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Extended abstract 

Introduction 

Accurate modeling of suspended sediment transported by rivers is of great importance in environmental engineering 

and water resource management, as it directly influences the design, planning, operation, and management of water 

systems. Moreover, suspended sediment modeling is critical because it significantly affects reservoir capacity, dam 

operation, water quality, and pollutant transport. However, estimating suspended sediment remains a challenging 

task for hydrology engineers due to the complex and non-linear interactions between sediment dynamics, watershed 

geomorphology, and water flow. Suspended sediment transport in rivers is governed by a combination of 

meteorological and hydrological parameters, making it a complex process to model accurately. In recent years, the 

non-linear nature of hydrological phenomena, including sediment transport, has led to the increased use of artificial 

intelligence models. In this research, hybrid models—including Support Vector Regression–Wavelet, Support 

Vector Regression–Whale Optimization, and Support Vector Regression–Particle Swarm Optimization—were 

employed to estimate suspended sediment in the Babolrood River, located in Mazandaran Province along the 

Caspian Sea coast. 

Materials and Methods 

In this study, the required data were obtained from the Regional Water Company of Mazandaran Province. The 

Babolrood hydrometric station was selected because it is located in the Caspian Sea coastal area, has no missing 

data, and offers a long-term statistical record. The parameters used include river discharge and sediment levels from 

2002 to 2022 (Iranian calendar). Of this data, 80 percent (2002-2018) was used for training, and 20 percent (2018-

2022) was used for testing. To model the suspended sediment levels of the Caspian Sea coasts, the data were first 

normalized and then input into the model. To construct the hybrid model, the tuning parameters of the kernel 

functions of the Support Vector Regression (SVR) model were estimated using meta-heuristic algorithms, including 

Wavelet, Whale, and Particle Swarm Optimization. These parameters were then entered into the SVR model, 

forming the structure of the hybrid model. The input data were subsequently entered into the hybrid model, and the 

optimization process of the tuning parameters continued until the model error reached the lowest possible level. 

Results 

To model the suspended sediment load of the Babolrood River, a Support Vector Regression (SVR) model was used 

with Wavelet, Whale, and Particle Swarm Optimization algorithms. The results showed that the hybrid models, 

particularly in the scenario that included all input parameters, performed better than other scenarios. Therefore, 

increasing the number of effective parameters in artificial neural network-based hybrid models leads to enhanced 

model performance. Additionally, all models showed better accuracy when using the radial basis kernel function. 
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According to the evaluation criteria, the Support Vector Regression-Wavelet model, in the combined scenario that 

included all input parameters, demonstrated the best performance during the validation stage. It achieved the highest 

correlation coefficient of 0.962, the lowest root mean square error of 0.344 (ton/day), the lowest mean absolute error 

of 0.158 (ton/day), and the highest Nash-Sutcliffe efficiency coefficient of 0.970. 

Conclusion 
The research results, based on the evaluation of scenarios consisting of input parameters, showed that in all the 

models studied, increasing the number of effective parameters led to better performance in estimating river sediment 

levels. Additionally, the evaluation criteria indicated that the Support Vector Regression-Wavelet model exhibited 

high accuracy and negligible error. The investigated graphs also showed that the Support Vector Regression-

Wavelet model estimated the river's suspended sediment values close to their actual values, as evident in the box 

plot and Taylor diagrams. Overall, the results of this research suggest that artificial intelligence models based on the 

Support Vector Regression approach can be used to estimate sediment discharge over 30 years of statistical data for 

other regions of the country, serving as a step toward making informed management decisions. 

Keywords: Babolroud, Support vector regression, Suspended sediment, Modeling 
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   دهیچک
به  ندیفرآ نی. ادیآیشمار مبه ستیزطیمنابع آب و حفاظت از مح تیریدر مد یدیاز موضوعات کل یکیرسوبات معلق  سازیمدل

داشته  یآب یهاستمیآب و اکوس تیفیآن بر ک راتیاز رفتار رسوبات و تأث یتا درک بهتر کندیکمک م زیدر سطح حوضه آبخ رندگانیگمیتصم

برآورد رسوبات رودخانه  یبرا بانیبردار پشت ونیمدل رگرس کردیبر رو یمبتن دیجد یبیهوشمند ترک کردیرو کی ق،یتحق نیباشند. در ا

رسوبات  زانیم سازیمدل یشامل نهنگ و ازدحام ذرات برا یسازنهیبه تمیپژوهش از دو الگور نیمنظور در انیشده است. بدتوسعه داده

 عنوانبهدران رودخانه بابلرود واقع در استان مازن یدرومتریه ستگاهیاز آمار و اطلاعات ا سازیمدلکار برده شد. جهت ه معلق رودخانه ب

ها از عملکرد مدل یابیارز منظوربهاستفاده شد.  1042تا  1332 هایسالدر  یورود یاز پارامترها یبیترک ویسنار 5 یط یمطالعه مورد

نشان  جیاستفاده شد. نتا فینش ساتکل بیقدر مطلق خطا و ضر نیانگیمربعات خطا، م نیانگیم شهیر ،یهمبستگ بیضر یابیارز یارهایمع

