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Extended abstract 
Introduction 
Suspended sediment transport constitutes a critical challenge in water resources engineering, causing 
reservoir capacity reduction, water quality degradation, and hydraulic infrastructure damage. Conventional 
sediment rating curve (SRC) methods rely on simplifying assumptions that frequently fail to capture 
nonlinear and transient flow-sediment dynamics. Recent advances in data-driven approaches, particularly 
artificial neural networks (ANNs) and adaptive neuro-fuzzy inference systems, have demonstrated 
substantial potential for modeling such complex hydrological processes. This study develops and rigorously 
evaluates a hybrid framework that integrates empirical SRCs with a Coactive Neuro-Fuzzy Inference 
System (CANFIS) to enhance predictive accuracy and model robustness at the Glinak hydrometric station 
in the Taleghan watershed. 
 
Materials and methods 
The analysis utilized 800 paired observations of streamflow and suspended sediment discharge collected 
from Glinak station between 1971 and 2023. Data preprocessing involved outlier removal, homogeneity 
assessment using the standard normal homogeneity test, and normalization. Six empirical SRC methods 
were calibrated and evaluated: logarithmic-linear regression, multi-segment regression, Logged Mean Load 
within Discharge Classes Method (LMLWDC), modified FAO correction factor, parametric correction 
factor, and non-parametric correction factor. Performance evaluation employed the coefficient of 
determination (R²), Nash-Sutcliffe efficiency (NSE), and relative mean error (RME). In parallel, six ANN 
architectures—Multilayer Perceptron (MLP), General Feed-Forward (GFF), Radial Basis Function (RBF), 
Support Vector Machine (SVM), Self-Organizing Feature Map (SOFM), and CANFIS—were trained using 
a 75%-25% train-test split. Model assessment utilized normalized mean squared error (NMSE), mean 
absolute error (MAE), and Pearson's correlation coefficient (R). Two hybrid configurations were examined: 
Hybrid Model 1 used the optimal SRC output as the sole input to CANFIS, whereas Hybrid Model 2 
incorporated both SRC output and streamflow as inputs. 
 
Results and discussion 
A detailed interrogation of the findings at the Glinak hydrometric station reveals that conventional 
hydrological models encounter substantive structural constraints when estimating suspended sediment load 
under conditions of extreme data dispersion, as evidenced by a coefficient of variation of 206.75%. 
Pronounced fluctuations in sediment discharge, coupled with a right-skewed and heavy-tailed statistical 
distribution and the identification of 12.88% outliers, collectively suppressed the Nash–Sutcliffe efficiency 
(NSE) at this station. From a process-based perspective, the 3,700-fold variability in the sediment-to-flow 
discharge ratio corroborates the occurrence of hysteresis, underscoring the dependence of sediment yield 
on antecedent catchment states, particularly soil moisture conditions. Against this backdrop, Hybrid Model 
1 (LMLWDC –CANFIS) achieved superior performance, attaining an NSE of 0.63 and markedly 
outperforming standalone empirical sediment rating curve (SRC) and artificial intelligence architectures. 
The robustness of this configuration stems from the strategic integration of empirically derived sediment 
rating-curve knowledge with the adaptive learning capacity of the Coactive Neuro-Fuzzy Inference System 
(CANFIS). By explicitly accommodating uncertainty and nonlinearity inherent in flow-sediment dynamics, 
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the model establishes a coherent balance between numerical prediction and hydromorphological realism, 
thereby enhancing predictive reliability under highly variable sediment transport regimes. 
 
Conclusion 
The results unequivocally demonstrate that the synergistic integration of empirical hydrological reasoning 
and artificial intelligence provides a resilient and efficient modeling framework for watersheds 
characterized by pronounced skewness and a high prevalence of anomalous observations. In this context, 
the CANFIS architecture, leveraging fuzzy logic to resolve complex nonlinear interactions, substantially 
improves the representation of hysteretic sediment dynamics and offers clear advantages over conventional 
computational structures, including multilayer perceptron (MLP), general feed-forward (GFF), radial basis 
function (RBF), support vector machine (SVM), and self-organizing feature map (SOFM) networks. Given 
the strategic significance of flood events in water resources engineering, the rigorous interrogation of outlier 
behavior is not optional but imperative. The proposed hybrid framework effectively captures and interprets 
these statistical anomalies with acceptable precision, thereby reinforcing its applicability in suspended 
sediment transport management under extreme hydrological conditions. To advance methodological 
robustness and scientific depth in future investigations, the establishment of comprehensive, high-
resolution databases—particularly those documenting peak flood discharges—is strongly recommended. 
Incorporating auxiliary predictors such as antecedent soil moisture, rainfall intensity, and vegetation cover 
indices would further strengthen process representation and address hysteresis phenomena. Moreover, 
deploying advanced machine-learning paradigms, including Long Short-Term Memory (LSTM) networks, 
alongside robust preprocessing techniques such as quantile regression and outlier treatment methods, has 
strong potential to attenuate systematic error and enhance model confidence in integrated watershed 
management applications. Additionally, ensemble methods combining multiple model outputs and 
uncertainty quantification frameworks  are recommended to improve predictive reliability and decision-
making support in sediment yield estimation. 
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سازي رسوبات معلق با استفاده از رویکرد هوشمند ترکیبی منحنی سنجه  شبیه
 طالقان  مطالعه موردي: ایستگاه گلینک، CANFISو شبکه 

*1گلاله غفاري

استادیار پژوهشی، بخش تحقیقات حفاظت خاك و آبخیزداري، مرکز تحقیقات و آموزش کشاورزي و منابع طبیعی استان    1
کرمانشاه، سازمان تحقیقات آموزش و ترویج کشاورزي، کرمانشاه، ایران 

31/03/1405: رشیپذ  خی تار  1404/ 02/10: افتیدر  خی تار

 چکیده مبسوط
مقدمه 

هاي بنیادین در مهندسی منابع آب است که موجب کاهش ظرفیت مخازن، تخریب  انتقال رسوبات معلق یکی از چالش
) بر فروض  SRCهاي متداول منحنی سنجه رسوب (شود. روشهاي هیدرولیکی میکیفیت آب و آسیب به زیرساخت 

هاي  رسوب ناکارآمدند. پیشرفت-اي استوارند که اغلب در بازنمایی روابط غیرخطی و دینامیک جریانشده  سازيساده
فازي تطبیقی،  -هاي استنتاج عصبیسامانه  ) و ANNهاي عصبی مصنوعی ( ویژه شبکهمحور، بهاخیر در رویکردهاي داده

اند. این پژوهش چارچوب ترکیبی یندهاي پیچیده هیدرولوژیکی نشان دادهاتوجهی در مدلسازي این فرتوانمندي قابل
)CANFISفازي همکارانه (-هاي سنجه تجربی را با سامانه استنتاج عصبی کند که منحنینوینی را توسعه و ارزیابی می

بینی و استحکام مدل را در ایستگاه هیدرومتري گلینک واقع در حوزه آبخیز طالقان ارتقا  نماید تا دقت پیشتلفیق می
 بخشد.

هامواد و روش
شده از ایستگاه گلینک طی دوره  آوريمشاهده همزمان دبی جریان و دبی رسوب معلق جمع  800این تحقیق بر پایه  

هاي پرت، آزمون همگنی با روش نرمال استاندارد و  ها شامل شناسایی دادهپردازش دادهانجام شد. پیش  1402-1350
خطی، رگرسیون  -سازي بود. شش روش تجربی منحنی سنجه رسوب واسنجی و ارزیابی شدند: رگرسیون لگاریتمی نرمال

)، ضریب اصلاحی فائو، ضریب اصلاحی پارامتري LMLWDCهاي دبی (چندبخشی، روش میانگین بار لگاریتمی در دسته 
) وNSEساتکلیف (- )، ضریب کارایی ناش 2Rو ضریب اصلاحی ناپارامتري. ارزیابی عملکرد با استفاده از ضریب تعیین (

)، شبکه  MLPپرسپترون چندلایه (-) صورت گرفت. همزمان، شش معماري شبکه عصبیRMEمیانگین خطاي نسبی ( 
) و  SOFMده ()، نقشه خودسازمانSVM)، ماشین بردار پشتیبان (RBF)، تابع پایه شعاعی ( GFFیافته (خور تعمیم پیش

CANFIS    ها با معیارهاي خطاي مربعات  آزمون آموزش داده شدند. سنجش مدل  درصد   25آموزش و    درصد   75با تقسیم
) انجام شد. دو پیکربندي  R) و ضریب همبستگی پیرسون (MAE)، میانگین قدرمطلق خطا (NMSEشده (میانگین نرمال

استفاده کرد و مدل    CANFISعنوان ورودي  به  SRCکه تنها از خروجی بهینه    1ترکیبی بررسی شدند: مدل ترکیبی  
 هاي دبی جریان را درنظر گرفت.  و هم داده SRCکه هم خروجی  2ترکیبی 
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 نتایج و بحث 
دلیل پراکندگی افراطی  هاي متداول هیدرولوژیک به هاي پژوهش در ایستگاه گلینک مبین آن است که مدلواکاوي یافته

تغییرات  داده با ضریب  (ها  محدودیتدرصد)  75/206بالا  با  رسوبی  بار  دقیق  برآورد  در  مواجه ،  ساختاري جدي  هاي 
درصد داده    88/12 کلفت، در کنار شناسایی هستند. نوسانات شدید دبی رسوب و وجود توزیع آماري چوله به راست و دم

برابري نسبت دبی   3700شده است. از منظر فیزیکی، نوسان در این ایستگاه  NSE پرت، منجر به کاهش شاخص کارایی
دهنده وابستگی بار رسوبی به شرایط پیشین حوضه  کند که نشانرسوب به جریان، وقوع پدیده هیستروسیس را تأیید می

