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Introduction 

Accurate prediction of river discharge is a fundamental requirement for effective water resources 

management, flood risk mitigation, reservoir operation, and climate change adaptation strategies. However, 

process-based hydrological models are often associated with considerable uncertainties arising from 

parameter estimation, model structure, and the complex nonlinear nature of rainfall–runoff processes, 

particularly in semi-arid and mountainous catchments. These challenges are exacerbated in regions with 

limited or heterogeneous hydro-meteorological observations. In recent years, data-driven approaches, 

including machine learning (ML) and deep learning (DL) models, have emerged as powerful alternatives 

to traditional physically based models due to their ability to capture nonlinear relationships without explicit 

representation of physical processes.Among various ML and DL techniques, Artificial Neural Networks 

(ANN), Random Forests (RF), and Long Short-Term Memory (LSTM) networks have been widely applied 

to hydrological forecasting problems. Nevertheless, the performance of these models strongly depends on 

the selection of appropriate input variables, hyperparameter tuning, and the balance between model 

complexity and generalization capability. Metaheuristic optimization algorithms have recently gained 

attention as efficient tools for automated hyperparameter optimization, enabling improved predictive 

accuracy and robustness. The Aquila Optimization (AO) algorithm, inspired by the hunting behavior of 

eagles, is a relatively new population-based metaheuristic that has demonstrated strong global search 

capability and fast convergence. The primary objective of this study is to evaluate and compare the 

performance of ANN, RF, and LSTM models optimized using the Aquila Optimization algorithm (ANN-

AO, RF-AO, and LSTM-AO) for daily river discharge prediction. The Simineh River basin, located in West 

Azerbaijan Province, Iran, was selected as the study area due to its hydrological importance and exposure 

to hydroclimatic variability. Special emphasis is placed on assessing the impact of different input 

combinations and identifying the most robust and generalizable modeling scenario. 
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Materials and Methods 

Daily hydro-meteorological data spanning a 40-year period (1982–2022) were used in this study. Observed 

river discharge and precipitation data were obtained from the Iran Water Resources Management Company, 

while additional hydroclimatological variables were extracted from NASA POWER satellite products. The 

input variables included bias-corrected precipitation (mm/day), two-meter air temperature range (°C), 

relative humidity at two meters (%), wind speed range at ten meters (m/s), and antecedent river discharge 

with one- to three-day time lags (m³/s). The target output variable was daily river discharge (m³/s). Prior to 

modeling, an extensive data preprocessing procedure was conducted, including homogeneity testing, 

detection and removal of outliers, reconstruction of missing values, and linear normalization. Pearson 

correlation coefficient (PCC) analysis was employed to quantify the relationships between candidate input 

variables and river discharge. Based on this analysis, seven different input scenarios were defined to 

systematically investigate the role of hydroclimatic variables and hydrological memory in model 

performance. The dataset was divided into training (70%) and testing (30%) subsets. The Aquila 

Optimization algorithm was applied to optimize the hyperparameters of all three models to ensure a fair 

and objective comparison. Model performance was evaluated using Root Mean Square Error (RMSE), 

coefficient of determination (R²), and Nash–Sutcliffe Efficiency (NSE) in both training and testing phases, 

with particular emphasis on testing performance as an indicator of generalization capability. 

Results and Discussion 

The results demonstrate that all three optimized models were capable of capturing the general dynamics of 

daily river discharge; however, their predictive accuracies and generalization behaviors varied considerably 

across different input scenarios. For the ANN-AO model, the best testing performance was achieved under 

Scenario SN6, which exhibited balanced errors between training and testing phases, indicating reduced 

overfitting. Nevertheless, the overall predictive accuracy of ANN-AO was lower than that of RF-AO and 

LSTM-AO. The RF-AO model consistently outperformed the other models in terms of robustness and 

generalization. In the testing phase, Scenario SN4 yielded the best results with RMSE = 11.931 m³/s, R² = 

0.834, and NSE = 88.0%. This scenario combined key hydroclimatic variables with selected discharge lags, 

achieving an optimal balance between model complexity and predictive power. Notably, scenarios with 

excessively rich input combinations, such as SN7, showed slightly better performance during training but 

experienced degradation in testing accuracy, highlighting the negative impact of over-parameterization on 

generalization. The LSTM-AO model demonstrated competitive performance, particularly in scenarios 

with limited but informative inputs. The best testing performance for LSTM-AO was observed under 

Scenario SN1 (RMSE = 10.541 m³/s, R² = 0.862, NSE = 86.0%). However, when all hydroclimatic variables 

and discharge lags were included, LSTM performance deteriorated, suggesting increased sensitivity to 

noise and reduced robustness under daily time-step conditions. Overall, the comparative analysis revealed 

that RF-AO provided the most stable and accurate predictions across scenarios, outperforming LSTM-AO 

and ANN-AO by approximately 2.3% and 36.0% in NSE, respectively. These findings emphasize that 

increasing the number of input variables does not necessarily improve predictive performance and that 

intelligent feature selection plays a more critical role than model complexity alone. 

Conclusion 

This study confirms the high potential of data-driven models, particularly Random Forest combined with 

metaheuristic optimization, for reliable daily river discharge prediction in hydroclimatically complex 

basins. The superior performance of RF-AO highlights the effectiveness of ensemble-based algorithms in 

reducing variance and enhancing generalization without requiring explicit sequential memory or complex 

network architectures. The results further demonstrate that excessive input enrichment can negatively affect 

model robustness, especially in ANN and LSTM frameworks. The findings provide valuable insights for 

developing intelligent decision-support systems for water resources management, flood forecasting, and 

climate change impact assessment in data-scarce regions. 
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 چکیده 

ازی مرتبط با فرآیندهای  س   های پارامتریتوجهی در پارامترهای مدل و روشهای قابلقطعیتاس فرآیندها با عدمس   بینی جریان رودخانه بر اپیش

دهن د که نی ازی به در ن ر فرفتن فرآین دهای فیزینی ندارند   هایی کارآمد ارائه میمحور جایگزینهای داد پیچی د  تولی د روانام مواجه اس   ت  مدل

از ش رکت    2022تا    1۹82رود در اس تان آرربایاان رربی در مقیاس روزانه از س ال  س اله رودخانه س ینینه  40آمار و اطلاعات بارش و دبی جریان  

های یادفیری  بینی جریان رودخانه از مدل  جهت پیشدریافت ش دمدیریت منابع آم ایران و اطلاعات هیدروکلیناتولوژی از ماهوار  پاورلارس ناس ا  

  مدتکوتا و مدل یادفیری عنیق شبنه حاف ه طولانی(  RF)  ، مدل جنگل تصادفی(MLP)  ماشین شبنه عصبی مصنوعی مدل پرسپترون چندلایه

(LSTM) س ازی )فراابتناری( عقامپارامترهای مدل نیز از الگوریتم بهینهابر  برای بهینه ننودن ض رای  و  اس تااد  ش د  (AO )عنلیات  اس تااد  ش د  

س ازی اناام  های پرت و بازس ازی اطلاعات ماقود ( قبل از فرآیند مدلس ازی داد  و حذ  داد ها )از قبیل آزمون هنگنی، نرمالپردازش داد پیش

فراد(، رطوبت نس بی در  متر بر روز(، دامنه تغییرات دمای دو متری )درجه س انتیفرفت  پارامترهای ورودی تحقیق ش امل بارش تص حیش ش د  )میلی

بر نانیه( و  ارتااع دو متری )درص د(، دامنه تغییرات س رعت باد در ارتااع د  متری )متر بر نانیه(، دبی جریان با یر روز تا س ه روز ترخیر )مترمنع   

 (PCC)    برای انتخام س ناریو و ترکی  مدل از ض ری  هنبس تگی پیرس وناس تااد  ش دعنوان خروجی  دبی جریان رودخانه )مترمنع  بر نانیه( به

ها برای فرآیند آموزش و  بندی داد   تانیر و تقس یماس تااد  ش دو مانوعا از هات س ناریو    اس تااد  ش دبین متغیرهای ورودی و پارامتر خروجی  

ای از متغیره ای  ب ا ترکی   بهین ه (4SN) در س   ن اریوی چه ارم AO-RF انا ام فرف ت  نت ایش نش   ان داد ک ه م دل  30ب ه    70آزمون ب ا نس   ب ت  

 و  R² =0.834مترمنع  بر نانیه،   RMSE =11.931 که مقادیرطوریپذیری را در فاز آزمون داش  ته اس  ت  بههیدروکلیناتیر، بهترین تعنیم

NSE =88% را کس    کرد  این مدل نس  بت به LSTM-AO و ANN-AO معیار  در  بهبود  ٪0 36  و  ٪3 2ترتی  حدود  به NSE    نش  ان داد

ها عامل کلیدی  و انتخام هوش نندانه ترکی  ورودیبخش د  ها، عنلنرد را بهبود ننیکنند که افزودن بیش از حد ورودیها هنچنین ترکید مییافته

های  س  ازی س  یس  تمتر را در ش  بیهمحور س  اد های داد ، ظرفیت بالای روشRF-AO   اعتناد اس  ت  برتریهای قابلبینیدر دس  تیابی به پیش

 .آوردیار هوشنند در مدیریت آم فراهم میهای تصنیمسازد و زمینه را برای توسعه سامانههیدرولوژیر پیچید  برجسته می

 بینی جریان رودخانه، ضری  پیرسون، رودخانه سینینه، مدل یادفیری ماشینالگوریتم عقام، پیش:  یکلید کلمات 
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 مقدمه -1

  لام، ی کنترل س  یبرا   زیآبر  یهاها در حوضهرودخانه   انیجر  ینیبش یپ

سو،    ریاست  از    یضرور   یمسائل مهندس  ریمنابع آم و سا  تیریمد

پا  یجهان  یهالام یشدت س   د یرا تهد  یاقتصاد -یاجتناع  داریتوسعه 

فسترد    کندیم خسارات  دشت  یاو  به  با    ای  یلابیس  یهارا  مناطق 

 Wang) سازدی وارد م یاصل یهارودخانه  دستنییبالا در پا تیجنع

et al., 2024اطلاعات هشدار    تواندیها مرودخانه   انیجر  ینیبش ی(  پ

دقبه  عیسر و  س  قیهنگام  مورد  م  هالام ی در  و  روند  دهد،    زان یارائه 

 ی علن  هیپا  ری  نیسطش آم را فراهم کند و هنچن  راتییو تغ  هالام یس

(   Xu et al., 2024ارائه دهد )  هالام یو واکنش به س  یر یشگیپ  یبرا 

  نه یبه  صیتخص  یها  سنگ بنا رودخانه  انیجر  ینیبش ی پ  گر،ید  یاز سو

  عیدر توز یریفم یتصن یبرا قیدق هیپا ریو  دهدیم لیمنابع را تشن

  ی بردار بهر    ییکارا   یترت  نیتا به ا  دهدی منابع آم ارائه م  تیریو مد

 نیمنبع ارزشنند تضن  نیا  داریو توسعه پا  افتهی  شیاز منابع آم افزا

ها به  رودخانه   انیجر  ینیبشیپ  ی ها(  مدل Shi et al., 2023شود )

داد      یمبتن  یهاو مدل   ینیزیف  یهامدل  شوند   بندی می تقسیمبر 

مااه  ینیزیف  یهامدل  بر  استوار    ینیدرولوژیه  یادیبن  می معنولاً 

فرآ و  روانام  رودخانه،  تنامل  تا  را    انیجر  دی تول  یندهایهستند 

  ن یا  نیماش  یر یادفیهای  مدل (   Yao et al., 2023کنند )  یساز هیشب

  د  یچیساد ، روابط پ  یسازمدل   ندیفرآ  ری  قید که از طرنرا دار  تیقابل

و   هیتاز  قیدقطور  به را    رفذاریرا درک کرد  و عوامل ترن  هایژفیو  نیب

ننکن  لیتحل آننه  بدون  عن  ازید،  درک  فرآ  قیبه    ینیزیف  یندها یاز 

)  یانهیزم باشند  مدل Lin et al., 2023داشته  از  استااد     ی ها(  

مصنوع  نیماش  یریادفی مبتنی)هوش  مختلف  قب  ی (  از  داد    ل یبر 

  د، یشد  انی فراد  تیتقو  ،یتصادف  ی هاجنگل   بان،یبردار پشت  ونیرفرس

عصب عصب  ن،یزیب  یشبنه  و    یفاز های  سیستم  ،یمصنوع  یشبنه 

  ی رودخانه ط  انیجر  ینیبش یپ  یو    برا   یقیتطب  یفاز-یاستنتاج عصب

 ,.Chen et alمورد پژوهش قرار فرفته است )شدت  بهدهه فذشته  

ا2024 با  ر  ریحال،    نی(     ی رها یمتغ  نیب  د یچیپ  یرخطی رابطه 

  برازش شیکه ارل  منار به ب  هد  وجود دارد  یرهایو متغ  نیبش یپ

تنن اعنال  هنگام  رو   ینیماش  یریادفی  ریکلاس   یهار یدر    ی بر 

های  مدل (   Zhang & Yan, 2023)  شودیبزرگ م  یهاداد  مانوعه 

به   که  هستند  ماشین  یادفیری  از  فسترشی  عنیق،  یادفیری 

رایانه همروی  تا  دارند  اشار   مااهیم  عنیق  سطوح  به فذاری  قادر  ها 

شوند پیچید   مااهیم  توانا  یادفیری  از  وظا  ییبالا  ییو  اناام    ف یدر 

پ  یبندطبقه )  ینیبش یو  مدل Ng et al., 2023برخوردارند    ی ها(  

لا  قیعن  یریادفی برا  یهاهیاز  و  یمتعدد  استااد     یژفیاستخراج 

در    د یچیروابط پ  یمؤنرطور  بهتا    سازدیها را قادر مکه آن  کنندیم

)  درکرا    نیبش یپ  یرهایمتغ تعداد  Guo et al., 2023کنند    )

