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با  قم آباد شریف آبریز حوضه زیرزمینی آب تراز بینی پیش

  ریزي ژنتیکعصبی و برنامه-موجکهاي استفاده از مدل

 24/8/95پذیرش نهایی:                8/3/93: دریافت مقاله

  7-26صفحات:

  1دانشیار آب و محیط زیست، گروه مهندسی عمران، دانشگاه قم، قم، ایران طاهر رجایی:

Email: Trajaee@qom.ac.ir 

  هاي هیدرولیکی، گروه مهندسی عمران، دانشگاه قم، قم، ایرانسازه کارشناس ارشد وند:اکرم زینی

Email: a_zeynivand@yahoo.com  

  هاي هیدرولیکی، گروه مهندسی عمران، دانشگاه قم، قم، ایراندانشجوي دکتري آب و سازه حمیده جعفري:

Email: h.jafari@stu.qom.ac.ir  

  چکیده

با استان قم آباد بینی تراز آب زیرزمینی حوضه آبریز شریفدر این تحقیق پیش

هاي ماهیانه تراز از دادهباشد. به این منظور هاي هوشمند میمدلبرخی گیري از بهره

آباد در مدل اي واقع در حوضه آبریز شریفمشاهده آب زیرزمینی در سه حلقه چاه

آنالیز  هاي هیبریداستفاده شده است. جهت مقایسه نتایج حاصل از مدلها سازي

 چند خطی )، رگرسیونGPریزي ژنتیک (برنامه ،)WNN( عصبی شبکه-موجک

از دو معیار ریشه خطاي مربع  )ANN( مصنوعی عصبی شبکه و )MLR( متغیره

نتایج است. ) استفاده شده Eساتکلیف ( -) و ضریب کارایی نشRMSEمتوسط (

بینی دقیقتري براي تراز عصبی پیش-تحقیق نشان داده است که مدل ترکیبی موجک

ارائه داده، به طوریکه  MLRو  ANN ،GPهاي  آب زیرزمینی ماهانه نسبت به مدل

 95/0و  98/0، 98/0ترتیب  به 3و  2، 1ضریب نش در مدل ترکیبی براي پیزومترهاي 

  حاصل شده است.

  

 .ریزي ژنتیکتراز آب زیرزمینی، شبکه عصبی، آنالیز موجک، برنامه آباد،یفدشت شر: کلید واژگان

  

  مقدمه

رود. این  منابع آب به شمار می زیرزمینی گام مهمی در مدیریت هايآب سازيمدل

ي  ها ي اخیر کاربرد مدلها سالسازي تاکنون با ابزارهاي مختلفی انجام یافته است. طی  مدل

                                                
   گروه مهندسی عمرانمهندسی، و قم، بلوار الغدیر، دانشگاه قم، دانشکده فنی : . نویسنده مسئول ١
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فازي و الگوریتم ژنتیک در -عصبی مصنوعی، منطق فازي، سیستم عصبی  هوشمند نظیر شبکه

: 2009همکاران ( و یانگزیرزمینی شدت گرفته است. در این راستا  هاي آبمدل سازي   زمینه

 سطح بینیپیش انتشار درپس و شبکه عصبی زمانی یکپارچه هاي سريمقایسه مدلبه ) 487

چین پرداختند. نتایج  در غربی واقع جیلین استان خشک نیمه و مناطق خشک زیرزمینی آب

: 2012( همکاران تائورمینا و دهنده برتري شبکه عصبی پسگرد خطا بوده است. تحقیق نشان

 آزاد آبخوان آب زیرزمینی سطح خطا، پس انتشار الگوریتم با عصبی شبکه از استفاده با) 1670

موهانتی و همکاران  کردند. بینیپیش آینده ساعات براي ایتالیا ونیز در را لاگون منطقه ساحلی

و مدل شبکه MODFLOW مدل عددي تفاضل محدود ) به ارزیابی تطبیقی 38: 2013(

اي درون یک حلقه چاه مشاهده 18هاي زیرزمینی سازي تراز هفتگی آبعصبی، پیرامون شبیه

نسبت به  1ANNري مدل آبخوان آبرفتی واقع در ادیشاي هند پرداختند. نتایج حاکی از برت

بینی بارش بلند مدت به کمک ) به پیش11: 2013مدل عددي بود. میکانیک و همکاران (

هاي عصبی در ویکتوریاي ایتالیا پرداختند. نتایج ارزیابی نشان داد که پتانسیل مدل شبکه

ANN 2بینی بهتر بارش بلند مدت فصلی بیشتر از مدلدر پیشMLR ن است. بانرجی و همکارا

) به مطالعه یک حوضه آبریز کشاورزي در شمال هند پرداختند. نتایج پژوهش 81: 2014(

بینی دقیق تغییرات فصلی آبخوان به منظور حاکی از پتانسیل چشمگیر شبکه عصبی در پیش

صرفه جویی آب زیرزمینی در مصارف کشاورزي و استفاده پایدار از منابع آب زیرزمینی بوده 

  است. 

