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 *1فرناز دانشور وثوقي

 2وحيد منافيان آذر

 چكيده

ي تأمين آب شرب و کشاورزي به هاي زيرزميني همواره به عنوان يکي از منابع مهم و عمدهآب

آگاهي از وضعيت اين منابع و اند. به منظور خشک مطرح بودهويژه در مناطق خشک و نيمه

بيني دقيقي از نوسانات سطح آب زيرزميني صورت گيرد. ي آنها، لازم است پيشمديريت بهينه

پيزومتر موجود در دشت اردبيل مورد استفاده قرارگرفت. از تبديل  74در اين تحقيق اطلاعات 

تفاده گرديد. روش پردازش زماني و مکاني اسبندي به ترتيب براي پيشموجک و روش خوشه

عصبي مصنوعي براي سازي مورد استفاده در اين تحقيق، ماشين بردار پشتيبان و شبکهمدل

بندي نقشه خود باشد. در ابتدا پيزومترهاي موجود با روش خوشه بيني يک ماه آينده ميپيش

تکي و بندي شده و براي پيزومترهاي مرکزي هر کلاس دو مدل فوق به صورت سازمانده کلاس

براي آموزش  36/4در ترکيب با تبديل موجک به کار رفت. نتايج حاصله ضريب تبيين متوسط 

سازي با ماشين بردار پشتيبان نشان داد. استفاده  ي مدلسنجي را در مرحلهبراي صحت 03/4و 

 سازي از طريق شبکهدرصدي دقت مدل گرديد. در ضمن مدل 4/9از تبديل موجک باعث افزايش 

سنجي از براي صحت 00/4براي آموزش و  36/4ي مصنوعي نيز با ضريب تبيين متوسط عصب

 .شددرصدي دقت مدل  4دقت بالايي برخوردار بوده و استفاده از تبديل موجک باعث افزايش 

 ، تراز آب زيرزميني، دشت اردبيل.SOM، تبديل موجک، SVM کلمات کليدي:
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 مقدمه

اي از روش هوش مصنوعي  عصبي مصنوعي به عنوان شاخههاي  هاي اخير، شبکه در دهه

سازي فرآيندهاي هيدرولوژيکي نشان داده  ي نتايج دقيق مدلتوانايي خود را در ارائه

هاي پويا، غيرخطي و پر از  ي مقادير زيادي از داده يک روش موثر براي اداره ANNاست. 

ور کامل شناخته نشده است خطا، به ويژه هنگامي که روابط اساسي فيزيکي آنها به ط

در  ،(ANN)عصبي مصنوعي دهد. مقالات موفق متعددي از کاربرد شبکه ارائه مي

 ASCE Taskسازي فرآيندهاي هيدرولوژيکي ارايه شده است. پژوهشگراني نظير  مدل

committee (0444 :794لالاهما و همکاران ،)(، دالياکوپولوس و 744: 0444) 7

: 0477) 6(، چن و همکاران06: 0443) 9(، ناياک و همکاران094: 0444) 0همکاران

( 00: 7930نژاد و پورشريعاتي ) (، ملکي7419: 0470) 4(، تائورمينال و همکاران940

در  ANNي خود به بررسي امکان استفاده از ( با مطالعه744: 7939رجايي و ابراهيمي )

سازي خوب ايجي قابل قبول رسيدند. شبيهتخمين سطح آب زيرزميني، پرداخته و به نت

  نشان داد که اين روش شايستگي بسيار خوبي براي اين کار دارد. ANNو منطقي با روش 

هاي يادگيري خاصي هستند که از يک فضاي  هاي بردار پشتيبان، سيستمماشين

نند توافرضيه به نام فضاي مشخصه، شامل توابع خطي با بعد زياد استفاده کرده و مي

از اصل مينيمم کردن ريسک  SVMبيني مورد استفاده قرار گيرند. مدل  براي پيش

کند و شامل حل مسأله  سازي تبعيت مي عملياتي به جاي مينيمم کردن خطاي مدل

 هايريزي درجه دو است. کاربرد اين روش به طور کلي در چند سال اخير در زمينهبرنامه

مختلف هيدرولوژيکي داراي پاسخ مناسبي بوده است که در ادامه به تعدادي از تحقيقات 

                                                           
1- Lallahema et al., 

2- Daliakopoulos et al., 

3- Nayak et al., 
4- Chen et al., 

5- Taorminal  et al., 
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(، 674: 0474) 7شود: محققاني نظير بهزاد و همکاران انجام يافته در اين زمينه اشاره مي

