
 

Evaluation of GPR-PSO and KNN-PSO data-mining models for prediction of 

suspended sediment concentration distribution 

Mohammad Javad |  3Sabbar bdalrazaaqAli A|  2Yaser Mehri|  1Mohsen Nasrabadi
4Nahvinia 

Arak , Agriculture and Environment, Faculty of and Engineering Science Water1. Corresponding Author, Department of 
 nasrabadi@araku.ac.ir-mmail: -, Iran. EArakUniversity,  

College of Agriculture and Natural Resources, University of Depratment of Irrigation and Reclamation Engineering, 2. 

 yaser.mehri@ut.ac.irmail: -. ETehran, Karaj, Iran 
-, Iran. EArakUniversity, Arak , Agriculture and Environment, Faculty of ngineeringand E Science Water3. Department of 

 arazaaq94@gmail.commail:  
-, Iran. EArak, UniversityArak , Agriculture and Environment, Faculty of and Engineering Science WaterDepartment of 4. 

 nahvinia@araku.ac.ir-mmail:  
 

Article Info ABSTRACT 
Article type: Research Article 

 

Article history:  

Received: Dec. 3, 2024 

Revised: Jan. 10, 2024 

Accepted: Jan. 26, 2024 

Published online: May. 2025 

 

Keywords:  

Concentration Distribution,  

Suspended Sediments, 

Data Mining Models,  

Gaussian Process Regression. 

The vertical distribution of suspended sediment concentration (SSC) is one of the most 

important parameters in the hydraulics of sediment transport in rivers. This parameter plays 

an important role in calculating the total sediment discharge in channels and rivers. For this 

reason, accurate measurement of this parameter has always been one of the goals of 

researchers. One way to accurately predict this parameter is to use intelligent models. For this 

purpose, in this study, four data mining models, KNN, KNN-PSO, GPR, and GPR-PSO, have 

been used to predict the distribution of sediment concentration (C/Ca). All models were coded 

in the MATLAB software environment. According to the results, it was found that the 

optimization performed on the KNN and GPR models was effective and increased the 

performance of these models. By comparing the models, it was shown that the GPR-PSO 

model has more accuracy than other models. The accuracy of this model in the training phase 

is equal to RMSE = 0.0297, R2 = 0.9878, and KGE = 0.9776, and in the testing phase equal to 

RMSE = 0.0226, R2 = 0.9907, and KGE = 0.9715. After GPR-PSO, the KNN-PSO model was 

ranked with RMSE = 0.0295, R2 = 0.9870, and KGE = 0.9864 in the training phase and RMSE 

= 0.0374, R2 = 0.9808, and KGE = 0.9569 in the testing phase. After the aforementioned 

models, GPR and KNN were respectively ranked. Also, by analyzing the results, it was 

determined that the two parameters y/D and y/a are the most important parameters in 

determining the most accurate results. 

 

Cite this article: Nasrabadi, M., Mehri, Y., Abdalrezaaq Sabbar, A., & Nahvinia, M. J. (2025) Evaluation of GPR-PSO and KNN-

PSO data-mining models for prediction of suspended sediment concentration distribution, Iranian Journal of Soil and 

Water Research, 56 (3), 701-714. https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.377078.669846  

                               © The Author(s).                                               Publisher: The University of Tehran Press. 

DOI: https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.377078.669846  

  

mailto:m-nasrabadi@araku.ac.ir
mailto:yaser.mehri@ut.ac.ir
mailto:arazaaq94@gmail.com
mailto:m-nahvinia@araku.ac.ir
https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.377078.669846
https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.377078.669846
https://orcid.org/0000-0001-8061-8836
https://orcid.org/0000-0002-1420-3445
https://orcid.org/0009-0001-0872-8034
https://orcid.org/0000-0002-5833-7744
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/


     Iranian Journal of Soil and Water Research, Vol 56 (3)   702 

EXTENDED ABSTRACT 
 

Introduction 

The vertical distribution of suspended sediment concentration (SSC) is one of the most fundamental parameters in 

the hydraulics of sediment transport in rivers. This parameter plays an important role in calculating the total sediment 

discharge in channels and rivers. For this reason, accurate measurement of this parameter has always been one of the 

goals of researchers. One way to accurately estimate this parameter is to use intelligent models. 

The main aim of the present study is to present and evaluate highly accurate models for predicting suspended 

sediment concentration under laboratory conditions. Calculation of suspended sediment distribution is one of the 

important parameters in river engineering, and its accurate calculation leads to an acceptable estimate of suspended 

sediment discharge. Considering the necessity of accurate measurement of suspended sediment distribution and the 

difficulty of laboratory works, the use of intelligent models can be useful. To solve this problem, four intelligent models 

of KNN, KNN-PSO, GPR, GPR-PSO have been used in the present study. 

Methodology 

In this study, four intelligent models KNN, KNN-PSO, GPR, GPR-PSO were used to predict the 

distribution of suspended sediment concentration. For this purpose, all models were coded in the MATLAB 

software environment. Laboratory data of Vanoni (1946) and Einstein and Chien (1955) were used for 

modeling (Table 1). These data include 203-point data of sediment concentration distribution. Einstein and 

Chien’s experiments were conducted in a flume with a width of 30.7 cm and a smooth bed with different slopes 

of 0.00185 and 0.0025. Sediment particles with diameters of 1.3, 0.94 and 0.274 mm were used. In addition, 

Vanoni’s experiments were conducted in a flume with a rough bed with a width of 84.5 cm and a constant 

slope of 0.0025. The diameters of sediment particles used in this study were 0.1, 0.13, and 0.16 mm. 

