه

روبه لایه  پرسپترون چند  آموزش عصبی  الگوی  با  جلو 

. در این نوع  (et al., 2009 Ulke)خطا است    2پس انتشار 

عصبی، جهت جریان داده، از لایه ورودی    های از شبکه

لای  سمت  به  پنهان  لایه  از  و  پنهان  لایه  سمت  ه  به 

آن  به  نظر  این  از  و  بوده  شبکه خروجی  عصبی  ها  های 

یا  روبه می   خوریش پجلو  آموزش   منظوربه شود.  گفته 

ترین شیب تابع  شبکه عصبی، مقدار خطا در جهت بیش

های قبل )لایه یا هشده و این مقدار، به لایخطا محاسبه 

شده تا با تنظیم مجدد مقادیر  های پنهان( فرستاده لایه

نرون دلتا( وزن  )قانون  دهند  کاهش  را  مقدار خطا  ها، 

(Tayfur, 2012) (. 11) رابطه

(11    )wij
new=wij

old-η
∂E

∂wij

آنک   در  𝑤𝑖𝑗  ،ه 
𝑜𝑙𝑑    و𝑤𝑖𝑗

𝑛𝑒𝑤  بین  ب  ه وزن  ترتی  ب 

نرخ    ηقب ل و بع د از ی ک تکرار معین،     jو    iه ای  نرون

 تابع خطا است.  Eیادگیری و  

آموزش ش  بکه و کاهش خطا تا ایجاد همگرایی در 

توانند دارای های عص بی مییابد. ش بکهش بکه ادامه می

، تحقیق ات وجودینا  ب ا  .چن دین لای ه پنه ان ب اش   ن د

های عص   بی  هدهد که ش   بکش   ده نش   ان میانجام

 زدنیبتقرپنهان، قادر به    لایهیک  دارابودن، با  خوریشپ

.  ( Hornik et al., 1989)  هس تندخطی هر نوع تابع غیر

در پژوهش حاض  ر، از یک ش  بکه عص  بی پرس  پترون  

لای ه ی کپنه ان و    لای هی کورودی،    لای هی ک)  ی هلا س   ه

ها با س عی و ش ده و تعداد بهینه نرونخروجی( اس تفاده

1 Feed-forward Multi-layer Perceptron (FFMLP) 

 تفاده ازد. آموزش ش  بکه عص  بی با اس  ش  خطا تعیین  

انج ام   PSOو   لونبرگ م ارکواردت الگوریتم ی ادگیری 

 شده که در ادامه به آن اشاره شده است.