 6(، شيري و همکاران7414: 0470)9(، ژائو و همکاران763: 0477) 0يون و همکاران

( و در ايران نيز، بازرگان لاري و 704: 0471) 4رجايي (، ابراهيمي و90: 0479)

(، 41 :7930الهي و همکاران )نعمت(، 91: 7937(، کلته و غلامي )44: 7903همکاران )

ي کارايي بهتر دهندهنتايج حاصل نشان( 744: 7936رمضاني و ذونعمت کرماني )

 است. بيني سطح آب زيرزميني بوده  هاي بردار پشتيبان در پيش ماشين

هاي زماني بيني سري پيش هاي هوش مصنوعي درپذيري مدلانعطاف وجود با

هاي زماني به شدت ناايستا و بيني سري ها در پيشهيدروژئولوژيکي، گاهي اين شبکه

ي زماني آناليز موجک امکان استفاده از داده با بازه شوند.ناپايدار با مشکل مواجه مي

ي هدف اطلاعات با فرکانس پايين و دقيق است و بازهمدت را هنگامي که  طولاني

: 0443دهد )نوراني و همکاران، کوچک را وقتي اطلاعات فرکانس بالا نياز است مي

عصبي مصنوعي با توجه به اخير، ترکيب تبديل موجک و شبکههاي . در سال(610-644

ي يطي به وسيلهسازي، در علوم مختلف محبيني و شبيه اش در زمينه پيشتوانايي

هاي انجام گيرندگان مورد استفاده قرار گرفته است. با توجه به بررسيمحققان و تصميم

 ( از نخستين افرادي94: 0477) 1( و آداموفسکي و چان43: 0449) 4شده، وانگ و دينگ

 بيني نوسانات سطح آب زيرزميني استفاده کردند و ساتيا بودند که از اين روش براي پيش

 74(، ماهسواران و خوسا749: 0477) 3(، وانگ و ژائو744: 0443) 0و کريشناجيرو 

                                                           
1-  Behzad et al., 

2- Yoon et al., 

3- Zhao et al., 

4- Shiri et al., 

5- Ebrahimi and Rajaee 

6- Wang  and Ding 

7- Adamowski and Chan 

8- Satyajirao  and Krishna 

9- Zhao and Gao 

10- Maheswaran and Khosa  
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(، 901: 0476) 7(، سوريانا و همکاران7134: 0476(، موسوي و همکاران )601: 0479)

ي ( به بررسي و مقايسه44:7939وند ) ( و رجايي و زيني44: 7937صابر نصر)نخعي و 

بيني نوسانات سطح آب زيرزميني  موجکي در پيش –عصبي عصبي و شبکه مدل شبکه

WANNها نشان داد که مدل ترکيبي اند. نتايج آنپرداخته
از  ANNنسبت به مدل  0

دقت بهتري برخوردار است. با توجه به تأثيرات مثبتي که استفاده از تبديل موجک در 

مدل  هاي هوش مصنوعي در پي داشته است، استفاده از پردازش زماني مدلپيش

موجکي براي پارامترهاي هيدرولوژيکي مورد توجه  -ترکيبي ماشين بردار پشتيبان

(، يون و 901: 0476) 9محققان قرار گرفته است. محققاني نظير سوريانا و همکاران

( از مدل ترکيبي ماشين 704: 0471) 4( و  ابراهيمي و رجايي760: 0474) 6همکاران

اند. اما در خصوص استفاده از اين روش براي  ردهموجکي استفاده ک - بردار پشتيبان

اي انجام نشده است که در اين تحقيق بيني تراز آب زيرزميني دشت اردبيل مطالعه پيش

 بدان پرداخته خواهد شد.

باشد، اما زماني که در  تبديل موجک هرچند قابليت پيش پردازش زماني را دارا مي

في موجود باشد، لازم است از لحاظ مکاني نيز هاي مختلي مورد مطالعه ايستگاهمنطقه

هاي خود بندي نقشهروش خوشهها صورت گيرد. در اين راستا پيش پردازش روي داده

هاي باشد که باعث کاهش حجم داده پردازش مکاني ميسازمانده ابزاري براي پيش

 هايي به گروهها و نواحها، ايستگاهبندي داده ورودي و افزايش دقت مدل و همچنين دسته

شود )نوراني و هاي مؤثر و کارآمد ميسازي ساختار مدل با انتخاب دادههمگن و بهينه

در مورد تراز آب  SOM(. مقالات موفق متعددي از کاربرد 044: 0474همکاران، 

: 0474چن و همکاران )(، 17: 0444) 4زيرزميني توسط پژوهشگراني نظير چن و لين

                                                           
1- Suryanarayana 

2- Wavelet-ANN 

3- Suryanarayana et al., 

4- Yoon et al., 

5- Ebrahimi and Rajaee  
6- Chen et al., 
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( چانگ و 977: 0474) 0(، هان و همکاران941: 0477) 7(، چن و همکاران401