Results and Discussion 

The data were first normalized and adjusted between 0 and 1. Then, 80% of the data were used for training 

and 20% of them were used for testing. The results showed that the optimization by PSO method has increased 

the accuracy of GPR and KNN models. It was found that the superior model is the GPR-PSO model, which 

has an accuracy of RMSE = 0.0297, R2 = 0.9878 and KGE = 0.9776 in the training phase and RMSE = 0.0226, 

R2 = 0.9907 and KGE = 0.9715 in the testing phase. After the aforementioned model, the KNN-PSO model 

was ranked. These results show that if the optimal values are selected for the GPR model, it will have more 

accuracy than KNN model. This is because the prediction level in KNN is discrete, which makes the search 

space for PSO limited, while in the GPR model the prediction level is continuous, which makes the PSO 

optimization search a larger space of parameters, which makes it more accurate in regression and interpolation 

problems. Also, the modeling method in KNN is linear, which makes the optimization performed less effective; 

while the GPR model has a greater ability to model nonlinear relationships such as sediment problems, which 

makes this model more flexible than other models. In addition, the GPR model has the ability to consider 

uncertainty in modeling, while this is not possible with KNN. This is because the GPR model is a probabilistic 

model that models the distribution of the output variable according to the input variable, while KNN only 

considers the K-nearest neighbors for the prediction. 

Conclusions 

According to the results obtained, it was found that PSO optimization had an important effect on the 

performance of the GPR and KNN models and increased the accuracy of the models. Among the studied 

models, the GPR-PSO model was recognized as the best model. The accuracy of this model in the test phase 

was equal to RMSE = 0.0226, R2 = 0.9907 and KGE = 0.9715. Also, by analyzing the results of the studied 

models, it was determined that the parameters y/D and y/a in most models were recognized as important 

parameters in determining the highest accuracy. 

The results indicate that PSO optimization impacted the performance of the GPR and KNN models, 

resulting in increased accuracy. The GPR-PSO model was identified as the most effective model, with test 

phase accuracy metrics of RMSE = 0.0226, R2 = 0.9907, and KGE = 0.9715. Analysis of the results also 

revealed that the parameters y/D and y/a were consistently identified as crucial factors in achieving optimal 

accuracy across most models. 
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  های کلیدی:واژه

 غلظت،  عیوزت
 رسوبات معلق، 

 ،یکاوداده یهامدل
 .یگاوس ندیفرآ ونیرگرس

 ها محسوبانتقال رسوبات در رودخانه کیدرولیپارامترها در ه نیتریاز اساس یکیغلظت رسوبات معلق  یعمود عیتوز
 یرگیاندازه لیدل نیها دارد. به همها و رودخانهکل رسوبات در کانال یدر محاسبه دب یپارامتر نقش مهم نی. اشودیم

پارامتر، استفاده از  نیا قیبرآورد دق هایاز راه یکیبوده است.  راناز اهداف پژوهشگ یکیپارامتر همواره  نیا قیدق

، چهار مدل (C/Caت )غلظت رسوبا عیتوز ینبیشیپ یبرا قیتحق نیمنظور، در ا نیا یهوشمند است. برا های¬مدل
افزار نرم طمحی در هامدل یتماماستفاده شده است.  KNN ،KNN-PSO ،GPR ،GPR-PSO یکاوداده

MATLAB مدل  یشده بر روانجام  یسازنهیمشخص شد که به جیشدند. با توجه به نتا یسیدنوکKNN  وGPR 
 مدل که شد داده نشان ها،مدل نیب سهمقای با. است شده هامدل نیعملکرد )دقت( ا شیبوده و سبب افزا گذارریتاث

PSO-GPR 0297/0برابر با  موزشمدل در مرحله آ نای دقت. دارد هامدل رینسبت به سا یشتریدقت ب  =RMSE ،
9878/0 2= R  9776/0و  =KGE  0226/0بوده و در مرحله آزمون برابر با  =RMSE ،9907/0 2= R  9715/0و 

 =KGE  است. از لحاظ دقت، بعد ازPSO-GPR مدل ،PSO-KNN  0295/0با  =RMSE ،9870/0 2= R  و
9864/0  =KGE  0374/0در مرحله آموزش و  =RMSE ،9808/0 2= R  9569/0و  =KGE  در مرحله آزمون قرار

مشخص شد که دو پارامتر  جینتا لیبا تحل نیقرار گرفتند. همچن KNNو  GPR ادشده،ی هایگرفت. پس از مدل
y/D  وy/aهستند ترقیدق جینتا نییپارامترها در تع نتری، مهم. 

 عیدر برآورد توز KNN-PSOو  GPR-PSO دهوشمن هایمدل یابیارز .(1404محمدجواد، ) ا؛ین یمحو ،یعبدالرزاق صبار؛ عل اسر،ی ؛یمحسن، مهر ؛ینصرآباد: استناد

  https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.377078.669846 .170-147 (،2) 65 ایران،مجله تحقیقات آب و خاک ، غلظت رسوبات معلق

 نویسندگان. ©ناشر: مؤسسه انتشارات دانشگاه تهران.                                                          

https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.377078.669846 DOI:   

mailto:m-nasrabadi@araku.ac.ir
mailto:yaser.mehri@ut.ac.ir
mailto:arazaaq94@gmail.com
mailto:m-nahvinia@araku.ac.ir
https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.377078.669846
https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.377078.669846
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/


 705 ... در KNN-PSOو   GPR-PSOارزیابی مدل های هوشمندنصرآبادی و همکاران:  پژوهشی( -)علمی 

 دمه مق
درصد از بار رسوبی در  80بندی حدود شوند که در این تقسیمطورمعمول به دو بخش بار بستر و بار معلق تقسیم میای بهرسوبات رودخانه

