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 چکیده

ستابى از اهمهای زیرزمینی، تغییرات در مطالعات آب       ست فراوانی تیسطح ای شبیهبرخوردار ا سازی . به همین دلیل، امروزه 

ه باشد، با رر  هیینهای ریاضی و کامپیوتری که یک روش غیرمستقیم مطالعه آب زیرزمینی میجریان آب زیرزمینی توسط مدل

ضه نقش مهمی را در مدیریت منابع آبی ایفا میگیرد. پیشرورت می کمتر سطح آب زیرزمینی یک حو صوصکند. بهبینی  در  خ

شک آبمناطق نیمه رنعتی دارد. در اینخ شهری و امور  شاورزی،  سیار مهمی در تعیین آب مورد نیاز، ک  های زیرزمینی نقش ب

تخمین سببطح آب زیرزمینی آبخوان دشببت  درمنطق فازی و سببری زمانی ، مصببنوعی عصبببی هایهای شببب هکارایی مدل تحقیق

عنوان ماه  بل به شببیر مورد بررسببی  رار گرفت. پارامترهای بارندگی، دما، دبی جریان و تراز سببطح ایسببتابی در دوره زمانیعجب

ستابی در دوره موردنظر سطح ای ( 1385-1396در طی دوره آماری )ه ها در مقیاس زمانی ماهانعنوان خروجی مدلبه ورودی و تراز 

انتخاب گردید. معیارهای ضببریب همبسببتری، ریشببه میانرین مربعات خطا و میانرین  در مط ق خطا برای ارزیابی و نیی مقایسببه 

شان داد که مدلعم  رد مدل ر ه ن ستفاده  رار گرفت. نتایج حا ستابی را با د ت  امنطق فازی می ها مورد ا سطح ای بل تواند تراز 

ضویت بینی نماید. توابع بولی پیش ستفاده ع ستابی، فازی سازیمدل برای شده ا ضویت سطح ای سی تابع ع های داده به که بود گو

در شود. می ساخته هاورودی بر اساس که خطی است تابعی ساگنو مدل خروجی عضویت برازش داده شد و نیی تابع شده بندیدسته

شه میانرین مربعات خطا و میانرین  در مط ق خطا به مورد د ت،  ستری، کمترین ری ضریب همب شترین با  مدل منطق فازی با بی

 بینی سطح آب زیرزمینی شناخته شد. عنوان بهترین مدل برای پیش

 زمانی. سری فازی، منطق عصبی، هایشبکه ایستابی، سطح های کلیدی:واژه

 مقدمه

به رشد روزافیون جمعیت و ضرورت استفاده بهینه از  با توجه

های زیرزمینى براى تأمین بیشترین مقدار مم ن آبمنابع آب، 

 ای برخوردار است.یژهواز اهمیت  هارفع نیازهاى همه انسان

 اخیر هایمهر و موم در زیرزمینی آب منابع از هیرویب یبرداربهره

 زیرزمینی آب تراز و شده آن طبیعی تعادل خوردن هم به باعث

 منظوربهاست.  شده منفی کشور نقاط از بسیاری یهاآبخوان در

 است لازم ها،آن بهینه مدیریت و منابع این وضعیت از آگاهی

. گیرد رورت زیرزمینی آب تراز نوسانات از د یقی بینیپیش

 آب سطح تغییرات نظیر هیدرولوژی ی زمانی یهایسر بیشتر
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 با که هستند پیچیده و نامانا فرایندهای شامل همواره زیرزمینی

  ابل یخوببه کلاسیک و متداول خطی هایمدل از استفاده

 این سازیمدل منظوربه نیبنابرانیستند.  سازیمدل و توریف

 استفاده یرخطیغ هایمدل از است لازم هیدرولوژی ی یهادهیپد

گسترده برای  طوربههای هوشمند امروزه سیستم .نمود

وزه گیرد. امرهای غیرخطی مورداستفاده  رار میبینی پدیدهپیش

ای هبینی پدیدهطور گسترده برای پیشهای هوشمند بهسیستم

های کافی گیرد. عدم وجود دادهغیرخطی مورداستفاده  رار می

های زمانی و  ت محدودیتهای ریاضی به عبرای توسعه مدل

ای و همچنین زمان زیاد لازم جهت اجرای م رر این هیینه

سازی های بهینهها خصوراً در شرایط ترکیب با مدلمدل

منظور یافتن سناریوی بهینه مدیریت آب زیرزمینی، کاربرد به

 ,.Plumb et alکند)های ریاضی را با محدودیت مواجه میمدل

توانند جایریین ی بر هوش مصنوعی میهای مبتن(. مدل2005

های ها، با انجام پردازشمناسبی به شمار آیند. در این نوع شب ه

ها به های تجربی، دانش یا  انون نهفته در دادهموازی روی داده

های ساختار شب ه منتقل شده و بر اساس محاسبات روی داده

 Rani etود)شها فرا گرفته میها،  وانین ک ی آنعددی یا مثال

al., 2010سازی آبخوان به کمک های زیادی برای شبیه(. پژوهش

آداموس ی و چان  های هوش مصنوعی رورت گرفته است.روش

بینی سطح آب ( از شب ه عصبی موجک جهت پیش2011)