 ) به1: 1389همکاران ( و محتشمیز مطالعاتی در این زمینه انجام یافته است. در ایران ن

پرداختند. مختاري و  شبکه عصبی از مدل بهره گیري با بیرجند دشت ایستابی سطح بینیپیش

بینی ماهانه تراز آب زیرزمینی دشت شبستر (یکی از ) به پیش345: 1391همکاران (

ساله سري زمانی تراز  9هاي ارومیه) با مدل شبکه عصبی پرداختند. آنها از اطلاعات زیرحوضه

  حلقه چاه پیزومتري استفاده نمودند.  15آب زیرزمینی در 

-با وجود انعطافسروکار داریم.  3هاي غیرایستادر فرایندهاي هیدرولوژیکی معمولا با داده

هاي بینی سريها در پیشگاهی این شبکه هاي زمانی،بینی سريعصبی در پیش پذیري شبکه

توان یک شوند. با استفاده از تبدیل موجک میزمانی به شدت غیرایستا، با مشکل مواجه می

: 2010همکاران ( و رجاییسري زمانی غیرایستا را به چندین سري زمانی ایستا تجزیه کرد. 

                                                
1. Artificial Neural Network 
2. Multiple Linear Regression 
3. Non stationary  
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 غرب در پیکوس رودخانه معلق بار رسوب میزان بینیپیش براي را موجکی-نروفازي ) مدل93

 مدل ورودي عنوان به سال 7در مدت  رودخانه رسوبی روزانه این بار و بردند. دبی بکار تگزاس

بینی بار رسوب معلق در رودخانه  ) با پیش2917: 2011رجایی (گرفت. قرار استفاده مورد

Yadkinها نشان رودخانهبینی بار معلق شبکه عصبی را در پیش-، برتري مدل هیبرید موجک

عصبی را -کاربرد مدل ترکیبی موجک) 613: 2011رجایی و همکاران (داد. در پژوهش دیگري 

واقع در آمریکا، بررسی نمودند. نتایج   Iowaسنجیبینی بار رسوب معلق ایستگاه آبدر پیش

: 2011چن ( و آدامووسکی ها بود.نشان دهنده  برتري روش مدل ترکیبی نسبت به سایر روش

 آب سطح بینیپیش به کرده و استفاده کانادا در شاتوگاي آبریز حوضه ساله 8هاي داده ) از28

 مدل که داد نشان تحقیق  این موجک پرداختند. نتایج-عصبی مدل از استفاده با زیرزمینی

: 2013و همکاران ( نورانیاست.  آب زیرزمینی سطح بینیپیش به قادر بالاتري دقت با تلفیقی

بینی در پیش SOM-FFNN1پردازش آنالیز موجک بر مدل ترکیبی  به بررسی تأثیر پیش )228

اي در اتیوپی هاي روزانه سري زمانی بارش و رواناب در حوضهرواناب بر اساس داده -بارش

) نیز 57: 2013پرداختند. نتایج حاکی از بهبود نتایج مدل سازي بوده است. نایاك و همکاران (

اي در هند، نسبت به دو مدل را در مدل سازي بارش رواناب حوضه WNN2مدل  برتري عملکرد

ANN  وNAM
 زیرزمینی آب سطح ) نیز نوسانات47: 1391همکاران ( و نخعی، نشان دادند. 3

 نتایج بینی نمودند. موجک پیش -مدل عصبی استفاده از با را کردستان استان قروه دشت در

  باشد. از دقت بالاتري برخوردار میمدل ترکیبی  بود که آن بیانگر

آباد استان قم با بینی تراز آب زیرزمینی حوضه آبریز شریفانجام پژوهش حاضر پیش از هدف

شبکه عصبی و -هاي هوشمند (شبکه عصبی، مدلی ترکیبی موجکگیري از برخی مدلبهره

بینی سري زمانی پیشباشد. مدل ترکیبی علاوه بر رو میریزي ژنتیک) در یک گام پیشبرنامه

بینی تراز آب زیرزمینی یک ماهه در آبخوان مورد مطالعه ماهه دوره آزمون قادر به پیش 24

همچنین نتایج مدل پیشنهادي با نتایج حاصل از سه مدل شبکه عصبی، رگرسیون خواهد بود. 

یج مدل ریزي ژنتیک به منظور بررسی تأثیر آنالیز موجک بر نتاخطی چند متغیره و برنامه

توانند نوسانات سري زمانی تراز هاي دقیق میشبکه عصبی، مورد مقایسه قرار گرفته است. مدل

بینی نمایند. سازي نموده و وضعیت آبخوان دشت را در ماههاي آتی پیشآب زیرزمینی را شبیه

                                                
1. Self-Organizing Map-Feed Forward Neural Network 
2. Wavelet Neural Network 
3. Nedbor-Afstromnings-Model 
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ر حوضه اي واقع دمشاهده هاي ماهانه تراز آب زیرزمینی در سه حلقه چاهدر این تحقیق از داده

  آباد استان قم استفاده شده است.آبریز شریف
  

  هامواد و روش

  آبخوان مطالعاتی

 135باشد. استان قم جزء حوضه آبریز اصلی فلات مرکزي از شش حوضه اصلی کشور می

هاي درصد آب برداشتی از چاه 90آباد وجود دارد که بیش از حلقه چاه عمیق در دشت شریف

از شمال و شرق به محدوده مطالعاتی رسد. این دشت کشاورزي می پمپاژ این دشت به مصرف

. گرددمسیله، از جنوب به محدوده مطالعاتی قم و از غرب به محدوده مطالعاتی ساوه محدود می

آبخوان دشت باشد.  کیلومترمربع می 152کیلومترمربع و وسعت ارتفاعات آن  289وسعت دشت 

شت ساوه هم مرز بوده و این محل یک ورودي آب آباد در قسمت غرب با آبخوان دشریف

موقعیت دشت شریف آباد را نشان  1شود. شکل شریف آباد محسوب میزیرزمینی دشت

اي دشت حلقه چاه مشاهده 16هاي سري زمانی تراز آب زیرزمینی دهد. در این مطالعه داده می