: 0474(، نوراني و همکاران )0049 :0470نوراني و همکاران )( 314: 0474) 9همکاران

  ( صورت گرفته است.044

تفاده از ـاردبيل با اس تـدش زيرزميني بيني سطح آب دف از اين تحقيق پيشـه

عصبي باشد. شبکهعصبي ميهوش مصنوعي ماشين بردار پشتيبان و شبکه هايروش

باشد. مي FFNNسازي از نوع شبکه عصبي پيشرو  گر مورد استفاده براي مدل تخمين

هاي ورودي براي کاهش حجم داده  SOMبنديها، روش خوشهپردازش دادهبراي پيش

سازي  هاي همگن و بهينهي به گروهها و نواحها، ايستگاهبندي دادههمچنين براي دسته

 پردازش مکاني استفادههاي مؤثر و کارآمد به عبارت بهتر پيشساختار مدل با انتخاب داده

پردازش  هاي زماني تراز آب زيرزميني به پيش شد و تبديل موجک به علت نياز سري

 استفاده گرديد. زماني و براي بهبود در نتايج  فصلي بودن سري  يزماني و غلبه بر پديده

 هامواد و روش

 ي مورد پژوهشمنطقهـ 

ي مورد مطالعه، دشت اردبيل است که در شمال غربي ايران واقع شده است. اين منطقه

 01درجه و  90دقيقه تا  9درجه و  90دشت به طور تقريبي، در عرض جغرافيايي 

ي دقيقه 04و  درجه 60دقيقه تا  44درجه و  61ي شمالي و طول جغرافيايي دقيقه

شرقي واقع شده است. دشت اردبيل مشرف بر ارتفاعات بخش غربي رشته کوه البرز 

ي شرقي سبلان قرار دارد. مساحت آن در حدود )ارتفاعات تالش( و در امتداد دامنه

( موقعيت جغرافيايي دشت اردبيل و موقعيت 7باشد. شکل ) کيلومتر مربع مي 334

دهد. در اين پژوهش   سنجي و ايستگاه رواناب را نشان ميرانهاي پيزومتريک، باايستگاه

                                                           
1- Chen et al., 

2- Han et al., 

3- Chang et al.,  
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هاي استفاده شده از  ( مورد مطالعه قرار گرفته است. طول دادهPايستگاه پيزومتري ) 74

اي استان اردبيل  باشد که از سازمان آب منطقه مي 7937تا اسفند  7941خرداد سال

( Rحوضه ) گاه رواناب در خروجياند. همچنين اين حوضه داراي يک ايست تهيه گرديده

 باشد. ( ميIو شش ايستگاه بارش )

 

 ( موقعيت جغرافيايي دشت اردبيل و پيزومترهاي مورد مطالعه1شكل )

هاي بارش  بيني سطح تراز آب زيرزميني دشت اردبيل، داده در اين تحقيق براي پيش

به عنوان  (t-1) يک ماه قبل( و tهاي تراز آب زيرزميني در زمان )و رواناب به همراه داده

ورودي استفاده شده و سطح تراز آب زيرزميني ماه آينده به عنوان خروجي مدل در نظر 

 گرفته شده است. 

ايستگاه پيزومتريک موجود در سطح حوضه  74با توجه به اينکه استفاده از اطلاعات 

زيادي گردد.  تواند باعث بروز خطاهاي محاسباتي سازي ميدشت اردبيل در قسمت مدل
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بندي، ي اول خوشهانجام شد. در مرحله SOMپردازش مکاني با روش  بدين منظور پيش