در پژوهش حاضر، در راستای  :  مدلسازي رسوب معلق

ایستگاه شبیه  معلق  رسوب  هیسازی  درومتری های 

اردبیل از مدل شبکه عصبی مصنوعی  منتخب استان   ،

MLP   بعدی مرحله  در  آن    ،و  هیبرید  مدل  یعنی از 

بهینه   MLPترکیب مدل   الگوریتم  انبوه ذرات  با  سازی 

(PSO  ) ی هاپس از بازبینی داده،  در ابتداشد.    استفاده

 هاداده  ،ی هیدرومتری منتخبهارسوب سنجی ایستگاه 

حذف آن  با  نظایر  و  رشته  پوچ،  شد  مقادیر   و  اصلاح 

از شبکه عصبی  سپس   استفاده  ی هر ها ، دادهSOMبا 

از   یری گنمونه پس از آن با روش  و    ی بندخوشه ،  ایستگاه

متناسب)  هاخوشه تخصیص  ساخت    ،(روش  به  نسبت 

متقاطع و آزمون   یاعتبارسنجآموزش،    دادهمجموعهسه  

د.  شاقدام 

 آموزش،   داده  مجموعهسه    ی موجود درهاسهم داده 

15و    15،  70ترتیب  به   آزمون  و  متقاطع  ی اعتبارسنج

داده که  هادرصد  بود  خوشه  هر  تصادفی   صورتبه ی 

ی شبکه  هاپس از این مرحله، آموزش مدل  د. شانتخاب 

الگوریتم  با دو روش مرسوم پس انتشار خطا و  عصبی 

PSO    کمک با  آن  از  پس  و  ارزیابیانجام  ،  معیارهای 

صحت هامدل  مورد  ایستگاه  هر  برای  شده  ساخته  ی 

مدل  نهایت  درو    ،سنجی و مقایسه با یکدیگر قرار گرفت

. د شهر ایستگاه معرفی در بهینه شبکه عصبی 

مدل و  سناريوهاي  مدلسازي   به باتوجه:  هااسامي 

لونبرگ   الگوریتم  دو  از  حاضر  پژوهش  در  آنکه 

سازی ترتیب جهت آموزش و بهینه به   PSOمارکواردت و  

و همچنین    ه استهای شبکه عصبی استفاده شدمدل 

عنوان توابع ه دو تابع سیگموئید و تانژانت هایپربولیک ب

 عاً مجموکار گرفته شدند )هها بسازی در این مدل فعال

تسهیل در مقایسه و ارزیابی نتایج    منظوربه   ،لذا  . مدل(  4

مدل مدل  اسامی  از  عصبی،  شبکه  مختلف  های  های 

ANN-LM-Sig    وANN-LM-Tan   های ترتیب مدلبه

مارکواردت   لونبرگ  آموزشی  الگوریتم  با  عصبی  شبکه 

(LMفعال توابع  با  تانژانت  (  و  سیگموئید  سازی 

مدل  و  -ANNو    ANN-PSO-Sigهای  هایپربولیک 

2 Back Propagation
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PSO-Tan   های شبکه عصبی با الگوریتم ترتیب مدل به

فعال  PSOسازی  بهینه  توابع  و و  سیگموئید  سازی 

.  استفاده شد تانژانت هایپربولیک

سنجی  منظور  به بایاس  صحت  بررسی  های مدل و 

عصبی مختلف   آن  شبکه  مقایسه  یکدیگرو  با  از   ،ها 

خطاشاخص مربعات  میانگین  ریشه  میانگین  1های   ،

خط رگرسیون   3اشتباه معیار تخمین ،  2خطا  قدرمطلق

دادههاداده مقابل  در  مشاهداتی  محاسباتیهای  و    ی 

 . شد استفاده  4درصد بایاس

بحث و نتايج

ايستگاه  بنديخوشهنتايج   هيدرومتري    يهادر 

خوشه  :منتخب از  استفاده  محاسبه    SOMبندی  با  و 

دیویس خوشه بولدین-شاخص  بهینه  تعداد  برای ،  ها 

، ایستگاه کوزه توپراقیدر    یمورد بررس  یهادادهمجموعه

تعیین  عدد    15  ایستگاه هیرچای   و درعدد    12تعداد  

(.6 و 5 های د )شکل ش

کوزه  بولدین در ایستگاه هیدرومتری -و شاخص دیویس SOM روشبندی بهاستفاده از خوشههای بهینه با تعیین تعداد خوشه  -5شکل 

توپراقی
Fig. 5. Determining the optimal number of clusters using SOM clustering and the Davis-Bouldin index at the Koozeh Toupraqi 

hydrometric station

بولدین در ایستگاه هیدرومتری  -و شاخص دیویس  SOMروش بندی بههای بهینه با استفاده از خوشه تعیین تعداد خوشه  - 6شکل 

ای هیرهیرچ
Fig. 6. Determining the optimal number of clusters using SOM clustering and the Davis-Bouldin index at the Hir-Hirchai 

hydrometric station

1 Root Mean Square error (RMSE)
2 Mean Absolute Error (MAE) 

3 Standard error of the Estimate 
4 PBIAS 
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داده آماري  تحليل  از نتايج  حاصل  هاي 

آزمون:  بنديخوشه و  آماری  پارامترهای  های نتایج 

نمونهناپارامتری   مجموعه KS)  ی ادو  سه  روی  بر   )