  اي استان قم تهیه شده است.شریف آباد، از شرکت آب منطقه

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 
 
  

 

  آباد                  موقعیت دشت شریف .)1شکل (

آباد، بین مظفرآباد و قمرود و قنبرعلی هاي شیرینها، پیزومتربا بررسی سري زمانی تمام چاه

اند. مشخصات پیزومترهاي فوق در تر براي مدل سازي انتخاب شدههاي کاملبه دلیل داده
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ماه تا اسفند 1367ماه در محدوده زمانی آذر 1براي پیزومتر ها داده ارائه شده است. 1جدول 

ماه سنجی (فروردین)، اعتبار1385ماه تا اسفند 1367ماه ، به سه مجموعه آموزش (آذر1391

در  2)، براي پیزومتر 1391ماه تا اسفند 1390ماه ) و آزمون (فروردین1389ماه تا اسفند 1386

ماه ، به سه مجموعه آموزش (فروردین1391ماه تا اسفند 1376ماه محدوده زمانی فروردین

) و آزمون 1389ماه تا اسفند 1388ماه سنجی (فروردین)، اعتبار1387ماه تا اسفند 1376

تا  1376در محدوده زمانی مهرماه  3) و براي پیزومتر 1391ماه تا اسفند 1390ماه (فروردین

سنجی )، اعتبار1387ماه تا اسفند 1376ماه ، به سه مجموعه آموزش (مهر1391اسفند 

) 1391ماه تا اسفند 1390ماه ) و آزمون (فروردین1389ماه تا اسفند 1388ماه (فروردین

  دهد.نمودار سري زمانی سطح آب زیرزمینی پیزومترها را نشان می 2تقسیم شده است. شکل 

 

  مشخصات سه حلقه چاه پیزومتري مورد مطالعه .)1جدول (

  وع آماربردارين
UTM 

 نام پیزومتر
شماره 

 X Y Z پیزومتر

  ماهانه
 

512791 
 

3843122 
 
829.85 

 1 آبادشیرین

 2 بین مظفرآباد و قمرود 842.34 3843431 507716 ماهانه

 3 قنبرعلی 823.32 3842888 516365 ماهانه

  

  

  

  

  

  

  

  

  3و  2، 1تغییرات ماهانه تراز آب زیرزمینی پیزومترهاي  .)2( شکل

  

  هاتحلیل آماري داده

نشان داده شده است. این جدول شامل مقدار بیشینه، مقدار  2ها در جدول تحلیل آماري داده

)، ��)، ضریب همبستگی یک ماهه (��)، ضریب چولگی (��کمینه، میانگین، انحراف معیار (

) و ضریب همبستگی چهار ��)، ضریب همبستگی سه ماهه (��ماهه (ضریب همبستگی دو 
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، 2، 1)  ضریب همبستگی تراز آب زیرزمینی براي هاي 1باشد. بر اساس رابطه ()،  می��ماهه (

  است:هاي آموزش و آزمون، محاسبه شده ماهه در دوره 4و  3

  

R

=
∑(x� − x�)(y� − y�)

�∑(x� − x�)� ∑(y� − y�)�	
 	رابطه		(1)																																																																																					

 هاي آموزش لحاظ شده است.هاي اعتبارسنجی جزء دادهداده )2(در جدول 

  

 ضریب همبستگی ماهانه سطح آب زیرزمینی .)2جدول (

  پارامتر آماري  1پیزومتر  2پیزومتر  3پیزومتر 

 آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون

  میانگین 9586/815 1246/816 6177/808 1671/810 9888/802 2342/796

 کمینه 47/795 27/794 94/801 67/807 1/802 35/811

 بیشینه 825/51 819/61 813/41 812/2 12/808  07/798

2305/0- 3583/0- 2283/0- 5263/0- 5702/0- 3162/0- �� 

1/2367 0497/3 1/3618 0242/3 2/7287 5/5858 �� 

50/0  92/0 67/0  91/0  857/0  928/0  �� 

36/0  82/0  147/0  82/0  616/0  85/0  �� 

002/0-  73/0  36/0-  75/0  37/0 78/0  �� 

3/0-  66/0  46/0-  71/0  109/0  72/0  �� 

  

  هاي عصبی مصنوعیشبکه

  )NAR(1مدل شبکه عصبی خودبازگشتی غیرخطی 

  عصبی از سه نوع لایه (ورودي، پنهان و خروجی) تشکیل شده است. لایه  معماري شبکه

ورودي را   ي دریافت شده از لایه ها پنهان داده  کند. لایه را در شبکه توزیع می  ها ورودي داده

کند. هر یک از  ي مشخص استخراج می های نتایج را به ازاي وروديخروج  پردازش نموده و لایه

ي مختلف با هم در ارتباط  ها ي لایه ها عصبی، داراي تعدادي نرون هستند. نرون  ي شبکه ها هلای

). در این مقاله، براي 35: 1389گیرد. (کیا،  صورت می هاآناي در  بوده و عملیات پردازش داده

مدل سازي شبکه عصبی از کد نویسی در نرم افزار متلب استفاده شده است. در مدل شبکه 

                                                
1. Nonlinear Auto Regressive 
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ماه) به عنوان  14تا  1تأخیرهاي مختلف (از هاي سطح آب زیرزمینی با از داده NAR عصبی

به عنوان خروجی شبکه  t+1ورودي شبکه استفاده شده است. تراز آب زیرزمینی در گام زمانی 

هاي بهینه لایه مخفی از روش آزمون و خطا در نظر گرفته شده است. براي انتخاب تعداد نرون

سازي تانژانت خور با تابع فعالاست. در تحقیق حاضر از یک شبکه سه لایه پیشاستفاده شده 

در لایه خروجی استفاده شده است. این  2سازي خطیدر لایه مخفی و تابع فعال 1سیگموئید

آموزش دیده  4انتشار خطاو به وسیله الگوریتم پس 3ها در یک روش یادگیري نظارت شدهشبکه

بعنوان  5مارکوارت -دهند. در این شبکه از تابع لونبرگ طا را انجام میو بر این اساس تصحیح خ

  تابع یادگیري استفاده شد.