مدل   یاند  یفزا پ  یاافتهیبهبود  شینتا  ،نوآورانه  یهااز  در   ینیبشیرا 

مانند شبنه حاف ه    ییهااند، با مثال ها به دست آورد  رودخانه   انیجر

)کوتا  -یطولان شبنه LSTMمدت  و DNNs)  قیعن  یعصب  یها(،   )

  ی ( و واحد بازفشتTCN)  یزمان  ی(، شبنه کانولوشنTRترانساورمر )

  انیجر  ینیبش ی و فسترد  در مسائل پ  متداولطور  به(  GRU)  یا درواز  

مرودخانه  استااد    ,.Guo et al., 2023; Qiao et al)  شوندی ها 

مانگوک2023 )  ای (   شاراما    ی ر یادفیبر    یمبتن  نردیرو  ری(  2025و 

با   زیآبر یهاها در حوضهرودخانه   انیجر ینیبش یپارتقای  یبرا  قیعن

ها  های آن یافتهقرار دادند     یابیارزو متناوم را مورد    یمشاهدات تانع

مدل    یهاینیبش یبهبود پ  یفصول مرطوم برا   یهانشان داد که داد  

با   سهیقابل مقا  یاینتا  توانندیم  یهاتگ  یهامهم هستند و داد   اریبس

(  در  Mangukiya & Sharma, 2025مشاهدات روزانه ارائه دهند )

  ی هامدل   یاسه یمقا  یابی( به ارز2025دانش و هنناران )  گرید  قیتحق

روزانه    انیجر  ینیبش یپ  یبرا  قیعن  یریادفیو    نی ماش  یریادفی

از سه مدل   پژوهش مذکور  پرداختند  در    ، ن یماش  یریادفیرودخانه 

 ی گیهنسا  تریننزدیر( و  DT)  م ی(، درخت تصنRF)  یجنگل تصادف

(KNN  چارچوم سه  و  شبنه   قیعن  یر یادفی(    ی عصب  یهاشامل 

کوتا CNN)کانولوشنی   حاف ه   ،)( مدت  بلند  و  LSTMمدت   ری( 

نشان    هاآن   یها  افتهیاستااد  ننودند     CNN-LSTM  یبیمدل ترک

  ی ر یادفی  یهامداوم از روش طور  به   قی عن  یر یادفی  یهاداد که مدل 

عنل    انیجر  ینیبش یپ  یبرا   نیماش بهتر  منان  دو  هر  در  رودخانه 

را ارائه    هاینیبشیپ  نیترقیدق  CNN-LSTM  یبی  مدل ترککنندیم

( هوانگ(   Danesh et al., 2025داد  دیگر،  تحقیق  هنناران    در  و 

  ی ریادفیبر    یروزانه مبتن  انیجر  ینیبش یمدل پ  یابی( به ارز2025)

پرداختند  در پژوهش مذکور از   انگ یحوضه رودخانه هانا یبرا  قیعن

عصبSA)  یخودتوجه  ،یشنهاد یپ  هایمدل  شبنه    ی کانولوشن  ی(، 

کوتا   (1D-CNN)  بعدییر حاف ه  دوطرفه  و  بلندمدت  مدت 

(BiLSTM   استااد  ننودند )نشان داد که مدل    هاآن  هاییافتهSA-

CNN-BiLSTM  و    یانت ار طولان  یهازمان   یبرا   ویژ  به   ،یشنهادیپ

بهبود    ل،یس  یدادهایرو م  توجهیقابل  افتهیدقت  نشان  و    دهدی را 

م  یقو  قطعیتعدم   یسازیکن فراهم  نت   کندیرا  در    ی ابزار   اه یو 

ارائه    لیس  سریر  تیریاز مخزن و مد  یبرداربهر    یبرا   اعتنادترقابل

  ی ر یادفی  یهامدل   ر،یاخ  یها(  در سال Huang et al., 2025)  دهدیم

اما    اند،افتهیرودخانه فسترش    انیجر  ینیبش یپ  یبرا   قیو عن  نیماش

آن   یاریبس بهاز  مدل   یعصب  ی هاشبنه   ژ یوها   نوسانات    یسازدر 

به    یی( با مشنلات هنگرایو خشنسال  لامی)مانند س  دیشد  یرخطیر

حساس  یمحل  نهیبه ها  تی و  برخاندمواجه   پرپارامترهایبه  افرچه    ی   

اند،  استااد  کرد    یسازنه یبه  یبرا   یفراابتنار  یهاتمیمطالعات از الگور

کنتر   LSTMمانند    DL  د یچیپ  یهای با معنار  هاتمیالگور  نیا   یترک

  ی نیدرولوژیه  طیها در شراجامع آن   یابی توجه قرار فرفته و ارز  مورد

با داد    دشوار ناکاف  یهاو  ا  یمحدود، هنوز  راستا، هد     نیاست  در 

مقا  نیا  یاصل و  توسعه  پا  نینو  یبیترک  یهامدل   سه یپژوهش،    ه یبر 

 ی نیبش ی پ  یبرا   یفراابتنار   یهاتمیشد  با الگورکوپل   قی عن  یریادفی

  ی ساز نه یشامل به  قیاهدا  تحق  ریرودخانه است  سا  انیجر  ترقیدق

مدل   پارامترهاابرخودکار   ساختار  وابستگ  هیپا  یهاو  حداقل  به    یبا 
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و    لامی )س  یحد   طیدر شرا  ینیبش یپ  یکاهش خطا  ،یدست  میتن 

ارزیخشنسال و  در    یشنهادیپ  ی هامدل   یر یپذمیتعن  تیقابل  یابی( 

نوآوری این     استمتااوت    ینیدرولوژیه  یهای ژفیبا و  زیآبر  یهاحوز  

هم تلایق  در  مدلپژوهش  با  زمان  عنیق  یادفیری  و  ماشین  یادفیری  های 

( عقام  فراابتناری  پیشAOالگوریتم  برای  رودخانه  (  جریان  روزانه  بینی 

است بهینه   سینینه  با  که  و  روینردی  ضرای   مدل،  ساختار  خودکار  سازی 

دهد  در این  ابرپارامترها، وابستگی به تن ینات تاربی و دستی را کاهش می

شد   های بهینهدر قال  نسخه LSTMو  MLP ،RFراستا، عنلنرد سه مدل 

الگوریتم   مقایسهبه  AOبا  آبریز  صورت  حوضه  یر  واقعی  شرایط  در  و  ای 

همنینه استااد   هنچنین،  است   شد   ارزیابی  داد خشر  از  های  زمان 

پاورلارس  ای  هیدرولوژینی زمینی و متغیرهای هیدروکلیناتولوژینی ماهوار 

سازی  ساله، بستر مناسبی برای مدل  40در مقیاس روزانه و طی یر دور   ناسا  

و   بهینه  اعتناد  قابلپایدار  ترکی   انتخام  دیگر،  از سوی  است   کرد   فراهم 

ها بر پایه ضری  هنبستگی پیرسون و طراحی هات سناریوی ورودی،  ورودی

بینی را فراهم ساخته و اهنیت  مند انر متغیرها بر دقت پیشامنان بررسی ن ام

ورودی هوشنندانه  آنانتخام  تعداد  افزایش  صر   از  فراتر  را،  نشان  ها  ها، 

 دهد می

 هاروش مواد و  -2

 ها داده آوریجمعو   ق یروش تحق -1-2

در استان    رودسینینه جریان رودخانه    بینیپیش در این پژوهش جهت  

بارش و دبی جریان رودخانه در مقیاس    هایداد  آرربایاان رربی، ابتدا  

سال   از  ایران    2022تا    1۹82روزانه  آم  منابع  مدیریت  شرکت  از 

از    یمتر  2روزانه در ارتااع    کنینه  یدما  هنچنین آمار  شد  دریافت

زم درجه    نیسطش   بیشینه  یدما،  (T2M_MIN)فراد  سانتیحس  

ارتااع   در  زم  ی متر  2روزانه  سطش  درجه    نیاز  فراد  سانتیحس  

(T2M_MAX)،    حس   شد   تصحیشبارش روز  متر  میلیبر  بر 

(PRECTOTCORR   ،)  متری حس  متر بر نانیه   10سرعت باد در 

(WS10M  ،)  متری حس  درصد    2رطوبت نسبی در(RH2M،)    فشار

متری    10در    بادبیشینه سرعت  (، PS)کیلوپاسنال  حس     جو  یسطح

نانیه   بر  متر  سرعت    (،WS10M_MAX)حس     10در    بادکنینه 

نانیه   بر  متر  حس   ب  (،WS10M_MIN) متری  )تااضل   نیدامنه 

  ن یاز سطش زم  یمتر  10حداکثر و حداقل( سرعت باد روزانه در ارتااع  

متری    10جهت باد در  (،  WS10M_RANGE)حس  متر بر نانیه  

متری حس     2، رطوبت مخصوص )ویژ ( در  (WD10M)  حس  درجه

  ی دما   راتییدامنه تغ  (،QV2M)  هوا  لوفرمیفرم بخار آم در هر ک

  2حداکثر و حداقل دما( در ارتااع استاندارد    نیاختلا  ب  یعنیروزانه )