نشان داد مدل  یابیارز اریحاصل از مع جینتا نی. همچنشودیباعث بهبود عملکرد مدل م یموردبررس یهادر مدل یبیترک یوهایداد سنار

قدر مطلق خطا  نیانگی، م 300/4 (ton/day) خطامربعات  نیانگیم شهی، ر 262/4 یهمبستگ بیضر یموجک دارا-بانیبردار پشت ونیرگرس

(ton/day) 153/4 یهانشان داد استفاده از مدل جیبرخوردار است. درمجموع نتا یدر مرحله صحت سنج 274/4 فینش ساتکل بیو ضر 

 .رودخانه باشد یمهندس یداریمؤثر در پا یکردیرو تواندیم بانیبردار پشت ونیرگرس کردیبر رو یهوشمند مبتن

 .سازیمدلرسوبات معلق،  بان،یبردار پشت ونیبابلرود، رگرس: یدیکل واژگان
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 مقدمه -1
و منابع آب برخوردار  زیستیطشده توسط یک رودخانه از اهمیت بالایی در مهندسی محدقیق رسوبات معلق منتقل سازیمدل

علاوه بر این،  (.Kisi et al., 2012)گذارد برداری و مدیریت منابع آب تأثیر میریزی، بهرهمستقیم بر طراحی، برنامهطور بهاست، زیرا 

ها برداری از سد، کیفیت آب و انتقال آلایندهای بر ظرفیت مخزن و بهرهرسوبات معلق بسیار مهم است زیرا تأثیر عمده سازیمدل

هیدرولوژی است زیرا تعامل آن با مهندسین برای  یزبرانگ، تخمین رسوبات معلق یک کار چالشحالین. باا(Cimen, 2008) دارد

ی ژئومورفولوژیکی حوضه آبریز و جریان آب بسیار پیچیده و غیرخطی است. انتقال رسوبات معلق در رودخانه تابعی از هاویژگی

 . عنوان یک فرآیند پیچیده استپارامترهای هواشناسی و هیدرولوژیکی به

حققان علم رسوب برای دستیابی های زیادی توسط مکنند، تلاشها ایجاد میبا توجه به مشکلات بسیاری که رسوبات در رودخانه

(. شرایط مرزی و Nayak et al., 2013رسوب در مطالعات آزمایشگاهی و میدانی صورت گرفته است ) ونقلحملبه روابط 

های جریان هایی در معادلات تجربی رسوب شده است که بر اساس ویژگیهای مهم منجر به محدودیتسازی برخی از شاخصساده

بهبود دقت برآورد رسوبات رودخانه به کار  منظوربه 1های محاسبات نرمتازگی، مدل(. بهGoyal ,2014اند )هشدیطراحو رسوب 

ویژه در برآورد بار مشکلات هیدرولوژی و منابع آب به جمله ازهای متنوعی ها در زمینهاخیر، این مدل هایسال. در اندشدهگرفته

ها از طبیعت و رفتار موجودات زنده الهام گرفته و قادرند مسائل با این مدل(. Wu and Chau, 2020رسوب استفاده شدند )

 قرارپژوهشگران  موردتوجهها ی رسوبات معلق رودخانهنیبشیپینه درزمها پیچیدگی و گستردگی فراوان را حل نمایند. این مدل

  .به موارد زیر اشاره نمود توانمیاست که  گرفته

 ، 2یفاز یبانیپشت-یبندبردار خوشه ونیرگرس های( در پژوهش خود از مدل.Hassanpour et al ,2019و همکاران ) پورحسن

بینی بار رسوبی رودخانه سیستان واقع در یشپبرای  5یقیتطب یعصبشبکه ، 4یمصنوع ی، شبکه عصب3رسوب یبندرتبه یمنحن

یرهای زمانی تأخبا  2112تا  1991 هایسالهای روزانه دبی و رسوب طی کشور ایران استفاده کردند در این پژوهش از داده

های متفاوت بهره گرفته شد. نتایج نشان داد مدل ترکیبی مبتنی بر رگرسیون بردار پشتیبان عملکرد بهتری نسبت به سایر مدل

 هوشمند دارند.

رسوبات معلق رودخانه کاتار واقع در کشور اتیوپی از ( در پژوهش خود برای برآورد Nourani et al., 2021نورانی و همکاران )

و  8خور، شبکه عصبی پیش 7، سامانه استنتاج عصبی فازی تطبیق1های مبتنی بر هوش مصنوعی شامل ماشین بردار پشتیبانمدل

تا  2117 هایسالی روزانه دبی و رسوب طی هادادهاستفاده کردند. در این پژوهش از  9ی معمولیخط چندیک حالت رگرسیون 

 ی از دقت بهتری برخوردار است.موردبررسهای استفاده شد. نتایج نشان داد مدل ماشین بردار پشتیبان نسبت به سایر مدل 2117

منظور تخمین رسوبات معلق رودخانه چم سیاه در کشور ایران از ( در پژوهش خود بهDoroudi et al., 2021درودی و همکاران )