 

  آنالیز موجک

 )WNNشبکه عصبی ( -مدل هیبرید موجک

کند.  اي به نام موجک استفاده می تبدیل موجک یک تبدیل ریاضی است که از توابع پایه

مقیاس بررسی نماید. با -سیگنال را به صورت زمانتبدیل موجک این قابلیت را دارد که یک 

یی با  ها توان یک سیگنال یا سري زمانی مادر را به موجک استفاده از تبدیل یا آنالیز موجک می

ي مختلف تجزیه کرد. بر اساس این ویژگی مهم تبدیل موجک،  ها سطح تفکیک و مقیاس

موضعی مورد تجزیه و تحلیل قرار داد.  ي زمانی غیرایستا و گذرا را به صورت ها توان سري می

یک موج سینوسی با انرژي نامحدود و یک موجک با انرژي محدود و متمرکز حول یک  3شکل 

  دهد. نقطه را نشان می

 ) ,.1996Cohen et al: 1164شرط مقبولیت موجک عبارت است از  (

�ψ(�)�� =  رابطه(2)																																																																																																																	0

  

                                                
1. Tan- Sigmoid Function 
2. Linear Function 
3. Supervised Learning 
4. Back-Propagation Algorithm 
5. Levenberg –Marquardt Algorithm 
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  ). شکل شماتیک یک موج سینوسی و یک موجک3شکل (

  

تبدیل موجکی  -1باشد. دو نوع تبدیل موجکی وجود دارد: تابع موجکی می �(t)که در آن 

با یکی از  . تبدیل موجکی پیوسته2(DWT)تبدیل موجکی گسسته  -1 ،2(CWT)پیوسته 

  ):,Partal 26 :2009شود () بیان می4و  3روابط (

CWT	(Scale, Position) = � f(t)	ψ(t)(Scale, Position)dt
�

��

 رابطه(3)																																	

  یا به صورت زیر:

����
�
	(s, τ) =

1

√s
�S(t)ψ�,�

∗ (t)dt																																																																											(4)رابطه 

  

بیانگر مقیاس (عکس  sنشان دهنده انتقال،  τاست که  τو  sرابطه فوق تابعی از دو متغیر 

در تبدیل موجکی پیوسته داراي  τو  sبسامد) و علامت * نشان دهنده مزدوج مختلط است. 

تابع موجک مادر است  (t) مقادیر پیوسته و در تبدیل گسسته داراي مقادیر گسسته هستند.

)2006: 1164 Cannas et al.,هاي دختر شوند، موجک). کلیه توابعی که از تابع مادر ساخته می

نشان  sیا  aآیند. (ضریب مقیاس با یکی از حروف دست میبه 5شوند که از رابطه نامیده می

  شود): داده می

��,�(�) = � �
� − �

�
 رابطه(5)																																																																																																							�

دهد. در پژوهش حاضر از تبدیل موجک ) طرح شماتیک تبدیل موجک را نشان می5شکل (

 4و جزئیات 3هاي تقریبگسسته براي تجزیه سیگنال تراز آب زیرزمینی ماهانه به سیگنال

                                                
1. Continues Wavelet Transform 
2. Discrete Wavelet Transform 
3. Approximation 
4. Detail 
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-می +1tاستفاده شده است. در نهایت، خروجی مدل ترکیبی نیز تراز آب زیرزمینی در زمان 

، کدنویسی 1عصبی ابتدا در بخش آنالیز موجک گسسته-باشد. براي ساخت مدل ترکیبی موجک

هاي سطح) و موجک 5تا  1، با درجات مختلف تجزیه (از MATLAB R2011bبه زبان نرم افزار 

Haarمادر 
 2 ،Meyer

 3  
،2db ،3db ،4db  5وdb ) 54تا  2دابیچز

براي تجزیه سري زمانی سطح  )

(�)	���هاي تقریب و جزییات (آب زیرزمینی به زیرسري = ��(�) + ��(�) +⋯+

��(�) + اي براي شبکه عصبی با تعداد نورون )، در یک بخش و همچنین در ادامه، برنامه(�)��

ماه)، در بخش دیگر نوشته شد. در بحث  14تا  1ماهانه متغیر (از هاي متغیر در لایه مخفی و 

هاي مختلفی از جمله بارندگی، پمپاژ، تبخیر و تعرق، سازي سطح آب زیرزمینی، پارامترمدل

توانند تأثیرگذار باشند، اما از تغذیه به آبخوان، تخلیه از آبخوان، وزش باد، درجه حرارت و ... می

دارند، در  وامل بصورت مستتر در سري زمانی سطح آب زیرزمینی وجودآنجاییکه تمام این ع

-هاي پایه سازندهنتیجه زمانی که سیگنال سطح آب زیرزمینی توسط تبدیل موجک به سیگنال

عبارت دیگر در تبدیل موجک، شود. بهشود، اثر تمام این عوامل در نظر گرفته میاش تجزیه می

توان تغییرات فصلی، تغییرات سطح آب زیرزمینی می با برازش موجک مادر به سیگنال

بلندمدت، روند و ... را از سیگنال سطح آب زیرزمینی استخراج نمود. به همین دلیل، در این 

 پژوهش تنها از پارامتر سري زمانی سطح آب زیرزمینی استفاده گردیده است.
  