بندي دو بعدي براي طبقه SOMبندي ي خوشهپيزومتر منتخب به شبکه74مقادير

دو بعدي،  SOMهايي با الگوي مشابه، استفاده شد. به منظور اعمال  پيزومترها به خوشه

، الي m9×9 ،6×6 ،4×4 هاي مختلف )ي اول براي اندازهحلهدر مر Kohonenي لايه

به  4×4، لايه Kohonenهاي مختلف ( آزمايش شد. بعد از آزمون و خطا لايه3×3

ي بعدي، به منظور اطمينان از دو بعدي مناسب انتخاب گرديد. در مرحله SOMعنوان 

بندي  براي طبقهيک بعدي  SOMي اول، هاي انتخاب شده در مرحله تعداد خوشه

( استفاده شد. در اين 7×4ي اول )هاي تعيين شده در مرحله پيزومترها به تعداد کلاس

هاي تعيين شده در  مساوي تعداد کلاس Kohonenي هاي لايه مرحله، تعداد نرون

 SOMبندي با  ي اول تعيين شد. ضريب سيلوهه براي ارزيابي عملکرد خوشهمرحله

له اقليدسي براي انتخاب پيزومتر مرکزي به عنوان بهترين نماينده استفاده گرديد. از فاص

 الگوي آب زيرزميني هر خوشه استفاده شد. 

بندي پيزومترهاي تراز آب زيرزميني دشت اردبيل به پنج خوشه،  بعد از انجام خوشه

بيني تراز آب زيرزميني  عصبي پيشبا استفاده از مدل ماشين بردار پشتيبان و شبکه

ترهاي مرکزي براي يک ماه آينده انجام گرفت. براي اين کار اطلاعات تراز آب پيزوم

و نيز ( P(t-1)و يک ماه قبل ) t (P(t))زيرزميني پيزومترهاي مرکزي هر خوشه در ماه 

هاي ورودي در نظر گرفته شد. با توجه به  به عنوان داده  (R)و رواناب (I)اطلاعات بارش 

بيني تراز  آب زيرزميني پيزومترهاي واقع در يک خوشه، پيشالگوي مشابه نوسانات تراز 

ها را تواند رفتار پيزومترهاي ديگر واقع در خوشهآب زيرزميني پيزومترهاي مرکزي مي

در آينده تعيين نمايد. در خصوص استفاده از پارامترهاي بارش و رواناب با گام تاخير 

است که بيشترين همبستگي خطي و ي حايز اهميت انتخاب پارامترهايي مناسب، نکته
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همبستگي  يوسيله ارتباط را با پارامتر تراز آب زيرزميني داشته باشد. اين عمل به

 صورت گرفت: 7اشاره شده در فرمول  7خطي

(   )                            (   7ي )رابطه  
∑(   )(   )

√∑(   ) ∑(   ) 
 

هم       وهاي مورد بررسي براي همبستگي  همان دو سري دادهy و  x (،7ي )در رابطه

هستند. با استفاده از اين فرمول هر چقدر عدد به دست  y , xهاي زماني  ميانگين سري

تر باشد ارتباط نزديک -7باشد ارتباط بيشتر و هر چقدر به عدد  7آمده نزديک 

سازي حدود  (. براي مدل909: 0440، 0سيگيزاوگلودهد )پارتال و  معکوسي را نشان مي

سنجي انتخاب  ها براي صحت درصد داده 04ها براي آموزش و حدود  درصد داده  14

افزار متلب استفاده از محيط نرم ANNو  SVMي سازي شبکه گرديدند. جهت مدل

 .گرديد

عصبي سازي از طريق روش ماشين بردار پشتيبان و روش شبکه پس از انجام مدل

مصنوعي و بررسي نتايج حاصله و مقايسه اين دو روش با يکديگر، اين بار جهت افزايش 

ها هاي انجام شده از روش پيش پردازش موجک بر روي دادهسازي وري و دقت مدلبهره

و شباهت سيگنال  Daubechies-4 (db4)استفاده شد. با توجه به ساختار موجک مادر 

هاي سيگنال را در بر تواند ويژگيمي db4بنابراين موجک مادر  تراز آب زيرزميني به آن،

کننده در اين پژوهش انتخاب گرديد )نوراني و گيرد و به عنوان موجک مادر تجزيه

 (.044: 0474همکاران، 

زيرسري )يک  L+1، منجر به Lي ي سري زماني تراز آب زيرزميني در درجهتجزيه 

ي شود. درجه مي (L) ،... ،0 ،7i=)   (t)ري جزيي زيرس Lو  (t)   زيرسري تقريبي

( در نظر گرفته شد )نوراني و 0ي )به عنوان درجه تجزيه بهينه مطابق رابطه 9تجزيه 

 (:643: 0443همکاران، 

                                                           
1- Linear Correlation   
2- Partal and Cigizoglu  
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 L=log N                                              (0ي )رابطه