 2009-2002زیرزمینی حوضه چاتوگای وا ع در کانادا در سال 

وجک پتانسیل استفاده نمودند و نشان دادند شب ه عصبی م

دل تواند این مبینی تراز آب زیرزمینی دارد و میبالایی در پیش

موسوی و هم اران  های زیرزمینی مفید باشد.در مدیریت آب

( کارایی چهار مدل شب ه عصبی موجک، شب ه عصبی 2013)

مصنوعی، سیستم استنتاج فازی و سیستم فازی ت فیقی با شب ه 

بینی تراز آب زیرزمینی دشت خراسان موجک را جهت پیش

رضوی با استفاده از پارامترهای بارش، تبخیر و دما در طی سال 

و نشان دادند شب ه عصبی  ددادن  راری موردبررس 1992-2007

ها برخورداراست. مصنوعی از عم  رد بهتری نسبت به سایر مدل

های عصبی (، با استفاده از شب ه2005دالیاکوپولوس و هم اران)

ارت، مارکو-مصنوعی با معماری پیشرو و الروریتم آموزش لونبرگ

مقادیر سطح آب زیرزمینی دره مسارا در جییره کرت در جنوب 

بینی نمودند. فنگ و هم اران ماه آینده پیش 18را تا یونان 

(Feng et al., 2008با کمک شب ه ) های عصبی مصنوعی پیشرو

با الروریتم پس انتشار گرادیان میدوج، تغییرات سطح آب 

ی و سازکین در شمال غربی چین را شبیهزیرزمینی منطقه مین

( 2013ران )سازان و هم ایتچبینی نمودند. از سوی دیرر پیش

نی بیدر پژوهشی کارایی شب ه عصبی مصنوعی را جهت پیش

سطح آب زیرزمینی دشت عقیل  با استفاده از پارامترهای باران، 

 2010-2009تبخیر، رطوبت نسبی و دما در طی دوره آماری 

و نشان دادند که شب ه عصبی مصنوعی   راردادندی بررس مورد

خوردار ی برتوجه ابلد ت  یرزمینی اززبینی سطح آب برای پیش

( شب ه عصبی مصنوعی را جهت 2016هاسنا و هم اران ) است.

بینی سطح آب زیرزمینی دشت چاندپور بنرلادش در طی پیش

ب ار بردند و نشان دادند شب ه عصبی مصنوعی  2007-198سال 

. یرزمینی داردزبینی سطح آب خطای ناچییی در پیش

( کارایی Pourmohammadi et al., 2013پورمحمدی و هم اران )

های زمانی )آریما( را در ت نیک شب ه عصبی مصنوعی و سری

های بینی سطح ایستابی آب زیرزمینی در ی ی از زیرحوضهپیش

الای گر کارایی و د ت ببختران مورد بررسی  رار دادند. نتایج بیان

ود. های منطقه ببینی سطح ایستابی چاههر دو ت نیک در پیش

 ,.Khasheiy et alنتایج پژوهش خاشعی سیوکی و هم اران )

های عصبی مصنوعی و های شب ه( نشان داد که د ت مدل2012

ANFIS بینی سطح آب زیرزمینی دشت نیشابور نسبت در پیش

بینی سازی و پیشهای رگرسیونی بالاتر بود. نتایج شبیهبه مدل

های شب ه سطح آب زیرزمینی با دو مدل عددی )مادف و( و

عصبی مصنوعی در منطقه اودیشا هندوستان نشان داد که 

های عصبی مصنوعی در بازه زمانی های مدل شب هبینیپیش

(. ندیری و Mohanty et al., 2013کوتاه مدت از مادف و بهتر بود)

های ( در پژوهشی با کمک مدلNadiri et al., 2012هم اران )
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 ی و نروفازی مقادیر  اب یتهای عصبی مصنوعمنطق فازی، شب ه

انتقال سفره آب زیرزمینی دشت تسوج را برآورد نمودند. ایشان 

های هوش در ادامه پژوهش با طراحی مدلی ترکیبی از مدل

های فوق را با در نظر مصنوعی، مقادیر خروجی از هر یک از مدل

 سازی شده باگرفتن وزن بهینه شده با روش الروریتم بهینه

وارد مدل ترکیبی نمودند. نتایج نشان داد که مقادیر  جامعه ذرات

تک تر از تک اب یت انتقال برآورد شده با مدل ترکیبی د یق

های اولیه بود. نتایج مقایسه عم  رد سه روش هوش مدل

های عصبی مصنوعی، سامانه استنتاج تطبیقی مصنوعی )شب ه

انات تراز وسبینی نرییی بیان ژن( برای پیشعصبی و برنامه-فازی

آب زیرزمینی در حوضه زرینرل در استان گ ستان نشان داد هر 

بینی نوسانات سطح آمییی برای پیشطور موفقیتسه روش به

ایستابی مورد استفاده  رار گیرند اما بهترین عم  رد مربوط به 

(. ندیری Abarashi et al., 2014رییی بیان ژن بود )مدل برنامه

مدل هوش  3( طی پژوهشی از Nadiri et al., 2014و هم اران )