معادل   NSE کسب شاخص  با   )CANFIS  -ها (حد وسط دسته   1  نظیر رطوبت خاك است. در این میان، مدل ترکیبی
هاي منفرد نشان داد. موفقیت این الگو ریشه در تلفیق هوشمندانه دانش تجربی سنجه ، برتري قاطعی نسبت به مدل63/0

ها، توازن منطقی قطعیتفازي دارد که توانسته است با مدیریت عدمرسوب با قدرت یادگیري سیستم استنتاج عصبی
 .  هاي هیدرومورفولوژیک برقرار سازدهاي عددي و واقعیتبینیمیان پیش

گیري نتیجه
افزایانه رویکردهاي تجربی و هوش مصنوعی، چارچوبی استوار کند که تلفیق همهاي این پژوهش به روشنی اثبات مییافته

آورد. بر این  هاي پرت فراهم میهایی با چولگی بالا و فراوانی دادههاي مدلسازي در حوضه و کارآمد براي غلبه بر چالش
گیري هوشمندانه از منطق فازي، ظرفیت پردازش روابط غیرخطی پیچیده و تحلیل  با بهره CANFIS اساس، معماري

داري ارتقا بخشیده و مزایاي متمایزي نسبت به ساختارهاي کلاسیک محاسباتی  یطور معنرا به Hysteresis دقیق پدیده
هاي پرت امري ارائه کرده است. با توجه به نقش حیاتی و راهبردي رخدادهاي سیلابی در مدیریت منابع آب واکاوي داده

هاي  قبولی این ناهنجاريشده توانسته است با دقت قابلدر این راستا، مدل ترکیبی تدوین  . شودناپذیر تلقی میاجتناب 
هاي اطلاعاتی  منظور ارتقاي کارایی و غناي علمی در مطالعات آتی، توسعه بانکبه.  آماري را پوشش داده و تحلیل نماید

هاي سیلابی و گنجاندن متغیرهاي کمکی نظیر شدت بارندگی و وضعیت پوشش  جامع با تمرکز ویژه بر ثبت دقیق دبی
اي همچون یادگیري عمیق در قالب هاي پیشرفتهکارگیري الگوریتمد. شایان ذکر است که به شوگیاهی اکیداً توصیه می

تکنیک   LSTMهايمدل از  استفاده  پیشو  مانندهاي  مقاوم  کوانتیل   پردازش  می1رگرسیون  کاهش  ،  به  منجر  تواند 
 .  هاي آبخیز شوده زها در مدیریت یکپارچه حوچشمگیر خطاهاي سیستماتیک و افزایش ضریب اطمینان مدل

منحنی سنجه رسوب   ،مدل ترکیبی ،شبکه عصبی مصنوعی ،رسوب معلقحوزه آبخیز طالقان  : هاي کلیديواژه

 مقدمه 
در  کلیدي  عوامل  از  یکی  معلق  رسوبات  میزان 

هاي آبی محسوب یندهاي هیدرولیکی و طراحی سازهافر
شوند و تأثیر قابل توجهی بر ظرفیت مخازن، کیفیت می

سازه تخریب  و  انتقال  مجاري  انسداد  دارند  آب،  ها 
)Zhang, 2023  برآورد دقیق بار رسوب معلق، با وجود .(

اهمیت آن در مدیریت پایدار منابع آب، همچنان چالشی  
هاي سنتی رگرسیونی زیرا بسیاري از روش   .اساسی است

دلیل اتکا به روابط ساده و محدودیت  و منحنی سنجه، به 
اي، در شرایط نوسانی و غیرخطی دقت کافی ندارند  داده

)Ahmadi, 2012 ؛Karami et al., 2014 .( 

1 Quantile Regression

آن  اندازهاز  که  در  جا  رسوبی  بار  مستقیم  گیري 
صورت محدود و  هاي هیدرومتري بهبسیاري از ایستگاه
می انجام  به مقطعی  پژوهشگران  توسعه  شود،  سوي 

هاياند. در سالرویکردهاي نوین و هوشمند سوق یافته
شبکه  (اخیر،  مصنوعی  عصبی  بهANNهاي  عنوان) 

پدیدهابزارهاي قدرتمند در شبیه پیچیده و  سازي  هاي 
فر مانند  شدهاغیرخطی  معرفی  رسوبگذاري  اندیند 

)Issazadeh and Govay, 2014ها، با تکیه  ). این مدل
اند دقت بالایی در  ها، توانسته بر قابلیت یادگیري از داده

برآورد بار رسوبات معلق ارائه دهند. برخی مطالعات نیز 
روش تلفیق  دادهبا  نظیر  هاي  مدل  ANNمحور  هايبا 



404/        ...یبیهوشمند ترک  کردیرسوبات معلق با استفاده از رو  يسازهیشب  

) رسوب  سنجه  منحنی  مانند  )،SRCرگرسیونی 
کرده طراحی  را  مؤثري  ترکیبی  از  ساختارهاي  که  اند 

 Najafinejhad etبرند (مزایاي هر دو رویکرد بهره می

al., 2010.( 
مقایسه و  عملی  مطالعات  (در  )، 2022–2024اي 

الگوریتممدل بر  مبتنی  هیبریدي  تکاملی،  هاي  هاي 
(ازشبکه  فازي  رویکردهاي  و  عصبی  جملههاي 

CANFIS/ANFIS  نسخه بهینهو  آنها)  شدههاي  ي 
پیش در  ساده  سنجه  منحنی  به  نوسانات  نسبت  بینی 

هاي پایه عملکرد برتري  مقادیر اوج و همچنین در بازه
 Choubin؛  Azamathulla et al., 2012(  اندنشان داده

et al., 2018  ؛Kisi and Ay, 2012.(  ویژه هنگامی که  به
هاي ترکیبی  تعادل باشند. مدلها شامل نویز و عدمداده

) و واریانس خطا را کاهش  biasتمایل دارند سوگیري (
 ). Yadav et al., 2022دهند ( 

از   استفاده  ادبیات،  در  موفق  رویکردهاي  از  یکی 
تقسیم«خوشه  یا  سپس  بندي»  و  داده  فضاي  بندي 

مدل محلیآموزش  روش  1هاي  این  اغلب  است.  ها 
ارتقا میعملکرد مدل را  پایه  از  هاي  برخی  دهند و در 

عصبی را  -هاي فازيیا دیگر سامانه  CANFISمطالعات  
یادگیرندهبه بهترین  از  یکی  کردهعنوان  معرفی  اند.  ها 

می نشان  تجربی  مدلنتایج  که  هايدهد 
اي ناهمگن (مثلاً  ویژه در شرایط دادهبه  2شدهبنديدسته 
خطاي  دوره کاهش  به  قادر  دبی)  زیاد  و  کم  هاي 
شاخص  SSCبینی  پیش بهبود  مانند  و  آماري  هاي 

RMSE    وR²  )  Mahdavi-Meymand andهستند 

Sulisz, 2023به مدل).  مثال،  هیبریدي  عنوان  هاي 
بهینه بر  که  مبتنی  چندهدفه  دیگر    SVRسازهاي  یا 

الگوریتم یادگیرنده با  را  مانند  ها  هایی 
MOGWO/MOPSO/MOOTLBO  کرده اند،  ترکیب 

وروديبه پیچیدگی  و  داده  کاهش  را  خطا  را  خوبی  ها 
هايسودمندي استراتژي   دهندهاند، که نشانبهینه کرده

نا مسائل  براي  است ترکیبی  رسوب  غیرخطی  و  ایستا 
)Doroudi and Sharafati, 2024 .( 

به زمینه  در  متعددي  روش مطالعات  هايکارگیري 
در  داده معلق  رسوبات  برآورد  براي  ترکیبی  و  محور 
نشانسال که  است  شده  انجام  اخیر  روند  هاي  دهنده 

1 clustered/ clustered ML
2 clustered ML

مدلبهرو از  استفاده  کنار  رشد  در  هوشمند  هاي 
نخستین روش از  یکی  در  است.  رگرسیونی  هاي 

نشان دادند که ادغام    Lohani et al., (2006)  ها،پژوهش
شبکه  و  رسوب  سنجه  مصنوعی  منحنی  عصبی  هاي 

پیشمی بازده  مدلتواند  به بینی  را  چشمگیري  ها  طور 
 افزایش دهد. 
سال شبکهدر  اخیر،  مصنوعی هاي  عصبی  هاي 

)ANN  (ویژهمبنا رگرسیونی، بههاي ترکیبی دادهو مدل
بر  مدل اند دقت برآورد  ، توانسته CANFISهاي مبتنی 

طور چشمگیري افزایش دهند. مطالعات  بار رسوب را به 
هاي عصبی  اند که استفاده از شبکهمتعددي نشان داده

بهره ضمن  رسوب،  سنجه  منحنی  کنار  از در  گیري 
غیرخطی شبکه  یادگیري  و کاهش خطاهاي  قابلیت  ها 

از داده بینی را بهبود هاي پراکنده، عملکرد پیشناشی 
 ,Ghaffari؛  Najafinejhad et al., 2010(   بخشدمی

بر  ).Khazaeepoul and Talebi, 2013؛  2024 علاوه 
با تلفیق منطق فازي و شبکه   CANFISهاي  این، مدل

هاعصبی، توانایی بیشتري در مدیریت عدم قطعیت داده
شبیه  ارائه  و  رسوب  و  دبی  بین  پیچیده  روابط  سازي 

 ,.Lee et al؛  Issazadeh and Govay, 2014دهند (می

2021 .( 
با بررسی اثر    Arabkhedri et al., (2010)در ایران،  
نمونه  خوشه طراحی  تطبیقیبرداري  برآورد   3اي  بر 

منحنی سنجه رسوب، نشان دادند که این روش نسبت 
هاي متداول مبتنی بر تقویم، دقت بالاتري در  به روش 

هاي اوج سیلاب دارد. ویژه در دورهبرآورد بار رسوبی به
نمونه از  استفاده  که  بود  این  بیانگر  آنها  برداري نتایج 

درصد شد    30تطبیقی باعث افزایش برآورد بار رسوب تا  
ها کمترین خطا در میان سایر روش  LMLWDCو روش  
 درصد) را ارائه داد.   سه(حدود 

با   Arabkhedri et al., (2010)  اي دیگر،در مطالعه
)ACSی (اي تطبیقبرداري خوشهاستفاده از روش نمونه

گرگان رودخانه  در  در  را  روش  این  عملکرد  ایران،  رود 
منحنی با  روشمقایسه  و  متداول  رسوب  سنجه  هاي 

SALT4  یک ازارزیابی کردند. نتایج نشان داد که هیچ
معلق منحنی بار  از  دقیقی  برآورد  رسوب  سنجه  هاي 

توانستند   SALTو    ACSنداشتند، در حالی که دو روش  

3 Adaptive Cluster Sampling (ACS) 
4 Selection At List Time 
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درصد کاهش دهند. این    پنجخطاي برآورد را به کمتر از  
را در پایش و برآورد   ACSپژوهش، کارایی بالاي روش  

رودخانه به رسوب  وقوع سیلاب اي  شرایط  در  هايویژه 
 شدید تأیید کرد. 