  
  ساختار مدل ترکیبی .)5شکل (

                                                
1. Discrete Wavelet  
2. Haar  
5. Meyer 
4. Daubechies 
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  )MLRمتغیره (تحلیل رگرسیون خطی چند 

تحلیل رگرسیون خطی چند متغیره تکنیکی براي مدل کردن رابطه خطی بین متغیر وابسته 

انجام   20IBM SPSS Statisticsو یک یا چند متغیر مستقل است. این تحلیل در نرم افزار 

  ):6( شده است. رابطه

  

� = �� + ∑a�x� 																																																																																																													(6)   رابطه 

aiهاي مستقل، : ضریب متغیرxiاي، : مقادیر مشاهدهa ،عرض از مبداء :yبینی شده: مقادیر پیش  

  )GP 1ریزي ژنتیک (برنامه

توانند جهت میهایی که به این صورت است که ابتدا مجموعه GPسازي در فرایند شبیه

ها شوند. سپس کروموزومانتخاب متغیرها و عملگرها در فرایند جستجو به کار روند، معرفی می

شوند، هاي اتصال و توابع ایجاد میبوسیله انتخاب یک مجموعه جواب اولیه تصادفی از مجموعه

 شود. سپس مجموع تفاوت مقادیرسپس تابع هدف متناظر با هر کروموزوم محاسبه می

شود. در مرحله بعد عملگرهاي ژنتیک (تزویج و جهش) محاسباتی و مشاهداتی کمینه می

شود تا در نهایت شوند. در ادامه، فرایند توسعه اي تکراري در مورد فرزندان انجام میاعمال می

پس از تعداد تکرار مشخصی که روند تغییرات تابع هدف در آن تقریبا ثابت گردید، مقدار بهینه 

بینی به روش در این مقاله براي پیش زدیک به بهینه بعنوان جواب مسئله استخراج گردد.یا ن

GP  از نرم افزارDiscipulus ) استفاده شده است. براي 1998محصول مؤسسه فنی رجیستر (

درنظر  300معیار توقف در این نرم افزار میزان حداکثر تعداد اجرا و میزان تولید بدون بهبود 

  است.گرفته شده 
  

  هاارزیابی دقت مدل

) و ضریب 2RMSEسازي از دو معیار ریشه خطاي مربع متوسط (به منظور ارزیابی نتایج مدل

ترین مدل، مدلی است که در است. بهترین و دقیق) استفاده شده 3Eکارایی یا ضریب تبیین (

  ):8) و (7هاي (تر باشد. رابطهبه صفر نزدیک RMSEو  1به  Eآن 
 

RMSE = �
∑ �y�� − y���

��
���

n
 	رابطه(7)																																																																																							

                                                
1- Genetic Programming 
2- Root Mean Square Error 
3- Efficiency coefficient 
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E = 1 −
∑ (y�� − y��)

��
���

∑ (y�� − y���)
��

���

 	رابطه(8)																																																																																										

yio ،مقادیر مشاهداتی :yipبینی شده، : مقادیر پیشnمیانگین مشاهداتی ها،: تعداد داده :  
  

  هاي وروديسازي دادهآماده

ها از پردازش است که شامل تبدیل دادههاي ورودي به شبکه نوعی پیشآماده سازي داده

کارایی بهتري دارد. با ایست که شبکه عصبی در آن دامنه دامنه تغییرات واقعی خود به دامنه

توجه به استفاده از تابع تانژانت سیگموئید در لایه مخفی و فرم خاص این تابع، بهتر است 

  تغییر داد.  ]1, -1[) به بازه 9هاي ورودي به شبکه را قبل از استفاده، با رابطه (مقیاس داده

���������� =
(� − ����)

(���� − ����)
× 2 −  رابطه	(9)																																																																								1

  

 نتایج

در مدل رگرسیونی، آنالیز رگرسیون خطی بین مقادیر تراز آب زیرزمینی دوره آموزش و 

)، بهترین رابطه بین متغیر t ،1-t ،t-2، ...و t-14ماه قبل ( 14اعتبارسنجی براي ماه فعلی تا 

ماهه تراز آب زیرزمینی در  24بینی هاي مستقل بدست آمد. سپس به پیشو متغیروابسته 

هاي ورودي سري زمانی تراز آب زیر دوره آزمون، بر اساس رابطه بدست آمده پرداخته شد. داده

   ) ارائه شده است.3زمینی بوده است. نتایج حاصل از مدل رگرسیونی در جدول (
  

 MLR). نتایج مدل  3جدول (

شماره 

  پیزومتر

 E RMSE (m)  (ماه) MLRبهترین رابطه 
  

1 

  
y� = 59.777 + 0.955y��� − 0.028y��� 2 73/0  38/1  

2 

 
y� = 70.407 + 0.913y��� 1 42/0  028/2  

3 

 
y� = 78.615 + 1.125y��� − 0.223y��� 2 31/0- 1/38  

  