از  حاصل  آزمون  و  متقاطع  اعتبارسنجی  آموزش، 

به روش تخصیص متناسب،  بندی دادهخوشه دو در  ها 

در   ،هیرچای -و هیر  هیدرومتری کوزه توپراقی  ایستگاه

 است.  شدهدادهنشان  3 جدول

مورد   ی منتخبهاهای سه مجموعه آموزش، ارزیابی متقاطع و آزمون در مدل شبکه عصبی در ایستگاه پارامترهای آماری داده   -3جدول 

پژوهش
Table 3. Statistical parameters of the three training, cross-validation, and testing data sets in the neural network model at the 

selected stations under study
Statistical parameters 

Model 

variables and 

data sets

Hydrometry 

station name

Coefficient of 

variation 

(percen)

SkewnessMinimumMaximum
Standard 

deviation
Mean 

Instantaneous discharge (Qwt) (m3 /s)

Koozeh 

Toupraqi 

171.93 2.25 0.00 11.81 2.37 1.38 Training Set

188.47 2.66 0.00 11.68 2.61 1.37

Cross-

Validation 

Set 
166.17 2.04 0.00 6.37 1.62 0.98 Test Set 

Suspended Sediment Discharge (SSL) (ton/day)

296.5 4.28 0.00 1800.23 256.23 8.43 Training Set

302.02 3.30 0.00 598.43 143.54 4.54 

Cross-

Validation 

Set 
272.1 3.43 0.00 492.03 105.53 3.79 Test Set 

Instantaneous Discharge (Qwt) (m3 /s) 

Hir Chai 

106.54 3.41 0.00 2.21 0.27 0.25 Training Set

104.50 2.14 0.00 1.28 0.28 0.27 

Cross-

Validation 

Set 

92.59 1.90 0.00 1.01 0.22 0.24 Test Set

Suspended Sediment Discharge (SSL) (ton/day) 

259.32 6.02 0.00 75.1 8.00 3.08 Training Set

198.9 2.50 0.00 41.47 9.84 4.95 

Cross-

Validation 

Set 
158.16 2.47 0.00 19.44 4.17 2.64 Test Set 

( 4)جدول    KSشده از آزمون    اخذهمچنین نتایج  

خطای   سطح  در  اطمینان    یککه  )سطح  99درصد 

های نظیر به توزیع داده  مشخص نمودشد،  درصد( انجام

)تائید    استنظیر در هر سه مجموعه، یکسان و مشابه  

نتایج    0Hفرض   داده  ثابت  مذکورآزمون(.  های نمود 

ها معرف و نماینده داده  ،هامورداستفاده در آموزش مدل 

دهی  عمیمله قدرت تأ. این مسهستنددر کل دوره آماری  

  د.دا را افزایش  شدهساختههای مدل 

مدلن معلق  سازيتايج  رسوب  بار  نتایج  :  برآورد 

مدل  آزمون  و  با  مختلف  های  آموزش  عصبی  شبکه 

داده از  مجموعه ی بندخوشههای  استفاده  سه  در  شده 

ایستگاه    متقاطع  یابیارزو  آزمون    ،واسنجی دو  در 

 است.   شدهخلاصه  5در جدول منتخب 

شاخص   سهیمقا سنجی نتایج  صحت  های 

ی شبکه عصبی  هاد، مدل داها نشان  از مدل   آمدهدست به

-ANNی  هااند )مدل آموزش دیده  PSOکه با الگوریتم  

PSO-Sig    وANN-PSO-Tan ی ها( در مقایسه با مدل

-ANN-LM-Sig  ،ANNشبکه عصبی پس انتشار خطا )

LM-Tanها کمتر ( وضعیت بهتری داشته و خطای آن

در آموزش   PSOاستفاده از الگوریتم    کهطوری ه ب  .است

های صحت سنجی  شبکه عصبی توانسته است شاخص

 های شبکه عصبی را بهبود بخشد.مدل 
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صحت بر  مدل سنعلاوه  شبکه ها جی  مختلف  ی 