Khazaee pool and Talebi, (2013)    با ترکیب دو
در   مصنوعی  عصبی  شبکه  و  سنجه  منحنی  روش 
به   را نسبت  بار معلق  برآورد  رودخانه قطورچاي، دقت 

دادندمدل افزایش  منفرد   Yousefi and.  هاي 

Barzegar, (2015)    ،لرستان استان  در  پژوهشی  در 
عصبی  روش شبکه  با  را  سنجه  منحنی  مختلف  هاي 

مصنوعی مقایسه کردند. نتایج نشان داد که در بسیاري 
هايهاي مبتنی بر شبکه عصبی با ورودياز موارد، مدل

هاي سنتی دارند و  مناسب، دقت بالاتري نسبت به مدل
 عنوان جایگزینی مؤثر معرفی شوند. توانند بهمی

ادامه،   در  Mardoukhpour et al., (2019)در 
بابل شبکه رودخانه  که  دادند  نشان  عصبی  رود  هاي 

هاي رگرسیونی مصنوعی نسبت به منحنی سنجه و مدل
دارند بالاتري  همبستگی گونهبه  .دقت  ضریب  که  اي 

ANN    با درحالی  8/92برابر  بود،  منحنی  درصد  که 
90درصد و رگرسیون آماري حداکثر  1/78سنجه تنها 

نیز با   Ahmer et al., (2019)  درصد را ثبت کرده بودند.
بردار   ماشین  از  متشکل  ترکیبی  مدل  یک  توسعه 
براي رودخانه کابل   پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی 

به مدل نسبت  بالاتري  افغانستان، دقت  هاي سنتی  در 
 دست آوردند. به

Moghadam, -Eilderemi and Mohamadpanah
نیز با مقایسه چند مدل در سد آبشینه همدان،    (2021)

هايچندلایه را نسبت به مدل  ANNبرتري ساختارهاي  
کردن تأیید  et al., Biranvand (2021)د.  کلاسیک 

غرب  حوضه  سه  در  را  رسوب  سنجه  منحنی  عملکرد 
ایران بررسی کرده و به این نتیجه رسیدند که این روش  

داده با  شرایط  مناسبی  در  عملکرد  پایدار  و  کافی  هاي 
پیچیده شرایط  در  اما  می  دارد،  دقت  افت  شود.دچار 

Darabad and Gharachorloo, (2022)-Asfandiar   در
قره  دادهحوضه  از  استفاده  با  به  سو  اقدام  ماهانه  هاي 

اي کردند و کاربرد آن را  استخراج منحنی سنجه منطقه
   مدیریتی پیشنهاد دادند.در مقیاس کلان

Sepehvand and Biranvand, (2022)   در
شرایط مطالعه در  را  سنجه  منحنی  عملکرد  دیگر،  اي 

اقلیمی متنوع ارزیابی کرده و محدودیت آن را در شرایط 
برجسته ساختند نیز   Shahidi et al., (2022).  ناپایدار 

تغییرات مکانی با تحلیل  نکارود مازندران،  - در حوضه 
رفتار   در  را  فصل  و  بارش  نقش  معلق،  رسوب  زمانی 

 رسوب تأیید کردند.  
در تحقیقی   Ghaffari (2024)  اي جامع،در مطالعه

اقدام به ارائه مدل ترکیبی جدیدي متشکل از منحنی 
برآورد   براي  مصنوعی  عصبی  شبکه  و  رسوب  سنجه 
نارون   هیدرومتري  ایستگاه  در  معلق  رسوبات  دقیق 

داده و  نمود  معلق (افجه)  رسوب  و  جریان  دبی  هاي 
به   با    222مربوط  را  مورد   14نمونه  مختلف  روش 

سازي قرار داد. نتایج نشان داد که مدل ترکیبی با  شبیه 
و میانگین درصد خطاي نسبی    8761/0ضریب کارایی  

رسوبات 63/59 برآورد  براي  دقیق  و  کارآمد  ابزاري   ،
عنوان یک روش  تواند بهها است و میمعلق در رودخانه

روش  براي  مناسب  استفاده  جایگزین  مورد  سنتی  هاي 
 قرار گیرد.

مطالعات وسیع و متعددي در این حوضه در سطح 
استبین شده  انجام  با   Malik et al., (2017).  المللی 

) در  SSCسازي غلظت روزانه رسوبات معلق (هدف شبیه
رودخانه    Tekraایستگاه   حوضه  هند  Pranhitaاز 

عملکرد چندین روش هوش مصنوعی و آماري را مورد 
داده منظور،  این  براي  دادند.  قرار  و  مقایسه  دبی  هاي 

ژوئن   دوره  طی  روزانه  رسوب  نوامبر   2000غلظت  تا 
هاي مورد استفاده شامل  کار گرفته شد. مدلبه  2003

، شبکه عصبی  CANFISفازي    - سیستم استنتاج عصبی
) چندلایه  خطی MLPNNپرسپترون  رگرسیون   ،(

) چندگانه  MLRچندگانه  غیرخطی  رگرسیون   ،(
)MNLR) و منحنی سنجه رسوب (SRC  .بودند ( 

ترکیب بهینه متغیرهاي ورودي هر مدل با استفاده  
مدل ارزیابی  شد.  تعیین  گاما  آزمون  اساس  از  بر  ها 

نظیر  شاخص آماري  همبستگی  RMSEهاي  ضریب   ،
) کارایی  ضریب  و  نتایج  NSEپیرسون  گرفت.  انجام   (

مدل   که  داد  مدل  CANFISنشان  سایر  به  هانسبت 
عملکرد بهتري داشته و قادر است با دقت بالاتري غلظت  

طور کلی، این  سازي کند. بهروزانه رسوبات معلق را شبیه
عنوان تواند بهمی  CANFISمطالعه نشان داد که مدل  

شبیه گزینه  براي  برتر  رسوبات اي  روزانه  غلظت  سازي 
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رودخانه در  (معلق  شود  معرفی  مشابه   Malik etهاي 

al., 2017.( 
مطالعه دیگدر  با    Kumar et al., (2020)ر،  اي 

بهینهبه الگوریتم  (کارگیري  ازدحام ذرات  )PSOسازي 
هاي عصبی مصنوعی، مدلی قدرتمند  در ترکیب با شبکه

براي برآورد رسوبات رودخانه گانگا در هند ارائه کردند  
به مدل بودکه عملکرد آن نسبت  برتر    .هاي مستقل 

Lee et al., (2021) با معرفی مدلی ترکیبی بر پایه شبکه
عصبی و منحنی سنجه، توانستند دقت بالایی در برآورد  

آورند. بهرسوبات معلق رودخانه به زمان، طور همدست 
Moradi et al., (2021)    عصبی شبکه  یک  از  نیز 

هايبازگشتی استفاده کرده و نشان دادند که تلفیق داده
عملکرد   بهبود  موجب  مدل  ساختار  در  هواشناسی 

میپیش همچنین،بینی   ,Wang and Ding  شود. 

هاي موجود، منحنی سنجه رسوب با مرور روش  (2021)
رایج از  یکی  پایهرا  و  بار  ايترین  برآورد  ابزارهاي  ترین 

 معلق معرفی کردند. 
Tamrabet et al., (2022)    در پژوهشی در پنج حوزه

آبخیز بزرگ شرق الجزایر مدلسازي غلظت رسوب معلق 
شبکه  از  استفاده  (با  مصنوعی  عصبی  وANNهاي   (

) تطبیقی  نوروفازي  استنتاج  انجام ANFISسامانه  را   (
هاي ورودي شامل دبی آب و دبی رسوب و  دادند. داده

مدل نتایج  خروجی  بود.  معلق  رسوب  روزانه  غلظت  ها 
پیش در  بالایی  دقت  مدل  دو  هر  که  داد  بینی  نشان 

 77/0) در محدوده  R²رسوب معلق دارند. ضریب تعیین (
تا  67/0) بین  NSEساتکلیف (-و ضریب ناش  98/0تا  
) بسیار  MAEدست آمد. همچنین مقادیر خطا (هب  97/0

گرم بر لیتر گزارش شد.    028/0تا    004/0پایین و بین  
عملکرد بهتري   ANFISمقایسه دو روش نشان داد که  

به   از   ANNنسبت  روش  دو  هر  هرچند  است،  داشته 
دقت بسیار خوبی برخوردار بودند. این مطالعه بر قابلیت  

روش غلظت  بالاي  مدلسازي  در  مصنوعی  هوش  هاي 
نیمه و  خشک  مناطق  در  معلق  تأکید  رسوبات  خشک 