باشد. در اين مطالعه با  سري زماني مي ي تجزيه و طولبه ترتيب درجه Nو  Lکه در آن 

در نظر گرفته شد. در اين  9ي تجزيه آيد که درجهدست ميه ب N ،4/0=L=030داشتن 

و  SVMسازي توسط  ها توسط موجک، مدلمرحله پس از انجام پيش پردازش داده

ANN .صورت گرفت 

 ماشين بردار پشتيبانـ 

سازي يا  عصبي بجاي اينکه خطاي مدل هاي انواع شبکه ساير برخلاف SVMهاي  شبکه

عنوان تابع هدف در نظر گرفته و مقدار  بندي را کمينه کنند، ريسک عملياتي را به  طبقه

بندي يک مجموعه داده به دو  در طبقه SVMي کنند. شبکه بهينه آن را محاسبه مي

، هاي عددي بيان کرده صورت سري کميت بندي صحيح را به گروه، ريسک عدم طبقه

حل مسأله را بر ي عصبي راهکند؛ اما شبکهي آن را محاسبه ميسپس مقدار کمينه

 کند. مبناي کمينه کردن مقدار خطاي تفکيک ارائه مي

 (FFNNعصبي پيشرو ) ي شبكهـ 

ي سازي در تحقيق از نوع شبکهگر مورد استفاده براي مدلي عصبي تخمينشبکه

دهد. ي عصبي مصنوعي را نشان ميکلي شبکه( شکل 0باشد. شکل )عصبي پيشرو مي

ي اول شامل همه متغيرهاي شود. لايهدر حالت کلي اين شبکه از سه لايه تشکيل مي

هاي ي مياني شامل تعدادي از گرهي آخر شامل متغيرهاي خروجي و لايهورودي، لايه

 اند.تبطهاي مجاور توسط بردارهاي وزني به هم مرهاي لايهباشد. گرهمصنوعي مي
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 (07۰: 2۰۰۲)نوراني و همكاران، ( شبكه عصبي مصنوعي سه لايه 2شكل )

 SOMبندي روش دستهـ 

. KOHONNENي لايه يک و ورودي يلايه يک است، لايه دو شامل SOM يعموماً شبکه

 هاي پردازشيمتصل است. هيچ کدام از المان KOHONENي لايه ورودي کاملاً به لايه

(PE)7 ي در لايهKOHONEN  به هم متصل نيستند. هر کدام ازPE  هاn  ارزش وزني

ي انتخاب با کمترين فاصله PEها مسافت محاسبه شده و دارند. براي هر کدام از المان

هنگامي که يک نمونه از باشد. گيري از يادگيري رقابتي ميآموزش با بهره شود.مي

ي اقليدسي آن از تمامي بردارهاي شود، فاصله ها براي آموزش به شبکه داده مي داده

ي ورودي دارد با شود. نرون بردار وزني که بيشتر شباهت را با نمونه وزني محاسبه مي

هاي نزديک  و نرون BMUهاي  شود. وزن بهترين واحد تطبيق ناميده مي 0(BMU) نام

شوند. مقدار تغيير با گذشت  نسبت به بردار ورودي تنظيم مي SOM يبه آن در شبکه

 (. 6: 7330، 9يابد )کوهنن کاهش مي BMUزمان و با فاصله از 

 تبديل موجک

 به صورت زير تعريف، x(t)ته، ـتبديل موجک با مقياس زماني يک سيگنال زماني پيوس

                                                           
1- Processing Elements  

2- Best Matching Unit  

3- Kohonen  
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 شود:مي

(   )      (9ي )رابطه  
 

√ 
∫   (

   

 

  

  
) ( )                                     

فاکتور  aتابع موجک يا موجک مادر است. پارامتر  g(t)دهد.   که تابع مزدوج را نشان مي

سيگنال در  dاست که امکان مطالعه gي تبديل موقت تابع دهندهنشان bبزرگنمايي و 

 .(640: 0443)نوراني و همکاران، دهد   را مي bپيرامون 

 ارزيابي موفقيتمعيار ـ 

توان به عنوان معياري براي  بندي مکاني، از ضريب سيلوهه مي ي خوشهدر مرحله

ي شباهت گيري اعتبار خوشه استفاده نمود. اين ضريب براي يک خوشه درجه اندازه

 iمقدار سيلوهه پيزومتر   S(i)کند که در آن هاي داخل يک خوشه را بيان مي ايستگاه

ها در همان خوشه است. کيفيت  بيانگر کمي شباهت ايستگاه  S(i)است. مقادير کوچک

ها  کل داده يتواند با استفاده از متوسط سيلوهه براي مجموعه بندي مي خوشه

را از  iي مشابهتي خوشه ي اقليدسي است که متوسط نافاصله a(i)گيري شود.  اندازه

ي اقليدسي است که فاصله b(i)گيرد.  اندازه مي Aي هاي ديگر در خوشه ايستگاهتمام 

بيان  Aهاي ديگر در غير از خوشه  را از ايستگاه iنامشابهتي متوسط ايستگاه  يکمينه

 (734: 0474، 7کند. ضريب سيلوهه در زير ارائه شده است )هسيو و لي مي

( )                          (6ي )رابطه  
 ( )  ( )

