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Abstract: Accurate prediction of suspended sediment transport is importance for the sustainability of 
river engineering. The aim of this study is to investigate the feasibility of a new intelligent model called 
the M5 tree model with radial function basis (RM5Tree) for predicting suspended sediment load using 
daily data at the Trenton meteorological station, located on the Delaware River (USA). For this purpose, 
several combinations of input characteristics have been defined based on sediment and river flow 
information. The prediction accuracy of the proposed model has been validated by statistical 
evaluations and graphical displays in comparison with several well-known predictive models, including 
the ANN method and the classical M5 tree-based model. The results obtained from the values of root 
mean square error and coefficient of determination show the remarkable prediction accuracy of the 
proposed RM5Tree model. 
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Introduction: Among the types of sediment load, including bed load and suspended load (SSL), SSL is the main 
part of sediment transport and has a more complex pattern compared to bed load. Therefore, providing an 
intelligent and reliable predictive model for SSL is a fundamental research topic for water resources researchers. 
The SSL pattern has many stochastic characteristics due to the influence of several hydrological, and morphological 
variables related to the characteristics of the watershed (Kisi and Yaseen 2019). Laboratory determination of 
sediment concentration requires extensive efforts to collect samples and perform several analytical processes. In 
addition, these processes are time-consuming and unreliable in flood conditions. To overcome these disadvantages, 
computational tools have provided suitable and practical solutions, which are introduced in the form of machine 
learning models. According to the review of the research literature, very limited studies have addressed the 
estimation of SSL using the potential of decision tree models (MT). Talebi, Mahjoobi et al. (2017) used MT and 
regression tree (RT) to predict daily sediment discharge using stream discharge and precipitation as predictor 
variables in the Heidarabad basin of Iran. They compared the used decision MT with ANN and concluded the high 
performance of decision MT. 

The present study emphasizes on the implementation of a new version of the M5Tree model integrated with the 
radial basis function in the form of a hybrid model for predicting SSL on a daily time scale (RM5Tree). The results 
of the newly developed model are validated in comparison with the classical M5Tree models. 

Methodology: This study utilized 32 years of daily river discharge (Q) and suspended sediment load (SSL) data 
from the Trenton Station on the Delaware River, USA (USGS Station No. 01463500). The data were split into 
training (70%) and testing (30%) sets. Descriptive statistics for the input variables are provided in Table 1, and the 
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study area is illustrated in Fig. 1. 

To capture temporal dependencies, six input combinations (scenarios) were developed using current and lagged 
values of Q and SSL (Table 1). 

Three predictive models were applied: Multilayer Perceptron Neural Network (MLPNN), classical M5 Model Tree 
(M5Tree), and the proposed Radial Basis M5Tree (RM5Tree). MLPNN used the Levenberg–Marquardt 
backpropagation algorithm (Fig. 2a). M5Tree created regression-based decision trees, while RM5Tree enhanced 
this by mapping input data into radial space via a normal cumulative distribution function (Figs. 2b and 2c). 

Performance was evaluated using Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Nash–Sutcliffe 
Efficiency (NSE), and Agreement Index (d). These metrics, computed for all models and input combinations, are 
presented in Table 2 to determine the most effective approach for daily SSL prediction. 

Results and Discussion: The proposed Radial Basis M5Tree (RM5Tree) model demonstrated superior 
performance in predicting daily suspended sediment load (SSL) compared to benchmark models (ANN, and 
classical M5Tree) across all six input scenarios. Evaluation metrics, including RMSE, MAE, NSE, and agreement 
index (d), are presented in Table 2, revealing that RM5Tree consistently outperformed others in both training and 
testing phases. The optimal input combination included current discharge (Qt) and two lagged values each of 
discharge and sediment load (Qt, Qt-1, Qt-2, SSLt-1, SSLt-2). This configuration, combined with a 15-center radial 
transformation, yielded the lowest RMSE (2090 t/day), highest NSE (0.86), and best overall agreement (d = 0.92). 
The enhanced performance is further illustrated in Fig. 3, showing the highest d/MAE ratio, and Fig. 4, where 
RM5Tree’s predictions most closely align with observed data. 

The innovation of this study lies in integrating radial basis transformation with the M5Tree framework to improve 
generalization and handle nonlinearity more effectively. By mapping input data into a radial space using a normal 
cumulative distribution function, RM5Tree captures subtle variations in SSL dynamics that traditional models 
overlook. Compared to previous models such as GEP, ANN, W-GEP, and neuro-fuzzy approaches used by Shiri 
and Kişi (2012) and Vafakhah (2012), RM5Tree achieved significantly lower RMSE values—improving prediction 
accuracy by up to 66%. While models like CART (Choubin et al., 2018b) and MT (Talebi et al., 2017) also 
leveraged decision trees, they lacked the hybrid transformation mechanism that distinguishes RM5Tree, limiting 
their adaptability to high-stochasticity environments. A major strength of RM5Tree is its adaptability across 
varying input configurations. Unlike ANN, which is sensitive to input dimensionality and structure, RM5Tree 
maintained stable performance across all scenarios. Additionally, it avoids overfitting by transforming data into a 
smoother, radially-distributed input space, improving its generalization capability. In summary, this study 
introduces a novel hybrid machine learning framework for SSL prediction, which outperforms both conventional 
and state-of-the-art models in accuracy and robustness. The results contribute a practical and scalable solution for 
sediment management in river engineering, offering significant implications for sustainable water resource 
planning. 

Conclusion: This study introduced a novel hybrid model (RM5Tree) for predicting daily suspended sediment load 
(SSL) using river discharge and historical sediment data. Among six tested input scenarios, the best performance 
was achieved using current discharge and two preceding values of discharge and SSL. The RM5Tree model 
significantly outperformed benchmark models (ANN, M5Tree), achieving the lowest RMSE (2090 t/day) and 
highest NSE (0.86), as shown in Table 2. The innovation lies in transforming input data into radial space, enhancing 
the model's ability to capture nonlinear, stochastic sediment patterns. Compared to previous models such as ANN, 
GEP, and CART, RM5Tree demonstrated higher accuracy and generalization. This approach offers a reliable tool 
for sediment prediction and river engineering applications, contributing to better watershed management and 
infrastructure planning. 

© 2022 University of Zabol, Zabol, Iran. 
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بینی دقیق انتقال رسوب معلق براي مبحث پایداري مهندسی رودخانه از اهمیت بسزایی برخوردار پیش :دهکیچ
است. به عنوان یک واقعیت مهندسی، انتقال بار رسوب به دلیل دخالت متغیرهاي هیدرولوژیکی مختلفی نظیر دبی 

و داراي الگویی با افزونگی ذاتی است. هدف این   مکانیاي بسیار تصادفی، با توزیع  رودخانه و سایر عوامل، پدیده
)  RM5Tree(  شعاعیتابع  با پایه    M5سنجی یک مدل هوشمند جدید موسوم به مدل درختی  مطالعه، بررسی امکان

ترنتون، واقع در رودخانه دلاور سنجی آبهاي روزانه در ایستگاه بینی بار رسوب معلق با استفاده از دادهبراي پیش
هاي ورودي بر اساس اطلاعات پیشین رسوب و دبی هاي متعددي از مشخصهاست. بدین منظور ترکیب(آمریکا)  

هاي گرافیکی، هاي آماري و نمایش بینی مدل پیشنهادي، بر اساس ارزیابیاند. دقت پیشجریان رودخانه تعریف شده
و مدل کلاسیک مبتنی بر   شده از جمله روش شبکه عصبی مصنوعیبین شناختهدر مقایسه با چندین مدل پیش

هاي ورودي شامل اطلاعات دبی و رسوب (با دو ماه اعتبارسنجی شده است. ترکیب بهینه مشخصه  M5درخت  
) و ضریب ≈ RMSE  2091تن در روز  میانگین مربعات خطا (   هآمده از مقادیر ریشدستزمان انتظار) است. نتایج به

 .دهدمیرا نشان  RM5Treeتوجه مدل پیشنهادي بینی قابل )، دقت پیش2R ≈86٫0تعیین ( 

. RM5Treeانتقال رسوب، اطلاعات جریان، پایداري مهندسی رودخانه، مدل  بینیپیش :هاکلیدواژه