 د. کنمی
Yadav et al., (2022)  بینی بار معلق  با هدف پیش
ماها رودخانه  در  هوش  رسوب  مدل  یک  هند،  نادي 

مصنوعی   عصبی  شبکه  بر  مبتنی  ترکیبی  مصنوعی 

1 Multivariate Adaptive Regression Splines

)ANN ) و الگوریتم ژنتیک (GA  توسعه دادند. در این (
صورت خودکار به  ANNروش، تمامی پارامترهاي مدل  

علاوه  آنها سازي شد.  بهینه   GAو همزمان با استفاده از  
براي بر مدل تک نیز  الگوریتم چندهدفه  از یک  هدفه، 

سازي دو تابع هدف متضاد (واریانس خطا و بایاس)  بهینه 
مدل   عملکرد  ادامه،  در  گرفتند.  ANN-GAبهره 

با مدلتک مقایسه هدفه  خودرگرسیو  چندمتغیره  هاي 
در  ANN-GAهدفه  د. نتایج نشان داد که مدل تکش

مدل سایر  با  و مقایسه  کرده  ارائه  را  دقت  بالاترین  ها 
بینی بار رسوبی  ترین گزینه براي پیشعنوان مناسب به

معلق معرفی شد. همچنین، نویسندگان تأکید کردند که  
هاي رسوب در دسترس نباشد، مدل  در شرایطی که داده

اجرا به  ANN-GAهدفه  تک سادگی  و  بالا  دقت  دلیل 
پیشمی براي  کارآمد  رویکردي  رسوب تواند  بار  بینی 

 . باشد
Adnan et al., (2025)  بینی  با تمرکز بر بهبود پیش

رودخانه   حوضه  در  معلق  رسوب  روزانه   Bailongبار 
چین، یک رویکرد ترکیبی نوین بر پایه سیستم استنتاج 

( -عصبی تطبیقی  بهینهANFISفازي  الگوریتم  و  ساز  ) 
) گرادیان  بر  مقایسه  GBOمبتنی  براي  دادند.  ارائه   (

مدل بهینه  ANFISهاي  عملکرد،  سازي استاندارد، 
ذرات   بهینه   ANFIS-PSOازدحام  گرگ  و  سازي 

قرار    ANFIS-GWOخاکستري   ارزیابی  مورد  نیز 
 MARS1  ها با استفاده از روشگرفتند. انتخاب ورودي

مدل عملکرد  و  شد  شاخصانجام  با  آماري  ها  هاي 
RMSE  ،MAE  ،NSE    وR²  هاي بصري به همراه ارزیابی

د. نتایج  شنظیر نمودار تیلور و نمودارهاي ویولن بررسی  
هاي تاریخی رسوب به بهبود نشان داد که افزودن داده

شود و مدل ترکیبی  بینی منجر میقابل توجه دقت پیش
ANFIS-GBO    و خطا  کمترین  با  را  نتایج  بهترین 

نشان   پژوهش  این  داد.  ارائه  کارایی  ضرایب  بالاترین 
الگوریتممی از  استفاده  که  بهینهدهد  سازي هاي 

از طبیعت می الهام مدلگرفته  توانایی  هاي هوش  تواند 
شبیه در  را  فرمصنوعی  پیچیده  اسازي  یندهاي 

طور چشمگیري  هیدرولوژیکی مانند بار رسوب معلق به
 . افزایش دهد 
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به پژوهش،  این  برآورد  در  دقت  افزایش  منظور 
رسوبات معلق، یک مدل ترکیبی نوین مبتنی بر منحنی  

توسعه یافته است. این    CANFISسنجه رسوب و شبکه  
بهره با  ترکیبی  دادهمدل  از  پردازشگیري  و  هاي  شده 

کاهش  صاف ضمن  سنجه،  منحنی  از  حاصل  شده 
شاخص افزایش  و  خطا  مربعات  عملکرد  میانگین  هاي 

سازي )، قادر به شبیه NSEساتکلیف (-نظیر ضریب ناش
فر پیچیده ادقیق  روابط  به  نیاز  بدون  رسوبی  یندهاي 
 .  استفیزیکی 

خروجی   از  استفاده  در  تحقیق  این  اصلی  نوآوري 
به  سنجه  شبکه  منحنی  ورودي  و  CANFISعنوان 
هاي ترکیبی  هاي منفرد و سایر مدلمقایسه آن با مدل

پذیري  است که علاوه بر بهبود دقت برآورد، امکان تعمیم
مدل به شرایط هیدرولوژیکی متغیر و پیچیده را فراهم  

دقیق، می چارچوب  یک  ارائه  مطالعه  این  هدف  آورد. 
سازي براي برآورد بار رسوب معلق در  ساده و قابل پیاده

ایستگاهرودخانه و  خلا ها  که  است  هیدرومتري  هاي 
المللی را نیز پر  علمی موجود در مطالعات داخلی و بین

کند. می

 هامواد و روش
عنوان یکی  زیرحوضه گلینک به:  منطقه مورد مطالعه

هاي اصلی حوزه آبخیز سد طالقان در استان از زیرحوضه 
تهران واقع شده است. ازنظر جغرافیایی، این حوضه در 

36دقیقه تا    5درجه و    36هاي جغرافیایی  بین عرض

و   و طول  23درجه  شمالی  جغرافیایی  دقیقه  50هاي 
دقیقه شرقی قرار    10درجه و    51دقیقه تا    20درجه و  

کیلومترمربع،    92دارد. این زیرحوضه با مساحت تقریبی  
تري به نام طالقان را تشکیل بخشی از حوزه آبخیز وسیع

آن حدود  می که مساحت کل  کیلومترمربع    470دهد 
هاي حوزه  است. حوزه آبخیز طالقان نیز از زیرمجموعه 

می  محسوب  سفیدرود  بر  آبخیز  بالغ  وسعتی  با  و  شود 
حدود    132500 کل    08/0هکتار،  مساحت  از  درصد 

این  کشور را در بر می گیرد. میزان بارندگی سالانه در 
بین   و  بوده  متغیر  در میلی  1000تا    250حوضه  متر 

 سال در نوسان است.
است؛   توجهی  قابل  تنوع  داراي  منطقه  توپوگرافی 

متر تا حداکثر    1770که ارتفاعات آن از حداقل  طوري به
کند و میانگین ارتفاع  متر از سطح دریا تغییر می  4370

حدود   شده    2734منطقه  گزارش  دریا  سطح  از  متر 
دهد که بیش  هاي مورفولوژیکی نشان میاست. بررسی

از    50از   40درصد از سطح حوضه داراي شیب بیش 
فرسایش نظر  از  ویژگی،  این  که  است  و  درصد  پذیري 

انتقال رسوب، حائز اهمیت است. ازنظر کاربري اراضی، 
مراتع بیشترین سهم را در پوشش سطحی این حوضه 

به هستند؛  از  طوري دارا  بیش  اراضی   85که  از  درصد 
اراضی مرتعی تشکیل می با این حال،  منطقه را  دهند. 

اساس  بر  و  نبوده  مطلوب  مرتعی  پوشش  این  کیفیت 
درصد مراتع داراي پوشش ضعیف   60ها، حدود  ارزیابی
 Noor(درصد داراي پوشش متوسط هستند   40و تنها 

et al., 2016.( 

 موقعیت حوزه آبخیز طالقان و ایستگاه هیدرومتري گلینک  -1 شکل
Fig. 1. Location of the Taleghan Watershed and the Glinak Hydrometric Station 
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شبیه به:  روش تحقیق رسوبات منظور  برآورد  و  سازي 
رودخانه دادهمعلق  از  هیدرومتري اي،  ایستگاه  هاي 

 1350گلینک در حوزه آبخیز طالقان طی دوره زمانی  
استفاده شد. در گام نخست، براي اطمینان از   1402تا  

پردازش شامل  ها، فرایند پیشکیفیت و یکنواختی داده
ارزیابی همگنی با آزمون همگنی نرمال استاندارد صورت 

تعداد   نهایت،  در  از    800پذیرفت.  همزمان  نمونه 
هاي دبی جریان (مترمکعب بر ثانیه) و دبی رسوب داده

به و  استخراج  روز)  در  (تن  داده معلق  مجموعه  عنوان 
شبیه براي  گرفت.  نهایی  قرار  استفاده  مورد  سازي 

ارائه   1هاي آماري دبی آب و رسوب در جدول  ویژگی
 شده است.  

 
 هاي آماري دبی آب و رسوب در ایستگاه هیدرومتري گلینکویژگی -1 جدول

Table 1. Statistical characteristics of streamflow and sediment load at the Glinak Hydrometric Station 

Parameter Min Max Mean Median Std. Dev Skewness 10th 
Percentile 

90th 
Percentile

Discharge (m³/s)  0.6 84.01 21.38 15.19 17.92 1.47 3.11 46.5 

Sediment Load 
(ton/day) 0.176 36,900.62 3,847.52496.97 6,342.18 3.21 13.68 9,651.33 

مترمکعب بر ثانیه    1/84شده  حداکثر دبی مشاهده
بودهگرم بر لیتر  میلی  36900و حداکثر غلظت رسوب  

نمونه  کل  از  است.  داده  رخ  دبی  همان  در  (که  89ها 
جریان   شرایط  در  دبیسیلابینمونه  بالاي  دهک  ها،  ) 

نمونه در شرایط جریان   81و (مترمکعب بر ثانیه    5/46
قرار مترمکعب بر ثانیه    11/3ها  پایه) دهک پایین دبی

مدلسازي داشتند.   استراتژي  سه  حاضر،  پژوهش  در 
بینی بار رسوبات معلق مورد استفاده  متمایز براي پیش

تکنیک از  استفاده  از  عبارتند  که  گرفت  هايقرار 
هاي سنجه رسوب، کاربرد رگرسیونی مبتنی بر منحنی

رویکرد.  شبکه  دو  این  ترکیب  و  مصنوعی  عصبی  هاي 
 .شودها در ادامه ارائه میجزئیات هر یک از این روش

:الف) رویکردهاي مبتنی بر منحنی سنجه رسوب
در این بخش، شش تکنیک مختلف براي استخراج رابطه  

 شد. بین دبی آب و میزان رسوب معلق بررسی 
ین روش بر اساس تبدیل: ارگرسیون لگاریتمی ساده  -1

هاي دبی جریان و غلظت رسوب و سپس لگاریتمی داده
برازش خط رگرسیون خطی با استفاده از روش کمترین 

 ). Asselman, 2000مربعات استوار است (
رگرسیون چندبخشی: در صورتی که پراکندگی نقاط  -2

را  واحد  خط  یک  برازش  امکان  لگاریتمی  فضاي  در 
ها را به چندین قطعه تقسیم  توان دامنه دادهندهد، می

و براي هر قطعه یک معادله رگرسیونی مستقل تخمین  
هایی با نقاط شکست ویژه براي دادهزد. این تکنیک به

 ). Glysson, 1987متعدد مناسب است (

: در) LMLWDC(  بندي شدهروش میانگین دسته  -3
توسط که  تکنیک  شد،    Jansson (1996)  این  معرفی 

گروهدبی به  جریان  گامهاي  با  همگن  منظم  هاي  هاي 
می گروه،  تقسیم  هر  میانگین  دبی  براي  سپس  شوند. 