   { ( )  ( )}
           

( و جذر 4 ي)رابطه (DC)بيني، دو معيار مختلف ضريب تبيين  پيش يدر مرحله

( به منظور ارزيابي کارايي هر شبکه و توانايي آن براي 4ي ميانگين مربع خطاها )رابطه

 تر استفاده شده است.  پيشگويي دقيق

                (4) يرابطه
∑ (           )

  
   

∑ (           )
  

   

                        

                                                           
1- Hsu and Li 
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√                              (4) يرابطه
∑ (           )

  
   

 
      

هاي محاسباتي )مقدار  داده Gcomiهاي مشاهداتي،  تعداد داده Nکه در اين روابط 

هاي مشاهداتي است.  ميانگين داده      هاي مشاهداتي  داده Gobsiبيني شده(،   پيش

به يک نزديک شود، جواب بهتري براي مدل حاصل شده  DCبه صفر و  RMSEهرچه 

 است.

 نتايج و بحث

 بندي خوشهـ 

است. مطابق  ( نشان داده شده7خوشه در جدول ) 4بندي پيزومترها به  نتايج خوشه

داراي بالاترين مقدار اين ضريب مقادير سيلوهه ارايه شده در جدول پيزومترهاي مرکزي 

هايي با دو پيزومتر، پيزومتر با مقدار ضريب سيلوهه بالا به عنوان  باشند. در خوشه مي

پيزومتر مرکزي انتخاب شد. پيزومترهاي مرکزي در ستون چهارم جدول زير آورده شده 

ضريب،  ، پيزومترهاي خوشه پنجم با داشتن بالاترين مقادير اين(7) است. مطابق جدول

بندي ترين خوشههاي دوم و چهارم داراي ضعيف بندي و همچنين خوشهبهترين خوشه

 هستند. 

 باشد(نمايشگر پيزومترهاي دشت مي P) بندي تراز آب زيرزميني دشت اردبيل ( نتايج خوشه1جدول )

 پيزومتر مرکزي ضريب سيلوهه پيزومترها شماره کلاس

 P2, P12 10/4_  60/4 P12 7کلاس 

 P1, P8, P11 77/4 _ 4/4 _ 61/4 P8 0کلاس 

 P3, P5, P13, P15 13/4 _ 14/4 _ 00/4 _04/4 P5 9کلاس 

 P4, P6, P9, P10 66/4 _ 49/4 _ 46/4_  44/4 P4 6کلاس 

 P7, P14 34/4 _ 36/4 P7 4کلاس 
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 ANN و  SVMسازي با مدل  نتايج مدل -

عصبي را نشان بردار پشتيبان و شبکههاي ماشين سازي با روش ( نتايج مدل0جدول )

بيني سطح تراز آب  به منظور پيش ANNعصبي استفاده شده در مدل دهد. شبکه  مي

هاي عصبي به  شبکه يباشد. شکل بهينه مي FFNNعصبي پيشرو زيرزميني، شبکه

هاي  آيد. هدف از اين آزمون و خطا، يافتن تعداد نرون صورت آزمون و خطا به دست مي

 ها مدل تعريف گردد.آن يباشد تا به واسطه پنهان و تعداد تکرار الگوريتم مي يهلاي

 براي يک ماه آينده ANNو  SVMهاي هاي مدل( نتايج و آماره2جدول )
 شماره

 کلاس

 متغيرهاي ورودي

 به شبكه

 متغير

 خروجي

 نوع

 مدل

   RMSE 

 آزمايش آموزش آزمايش آموزش

7 
P12(t),  

P12(t-1), 

Q(t) 
P12(t+1) 

ANN 311/4 347/4 444/4 444/4 

SVM 311/4 340/4 444/4 444/4 

ARIMAX 40/4 47/4 434/4 709/4 

0 

P8(t),  

P8(t-1), 

I3(t-1), 

Q(t-2) 

P8(t+1) 

ANN 366/4 04/4 467/4 494/4 

SVM 394/4 043/4 466/4 496/4 

ARIMAX 14/4 44/4 403/4 770/4 

9 
P5(t), 

P5(t-1), 

Q(t-1) 
P5(t+1) 