، دما (T2M_RANGE)فراد  سانتیحس  درجه    نیاز سطش زم  یمتر

متری   2و سرعت باد در  (T2M)فراد سانتی متری حس  درجه  2در 

  1۹80از ماهوار  پاور لارس ناسا از سال    (WS2M)حس  متر بر نانیه  

   شددر مقیاس روزانه دریافت    2020تا سال  

 پژوهش  ی ساختار کل  -2-2

در فام    ،رودسینینهرودخانه    انی جر  بینیپیش پژوهش جهت    نیدر ا

به    ی  در فام بعدپرداخته شدمنطقه مورد مطالعه    ینخست به بررس

ن  آوریجنع  مورد  آمار  و  آمار    انیجربینی  پیش جهت    از ی اطلاعات   (

ه  یدرومتر یه پی ناتولوژیدروکلیو  جهت  شد   پرداخته   ینیب  شی( 

از    انیجر  یخروج  یدب  نیو تخن  انیجر   ی ر یادفیهای  مدل رودخانه 

و مدل  (  RF)   یجنگل تصادف(،  ANN)  یمصنوع  یشبنه عصب  نیماش

عصب  قیعن  یریادفی طولان  یشبنه  (  LSTM)مدت  کوتا    یحاف ه 

دسته عقام    یفرا ابتنار  یساز  نهی به  یهامدل از    نی  هنچناستااد  شد

و مدل جنگل  (  ANN-AO)شد      یترک  یبا شبنه عصب  (AO)ها  

مدل حاف ه  و    (RF-AO)  شد    ی مذکور ترک  تمیبا الگور  زین  یتصادف

   شد  ( LSTM-AO)مدت نیز با الگوریتم مذکور ترکی   بلندمدت کوتا  

با     یفراابتنار   یساز نهیبه  هایمدل   هیبریدسازیو     یترک  نیا

  یرات  یهامن ور رلبه بر ضعف به  قیو عن  نیماش  یریادفی  یهامدل 

کند و    ییهنگرا  ،یمحل  یهانهیدر بهفیر کردن  از جنله  )ها  مدل   نیا

پارامترها   تیحساس الگورهیاول  یبه  است   فرفته  اناام    ی ها تمی( 

ها و ساختار  وزن   ،یپارامتر   یهوشنند در فضا یبا جستاو  یفراابتنار 

آن    یر یپذمیو تعن  یدار یکه دقت، پا  کنندی م  نهیبه  یافونه مدل را به 

  ی رخطیو ر  د یچیدر مسائل پ  ژ یوبه   یترک  نی  ابخشندی را بهبود م

مدل  داد   انیجر  یساز مانند  که  دارا رودخانه  و  محدود    ز ی نو  یها 

  از برنامه  سازیبینی و مدل برای پیشدارد   یدوچندان تیهستند، اهن

MATLAB 2023b   برا و فرا  ها  م یترس  یو  از    یننودار  مربوطه 

ها    OriginLab 2022و     EdrawMax 15.0.2.1409  یبرنامه 

شد فرااستااد   شروع  از  قبل    پردازش پیش   اتیعنل  ،سازیمدل   ندی  

قبها  داد   از  حذ    ل ی)  و  پرتداد   شناسایی  سازی  مقیاس بی،  های 

   شد  اناام(  سازی و اناام آزمون هنگنینرمال   اتیعنل  قیاز طر  هاداد  

آموزش و آزمون اناام فرفت      ندی در فراها  داد  بندی  در فام بعد تقسیم

آموزش و    یبرا سازی  مدل   ندیدرصد در فرا   30به    70لذا از نسبت  

ها به دو روش انتخام متوالی و انتخام تصادفی  داد     استااد  شدآزمون  

می  کمانتخام  از  پیشگیری  برای  پژوهش،  این  در  و  شوند   برازش 

تا روند آموزش مدل  برازش، از روش انتخام تصادفی استااد  شد  بیش

 ندیو اتنام فرا  بینیپس از اناام پیش    ردیاناام فتری  به نحو مطلوم 

اناام فرفت     یابیارز  یارها یبا استااد  از مع  شینتا  یابیارز  ،سازیمدل 

بندی  جنع و  های برتر  مدل و انتخام    ش ینتا  لیبه بحث و تحل  تیدر نها

   دهدنشان میاناام کار را    ندیفرا  یلننودار ک(  1شنل )پرداخته شد   

ارزیابی  به من ور شناخت ویژفی  و  اقلینی منطقه مورد مطالعه  های 

داد   متغیرهای هواشناسی  اولیه کیایت  آمار توصیای  پارامترهای  ها، 

و   چولگی  استاندارد،  انحرا   میانگین،  بیشینه، کنینه،  مقادیر  شامل 

  نتایش این تحلیل که در شدکشیدفی برای کل دور  آماری محاسبه  

نشان  (1)جدول   است،  شد   در ارائه  فسترد   تغییرات  دامنه  دهند  

پارامترهای دمایی و بارشی است  بر اساس مقادیر چولگی و کشیدفی،  

توزیع فراوانی متغیرهایی ن یر سرعت باد و بارش دارای چولگی مثبت  
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دادهای حدی در این پارامترها است، در حالی که  بود  که بیانگر رخ 

دهند   تر به حالت نرمال را نشان میمتغیرهای دمایی توزیعی نزدیر

مبنای   آماری  پیش  واسنایاین تحلیل  داد  و  مراحل  پردازش  ها در 

به من ور شناسایی مؤنرترین متغیرهای  بعدی تحقیق قرار فرفته است 

سازی جریان، تحلیل هنبستگی پیرسون بین متغیرهای  ورودی بر مدل 

اناام فرفت که  (𝐐𝐭) هواشناسی، مقادیر تاخیری دبی و خروجی مدل

ارائه شد  است  بر اساس این نتایش، بیشترین   (2)نتایش آن در جدول  

میزان هنبستگی مربوط به مقادیر تاخیری دبی است، به طوری که 

ارتباط مستقیم را    ترینوی ق   ۹15 0با ضری  هنبستگی    𝐐𝐭−𝟏متغیر  

مدت قوی  دهد  این امر بیانگر حاف ه کوتا  ای نشان میبا دبی لح ه

در سیستم هیدرولوژینی منطقه است  در میان متغیرهای هواشناسی،  

نسبی تغییرات دمایی  246 0با ضری    (𝐑𝐇𝟐𝐌) رطوبت  دامنه   و 

(𝐓𝟐𝐌_𝐑𝐀𝐍𝐆𝐄)      را بر تغییرات دبی ترنیر  بیشترین    171 0با ضری

رابطه  داشته  وجود  از  حاکی  پارامترها  تنامی  در  مثبت  ضرای   اند  

های منتخ  و خروجی مدل است که انتخام این  مستقیم بین ورودی 

بر اساس    کندها را برای فرآیند آموزش مدل توجیه می ترکی  از ویژفی 

های  ی  ترک   ترنیر  نتایش تحلیل هنبستگی پیرسون و به من ور ارزیابی  

بینی دبی خروجی جریان، هات   پیش  بر  ورودی  متغیرهای  مختلف 

آمد     (3)که مشخصات آنها در جدول    شدسناریوی مدل سازی طراحی  

در این سناریوها، متغیر خروجی در تنامی حالات، دبی فام زمانی  است   

صرفا بر   𝐒𝐍𝟑تا    𝐒𝐍𝟏  سناریوهای اول تا سوم یعنی  است  Q(t)جاری  

اساس مقادیر تاخیری دبی با فام های زمانی یر تا سه روز فذشته  

جریان   خودهنبستگی  بازسازی  در  مدل  توانایی  تا  اند  شد   تعریف 

ارزیابی شود  در سناریوهای بعدی، متغیرهای اقلینی بر اساس اولویت  

  بر  اندافزود  شد  هنبستگی آنها با دبی به تدریش به ساختار ورودی  

چهارم سناریوی  در  اساس،  سناریوی   (𝐒𝐍𝟒) این  در  نسبی،  رطوبت 

بارندفی   (𝐒𝐍𝟔) دامنه تغییرات دما، در سناریوی ششم (𝐒𝐍𝟓) پنام

هاتم سناریوی  در  نهایت  در  و  شد   تغییرات  (𝐒𝐍𝟕) اصلاح  دامنه 

سرعت باد به متغیرهای ورودی اضافه شدند تا میزان انرفذاری هر یر  

از این پارامترهای محیطی بر بهبود عنلنرد مدل مشخص فردد 

 
 ق ی روند انجام تحق  ینمودار کل -1شکل 

Fig 1. Overall flowchart of the research methodology 
 

 ها دادهکل   یبرا خلاصه پارامترهای آماری محدوده مطالعاتی -1جدول 

Table 1. Summary of statistical parameters for the study area based on the entire dataset 

 ها داد  پارامترهای آماری محدود  مطالعاتی برای کل 

 فشیدفی چولگی انحرا  استاندارد  میانگین کنینه بیشینه  پارامتر ردیف 

1 T2M_MIN 23.46 -22.42 5.107 8.532 -0.135 -1.016 
2 T2M_MAX 38.27 -9.48 16.534 11.016 -0.022 -1.240 
3 PRECTOTCORR 54.45 0.01 11.981 15.523 0.762 -1.223 
4 RH2M 98.81 14.19 56.773 18.558 -0.030 -0.978 
5 WS10M 12.96 0.71 3.313 1.554 1.187 1.915 
6 PS 83.81 80.81 82.578 0.386 -0.277 0.605 
7 WS10M_MAX 17.34 1.2 5.356 2.518 1.011 0.857 
8 WS10M_MIN 10.21 0.01 1.595 1.114 1.005 1.620 
۹ WS10M_RANGE 13.59 0.51 3.761 1.916 1.138 1.236 
10 WD10M 345.69 10.56 182.553 71.639 -0.903 -0.549 
11 QV2M 12.02 0.85 5.092 2.053 0.433 -0.471 
12 T2M_RANGE 20.91 1.17 11.427 3.281 -0.129 -0.692 
13 T2M 30.17 -15.7 10.366 9.894 -0.037 -1.221 
14 WS2M 10.32 0.52 2.418 1.183 1.341 2.531 
15 Discharge 350.45 0.003 15.063 28.858 4.092 22.785 
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 ارتباط متغیرهای ورودی و خروجی تحقیق با استفاده از ضریب همبستگی پیرسون  -2جدول  
Table 2. Correlation between input and output variables of the study using Pearson correlation coefficient 

T2M_RANGE RH2M WS10M_RANGE PRECTOTCORR Qt-1 Qt-2 Qt-3 Qt 

0.171 0.246 0.129 0.138 0.915 0.812 0.745 1 
 

 ترکیب مدل و سناریوهای پژوهش بر اساس ضریب پرسون -3جدول 
Table 3. Model combinations and research scenarios based on Pearson correlation coefficient 

 متغیر خروجی ترکیب ورودی  سناریو
1SN 1-tQ Q(t) 
2SN 2-tQ 1,-tQ Q(t) 
3SN 3-tQ2, -tQ 1,-tQ Q(t) 
4SN RH2M 3,-tQ2, -tQ 1,-tQ Q(t) 
5SN RH2M, T2M_RANGE 3,-tQ2, -tQ 1,-tQ Q(t) 
6SN RH2M, T2M_RANGE, PRECTOTCORR 3,-tQ2, -tQ 1,-tQ Q(t) 

7SN RH2M, T2M_RANGE, PRECTOTCORR,  3,-tQ2, -tQ 1,-tQ

WS10M_RANGE Q(t) 

 

 منطقه مورد مطالعه  -3-2

طول   نیواقع شد  است و ب رانیررم ا در شنال  سینینه زیحوضه آبخ

  تا   ′10°36  ییایو عرض جغراف  شرقی  ′25°46  تا  ′35°45  ییایجغراف

ا  شنالی  37° دارد   کو   نیقرار  از  اشنال   یهارودخانه    ران یررم 

را به سنت شنال    یلومتریک  200حدود    یریمس  رد،یفی سرچشنه م

  ت یکرد  و در نها  ی ط  یو مناطق صنعت  یکشاورز  یاضشهرها، ار   انیاز م

  3884حدود    نهینیس  زی  مساحت حوضه آبخزدیری م  هیاروم  اچهیبه در

متر از    2804متر تا حداکثر    1286مربع است و ارتااع آن از    لومتریک

  ٪1٫4متوسط حوضه   یش ن،یاست  هنچن  ریمتغ ایسطش متوسط در

از جنوم  کلی  جهت  و  بود    ن یشرق است  اشنال  نتررم به سآن 

  ن یو هنچن  هیاروم  اچهیدر  زیستمحیط  یآن برا  تیاهن  لیدلحوضه به 

ا  لیدلبه م  یبرا   یکاف  شیپا  یهاستگا  یوجود  و    یدانیمطالعات 

داد   یدسترس بهبه  انتخامها،  مطالعه  مورد  منطقه  شد    عنوان 

(Bostanmaneshrad et al., 2018)( منطقه مورد مطالعه  2  شنل )

   دهدی را نشان م  رودخانه  نیا

 
 ( 1396)احمد آلی و همکاران ،  رود رود و سیمینه آبریز زرینههای حوضهموقعیت   -2شکل 

Fig 2. Location of the Zarrineh River and Simineh River basins 

 ق یعم یریادگیو   نیماش یریادگی هایمدل -4-2

  ی هوشنند برا  ییهاروش   ق،یعن  ی ر یادفیو    نیماش  یریادفی  یهامدل 

داد   از  الگوها  هااستخراج  مدل  هستند   با    قی عن  یر یادفی  یها 

هستند  ه،یچندلا  یعصب  یهاشبنه   یریکارفبه   ی هایژفیو  قادر 

داد    ترد  یچیپ از  تصاو  افتهیرساختاریر  یهارا    ی ها ی سر  ای  ر یمانند 

با حام    یدر مسائل  ژ یوها بهمدل   نی  اردیبگ  ادیخودکار    صورتبه   یزمان

ر  یداد   روابط  و  برتر   د ،یچیپ  یرخطی بالا  نشان    یعنلنرد  خود  از 

  ی آموزش  یهاو داد   شتریب  یمنابع محاسبات  ازمندیهرچند ن  دهند،یم

 ,.Janiesch et al., 2021; Wrisberg et al)هستند    یترفسترد  

ها ارائه  های یادفیری ماشین و روابط ریاضی آن مدل   ادامهدر (   2002

   اند شد  

 ی مصنوع  ی مدل شبکه عصب -1-4-2

سر  ییشناسا  ،یر یادفی  ییتوانا  ،یقیتطب  تیماه عنلنرد  و    ع یآسان 

پرکاربرد در    هایینی از مدل ها را به  آن ی،  مصنوع  یعصب  یهاشبنه 

ا(Vatanchi et al., 2023)  کرد  است  لیتبد  نییادفیری ماش   ن ی  

  شوند ی پردازش داد  شناخته م  شرفتهیروش پ  ریعنوان  به  هاستمیس
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به رو  یخوبکه  با  ر  د یچیپ  ینیدرولوژیه  یدادهایقادرند    ی رخطی و 

شوند   چندلا   (Jimmy et al., 2020)سازفار  پرسپترون    ه یشبنه 

(MLPرا م )کرد:   انیب  ریبه شرح ز  یاضیصورت ربه  توانی 

(1) 𝑦 = 𝑓 (∑  

𝑛

𝑖=1

𝑤𝑖𝑝𝑖 + 𝑏) 

𝐢بردار ورودی )برای    𝐩𝐢بردار وزن،  𝐰𝐢که در این رابطه به ترتی    =

𝟏,… , 𝐧)  ،𝐟  ابع انتقال و  ت𝐲  خروجی است. 