از نظر مقدار برآورد کل رسوب معلق و میزان عصبی،  

( در دوره آزمون PBIASبیش برآوردی یا کم برآوردی )

مختلفمدل نیز،   عصبی  های  مورد   شبکه  یکدیگر  با 

 آمده است.   6مقایسه گرفتند که نتایج آنها در جدول 

هیدرومتری ی هادر ایستگاه متقاطع و آزمون   ی ابیسه مجموعه آموزش، ارزبر روی   KSای نتایج آزمون ناپارامتری دو نمونه  -4جدول 

مورد پژوهش 
Table 4. Results of the two-sample nonparametric KS test on the three training, cross-validation, and test sets at the hydrometric 

stations under study 

Hydrometry 

station name 
Variables 

Statistical Parameters 

Comparison sets P-value
Computational 

statistic Dc (or k) 

MATLAB index 

(h) 

Koozeh Toupraqi 

Instantaneous 

Discharge (Qwt) 

Training-Cross 

Validation 
0.97 0.10 0.00 

Training-Test 0.73 0.14 0.00 

Cross-Validation and 

Test 
0.66 0.19 0.00 

Suspended 

Sediment 

Discharge (SSL) 

Training-Cross 

Validation 
0.64 0.15 0.00 

Training-Test 0.85 0.12 0.00 

Cross-Validation and 

Test 
1.00 0.06 0.00 

Hir Chai 

Instantaneous 

Discharge (Qwt) 

Training-Cross 

Validation 
0.83 0.10 0.00 

Training-Test 1.00 0.07 0.00 

Cross-Validation and 

Test 
0.73 0.15 0.00 

Suspended 

Sediment 

Discharge (SSL) 

Training-Cross 

Validation 
0.46 0.14 0.00 

Training-Test 0.91 0.10 0.00 

Cross-Validation and 

Test 
0.80 0.14 0.00 

درصد  99و با اطمینان (  α=  %1داری در سطح خطای یک درصد )معنی **

ی هیدرومتری  هاایستگاه های آزمون در های مختلف شبکه عصبی در برآورد بار رسوب معلق داده ساختار و نتایج ارزیابی مدل   -5جدول 

مورد پژوهش 
Table 5. Structure and evaluation results of different neural network models in estimating suspended sediment load of test data at 

the hydrometric stations under study 

PBIAS 
Sxy 

(t/day) 

RMSE 

(t/day) 

MAE 

(t/day) 

Structure of the 

Network / Regression 

Model 

Model 
Hydrometry Station 

Name 

19.77 32.96 31.76 12.00 1:6:1 ANN-LM-Sig 

Koozeh Toupraqi 

5.25 29.95 28.86 11.7 1:6:1 
ANN-PSO-

Sig 

21.48 33.38 32.16 11.75 1:6:1 ANN-LM-Tan 

-6.3031.46 30.21 11.00 
1:6:1 ANN-PSO-

Tan 

34.57 3.25 3.16 1.62 1:5:1 ANN-LM-Sig 

Hir Chai 

9.16 3.02 2.94 1.58 
1:5:1 ANN-PSO-

Sig 

32.64 3.05 2.97 1.66 1:5:1 ANN-LM-Tan 

-2.192.97 2.89 1.65 
1:5:1 ANN-PSO-

Tan 

های هیدرومتری مورد  ایستگاه در  های مختلف در دوره آزمون ای و برآورد شده توسط مدل رسوب معلق مشاهده  مقایسه -6جدول 

پژوهش
Table 6. Comparison of observed and estimated suspended sediment by different models during the test period at the hydrometric 

stations under study 

Total estimated suspended sediment load (t/day) 

ANN-

PSO-Tan 

ANN-

LM-Tan 

ANN-

PSO-Sig 

ANN-LM-

Sig 

Total observed suspended 

sediment load (t/day) 