متوسط بار رسوبی متناظر محاسبه و منحنی نهایی با  
می برازش  مربعات  کمترین  (شوروش   ,Janssonد 

1996 .( 
برازش  -4 از  روش، پس  این  در  فائو:  اصلاحی  ضریب 

توانی داده  Qs = aQw^b  معادله  لگاریتمی،  به  هاي 
جاي استفاده مستقیم از این معادله، خطی موازي که  به

واقعی مقادیر  حسابی  میانگین  عبور   Qw  و   Qs  از 
از  á  شود. بدین ترتیب ضریبکار گرفته میکند، بهمی

میانگین  میبه  Qw^b  بر  Qs  تقسیم  آیددست 
)Ferguson, 1986 .( 
Miller  :(Miller (1951)ضریب تصحیح پارامتریک (  -5

تبدیل   از  ناشی  سیستماتیک  خطاي  کاهش  براي 
معرفی    CF₁  لگاریتمی، یک فاکتور تصحیحی پارامتریک

برآورد خطاهاي  معیار  انحراف  اساس  بر  که   Sکرد 

می (محاسبه  ) Thomas, 1985؛  Miller, 1951شود 
 ).1(رابطه 

)1                                         (CF1=10�2.65×S2� 
. آیددست میبه )2(از رابطه  S ،که در آن

)2         (S=�∑ �log Ci�- log Ci�
2n

i=1
n-2
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ناپارامتریک:    - 6  ,Koch and Smillieضریب تصحیح 

یک    (1986) خطاها،  توزیع  بودن  نرمال  فرض  رد  با 
ناپارامتریک از   CF₂  فاکتور تصحیح  پیشنهاد دادند که 

باقی خطاهاي  میانه  و  میمیانگین  محاسبه  شودمانده 
)Koch and Smillie, 1986(.   
)3 (CF2= mean(ei)

median(ei)

)4(   ei=
Ci (observed)
Ci� (estimated)

شبکه با  مدلسازي  رویکرد  عصبی ب)  هاي 
در این پژوهش، شش معماري متفاوت شبکه  :  مصنوعی

چندلایه پرسپترون  شامل  پیش1عصبی  شبکه  خور ، 
شعاعی2یافتهتعمیم پایه  تابع  شبکه  نقشه3،   ،

عصبی4دهخودسازمان استنتاج  سیستم  فازي -، 
پشتیبان   5تطبیقی بردار  ماشین  قرار   6و  ارزیابی  مورد 

بهشبکهگرفتند.   از  هاي عصبی  یادگیري  دلیل ظرفیت 
پیچیده   ساختارهاي  با  سازگاري  و  غیرخطی  روابط 

هاي کلاسیک  توجهی نسبت به مدلاي، برتري قابلداده
درصد  75یند مدلسازي،  ادهند. در فراز خود نشان می

نمونه دبی و    600از مجموعه داده براي آموزش شبکه (
نمونه دبی    200باقیمانده (  درصد  25رسوب همزمان) و  

و رسوب همزمان) براي ارزیابی عملکرد مدل اختصاص 
اي باشد که گونههاي آموزشی باید بهیافت. انتخاب داده

تنوع و دامنه کامل شرایط هیدرولوژیکی را پوشش دهد 
)Maier, 2000 Dandy and.(  

هاي عصبی شامل  عوامل کلیدي در طراحی شبکه 
ها در هر لایه،  هاي پنهان، تعداد نرونتعیین تعداد لایه

هايسازي مناسب و تنظیم الگوریتمانتخاب توابع فعال
). در این مطالعه، Mostafa et al., 2024یادگیري است (

اي عنوان ورودي و بار رسوب لحظه ) بهm³/sدبی جریان (
)ton/day عنوان خروجی سیستم در نظر گرفته شد.  ) به

 پردازش ها به شبکه، دو مرحله پیشپیش از ورود داده
.انجام شد سازي آنها  ها و نرمالسازي دادهتصادفی  شامل
بهنرمال متغیرها سازي  تغییرات  دامنه  که  زمانی  ویژه 

کیفیت  و  سرعت  بر  چشمگیري  تأثیر  است،  گسترده 
یند با استفاده  ا). این فرRen et al., 2023آموزش دارد (

 .تصورت گرف )5(از رابطه 

1 Multilayer perceptions (MLPs) 
2 Generalized feed forward (GFF)
3 Radial basis function (RBF)
4 Self-organizing feature maps (SOFMs)

)5 (Xn= X-Xmin
Xmax-Xmin

 
آن در  اصلی،    X  ،که   X_max  و  X_minمقدار 

X_nو    شدهترتیب کمترین و بیشترین مقادیر مشاهدهبه

نرمال بهینه داده  به  دستیابی  براي  است.  ترین  شده 
لایه تعداد  از  مختلفی  ترکیبات  نرونمعماري،  و  ها  ها 

شبکه  آموزش  شدند.  مقایسه  و  آموزش  با  طراحی،  ها 
انجام و پارامترهاي    NeuroSolutions  افزاراستفاده از نرم

گردیدند.   تنظیم  خطا  و  آزمون  روش  طریق  از  مدل 
 شده عبارتند از:  هاي استفادهمدل

1-  ) چندلایه  از  MLPپرسپترون  یکی  معماري  این   :(
خور است که حداقل از سه هاي پیشترین شبکه متداول

هاي کاملاً متصل خروجی) با نرون و    لایه (ورودي، پنهان
یند  اسازي غیرخطی تشکیل شده است. فرو توابع فعال

پس الگوریتم  اساس  بر  تعدیل  یادگیري  و  خطا  انتشار 
؛ Niha et al., 2023شود (هاي سیناپسی انجام میوزن 

Rishab et al., 2024 .( 
پیش  -2 تعمیمشبکه  (خور  برخلاف  GFFیافته   :(

پیششبکه  بین  هاي  فقط  اتصالات  که  معمولی  خور 
امکان اتصال مستقیم   GFFهاي مجاور برقرار است،  لایه

کند. این ویژگی  هاي دورتر را فراهم میاز هر لایه به لایه 
پذیري بیشتري براي یادگیري الگوهاي پیچیده  انعطاف

 ).  Janus and Volna, 2013کند ( ایجاد می
اي  لایه): این شبکه سهRBFشبکه تابع پایه شعاعی (   -3

فاصله   محاسبه  براي  پنهان  لایه  در  گاوسی  توابع  از 
کند.  اقلیدسی بین ورودي و مراکز کلاسترها استفاده می

  بندي مانند هاي خوشه ها معمولاً با الگوریتممراکز نرون
k-means  می (تعیین   ,Srilatha and Sudhaشوند 

2024 .( 
خودسازمانشبکه  -4 عصبی  (هاي  این  SOFMده   :(

بدونشبکه  عمل  هاي  رقابتی  یادگیري  اساس  بر  ناظر 
بعد (معمولاً  هاي چندبعدي را به فضاي کمکرده و داده

که روابط توپولوژیکی کنند، درحالیدوبعدي) نگاشت می
 ). Shiri and Kisi, 2012شود (ها حفظ میداده

):  CANFISفازي تطبیقی (-سیستم استنتاج عصبی  -5
هاي  این معماري ترکیبی با ادغام قابلیت یادگیري شبکه

5 Co-Active Neuro-Fuzzy Inference System 
(CANFIS)
6 The Support Vector Machine (SVM) 
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عصبی و قدرت استدلال منطق فازي، عملکرد بهتري در 
پدیده مانند  مدلسازي  پیچیده  هیدرولوژیکی  هاي 

پیش و  زیرزمینی  آب  سطح  خشکسالی  نوسانات  بینی 
 Zare؛  Zhang and Govindaraju, 2011دهد (ارائه می

and Bayat, 2013 .( 
6 -  ) پشتیبان  بردار  الگوریتم  SVMماشین  این   :(

شده با یافتن ابرصفحه بهینه که حداکثر حاشیه نظارت
کلاس بین  میجداسازي  ایجاد  را  دادهها  را کند،  ها 

میطبقه  فرسایش،    SVMکند.  بندي  مدلسازي  در 
رسوب و سایر پارامترهاي منابع آب کارایی مناسبی دارد 

)Karami et al., 2020 .( 
ي عصبی مدل ترکیبی منحنی سنجه و شبکه)  ج

در این قسمت از تحقیق، براي بهبود نتایج  :  مصنوعی
رسوب، روش شبکه عصبی مصنوعی   مدل منحنی سنجه 