قبولی را نتیجه قابل  1شود که مدل خطی براي پیزومتر با دقت در نتایج جدول دیده می

)، 2ها (شکل نسبت به دو پیزومتر دیگر ارائه نموده است. با دقت در نمودار سري زمانی پیزومتر

داراي مجموعه آموزش بزرگتري براي مدل سازي  1واضح است که علاوه بر اینکه پیزومتر 

است، همچنین نسبت به دو پیزومتر دیگر نوسانات شدید و ناگهانی کمتري دارد. در نهایت 

سازي )، غیرقابل قبول بودن عملکرد این مدل را در شبیه2توان بر اساس نتایج جدول (یم

  هاي زمانی با نوسانات شدید و پی در پی، محتمل دانست.سري

y
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  ) ارائه شده است.4نتایج حاصله از مدل شبکه عصبی براي سه پیزومتر در جدول (
  

 ). نتایج ارزیابی مدل شبکه عصبی مصنوعی4جدول (

  RMSE (m)  E شبکه ساختار  (ماه)شماره 

1  2  1-3-1 35/1  74/0  
2  7  1-6-1  829/0  61/0  
3  12  1-3-1  179/1  50/0  

  

نتیجه خوبی ارائه نکرده  3شود مدل شبکه عصبی براي پیزومتر گونه که مشاهده میهمان

زمانی داراي دو فاز توان دریافت که سري می 3است. با دقت در نمودار سري زمانی پیزومتر 

باشد، در فاز اول تراز آب زیرزمینی روندي کاملاً نزولی (با نوسانات کم) و در کاملاً متفاوت می

اي) دارد. به همین دلیل، با توجه به فاز دوم نوسانات شدید و پی در پی (با ماهیت چندقله

ون شبکه عصبی توان گفت که چبینی یک سري زمانی میهاي عصبی در پیش خصوصیت شبکه

هاي دوره سازي فاز دوم (که شامل دادهبر اساس فاز اول آموزش دیده، لذا نتوانسته در شبیه

  باشد) موفق عمل نماید. آزمون نیز می

) ارائه شده است. مطابق 5براي سه پیزومتر مورد بررسی، در جدول ( GPنتایج حاصل از مدل 

  باشد.می 2بهتر از پیزومتر  1این جدول نتایج پیزومتر 
  

 GP). نتایج ارزیابی مدل 5جدول(

  

ارائه شده است.  8تا  6هاي پیزومتري در جداول عصبی براي چاه-ترکیبی موجکنتایج مدل 

ماهه  4در سطح دوم تجزیه، با زمانی  Meyerبر اساس دو معیار ارزیابی ذکر شده، تابع موجک 

  نورون در لایه مخفی، نتایج بهتري را براي تمام پیزومترها ارائه داده است. 3و 
  

  

  

  شماره پیزومتر  1  2  3

  تأخیر(ماه)  3  4  7  2  3  4  3  4  7

 تعداد اجرا  100  100  100  100  100  100  100  100  100

1/0  07/0  -
0.12  

53/0  43/0  54/0  37/0  56/0 46/0  E 

1/15  1/17  2/21  08/1  1/12  91/0  1/61  1/48  1/53  RMSE (m)  
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 1در پیزومتر دوره آزمون  W-NARNNبهترین نتایج مدل ترکیبی ). 6( جدول

E RMSE (m)  ساختارANN (ماه) موجک مادر سطح تجزیه  تأخیر 

91/0 79/0 4-3-4 3  3 2db 

944/0 63/0 4-5-4 4  3 3db 

94/0 65/0 4-4-4 3  3 4db 

96/0 49/0 4-4-4 4  3 5db 

81/0 1/14 3-4-3 2  2 haar 

98/0 3/0 3-3-3 4  2 Meyer 

  

هاي تجزیه شده به عنوان ورودي شبکه عصبی مدل ترکیبی به این دلیل که از سیگنال

تر از مدل کند، توانسته خصوصیات غیرخطی و پیچیده تراز آب زیرزمینی را دقیقاستفاده می

  سازي کند.شبیه MLRشبکه عصبی تنها و خصوصا مدل خطی 
  

 2در پیزومتر دوره آزمون  W-NARNNبهترین نتایج مدل ترکیبی ). 7( جدول

E RMSE (m)  ساختارANN (ماه) موجک مادر سطح تجزیه  تأخیر 

83/0 548/0 4-3-4 3  3 2db 

89/0 44/0 5-4-5 4  4 3db 

92/0 37/0 5-5-5 4  4 4db 

88/0 447/0 4-5-4 4  3 5db 

78/0 61/0 2-4-2 3  1 haar 

98/0 16/0 3-3-3 4  2 Meyer 

  

 3در پیزومتر دوره آزمون  W-NARNNبهترین نتایج مدل ترکیبی ). 8( جدول

E RMSE 
(m) 

ساختار  تأخیر  سطح  موجک 
535/0 825/0 4-3-4 3  3 2db 

789/0 555/0 5-5-5 2  4 3db 

82/0 51/0 3-7-3 3  2 4db 

687/0 67/0 4-3-4 4  3 5db 

26/0 036/1 2-5-2 1  1 haar 

95/0 264/0 3-3-3 4  2 Meyer 
  

بینی شده توسط هر هاي پیشاي با مقادیر تراز) مقادیر تراز مشاهده8و  7، 6هاي (در شکل

  چهار مدل، براي هر سه پیزومتر ارائه شده است.
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  1ها در دوره آزمون براي پیزومتر ). نتایج مدل6شکل (  