ی روزانه دبی و هادادهاستفاده کردند در این پژوهش از  11الگوریتم معلم یادگیرنده-رگرسیون بردار پشتیبانمدل هیبریدی جدید 

و  998/1استفاده شد. نتایج نشان داد مدل هیبریدی جدید رگرسیون بردار پشتیبان با دقت  2115تا  1981 هایسالبارش طی 

                                                           
1 Soft computing 
2 Fuzzy clustering-support vector regression 
3 Sediment rating curve 
4 Artificial neural network 
5 Adaptive neural network 
6 Support vector machine 
7 Adaptive neural fuzzy 
8 Feedforward neural network 
9 Multilinear regression 
10 Teacher-learner algorithm 
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ژنتیک از دقت بیشتری -ریدی مرسوم همچون رگرسیون بردار پشتیبانهای هیبنسبت به مدل 121/1میانگین قدر مطلق خطای 

 برخوردار است.

 یهامدلبینی میزان رسوبات معلق رودخانه سوگای واقع در کشور مالزی از ( برای پیشEssam et al., 2022ایسام و همکاران )

استفاده کردند در این  11مدتو حافظه کوتاه یمصنوع یشبکه عصب ،بانیبردار پشت نیماش یهاتمیبر اساس الگور نیماش یریادگی

استفاده شد. نتایج نشان داد  2121تا  2115یرهای زمانی طی دوره آماری تأخی روزانه شامل دبی و رسوب با هادادهپژوهش از 

 باشد.بینی رسوبات معلق رودخانه میمنظور پیشمدل ماشین بردار پشتیبان ابزاری مفید به

عنوان ابزاری هب تواندیمرگرسیون بردار پشتیبان مدل شده، های انجامبا توجه به پژوهش توان اشاره داشت،دی میبنیک جمع در

مدل منفرد  ذکرشدهی هاپژوهشقرار گیرد. همچنین طبق  هیدرولوژیکیو مسائل  رسوبات معلق رودخانهکارآمد در برآورد 

فرا های یتمالگوربهبود عملکرد این مدل از ترکیب  منظوربهرسوبات معلق دارای خطا بوده و  برآوردرگرسیون بردار پشتیبان در 

شده با تبدیل یبترکها با مدل هیبریدی یتمالگورین اشود و نتایج یمی جهت بهینه نمودن پارامترهای تنظیم استفاده ابتکار

، رگرسیون بردار پشتیبانظور افزایش کارایی و بهبود عملکرد مدل منهامروزه ب شود.یمیل عملکرد بالای آن سنجیده به دلموجک 

. شوداستفاده میها برآورد رسوبات معلق رودخانه براییک راهکاری مناسب  عنوانبه یفرا ابتکار هاییتماز ترکیب این مدل با الگور

نهنگ و رگرسیون بردار - ردار پشتیبانموجک، رگرسیون ب- هیبریدی رگرسیون بردار پشتیبان هایمدلدر این پژوهش نیز از 

 ازدحام ذرات برای برآورد رسوبات معلق رودخانه بابلرود واقع در استان مازندران و سواحل دریای خزر استفاده شد. -پشتیبان

 هاروشمواد و  -2

 مطالعه موردمنطقه  -1-2

 توسط است، خزر دریای و البرزکوه رشته بین نواری که مرطوب و معتدل یوهواآبیژه منطقه بابلسر وبهسواحل جنوبی دریای خزر 

 و یاجلگه منطقه دو از و است ایران هوایی و آب منطقه ینترکوچک منطقه این یطورکل. بهاستشده احاطه پست یهادشت

عرض  قهیدق 43درجه و  31و  ییایطول جغراف هیثان 31و  قهیدق 39درجه و  52 بابلسر بین. است شدهیلتشک کوهستانی

 1 شکل در. شودیم تقسیم جنوبی و میانی شمالی، یهابخش به هیدرولوژیکی رژیمنظر  از و ایران شمال در وشده واقعیی ایجغراف

یل کاهش بارش و دبی رودخانه بابلرود بستر به دلاخیر  هایسالاست. در  شدهدادهنشان  موردمطالعهمنطقه  جغرافیایی موقعیت

 ی از رسوبات مواجه شده است. توجهقابلاین رودخانه با حجم 

                                                           
11 Short-term memory 
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 موردمطالعهمنطقه  -1شکل 

Figure 1. Study area 
 

 و روش تحقیق مورداستفادهی هاداده -2-2

در  آنکهیل به دلاخذ شد. ایستگاه هیدرومتری بابلرود  مازندرانی استان امنطقهیاز از شرکت آب ن موردی هادادهدر این پژوهش 

شامل دبی و  مورداستفادهمدت است، انتخاب شد. پارامترهای یطولانو فاقد داده گمشده و آمار  شدهواقعنواحی سواحل دریای خزر 

درصد  21( جهت آموزش و 1382-1411) هاآندرصد  81باشد که یم 1412تا  1382 هایسالمیزان رسوبات رودخانه طی 

ی هادادهمیزان رسوبات معلق سواحل دریای خزر ابتدا  سازیمدل منظوربه ( جهت آزمون بررسی شدند.1412-1411)