 مقدمه  -۱

اي حیاتی در کاربردهاي متعدد مهندسی  بار رسوب، مسئله
زیست مسائل  جمله  از  انتقال  رودخانه،  (مانند  محیطی 

سامانهآلاینده بهره ها)،  (مانند  آب  مدیریت  از  هاي  برداري 
هاي هیدرولیکی  مخازن و ناوبري) و همچنین طراحی سازه 

کانال  و  مخزنی  سدهاي  است  نظیر   Özger and(ها 

Kabataş, 2015(گذاري، مشکل اصلی  . ضمن این که رسوب
کاهش ظرفیت مخازن، انسداد ورودي آبگیرهاي سد، کاهش  

اي  هاي متعدد دیگر رودخانهها و تخریبظرفیت تخلیه کانال 
 تاثیر. علاوه بر این، انتقال رسوب  )Afan et al., 2016(است  
سامانه عمده مدیریت  و  طراحی  بر  آبی  اي  هاي 
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 Olyaie et al., 2015; Shiau and(ها) دارد  (هیدروسیستم 

Chen, 2015 (  منفی غلظت بار رسوب بر    تاثیر . با توجه به
پیش رودخانه،  مهندسی  رسوب پایداري  بار  دقیق  بینی 

هاي اصلی مهندسان هیدرولیک و محیط  همواره از دغدغه
 زیست بوده است.

)،  SSL2(  ) و بار معلقSBL1( از انواع بار رسوب شامل بار کف  
و در مقایسه با بار بار معلق بخش اصلی انتقال رسوب بوده  

کف به دلیل عواملی مانند آشفتگی جریان، ترکیب ذرات و  
پیچیده  الگوي  زمانی،  به هنگام پیش تغییرات  را  بینی  تري 

 ,.Zounemat-Kermani et al(دهد  رفتار رودخانه نشان می 

ارائه یک مدل پیش )2016 بنابراین،  قابل  .  و  بین هوشمند 
تحقیق  اساسی  موضوعات  از  معلق،  بار  براي  اعتماد 

الگوي  مهندسی هیدرولیک و منابع آب است.  پژوهشگران  
چندگانه متغیرهاي هیدرولوژیکی   تاثیر-1بار معلق به دلیل  

اقلیمی   -3نوسانات شدید دبی جریان در طول سال  -2و 
بارشر (مانند  بالا  شدت  با  نادر  و  خدادهاي  سیلابی  هاي 

زمین)   (جادهفعالیت - 4رانش  انسانی  برداشت هاي  سازي، 
- 6  ها وتوزیع آماري غیرنرمال داده-5رویه)  چوب، چراي بی

شناسی هر  ابستگی پیچیده به دبی جریان و شرایط زمینو
آبریز داراي  حوضه  است    هاي مشخصه،  فراوانی  تصادفی 

)Kisi and Yaseen, 2019(  غلظت آزمایشگاهی  تعیین   .
ها آوري نمونه هاي فراوانی براي جمعرسوب، مستلزم تلاش

این  این،  بر  علاوه  است.  تحلیلی  فرآیند  چندین  انجام  و 
بر بوده و در شرایط سیلابی قابل اعتماد نیست  فرآیندها زمان

)Ulke et al., 2017(  این بر  غلبه  براي  ، هامحدودیت. 
  اند دادهمناسب و عملی ارائه    هاي حلراهابزارهاي محاسباتی  
مدل قالب  در  ماشینکه  یادگیري  معرفی  ML3(   هاي   (

مدل می  نتیجه  در  ابزار  شوند.  ماشین،  یادگیري  هاي 
بینی غلظت  سازي و پیش اي براي شبیهشناختی بالقوه روش

 . )Afan et al., 2016(اند بار معلق فراهم آورده

تجربی  ما کمیوعم روابط  از طریق  معلق  بار  غلظت  سازي 
 ;Colby and Hembree, 1954(  متعددي انجام گرفته است

Soni et al., 1980; Tang and Knight 2006; Wilcock et 

 
1 Sediment bed load 
2 Suspended sediment load 
3 Machine learning 
4 Support vector machine 

al., 2001; Yang et al., 1996(  روابط این  حال،  این  با   .
نمونه  به  و  بوده  محدود  آزمایشگاهی  برداري تجربی  هاي 

اي وابسته هستند. علاوه بر این، وجود خاص یا فرضیات ویژه
اي است پارامترهاي مرتبط با عدم قطعیت، محدودیت عمده

 هاي تجربی دشوار استبندي که درك آن از طریق فرمول

)Aytek and Kişi, 2008; Shamaei and Kaedi, 2016(  .
مدل  گذشته،  دهه  دو  در  طی  که  ماشین  یادگیري  هاي 

)،  SVM4( هاي مختلفی مانند ماشین بردار پشتیبان  نسخه
و درخت مدل   )ANN5(روش فازي، شبکه عصبی مصنوعی  

)MT6 (   شده گستردهارائه  طور  به  فرآیندهاي  اند،  براي  اي 
 ,.Afan et al(   مهندسی هیدرولوژي بکار گرفته شده است

2016; Nourani et al., 2014; Yaseen et al., 2015( .  
هاي یادگیري ماشین توانایی کافی براي درك الگوي  مدل 

به دلیل   امر  این  دارند.  را  فرآیندهاي هیدرولوژیکی  واقعی 
پیچیده  ویژگی رفتار  تقریب  براي  آنها  بالقوه  ریاضی  هاي 

 مسائل طبیعی است. 

پیش خصوص  (در  رسوب  بار  تکنیک SLبینی  هاي )، 
 :بندي کردزیر طبقه هاي گروهتوان به محور را میداده
(مدل  .۱ مصنوعی  عصبی  شبکه  از ANNهاي  یکی   :(

مدل  غالب  براي رویکردهاي  که  مصنوعی  هوش  سازي 
 ,.Liu et al(سازي بار معلق به کار گرفته شده است  شبیه 

2024; Ma and Mei, 2021; Wang et al., 2022 (. 
فازي  .۲ منطق  نسخهFL7(  مدل  میان  در  مختلف ):  هاي 

فازي مدل  استنتاج  سامانه  فازي،  منطق  عصبی  -هاي 
) تخمین ANFISتطبیقی  براي  توجهی  قابل  طور  به   (

است   رفته  کار  به  قطعیت  عدم  الگوي  تحلیل  و  رسوب 
)Meles et al., 2021; Vollert et al., 2023 ( . 
بردار پشتیبان (مدل  .۳ بردار SVMهاي ماشین  ): ماشین 

مدل  از  نوعی  هسته  پشتیبان  با  ماشین  یادگیري  هاي 
است    ,.Gao et al., 2021; Hokanson et al(آماري 

2021; Sefati et al., 2019 ( . 
تکاملیمدل  .۴ محاسبات  مدلEC8(  هاي  این  نوع  ):  ها 

نظریه  اساس  بر  که  هستند  ماشین  یادگیري  از  دیگري 

5 Artificial neural network 
6 Model tree 
7 Fuzzy logic 
8 Evolutionary comuting 



 

35 

و همکاران  حقیقی سالخورده بینی انتقال رسوب معلق رودخانهپیش   

هاي محاسبات تکاملی به چهار مدل   .اندداروینی بنا شده 
الگوریتم شامل  اصلی  الگوریتمدسته  تکاملی،  هاي هاي 

استراتژي  برنامه ژنتیک،  و  تکاملی  ژنتیک  هاي  ریزي 
 ,.Allawi et al., 2023; Shah et al(شوند  بندي می طبقه 

2021( . 
مکمل  مدل  .۵ ماشین  یادگیري  از CML1(هاي  نوعی   :(

پیشمدل  رویکردهاي  آنها  در  که  هستند  به ها  پردازش 
پاك براي  اولیه  مرحله  دادهعنوان  تجزیه  و  با  سازي  ها، 

پیش مدل  میهاي  یکپارچه  ماشین  یادگیري    شوند بینی 
)Corline et al., 2023; Doro et al., 2021; Zeng et 

al., 2022 ( . 
هاي یادگیري کاوي: نسخه دیگري از مدل هاي دادهمدل  .۶

مدل  بر  مبتنی  که  ماشین  هستند  تصمیم  درخت  هاي 
بین براي هاي پیش قابلیت اطمینان خود را به عنوان مدل 

اثبات  پیش  به  هیدرولوژیکی  فرآیندهاي   اندرسانده بینی 
)Pahlavan-Rad et al., 2020; Zhuang et al., 2021(.    با

این حال، تحقیقات محدودي در زمینه تخمین بار معلق 
 با استفاده از آنها انجام شده است. 