وبی گیری و برآورد دبی بار رس(. بنابراین اندازه1391؛ امید و نصرآبادی، 1387بجستان، شفاعیدهند )ها را رسوبات معلق تشکیل میرودخانه
گیری دبی بار رسوبی گیران مسائل مرتبط با مهندسی و حفاظت رودخانه دارد. برای اندازهمعلق اهمیت زیادی برای پژوهشگران و تصمیم

 شود:معلق از رابطه کلی زیر استفاده می

 (1رابطه 
D

a

s UCdyq

 
شکل کنند )ارتفاعی از بستر کانال که از آن ارتفاع به بعد، رسوبات به صورت معلق حرکت می aدبی رسوبات معلق،  sqدر این رابطه، 

1 ،)D  ،عمق جریانU سرعت جریان در فاصله y  در بالای بستر وC  غلظت رسوبات در این نقطه است. با توجه به این رابطه، آگاهی از
( اولین معادله توزیع غلظت 1937ر معلق جریان اهمیت زیادی دارد. راوس )توزیع عمقی سرعت و غلظت رسوبات معلق در محاسبه دبی با

توسعه داد های باز های دوبعدی یکنواخت و ماندگار در کانال( برای جریان1925از معادله پخش ویلیام اشمیت ) را با استفادهرسوبات معلق 
(Vanoni, 1946 .) صورت زیر است:به معادلهاین 

z (2رابطه 

a aD

a

y

yD

C

C
)(






 
عدد تعلیق یا عدد راوس است و به z)ارتفاع مرجع( و  a=yغلظت جریان در ارتفاع اختیاری  aCعمق جریان،  Dدر این معادله، 
 شود:صورت زیر تعریف می

 (3رابطه 
*kU

w
z s




 
ضریبی است که بر اساس  m/εsβ=ε( 41/0کارمن )برابر با ثابت ون kسرعت برشی،  U* نشینی رسوبات،سرعت ته swدر این معادله، 

( mε( و ضریب پخش جریان )sεبرابری ضریب پخش رسوبات ) دهندهشود که نشاننظر بیشتر پژوهشگران برابر با یک در نظر گرفته می
 بدست آورد. 3تا  1ه این ضریب را بین ( محدود1993راین )(. وَن1392ن، ا؛ نصرآبادی و همکار1387بجستان، خواهد بود )شفاعی

گیری یا محاسبه توزیع عمودی غلظت رسوبات انجام شده است. بیشتر مطالعات انجام های زیادی در ارتباط با اندازهتاکنون پژوهش
Prandtl عایبی است. صورت آزمایشگاهی بوده و روابطی در این زمینه ارائه شده است که این روابط جامع نبوده و هر یک دارای مشده به

ها روابطی برای محاسبه توزیع بار معلق ارائه کردند آن .اولین تحقیقات مرتبط با توزیع بار معلق را انجام دادند Rouse (1937)و  (1932)
افزون بر این، یکی دیگر از ایرادهای این روابط  . (Pal and Ghoshal., 2016)که برای محدوده خاصی از جریان آشفته کاربرد داشت

خصوص در حیطه های آزمایشگاهی بهمحاسبه غلظت صفر در سطح جریان و مقدار زیاد غلظت در نزدیکی بستر است. از دیگر معایب روش
. بنابراین استفاده از )Nasrabadi et al., 2021; Mehri et al., 2(021مهندسی هیدرولیک و رسوب، هزینه و زمان زیاد موردنیاز است

ن تواها میتواند راهکار مناسبی برای جایگزینی این موارد باشد. از مزایای این روشهای هوشمند، میخصوص روشهای مدلسازی، بهروش
کنون بررسی کاملی های هوشمند وجود دارد که تاپذیری زیاد اشاره کرد. انواع مختلفی از مدلبه سرعت پردازش زیاد، هزینه کم و انعطاف

 ,.Zhu et alشود. های هیدرولیکی انجام نشده است. به برخی از این مطالعات در ادامه اشاره میبینی پدیدهها برای پیشدر مورد آن

ها نتیجه گرفتند که این مدل توانایی بینی کردند. آنپیش ANNدبی رسوبات رودخانه یانگ تسه در چین را با استفاده از مدل  (2007)
، رگرسیون خطی و ANN ،ANFISبینی بار رسوبی معلق از چهار مدل برای پیش Ulke et al., (2009)بینی دبی رسوبات را دارد. پیش

 et al. Melesse(2011) ,. دقت بیشتری نسبت به سه روش دیگر دارد ANNغیرخطی استفاده کردند. این پژوهشگران نشان دادند که 
های میدانی استفاده کردند. برای مدلسازی از داده ARIMAو  MLP ،MLR ،MNLRبینی دبی بار رسوبی معلق از چهار مدل برای پیش

دقت بیشتری نسبت به  MLPمدل بررسی شده، مدل  4ها نشان دادند که در بین سه رودخانه در کشور ایالات متحده استفاده شد. آن
و  SVR-FCM ،SRC ،ANN ،ANFISمدل  5بینی بار رسوبی معلق از برای پیش Hassanpour et al., (2019). های دیگر داردمدل

SVR .ها نشان دادند که مدل آن استفاده کردندSVR-FCM  مدل دیگر دقت بیشتری دارد.  4نسبت بهAdnan et al., (2019)  از سه
بار رسوبی معلق استفاده کردند و به این نتیجه رسیدند که بهینهبینی دبی برای پیش MARSو  ANFIS-DE ،ANFIS-FCMمدل 

برترین  ANFIS-DEها نتیجه گرفتند که تاثیرگذار بوده و موجب افزایش دقت آن شده است. همچنین آن ANFISبر روی  DEسازی 
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حرکت  EGPو  GP ،GEPهای هوشمند در تحقیقی با استفاده از مدل Khozani et al., (2020). های مورد استفاده استمدل بین مدل
از سه مدل  Kaveh et al., (2021)ها دارد. دقت بیشتری نسبت به سایر مدل EGPها نتیجه گرفتند که نبینی کردند. آرسوب را پیش