ساخت مدل هیبریدی پارامترهای تنظیم توابع  منظوربهگردد. یمی شده و سپس وارد مدل سازنرمال 1مطابق رابطه  مورداستفاده

، نهنگ و ازدحام ذرات برآورد شده و سپس ی شامل موجکفرا ابتکارهای یتمالگوریله وسبهکرنل مدل رگرسیون بردار پشتیبان 

ی ورودی وارد مدل هیبریدی هادادهگیرد. سپس یمشود و ساختار مدل هیبریدی شکل یموارد مدل رگرسیون بردار پشتیبان 

 خطای مدل به کمترین میزان ممکن که یزمانسازی پارامترهای تنظیم تا ینهبهگردد و فرایند یمشده و منجر به خروجی مدل 

 است. شدهدادهفلوچارت پژوهش نشان  2برسید انجام گرفت. در شکل 

(1) Xn=0.1+0.8
Xi-Xmin

Xmax-Xmin

 



 

7 
 

 
 فلوچارت تحقیق-2 شکل

Figure 2. Research flowchart 

 

 12رگرسیون بردار پشتیبان -2-2

سازی خطا ینهکمسازی و از قانون ینهبهباشد که بر مبنای تئوری یمی هوش مصنوعی هاروشیکی از  بردار پشتیبان رگرسیون

که  SVRدر مدل رگرسیون  (.Vapnik, 1995) گردد به یک جواب بهینه کلی منجر شودیمنماید که این امر سبب یمپیروی 

. شده استیلتشکو مقداری خطا  Xباشد که این متغیر وابسته از چند متغیر مستقل یم Yیرهای وابسته متغشامل تابعی با 

 ,Vapnikوجود دارد ) 3و  2شود میان متغیر وابسته و مستقل رابطه جبری روابط یمکه در مسائل رگرسیون مشاهده  همانطور

1998) 

(2) 
f(x)=W T.∅(x)+b 

(3) 
y=f(x)+noise  

. است کرنل تابع (x)∅ و است رگرسیون تابع هاییژگیدهنده ونشان که است عدد ثابت یک b ضرایب، بردار W بالا، معادله در

 که است مجاز خطای هدهندنشان noise، 2 رابطه در. شودیمحاصل  2 رابطه از که است f (x) برای تابعی شکل یافتن سپس هدف

                                                           
12 Support Vector Regreesion 
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 ایجاد برای توانیم مختلف یهاکرنلدهد  ارائه را پاسخ بهترین تابع تا برساند صفر به را آن تکرار هر در تا نمایدیمتلاش  فرآیند

 خطی و شعاعی پایه تابع ی،اچندجمله یهاکرنل جمله ازمختلف  کرنل توابع از SVM مدل. کرد اعمال SVM-ε مختلف انواع

(. vapnik and Chervoneskis, 1991; Basak et al., 2007) .شوندیم محاسبه 1و  5، 4 روابط طریق از ار هاآن کندیمپشتیبانی 

یسی کدنو 2117 متلب افزارنرمدر این پژوهش نیز از این سه تابع کرنل استفاده شد. همچنین مدل رگرسیون بردار پشتیبان در 

 شد.

(4) 
k(x, xj)=(t+xi. xj)

d
 

(5) 

K(x, xi)=exp (-
‖x-xi‖

2

2σ2
)  

(1) 
k(x, xj)=xi. xj 

 13تبدیل موجک-3-2

ی آن، غلبه بر مشکلات شده است و هدف از ارائهزمان کوتاه ارائهی عنوان روشی جایگزین برای تبدیل فوریهتبدیل موجک به

ی زمان کوتاه، ی زمان کوتاه است. در تبدیل موجک همانند تبدیل فوریهپذیری فرکانس در تبدیل فوریهمربوط به قدرت تفکیک

گیرد صورت جداگانه انجام میبهها شده و تبدیل موجک بر روی هرکدام از این پنجرههایی تقسیمسیگنال موردنظر به پنجره

(Vapnik, 1998اما مهم .)های یک ها در این است که در تبدیل موجک علاوه بر اینکه قدرت تفکیک فرکانسترین تفاوت آن

زمان عرض پنجره یا مقیاس فرکانس نیز متناسب با نوع فرکانس کند، همسیگنال یا طول پنجره، متناسب با نوع فرکانس تغییر می

 –جای فرکانس، مقیاس وجود دارد. یعنی تبدیل موجک، نوعی تبدیل زمان دیگر، در تبدیل موجک بهعبارتکند. بهییر میتغ

شده و جزئیات سیگنال قابل های بالا سیگنال منبسطمقیاس است. بر همین اساس با استفاده از تبدیل موجک، در مقیاس

(. یک Wang et al, 2000باشد )بررسی میشده و کلیات سیگنال قابلال منقبضهای پایین سیگنوتحلیل است و در مقیاستجزیه

ای از سیگنال اصلی است که انرژی آن در زمان متمرکزشده است. با استفاده از معنای موج کوچک، بخشی یا پنجرهموجک به