هایی ): مدل HML2(   هاي یادگیري ماشین ترکیبیمدل  .۷
هاي یادگیري هستند که به تازگی بر اساس ترکیب مدل 

الگوریتم با  بهینه ماشین  الگوریتمهاي  مانند  هاي سازي، 
 Antoniazza et(اند  گرفته از طبیعت، توسعه یافتهالهام

al., 2022; Corline et al., 2023; Liu et al., 2022( . 

به  بسیار محدودي  بررسی پیشینه تحقیق، مطالعات  طبق 
مدل  پتانسیل  از  استفاده  با  معلق  بار  درخت تخمین  هاي 

 ;Choubin et al., 2018; Goyal, 2014(اند  تصمیم پرداخته

Talebi et al., 2017( . 

دادهمدل  گستردههاي  طور  به  پیش کاوي  در  بینی  اي 
سیل  پدیده مانند  اقلیمی  و  آب   Solomatine and(هاي 

Xue, 2004; Taghi Sattari et al., 2013(  بارش  ،
)Choubin et al., 2018(  رانش زمین ،)Marjanović et al., 

2018; Pham et al., 2017; Tien Bui et al., 2016(    و
 ,.Goyal and Ojha, 2011; Samadi et al(  شستگیآب

 
1 Complementary machine learning 
2 Hybrid Machine Learning 
3 Wavelet regression 
4 Regression tree 

هاي  شوند. در خصوص کاربرد مدل به کار گرفته می   )2014
 ) Goyal, 2014(بینی بار رسوب،  درخت تصمیم براي پیش 

درخت  مقایسه بین  ( اي  موجکMTمدل  رگرسیون  و   3)، 
پیش  براي  مصنوعی  عصبی  در  شبکه  معلق  بار  بینی 

زیرحوضه رودخانه سوانی واقع در هند انجام داد. او برتري  
ها گزارش کرد. طالبی  را در مقایسه با سایر مدل   MTمدل  

) و  MTاز درخت مدل (  )Talebi et al., 2017(و همکاران  
بینی دبی روزانه رسوب براي پیش  )RT4(درخت رگرسیون  

متغیرهاي  عنوان  به  بارش  و  جریان  دبی  از  استفاده  با 
کردند.  پیش  استفاده  ایران  حیدرآباد  آبریز  حوضه  در  بین 

شبکه  مدل  هاآن با  را  استفاده  مورد  تصمیم  درخت  هاي 
هاي مدل مطلوب  عصبی مصنوعی مقایسه کرده و عملکرد  

همکاران  و  چوبین  گرفتند.  نتیجه  را  تصمیم  درخت 
)Choubin et al., 2018(  طبقه درخت  مدل  و  از  بندي 

پیشCART5( رگرسیون   براي  روزانه )  معلق  بار  بینی 
از رسوب و دبی جریان، بارش و تراز   هاآناستفاده کردند.  

پیش  متغیرهاي  عنوان  به  عملکرد  آب  بردند.  بهره  بینی 
CART  پیش آمارهدر  از  استفاده  با  معلق  بار  هاي بینی 

نش راندمان  )6NSE(  ساتکلیف- راندمان  و  بایاس  درصد   ،
را با مدل    CARTنتایج    هاآنگیري شد.  گوپتا اندازه-کلینگ

برتري   و  کرده  مقایسه  مصنوعی  عصبی  را   CARTشبکه 
 گزارش دادند.

 درختی  سازي نسخه جدیدي از مدلمطالعه حاضر بر پیاده 
M5Tree    پایه شعاعی در قالب یک مدل ترکیبی  بر  که با تابع

بینی بار معلق در مقیاس زمانی روزانه یکپارچه براي پیش 
است جدید    تاکید،  )RM5Tree(  شده  مدل  نتایج  دارد. 

مدل توسعه با  مقایسه  در  کلاسیک  یافته    M5Treeهاي 
اعتبارسنجی شده است. با توجه به ماهیت بسیار تصادفی،  
غیرخطی و غیرماناي الگوي بار معلق، این مطالعه به معرفی  

 یافتهکاوي ترکیبیِ تازه توسعهیک مدل داده

ترنتون  ایستگاه  در  معلق  رسوب  بار  تخمین  در   7براي 
دلاور یافته    8رودخانه  اختصاص  آمریکا  متحده  ایالات  در 

 است. 

5 classification and regression tree 
6 Nash-Sutcliffe efficiency 
7 Trenton station 
8 Delaware river 
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 شناسی روش -۲

 هاي وروديمطالعه و توصیف داده منطقه مورد - ۲-۱

داده   هیدرومتري  مجموعه  این بررسیایستگاه  در  شده 
متحده   ایالات  در  واقع  دلاور  رودخانه  به  مربوط  پژوهش، 

)  Qهاي مورد استفاده شامل دبی رودخانه (آمریکا است. داده
) در مقیاس زمانی روزانه طی یک  SSLو بار رسوب معلق (

زمین  32دوره   سازمان  از  متحده  ساله،  ایالات  شناسی 
)USGS(    به آدرسwww.co.water.usgs.gov/  sediment  

از ایستگاه ترنتون (شماره   SSLو    Qاند. مقادیر  دریافت شده 
شمالی؛    40٫13°؛ عرض جغرافیایی:  01463500ایستگاه:  

جغرافیایی:   آبریز   74٫47°طول  حوضه  مساحت  با  غربی) 
شده 1شکل  (  کیلومترمربع  17560حدود   ثبت  اند.  ) 

هاي ورودي روزانه براي مشخصات آماري سري زمانی داده
 %30مجموعه داده) و مرحله آزمون (  70%مرحله آموزش ( 

  دولاین جاست. در  ارائه شده   1جدول  مجموعه داده) در  
maxX  ،minX  ،meanX  ،STD  ،COV    وSkewness    به ترتیب

ضریب بیان  معیار،  انحراف  میانگین،  حداکثر،  حداقل،  گر 
) و چولگی نقاط داده براي بار رسوب meanSTD/Xتغییرات (

 .بر ثانیه) هستند مترمکعب( (تن در روز) و دبی

 سازي رویکردهاي مدل - ۲-۲

مدل استراتژي  بههاي  ترکیب سازيِ  اساس  بر  هاي کاررفته، 
شده  تدوین  مختلف  ورودي ورودي  سناریوي  شش  اند. 

، با استفاده از  1هاي زمانی فرعی هاي سري مبتنی بر مولفه 
) وtQ-2و   tQ  ،1-tQهاي زمانی دبی جریان رودخانه (سري 

 
Fig. 1 The location of the studied case study of the Delaware River basin, USA. 

 موقعیت مکانی حوضه آبریز رودخانه دلاور، آمریکا 1 شکل

 هاي پژوهش در فاز آزمایش و آزمونبانک اطلاعاتی آماري داده 1 جدول
Table 1 Statistical properties of the Database in test and train studied periods 

Period Dataset Xmin Xmax Xmean STD COV Skewness 

Train (8329 data) 
Sediment load (ton∕day) 0 1090000 1959.6 18040 9.206 41.13 

Discharge (m3∕s) 35 7812 304.83 312.87 1.026 4.66 

Test (3569 data) 
Sediment load (ton∕day) 5.1 359000 2000.3 11000 5.499 17.92 

Discharge (m3∕s) 53 3052 369.23 349.47 0.947 2.65 

 
1 Sub-time series components 

http://www.co.water.usgs.gov/
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) معلق  رسوب  ویژگی   )tSSL-2و    tSSL-1بار  عنوان  هاي به 
) در ایستگاه ترنتون  Sₜبینی رسوب معلق (ورودي براي پیش

شده  تعریف  دلاور،  رودخانه  مجموعهدر  این  هاي اند. 
 است. تعریف شده 2جدول سناریوهاي ورودي در 

ترکیب از  اول  سناریوي  از سه سه  استفاده  با  ورودي  هاي 
می  تعریف  زمانی  سري  ورودي  که  داده  حالی  در  شوند، 

ورودي   داده  چهار  اساس  بر  پنجم  و  چهارم  سناریوهاي 
شده فرمول  با  بندي  ششم  ورودي  سناریوي  نهایت،  در  اند. 