LSTM ،FNN  وANFIS های میدانی واقع در رودخانه ها از دادهبینی غلظت رسوبات معلق استفاده کردند. آنبرای پیشSchuylkill  در
از  Mehri et al., (2021) .ها دارددقت بیشتری نسبت به سایر مدل LSTMها نتیجه گرفتند که مدل ایالات متحده استفاده کردند. آن

ها بینی توزیع غلظت رسوبات معلق استفاده کردند. آنبرای پیش ANFIS-PSOو  ANFIS ،GMDH ،ANFIS-GAمدل هوشمند  4
مدل مورد استفاده توانایی مدلسازی این پدیده  4آزمایشگاهی برای مدلسازی استفاده کردند. این پژوهشگران نشان دادند که هر های از داده

شده  ANFISموثر بوده و سبب افزایش دقت مدل  PSOو  GAهای سازی بر دقت روشها همچنین نتیجه گرفتند که بهینهرا دارد. آن
  Samantaray and Sahooدقت بیشتری دارد.  PSO-ANFISهای مورد استفاده د که در بین مدلها همچنین نشان دادناست. آن

کند.  بینیاستفاده کردند تا بتوانند غلظت بار رسوبی معلق را پیش SVMبرای بهینه کردن  WOAو  PSOسازی از دو روش بهینه(2022)
برای  M5Pو  RT ،RFاز سه مدل  Heddam et al., (2024). دارد SVMتاثیر بیشتری بر افزایش عملکرد  WOAها نشان دادند که آن

 .دقت بیشتری نسبت به دو مدل دیگر دارد M5Pها نشان دادند که بینی بار رسوبی معلق استفاده کردند. آنپیش
وزیع بار است. محاسبه تبینی غلظت بار رسوبی معلق در شرایط آزمایشگاهی هدف از این پژوهش، ارائه مدلی با دقت بالا برای پیش
قبول دبی رسوبات معلق آید که محاسبه دقیق آن به برآورد قابلحساب میرسوبی معلق یکی از پارامترهای مهم در مهندسی رودخانه به

تواند یوشمند مهای هگیری دقیق بار رسوبی معلق و دشوار بودن کارهای آزمایشگاهی، استفاده از مدلشود. با توجه به لزوم اندازهمنجر می
 استفاده شده است. GPR-PSOو  KNN ،KNN-PSO ،GPR مدل هوشمند 4مفید باشد. برای حل این مشکل، در این تحقیق از 

 هامواد و روش
بینی توزیع غلظت رسوبات معلق استفاده شد. برای برای پیش KNN ،KNN-PSO ،GPR ،GPR-PSOهوشمند مدل  4در این تحقیق از 
 Einstein andهای آزمایشگاهی تحقیقات کدنویسی شد. برای مدلسازی از داده MATLABافزار ها در محیط نرممدلاین منظور همه 

Chein (1955)  وVanoni (1946)  یهاشیآزما ای توزیع غلظت رسوبات است.داده نقطه 203ها شامل (. این داده1استفاده شد )جدول 
Einstein and Chein از ه استانجام شد 0025/0و  00185/0مختلف  یهابیو بستر صاف با ش متریسانت 7/30با عرض  یدر فلوم .

با  زبربستر  ی بادر فلوم Vanoni یهاشیآزما ن،یبر ا افزون. ه استمتر استفاده شدیلیم 274/0و  94/0، 3/1 یبا قطرها یذرات رسوب
متر یلیم 16/0و  13/0، 1/0مطالعه  نیذرات رسوب مورد استفاده در ا. قطر ه استانجام شد 0025/0ثابت  بیو ش متریسانت 5/84عرض 

 بود.

 پارامترهای ورودی و خروجی

 مشاهده کرد. 2توان در جدول پارامترهای ورودی و خروجی در برآورد توزیع غلظت رسوبات، را می

 

 . پارامترهای ورودی و خروجی2جدول 
Output Input 

 s/W*U 

 y/a 

aC/C /D50d 

 50/dsk 

 y/D  

 

 اتذر ینینشسرعت ته sW ،یسرعت برش y = a ،*Uمعلق در ارتفاع مرجع،  اتغلظت رسوب aCغلظت رسوب،  Cکه در این جدول،  
 .از بستر کانال است یفاصله عمود yو  ان،یعمق جر Dارتفاع مرجع،  aقطر معادل ذرات رسوب،   50d ،یزبر ارتفاع  skرسوب، 

 GPRمدل 

ها دارای توزیع ای از متغیرهای تصادفی است که تعدادی از آنشود که دارای مجموعهتابع به صورت گوسی مدلسازی می GPRدر مدل 
 شود.که به صورت زیر نشان داده می گوسی مشترک است

1 (4رابطه  2[ , ,..., ]T

nX x x x  
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توان به را می GPRطورکلی، مدل شود. بهنشان داده می  k(x,x’)تابع کواریانسو  μ(x)که خصوصیات آن با استفاده از میانگین 
 شکل زیر نشان داد:

) (5رابطه  ) ~ ( ( ), ( , ))f x GPR x k x x    

 شود:صورت زیر نشان داده میمتغیرهای تصادفی هستند. مدل رگرسیون خطی در تابع گوسی به’x و xکه در آن، 

) (6رابطه  ) , ( ) .Ty f x f x x w     
صورت نویز موجود است. ضرایب به εوزن بردار و  wدهنده مقدار تابع هدف، نشان f(x)ی، بردار خروج y ،یبردار ورود xکه در آن 

 شوند:زیر تعریف می

 (7رابطه 
2

~ (0, )