ترکیبی   مدل  دو  که  صورت  بدین  شد.  گرفته  کار  به 
ساخته شد. براي ساخت مدل ترکیبی نیاز بود تا نتایج  

منحنی سنجه داده  مدل  براي کل  استخراج رسوب  ها 
عصبی مصنوعی قرار گیرد.    ده و مورد استفاده شبکهش

از ساختن مدل منحنی سنجه  رسوب با روش    لذا بعد 
دسته  وسط  حد  شد.  منحنی  استفاده  رابطه  این  از  ها، 

داده کل  رابطهدبی  به  وسط    ها  حد  سنجه  منحنی 
بهدسته  معلق  بار  نظیر  مقادیر  تا  شد  داده  عنوان ها 

دریافت   آن  از  بدین صورت  شوخروجی  حقیقت  در  د. 
نماید. پس از این  ها را مدلسازي میمدل یکبار کل داده
مرحله  در  مدلسازي    مرحله،  این  به  مربوط  نتایج  بعد 

 ند.  شوتفکیک می 2و  1براي دو مدل ترکیبی 
: در این بخش یک مدل سیستم عصبی  1مدل ترکیبی  

محاسبه   مصنوعی با کمک نتایج منحنی سنجه که نحوه
پاراگراف قبل شرح داده شد، ساخته شده تا با   آن در 

هاي روش ترکیبی  کمک آن میزان بار معلق براي داده
د. در حقیقت تنها پارامتر ورودي شبکهشوبینی  پیش  1

منحنی   روش  از  حاصل  نتایج  بخش  این  در  مصنوعی 
 . استرسوب  سنجه 

ترکیبی   مدل  2مدل  نظیر  دقیقاً  ترکیبی  مدل  این   :
تفاوت که شبکه  1ترکیبی   این  با  عصبی  ساخته شد، 

پارامتر   دو  داراي  قسمت  این  در  شده  تولید  مصنوعی 
هاي دبی و  . یک پارامتر ورودي همان دادهاستورودي  

1 Coefficient of Determination
2 Nash–Sutcliffe Efficiency Coefficient

 بینی منحنی سنجههاي حاصل از پیشپارامتر دیگر داده
به تنهایی در ساخت    1رسوب است که در مدل ترکیبی  

شد   گرفته  کار  به  ؛ Najafinejhad et al., 2010(مدل 
Khazaei Pool and Talebi, 2013(. 

براي سنجش دقت و کارایی  :  هاارزیابی عملکرد مدل
توسعهمدل مجموعههاي  آماري  یافته،  معیارهاي  از  اي 

کار گرفته مقیاس و داراي بعُد بههاي بیشامل شاخص
) شاخصMoriasi et al., 2007شد  بی).  مقیاس  هاي 

ساتکلیف -)، ضریب کارایی ناشR²نظیر ضریب تبیین (
)NSE) و درصد انحراف (PBIAS براي ارزیابی میزان (

داراي  معیارهاي  شدند.  استفاده  همبستگی  و  تطابق 
) خطا  مربعات  میانگین  ریشه  مانند  وRMSEواحد   (

 ) قدرمطلق خطا  برحسب  MAEمیانگین  که  تن در") 
می  "روز را  بیان  مطلق  خطاهاي  بزرگی  شوند، 

نسبی  کمی خطاي  میانگین  همچنین،  کردند.  سازي 
)RMEها به شرح زیر ) براي مقایسه نسبی عملکرد مدل

 .دشمحاسبه 
تبیین  -1 دادهR²(  1ضریب  واریانس  میزان  هاي): 

میمشاهده تبیین  مدل  توسط  که  را  شده  شود 
 Legates and(  یکتا    صفرکند. دامنه:  گیري میاندازه

McCabe, 1999 .( 

)6 (                              R2= �∑ (Oi-O�)(Pi-P�)n
i=1 �

2

∑ (Oi-O�)2n
i=1 ×∑ (Pi-P�)2n

i=1

نسبت  NSE(  2ساتکلیف- ضریب کارایی ناش   -2  :(
باقیمانده واریانس  را بزرگی  مشاهدات  واریانس  به  ها 

یک؛ مقادیر نزدیک به  یک تا    -∞کند. دامنه  ارزیابی می
 ). Nash and Sutcliffe, 1970(  بیانگر عملکرد عالی است

)7(NSE=1- ∑ (Oi-Pi)2n
i=1
∑ (Oi-O�)2n

i=1
 

انحراف  -3 سیستماتیک PBIAS(   3درصد  تمایل   :(
بیش به  یا کممدل  نشان میبرآوردي  را  دهد.  برآوردي 

 ). Gupta et al., 1999مقدار بهینه: صفر (
)8(  PBIAS= �∑ (Oi-Pi)n

i=1
∑ Oi

n
i=1

�×100 

میانگین مربعات خطا  -4 بزرگی  RMSE(  4ریشه   :(
بیان   اصلی  متغیر  واحد  برحسب  را  خطاها  متوسط 

بزرگ  می خطاهاي  به  نسبت  بالایی  حساسیت  و  کند 
  ).Willmott and Matsuura, 2005( دارد

3 Percent Bias 
4 Root Mean Square Error 
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)9 (   RMSE=�∑ (Pi-Oi)2n
i=1

n
 

): میانگین مقادیر  MAE(  1میانگین قدرمطلق خطا  -5
را محاسبه می به دادهمطلق خطاها  و نسبت  هاي  کند 

 ).Chai and Draxler, 2014( پرت کمتر حساس است
)10 (  MAE= ∑ |Pi-Oi|n

i=1
n

 
): خطاي نسبی را RME(  2میانگین خطاي نسبی  -6
در به مقایسه  امکان  و  کرده  بیان  درصدي  صورت 

میمقیاس فراهم  را  مختلف  (هاي   ,.Singh et alآورد 

2004( . 

)11   (RME=�
∑ �Pi-Oi

Oi
�n

i=1

n
�×100 

مقادیر    Pᵢاي،  مقادیر رسوب مشاهده  Oᵢ  ،که در آنها 
پیش  رسوب   Ōشده،  بینیرسوب  مقادیر  میانگین 

شده و  بینیمیانگین مقادیر رسوب پیش  P̄اي،  مشاهده
n هاستتعداد داده . 

 و بحث   نتایج
ترین الگو منظور دستیابی به دقیقدر این پژوهش، به

گلینک،   ایستگاه  در  معلق  رسوب  دبی  برآورد  براي 
روش و عملکرد  رسوب  سنجه  منحنی  مختلف  هاي 

در.  هاي عصبی مصنوعی مورد واکاوي قرار گرفتشبکه 
و a(ضرایب  پارامترهاي اصلی معادله توانی رسوبابتدا 

b  رویکرد مختلف برازش منحنی استخراج ) براي شش
ضریب فرسایشنشان a شد.  شاخص  و  دهنده  پذیري 

 بیانگر توان حمل رسوب توسط رودخانه است  b ضریب
 ارائه شده است. 2که نتایج آن در جدول 

 )  bو  a(ضرایب  مختلفهاي سنجه رسوب به روشهاي نتایج حاصل از رسم منحنی  -2  جدول
Table 2. Results of sediment rating curve fitting using different methods (a and b cofficent) 

b a Sediment Rating Curve Method 
2.02 2.13 Single-line method 

2.16 1.71 Two-line method, Qw<5m3/s 
1.78 4.74 Two-line method, Qw>5m3/s 

1.44 22.65 
Logged Mean Load within Discharge 

Classes Method 
Division into 15 classes (LMLWDC) 

2.03 17.32 FAO correction factor 
2.03 2.38 Parametric correction factor 
2.03 5.47 Non-parametric correction factor 

جدول   در  مدلسازي  پارامترهاي  نشان   2تحلیل 
در رویکردهاي  )  bو    a(   دهد که ضرایب معادله توانی می

تفاوت معنمختلف،  دارندیهاي  روش  به  .داري  در  ویژه 
 (a) پذیريفرسایشدوخطی، افزایش چشمگیر ضریب  

از  در دبی بیش  از   پنجهاي  ثانیه، حاکی  بر  مترمکعب 
پاسخ فاز سیلابی  تشدید  در  هیدرولوژیکی حوضه  هاي 

مدل  همچنین.  است از  هریک  منحنی  عملکرد  هاي 
کلیدي   آماري  معیار  سه  از  استفاده  با  رسوب  سنجه 

) نسبی  خطاي  درصد  میانگین  ضریب  RMEشامل   ،(
) مورد ارزیابی  R²) و ضریب تعیین (NSEکارایی مدل (

 .ارائه شده است 3قرار گرفت که نتایج آن در جدول  

 
 با معیارهاي مختلف ها نتایج حاصل از ارزیابی هر کدام از روش  -3 جدول

Table 3. Evaluation results of each method based on different criteria 
(RME)  )NSE(  )R² (Sediment Rating Curve Method 

420.82 0.32 0.73 Single-line method 
423.51 0.30 0.43 Two-line method 

412.67 0.41 0.73 Logged Mean Load within Discharge 
Classes Method 

2042.01 -4.700.73 FAO correction factor 
246.59 0.350.73 Parametric correction factor 
298.51 0.360.73 Non-parametric correction factor 

1 Mean Absolute Error (MAE)2 Relative Mean Error 
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ها روش حد وسط دسته  ،3  هاي جدول مطابق داده
 41/0برابر با    NSEدرصد،    67/412معادل با    RMEبا  
با    2Rو   تمامی    73/0برابر  بین  در  را  عملکرد  بهترین 

تر که حاکی از دقت بالا ها از خود نشان داده استروش
عنوان و این روش به  معلق است  رسوباتآن در برآورد بار  

این روش که مبتنی روش برتر و مبنا در نظر گرفته شد.  
دسته دادهبر  به  بندي  محاسبه   طبقه  15ها  و 

با میانگین توانسته  است،  گروه  هر  براي  نماینده  هاي 

ها، دقت بالاتري کاهش اثر نقاط پرت و پراکندگی داده
هاي برازش مستقیم در فضاي لگاریتمی  نسبت به روش

دهد نشان  خود  وسط .  از  حد  روش  انتخاب  از  پس 
عنوان مدل مرجع، مقادیر رسوب برآوردشده ها بهدسته 

ها با خروجی این مدل مقایسه شد تا  توسط سایر روش
)PBIASمیزان انحراف نسبی آنها با استفاده از شاخص (

ارائه شده    4د. نتایج این مقایسه در جدول  شومحاسبه  
 است.