هاي ورودي سري زمانی  استفاده از پنج مقدار پیشین از داده
پیش  (براي  معلق  رسوب  می tSSLبینی  ساخته  این )  شود. 

داده ورودي به منظور نمایش همبستگی غیرخطی    مجموعه
فرامدلداده در  ورودي  و    ANN  ،M5Treeهاي  هاي 

RM5Tree اند. ارائه گردیده 

 )MLPNN1(پترون چندلایه رسِشبکه عصبی پِ - ۲-۳

 ) مصنوعی  عصبی  نگاشت  ANNشبکه  ابزارهاي  از  یکی   (
اي  غیرخطی است که عمدتا براي مرتبط ساختن مجموعه

از متغیرهاي ورودي به یک یا چند متغیر خروجی به کار  
شبکه می  کلی،  طور  به  عصبی  رود.  طور    خورپیش هاي  به 

بندي یا رگرسیون  اي براي کاربردهاي تحلیل طبقه گسترده
مجموعه بین  غیرخطی  رابطه  یک  از  استفاده  داده با  هاي 

گرفته قرار  استفاده  مورد  خروجی  و  -Hecht(اند  ورودي 

Nielsen, 1992( . 

 مورد مطالعه  سناریوهاي  2 جدول
Table 2 Studied scinarios 

- - 
i Qt, St-1, St-2. 
ii Qt, Qt-1, St-1. 
iii Qt, Qt-1, St-1. 
iv Qt, Qt-1, Qt-2. 
v Qt, Qt-1, St-1, St-2 
vi Qt, Qt-1, Qt-2, St-1 

هاي  شبکه عصبی پرسپترون چندلایه ابزار محبوبی در شبکه 
از سه    )Haykin, 1994(  عصبی مصنوعی است که معمولا 

شود. لایه ورودي  لایه ورودي، پنهان و خروجی تشکیل می 
شامل چندین گره (نورون) است که با مجموعه داده ورودي  

 
1 Multilayer Perceptron Neural Network 

و بار رسوب معلق   )tQ-2و    tQ  ،1-tQ(زمانی دبی  از طریق سری
)1-tSSL    2و-tSSL (  ها مطابقت دارند، در حالی که تعداد نورون

ها) در لایه پنهان بر اساس سعی و خطا براي دستیابی  (گره
پیش  بهترین  می به  تعیین  معلق  رسوب  در  بینی  و  شود 

با یک    MLPNNمتغیر است. لایه خروجی    15تا    5محدوده  
) ساختار یافته است که  tSSLنورون از رسوب معلق روزانه (

شماتیک   بر    MLPنماي  ارائه   2a  شکلدر    ANNمبتنی 
پیش  تابع  است.  نورون  𝑆̂𝑆𝑡𝑡  شدهبینی شده  اتصال  هاي براي 

تعریف )  tSSL-2و    tQ  ،1-tQ  ،2-tQ  ،1-tSSLکه با    xداده ورودي (
) توسط توابع ریاضی زیر tSSLشود) به نورون خروجی (می 

 شود:بیان می 

)1 (  𝑆̂𝑆𝑡𝑡 = 𝑏𝑏 + ∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑀𝑀
𝑗𝑗=1 𝜙𝜙𝑗𝑗 

)2 (  𝜙𝜙𝑗𝑗 = 1
1+𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒[−(𝑏𝑏𝑗𝑗+∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗𝑛𝑛

𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑖𝑖)] 

  15تا    5هاي پنهان است که بین  تعداد نورون  𝑀𝑀که در آن،  
نورون خروجی است، و   بایاس  bشود،  گره در نظر گرفته می 

jw  هاي اتصال بین نورون خروجی ووزن  j  نورون لایه    امین
می نشان  را  داده خروجی   jφدهد.  پنهان  امین    j  مجموعه 

معادله   از  استفاده  با  که  است  پنهان  عنوان   )2(نورون  به 
فعال  تابع  محاسبه  تبدیل  غیرخطی  سیگموئید  سازي 

معادله  می  در  را   jبایاس    jb،  )2(شود.  پنهان  نورون  امین 
امین نورون لایه پنهان    jهاي اتصالوزن  jiwدهد،  نشان می 

تعداد   nکند و  امین نورون در لایه ورودي را مشخص می  i به
بین  نورون که  است  ورودي  است    5تا    3هاي  متغیر 

tQ  ،1-tQ  ،-tQ  بر اساس مجموعه داده ix (متغیرهاي ورودي 

2  ،1-tSSL    2و-tSSL  شکلشوند). همانطور که در  تعریف می 
2a   می ورودي،    MLPNNشود،  مشاهده  لایه  سه  داراي 

هاي ورودي برابر پنهان و خروجی است که در آن تعداد گره
) است. رویکرد یادگیري براي تعیین  4xو    1x  ،2x  ،3x(  4با  

وزن بهینه  (شرایط  اتصال  بایاسwهاي  و   () براي   )bها 
تعداد لایه دارد.  بیشتري  اهمیت  خروجی  و  پنهان  هاي 

[(n+2)×M+1]  وزن بر  مبتنی  ناشناخته  (ضریب  و wها   (
) وجود دارد که باید با استفاده از یک الگوریتم  bها (بایاس
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آموزش براي به دست آوردن رابطه غیرخطی بین مجموعه 
داده ورودي و رسوب معلق روزانه تعیین شوند. رویکرد پس  

الگوریتم آموزشی  ، رایجANN) در  BP1( انتشار خطا   ترین 
استفاده کرد و   ANNتوان از آن براي آموزش  است که می 

انتشار خطاي لونبرگ الگوریتم پس  از  - در مطالعه حاضر، 
ها در شبکه  براي محاسبه اتصالات بهینه بین گره   2مارکوارت

 Hagan and( عصبی پرسپترون چندلایه استفاده شده است  

Menhaj, 1994 (هاي ورودي و خروجی در  . مجموعه داده
 .دشوسازي می نرمال   1تا  -1محدوده 

بینی رسوب معلق  براي پیش  MLPNNهاي اخیر،  در سال
را  محققان  این  پژوهشی  کارهاي  که  است  شده  استفاده 

مقالات  می  در  کرد    منتشرشده توان   Rajaee et(مشاهده 

al., 2009 ( . 

 ) M5  )M5Treeمدل درخت  - ۲-۴

کوئینلن    M5Treeمدل   توسط  بار  اولین    ,Quinlan( براي 
ارائه شد که مبتنی بر درخت تصمیم دودویی است.   )1992

این مدل بر اساس تابع رگرسیون بنا شده است و با تکیه بر 
ویژگی گره  بین  داخلی  مکانیزم  پایانی،  و هاي  ورودي  هاي 

می  توسعه  را  هدف  درخت  خروجیِ  مدل  برخلاف  دهد. 
می  مدل  این  دادهتصمیم،  مجموعه  براي  کمی تواند  هاي 

معمولا طی دو مرحله اصلی    M5Treeسازي شود. مدل  پیاده 
می داده) Yaseen et al., 2018( شود  ایجاد  ابتدا  به  :  ها 

آغاز  زیرمجموعه تصمیم  درخت  یک  و  شده  تقسیم  هایی 
بندي به انحراف معیار مقادیر کلاس  شود. معیار تقسیم می 

این، خطاي محاسبه بر  دارد. علاوه  نتیجه  بستگی  شده در 
گیرد. کاهش  آزمون هر ویژگی در آن گره نیز مدنظر قرار می 

معیار   می SDR3(انحراف  محاسبه  زیر  صورت  به   شود) 

)Milion et al., 2016( : 

)3 (  𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝑠𝑠𝑠𝑠 (𝑇𝑇) −∑ |𝑇𝑇𝑖𝑖|
|𝑇𝑇|
𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑇𝑇𝑖𝑖) 

آن   در  نمونهمجموعه  𝑇𝑇که  از  گره  اي  به  که  است  هایی 
امین    𝑖𝑖هاست که داراي  اي از نمونهزیرمجموعه  𝑇𝑇𝑖𝑖رسند،  می 

 
1 Back-propagation 
2 Levenberg-Marquardt 
3 Standard deviation reduction 

انحراف معیار است.    sdخروجی از مجموعه بالقوه هستند و  
هاي فرزند، انحراف ها در گرهدر نتیجه، فرآیند تقسیم داده