های مختلف تجزیه طح تفکیک و مقیاسهایی با ستوان یک سیگنال یا سری زمانی مادر را به موجکتبدیل یا آنالیز موجک می

شده سیگنال مادر هستند که نوساناتی در یک طول متناهی داشته و شدیداً و تفکیک یافتههای انتقالها نمونهکرد. بنابراین موجک

وتحلیل تجزیهصورت موضعی مورد های زمانی نامانا و گذرا را بهتوان سریمیرا هستند. بر اساس این ویژگی مهم تبدیل موجک، می

(. در این پژوهش از توابع مختلف موجک شامل هار، کلاه مکزیکی، مورلت استفاده شد. تابع موجک Shin et al, 2005قرارداد )

باشد از عملکرد بهتری برخوردار بود، انتخاب شد. تبدیل موجک مورلت با ارائه مشتق دوم تابع گوسین می آنکهمورلت به دلیل 

های ارتعاشی، و امکان استخراج فرکانس دقیق، قابلیت تنظیم فرکانس مرکزی، شکل مناسب برای تحلیل سیگنال-تحلیل زمان

تواند نویز را از سیگنال حذف نماید. های مختلف است که حتی میر حوزهها داطلاعات فاز، یک ابزار قدرتمند برای تحلیل سیگنال

توانند نویز را بدون از دست های سنتی دارند، زیرا میهای حذف نویز مبتنی بر موجک معمولاً عملکرد بهتری نسبت به روشروش

 دادن جزئیات مهم سیگنال حذف کنند.

 10سازی ازدحام ذراتینهبهالگوریتم  -0-2

 Eberhart and) سازی ازدحام ذرات یک الگوریتم فرا ابتکاری است که اولین بار توسط ابرهارت و کندی معرفی شدالگوریتم بهینه

Kennedy, 1995ها ای که گروهی از پرندگان و ماهیگونهههای الهام گرفته است. ب(. این الگوریتم از ماهیت رفتار پرندگان و ماهی

مراحل این الگوریتم در این پژوهش یابند. می حرکت ذرات دیگر رسیدن به لانه و غذا بدون ممانعت در ترین مسیر جهتمناسب

                                                           
13 Wavelet 
14 Particle Swarm Optimization 
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تصادفی انتخاب  صورتبهشده و بردارهای سرعت ذره در ابتدا صفر و بردار مکان  ای است که ابتدا جمعیت اولیه تولیدگونهبه

 Shrivatava et) شودروز میو سپس بهترین موقعیت فردی و سرعت ذره به شود. در مرحله بعد، ارزیابی ارزش ذره صورت گرفتهمی

al., 2015) مشاهده است.قابل 3. فلوچارت این الگوریتم در شکل 

 

 
 فلوچارت الگوریتم ازدحام ذرات -3 شکل

Figure 3. Flowchart of the particle swarm algorithm 

 

 

 15الگوریتم نهنگ -2-5

های ینهدرزمموجودات زنده الهام گرفته و  و رفتاری بوده که از طبیعت فرا ابتکارهای یتمالگور جمله ازسازی نهنگ ینهبهالگوریتم 

(. این Mirjalili and Lewis.2016) شده استیمعرفگیرد و اولین بار توسط میر جلیلی و لویز یمقرار  استفاده موردمختلف 

کند. در یممحاصره  آن راای که نهنگ محل شکار را شناسایی و گونههاست ب شدهگرفتهت ئنش یتم از رفتار نهنگ هنگام شکاررالگو

عوامل دیگر سعی بر آن  جستجو نمودشکار را  حلراهبهترین  آن کهازپسشکار است.  حل راهین ترمناسباین الگوریتم هدف، 

 8و  7(. رفتار این الگوریتم مطابق روابط Reddy and Saha, 2022) ی کنندروزرسانبهدارند تا مکان خود را نسبت به بهترین شکار 

 است.

(7) 
D⃗⃗ = |C⃗ . X⃗⃗ − X⃗⃗ (t)| 

(8) 
X⃗⃗ (+1) = X∗⃗⃗⃗⃗ (t) − A⃗⃗ . D⃗⃗  

                                                           
15 Whale Optimization Algorithm 



 

11 
 

 و Cی بردارهابردار مکان است.  Xدر حال حاضر و  آمدهدستبه حلراهبردار مکان بهترین  ∗Xبردارهای ضرایب،  Cو  Aکه در آن 

A شوندیممحاسبه  11و  9روابط  صورتبه. 