هر روش PBIASمیزان رسوب برآوردي هر روش نسبت به روش حد وسط دسته ها و میزان  - 4 جدول
Table 4. Estimated sediment load by each method relative to the midpoint of class intervals method and the pbias values of each 

method 

Estimated Sediment Load PBIAS % Model Performance Sediment Rating Curve 
Method 

0.65 -35.6 Unsatisfactory Single-line method 

0.58 -12.29 Good Two-line method 

1 5.42 Very Good Logged Mean Load within 
Discharge Classes Method 

5.14 423.78 Unsatisfactory FAO correction factor 

0.73 -96.34 Unsatisfactory Parametric correction factor 

1.71 65.69 Unsatisfactory Non-parametric correction 
factor 

خطی و دوخطی با  هاي تک، روش4مطابق جدول  
)PBIAS  برابر دچار به  -29/12و    -6/35)  ترتیب 

شدهکم رسوب  بار  طبقه   اند، برآوردي  اساس  بندي  بر 
)Moriasi et al., 2007 ) با  دوخطی  روش   ،(PBIAS(

از   محدوده    درصد  15±کمتر  روش  "خوب"در  و 
(تک با  از  PBIASخطی  بیش  دسته   درصد  ±25)  در 

می  "نامطلوب" دسته قرار  روش حد وسط  با  گیرند.  ها 
)PBIAS  تقریباً بدون بایاس بوده    درصد  42/5) معادل

دسته   در  خوب"و  میطبقه  "خیلی  که بندي  شود، 
پیشنشان در  روش  این  بالاي  دقت  بار  دهنده  بینی 

 رسوب معلق است. 
) بسیار بالاي  PBIASروش ضریب اصلاحی فائو با ( 

برآورد کرده (بیش از  طور شدید بیشبه  درصد  78/423
برابر مقدار مرجع) و روش ضریب اصلاحی پارامتري   پنج
برآورد شدید شده  دچار کم  -34/96) معادل  PBIASبا ( 

 69/65) برابر  PBIASاست. روش غیرپارامتري نیز با (
برآورد    درصد دچار    71/1و  مرجع،  مقدار  برابر 

قابلبیش (برآوردي  است.  شده  )PBIASتوجه 
جدول  محاسبه در  (حد    4شده  مرجع  مدل  به  نسبت 

ايهاي مشاهدهها) است، نه نسبت به دادهوسط دسته 
بین   نسبی  انحراف  صرفاً  مقادیر  این  بنابراین،  واقعی. 

میروش نشان  را  نمیها  و  بهدهند  را  آنها  عنوانتوان 
 معیار مطلق دقت مدل در نظر گرفت.

حد  روش  رسوب  سنجه  منحنی  نمودار  ادامه،  در 
ارائه شده    2ها براي ایستگاه گلینک در شکل  وسط دسته

است. این نمودار نمایانگر همبستگی مناسب بین دبی  
جریان و دبی رسوب در این روش بوده و عملکرد تحلیلی  

به  را  میآن  نشان  در   دهد. وضوح  روش  این  خروجی 
به بعدي  مدلمراحل  براي  ورودي  داده  هايعنوان 

مورد استفاده قرار گرفت. این رویکرد،  )  2و    1ترکیبی (
قابلیت   با  دقیق  آماري  روش  مزایاي  ترکیب  امکان 

شبکه توسط  پیچیده  الگوهاي  را  یادگیري  عصبی  هاي 
آورد.فراهم می



1405،  3، شماره  18جلد      413/  مهندسی و مدیریت آبخیز     

 ها در ایستگاه گلینک نمودار منحنی سنجه رسوب حد وسط دسته  -2 شکل
Fig. 2. Logged mean loads within discharge classes method at the Glinak Station 

در گام بعدي با استفاده از روش هاي مختلف شبکه 
هاي رسوب شبیه سازي شدند که عصبی مصنوعی داده

ارزیابی آنها در جدول از  ارائه    6و    5  هاينتایج حاصل 
هاي هوشمند، در  مدل عملکردبراي مقایسه شده است.  

ریشه هاي کمی ارزیابی شامل  گام نخست نتایج شاخص
 ) خطا  مربعات  مربعات  RMSEمیانگین  میانگین   ،(

نرمال   )، میانگین قدر مطلق خطاNMSEشده (خطاي 

)MAE(  و ضریب همبستگی  )R  (  ارائه   5در قالب جدول
دلیل داشتن واحد  به MAEو  RMSEهاي  د. شاخصش

ها (تن در روز) امکان تفسیر مستقیم خطا را اصلی داده
براي   Rو    NMSEکه  کنند، در حالیفراهم می بیشتر 

مدل عملکرد  نسبی  قرار مقایسه  استفاده  مورد  ها 
اند.گرفته

هاي مختلف شبکه عصبی مصنوعی در برآورد  ) در ارزیابی عملکرد مدلRو  RMSE ،NMSE  ،MAEهاي آماري (نتایج شاخص  -5 جدول
 رسوب معلق ایستگاه گلینک 

Table 5. Statistical indices (RMSE, NMSE, MAE, and R2) for evaluating the performance of different artificial neural network 
models in predicting suspended sediment at the Glinak station  

Model MAE (ton/day) R NMSE RMSE (ton/day) 
MLPs 0.039 0.37 0.935 0.013 
GFF 0.05 0.551 0.72 0.013 
RBF 0.062 0.614 0.631 0.015 
SVM 15.47 0.622 8982.55 251.53 

CANFIS 0.06 0.659 0.595 0.014 
SOFMs 0.091 0.572 0.896 0.024 

نتایج  جمع   6  جدولدر  همچنین   تحلیلی  بندي 
ها ارائه شده است.  سازي هرکدام از مدلحاصل از شبیه 

بندي تحلیلی نتایج حاصل از شبیه سازي هرکدام از مدل ها جمع - 6 جدول
Table 6. Analytical summary of the simulation results for each model

Model Peak Accuracy Low Data Accuracy Unrealistic Fluctuation Final Interpretation 

MLP Moderate Poor Relatively High Simple model with average performance 

GFF Good Moderate Moderate Suitable structure but requires finer tuning 

RBF Poor Good Low Suitable model for uniform data 

SVM Poor Moderate Low Conservative behavior, suitable for stationary data 

SOFM Poor Moderate High Mostly suitable for cluster analysis 

CANFIS Excellent Excellent Low Most accurate and stable model 
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دهد  هاي آماري نشان میاي شاخصتحلیل مقایسه
هارغم رقابت فشرده با سایر مدلعلی  CANFIS  که مدل

یند  ارا در کل فر  عملکردترین  در برخی معیارها، متعادل
شاخص   در  است.  داشته  رسوب  ،RMSEبرآورد 

رتبه نخست  در    013/0با مقدار    GFFو    MLP  هاي مدل
مد و  دارند  ناچیز   CANFISل  قرار  اختلاف  با   در 

برتري )  014/0( حال،  این  با  است؛  بعدي  جایگاه  در 
شاخص  CANFIS  قاطع ضریبو    NMSE  هاي در 

درك    همبستگی در  را  مدل  این  بالاي  توانمندي 
دادهپیچیدگی با  تطابق  و  غیرخطی  واقعی  هاي  هاي 
 . کند اثبات می

با ثبت خطاهاي فاحش    SVM  در نقطه مقابل، مدل
با   RMSE ازجمله(  هادر تمامی شاخص   53/251برابر 

و ضعیف)  55/898ل  معاد NMSE و ترین 
 .اعتمادترین عملکرد را از خود نشان داده استغیرقابل

روشنی نشان  به  6و   5  هايجدولطور کلی، نتایج  به
مدل  می که  دقیق به  CANFISدهد  ترین،  عنوان 

بینی رسوبات  اعتمادترین مدل در پیشپایدارترین و قابل
شود. این مدل در اغلب  معلق ایستگاه گلینک معرفی می

نسبت    Rو    RMSE  ،NMSEازجمله    ارزیابیمعیارهاي  
 .  ها برتري داردبه سایر روش

مدل   پژوهش،  ادامه  در  تحلیل،  این  پایه  بر 
CANFIS  با  به ترکیب  جهت  اصلی  گزینه  عنوان 

هاي تجربی و توسعه ساختارهاي ترکیبی انتخاب  روش
شکل .  شد مقایسه  3  در  مقادیر  نمودارهاي  بین  اي 

برآورد مشاهده مقادیر  و  معلق  رسوب  توسط  اي  شده 
هاي آزمون  در دادههاي عصبی مصنوعی مختلف  شبکه 

در ایستگاه گلینک ارائه شده  ها)  درصد داده  25شبکه (
 است.