هاي والد خواهد داشت و از این معیار کمتري نسبت به گره 
خالص مدل  رو  هستند.  تمام   M5Treeتر  بررسی  از  پس 

کند که کاهش  هاي ممکن، آن تقسیمی را انتخاب میتقسیم 
بندي اغلب خطاي مورد انتظار را بیشینه سازد. این تقسیم 

کند که ممکن است منجر  ساختار درختی بزرگی ایجاد می
تعمیم مشکل، به  این  با  مقابله  براي  شود.  ضعیف  پذیري 

ها ازحد رشدکرده، هرس شده و این زیردرختدرخت بیش 
 شوند. در مرحله دوم با توابع رگرسیون خطی جایگزین می

این تکنیک فضاي پارامتر را به نواحی (زیرفضاها) گسترش  
ها یک مدل رگرسیون خطی ایجاد داده و براي هر یک از آن

 کند. می 

درخت  - ۲-۵ شعاعی   M5  مدل  تابع  پایه  بر 
)RM5Tree ( 

بر اساس کنترل پایگاه داده ورودي توسط   M5Treeمدل  
ها تابع پایه شعاعی نرمال در تحلیل قابلیت اطمینان سازه 

است یافته  در  )Keshtegar and Heddam, 2018(  بهبود   .
هاي ورودي از  ، دادهM5Tree  شدهسازي اصلاحرویکرد مدل

فضاي اصلی به فضاي شعاعی توسط یک تابع توزیع احتمال  
می PDF4(نرمال   نگاشت  نگاشت  )  این  بر    تواندمیشوند. 

سازي رسوب براي مدل   ) CDF5(اساس تابع توزیع تجمعی  
مبتنی بر داده ورودي    CDFمعلق روزانه بهبود یابد. نگاشت  

باشد، در حالی که   داشته  1تا   0تواند مقداري در بازه  می 
محور با استفاده از  هایی با فاصله یکسان در رویکرد دادهداده

میPDFنگاشت   یکسانی  مقدار  درخت  ،  بنابراین،  گیرند. 
(   M5مدل   شعاعی  پایه  تابع  از  RM5Treeبا  استفاده  با   (

داده  بر  نگاشت  مبتنی  ورودي  مدل    CDFهاي  براي 
شود.  غیرخطی سري زمانی رسوب معلق روزانه پیشنهاد می

از    RM5Treeمدل   انتقال متغیرهاي ورودي  با  پیشنهادي 
زیر آموزش داده    CDFفرمت اصلی به فرمت شعاعی توسط  

شود:می 

4 Probability distribution function 
5 Cumulative destitution function 
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a 

b 

c 
Fig. 2 a) Schematic view of ANN-based multilayer perceptron, b) Schematic view of RM5Tree model-based NA-

transferring input database, c) Schematic view of the mapping data point using Eq. (4) with C=0. 
بر پایه تابع   M5لایه، ب) شماتیک مدل درختی -الف) شماتیک یک شبکه عصبی مصنوعی بر پایه پرسپترون چند 2 شکل

 C=0به ازاي  ) 4( )، و ج) نگاشت نقطه ورودي شعاعی مورد استفاده در معادله RM5Treeشعاعی ( 
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)4 (  𝐾𝐾𝑖𝑖𝑖𝑖 =

�
0.5 + 0.5𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(�𝑍𝑍𝑖𝑖 − 𝐶𝐶𝑗𝑗�)‖𝑍𝑍𝑖𝑖‖ ≥ �𝐶𝐶𝑗𝑗�

0.5 + 0.5𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(−�𝑍𝑍𝑖𝑖 − 𝐶𝐶𝑗𝑗�)‖𝑍𝑍𝑖𝑖‖ < �𝐶𝐶𝑗𝑗�
 

طول بردار   || ||دهد،  خطا را نشان می   تابع   erf  که در آن،
مجموعه داده شعاعی  امین    jمرکزي    نقطه  𝐶𝐶𝑗𝑗  تفاضل است و

. نقاط مرکزي به صورت تصادفی با استفاده  باشدمی انتقالی  
 شوند. از تعداد نقاط ورودي شعاعی تعیین می 

𝑍𝑍𝑖𝑖،  i استاندارد است که به صورت زیر    امین متغیر ورودي 
 شود: تعیین می 

)5 (  𝑍𝑍𝑖𝑖 = 𝑋𝑋𝑖𝑖−𝜇𝜇𝑥𝑥
𝜎𝜎𝑥𝑥

 

به ترتیب میانگین و انحراف معیار متغیر   𝜎𝜎𝑥𝑥  و  𝜇𝜇𝑥𝑥که در آن، 
تبدیلی براي نقطه   CDF. نگاشت  هستند   x ورودي تصادفی

 در  C=0ي  برا   )4(داده ورودي شعاعی با استفاده از معادله  
از    2cشکل   که  است. همانطور    2c  شکلنشان داده شده 

‖𝑍𝑍𝑖𝑖‖  زمانی کهشود،  مشاهده می  ≥ �𝐶𝐶𝑗𝑗�  با افزایش  باشد ،
داده مقادیر  مرکزي،  نقاط  و  ورودي  نقاط  بین  هاي فاصله 

می افزایش  یکنواخت  صورت  به  شعاعی  در ورودي  یابند، 
‖𝑍𝑍𝑖𝑖‖حالی که براي دامنه   < �𝐶𝐶𝑗𝑗�  با افزایش فاصله نقاط ،

کاهش   شعاعی  ورودي  مقادیر  مرکزي،  نقطه  از  ورودي 
میمی  شعاعی  ورودي  نقاط  از  یابند.  وسیعی  طیف  توانند 

نقاط داده ورودي را با همان بعُد با استفاده از مقادیري در  
پوشش دهند. این نگاشت سیگموئیدي غیرخطی    1تا    0بازه  
نقطه  می  چندین  با  ورودي  داده  نقاط  انتقال  براي  تواند 

مرکزي به کار رود که هر نقطه مرکزي یک مجموعه داده 
می  نشان  را  شعاعی  ورودي  داده  پایگاه  براي  . دهدورودي 

غیرخطی   نگاشت  پایه  معادله    kتابع  با  می  )4(در  تواند 
تصادفی،   مرکزي  نقطه  از  شعاعی   𝑁𝑁𝑁𝑁استفاده  داده  نقطه 

که   طوري  به  کند،  فراهم  را  فضاي    nورودي  داده  نقطه 
بعُدي به    𝑁𝑁𝑁𝑁حقیقی به یک مجموعه داده فضاي شعاعی  

تبدیل    M5Tree  عنوان پایگاه داده جدید براي آموزش مدل
در  می  که  همانطور  می   2cشکل  شوند.  شود، مشاهده 

توسط نقاط مرکزي بعدي    𝑁𝑁𝑁𝑁مجموعه داده فضاي شعاعی  
می  تعیین  مکانی  پارامتر  یک  عنوان  طور  به  به  که  شود 

 ,C=[Zminتصادفی از دامنه مجموعه داده ورودي، یعنی  

Zmax]  براي تمام ،n   شده حقیقی  مجموعه داده فضاي نرمال
می  مدل انتخاب  رویکرد  شماتیک  شود.    RM5Treeسازي 

مرکزي تصادفی به عنوان   نقطه   𝑁𝑁𝑁𝑁پیشنهادي با استفاده از  
ترسیم شده است.    2b  شکلپایگاه داده ورودي شعاعی در  

سازي توان نتیجه گرفت که این رویکرد مدل می   2b  شکلاز  
 : براي ایجاد پایگاه داده ورودي شامل چهار مرحله مهم است 

سازي متغیرهاي ورودي در فضاي حقیقی  نرمال  )1مرحله   ♦
 ،)5(با استفاده از معادله 

هاي پایگاه  نقطه مرکزي تصادفی در دامنه  𝑁𝑁𝑁𝑁  )2مرحله   ♦
نرمال ورودي  صورت  بعدي    nشده  داده  به  زیر  حقیقی 

 است: 

𝐶𝐶𝑗𝑗 = [𝑧𝑧1
𝑗𝑗 , 𝑧𝑧2

𝑗𝑗 , 𝑧𝑧3
𝑗𝑗 , . . . , 𝑧𝑧𝑛𝑛

𝑗𝑗]𝑗𝑗 = 1,2, . . . ,𝑁𝑁𝑁𝑁, 𝑧𝑧𝑖𝑖
𝑗𝑗

∈ [𝑧𝑧𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑖𝑖

 
نرمال  )3  مرحله ♦ نقطه  مرکزي   ،‖𝑍𝑍𝑖𝑖‖  شدهفواصل   نقاط 

‖𝐶𝐶𝑖𝑖‖  نرمال  و نقاط  بین  تفاضل  نقطه طول  هر  و  شده 
صورت   به  𝑍𝑍𝑖𝑖�مرکزي  − 𝐶𝐶𝑗𝑗�𝑖𝑖 = 1,2, . . . ,𝑛𝑛, 𝑗𝑗 =

1,2, . . . ,𝑁𝑁𝑁𝑁    است که در آن𝑛𝑛    تعداد نقاط داده و𝑁𝑁𝑁𝑁  
 نقاط مرکزي تصادفی است، و  تعداد

انتقال نقطه داده ورودي بر اساس نقاط مرکزي  )4مرحله   ♦
معادله   نگاشت غیرخطی در  از  استفاده  بنابراین، )4(با   .