ANN 334/4 330/4 474/4 476/4 

SVM 33/4 33/4 409/4 474/4 

ARIMAX 40/4 41/4 413/4 743/4 

6 
P4(t), 

P4(t-1), 

I4(t),Q(t) 
P4(t+1) 

ANN 090/4 411/4 491/4 400/4 

SVM 073/4 441/4 490/4 409/4 

ARIMAX 11/4 46/4 7/4 704/4 

4 

P7(t), 

P7(t-1), 

I4(t-1), 

Q(t-1) 

P7(t+1) 

ANN 31/4 36/4 444/4 446/4 

SVM 344/4 36/4 444/4 446/4 

ARIMAX 16/4 44/4 400/4 744/4 
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P  ،نمايشگر پيزومترهاي مرکزي هر خوشهI سنجي و نماينده ايستگاه بارانQ  رواناب در

 دهد(.زمان فعلي را در هر پارامتر نمايش مي tباشد )خوجي حوضه مي

 در اکثر پيزومترها ANNو  SVM يسازي توسط شبکه نتايج حاکي از دقت بالاي مدل

سنجي  در بخش آموزش و صحت   ( بهترين 0. براساس نتايج مندرج در جدول )است

و پيزومتر  9 يسنجي مربوط به خوشه براي آموزش و صحت 33/4با مقادير مشابه 

ها از دقت نسبت به ساير خوشه 6 يشماره يباشد. بر اين اساس خوشه مي P5مرکزي 

توان در مواردي نظير مقدار ضريب سيلوهه کمتري برخوردار بوده که دليل آن را مي

پايين، قرارگيري در مناطق داراي کشت ديمي واقع بين دو شهر بزرگ اردبيل و نمين، 

هاي آب زيرزميني و نيز احداث رويه از سفرهد غيرمجاز، برداشت بيهاي متعدوجود چاه

باليخلي چاي جستجو کرد. با نگاهي به نتايج حاصله ناشي از  يسد يامچي روي رودخانه

توان نتيجه گرفت که هر دو مدل از دقت بالايي مي ANNو  SVMسازي  دو روش مدل

( نتايج روش خطي 0جدول ) چنين درباشد. هم ها برخوردار مي در اکثر خوشه

ARIMAX عدم هاي پيشنهادي ارائه گرديد. با توجه به با روش بهتر يبه منظور مقايسه

غيرخطي، اين روش  يهاي پيچيدهسازي پديدهدر مدل ARIMAXتوانايي مدل خطي 

برخوردار است. اما با اين  ANNو   SVMخطيهاي غيراز دقت کمتري نسبت به مدل

 باشد.مفيد و پرکاربردي براي مقايسه مي وجود هنوز روش

1سازي با مدل  نتايج مدل
WSVM و WANN 

ماشين بردار پشتيبان و شبکه  يسازي توسط شبکه ( نتايج حاصل از مدل9جدول )

 دهد.  عصبي مصنوعي و مدل ترکيبي اين دو با موجک را نشان مي

ضريب تبيين متوسط بيانگر  WSVMسازي به روش دست آمده براي مدله نتايج ب

ضريب  WANNسازي به روش براي آزمايش و در مدل 39/4براي آموزش و  31/4

                                                           
1- Wavelet-SVM 
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مثبت استفاده از پيش  ثيرأباشد و تبراي آزمايش مي 36/4براي آموزش و  31/4تبيين 

سازي  با بررسي نتايج دو روش مدلدهد. ها توسط موجک را نشان ميپردازش داده

 گيري کرد که هر دو مدل در اکثرتوان نتيجهموجکي مي –موجکي با عصبي  –پشتيبان 

بيني مقادير تراز آب زيرزميني براي يک ماه  ها از دقت بسيار بالايي در امر پيش خوشه

دست ه به عنوان بهترين خوشه، نتايج ب 9 يشماره يند. در خوشههستآينده برخوردار 

سازي از طريق  مدل  4و  7شماره هاي  کند. در خوشه آمده براي هر دو مدل برابري مي

 9/4درصد در قسمت آموزش و  1/4موجکي به طور ميانگين  –مدل هيبريدي پشتيبان 

. در استموجکي  –سنجي داراي برتري نسبت به مدل عصبي  درصد در قسمت صحت

درصد  1/7موجکي با ميانگين نتايج  –مدل ترکيبي عصبي  6و  0هاي شماره  خوشه

سنجي نسبت به مدل ترکيبي ماشين بردار  درصد براي صحت 0/9براي آموزش و 

توان اينطور نتيجه گرفت که باشد. در پايان مي موجکي داراي برتري مي –پشتيبان 

 د. شو سازي مي باعث افزايش دقت مدلهاي هوش مصنوعي  ترکيب تبديل موجک با مدل

 WANNو  WSVMسازي با مدل ترکيبي  نتايج و آماره هاي مدل  (3جدول )