~ (0, )

P

n

w N

N 



   
2کواریانس و  ∑Pآن،  درکه 

nσ واریانس است. در مدل GPR ها عبارت های مختلفی دارد که یکی از این حالتتابع کواریانس شکل
 شود:صورت زیر نشان داده میاست از تابع کرنل نمایی مربعی که به

 (8رابطه 
2

'( , ') exp(k x x x x   
    

 نه،یابع هزکوچک در ت راتییمانند تغ ییدهایاز ق ،ییهمگرا صیتشخ یبراپارامترهای تابع کرنل است. گفتنی است  λو  θآن،  درکه 
 اس،یکرنل مانند طول مق ی، پارامترهاGPRاستفاده شده است. در  نهایاز ا یبیترک ایکوچک در پارامترها، حداکثر تعداد تکرار  راتییتغ

 .ودشیم یپارامترها ناش نیا یاضیو ر یکیزیف تیاز ماه تیمحدود نیمثبت باشند. ا دیبا ز،ینو انسیو وار گنالیس انسیوار
 

 Vanoni (1946)و  Einstein and Chein (1955)های آزمایشگاهی . خلاصه داده1جدول 

  .D (mm) (cm/s) *U (mm) 50d (g/lit) aC Run No نوع بستر

 1 44/44 3/1 48/11 78/13 صاف

Einstein and Chein (1955) 

 2 74/164 3/1 85/12 95/11 صاف

 3 52/218 3/1 27/13 64/11 صاف

 4 03/373 3/1 28/14 52/11 صاف

 5 84/585 3/1 5/14 97/10 صاف

 6 53/21 94/0 82/11 3/14 صاف

 7 42/48 94/0 73/11 23/14 صاف

 8 19/56 94/0 54/11 87/13 صاف

 9 49/109 94/0 86/11 53/13 صاف

 10 37/183 94/0 6/12 01/13 صاف

 11 21 274/0 58/10 26/13 صاف

 12 140 274/0 05/10 2/13 صاف

 13 225 274/0 43/10 41/13 صاف

 14 295 274/0 17/12 31/12 صاف

 15 510 274/0 12 44/12 صاف

 16 520 274/0 45/12 89/11 صاف

Rough 14 15/4 1/0 78/4 17 

Vanoni (1946) 

Rough 2/7 97/2 1/0 29/1 18 

Rough 20 88/5 1/0 27/4 19 

Rough 2/7 15/4 1/0 42/3 20 

Rough 9 69/4 1/0 75/6 21 

 

 KNNمدل 

 KNNافتنیبا  این مدلشود. یاستفاده م ونیو رگرس یبندمسائل طبقه یشده است که برانظارت یریادگی تمینوع الگور یک k-کینزد
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کند. مقدار یم کارها هیهمسا نیترکینزد-k تیبراساس کلاس اکثر یخروج ینیبشیو پ نیداده مع کیبه  یداده در مجموعه آموزش نیتر
k مدل شود. در میعملکرد مدل تنظ یسازنهیبه یتواند برایفراپارامتر است که م کی KNNهایآزمون و داده هایداده نی، فاصله ب 

 . (Hassanzadeh and Abbaszadeh, 2023) شودیم یریگفاصله مختلف اندازه یارهایبا استفاده از مع یآموزش
است. متداول  یو تمام نقاط داده موجود در مجموعه آموزش دینقطه داده جد نیمحاسبه فاصله ب KNN تمیمرحله در الگور نیاول

 :است یدسیکار استفاده از فاصله اقل نیا یروش برا نیتر

 (9رابطه        
2 2 2

1 2,      ...  nd x y x y x y x y 
 

      1 2 n
    

نقطه  یبرا یژگیو نیام-iمقدار  xᵢها، ها( موجود در دادهیژگیو ایتعداد ابعاد ) y ،nو نقطه  xنقطه  نیفاصله ب d(x, y)در این رابطه، 
x  وyᵢ  مقدارi-نقطه  یبرا یژگیو نیامy .است 

را بر اساس فاصله انتخاب  هیهمسا نیتر کینزد k تمیالگور ،یو تمام نقاط داده آموزش دینقطه داده جد نیاز محاسبه فاصله ب پس
 کینزد kمشخص شدن  با دارند. دیفاصله را با نقطه داده جد نیهستند که کمتر ینقاط داده آموزش هیهمسا نیتر کینزد k نیکند. ایم

 شود.یها انجام مهیهمسا نیا یهابراساس برچسب دینقطه داده جد یبرا ینیبشیپ ه،یهمسا نیتر
 ت.نشان داده شده اس KNNداده جدید در مدل  بندی نمونهمراحل دسته 1در شکل 

 
 KNNداده جدید در مدل  بندی نمونه. مراحل دسته1شکل 

 PSOسازی مدل بهینه

روزرسانی مکرر این ذرات جستجو کند. سپس وضعیت بهینه را با استفاده از بهای از ذرات تصادفی کار میاین روش با استفاده از مجموعه
صورت زیر نشان داده میشود که بهاستفاده از بردار آن تعیین می. موقعیت هر ذره با )Roushangar and Shahnazi, 2019 (کندمی

 شود:

 (10رابطه 
1 2 3[ ... ]i i i i iNX X X X X     

توان بعُد فضای جستجو است. سرعت ذرات را به شکل زیر می Nشود و نشان داده می iکه در آن شاخص یک ذره در ازدحام با 
 نشان داد:

 (11رابطه 
1 2 3[ ... ]i i i i iNv v v v v     

 شود:سپارد که به شکل زیر نشان داده میهر ذره بهترین موقعیت را به حافظه می

 (12رابطه 
1 2 3[ ... ]Pbest Pbest Pbest Pbest PbestNX X X X X     

 شود:عنوان بهترین ذرات جهانی نامیده میبهترین موقعیت که توسط تمامی ذرات کشف شود به

 (13رابطه 
1 2 3[ ... ]Gbest Gbest Gbest Gbest GbestNX X X X X     

 آید:، سرعت ذره بدست میPSOدر هر تکرار از 

1 (14رابطه  2( ) ( 1) ( ( )) ( ( ))
i ii i Pbest i Gbest iv t v t X X t X X t       

    
) (15رابطه  ) ( 1) ( )i i iX t X t v t       

و  0دو عدد تصادفی با توزیع یکنواخت بین  2Rو  1Rثابت هستند و  ضرایب 2C و 1C در آن و  2R2= C 2ρ و 1R1= C 1ρ که در آن،
 است. 1



 709 ... در KNN-PSOو   GPR-PSOارزیابی مدل های هوشمندنصرآبادی و همکاران:  پژوهشی( -)علمی 

 هاسازی دادهنرمال

ها به دو قسمت آموزش قرار گرفتند. سپس داده 1و  0ها بین استفاده شد. با استفاده از این رابطه داده 15سازی داده از رابطه برای نرمال
 صورت تصادفی انتخاب شدند:ها بهدهبندی شدند. گفتنی است همه دادرصد( تقسیم 20درصد( و آزمون ) 80)

0 (16رابطه  min

max min

X X
X

X X




   
حداقل مقدار داده آزمایشگاهی  Xminحداکثر مقدار داده آزمایشگاهی و  Xmax داده آزمایشگاهی، X0شده، داده نرمال Xکه در آن، 

 است.

 های ارزیابی عملکردشاخص

، ضریب همبستگی (NRMSE) شدهی نرمالخطاجذر میانگین مربعات  ،(RMSE)ها از جذر میانگین مربعات خط برای ارزیابی عملکرد مدل
(2R و ضریب کلینگ گوپتا )(KGE) شود:صورت زیر تعریف میها بهاستفاده شده است. روابط مورداستفاده برای محاسبه این شاخص 

2 (15رابطه  2

2 2
( )

XY
R

X Y




       
0.5 (16رابطه 

2( )X Y
RMSE

N

 
  
  



     
2 (17رابطه  2 21 ( 1) ( 1) ( 1)KGE R           

بینی شده به مقدار واقعی و نسبت میانگین مقدار پیش β، نمونه تعداد  Nبینی شده،مقدار پیش Yمقدار واقعی،  X که در این روابط،
ϒ  های مورد بررسی، عملکرد و کارآیی ها برای هریک از مدلبا ارزیابی این شاخص شده به مقدار واقعی است. بینیپیشانحراف معیار مقدار

 یرهایمتغ دهدیباشد نشان م شتریب 0/6و اگر از  باشدیم کیصفر تا  نیشاخص ب نیمقدار ا 2Rشاخص  آنها مورد مقایسه قرار خواهد گرفت.
است و  ریمتغ تینهایاز صفر تا مثبت ب RMSEحاصل از  ریکنند. دامنه مقاد نییوابسته را تب ریمتغ راتییاند تغتوانسته یادیمستقل تا حد ز

 1تا  7/0بندی استفاده شده است. بین از این دسته KGEبرای شاخص  هدف دارد. ایوابسته  ریبا متغ یکسانی یریگواحد اندازه نیهمچن
تر از بخش(، و کوچک)عملکرد رضایت 5/0تا  4/0لکرد(، بین )عم 6/0تا  5/0)عملکرد خوب(، بین  7/0تا  6/0)عملکرد خیلی خوب(، بین 

 ,.Mehri et al., 2019; Marashi et al, 2023; Abbaszadeh et al. 2023 2024; Hassanzadeh and Abbaszadeh) بخش()عملکرد غیررضایت 4/0

2023; Hassanzadeh et al. 2024). 

 نتایج و بحث
ها برای آموزش درصد داده 80تنظیم شدند. سپس  1و  0داده آزمایشگاهی( نرمال شده و بین  203استفاده )های مورد در این تحقیق داده

برای مدلسازی استفاده شد. همه  KNN ،KNN-PSO ،GPR ،GPR-PSOهوشمند مدل  4ها برای آزمون استفاده شد. از درصد داده 20و 

شود برای مدلسازی از طورکه مشاهده میدهد. هماننتایج مدلسازی را نشان می 3ول جد کدنویسی شدند. MATLABافزار ها در محیط نرممدل
همه پارامترها  6Iیکی از پارامترهای موثر وجود نداشت. در ترکیب  5Iتا ترکیب  1Iاستفاده شده است. در هر ترکیب از  6Iتا  1Iهای مختلفی از ترکیب

و  2Rبوده و این شاخص هرچقدر به صفر نزدیک باشد، دقت مدل بالاتر خواهد بود. مقادیر  1و  0بین   RMSEوجود داشتند. در این جدول، مقدار 
KGE سازی به روش شود بهینهطورکه مشاهده میدقت بالاتر خواهد بود. همان 1گونه هستند، با این تفاوت که در صورت نزدیکی به نیز همین
PSO ،های دقت مدلGPR  وKNN  را افزایش داده است. نتایج نشان داد، مدل برتر، مدلPSO-GPR 0297/0که دقتی برابر با  است  =RMSE ،

9878/0  =2R  9776/0و  =KGE  0226/0در مرحله آموزش و  =RMSE ،9907/0  =2R  9715/0و  =KGE .پس از  در مرحله آزمون دارد

انتخاب شود دقتی  GPR مدلدهد در صورتی که مقادیر بهینه برای ن نتایج نشان میای قرار گرفت. KNN-PSOمدل یادشده، از لحاظ دقت مدل 
شود فضای جستجو صورت گسسته است که سبب میبه KNNبینی در خواهد داشت. این موضوع به این دلیل است که سطح پیش KNNبیشتر از 