Hydrometry station 

name 

1154.46 852.71 1029 871.21 1086 
Koozeh Toupraqi

-6.3021.48 5.25 19.77 PBIAS (percent) 

102.44 67.52 91.05 65.58 100.24 
Hir Chai

-2.1932.64 9.16 34.57 PBIAS (percent) 
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جدول    ی طورهمان در  مجموع   6که  است،  آمده 

مشاهده  معلق  در  رسوب  هیدرومتری دو  ای  ایستگاه 

های مشاهداتی برای دادههیرچای  -هیرو    کوزه توپراقی

که    است  تن  24/100آزمون  و    0/1086  ترتیببه  آزمون

مقدار   توپراقی  برای این   در  ایستگاه هیدرومتری کوزه 

-ANN-LM-Sig  ،ANN-PSO-Sig  ،ANNهای  مدل 

LM-Tan   با  به درصد   21  /48  و  25/5،  77/19ترتیب 

درصد   -30/6  با  ANN-PSO-Tanمدل    وکم برآوردی  

برای ایستگاه   . همچنینبیش برآوردی همراه بوده است 

مدل  هیرچای -هیر -ANN-LM-Sig  ،ANNهای  در 

PSO-Sig  ،ANN-LM-Tan   16/9،  57/34ترتیب با  به 

برآوردی و در مدل  64/32و   -ANN-PSO  درصد کم 

Tan   درصد بیش برآوردی همراه است.  - 19/2با

نتایج   مجموع  شاخص  آمدهدست بهاز  های از 

در ایستگاه کوزه توپراقی ها، سنجی و بایاس مدل صحت 

عصبی   شبکه  هیبرید  تابع    PSOالگوریتم    ومدل  با 

)فعال سیگموئیدی  در    (ANN-PSO-Sigسازی  و 

هیر ه  یتوپراقهیرچای  -ایستگاه  شبکه    یبریدمدل 

یگموئیدی س  ی سازبا تابع فعال  PSO  یتمو الگور  ی عصب

(ANN-PSO-Tan)  ، مدل بهینه شبکه عصبی    عنوانبه

ند. دشانتخاب  هاایستگاه

گيري نتيجه 

بار رسوب   ی سازهی در پژوهش حاضر که باهدف شب 

ل یمنتخب استان اردب  زیآبخ  ی هامعلق روزانه در حوزه

آموزش   منظوربه   PSOی از الگوریتم فرا ابتکار  د،شانجام  

آمده  دستاستفاده شد و نتایج به  یشبکه عصب  ی هامدل 

 یهاروش آموزش نسبت به الگوریتم  نینشان داد که ا

شبکه   ی هاداشته و مدل  ی برتر ،بر گرادیان خطا  یمبتن

کارا  ی عصب از  آن،  از  بار    ی شتریب   ییحاصل  برآورد  در 

شده    پژوهش انجام  جی نتا  هستند.رسوب معلق برخوردار  

زم به  PSO  تمیالگور  ی ریکارگبه   نهیدر   ی سازنه یدر 

و نقش مثبت آن   یشبکه عصب  ی هااوزان مدل  سیماتر

نتا بهبود   Alizamir  های پژوهشبا    ی سازه یشب  جیدر 

and Sobhanardakani, (2018)  ،Zounemat-

Kermani et al., (2016)  ،Guo and Wang,  (2010)