) لایه  1سازي شامل سه لایه مهم است:  این رویکرد مدل
لایه انتقال که شامل   )2است،   1 ورودي که شامل مرحله

) لایه کالیبراسیون که بر اساس 3است، و   4تا    2مراحل  
شود. تابع  انجام می   kورودي دیتابیس    با   M5Treeمدل  

بر  براي   )4(نگاشت غیرخطی در معادله    شعاعی مبتنی 
به    بعدي اصلی  nشده از فضاي  انتقال مجموعه داده نرمال 

میبعدي    𝑁𝑁𝑁𝑁فضاي   استفاده  آن شعاعی  در  که  شود، 
  15و    10،  5مانند  بعدي    𝑁𝑁𝑁𝑁چندین پایگاه داده ورودي  

مدل   ساخت  است.  پیاده   M5Treeبراي  شده  سازي 
ورودي بعدي    nشود، پایگاه داده  همانطور که مشاهده می 

 𝑁𝑁𝑁𝑁به پایگاه داده    )4(توسط رابطه در معادله    1از لایه  
لایه  بعدي   در  مرکزي  نقطه  از  استفاده  با  به    2ورودي 

 شود:صورت زیر منتقل می 
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𝑍𝑍 = �

𝑧𝑧1,1 𝑧𝑧1,2 ⋯ 𝑧𝑧1,𝑛𝑛
𝑧𝑧2,1 𝑧𝑧2,2 ⋯ 𝑧𝑧2,𝑛𝑛
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑧𝑧𝑁𝑁,1 𝑧𝑧𝑁𝑁,2 ⋯ 𝑧𝑧𝑁𝑁,𝑛𝑛

� 

→ 𝐾𝐾 = �

𝐾𝐾1,1 𝐾𝐾1,2 ⋯ 𝐾𝐾1,𝑁𝑁𝑁𝑁
𝐾𝐾2,1 𝐾𝐾2,2 ⋯ 𝐾𝐾2,𝑁𝑁𝑁𝑁
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝐾𝐾𝑁𝑁,1 𝐾𝐾𝑁𝑁,2 ⋯ 𝐾𝐾𝑁𝑁,𝑁𝑁𝑁𝑁

� 

)6 (  

ها در مرحله آموزش تعداد داده  𝑛𝑛و    𝑁𝑁𝑁𝑁  و  𝑁𝑁که در آن،  
 صورته  بتعداد متغیرهاي ورودي انتقالی   ها)،کل داده  70%(

𝐾𝐾𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2, . . . ,𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1,2, . . . ,𝑁𝑁𝑁𝑁    متغیرهاي و تعداد 
است  شعاعی  فضاي  به  انتقالی  تبدیل    .ورودي  نگاشت 

بعد    𝑁𝑁𝑁𝑁بعد به    𝑛𝑛هاي ورودي را از  ابعاد داده  𝐾𝐾𝑖𝑖𝑖𝑖مبتنیبر  
 .دهدتغییر می   M5Treeدر فرآیند کالیبراسیون  

 نتایج و بحث  -۳

بار رسوب معلق (پیش  براي جنبهSSLبینی  هاي مختلف ) 
هاي هیدرولیکی و به طور  مهندسی رودخانه، طراحی سازه 

 از اینکلی مهندسی منابع آب، اهمیت بسیار زیادي دارد.  
پژوهش  رو   دادهحاضر  در  تحلیل  بر  اصلی  هاي  تمرکز 

رودخانه  در  رسوب  انتقال  روند  بررسی  و  هیدرولوژیکی 
بوده است. اگرچه پارامترهایی مانند بارش و دما موردمطالعه  
م عوامل  رسوبواز  فرآیندهاي  در  محسوب ثر  گذاري 

هاي  شوند، اما به دلیل محدودیت در دسترسی به دادهمی 
این   بررسی،  مورد  زمانی  بازه  در  اعتماد  قابل  و  پیوسته 

اند. از سوي دیگر، مطالعات ها لحاظ نشده متغیرها در تحلیل
عنوان عامل مستقیم  اند که دبی رودخانه به متعدد نشان داده

دینامیک،   پارامترهاي تاثیرو  به  نسبت  بیشتري  گذاري 
لحظه تغییرات  دارد.  رسوب  انتقال  میزان  بر  و  اقلیمی  اي 

طور مستقیم ظرفیت حمل رسوب را تواند به فصلی دبی می 
اثر بارش و دما معمولا   قرار دهد، در حالی  تاثیرتحت   که 

مطالعه حاضر به    .غیرمستقیم و با تأخیر زمانی همراه است
یادگیري ماشین    یبینسازي و بررسی یک مدل پیشپیاده 

اختصاص    روزانهرسوب  تر براي غلظت  جدید و قوي   ترکیبی

 
1 Root mean square error 
2 Mean absolute error 

است.   منظوریافته  مدلبدین  آماري  تحلیل    پیشنهادي   ، 
RM5Tree  و  سازي پیاده با  شده  نتایج  هاي مدل مقایسه 

. مطالعه موردي گرفته است  صورت  M5Tree  و  ANNي  مبنا
آمریکا انتخاب متحده  ایالات  در  واقع  دلاور  رودخانه  شده، 

 .بردگذاري رنج می که از مشکل اساسی مرتبط با رسوب  بوده

هاي یادگیري ماشین  معیارهاي آماري عملکرد و دقت مدل 
شده در فاز آزمون، کاررفته براي هر ترکیب وروديِ ساخته به

شده  بررسی  ارائه شده است. معیارهاي عملکرد  3جدول  در  
مربعات میانگین  جذر  خطاي  میانگین  𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸1(  شامل   ،(

) 𝑑𝑑(   3توافق ویلموت  شاخصنسبت  )،  𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸2(  خطاي مطلق
 ساتکلیف- و ضریب کارایی نشبه میانگین خطاي مطلق  

)NSE(  روابط هستند) )10(تا  )7(.( 

)7 (  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �∑(𝑃𝑃𝑖𝑖−𝑂𝑂𝑖𝑖)2

𝑛𝑛
 

)8 (  𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛
∑ |(𝑃𝑃𝑖𝑖 − 𝑂𝑂𝑖𝑖)|𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 

)9 (  𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1 − ∑(𝑃𝑃𝑖𝑖−𝑂𝑂𝑖𝑖)2

∑(𝑃𝑃𝑖𝑖−𝑃𝑃�𝑖𝑖)2
 

)10 (  𝑑𝑑 = ∑(𝑃𝑃𝑖𝑖−𝑂𝑂𝑖𝑖)2

∑(|𝑃𝑃𝑖𝑖−𝑂𝑂�𝑖𝑖|+|𝑂𝑂𝑖𝑖−𝑂𝑂�𝑖𝑖|)2
 

به ترتیب    �𝑂𝑂و   P ،Oها، تعداد کل نمونه  n  هاي بالا معادله  در
 بینی، مشاهداتی و میانگین مشاهداتی هستند. مقادیر پیش 

پیشنهادي بر    RM5Treeدر یک نگاه کلی، عملکرد مدل   
برتري دارد. اولین    M5Treeو    ANNهاي مورد مقایسه  مدل 

با یک و دو گام    SSLترکیب ورودي که شامل دبی و مقادیر  
بینی را نشان داد. با  زمانی پیشین بود، بدترین کارایی پیش 

مدل   حال،  در   RM5Treeاین  را  نتایج  بهترین  همچنان 
مدل  سایر  با  تمام مقایسه  میان  در  است.  داده  ارائه  ها 

بررسی ترکیب  ورودي  بهترین  هاي  براي  ثباتی  هیچ  شده، 
پیش  داده دقت  نقاط  مثال،  عنوان  به  نشد.  مشاهده  بینی 

ورودي   از    𝑁𝑁𝑁𝑁شعاعی  استفاده  با  مختلف  نقطه   𝑁𝑁𝑁𝑁تایی 
بعدي را به𝑛𝑛مرکزي تصادفی که نقاط داده فضاي حقیقی  

3 Agreement index 
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 .هاي مختلف در فاز آزمون به ازاي سناریوهاي یک تا ششمقایسه آماري مدل  3 جدول
Table 3 Comparative statistics for different models in test periods 

Input data Models 
Test 

MAE 
(ton/day) 

RMSE 
(ton/day) d/MAE NSE 

Sc
e.