  

  

  

  

  

  

  

  2پیزومتر  ها در دوره آزمون براي). نتایج مدل7شکل (

  

 

  3ها در دوره آزمون براي پیزومتر ). نتایج مدل8شکل (

  

شود، آنالیز موجک در هر سه پیزومتر، باعث ) مشاهده می8تا  6هاي (همانگونه که از شکل

بهبود چشمگیر نتایج مدل شبکه عصبی تنها شده و دیده می شود که نتایج مدل ترکیبی 

ها دارد. در مدل ترکیبی استفاده از سطح تجزیه اي در پیزومترمشاهدهي با مقادیر تطابق بیشتر
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دهد اما نتیجه بالا مطلوب نبود، زیرا اگرچه سطح تجزیه بالا دقت آموزش شبکه را افزایش می

  هاي اعتبارسنجی و آموزش دارد.معکوس روي داده

عات بدست آمده از تراز آب زیرزمینی به عوامل گوناگونی بستگی دارد. با توجه به اطلا

گذار در نوسانات ترین عوامل تأثیرمطالعات قبلی صورت گرفته در منطقه مطالعاتی، احتمالاً مهم

هاي کشاورزي، درجه حرارت و هاي انتخابی این دشت، پمپاژ از چاهسطح آب زیرزمینی پیزومتر

رسد  باشد. به نظر می ها در دست نمی باشد که آمار دقیقی از آنتغذیه آبخوان از دشت ساوه می

هاي قبل را مدل ترکیبی، ارتباطات بین تراز آب زیرزمینی ماه فعلی با تراز آب زیرزمینی ماه

هایی که به دلیل پیچیدگی این پدیده و به طور کلی طبیعت، به راحتی قابل است. ارتباط  یافته

عوامل بسیاري دخیل  تشخیص نمی باشند. در ارتباط تراز آب زیرزمینی ماه فعلی و ماه قبل

بوده که اگر حتی از همه عوامل آمار موجود باشد، باز هم این روابط قابل ارائه بصورت یک 

آباد تقریبا در انتهاي حوضه رابطه ریاضی دقیق نمی باشد. از آنجا که محدوده مطالعاتی شریف

باشد، ولی به علت رود سطح آب در آن پایین ندریاچه نمک قرار دارد، لذا طبیعتاً انتظار می

هاي زیاد و ساعات کارکرد طولانی برداري (که غالباً با دبیهاي بهرهرویه و تعدد چاهبرداشت بی

فعال هستند)، افت شدید تراز آب زیرزمینی در منطقه دیده می شود. از طرفی با توجه به سري 

رویه را در این کاهش تراز، نسبت به سایر توان مؤثرتر بودن اثر پمپاژ بیزمانی سه پیزومتر می

  عوامل، محتمل دانست. 
  

  بینی یک ماهه تراز آب زیرزمینیپیش

ارائه  9در جدول  1392رو، در فروردین ماه بینی تراز آب زیرزمینی ماهانه یک گام پیشپیش

ري ترو نیز نتایج دقیقبینی یک گام پیششده است. دیده می شود که مدل ترکیبی در پیش

شود که مدل رگرسیونی برخلاف عملکرد ضعیف ملاحظه می 2ارائه نموده است. در پیزومتر 

توان با بینی قابل قبولی ارائه نموده است. اگرچه نمیهاي دوره آزمون، پیشبینیخود در پیش

اطمینان در این مورد بحث کرد اما بر اساس نتایج حاصل از عملکرد مدل خطی حاضر در این 

ها نتایج قابل قبولی اي پدیدهبینی نقطهشاید بتوان گفت که مدل خطی گاها در پیش پژوهش،

سازي یک سري زمانی پی در پی با نوسانات شدید نتوانسته کارایی ارائه نموده است اما در شبیه

بینی را با خطاي کمتري پیش 2و  1نیز براي پیزومترهاي  GPقابل قبولی داشته باشد. مدل 

  ه است.انجام داد
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 ايهاي مشاهدهبینی یک ماهه تراز آب زیرزمینی در چاه). پیش9جدول (

  
  3پیزومتر   2پیزومتر   1پیزومتر 

  خطا (%)  تراز  خطا (%)  تراز  خطا (%)  تراز

ANN (m) 6471/816  043/0  171/811  034/0  796  121/0  

WNN (m)  0465/817  0056/0-  595/811  0179/0-  29/797  04/0-  

MLR (m)  3701/817  045/0-  416/811  00418/0  639/797  084/0-  

GP (m)  54/816  057/0  08/811 045/0  89/795  132/0  

    97/796   45/811    817  (متر)  ايمشاهده

  

  بینی نقاط بیشینهها در پیشارزیابی مدل

سازي نقاط بیشینه سري زمانی تراز آب زیرزمینی سه ) نتایج مدل12و  11، 10جداول (

  دهد. پیزومتر را نشان می

  1بینی نقاط بیشینه در پیزومتر ها در پیش). نتایج ارزیابی مدل10جدول (

  

 2بینی نقاط بیشینه در پیزومتر ها در پیش). نتایج ارزیابی مدل11جدول (

  

 m(  GP (m) ANN (m) MLR (m) WNN (m)اي (تراز مشاهده  ردیف

1  25/817  08/817  1278/817 5593/817  815/816  

2  85/812 72/811 8514/811 8985/811 9926/812 

3  85/812 78/811 2584/813 331/813 7394/812 

4  61/819 03/818 0932/817 2491/817 5369/819 

5  58/818  88/819  628/816 1149/817 2389/818  

RMSE (m)   55/1  5/1  62/1  26/0  

E    74/0  78/0  72/0  99/0  

 m(  GP (m) ANN (m) MLR (m) WNN (m)اي (تراز مشاهده  ردیف

1  2/812  61/811 7083/811 4617/811  8905/811  
2  54/810 681/808 7221/811 43/807 3365/810 