 مدل جنگل تصادفی -2-4-2

تصادف جنگل  توسط  (RF)  یمدل     (Breiman, 2001)  برینن  که 

  ی بندمسائل دسته   یبرا  ماشین فروهی  یر یادفیروش    ریشد،    یمعرف

  میتصن  یهااز درخت   یامانوعه   هیمدل بر پا  نیاست  ا  ونیو رفرس

(CARTs)  شناخته    ی بیترک  یهابندعنوان دستهکه به  شودیساخته م

بهدرخت   نیا  شوند یم تصادفها  داد   هان یبشیپ  یصورت    ی هاو 

برا   واسنای تنام  یرا  سپس  و  کرد   انتخام  مستقل  درخت    ی هر 

  ر ی از متغ  ترنانیاطنقابل  ییهاینی بش یتا پ  کنندی م   یها را ترکدرخت 

  ی در مدل جنگل تصادف   (Bargam et al., 2024)  وابسته ارائه دهند

(RF  ،)موجود در جنگل    یهاتعداد درخت ی  دیدو پارامتر کل(ntree  ) و

 ن ییتع  دیبا(  mtry)  شوندیم  یابیکه در هر فر  ارز  ییهانیبش یتعداد پ

 : اندتعریف شد  (  3( و )2که توسط معادلات )  شوند

(2) 𝑚𝑡𝑟𝑦 = log2(𝑀 + 1) 

(3) ŷ(xi) =
1

K
∑  

K

K=1

Tb(xi) 

تعداد  :  Kی هر فر ،  هانیبش یتعداد پ:  mtry  ترتی به که در روابط بالا  

 است  هر درخت    دهند نشان :  Tbل و   درختان جنگ

 (LSTM)  مدتکوتاه- یحافظه طولانمدل   -3-4-2

شن  تریراهوخ  معنار1۹۹7)  دهوبرِیو  معرف  LSTMشبنه    ی(    ی را 

  ی بازفشت  یعصب  یهانسبت به شبنه   شرفتیپ  ریعنوان  کردند که به 

(RNN)  شودیدر ن ر فرفته م  (Hochreiter & Schmidhuber, 

حاف ه    یهااز بلوک   یااز مانوعه   یمعنول  LSTMشبنه    ری   (1997

به  لیتشن که  است  ساختارشد   بهشناخته   یصورت  عنوان  شد  

مشابه    یحاف ه نقش  یهابلوک   نی  اشوندی م  د یچ  LSTM  یهاسلول 

 ,.Akiner et al)  کنند یم  اایپنهان ا  یهاهیموجود در لا   یهانورون 

  کلیدی ، هر سلول حاف ه از طریق دو مؤلاه  LSTM   در شبنه   (2024

به (ℎ𝑡) پنهان  حالت  است   متصل  یندیگر  به حاف ه  که  عنوان 

  بلندمدت که حاف ه   (𝑐𝑡) سلول  حالت  و  شودمی  شناخته  مدتکوتا  

های حیاتی را برای  قادر است داد   LSTM شبنه   شودمحسوم می 

(  4)معادلات     (Le et al., 2019)  تری رخیر  کندطولانی   زمانمدت 

  LSTMسلول    ری  یحالت سلول و حالت پنهان را برا   ریمقاد  (8تا )

 : دهندی( نشان م t  ی)در فام زمان

(4) 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑥𝑥𝑡 + 𝑊𝑓ℎℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) 

(5) 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥𝑥𝑡 + 𝑊𝑖ℎℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) 

(6 ) 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥𝑥𝑡 + 𝑊𝑜ℎℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜) 

(7) 𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ⊗ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡
⊗ tanh(𝑊𝑐𝑥𝑥𝑡 + 𝑊𝑐ℎℎ𝑡−1

+ 𝑏𝑐) 
(8) ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⊗ tanh(𝑐𝑡) 

ترتی    به  بالا  روابط    : b  وزن،  پارامترهایدهند   نشان   :Wکه  که در 

و  :    𝜎بایاس،   سیگنوئید  هر     ⊗تابع  است   عنصر  به  عنصر  ضرم 

   دهدمی   نشان  را  خاص، وزن و بایاس یر درواز    b  و Wزیرنویس در  

:  c  هنچنین  است  𝑓𝑡  در درواز   𝑥𝑡  وزن ورودی  :  𝑊𝑓𝑥  ،عنوان مثالبه

سلول،   پنهان،  :  hحالت  و  :  xحالت  تانژانت    tanhورودی  تابع 

است که    𝑓𝑡 فراموشیاولین درواز ، درواز     هنچنینهیپربولیر است   

می  کنترل  قبلی  سلول  حالت  از  را  تعیین اطلاعات  درواز   این  کند  

  منتقل   بعدیها باید حاظ شد  یا به مرحله  کند که چه مقدار از داد  می

  جدید   اطلاعات  ورود  میزان  که   است  درواز   دومین  ورودی،  درواز    شوند

  .کندمی  تعیین  را

 عقاب )آکویلا(    سازیبهینهمدل   -4-4-2

آکویلا  عقام  سازنهیبهالگوریتم     ی فراابتنار   تمیالگور  ری(،  AO)  یا 

ارائه    Abualigah et al.(2021)  است که توسط  تیبر جنع  یمبتن

است و از رفتار اجتناعی عقام در شنار الهام فرفته شد  است     شد 

  شود، ی ( آراز مX)های نامزد  جنعیتی از جوامبا    یسازنه یبه  فرایند

)هنان معادله  در  که  ا۹فونه  است   شد   داد   نشان    ت یجنع  نی( 

ب  یصورت تصادفبه باز   بالا  نیدر  پا(  UB)  ییحد  ( LB)  ینییو حد 

آمد  تا آن لح ه، در هر  دست جوام به  نی  بهترشودی م  دیمسئله تول

   شودیدر ن ر فرفته م  نهیاز جوام به  یبیتقر  انعنوتنرار به 

(۹) 

𝑋

=

[
 
 
 
 
 

𝑥1,1 ⋯ 𝑥1,𝑗 𝑥1, Dim −1 𝑥1, Dim 

𝑥2,1 ⋯ 𝑥2,𝑗 ⋯ 𝑥2, Dim 

⋯ ⋯ 𝑥𝑖,𝑗 ⋯ ⋯

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝑥𝑁−1,1 ⋯ 𝑥𝑁−1,𝑗 ⋯ 𝑥𝑁−1, Dim 

𝑥𝑁,1 ⋯ 𝑥𝑁,𝑗 𝑥𝑁, Dim −1 𝑥𝑁, Dim ]
 
 
 
 
 

 

های کاندیدای فعلی  ای از جوام مانوعه :    𝑋که در این رابطه به ترتی   

( تولید  10صورت تصادفی با استااد  از معادله )دهد که بهرا نشان می

تصنیم:    𝑋𝑖اند،  شد   )موقعیتمقادیر  جوامفیری  نشان    i  ها(  را  ام 

نیز    Dim  های کاندیدا )جنعیت( است وتعداد کل جوام:  Nدهد،می

 .کندبعد مسئله را مشخص می
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(10) 𝑋𝑖𝑗 = 𝑟𝑎𝑛𝑑 × (𝑈𝐵𝑗 − 𝐿𝐵𝑗) + 𝐿𝐵𝑗 , 𝑖

= 1,2, …… ,𝑁𝑗
= 1,2, … , Dim 

حد   :𝐿𝐵𝑗 یر عدد تصادفی است،   rand که در آنکه در این رابطه  

ام مسئله مورد ن ر را نشان   j حد بالایی بعد :𝑈𝐵𝑗    ام و j پایینی بعد

پرواز بلند هنرا     است که شامل  اکتشا  فسترد   مرحله بعدی  دهدمی

الگور  نی  در ای استعنود   یوربا روطه    ی هد  دارد فضا  تمیروش، 

در    یاضیصورت رماهوم به   نیکند  ا  یبررس  ادیجستاو را از ارتااع ز

 است    نشان داد  شد (  11معادله )

(11) 𝑋1(𝑡 + 1) = 𝑋best (𝑡) × (1 −
𝑡

𝑇
)

+ (𝑋𝑀(𝑡) − 𝑋best (𝑡)
∗  rand ) 

𝑋1(𝑡که در آن   + است که توسط    t  جوام مربوط به تنرار بعدی  (1

جستاو روش  می  (𝑋1) اولین  جوام    𝑋best (𝑡)   شودتولید  بهترین 

دهد که منان تقریبی طعنه را  ام را نشان می  tآمد  تا تنرار  دست به

می عبارت  منعنس  1)کند   −
𝑡

𝑇
جستاو    ( فستر   کنترل  برای 

به  تنرارها  طول  در  می)اکتشا (  منان    𝑋𝑀(𝑡)   رودکار  میانگین 

دهد که با استااد  از معادله  ام نشان می t  های فعلی را در تنرارجوام 

می 12) محاسبه  بین    یرrand    شود(  تصادفی  است     1و    0مقدار 

نشانبه  T  و  t  هنچنین تعداد  ترتی   حداکثر  و  فعلی  تنرار  دهند  

 .تنرارها هستند

(12) 𝑋𝑀(𝑡) =
1

𝑁
∑  

𝑁

𝑖=1

𝑋𝑖(𝑡), ∀𝑗 = 1,2,… , Dim 

هنرا  با    یشامل پرواز کنتور   که  است  اکتشا  متنرکزمرحله بعدی  

است کوتا   ا   سرخوردن  چرخ  نیدر  با  عقام  طعنه    دنیروش،  دور 

طور  از عقام به   یرفتار   نی  چنکندی حنله آماد  م  یرا برا   ن یهد ، زم

 : آیددست میبه   (13با استااد  از معادله )  قیدق

(13  ) 𝑋2(𝑡 + 1) = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) × Levy(𝐷) + 𝑋𝑅(𝑡)
+ (𝑦 − 𝑥)∗ rand 

𝑋2(𝑡که در این رابطه   + است که    t  جوام مربوط به تنرار بعدی  (1

ابعادی   :Dد   شوتولید می  (𝑋2) توسط دومین روش جستاو فضای 

تابع توزیع پرواز لوی است که با استااد  از معادله    Levy(𝐷)  مسئله و

باز     𝑋𝑅(𝑡)   شود( محاسبه می 17) یر جوام تصادفی است که در 

[1, 𝑁]  در تنرار   i   انتخام می را در   یچیشنل مارپ  yو    x   شودام 

  ( 16تا ) (14) معادلاتکه با استااد  از  دهندی جستاو نشان م فرایند

   شودیم  انیب

(14) Levy(𝐷) = 𝑠 ×
𝑢 × 𝜎

|𝑣|
1
𝛽

 

(15) 𝑥 = 𝑟 × sin(𝜃) , 𝑦 = 𝑟 × cos(𝜃) 

(16 ) 𝜎 =

(

 
Γ(1 + 𝛽) × sine (

𝜋𝛽
2

)

Γ (
1 + 𝛽

2
) × 𝛽 × 2

(
𝛽−1

2
)

)

  

در ن ر فرفته    0٫1مقدار نابتی است که برابر با  :  sکه در این روابط  

یر مقدار نابت برابر    :𝛽اعداد تصادفی در باز  هستند،  v  و  u  شد  است

پرواز لوی را نشان    𝜎  و  است،  0٫5با   پارامترهای تابع توزیع  از  ینی 

واقع    زمیمنان  نیااست     فسترد   یبرداربهر    بعدیفام    .دهدمی در 

 شیتدرکند است که در آن عقام به    ی با ش  یا هنرا  با حنله  نییپرواز پا

تا به آن حنله   شودیم  ترریو به طعنه نزد  رودیهد  فرو م  یدر فضا

شد     انی( ب17دقت با استااد  از معادله )به  زیرفتار عقام ن  نی  ادکن

 : است

(17) 𝑋3(𝑡 + 1) = (𝑋best (𝑡) − 𝑋𝑀(𝑡)) × 𝛼
−  rand + ((𝑈𝐵
− 𝐿𝐵) ×  rand 
+ 𝐿𝐵) × 𝛿, 