1 

     

ANN 1950.7 8308.1 0.023 0.351 

M5Tree 718.3 3904.4 0.051 0.761 

RM5Tree(NA=10) 726.3 4401.6 0.052 0.773 

RM5Tree(NA=15) 693.9 4248.7 0.052 0.786 

Sc
e.

2 

     

ANN 2012.2 6314.0 0.028 0.331 

M5Tree 633.8 3687.8 0.059 0.789 

RM5Tree(NA=10) 772.6 3667.5 0.097 0.750 

RM5Tree(NA=15) 629.9 3576.0 0.124 0.800 

Sc
e.

3 

     

ANN 1499.4 4977.2 0.039 0.501 

M5Tree 648.7 3043.6 0.048 0.784 

RM5Tree(NA=10) 663.7 3000.7 0.070 0.770 

RM5Tree(NA=15) 618.4 2814.5 0.076 0.813 

Sc
e.

4 

     

ANN 1200.1 4669.8 0.048 0.601 

M5Tree 611.2 3728.0 0.061 0.797 

RM5Tree(NA=10) 778.1 6365.6 0.072 0.741 

RM5Tree(NA=15) 504.8 3367.9 0.076 0.832 

Sc
e.

5 

     

ANN 1387.4 5365.9 0.047 0.539 

M5Tree 579.2 2947.8 0.053 0.807 

RM5Tree(NA=10) 641.2 3192.9 0.076 0.758 

RM5Tree(NA=15) 546.8 2528.2 0.090 0.807 

Sc
e.

6 

     

ANN 947.7 4469.0 0.065 0.685 

M5Tree 553.0 2840.8 0.055 0.816 

RM5Tree(NA=10) 450.4 2141.8 0.060 0.840 

RM5Tree(NA=15) 427.2 2091.8 0.076 0.863 

بعدي به عنوان پایگاه داده   𝑁𝑁𝑁𝑁مجموعه داده فضاي شعاعی  
مدل آموزش  براي  می  M5Tree جدید  کنند،  تبدیل 

بینی متفاوتی را نشان دادند. دلیل اصلی  هاي پیشواریانس

سازي هاي مدلبینی، مکانیزم براي تفاوت در واریانس پیش 
مدل  به متفاوتِ  ماشینِ  یادگیري  همچنین  هاي  و  کاررفته 

بار رسوب  فعلی  الگوي  بر  منتخب  ورودي  متغیر  هر  تاثیر 
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است فرمول   .معلق  که  است  ذکر  به  ماتریس  لازم  بندي 
  Qورودي با استفاده از اطلاعات یک و دو گام زمانی پیشین  

بینی دقیق  ، پتانسیل پیش Q، به علاوه مقدار فعلی  SSLو  
tSSL    با مقادیر تن در    RMSE ≈ 2090و    MAE ≈ 427را 

اثبات   NSE ≈ 0.86و    d ≈ 0.92روز، در حالی که   بود، به 
فرموله اطلاعات  همبستگی،  نتایج،  پیشین  رساند.  شده 

اصلی عنوان  به  را  رودخانه  دبی  و  ویژگیرسوب  هاي ترین 
هیدرولوژیکی تایید کردند. براي اعتبارسنجی بیشتر، نتایج  

انجام پژوهش  با  مطالعه  مطالعه حاضر  بر روي همین  شده 
مقایسه شده است.    )Shiri and Kişi, 2012(موردي توسط  

نویسی بیانی  هاي برنامه در آن پژوهش، نویسندگان از مدل
- ) ، سیستم عصبیGEP-W2( GEP-)، موجکGEP1ژنی (

شبکه عصبی  -) و موجکNF-W(   NF-)، موجکNF3ازي (ف
 ) پیشW-ANNمصنوعی  براي  معلق )  رسوب  بار  بینی 

کرده  پیش استفاده  دقت  مدل اند.  این  اساس بینی  بر  ها 
شده و مقادیر حاصل به ترتیب برابر  ارزیابی  RMSEشاخص  

اند.  تن در روز بوده   2508و    2494،  6164،  2396،  2689با  
پیشنهادي   مدل  حاضر،  مطالعه  با  مقایسه    RM5Treeدر 

قابل  پیشبهبود  دقت  در  است، توجهی  داده  نشان  بینی 
%طوري به معادل  بهبودهایی  ترتیب  به  %22٫2که   ،12٫7  ،
%66٫0%  ،16٫1  % مدل   16٫6و  به  -GEP  ،Wهاي  نسبت 

GEP ،NF  ،W-NF   وW-ANN  .حاصل شده است 

تمام شش  )  MAE  )d/MAEبه    dنسبت   3شکل   براي  را 
هاي یادگیري  شده و براي تمام مدلترکیب ورودي فرموله

به  می ماشین  نشان  نتایج  کاررفته  اساس  بر  دهد. 
( دست به نسبت  بالاي  مقدار  با  سناریوي  )  d/MAEآمده، 

نشان از خود سازي را بینی ممکن مدل بهترین قابلیت پیش
ها در فازهاي آموزش  بینی دهد. نسبت عملکرد براي پیشمی 

نشان داده شده    3bو    3aهاي  شکلو آزمون محاسبه و در  
به  گرافیکی  نمایش  اساس  بر  طول دستاست.  در  و  آمده 

آموزش،   مدل    سناریوي فرآیند  ششم    RM5Treeورودي 
NA-با استفاده از (  و  )tSSL-2و    tQ  ،1-tQ  ،2-tQ،  1-tSSL(شامل  

radial    پایه نسبت  center = 15فضاي  مقدار  بالاترین   (
)d/MAE ≈ 0.22(   را گزارش کرد. در حالی که، در طول فاز

 
1 Gene Expression Programming 
2 Wavelet GEP 

  و   tQ  ،1-tQ  شام   RM5Treeآزمون، ترکیب ورودي دوم مدل  
1-tSSL  ) از با استفاده  پایه    radial-NAو  center = فضاي 

 . ) را نشان دادd/MAE ≈ 0.12) بالاترین مقدار نسبت (15

مدل براي  دیگري  گرافیکی  پیش اعتبارسنجی  بین  هاي 
انجام شد. واریانس  کاررفته با استفاده از نمودار پراکندگیبه

  4شکل  در   SSL شدهبینی شده و پیش بین مقادیر مشاهده 
نشان داده شده است. نمودارهاي پراکندگی براي تمام شش  

فرموله ورودي  شده سناریوي  تولید  شکلشده  از  هاي اند. 
نسبت به    RM5Treeشده واضح است که مدل  دادهنمایش

تري به خط  واریانس نزدیک .دو مدل دیگر یادگیري ماشین،
 .دست آورده استدرجه) به  45آل (خط ایده

قابلیت    )Rajaee et al. 2009(  با رجوع به مطالعات پیشین،
ANFIS    وANN   شبیه براي  از  SSL سازي را  استفاده  با 

مدل کردند.  بررسی  رسوب  و  رودخانه  جریان   اطلاعات 

ANFIS  پیش نتایج  همبستگی بهترین  ضریب  با  را   بینی 

)0.835 ≈ 2R.(  دیگري،    ارائه داد. در مطالعه) ,Vafakhah

و    ANFIS  ،ANN  سه مدل یادگیري ماشین شامل  )2013
cokriging   معیارهاي داد.  توسعه  منظور  همین  براي  را 

 کاررفته به ترتیببراي سه مدل به  NSE آماري مبتنی بر

NSE    با دقت   0٫85و    0٫79،  0٫64برابر  از  هاي بودند. 
 مشهود است که مدل  2جدول  شده در  سازي گزارشمدل 

RM5Tree   بینیبا موفقیت پیش SSL   2 ≈ 0.88با  ( راR   و  
NSE ≈ 0.86( انجام داده است. 