3  64/810 52/809 7858/809 2474/810 5817/810 

4  84/811 23/810 0611/810 0648/810 7826/811 

5  97/808 33/810 0611/810 2344/809 1291/809 

6  62/811  23/811 3765/811 3613/811 7039/811  

RMSE (m)   18/1  12/1  38/1  17/0  

E    06/0 085/0- 064/0-  97/0  
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 3بینی نقاط بیشینه در پیزومتر ها در پیش). نتایج ارزیابی مدل12جدول (

اند. مدل ها، نقاط پیک سري زمانی انتخاب شدهدر جداول فوق براي مقایسه عملکرد مدل 

-چاه را درعصبی، نسبت به دو مدل دیگر، توانسته است با دقت بالاتري نقاط بیشینه -موجک

  بینی نماید.اي پیشهاي مشاهده

  

  گیرينتیجه

آباد استان قم با استفاده بینی تراز آب زیرزمینی آبخوان دشت شریفتحقیق حاضر به پیشدر 

-ریزي ژنتیک و مدل ترکیبی موجکاز مدل شبکه عصبی، مدل رگرسیون خطی، مدل برنامه

و همچنین با دقت  MLRشبکه عصبی پرداخته شده است. با توجه به نتایج ضعیف مدل خطی 

ها توان دریافت که این مدل، رگرسیونی خطی بین متغیرومترها میدر نمودار سري زمانی پیز

سازي خصوصیات غیرخطی و پیچیده تراز آب گیرد، لذا این روش براي شبیهدر نظر می

هاي رگرسیونی، زیرزمینی و نوسانات شدید و پی در پی مناسب نخواهد بود. در مقایسه با مدل

م چندین پارامتر می باشند. نتایج تحقیق نشان داد هاي هوشمند داراي مزیت قابلیت تنظیمدل

، RMSEو  Eاساس دو معیار ارزیابی نسبت به مدل رگرسیون دقت بالاتري دارد. بر GPکه مدل 

بهترین نتایج را در پیش ، توانسته Meyer، با موجک مادر WNNمشخص شد که مدل ترکیبی 

بینی نقاط پیک ارائه و همچنین پیش روبینی یک گام پیشماهه دوره آزمون، پیش 24بینی 

ها با کمک آنالیز موجک، توانسته تا حد قابل توجهی نتایج مدل نماید. تجزیه چند سطحی داده

تا  WNNاي که برآورد تراز آب زیرزمینی با مدل ترکیبی شبکه عصبی را بهبود بخشد، به گونه

ي دقت بسیار خوبی بود. اعمال آنالیز پیزومتر مورد بررسی، دارا 3آباد با ماه در دشت شریف 24

 موجک بر سیگنال تراز آب زیرزمینی، در افزایش دقت نتایج شبکه عصبی بسیار مؤثر بوده

 m(  GP(m) ANN (m) MLR (m) WNN (m)اي (تراز مشاهده  ردیف

1  07/798  34/795 5099/795 4617/811  2818/798  

2  42/797 98/791 8524/795 8097/808 1317/795 

3  42/794 12/792 4545/795 2474/810 047/795 

4  59/797 43/798 9708/795 0648/810 0131/795 

5  01/796 12/794 7485/795 3344/809 4231/796 

6  12/797  03/795 3131/796 3613/811 6831/797  

RMSE (m)   1/38  1/24  459/1  24/0  

E    012/0- 03/0- 419/0-  95/0  
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است. مزیت مدل ترکیبی نسبت به مدل شبکه عصبی، قابلیت آن در تشخیص اجزاء تشکیل 

  هاست.دهنده داده توسط تجزیه چند سطحی موجکی داده

هاي زمانی ترکیب موجک و شبکه عصبی، در بازهنشان داد که تحقیق هاي مدلسازينتایج 

کند. به عبارت دیگر، در ابتدا بوسیله تجزیه موجکی اختلالات ناایستا با دقت مناسبی عمل می

از روند اصلی جدا شده و سپس شبکه عصبی با تشخیص تعداد تأخیرها و همچنین دور یا 

تري از پارامتر  بینی، تخمین واقعیه گام زمانی پیشنزدیک بودن زمان وقوع نویزها نسبت ب

دهد. با توجه به سري زمانی سه پیزومتر و مشاهده افت تراز آب زیرزمینی و  مورد نظر ارائه می

توان مؤثرتر بودن همچنین اطلاعات بدست آمده از مطالعات قبلی صورت گرفته در منطقه، می

  یرزمینی محتمل دانست.رویه را در کاهش تراز آب زاثر پمپاژ بی

هاي دیگري نیز در شود رویکردهاي هوشمند پیشنهاد میپذیري بالاي مدلدلیل انعطافبه

توان به ترکیب منطق فازي با مدل بینی تراز آب زیرزمینی بررسی گردد که از این بین میپیش

تقریب و جزئیات هاي هاي بهینه زیرسريعصبی و نیز استفاده از ترکیب -هیبرید آنالیز موجک

  سازي اشاره نمود.سري زمانی تراز آب زیرزمینی در مدل
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