(9) 
A⃗⃗ = 2a⃗ . r − a⃗  

(11) 
C⃗ = 2r  

 یک است.  صفرتانیز یک بردار تصادفی در بازه  rیابد و یمخطی در هر تکرار کاهش  صورتبهدو  صفرتابین  aدر روابط بالا بازه 

 معیار ارزیابی -2-6

 استفاده شد. 14تا  11ی ارزیابی در روابط هاشاخصهای برآورد رسوبات معلق رودخانه از منظور ارزیابی مدلن پژوهش بهیدر ا

(11) R=
∑ (xi-x̅) (y

i
-y̅)N

i=1

√∑ (xi-x̅)
2 N

i=1 ∑  (y
i
-y̅)

2N
i=1

 1≤R≤1 

(12) RMSE = √
1

N
∑ (xi − yi)

2

N

i=1

 

(13) MAE =
∑ |xi − yi|

n
i=1

n
 

(14) NS = 1 −
∑  (xi − yi)

2N
i=1

∑  (xi − y̅)2N
i=1

 ∞ ≤ NS ≤ 1 

 

میانگین قدر مطلق خطا  ton/day ،MAEن مربعات خطا برحسب یانگیشه میر RMSE، یب همبستگیضر R ،ذکرشدهدر روابط 

های تعداد گامNام،  i یدر گام زمان یو محاسبات یر مشاهداتیب مقادیترتبه yiو xiف، یار نش ساتکلیمع NSو  ton/dayبرحسب

 یپراکنش و سر یفوق از نمودارها یارهایباشد. علاوه بر معیم یو محاسبات یر مشاهداتین مقادیانگیب میترتز بهین y̅ و x̅، یزمان

 شتر استفاده شد. یل بیسه و تحلیز برای مقاینسبت به زمان ن یمحاسبات-یر مشاهداتیمقاد یزمان

 

 نتایج و بحث .3

رگرسیون بردار پشتیبان با  مدلمیزان رسوبات معلق رودخانه بابلرود واقع در استان مازندران از  سازیمدلمنظور بهن پژوهش یدر ا

یرهای زمانی متفاوت تأخبا  (SS) ( و رسوبات معلق رودخانهQ) پارامتر دبیهای موجک، نهنگ و ازدحام ذرات استفاده شد. الگوریتم

و  Q (t-2)و  Q (t)، Q (t-1)یر زمانی تأخاستفاده شد. پارامترهای دبی با  1412تا  1382 هایسالدر مقیاس زمانی ماهانه طی 

یر زمانی پارامترهای تأخاست  ذکرقابلورودی مدل در نظر گرفته شد.  عنوانبه SS (t-2)و  SS (t-1)پارامتر میزان رسوبات معلق 

یر زمانی تا تأخای که گونههباشد بیمضریب همبستگی این پارامترها با خروجی مدل  بر اساسدبی و میزان رسوبات معلق رودخانه 

های ویژگی 1در جدول (. Rajaee et al., 2011) داری بین پارامترها وجود داشته باشدیمعنی صورت پذیرفت که همبستگی امرحله

مانده درصد باقی 21ها برای آموزش و درصد داده 81 سازیمدلشده است. لازم به ذکر است برای ، ارائهشدهاستفادهآماری پارامتر 

 Nagy et al., 2002; Kisi and) ها را پوشش دهد، انتخاب شدتصادفی، که گستره وسیعی از انواع داده صورتبهبرای آزمون، 

Karhan, 2006های هوشمند یرهای ورودی است. در مدلمتغ، انتخاب ترکیب مناسبی از سازیمدلترین مراحل در (. یکی از مهم
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منظور آموزش ماهیت سازوکار حاکم بر پدیده باعث بهبود عملکرد خواهد های اولیه مناسب و تأثیرگذار در پدیده بهانتخاب ورودی

های آموزشی انتخاب عنوان دادههای مشاهداتی بهیوسازی میزان رسوبات نیز سعی گردید تا مؤثرترین دادهسنارشد بنابراین در 

دستیابی به مدل بهینه برای تخمین  منظوربهورودی  پارامترهای مختلفی از یبترکمنظور بدین (.Dehghani et al., 2020) شود

 آمده است.  2دبی رسوبی استفاده شد که در جدول 
 هادادهبرای آموزش و صحت سنجی  مورداستفادهمحدوده پارامتر -1جدول 

Table 1. The used parameter range for training and validation of data 

 پارامتر
Parameters 

 آموزش
Training 

 آزمون
Testing 

 مینیمم

Minimum 
 میانگین

Mean 
 ماکزیمم

Maximum 

 مینیمم

Minimum 
 میانگین

Mean 
 ماکزیمم

Maximum 

 s)3(m/ دبی

Discharge 
0.070 5.128 295 0.316 2.350 9.459 

 رسوب
(ton/day) 
Sediment 

0.717 146.722 1393.130 0.584 37.678 431.211 

 
 هیبریدی موردبررسی هایمدلهای منتخب پارامتر ورودی یبترک -2جدول 

Table 2. Selected combinations of input parameters in the investigated models 

 خروجی

Output 

 ورودی
Input 

 شماره

Number 
SS (t) Q(t) 1 

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

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

SS (t) Q(t), Q (t-1), Q (t-2), SS (t-1) 4 

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

(t-2) 
5 

های موجک، نهنگ و ازدحام زان رسوبات معلق رودخانه بابلرود از مدل رگرسیون بردار پشتیبان با الگوریتمیم سازیمدلمنظور به

که شامل کلیه پارامترهای  5های هیبریدی در سناریو شماره دلمشخص است م 3که در جدول  طورهمانشد.  استفادهذرات 