کلی،   طور  که  به  دادند  نشان  ،  RM5Treeمدل  محاسبات 
بینی  سازي قوي و قابل اعتماد براي پیش یک تکنیک مدل 
توان بر اساس . اطلاعات ضروري را میاستبار رسوب معلق  

مدل  اطمینان  بهقابلیت  حوضه هاي  پایداري  براي  کاررفته 
رویه   داد.  قرار  استفاده  مورد  آب  آلودگی  کنترل  و  آبریز 

می مدل  مانند  سازي  دیگري  ابعاد  از  استفاده  با  تواند 
هاي گرفته از طبیعت با مدل سازي الهامسازي بهینه یکپارچه

کاررفته، بهبود یابد. همچنین، امکان بهبود از طریق انتزاع به
سازي وجود دارد؛ به عنوان مثال، پیاده  هاي ورودي ویژگی

تواند به عنوان یک  ) می MI4( رویکرد آماري اطلاعات متقابل  

3 Neuro Fuzzy 
4 Mutual information 
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a 

b 
Fig. 3 d/MAE ratio for six input data scenarios based on different models in a) Train and b) Test phases. 

 ) به ازاي شش سناریوي داده ورودي در فاز الف) آموزش و ب) آزمون d/MAE( به میانگین خطاي مطلق  dنسبت شاخص  3 شکل

مدل  از  پیش  پیشمرحله  فرآیندهاي  براي  به  سازي  بینی 
یکپارچه شود.   با آن  منظور انتزاع اطلاعات با همبستگی بالا،

  این رویکرد مبتنی بر نظریه اطلاعات و مفهوم آنتروپی است
)Fraser and Swinney, 1986( . 

 گیري نتیجه -۴

) معلق  رسوب  بار  در SSLغلظت  حیاتی  عناصر  از  یکی   (
پایداري مهندسی رودخانه است و تعیین آن اهمیت بسیار  

می  متعددي  پیامدهاي  دارد.  غلظت  زیادي  دلیل  به  تواند 

کیفیت آب،    کاهشمانند    ؛در رودخانه ایجاد شود   SSLبالاي  
هاي هیدرولیکی و چندین تاثیر منفی  کاهش کارایی سازه

عمده   ي هایکی از چالش  SSLسازي  دیگر. از این رو، کمی
مدل   یک  ارائه  و  است  آبریز  حوضه  مدیریت  با  مرتبط 
خط  در  همواره  آن  تخمین  براي  اعتماد  قابل  کامپیوتري 
مقدم علایق پژوهشی در مدیریت منابع آب قرار داشته است.  

داده بررسی یک مدل  به  تازه  مطالعه حاضر  ترکیبیِ  کاوي 
با  توسعه شعاعی  پایه  الگوریتم  یکپارچه  مدل  نام  به  یافته 

M5Tree   پیش ایستگاه براي  در  معلق  رسوب  بار  بینی 
هواشناسی ترنتون در رودخانه دلاور، ایالات متحده آمریکا،  
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a 

 

b 
Fig. 4 Observed and predicted suspended sediment scatter plot variation over the applied predictive models for the testing 

phase modeling Input dataset, a) sce.1, b) sce.2, c) sce.3, d) sce.4, e) sce.5, and f) sce.6 

هاي مورداستفاده در پژوهش در مرحله آزمون به ازاي الف)  مدل  بینیپیشهاي هاي مشاهداتی در مقابل دادهنمودار داده  4 شکل
 6، و و) سناریوي.5، ه) سناریوي. 4، د) سناریوي.3، ج) سناریوي.2، ب) سناریوي.1سناریوي.
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c 

 

d 
Fig. 4 Observed and predicted suspended sediment scatter plot variation over the applied predictive models for the 

testing phase modeling Input dataset, a) sce.1, b) sce.2, c) sce.3, d) sce.4, e) sce.5, and f) sce.6 (Continued) 

هاي مورداستفاده در پژوهش در مرحله آزمون به ازاي الف)  مدل  بینیپیشهاي هاي مشاهداتی در مقابل دادهنمودار داده  4 شکل
 (ادامه) 6، و و) سناریوي.5، ه) سناریوي. 4، د) سناریوي.3، ج) سناریوي.2، ب) سناریوي.1سناریوي.
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e 

f 
Fig. 4 Observed and predicted suspended sediment scatter plot variation over the applied predictive models for the 

testing phase modeling Input dataset, a) sce.1, b) sce.2, c) sce.3, d) sce.4, e) sce.5, and f) sce.6 (Continued) 

هاي مورداستفاده در پژوهش در مرحله آزمون به ازاي الف)  مدل  بینیپیشهاي هاي مشاهداتی در مقابل دادهنمودار داده  4 شکل
 (ادامه) 6، و و) سناریوي.5، ه) سناریوي. 4، د) سناریوي.3، ج) سناریوي.2، ب) سناریوي.1سناریوي.
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بر   رودخانه  دبی  تاثیر گسترده  به  توجه  با  دارد.  اختصاص 
مدل رویه  رسوب،  انتقال  چندین میزان  اساس  بر  سازي 

پایگاه   از  استفاده  با  ورودي  (ترکیب  )  SSLو    Qداده 
پیش رمول ف فرآیند  از  پیش  شد.  تحلیل بندي  بینی، 

بهینه  براي  ورودي  ویژگیتغییرپذیري  ورودي  سازي  هاي 
مدل پیش براي  به هاي  نتایج،  بین  شد.  بررسی  کاررفته، 

پیشنهادي را در درك مکانیزم واقعی بین    RM5Treeقابلیت  
هدف، به اثبات رساند.    SSLشده و  هاي ورودي ساختهویژگی
را نسبت به سایر   بالاتري بینی  مهارت پیش   RM5Treeمدل  
مدل  مدل  عملکرد  داد.  نشان  مبنا  ماشین  یادگیري  هاي 

RM5Tree  شود؛ با این به مطالعه موردي فعلی محدود نمی
امکان پیش حال،  مدل سنجی  با  مقایسه  در  آن  هاي  بینی 

به طور قابل توجهی متمایز بود.  یادگیري ماشین پیشرفته 
اطلاعات یک و دو گام زمانی پیشینِ دبی جریان رودخانه و 

SSL    به علاوه مقدار فعلیQ  بیشترین همبستگی را با مقدار ،
دست  بینی دقیق بهداشتند که در آن نتایج پیش   SSLفعلی  

شده، شایستگی  سنجی مدل بررسی آمد. به طور کلی، صحت 
داده کامپیوتري  مدل  ابزار  یک  عنوان  به  را  ترکیبی  کاوي 

الگوي   تشخیص  براي  جدید  کلی    SSLکمکی  طور  به  و 
. مدیریت بهتر حوضه آبریز، نشان داد

5- List of symbols
Q (m3s-1) River discharge 
𝜇𝜇 (kgm-1s-1) Dynamic viscosity 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 Sediment bed load 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 Suspended sediment load 
MT Model tree 
RM5Tree M5 tree model with radial function basis 
ANN Artificial neural network 
𝑀𝑀𝑀𝑀 Machine learning 
SVM Support vector machine 
Xmax Maximum 
Xmin minimum 
Xmean Mean 
STD Standard deviation 
b Bias of the output neuron 

φj The output dataset of the j–th hidden 
neuron 

wj  The connection weights between output 
neuron to j-th neuron of the hidden layer 

n Number of input neurons 
BP Back-propagation 
SDR The standard deviation reduction 
PDF Probability distribution function 
CDF Cumulative destitution function 
erf The error function 
|| || The length of a difference vector 
𝜇𝜇𝑥𝑥 Mean deviation of input variable x 
𝜎𝜎𝑥𝑥 Standard deviation of input variable x 
𝐾𝐾𝑖𝑖𝑖𝑖 The input variables 
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