 در ایستگاه گلینک  عصبی مصنوعی هاي اي و برآورد شده توسط شبکهنمودار مقادیر رسوب مشاهده -3 شکل
Fig. 3. Observed and predicted sediment values by the artificial neural networks at Glinak Station 

حاکی از آن   3تحلیل نمودارهاي پراکنش در شکل 
علی که  مدلاست  تمامی  مناسب  تمرکز  در  رغم  ها 
دبی به  محدوده  مقادیر  افزایش  با  پایین،  رسوب  هاي 

) و  1:1، انحراف از خط مبنا (سیلابیسمت رخدادهاي  
کم میي  برآوردپدیده  مدشدت  میان،  این  در  لیابد. 
CANFIS    و  با پراکندگی  میزان  کمترین  نمایش 

توانمندي   هدف،  خط  پیرامون  نقاط  بیشتر  همگرایی 
هايبرتري در درك الگوهاي غیرخطی و مدیریت داده

ها از خود نشان داده است.  پرت نسبت به سایر الگوریتم 
مدل مقابل،  نظیردر  دلیل  به  SVMو    SOFM  هایی 

وجود   و  افراطی  مقادیر  دقیق  بازسازي  در  ناتوانی 
هاي، کمترین انطباق را با واقعیتسیستماتیکخطاهاي  

گیريمیدانی ایستگاه گلینک دارند که این امر لزوم بهره
مدل عصبیاز  تحلیلهاي  در  را  منعطف  هاي  فازي 

تبیین می نهایت شکل  .  کندهیدرولوژیکی  نتایج  4در 
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حاصل از شبیه سازي رسوب توسط مدل هاي ترکیبی  
 ارائه شده است.   2و  1

در ایستگاه گلینک  2و  1 اي و برآورد شده توسط مدل ترکیبینمودار مقادیر رسوب مشاهده  -4 شکل
Fig. 4. Observed and predicted sediment values by hybrid models at Glinak Station 

در  1دهد که مدل ترکیبی  نمودار حاصل نشان می
کلی  بازه روند  است  توانسته  متعددي،  زمانی  هاي 

نقاط   در  کند.  بازسازي  قبول  قابل  دقت  با  را  تغییرات 
پیک نیز، مقدار برآورد شده اغلب نزدیک به مقدار واقعی  

داده از  استفاده  است.  گرفته  پردازش قرار  و  هاي  شده 
عنوان تنها ورودي، باعث  شده از منحنی سنجه بهصاف

کاهش نویز و بهبود دقت در دامنه میانی مقادیر شده  
رسوب  خطوط  بین  خوبی  انطباق  نتیجه،  در  است. 

شبیه مشاهده رسوب  و  میسازياي  دیده  و  شده  شود 
باقی   پایدار  به نوسانات شدید نسبتاً  نسبت  رفتار مدل 

 مانده است.  
ترکیبی   مدل  روند کلی    2در حالی که در  اگرچه 

حفظ شده، اما در نقاط اوج و افت شدید رسوب، مدل  
قله برخی  و  داشته  ناپایدارتري  را  عملکرد  رسوب  هاي 

است. کرده  برآورد  واقعی  مقدار  از  کلی،  به  کمتر  طور 

به نشان  دستنتایج  ترکیبی  ساختار  دو  این  از  آمده 
در  1رغم سادگی ظاهري، مدل ترکیبی  دهد که علیمی

بازسازي رفتار دینامیک رسوب عملکرد بهتري داشته و 
اي مناسب و قابل اعتماد  عنوان گزینه توان آن را به می

ایستگاه گلینک در نظر  برآورد رسوبات معلق در  براي 
 گرفت.  

نهایت   جدول  در  ارزیابی  7در  از  حاصل  نتایج   ،
مدل شبکه عملکرد  ازجمله  مختلف  عصبی  هاي  هاي 

هاي ترکیبی و روش منحنی سنجه حد مصنوعی، مدل
ها در ایستگاه گلینک با استفاده از دو معیار  وسط دسته 

نسبی  خطاي  درصد  میانگین  یعنی  کلیدي  آماري 
)RMEناش ضریب  و   (-) شده  NSEساتکلیف  ارائه   (

است. این جدول امکان مقایسه جامع دقت برآورد هریک  
سازد.ها را فراهم میاز مدل
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با معیارهاي مختلف ها نتایج حاصل از ارزیابی هر کدام از روش  -7 جدول
Table 7. Evaluation results of each method based on various criteria 

Learning 
Rule / 

Method 

Artificial Neural Network 
Hybrid 1 Hybrid 2 

Midpoint of 
Class 

Intervals 
Method MLPs GFF RBF SVM CANFIS SOFMs 

RME 2227.50 2227.50 638.46 4541252 5711.03 11786.5 45.21 1421.11 433.54 

NSE 0.44 0.44 0.33 0.45 0.36 0.43 0.63 0.38 0.37 

 با مقدار  1، مدل ترکیبی  7بر اساس نتایج جدول  
RME    ضریب    21/45معادل و  با    NSEدرصد  برابر 
از  ، بهترین عملکرد را در بین تمامی روش6324/0 ها 

با   است  توانسته  مدل  این  است.  داده  نشان  خود 
به بهره سنجه  منحنی  خروجی  از  تنها  گیري  عنوان 

ورودي به شبکه عصبی، دقت برآورد رسوبات معلق را 
بخشد به بهبود  چشمگیري  نتایج  .  شکل  مجموع،  در 

کند که در این مطالعه مدل ترکیبی  تأیید می  6جدول  
مصنوعی  1 عصبی  شبکه  و  سنجه  منحنی  ترکیبی  با 

CANFIS،  کارآمدترین مدل براي برآورد رسوبات معلق
.  استدر ایستگاه گلینک 

گیري نتیجه
این پژوهش نشان داد که برآورد بار رسوب معلق در 

محدودیت با  گلینک  در  ایستگاه  جدي  ساختاري  هاي 
بررسیمدل است.  مواجه  متداول  هیدرولوژیک  هاهاي 

NSEسازد که عملکرد نسبتاً پایین شاخص  مشخص می

ها و افزایش خطا  در روش حد وسط دسته   40/0حدود  
هايطور مستقیم ناشی از پیچیدگیها، بهدر سایر روش

یند تولید  اذاتی، رفتار غیرخطی و ماهیت بسیار متغیر فر
دیگر،  سوي  از  است.  حوضه  این  در  رسوب  انتقال  و 

CVها بیانگر پراکندگی بسیار شدید  تحلیل آماري داده

همچنین و    کلفتشدت چوله و دمبالا، وجود توزیع به
به که  است  پرت  داده  توجهی  قابل  تعداد  طورحضور 

و در نتیجه کاهش کارایی    SSTمستقیم موجب افزایش  
 ها شده است.  مدل

علاوه بر این، وجود وابستگی غیرخطی میان دبی و  
عوامل   نقش  و  هیستروسیس  پدیده  کنار  در  رسوب 
گیاهی   پوشش  و  خاك  پیشین  رطوبت  نظیر  کنترلی 

می لحظهنشان  دبی  تابع  صرفاً  رسوبی  بار  که  اي دهد 
نیست، بلکه یک سیستم چندمتغیره و وابسته به شرایط 

رود. شایان ذکر است که عدم  پیشین حوضه به شمار می

داده توزیع  در  در  توازن  مشاهدات  غالب  تمرکز  و  ها 
مدلدبی سوگیري  موجب  پایین،  سمت  هاي  به  ها 

بازنمایی   در  را  آنها  توانایی  و  شده  عادي  شرایط 
 شدت کاهش داده است. رخدادهاي حدي و سیلابی به

روش  میان  بررسیدر  ترکیبی  هاي  مدل  شده، 
CANFIS    ترکیبی رویکرد به  1مدل  کاراترین  عنوان 

دانش   تلفیق  از  ناشی  مدل  این  برتري  شد.  شناسایی 
تجربی سنجه رسوب با توان یادگیري هوش مصنوعی، 

براي مدیریت عدم از منطق فازي  ها و  قطعیتاستفاده 
است،   بوده  آماري  نویزهاي  برابر  در  بالاتر  پایداري 

دار عملکرد  یها موجب بهبود معنطوري که این ویژگیبه
 اند.  مدل نسبت به رویکردهاي کلاسیک شده

طور کلی، نتایج حاصل از این پژوهش با مطالعات  به
بین و  داخلی  کارایی  المللی همپیشین  بر  و  بوده  راستا 

مدل شرایط  بالاتر  در  هوشمند  و  ترکیبی  هاي 
هیدرولوژیکی پیچیده تأکید دارد. بر این اساس، مقادیر 

NSE  ماهیت    63/0و    40/0آمده  دستبه به  توجه  با 
نتایج گزارشداده قابل قبول و در محدوده  شده در  ها، 

 شود. مطالعات مشابه ارزیابی می
می نشان  تحقیق  این  نهایت،  توسعه  در  که  دهد 

پیشمدل براي  کارآمد  نیازمند  هاي  رسوب  بار  بینی 
این  بر .  است  ترکیبی  یندمحورافر–محوررویکردي داده

مشاهداتی  پایگاه  گسترش  ها، داده  کیفیت  بهبود  اساس،
متغیرهاي    سیلابی،   رخدادهاي  در  ویژهبه افزودن 

الگوریتم از  استفاده  و  مؤثر  هايهیدرومتئورولوژیک 
نظیر   ماشین  یادگیري  و   Random Forestپیشرفته 

LSTM  آینده  می را در مطالعات  دقت مدلسازي  تواند 
 طور قابل توجهی ارتقا دهد. به

 و قدردانی  تشکر
سپاس  بدین و  قدردانی  مراتب  نویسنده  وسیله 

از   را  و سردبیران گرامی    داورانصمیمانه خود  محترم 
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نظر و ارائه پیشنهادهاي سازنده، موجب نشریه که با دقت
ند، صمیمانه تشکر شدارتقاي کیفیت علمی این پژوهش  

 .  شودو قدردانی می
همچنین از تمامی همکاران و عزیزانی که در مراحل 
ارائه   با  مقاله،  این  تکمیل  و  تدوین  تهیه،  مختلف 

همکاريراهنمایی علمی،  پژوهشیهاي  و  هاي 

اند،  ري ایفا نمودههاي فکري و اجرایی، نقش مؤثحمایت
 د.  داراعلام می

تعارض منافع
تضاد منافعی وجود ندارد و این مساله    مقالهدر این  

 مورد تایید همه نویسندگان است. 
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