   .دینمای مطابقت م

1 Generalizability 

PSOالگوریتم    کارگیری به یکی از نتایج مشهود در  

بهینه  مدل در  عصبی،  سازی  شبکه  در    یرتأثهای  آن 

.  استها  در شاخص بایاس مدل   اً صوصها خ کارایی مدل 

ساز در طراحی  امر  آبی  ه این  پایینواقع  های  دست  در 

هیدرومتری ایستگاه مهمی    ،های  تعیین  نقش  در 

ها  سازهزن  امخ  جمحو برآورد دقیق    های هندسیویژگی

تر و  دقیقاین شاخص    برآورد  چههر    کهی نحوبه  ،رددا

تری از مقدار رسوب صحیح  ارزیابیکمتر باشد  آن  مقدار  

پایین   درازمدت به  شده  .  داشت   یمخواهدست  حمل 

با  مدل در این پژوهش    ،این موضوع  بهباتوجه هایی که 

PBIASاند از شاخص  آموزش داده شده  PSOالگوریتم  

 بودند. برخوردار بهتری )کمتر(

 ی رها یمتغ  ی سازدر مدل  نتایج نشان دادهمچنین  

به انتخاب   یستیبرآورد رسوب معلق( با  ری)نظ  یطیمح

داده واسنجمناسب  مدل  یها جهت  توجه )آموزش(  ها 

انتخاب   ی اگونهبه   یستیها باداده  نید. اشو مبذول    یکاف

 یها در کل دوره آمارشوند که ضمن آنکه معرف داده

دندباش با  )نظ   ی اهمجموعه  گری،   ی هامجموعه  ریداده 

برخوردار    یکسانی  عیآزمون(، مشابه و از توز  ای  یابیارز

 یهاها در مجموعهو مشابهت داده  یباشند. عدم همگن

تعم  گر،ی کدیبا    ادشدهی قدرت  کاهش  1ی دهمی باعث 

راستا، استفاده از  نی. در ادشوی م شدهیطراح ی هامدل 

روش    ی بندخوشه  رینظ   ی بندخوشه  ی هاتمیالگور به 

عصب ابزار SOM)  خودسازماندهنگاشت    ی شبکه   )

خوشه  یمناسب ساخت  داده  ی بنددر  و  ها 

   .تشخیص داده شدمشابه و همگن  یهادادهمجموعه

س   ده یچیپ حاکم   یکیدرولوژیه  ی هاستم یبودن  و 

 ی هاداده  مجموعه  ن ینامشخص ب  یرخطیبودن روابط غ

در    تی و وجود عدم قطع  ، سو  کیاز    یو خروج   ی ورود 

 ی ها از سودرون آن  یندهای فرادرک و دانش ما از اجزاء و  

 ی هامدل ریهوشمند )نظ  ی هاکاربرد مدل  موجب گر،ید

عصب شبیمصنوع   یشبکه  در  پا  ی سازه ی(   ش یو 

میزانخصوص  به   یطی مح  ی رهایمتغ رسوب   بررسی 

نه یدر زم  یوجود مشکلات  .شده استها  معلق رودخانه

، پژوهشگران را بر آن داشته یعصب  ی هاآموزش شبکه 

آموزش   ی برا  ی گرید  ن یجانش  ی هاتمیاست که از الگور 

.شودها استفاده شبکه  نیا
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رسوب -های زمانی دبیهای سری داده  گفتنی است

متغ دیگر  با  مقایسه  حوضه    رهای یدر  هیدرولوژیکی 

و دبی  دما،  بارش،  کغیره  )نظیر  از  کمیت    تیفی(  و 

در برخی مواقع، تعداد این   ،کمتری برخوردار بوده و لذا

بهداده نیها  کافی  آن  ستاندازه  از  بتوان  در تا  ها 

ماتریسبهینه  شبکه سازی  اوزان  عصبی  ههای  ای 

چن در  نمود.   تم یالگور  کیوجود    یمواقع  نیاستفاده 

تکامل مPSO  تم یالگور  ری)نظ  یکارآمد  نقش    تواندی ( 

داشته    یشبکه عصب  ی هامدل   حیدر آموزش صح  یمهم

باشد. 

 تشکر و قدرداني

حمایت تمامی  از  مقاله  و نویسندگان  مالی  های 

جهادکشاورزی   سازمان  توسط  گرفته  صورت  معنوی 

حفاظت   پژوهشکده  مدیران  همچنین  و  اردبیل  استان 

آورند.عمل میخاک و آبخیزداری کمال تشکر را به 
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