𝑋3(𝑡که در این رابطه   + است که    tجوام مربوط به تنرار بعدی    (1

جستاو  روش  سومین  می  ( 𝑋3) توسط  منان   𝑋best (𝑡)  شودتولید 

آمد ( نشان  دستام )یعنی بهترین جوام به iتقریبی طعنه را تا تنرار  

ومی جوام   𝑋𝑀(𝑡)  دهد  تنرارمیانگین  در  را  فعلی  بیان    t  های  ام 

بین    یر  rand   کندمی تصادفی  پارامترهای    1و    0مقدار  است  

نابت  ( 0٫1برداری و در این مقاله به مقدار کوچنی )کنند  بهر تن یم

حد پایین و حد بالای مسئله مورد ن ر را    𝛿  و  𝛼   انددر ن ر فرفته شد  

فرفته    الهام   عقاموش حنله  مرحله آخر ر  ت،یدر نها  .دهندنشان می 

  فرفتن شناخته   و  رفتنرا   حنله  نام  با   فسترد   طوربه  که  شد  است

   برداری متنرکز، بر آن استوار استکه مرحله آخر، یعنی بهر   شودمی

 : شد  است  انی( ب18در معادله )  یاضیصورت ربه   زیماهوم ن  نیا

(18) 𝑋4(𝑡 + 1) = 𝑄𝐹 × 𝑋best (𝑡)
− (𝐺1 × 𝑋(𝑡) ×  rand )
− 𝐺2 ×  Levy (𝐷)
+  rand × 𝐺1 

𝑋4(𝑡که در این رابطه به ترتی    +  t  جوام مربوط به تنرار بعدی:  (1

:    𝑄𝐹   شودتولید می  ( 𝑋4) است که توسط چهارمین روش جستاو

یر تابع کیایت است که برای ایااد تعادل میان راهبردهای جستاو  

انواع   :𝐺1   شود( محاسبه می1۹رود و با استااد  از معادله )کار میبه

دهد که در طی فرآیند را نشان می  ساز عقامحرکات الگوریتم بهینه

 :𝐺2   فردند( تولید می 20شوند و با معادله )تعقی  طعنه استااد  می

را در   عقام دهد که شی  پروازرا ارائه می  0تا    2مقادیری کاهشی از  

نشان   (t) ( تا آخرین موقعیت1حین تعقی  طعنه از موقعیت اول ) 

نیز جوام   𝑋(𝑡)   شود( محاسبه می 21دهد و با استااد  از معادله )می

 .ام است t  فعلی در تنرار

(1۹) 
𝑄𝐹(𝑡) = 𝑡

2×𝑟and −1
(1−𝑇)2  
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(20) 𝐺1 = 2 × 𝑟 and − 1 

(21) 𝐺2 = 2 × (1 −
𝑡

𝑇
) 

ام    t  مقدار تابع کیایت در تنرار:  𝑄𝐹(𝑡)که در این روابط به ترتی   

و بین    :𝑟and  است  تصادفی  عدد  ترتی   به   T  و  t   است  1و    0یر 

  :  Levy(𝐷)   دهند  تنرار فعلی و حداکثر تعداد تنرارها هستندنشان 

( فلوچارت و مراحل کلی الگوریتم  3  شنل )تابع توزیع پرواز لوی است

  دهدنشان می را نشان    هاعقام 

 

 (Sasmal et al., 2023)فلوچارت روند کلی الگوریتم عقاب  -3شکل 

Fig 3. Flowchart of the overall procedure of the Aquila Optimizer algorithm 

 معیارهای ارزیابی مدل  -5-2

پا  یاساس  ینقش  یابیارز  یارها یمع   قابلیت و    یدار ی در سناش دقت، 

ا  انیجر  ینیبش ی پ  یهامدل   اطنینان استااد   کنندی م  اایرودخانه    

  ی ضرور  هیسوری  یهااجتنام از قضاوت  یبرا  اریمع  نیاز چند  ی بیترک

نقاط    ییها، شناساعادلانه مدل   سهیجامع، امنان مقا  نردیرو  نیاست  ا

منابع آم را  تیریآفاهانه در مد ناتیها و اتخار تصنقوت و ضعف آن

م )   آوردی فراهم  تبیین  ضری   معیارهای  از  پژوهش  این  (،  2Rدر 

( خطا  قدرمطلق  خطا  MAEمیانگین  مربعات  میانگین  ریشه   ،)

(RMSEبهر  وری نش ،)-  ( ساتنلیفNSE  )(  4   جدول )استااد  شد

 معیارهای ارزیابی و محدود  مقادیر آنها را نشان می دهد 

 معیارهای ارزیابی مدل جهت پیش بینی جریان رودخانه  -4جدول 
Table 4. Model evaluation metrics for streamflow prediction 

 ردیف  نام معیار فرمول ریاضی محدود  تعریف

(−∞, 𝟏] 𝑅2 =
[∑  𝑛

𝑖=1 (𝑄obs,𝑖 − 𝑄̅obs)(𝑄sim,𝑖 − 𝑄̅sim)]
2

∑  𝑛
𝑖=1 (𝑄obs,𝑖 − 𝑄̅obs)

2
⋅ ∑  𝑛

𝑖=1 (𝑄sim,𝑖 − 𝑄̅sim)
 1 ( 2Rضری  تیین ) 2

[𝟎, +∞) MAE =
1

𝑛
∑  

𝑛

𝑖=1

|𝑄𝑖
obs − 𝑄𝑖

sim| ( میانگین قدر مطلق خطاMAE) 2 

[𝟎, +∞) RMSE = √
1

𝑛
∑  

𝑛

𝑖=1

(𝑄𝑖
obs − 𝑄𝑖

si𝑚)
2
 3 ( RMSEریشه میانگین مربعات خطا ) 

(−∞,+∞) NSE = 1 −
∑  𝑛

𝑖=1 (𝑄sim,𝑖 − 𝑄obs,𝑖)
2

∑  𝑛
𝑖=1 (𝑄obs,𝑖 − 𝑄̅obs)

2  4 ( NSEساتنلیف ) -ضری  بهر  وری نش 
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𝑄𝑖که در روابط بالا به ترتی   
obs  :  ( در فام  یشد  )واقعمقدار مشاهد

i    ،𝑄𝑖  یزمان
si𝑚:  ی( در فام زمانشد ینیبش ی )پ  شد ی ساز هیمقدار شب  

i    ،𝑄̅obs  :و    شد مشاهد    ریمقاد  نیانگیمn    ننونهنیز کل  ها تعداد 

نیز   RMSEو    MAE  واحد معیارهای خطای  است   (یزمان  یها)داد  

   است مترمنع  در نانیه  

و   -6-2 ضرایب    هایمدل  پارامترهایابرتنظیم 

 پژوهش 

 ،MLP)  یادفیری عنیقهای مبتنی بر یادفیری ماشین و  عنلنرد مدل 

RF    و LSTM )  پارامترها است  تن یم  ابرتابع انتخام دقیق    شدتبه 

های منابع  دستی این پارامترها به دلیل ماهیت پیچید  و ریرخطی داد  

بهینه در  قرارفیری  به  منار  ارل   دقت  آم،  کاهش  و  محلی  های 

برای دستیابی به ساختار  دهی مدل می تعنیم این پژوهش،  شود  در 

 (AO) سازی عقامبینی از الگوریتم بهینهبهینه و افزایش توان پیش

)  .استااد  شد تن یم  5جدول  مقادیر ضرای   را    هایمدل (  پژوهش 

  دهدمی نشان  

 تن یم ضرای  و هایپرپارامترهای مدل پژوهش   -5جدول  

Table 5. Hyperparameters Tuning and Model Coefficients Adjustment 

 جستجو  محدوده پارامتر نام ردیف 
 مقدار

 بهینه
 پارامتر  توصیف

 ( MLP)  لایه چند پرسپترون مدل

1 
Hidden of Number ) پنهان هایلایه تعداد

Layers ) 
3-1 2 

 ریرخطی هایویژفی استخراج وظیاه که واسط هایلایه

 دارند  عهد   بر را ورودی هایداد   از

2 
Hidden in Neurons ) اول لایه هاینرون تعداد

1 Layer ) 
100-5 48 

 در اولیه الگوهای یادفیری برای شبنه اصلی ظرفیت

 آم  منابع هایداد  

3 
Hidden in Neurons ) دوم لایه هاینرون تعداد

2 Layer ) 
100-5 24 

 پیچیدفی  از جلوفیری و اول لایه اطلاعات پالایش برای

 مدل  حد از بیش

 Tanh { ,Sigmoid Tanh, ReLU} ( Function Activation) سازیفعال تابع 4
 بتواند تا دهدمی مدل  به ریرخطی ماهیت که تابعی

 کند  سازیشبیه را هیدرولوژینی نوسانات

 001 /0 – 1 /0 0 012 ( Rate Learning) یادفیری نرخ 5
  مقدار خطا  کنینه سنت به الگوریتم حرکت هایفام

 شود می مدل وافرایی از مانع بهینه

 ( Optimizer) هاوزن  سازبهینه الگوریتم 6
{ SGD, Adam,

RMSprop } Adam 
 به رسیدن  برای تنرار هر در را شبنه هایوزن که روشی

 کند می روزرسانیبه دقت بالاترین

 1000-100 500 ( Epochs of Number) تنرار/اپوک تعداد 7
 از اطنینان برای داد  مانوعه کامل مرور دفعات تعداد

 مدل  هنگرایی

 128-16 32 ( Size Batch) بندیدسته انداز   8
  طور به آموزش از مرحله  هر در که داد   هایننونه تعداد

 شوند می  پردازش هنزمان

۹ 
Weight ) هاوزن اولیه مقداردهی روش

Initialization ) 
{ Normal, Uniform,

Xavier\ } Xavier 
 مراحل در  هانرون شدن اشباع از جلوفیری برای روشی

 آموزش  اولیه

 1 /0 – 3 /0 0 20 ( Split Validation) اعتبارسنای هایداد   نسبت 10
 مدل خطای ایلح ه کنترل  برای که هاداد   از درصدی

 شد  استااد   برازشبیش از جلوفیری و

 (RFمدل جنگل تصادفی )

 50-500 200 ( n_estimators) های تصنیم تعداد درخت  1
ها در جنگل  افزایش آن باعث پایداری  تعداد کل درخت

 شود بینی و کاهش واریانس می پیش

 5-50 15 ( Max Depth)حداکثر عنق درخت  2
 ازشبربیشمحدود کردن رشد درخت برای جلوفیری از 

 دهی ها و بهبود تعنیمداد  
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 2-30 5 ( Min Samples Split) حداقل ننونه برای تقسیم 3
حداقل تعداد داد  در یر فر  برای ایااد انشعام  مانع  

 شود های بسیار جزئی میاز ایااد شاخه 

 1-10 2 ( Min Samples Leaf)حداقل ننونه در برگ  4
ای که باید در هر فر  نهایی )برگ( حداقل تعداد ننونه

 باقی بناند تا تقسیم تایید شود 

 Sqrt { Auto, Sqrt, Log2} ( Max Features) های تصادفیتعداد ویژفی 5
تعداد متغیرهای ورودی که در هر تقسیم به طور 

 ها متااوت باشند شوند تا درختتصادفی بررسی می 

 True { True, False} ( Bootstrap)فیری روش ننونه 6
فیری مادد با جایگذاری برای ایااد  استااد  از ننونه

 های متااوت برای هر درخت داد  مانوعه

 MSE { Gini, Entropy, MSE} ( Criterion)معیار سناش ناخالصی  7
ها )در ایناا بر فیری کیایت تقسیمشاخصی برای انداز  

 اساس کنینه کردن میانگین مربعات خطا( 

 Unlimited / 10 - 100 Unlimited ( Max Leaf Nodes) های پایانی حداکثر فر   8
ها در هر درخت برای محدود کردن تعداد کل برگ

 کنترل پیچیدفی کلی مدل 

 ( LSTMمدت )کوتاه-یشبکه حافظه طولان قیعم یریادگی

 10-200 80 (LSTM Units/Cells)تعداد واحدهای حاف ه  1
های بازفشتی در لایه پنهان که مسئول  تعداد سلول

 های زمانی مختلف هستند نگهداری اطلاعات در فام 

 1-12 3 (Look-back / Time Steps)طول فام زمانی  2
بینی فام های زمانی فذشته که مدل برای پیشتعداد فام 

 کند ها نگا  میآیند  به آن

 1 /0 – 5 /0 0 2 ( Dropout Rate)نرخ حذ   3

ها که به طور تصادفی در هر تنرار حذ  درصدی از نرون

های  شوند تا از وابستگی بیش از حد مدل به داد  می

 آموزش جلوفیری شود 

 0001 /0 – 1 /0 0 001 ( Learning Rate)نرخ یادفیری  4
ها  روزرسانی وزنکنند  سرعت و دقت مدل در بهتعیین

 فرادیان نزولیبر اساس الگوریتم 

 8-128 32 ( Batch Size)بندی انداز  دسته 5
روزرسانی پارامترهای  های داد  که قبل از بهتعداد ننونه