فضای بیشتری از  PSOسازی شود بهینهپیوسته است که موجب میصورت بینی بهسطح پیش GPRمحدود باشد، در حالی که در مدل  PSOبرای 
صورت به KNNتر باشد. همچنین نحوه مدلسازی در یابی دقیقشود که در مسائل رگرسیون و درونپارامترها را جستجو کند و این مورد سبب می

توانایی بیشتری در مدلسازی روابط  GPRحالی است که مدل  شده تاثیر کمتری داشته باشد؛ این درسازی انجامشود بهینهخطی است که باعث می
ها داشته باشد. افزون بر این موضوع، مدل پذیری بیشتری نسبت به سایر مدلشود این مدل انعطافغیرخطی مانند مسائل رسوب دارد که موجب می

GPR  با توانایی در نظر گرفتن عدم قطعیت در مدلسازی را دارد، در حالی که این موردKNN است که مدل لیدل نیبه ا نیا پذیر نیست.امکان 

GPR که یدر حال کندیمدل م یورود ریرا با توجه به متغ یخروج ریمتغ عیاست که توز یمدل احتمال کی KNN فقط K را  هیهمسا نیترکینزد
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 .ردیگیخود در نظر م ینیبشیپ یبرا
 

 ها. نتایج مدل3جدول 

 نام گروه مدل
 آزمون آزمون آزمون آموزش آموزش آموزش پارامترها

 RMSE 2R KGE RMSE 2R KGE 

GPR 

1I ,y/D50/ds/D, k50y/a, d 0229/0 9919/0 9879/0 1017/0 8869/0 8116/0 

2I ,y/D50/ds/D, k50d ,s/W*U 0191/0 9943/0 9910/0 0885/0 9082/0 8473/0 

3I ,y/D50/dsy/a, k ,s/W*U 0195/0 9941/0 9910/0 0987/0 8890/0 8200/0 

4I /D, y/D50y/a, d ,s/W*U 0188/0 9945/0 9908/0 0985/0 8921/0 8108/0 

5I 50/ds/D, k50y/a, d ,s/W*U 0179/0 9951/0 9896/0 1161/0 8442/0 7693/0 

6I ,y/D50/ds/D, k50y/a, d ,s/W*U 0189/0 9945/0 9908/0 1003/0 8863/0 8118/0 

KNN 

1I ,y/D50/ds/D, k50y/a, d 0 1 1 0897/0 8953/0 9386/0 

2I ,y/D50/ds/D, k50d ,s/W*U 0 1 1 1077/0 8399/0 8749/0 

3I ,y/D50/dsy/a, k ,s/W*U 0 1 1 0953/0 8637/0 9069/0 

4I /D, y/D50y/a, d ,s/W*U 0 1 1 0985/0 8785/0 8935/0 

5I 50/ds/D, k50y/a, d ,s/W*U 0 1 1 1090/0 8708/0 8578/0 

6I ,y/D50/ds/D, k50y/a, d ,s/W*U 0 1 1 0885/0 8788/0 9147/0 

KNN-PSO 

1I ,y/D50/ds/D, k50y/a, d 0340/0 9835/0 9852/0 0397/0 9746/0 9630/0 

2I ,y/D50/ds/D, k50d ,s/W*U 0308/0 9850/0 9857/0 0535/0 9660/0 9546/0 

3I ,y/D50/dsy/a, k ,s/W*U 0429/0 9736/0 9741/0 0455/0 9669/0 9570/0 

4I /D, y/D50y/a, d ,s/W*U 0328/0 9839/0 9840/0 0522/0 9635/0 9465/0 

5I 50/ds/D, k50y/a, d ,s/W*U 0442/0 9719/0 9732/0 0588/0 9467/0 9333/0 

6I ,y/D50/ds/D, k50y/a, d ,s/W*U 0295/0 9870/0 9864/0 0374/0 9808/0 9569/0 

GPR-PSO 

1I ,y/D50/ds/D, k50y/a, d 0346/0 9830/0 9818/0 0289/0 9871/0 9767/0 

2I ,y/D50/ds/D, k50d ,s/W*U 0393/0 9748/0 9836/0 0455/0 9781/0 9818/0 

3I ,y/D50/dsy/a, k ,s/W*U 0328/0 9835/0 9808/0 0328/0 9867/0 9668/0 

4I y/D /D,50y/a, d ,s/W*U 0300/0 9852/0 9857/0 0380/0 9848/0 9640/0 

5I 50/ds/D, k50y/a, d ,s/W*U 0374/0 9799/0 9663/0 0547/0 9565/0 9449/0 

6I ,y/D50/ds/D, k50y/a, d ,s/W*U 0297/0 9878/0 9776/0 0226/0 9907/0 9715/0 

 

شده، زمانی نشان های بهینهبرترین دقت در مدل 6Iتا  1Iهای مختلف از شود در استفاده از ترکیبمشاهده می 3با ارزیابی جدول 
( نشان دادند زمانی که برای 2021( مورد استفاده قرار گرفتند. در پژوهشی دیگر، مهری و همکاران )6Iداده شد که همه پارامترها )ترکیب 

استفاده نشده بود، دقت  y/Dزمانی که از پارامتر   5Iدر ترکیب  د.کنشود دقت مدل افزایش پیدا میمدلسازی از همه پارامترها استفاده می
دهد. به همین ترتیب دومین پارامتر مهم، پارامتر را نشان می y/Dترین مقدار را از خود نشان داد. این موضوع اهمیت پارامتر ها، پایینمدل
y/a عملکرد مدل  3و  2های است. شکلGPR-PSO هایرا در مرحله آموزش و آزمون با زیرشکلa  ،b  وc  وd شکل  دهد.نشان میa 