باشد از عملکرد بهتری نسبت به سایر سناریوها برخوردار است. بنابراین افزایش تعداد پارامترهای مؤثر در یمورودی به مدل 

ها در تابع کرنل پایه شود. همچنین کلیه مدلمنجر به افزایش عملکرد مدل می های هیبریدی مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعیمدل

با کرنل تابع پایه شعاعی نشان داده  3ها طبق سناریوهای ترکیبی در جدول شعاعی از دقت بهتری برخوردار هستند که نتایج مدل

با بیشترین ضریب  5سناریو ترکیبی شماره موجک در -مشخص است مدل رگرسیون بردار پشتیبان 3طور که در جدول شد. همان

و  158/1( ton/day، کمترین میانگین قدر مطلق خطا )344/1( ton/day، کمترین ریشه میانگین مربعات )912/1همبستگی 

 در مرحله صحت سنجی عملکرد بهتری از خود نشان داده است.  971/1بیشترین ضریب نش ساتکلیف 

گردد مدل رگرسیون طور که مشاهده میشده است هماننمودار سری زمانی مقادیر مشاهداتی و محاسباتی نشان داده 4در شکل  

جمله  نهنگ و ازدحام ذرات در تخمین اکثر نقاط از -های هیبریدی رگرسیون بردار پشتیبانموجک نسبت به مدل-بردار پشتیبان

نهنگ در تخمین  -ها رگرسیون بردار پشتیبانولی از خود نشان داده است همچنین مدلکمینه، بیشینه و میانی دقت قابل قب

 مقادیر میانی عملکرد نسبتاً مطلوبی داشته است و در تخمین مقادیر بیشینه ضعیف عمل نموده است. 

-یون بردار پشتیبانگردد مدل رگرسیمکه مشاهده  طورهمانی نشان داده شد موردبررسهای ی مدلاجعبهنمودار  5در شکل 

که  یصورت دری مشاهداتی عملکرد بهتری از خود نشان داده است هادادهموجک در تخمین مقادیر چارک اول و میانه نسبت به 

نهنگ تاب نیز از دقت  -ازدحام ذرات ضعیف عمل نموده است و مدل رگرسیون بردار پشتیبان–مدل رگرسیون بردار پشتیبان 
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ها در برآورد مقادیر مینیمم، مشخص است کلیه مدل 5که در شکل  طورهمانباشد. یمدر رتبه دوم  مطلوبی برخوردار است و

موجک عملکرد بهتری از خود -چارک اول و میانه عملکرد مطلوبی دارند اما در تخمین مقادیر بیشینه مدل رگرسیون بردار پشتیبان

 نشان داده است.

موجک از عملکرد بهتری برخوردار -است مدل رگرسیون بردار پشتیبان مشاهدهقابلی موردبررسهای نمودار تیلور مدل 1در شکل 

را  اتیمشاهد یهافاصله به انحراف استاندارد داده ترینیکنزدمیزان رسوبات معلق رودخانه  شدهبینییشپ یارانحراف مع یرازاست 

ی میزان موردبررسی هامدلمشخص است  1که در شکل  طورهمان. دهدمی نشان را یزانم ینبالاتر یزن یهمبستگ ضریبو  دارد

 ها بیشتر است.موجک نسبت به سایر مدل-معیار نزدیکی نسبت به یکدیگر دارند اما دقت مدل رگرسیون بردار پشتیبان انحراف

ردار است که این نتایج با های موردبررسی از عملکرد بهتری برخوموجک نسبت به سایر مدل-بنابراین مدل رگرسیون بردار پشتیبان

 Zeidalinejadدهقانی و زیدعلی نژاد )و  (Hou et al., 2023) هو و همکاران (،Malik et al., 2021همکاران ) مالیک و هایپژوهش

and Dehghani, 2023باشد که توان بیان داشت برتری این مدل ناشی از تبدیل موجک می( مطابقت دارد. در تحلیل این نتایج می

یافته که سبب قدرت تفکیک افزایش بالا گذرهای دریافتی را به دودسته بالا گذر و پایین گذر تقسیم نموده و در دسته سیگنال

تحلیل گردد. همچنین، در تبدیل موجک میزان نویز شبکه را از بین برده  و زیهگردد مقادیر بیشینه سیگنال با دقت مطلوبی تجمی

 گردد.و سبب افزایش دقت مدل می

حل بهینه سازی پیوسته و گسسته است که زمان رسیدن به یک راهترکیبی از بهینه الگوریتم نهنگ -رگرسیون بردار پشتیبان مدل

شود که الگوریتم یمکند. این امر باعث های بهینه محلی اجتناب میحلدهد زیرا از راهرا در یک منطقه جستجوی وسیع کاهش می

که این امر سبب  .باشد قبولقابلیک جواب بهینه سمت یرخطی با ابعاد بزرگ با سرعت مناسب در همگرایی بهغبرای حل مسائل 

 ها برخوردار باشد.گردیده این مدل از دقت بالایی نسبت به سایر مدل

مدلی با خطای ناچیز برای حل مسائل  عنوانبه موجک-رگرسیون بردار پشتیبان شود از مدل هیبریدییمی پیشنهاد طورکلبه