 شوند داخلی مدل، به صورت یناا پردازش می

 5-500 200 ( Number of Epochs)تعداد اپوک  6
داد  از شبنه برای  تعداد دفعات کامل عبور مانوعه

 رسیدن به وضعیت پایدار یادفیری 

 ( Activation Function)سازی تابع فعال 7
{Tanh, ReLU, 

Sigmoid } 
Tanh 

برای کنترل جریان   LSTMهای تابعی که در داخل سلول

 شود اطلاعات و جلوفیری از انااار فرادیان استااد  می

 ( Optimizer)ساز الگوریتم بهینه 8
{Adam, RMSprop, 

SGD} 
Adam 

الگوریتم محاسباتی که نرخ یادفیری را به صورت 

 تر حاصل شود کند تا هنگرایی سریع تطبیقی تن یم می

 (AOمدل بهینه سازی عقاب )

 30-100 50 ( Population Size - N)تعداد جنعیت  1
ها( که فضای مسئله را برای  تعداد عوامل جستاو )عقام

 کنند یافتن بهترین هایپرپارامترها پینایش می 
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 100-500 200 ( Max Iterations - T)حداکثر تنرار  2
حد نهایی اجرای الگوریتم برای تضنین هنگرایی به 

 بهینه جهانی 

 1 /0- ۹ /0 1 /0 (Alpha - 𝛼)ضری  تن یم استخراج  3
کنند  برای تن یم فاز استخراج   مقدار  پارامتر کنترل

 در اکثر توابع تست بهترین نتیاه را داد  است  1 0

 1 /0- ۹ /0 1 /0 (Delta -  𝛿ضری  تعدیل استخراج ) 4
های جستاو را در فازهای نهایی حنله پارامتری که فام

 کند سازی( تن یم میبه طعنه )بهینه

 Fixed 00565 /0 ( Fixed Value - U)نابت نوسان  5
مقدار نابت کوچنی که در محاسبات مربوط به 

 شود جستاوی مارپیچی استااد  می

 1-20 10 ( Search Cycle - 𝑟1)محدود  چرخه جستاو  6
های جستاو در مقداری که برای تثبیت تعداد چرخه

 فردد فازهای اکتشافی تعیین می

 

 نتایج و بحث  -3

-LSTMو    ANN-AO  ،RF-AO، عنلنرد سه مدل  پژوهشدر این  

AO    در دو فاز آموزش و آزمون و تحت هات سناریوی ورودی مختلف

هنان شد   در  ارزیابی  که  )فونه  )5جداول  تا  می  (7(  شود،  مشاهد  

 NSEو    2R  ،MAE  ،RMSEهای  ها با استااد  از شاخص کارایی مدل 

انر   ورودی  سناریوی  نوع  که  داد  نشان  نتایش  است   شد   بررسی 

بر دقت شبیه توان تعنیممستقینی  و  و پذیری مدل سازی  ها داشته 

معنی میان مدل اختلا   پایداری و صحت پیشداری  ن ر  از  بینی ها 

در فاز   ANN-AO، مدل  (6)بر اساس نتایش جدول    شود مشاهد  می

 2Rآموزش عنلنرد نسبتاً مناسبی داشت و در ارل  سناریوها مقادیر  

-4با ساختار    4SNبه دست آمد  در این میان، سناریوی    83/0بیش از  

بهترین عنلنرد را در مرحله آموزش نشان داد  با این حال، در   20-1

که سناریوی  طوری فاز آزمون، نوسان عنلنرد این مدل بیشتر بود  به 

3SN   پذیری  ها، بیانگر ضعف مدل در تعنیمبا افت محسوس شاخص

مقابل، سناریوی   است  در  ورودی  این ترکی   در مرحله    5SNتحت 

ترین وضعیت را در میان مناس    NSE=0.652و    0.8792R=آزمون با  

بیانگر آن است که   (7)نتایش جدول    سناریوهای این مدل نشان داد 

ها از پایداری بیشتری برخوردار  در مقایسه با سایر مدل   RF-AOمدل  

بود  است  در فاز آموزش، تنامی سناریوها عنلنرد مطلوبی داشتند و  

قرار فرفت  هنچنین در فاز آزمون    ۹05/0تا    870/0در باز     2Rمقادیر  

بهترین    4SNو    2SNها محدودتر بود و سناریوهای  نیز تغییرات شاخص 

 NSEو   2Rطور کلی، تداوم مقادیر نسبتاً بالای  نتایش را ارائه کردند  به 

دهند  قابلیت  در کنار خطاهای کنتر در دو فاز آموزش و آزمون، نشان 

سازی روانام و پایداری بیشتر آن در برابر  مناس  این مدل در شبیه 

  LSTM-AOمدل    (،8)مطابق جدول    تغییر سناریوهای ورودی است 

سازی نشان داد، هرچند کارایی آن  نیز عنلنرد قابل قبولی در شبیه

آموزش،   فاز  در  داشت   ورودی  سناریوی  نوع  به  وابستگی محسوسی 

بهترین نتیاه را نبت کرد، در حالی که در فاز آزمون،    3SNسناریوی  

تر بودند   های ارزیابی مناس  از ن ر شاخص  6SNو    1SNسناریوهای  

این    7SNدر مقابل، کاهش دقت در سناریوی   نشان داد که عنلنرد 

های ورودی یننواخت نیست  در مانوع، با مقایسه مدل در هنه ترکی 

از ن ر    RF-AOتوان بیان کرد که مدل  می  (8)تا    (6)های  نتایش جدول 

تعنیم و  مناس نبات  عنلنرد  دیگر  پذیری،  مدل  دو  به  نسبت  تری 

که   حالی  در  است،  برخی   ANN-AOو    LSTM-AOداشته  در 

، پراکنش  (4)در شنل    اند سناریوهای خاص نتایش قابل قبولی ارائه کرد 

دهد  نشان می   ANN-AOشد  برای مدل  مقادیر برآوردشد  و مشاهد  

ها موفق بود ، اما در مقادیر حدی  که مدل در بازتولید روند کلی داد  

یر افزایش  بهو رخدادهای اوج دبی، پراکندفی نقاط نسبت به خط یر 

یافته است  شی  رفرسیون کنتر از یر و وجود انحرا  از خط مرجع،  

های بالا و افت دقت در  برآوردی نسبی در دبیبیانگر تنایل مدل به کم 

ضری    بالای  مقدار  حال،  این  با  است   شدید  رخدادهای  بازننایی 

دهد  شد  در هر دو فاز آموزش و آزمون، نشان می هنبستگی فزارش

که این مدل توانسته الگوی کلی تغییرات روانام را تا حد قابل قبولی 

عنلنرد بهتری نسبت    RF-AO، مدل  (6)در شنل    سازی کند شبیه

از خود نشان داد  است  در هر دو فاز آموزش و آزمون،    ANN-AOبه  

اند و شی  رفرسیون  یر قرار فرفتهبهها نسبتاً نزدیر به خط یر داد  

الگو نشان میآل نزدیر نیز به مقدار اید   دهد که مدل  تر است  این 

های میانی  ویژ  در باز سازی تغییرات دبی، بهجنگل تصادفی در شبیه

تعنیم و  پایداری  از  بالا،  است   و  بود   برخوردار  بیشتری  پذیری 

های مبتنی  هنچنین، پراکندفی کنتر نقاط در فاز آزمون نسبت به مدل 

برازش  بر شبنه عصبی، حاکی از مقاومت بیشتر این مدل در برابر بیش

، سری زمانی  ( 7)مطابق شنل    های هیدرولوژینی است داد  نوسانات  و  

در هر دو فاز آموزش و آزمون، تطابق    RF-AOشد  توسط  بینیپیش 

های اوج، الگوی  ویژ  در باز  مناسبی با سری زمانی مشاهداتی دارد و به

می  دنبال  قبول  قابل  دقت  با  را  دبی  ننای  تغییرات  در  کند  
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همنناییبزرگ  نیز  داد شد   میان  مناس   مشاهد  پوشانی  و  های  ای 