عملکرد  GPR-PSOشود مدل طورکه مشاهده میدهد. همانها نشان میرا برای هر مورد از داده GPR-PSOبینی با مدل روند پیش
درجه  45بینی نشان داده شده است. خط مدل در پیش عملکرد bمناسبی در مدلسازی در دو مرحله آموزش و آزمون داشته است. در شکل 

ها نشان مقدار خطا را در هر مورد از داده cدرصدی هستند. شکل  95دهنده دقت دهد و دو خط آبی نشاندرصدی را نشان می 100دقت 
ار توزیع گوسی خطا را نشان نمود dها است و شکل بینی هریک از دادهدهد علت وجود نوسان، وجود مقادیر خطای متفاوت در پیشمی
های خطا از شود دادهشود مقدار انحراف معیار و واریانس آن نزدیک به صفر است. همچنین مشاهده میطورکه مشاهده میدهد. همانمی

 ها در اطراف محدوده خطای صفر قرار دارند. کنند و بیشتر دادهتوزیع نرمال یا توزیع گوسی تبعیت می
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 در مرحله آموزش GPR-PSO. عملکرد مدل 2شکل 

 

 
 در مرحله آزمون GPR-PSO. عملکرد مدل 3شکل 

 

طورکه در انجام شده است. همان Mehri et al., (2021)شده در پژوهش حاضر با مطالعه های ارائهای بین مدلمقایسه 4در شکل 
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شده در پژوهش تر از مدل برتر ارائهدقیق GPR-PSOیق یعنی مدل شود دقت مدل توسعه داده شده در این تحقاین شکل مشاهده می
که بود؛ درحالی 2R=  98/0و  RMSE=  026/0شده در مرحله آزمون برابر با در تحقیق یاد PSO-ANFISیادشده است. دقت مدل برتر 

دهد در صورتی که بهینهاین تحقیق نشان می .نشان داده است 2R=  9907/0و  RMSE=  0226/0دقتی برابر با  PSO-GPRمدل 
های استنتاج فازی بیشتر شود. علت این های مبتنی بر سیستمتواند از مدلانجام شود دقت این مدل می GPR سازی مناسبی بر روی مدل
 یگونه فرضچیرا بدون ه رهایمتغ نیب دهیچیتواند روابط پیکه م امعن نیبه ا است کیروش ناپارامتر کی GPRموضوع این است که مدل 

 افتنیکه  مدلسازی کندتر ها را راحتدادهی تا الگو دهدیاجازه م GPR به یریپذانعطاف نیها مدل کند. اداده یاساس عیدر مورد توز
که  امعن نیاست به ا ترکیو پارامتر پذیری کمتربا انعطاف روش کی ANFIS . در مقابلکندیتر مآسان PSO یرا برا نهیبه یهاحلراه

 یبرا کار را تواندیمفروضات م نی. اکندیم جادیا یمنطق فاز ستمیدر س تیها مانند شکل توابع عضوداده عیدر مورد توز یمفروضات خاص
PSO مدل یتا پارامترها تر کندسخت ANFIS طورکه گفته شد، همچنین همان .کند نهیرا بهGPR شته دا یتروستهیدارد سطوح پ لیتما

با به PSOاست که  لیدل نیبه ا مورد نیشود. ا ترمناسب نهیبه یهاحلراه افتنیو  جستجو یبرا PSO عملکرد شودیم موجبباشد که 
 ،باشد ستهویهدف صاف و پ ابعکند. اگر سطح تیازدحام کار م تیموقع نیخود و بهتر تیموقع نیهر ذره بر اساس بهتر تیموقع یرسانروز

PSO در مقابل ابدیرا ب نهیبه یهاحلجستجو را کاوش کرده و راه یفضا یراحتبه تواندیم .ANFIS زیت یهاو لبه هایوستگیبه ناپ لیتما 
 دشوارتر کند. PSO یرا برا نهیبه یهاحلراه افتنیو  یابیریمس تواندیدارد که م یشتریب

 

 

 
 پیشینهای تحقیق حاضر با تحقیقات . مقایسه نتایج مدل4شکل 

 گیرینتیجه
گیری و پیشبنابراین اندازه زیست است.توزیع غلظت رسوبات معلق یکی از پارامترهای مهم در هیدرولیک انتقال رسوب و مهندسی محیط

برای  KNN ،KNN-PSO ،GPR ،GPR-PSOبینی دقیق آن بسیار لازم و ضروری است. برای این منظور، در این تحقیق از چهار مدل 
داده  203کدنویسی شدند. سپس از  MATLABافزار ها در محیط نرمبینی مقدار غلظت رسوبات معلق استفاده شد. تمامی مدلپیش

 80ها رندوم شده و قرار داده شدند. سپس داده 1ها نرمال شده و بین صفر و ای برای مدلسازی استفاده شد. در ابتدا، دادهآزمایشگاهی نقطه
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بر روی نتایج مدل  PSOسازی درصد آن برای آزمون استفاده شد. با توجه به نتایج مشخص شد که بهینه 20و درصد آن برای آموزش 
GPR  وKNN ها، مدل ها شده است. در بین مدلتاثیرگذار بوده و سبب افزایش دقت مدلGPR-PSO  .به عنوان برترین مدل شناخته شد

ها مشخص است. همچنین با تحلیل نتایج مدل KGE=  9715/0و  RMSE ،9907/0  =2R = 0226/0با دقت این مدل در مرحله آزمون برابر 

 عنوان پارامتر مهم در تعیین بیشترین دقت شناخته شد.ها بهدر اکثر مدل y/aو  y/Dشد که پارامترهای 
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