راهکاری  عنوانبهتوان یمهمچنین  .همگرایی به سمت یک جواب بهینه استفاده شودغیرخطی با ابعاد بزرگ با سرعت مناسب در 

ی زمین سازآمادهاتخاذ تصمیمات مدیریتی مناسب برای بهبود منابع آبی،  منظوربهبینی میزان رسوبات معلق رودخانه یشپنوین در 

 .گذاری اقتصادی، تولید محصولات آبزی دانستیهسرماو 

های موردبررسی در برآورد سطح آب زیرزمینیمدل عملکرد -3 جدول  

Table 3. Performance of the investigated models in estimating groundwater level 

 مدل
Model 

 سناریو
Senario 

 آموزش
Training 

 آزمون
Testing 

R 
RMSE 

(ton/day) 
MAE 

(ton/day) NS R 
RMSE 

(ton/day) 
MAE 

(ton/day) NS 

WSVR 

1 0.900 0.532 0.298 0.910 0.917 0.401 0.211 0.925 

2 0.920 0.511 0.277 0.925 0.931 0.388 0.195 0.935 

3 0.936 0.486 0.252 0.940 0.942 0.369 0.178 0.950 

4 0.940 0.477 0.241 0.950 0.955 0.357 0.166 0.960 

5 0.945 0.463 0.234 0.955 0.962 0.344 0.158 0.970 

WOA-SVR 

1 0.893 0.547 0.324 0.900 0.904 0.431 0.229 0.910 

2 0.900 0.532 0.307 0.905 0.910 0.417 0.218 0.920 

3 0.908 0.510 0.287 0.915 0.925 0.405 0.208 0.930 

4 0.914 0.497 0.266 0.920 0.940 0.392 0.195 0.945 

5 0.920 0.487 0.252 0.935 0.947 0.377 0.180 0.950 

PSO-SVR 

1 0.850 0.637 0.342 0.870 0.877 0.574 0.317 0.880 

2 0.864 0.625 0.321 0.880 0.886 0.556 0.304 0.890 

3 0.886 0.614 0.307 0.890 0.895 0.532 0.293 0.900 

4 0.891 0.592 0.292 0.900 0.902 0.518 0.274 0.910 

5 0.900 0.573 0.278 0.910 0.925 0.492 0.258 0.937 
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 های موردبررسینمودار سری زمانی مدل-0 شکل

Figure 4. Time series graph of the models under the investigation 
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 یموردبررسهای نمودار باکس پلات مدل-5 شکل

Figure 5. Box plot diagram of the investigated models 

 
 یموردبررسهای تیلور مدلنمودار -6 شکل

Figure 6. Taylor diagram of the investigated models 
 

 گیرییجهنت -0

های موجک، در پژوهش حاضر مطالعه موردی جهت ارزیابی عملکرد مدل فرا ابتکاری هیبریدی رگرسیون بردار پشتیبان با الگوریتم

 سازیمدلجهت  صورت گرفت. معلق رودخانه بابلرود واقع در استان مازندرانمیزان رسوبات برآورد  منظوربهنهنگ و ازدحام ذرات 
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عنوان ورودی و میزان رسوبات معلق رودخانه ی زمانی مختلف بههاگام( طی SS( و رسوبات معلق )Q) دبی جریاناز پارامترهای 

(SS )ضریب همبستگی، ریشه ی آماری هاشاخصی از موردبررسهای خروجی مدل استفاده شد. جهت ارزیابی مدل عنوانبه

ی سری نمودارهامیانگین مربعات خطا، میانگین قدر مطلق خطا و ضریب نش ساتکلیف استفاده شد همچنین جهت تحلیل نتایج از 

در  یوهایی متشکل از پارامترهای ورودی نشان داد کهسنارنتایج تحقیق طبق ارزیابی  زمانی، باکس پلات و تیلور استفاده گردید.

میزان منجر به عملکرد بهتر در تخمین  سازیمدلی مختلف هامدلدر  مؤثری افزایش تعداد پارامترهای موردبررسهای کلیه مدل

موجک از دقت -شود. علاوه بر این، نتایج حاصل از معیارهای ارزیابی نشان داد مدل رگرسیون بردار پشتیبانیمرودخانه  رسوبات

موجک مقادیر –ی مدل رگرسیون بردار پشتیبان موردبررسدار است. همچنین مطابق نمودارهای بالا و خطای ناچیزی برخور

باشد. یمنموده است که در اشکال باکس پلات و تیلور مشهود  برآوردشان رسوبات معلق رودخانه را نزدیک به مقدار واقعی

های هوش مصنوعی مبتنی بر رویکرد مدل رگرسیون بردار پشتیبان دهد که استفاده از مدلیم، نتایج این تحقیق نشان درمجموع

سال آماری برای سایر مناطق کشور و گامی در جهت اتخاذ تصمیمات  31ینه تخمین میزان دبی رسوبی طی درزمتواند یم

 قرار گیرد. مورداستفادهمدیریتی مناسب 
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