 شماره

 کلاس

 وروديمتغيرهاي

 به شبكه *

 DC RMSE نوع متغير

 آزمايش آموزش آزمايش آموزش سازيمدل خروجي

7 Pi12(t), Q(t) P12(t+1) 
WSVM 339/4 319/4 449/4 446/4 

WANN 300/4 314/4 444/4 446/4 

0 Pi8(t), I3(t-1), 

Q(t-2) 
P8(t+1) 

WSVM 340/4 347/4 499/4 403/4 

WANN 340/4 374/4 497/4 401/4 

9 Pi5(t), Q(t-1) P5(t+1) 
WSVM 331/4 334/4 479/4 477/4 

WANN 331/4 334/4 479/4 477/4 

6 Pi4(t), I4(t), 

Q(t) P4(t+1) 
WSVM 030/4 000/4 400/4 471/4 

WANN 300/4 047/4 404/4 474/4 

4 Pi7(t), I4(t-1), 

Q(t-1) P7(t+1) 
WSVM 313/4 341/4 446/4 449/4 

WANN 317/4 349/4 444/4 449/4 
 زماني تراز آب زيرزميني توسط تبديل موجک در ورودي شبكههاي تجزيه شده سريزيرسري  Piمقادير *
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 گيري و پيشنهادات نتيجه

 ازيسبراي پيش پردازش مکاني، مدل SOMبندي  در اين مطالعه با استفاده از روش خوشه
 انجام گرفت. براي افزايش دقت SVMو  ANNهاي تراز آب زيرزميني دشت اردبيل با روش

 هايها، استفاده گرديد. در بين مدل سازي از ابزار موجک براي پيش پردازش زماني داده مدل
دقت بهتري داشت.  7ها بجز خوشه خوشه يدر همه ANN، مدل SVMو  ANNتکي 
بيني خوبي از تراز هاي تکي پيشنسبت به مدل WSVMو  WANNهاي ترکيبي مدل

: 7903بازرگان لاري و همکاران )آب زيرزميني دشت اردبيل ارائه دادند. در مطالعات 
نعمت (، 91:7937( در آبخوان تهران، کلته و غلامي در سواحل جنوبي درياي خزر )44

 رمضاني و ذونعمت کرماني در دشت شهرکرد(، 41 :7930الهي و همکاران در دشت کرمان )
بيني تراز آب زيرزميني از دقت بالايي در پيش SVMصورت گرفت، مدل ( 744: 7936)

(، 901: 0476) 7سوريانا و همکارانعصبي برخوردار بوده است. نسبت به مدل شبکه
نيز همانند دشت  (704: 0471( و  ابراهيمي و رجايي )760: 0474) 0يون و همکاران

 هاي خود اذعان داشتند.را در مدلسازي پژوهش WSVMاردبيل قابليت بالاي مدل ترکيبي 
بار موجکي که در دشت اردبيل براي اولين  - پشتيباندر حالت کلي مدل ترکيبي بردار 

 بيني تراز آب زيرزميني د به عنوان ابزاري مطمئن و کارا، داراي قابليت پيششواجرا مي
باشد. در اين تحقيق تنها از پارامترهاي هيدرولوژيکي بارش دشت اردبيل با دقت بالا مي

توان از پارامترهاي بيشتر مي يو رواناب استفاده شده است. براي بررسي و مطالعه

توان چنين ميسازي استفاده کرد. هم ديگري چون تبخير، دماي روزانه براي مدلورودي 
هاي آتي را با اين روش انجام داد. در ضمن ساير تراز آب زيرزميني براي ماه بينيپيش
داده و  رارـتوان مورد مطالعه قهاي هوش مصنوعي در ترکيب با موجک را نيز مي روش

توان از اين نوع مي WSVMهاي مدل ديـوجه به توانمنـها را سنجيد. با تدقت آن
هاي هيدرولوژيکي نظير بارش، رسوب، رودخانه و بيني ساير پديده سازي براي پيش مدل

 ... استفاده کرد.

                                                           
1- Suryanarayana et al., 

2- Yoon et al. 
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