میبینیپیش  دید   و  شد   تیز  رخدادهای  برخی  در  هرچند  شود، 

پیش  هنوارسازی  میزان  در  بینینافهانی،  جزئی  کاهش  باعث  ها 

ها شد  است  از دیدفا  کاربردهای هیدرولوژینی، این رفتار  بازننایی قله

مدل  زیرا  است،  انت ار  داد  قابل  با  های  مواجهه  در  معنولاً  محور 

دهند،  های بسیار تند، مقداری از جزئیات نوسانی را از دست می پیر 

،  ( 8)در شنل    کنند اما در عوض تصویر پایدارتری از روند کلی ارائه می 

مدل   نرمال  برازش  و  خطا  می   RF-AOهیستوفرام  که  نشان  دهد 

متنرکز آزمون حول صار  و  آموزش  فاز  دو  هر  در  و  هست  خطاها  ند 

سوفیری سیستناتیر چشنگیری وجود ندارد  در فاز آموزش، میانگین  

خطا تقریباً صار و انحرا  معیار کنتر است که دلالت بر دقت بالاتر و  

تنرکز بیشتر خطاها دارد  در فاز آزمون نیز افرچه پراکندفی خطاها  

ماند    باقی  به صار  نزدیر  میانگین خطا هنچنان  اما  یافته،  افزایش 

اهنیت دارد، زیرا نشان می   است  از من ر منابع آم  نتیاه  دهد  این 

مدل علاو  بر دقت مناس ، از ن ر جهت خطا نیز رفتار متعادلی داشته  

بیش به  مشخصی  تنایل  کمو  یا  ندارد برآورد  شنل    برآورد  ،  (۹)در 

در فازهای آموزش و آزمون نشان    LSTM-AOپراکنش نقاط مدل  

ریرخطی سری  می الگوهای  یادفیری  به  قادر  نیز  مدل  این  که  دهد 

بیشتر   RF-AOزمانی بود  است، اما پراکندفی نقاط نسبت به مدل  

بیانگر توان مناس   است  هنبستگی بالای داد   با خط رفرسیون،  ها 

LSTM   های زمانی است، ولی فاصله بیشتر برخی  در استخراج وابستگی

دهد که در های زیاد، نشان می ویژ  در دبییر، بهبهنقاط از خط یر 

بنابراین،   است   یافته  کاهش  مدل  دقت  حدی،  رخدادهای  برخی 

LSTM-AO    از ن ر ساختار زمانی مزیت دارد، اما در این مطالعه از

،  ( 10)در شنل    نرسید  است  RF-AOن ر پایداری کلی به پای مدل  

دهد که این مدل  نشان می  LSTM-AOننودارهای سری زمانی مدل  

ها، تغییرات  در بازتولید روند عنومی دبی موفق بود  و در بسیاری از باز  

با این حال، در برخی قله های تیز و  مشاهداتی را دنبال کرد  است  

مدت، پاسخ مدل هنوارتر از داد  واقعی است و هنین امر موج   کوتا  

اوج نبت  در  دقت  مدلکاهش  در  ویژفی  این  است   شد   های  ها 

معنولاً الگوهای وابستگی زمانی را    LSTMدار رایش است، زیرا  حاف ه 

می به یاد  محلی،  خوبی  بسیار  و  نافهانی  نوسانات  برابر  در  اما  فیرد، 

محاف ه  می کارانه واکنشی  نشان  نشان  یافته  دهد تر  مطالعه  این  های 

نوع ساختار  ترنیر  داری تحت  طور معنیها بهدهد که عنلنرد مدل می

به است   فرفته  قرار  مدل  معناری  و  مقایسه ورودی  کلی،  طور 

بیانگر    (8)تا    (6)در جداول   NSEو   2R ،MAE ،RMSEهای  شاخص 

مدل   که  است  و    RF-AOآن  پایداری  از  دیگر  مدل  دو  به  نسبت 

ویژ  در فاز پذیری بیشتری برخوردار بود  است  این موضوع بهتعنیم

آزمون آشنار است، جایی که افت عنلنرد این مدل نسبت به آموزش  

اند  در مقابل،  محدود بود  و مقادیر خطا در سطش قابل قبولی باقی ماند  

افرچه در برخی سناریوها عنلنرد آموزشی مناسبی    ANN-AOمدل 

دهد که این مدل  داشته، اما نوسان بیشتر در مرحله آزمون نشان می

برازش در آن  تر بود  و احتنال بیش ها حساس نسبت به ترکی  ورودی 

الگو در مدل   شود، با  نیز مشاهد  می  LSTM-AOبیشتر است  این 

وابستگی  توانسته  مدل  این  که  تااوت  داد  این  زمانی  های  های 

هیدرولوژینی را بهتر بازننایی کند، اما در بازتولید برخی رخدادهای  

به   نسبت  آن  دقت  است پایین  RF-AOاوج،  بود   من ر    تر  از 

  ensembleتوان ناشی از ماهیت  را می  RF-AOهیدرولوژینی، برتری  

های  سازی روابط ریرخطی و ناهنگون سری و توان بالای آن در مدل

این مدل در شنل رفتار  دانست   روانام  و سری  زمانی  پراکنش  های 

شد  در بیشتر موارد به خط بینیپیش   یهاداد دهد که  زمانی نشان می

همبهیر و  بود   نزدیر  قلهیر  و  کلی  روند  بازتولید  در  های  زمان 

هیدروفرا  نیز موفق عنل کرد  است  هنچنین، هیستوفرام خطا در  

دهد که خطاها حول صار متنرکزند و سوفیری  نشان می  (8)شنل  

نه  مدل  بنابراین،  ندارد   وجود  چشنگیری  دقت  سیستناتیر  از  تنها 

مناس ، بلنه از تعادل آماری مطلوبی نیز برخوردار است  این ویژفی  

بینی دبی و مدیریت سیلام،  ویژ  در پیشبرای کاربردهای منابع آم، به 

شرایط   در  بالا،  دقت  بر  علاو   باید  مدل  زیرا  دارد   زیادی  اهنیت 

دید  داد   باشد های  داشته  بانباتی  رفتار  نیز  نتایش    نشد   مقابل،  در 

ANN-AO  دهد که این مدل هرچند قادر به یادفیری الگوی  نشان می

داد  به کلی  سناریوها،  برخی  در  اما  بود ،  افت  ها  آزمون،  در  ویژ  

توان به (  این مسئله را می6محسوسی در عنلنرد داشته است )جدول  

پیش عصبی  شبنه  ورودی حساسیت  ماهیت  و  تعداد  به  ها،  خور 

ها نسبت داد   ها و بایاس هنچنین وابستگی آن به تن ینات بهینه وزن

انت ار  به دلیل ساختار حاف ه  LSTM-AOاز سوی دیگر،   دار خود، 

های سری زمانی هیدرولوژینی مناس  باشد، و نتایش  رود برای داد  می

کند  با این حال، کاهش  نیز این موضوع را تا حدی تریید می  (8)جدول  

های سری  ها در شنل دقت در برخی سناریوها و هنوارسازی نسبی پیر

دهد که این مدل در بازننایی رخدادهای تند و نافهانی  زمانی نشان می 

های زمانی را  وابستگی  LSTMهنوز محدودیت دارد  در واقع، افرچه  

هایی با نوسانات شدید و رفتار ریرایستا،  آموزد، اما برای داد  بهتر می 

خوانی نتایش کنی جداول و  در مانوع، هم  لزوماً بهترین فزینه نیست 

دهد که انتخام سناریوی ورودی نقش  ها نشان میشواهد کیای شنل 

شبیهکنند تعیین کیایت  در  یر  ای  انتخام  صر   و  دارد  سازی 

پیش تضنینالگوریتم  من ر،  بینی،  این  از  نیست   بالا  دقت  کنند  

زمان  های دقت بالا و خطای کنتر همها شاخصسناریوهایی که در آن

شد   فزینهمشاهد   مناس اند،  عنلی  های  کاربردهای  برای  تری 

توان پایدارترین و  را می  RF-AOشوند  بر هنین اساس، محسوم می

  ANN-AOکه  اعتنادترین مدل در این مطالعه دانست، در حالیقابل

ترکی   LSTM-AOو   برخی  قبولی  در  قابل  عنلنرد  ورودی  های 

تعنیمداشته  و  نبات  ن ر  از  اما  پایین اند  سطش  در  قرار  پذیری  تری 

فیری با ماهیت پیچید ، ریرخطی و رخدادمحور  اند  این نتیاهفرفته

فیری از  دهد که بهر  های هیدرولوژینی سازفار است و نشان می داد  
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تواند  سازی مناس ، می ویژ  در ترکی  با بهینه، بهensembleهای  مدل 

 بینی متغیرهای منابع آم باشد  راهبرد مؤنرتری برای پیش 

 نهایی گیری نتیجه -4

پیش سیستم  یر  توسعه  هد   با  پژوهش  جریان  این  روزانه  بینی 

محور  رود، عنلنرد سه الگوریتم داد  رودخانه در حوضه آبریز سینینه

و   تصادفی  پرسپترون چندلایه، جنگل  مصنوعی  شامل شبنه عصبی 

الگوریتم فراابتناری عقام  حاف ه طولانی کوتا   با  مدت را که هنگی 

مورد  بهینه ورودی  مختلف  سناریوی  هات  تحت  بودند،  شد   سازی 

سازی  آمد  نشان داد که الگوریتم بهینهدستارزیابی قرار داد  نتایش به

ها داشته است،  عقام کارایی مناسبی در تن یم هایپرپارامترهای مدل 

نهایی مدل  توانایی  تعنیماما  به ها در  به ساختار  پذیری  طور مستقیم 

این میان،  ها و فزینش سناریوی ورریاضی آن ودی بستگی دارد  در 

شد  با الگوریتم عقام در سناریوی چهارم با  مدل جنگل تصادفی بهینه

برترین   دبی،  زمانی  ترخیرهای  و  هیدروکلیناتیر  متغیرهای  ترکی  

،  834/0عنلنرد را در فاز آزمون ارائه کرد و به ضری  تبیین معادل  

ریشه میانگین مربع خطا    و  88/0ساتنلیف معادل  -ضری  کارایی ناش

دهند  بهبود  مترمنع  بر نانیه دست یافت که نشان   ۹31/11معادل  

مدت  های حاف ه طولانی کوتا  ساتنلیف آن نسبت به مدل -کارایی نش

درصد    36درصد و    3/2و شبنه عصبی مصنوعی به ترتی  به میزان  

تحلیل آماری و بصری توزیع خطاها و ننودارهای پراکنش تریید   است 

یادفیری  کرد   بر  مبتنی  ساختار  دلیل  به  تصادفی  جنگل  مدل  که 

جنعی، پایداری بالاتری در مواجهه با نوسانات دبی روزانه و پیشگیری  

بیش  وجود  از  با  مصنوعی  مقابل، مدل شبنه عصبی  در  دارد   برازش 

سرعت بالا، حساسیت شدیدی به تغییر سناریوهای ورودی نشان داد و  

ررم بازننایی  مدت نیز علی مدل یادفیری عنیق حاف ه طولانی کوتا  

های سیلابی نافهانی  سازی پیر های زمانی، در شبیه مناس  وابستگی 

به هنوارسازی دبیکارانه رفتار محاف ه منار  و  های حدی  ای داشت 

رویه دهد که افزایش بی شد  دستاورد کاربردی این تحقیق نشان می 

پیش  بهبود  به  لزوماً  ننیبیمتغیرهای ورودی  منار  تعیین  نی  و  شود 

ورودی  بهینه  ترکی   شاخص دقیق  از  استااد   با  هنبستگی ها  های 

سازی دارد  در نهایت،  های مدل قطعیتنقشی کلیدی در کاهش عدم 

  عنوان هبیافته با الگوریتم عقام  یافته جنگل تصادفی پیوند مدل توسعه 

شود که  بینی جریان روزانه پیشنهاد می ابزاری پایدار و دقیق برای پیش 

سامانه می در  تصنیمتواند  هوشنند  و  های  آم  منابع  مدیریت  یار 

 رود مورد استااد  قرار فیرد  های حوضه سینینه بینی سیلامپیش 

 
 در دو فاز آموزش و آزمون  ANN-AOنتایج عملکرد مدل   -6جدول 

Table 6. Performance results of the ANN-AO model in the training and testing phases. 

  درصد(  30فرایند آزمون )   درصد(  70فرایند آموزش ) ساختار شبکه  سناریوها
2R /s)3MAE (m /s)3RMSE(m NSE (%) 2R /s)3MAE (m /s)3(m RMSE NSE (%) 

1SN 1-20-1 0 866 0 5۹0 1 238 0 634 0 858 0 57۹ 1 26۹ 0 624 

2SN 2-20-1 0 876 0 573 1 200 0 648 0 853 0 583 1 257 0 616 

3SN 3-20-1 0 833 0 616 1 381 0 5۹1 0 44۹ 1 887 2 50۹ 0 258 

4SN 4-20-1 0 881 0 576 1 164 0 655 0 856 0 5۹8 1 301 0 620 

5SN 5-20-1 0 843 0 5۹8 1 338 0 605 0 87۹ 0 578 1 186 0 652 

6SN 6-20-1 0 876 0 5۹0 1 1۹2 0 648 0 875 0 585 1 185 0 647 

7SN 7-20-1 0 880 0 608 1 172 0 654 0 852 0 653 1 2۹8 0 615 

 
 در دو فاز آموزش و آزمون  RF-AOنتایج عملکرد مدل   -7جدول 

Table 7. Performance results of the RF-AO model in the training and testing phases. 

  درصد(  30فرایند آزمون )   درصد(  70فرایند آموزش ) سناریوها
2R /s)3MAE (m /s)3RMSE(m NSE (%) 2R /s)3MAE (m /s)3(m RMSE NSE (%) 

1SN 0 870 3 024 10 307 0 ۹00 0 824 3 56۹ 12 318 0 888 

2SN 0 8۹2 2 586 ۹ 416 0 ۹02 0 834   3 256 11 ۹34 0 882 

3SN 0 88۹ 2 631 ۹ 613 0 884 0 828 3 333 12 145 0 866 

4SN 0 ۹01 2 444 ۹ 036 0 ۹04 0 834 3 24۹ 11 ۹31 0 880 

5SN 0 8۹8 2 4۹8 ۹ 205 0 8۹4 0 832 3 315 12 01۹ 0 870 

6SN 0 8۹5 2 552 ۹ 350 0 886 0 828 3 3۹3 12 145 0 862 

7SN 0 ۹05 2 40۹ 8 ۹031 0 8۹3 0 82۹ 3 407 12 138 0 865 
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 در دو فاز آموزش و آزمون  LSTM-AOنتایج عملکرد مدل   -8جدول 

Table 8. Performance results of the LSTM-AO model in the training and testing phases. 

 درصد(  30فرایند آزمون ) درصد(  70فرایند آموزش ) سناریوها
2R /s)3MAE (m /s)3RMSE(m NSE (%) 2R /s)3MAE (m /s)3(m RMSE NSE (%) 

1SN 0 837 3 587 11 782 0 836 0 862 3 558 10 541 0 860 

2SN 0 83۹ 4 111 12 76 0 814 0 818 4 21۹ 12 157 0 7۹7 

3SN 0 858 3 550 11 013 0 858 0 837 3 764 11 275 0 836 

4SN 0 853 3 ۹40 11 086 0 852 0 844 4 213 11 453 0 843 

5SN 0 848 3 854 11 482 0 844 0 845 4 01۹ 11 1۹1 0 844 

6SN 0 820 4 342 12 637 0 810 0 865 4 311 10 ۹1 0 854 

7SN 0 827 5 481 12 126 0 822 0 7۹8 5 844 13 282 0 7۹3 
 

    

 در دو فاز آموزش و آزمون  ANN-AOنمودار پراکندگی مدل  -4شکل 

Fig 4. Scatter plots of the ANN-AO model in the training and testing phases 

 

 ANN-AOمدل هیبریدی   (NFEنمودار همگرایی ) -5شکل 

Fig 5. Convergence plot (NFE) of the hybrid ANN-AO model 
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 در دو فاز آموزش و آزمون  RF-AOنمودار پراکندگی مدل  -6شکل 

Fig 6. Scatter plots of the RF-AO model in the training and testing phases . 

 

 در دو فاز آموزش و آزمون   RF-AOنمودار سری زمانی مدل  -7شکل 

Fig 7. Time series plots of the RF-AO model in the training and testing phase 
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 در دو فاز آموزش و آزمون  RF-AOمنحنی توزیع نرمال و هیستوگرام خطا مدل   -8شکل 

Fig 8. Normal probability plot and error histogram of the RF-AO model in the training and testing phases 

     

 در دو فاز آموزش و آزمون  LSTM-AOنمودار پراکندگی مدل   -9شکل 

Fig 9. Scatter plots of the LSTM-AO model in the training and testing phases 

    

 در دو فاز آموزش و آزمون  LSTM-AOنمودار سری زمانی مدل   -10شکل 

Fig 10. Time series plots of the LSTM-AO model in the training and testing phases 



 101                   1405سال    /1شنار     36کشاورزی/ دور     دانش آم و هیدرولیرنشریه                        و هنناران  معروفی نیا     

 

 

 منابع
Abualigah, L., Yousri, D., Abd Elaziz, M., Ewees, 

A. A., Al-Qaness, M. A. A., & Gandomi, A. H. 
(2021). Aquila 

optimizer: a novel meta-heuristic optimization 

algorithm. Computers & Industrial 

Engineering, 157, 107250. 

https://doi.org/10.1016/j.cie.2021.107250 

Ahmadaali, J., Barani, G. A., Qaderi, K., & Hessari, 

B. (2017). Calibration and validation of model 

WEAP21 for Zarrineh Rud and Simineh Rud 

basins. Iranian Journal of Soil and Water 

Research, 48(4), 823–839. 

https://doi.org/10.22059/ijswr.2017.216989.6

67543 

Akiner, M. E., Kartal, V., Guzeler, A. C., & 

Karakoyun, E. (2024). Exploring the 

applicability of the experiment-based ANN 

and LSTM models for streamflow estimation. 

Earth Science Informatics, 17(4), 3111–3135. 

https://doi.org/10.1609/aaai.v32i1.12255 

Bargam, B., Boudhar, A., Kinnard, C., Bouamri, H., 

Nifa, K., & Chehbouni, A. (2024). Evaluation 

of the support vector regression (SVR) and the 

random forest (RF) models accuracy for 

streamflow prediction under a data-scarce 

basin in Morocco. Discover Applied Sciences, 

6(6), 306. https://doi.org/10.1007/s42452-024-

05994-z 

Bostanmaneshrad, F., Partani, S., Noori, R., 

Nachtnebel, H.-P., Berndtsson, R., & 

Adamowski, J. F. (2018). Relationship 

between water quality and macro-scale 

parameters (land use, erosion, geology, and 

population density) in the Siminehrood River 

Basin. Science of the Total Environment, 639, 

1588–1600. 

https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2018.05.24

4 

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine 

Learning, 45, 5–32. 

https://doi.org/10.1023/A:1010933404324 

Chen, L., Wang, Z., Jiang, Z., & Lin, X. (2024). 

Deep learning models for multi-step prediction 

of water levels incorporating meteorological 

variables and historical data. Stochastic 

Environmental Research and Risk Assessment, 

1–23. https://doi.org/10.1007/s00477-024-

02766-4 

Danesh, M., Gharehbaghi, A., Mehdizadeh, S., & 

Danesh, A. (2025). A comparative assessment 

of machine learning and deep learning models 

for the daily river streamflow forecasting. 

Water Resources Management, 39(4), 1911–

1930. https://doi.org/10.1007/s11269-024-

04052-y 

Guo, J., Liu, Y., Zou, Q., Ye, L., Zhu, S., & Zhang, 

H. (2023). Study on optimization and 

combination strategy of multiple daily runoff 

prediction models coupled with physical 

mechanism and LSTM. Journal of Hydrology, 

624, 129969. 

https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2023.129969 

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long 

short-term memory. Neural Computation, 9(8), 

1735–1780. 

https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735 

Huang, J., Chen, J., Huang, H., & Cai, X. (2025). 

Deep Learning-Based Daily Streamflow 

Prediction Model for the Hanjiang River Basin. 

Hydrology, 12(7), 168. 

https://doi.org/10.3390/hydrology12070168 

Janiesch, C., Zschech, P., & Heinrich, K. (2021). 

Machine learning and deep learning. 

Electronic Markets, 31(3), 685–695. 

Jimmy, S. R., Sahoo, A., Samantaray, S., & Ghose, 

D. K. (2020). Prophecy of runoff in a river 

basin using various neural networks. In 

Communication Software and Networks: 

Proceedings of INDIA 2019 (pp. 709–718). 

Springer. https://doi.org/10.1007/978-981-15-

5397-4_72 

Le, X.-H., Ho, H. V., Lee, G., & Jung, S. (2019). 

Application of long short-term memory 

(LSTM) neural network for flood forecasting. 

Water, 11(7), 1387. 

https://doi.org/10.3390/w11071387 

Lin, Y., Wang, D., Meng, Y., Sun, W., Qiu, J., 

Shangguan, W., Cai, J., Kim, Y., & Dai, Y. 

(2023). Bias learning improves data driven 

models for streamflow prediction. Journal of 

Hydrology: Regional Studies, 50, 101557. 

https://doi.org/10.1016/j.ejrh.2023.101557 

Mangukiya, N. K., & Sharma, A. (2025). Deep 

learning‐based approach for enhancing 

streamflow prediction in watersheds with 

aggregated and intermittent observations. 

Water Resources Research, 61(1), 



 . . .   رودخانهیش بینی روازنه جریان  پ                                                                                                                            102

 

 

 

e2024WR037331. 

https://doi.org/10.1029/2024WR037331 

Ng, K. W., Huang, Y. F., Koo, C. H., Chong, K. L., 

El-Shafie, A., & Ahmed, A. N. (2023). A 

review of hybrid deep learning applications for 

streamflow forecasting. Journal of Hydrology, 

625, 130141. 

https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2023.130141 

Qiao, X., Peng, T., Sun, N., Zhang, C., Liu, Q., 

Zhang, Y., Wang, Y., & Nazir, M. S. (2023). 

Metaheuristic evolutionary deep learning 

model based on temporal convolutional 

network, improved aquila optimizer and 

random forest for rainfall-runoff simulation 

and multi-step runoff prediction. Expert 

Systems with Applications, 229, 120616. 

https://doi.org/10.1016/j.eswa.2023.120616 

Rezaei, A., Babazadeh, H., Khosrojerdi, A., & 

Sarai-Tabrizi, M. (2025). Removal of sulfate 

pollutant from different samples of a river 

water using nanozeolite technology, case 

study: Gamasiab River, Iran. PloS One, 20(2), 

e0314480. 

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0314480 

Sasmal, B., Hussien, A. G., Das, A., & Dhal, K. G. 

(2023). A comprehensive survey on aquila 

optimizer. Archives of Computational Methods 

in Engineering, 30(7), 4449–4476. 

https://doi.org/10.1007/s11831-023-09945-6 

Shi, W., Wang, M., Li, D., Li, X., & Sun, M. (2023). 

An improved method that incorporates the 

estimated runoff for peak discharge prediction 

on the Chinese Loess Plateau. International 

Soil and Water Conservation Research, 11(2), 

290–300. 

https://doi.org/10.1016/j.iswcr.2022.09.001 

Vatanchi, S. M., Etemadfard, H., Maghrebi, M. F., 

& Shad, R. (2023). A comparative study on 

forecasting of long-term daily streamflow 

using ANN, ANFIS, BiLSTM and CNN-GRU-

LSTM. Water Resources Management, 37(12), 

4769–4785. https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-

1443377/v1 

Wang, Z., Xu, N., Bao, X., Wu, J., & Cui, X. (2024). 

Spatio-temporal deep learning model for 

accurate streamflow prediction with multi-

source data fusion. Environmental Modelling 

& Software, 178, 106091. 

https://doi.org/10.1016/j.envsoft.2024.106091 

Wrisberg, N., de Haes, H. A. U., & Triebswetter, U. 

(2002). Analytical tools for environmental 

design and management in a systems 

perspective: the combined use of analytical 

tools (Vol. 10). Springer Science & Business 

Media. 

Xu, W., Chen, J., Corzo, G., Xu, C., Zhang, X. J., 

Xiong, L., Liu, D., & Xia, J. (2024). Coupling 

deep learning and physically based 

hydrological models for monthly streamflow 

predictions. Water Resources Research, 60(2), 

e2023WR035618. 

https://doi.org/10.1029/2023WR035618 

Yao, Z., Wang, Z., Wang, D., Wu, J., & Chen, L. 

(2023). An ensemble CNN-LSTM and GRU 

adaptive weighting model based improved 

sparrow search algorithm for predicting runoff 

using historical meteorological and runoff data 

as input. Journal of Hydrology, 625, 129977. 

https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2023.129977 

Zhang, J., & Yan, H. (2023). A long short-term 

components neural network model with data 

augmentation for daily runoff forecasting. 

Journal of Hydrology, 617, 128853. 

https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2022.128853 

 



    𝐐  𝐭


    𝐐  𝐭 − 𝟏


  𝐑 𝐇 𝟐 𝐌


  𝐓 𝟐 𝐌 _ 𝐑 𝐀 𝐍 𝐆 𝐄


  𝐒   𝐍  𝟏


  𝐒   𝐍  𝟑


  𝐒   𝐍  𝟒


  𝐒   𝐍  𝟓


  𝐒   𝐍  𝟔


  𝐒   𝐍  𝟕


  y = f  (   ∑  i = 1  n     w  i   p  i + b )


    𝐰  𝐢


    𝐩  𝐢


  𝐢 = 𝟏 , … , 𝐧


  𝐟


  𝐲


    m  t r y =  log 2 ⁡ ( M + 1 )


   y ^  (  x i ) =  1 K   ∑  K = 1 K    T b  (  x i )


   T b


   (  h  t


    c  t


    f  t = 𝜎  (   W  f x   x  t +   W  f h  h  t − 1 +   b  f )


    i  t = 𝜎  (   W  i x   x  t +   W  i h  h  t − 1 +   b  i )


    o  t = 𝜎  (   W  o x   x  t +   W  o h  h  t − 1 +   b  o )


    c  t =   f  t ⊗   c  t − 1 +   i  t ⊗ tanh ⁡  (   W  c x   x  t +   W  c h  h  t − 1 +   b  c )


   h  t =   o  t ⊗ tanh ⁡  (   c  t )


  𝜎


  ⊗ 


    W  f x


    x  t


    f  t


  tanh


    f  t


  X =  [      x  1 , 1  ⋯    x  1 , j    x  1 ,  Dim  − 1    x  1 ,  Dim      x  2 , 1  ⋯    x  2 , j  ⋯    x  2 ,  Dim    ⋯  ⋯    x  i , j  ⋯  ⋯   ⋮  ⋮  ⋮  ⋮  ⋮     x  N − 1 , 1  ⋯    x  N − 1 , j  ⋯    x  N − 1 ,  Dim      x  N , 1  ⋯    x  N , j    x  N ,  Dim  − 1    x  N ,  Dim  ]


  X


    X  i


  L   B  j


  U   B  j


    X 1 ( t + 1 ) =   X  best  ( t ) ×  ( 1 −   t  T ) +  (   X  M ( t ) −   X  best  ( t ) ∗  rand  )


    X 1 ( t + 1 )


    X 1


    X  best  ( t )


   ( 1 −   t  T )


    X  M ( t )


  rand


    X  M ( t ) =  1  N   ∑  i = 1  N     X  i ( t ) , ∀ j = 1 , 2 , … ,  Dim


    X 2 ( t + 1 ) =   X  b e s t ( t ) × Levy ( D ) +   X  R ( t ) + ( y − x  ) ∗  rand


    X 2 ( t + 1 )


    X 2


  Levy ( D )


    X  R ( t )


  [ 1 , N ]


  Levy ( D ) = s ×   u × 𝜎  | v  |   1  𝛽


  x = r ×  sin ⁡   ( 𝜃 ) ,   y = r × cos ⁡ ( 𝜃 )


  𝜎 =  (   Γ ( 1 + 𝛽 ) × sine  (   𝜋 𝛽 2 )  Γ  (   1 + 𝛽 2 ) × 𝛽 ×  2   (   𝛽 − 1 2 ) )


  𝛽


  𝜎


    X 3 ( t + 1 ) =  (   X  best  ( t ) −   X  M ( t ) ) × 𝛼 −  rand  + ( ( U B − L B ) ×  rand  + L B ) × 𝛿 ,


    X 3 ( t + 1 )


    X 3


    X  best  ( t )


    X  M ( t )


  rand


  𝛼


  𝛿


    X 4 ( t + 1 ) = Q F ×   X  best  ( t ) −  (   G 1 × X ( t ) ×  rand  ) −   G 2 ×  Levy  ( D ) +  rand ×   G 1


    X 4 ( t + 1 )


    X 4


  Q F


    G 1


    G 2


  X ( t )


  Q F ( t ) =   t    2 × r and  − 1  ( 1 − T  ) 2


    G 1 = 2 × r  and  − 1


    G 2 = 2 ×  ( 1 −   t  T )


  Q F ( t )


  r and


  Levy ( D )


  ( − ∞ , 𝟏 ]


    R 2 =      [   ∑  i = 1  n    (   Q  obs , i −     Q - obs )  (   Q  sim , i −     Q - sim ) ] 2    ∑  i = 1  n      (   Q  obs , i −     Q - obs ) 2 ⋅   ∑  i = 1  n      (   Q  sim , i −     Q - sim ) 2


  [ 𝟎 , + ∞ )


  MAE =  1  n   ∑  i = 1  n    |   Q  i obs −   Q  i sim |


  [ 𝟎 , + ∞ )


  RMSE =   1  n   ∑  i = 1  n      (   Q  i obs −   Q  i  si m ) 2


  ( − ∞ , + ∞ )


  NSE = 1 −     ∑  i = 1  n      (   Q  sim , i −   Q  obs , i ) 2    ∑  i = 1  n      (   Q  obs , i −     Q - obs ) 2


    Q  i obs


    Q  i  si m


      Q - obs


  𝛼


  𝛿


    r 1