ی های عصبسوگنو، شب ه-مصنوعی شامل منطق فازی تاکاگی

فازی، برای تخمین هدایت هیدرولی ی آبخوان -مصنوعی و نرو

شر ی استفاده کردند. بر اساس نتایج، با وجود آذربایجان-تسوج

مقادیر هدایت هیدرولی ی تخمینی کاملًا متفاوت از طریق دو 

شب ه عصبی و منطق فازی، ولی این دو مدل اهمیت  مدل

منظور تخمین مقادیر هدایت هیدرولی ی ی سانی نشان دادند. به

 Tayfur etشر ی، تایفور و هم اران )آذربایجان-آبخوان تسوج

al., 2014های هوش مصنوعی شامل منطق فازی ( از مدل

های عصبی پرسپترون سوگنو، منطق فازی ممدانی، شب ه

فاده فازی، است-مارکوارت و نرو-دلایه ترکیبی با تابع لونبرگچن

فازی و منطق فازی -های نروکردند. بر اساس نتایج، کارایی مدل

بی های عصهای شب هسوگنو  ابل  بول بود در حالی که تخمین

و منطق فازی ممدانی ضعیف بود. ژورویچ و هم اران در سال 

ب زیرزمینی در بینی سطح آطی پژوهشی جهت پیش 2010

ساحل چپ رودخانه دانوب در استان وجودینا در شمال رربستان 

استفاده کردند. نتایج نشان داد که  ANNو  ANFISاز دو مدل 

سازی سطح عنوان ابیاری مفید برای مدلتوان بهاز هر دو مدل می

آب زیرزمینی با د ت بالا استفاده کرد. نتایج حاکی از رحت 

تر ده تا هفت روز آینده بود ولی با طولانیبینی شمقادیر پیش

بینی د ت مقادیر کاهش یافت. با توجه به شدن زمان پیش

شیر اهمیت دشت عجبو همچنین شده های انجامپژوهش

تغییرات تراز ، بررسی لحاظ شرب و کشاورزی آذربایجان شر ی از

بینی و ا دامات مدیریتی ضروری منظور پیشسطح ایستابی به

های هوش د  ک ی از این تحقیق بررسی کارایی روشاست. ه

بینی سطح آب زیرزمینی  مصنوعی و سری زمانی برای پیش

 باشد.یر میشعجبدشت 

 هامواد و روش 

شیر در شمال غرب ایران و در  سمت شر ی دشت عجب

کی ومتری جنوب شهر تبریی  90دریاچه ارومیه و در فار ه تقریباً 

 1کوه سهند وا ع گردیده است. ش ل رشته های غربیو در دامنه

 دهد. وسعتی موردمطالعه را نشان میمو عیت جغرافیایی منطقه

کی ومترمربع است که  590شیر برابر کل محدوده مطالعاتی عجب

هد. دشیر تش یل میکی ومترمربع آن را دشت عجب 131حدود 

 3400 رترین نقاط محدوده به ترتیب برابارتفاع ب ندترین و پست

شیر وهوای منطقه عجبمتر از سطح دریا است. آب 1275متر و 

خشک بوده و بر اساس اطلاعات هواشناسی موجود از نوع نیمه

متر و متوسط می ی 350متوسط سالانه میانرین بارش حدود

متر است. رودخانه می ی 1600ب ندمدت تبخیر از سطح تشتک 

های ت که از ب ندیترین رودخانه محدوده اسچای، مهم  عه

گیرد و در راستای عمومی شمال باختری کوه سهند سرچشمه می

یر شجنوب غربی جریان یافته و پس از گذر از دشت عجب -شر ی

ریید. بررسی نوسانات سطح آب زیرزمینی به دریاچه ارومیه می

سطح آب  89-80های دهد که طی سالدشت نشان می

های جوی ل آن کاهش رییشزیرزمینی رو به کاهش است که دلی

های بهرههای موردمطالعه و افیایش برداشت از چاهدر سال

شیب روند کاهشی سطح تراز  89برداری است. لی ن از سال

 یافته است. ایستابی کاهش
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 موقعیت منطقه مورد مطالعه و تراز آب زیرزمینی  -1شکل 

 

د. باششناسی مخت فی میسازندهای زمیناین منطقه دارای 

پرمین در ه سازند لالون که در  سمت شرق و سازند روته در دور

زد دارد، سازند شمشک  سمت شرق و شمالجنوب منطقه برون

شر ی منطقه را پوشانده است و سازند لار مربوط به دوره تریاس 

شود. و ژوراسیک در  سمت شمال و شمال شرق منطقه دیده می

بخش اعظمی از مساحت منطقه مربوط به رسوبات آبرفتی دوره 

 هایها در بخش غربی دارای پهنهکواترنر است و بخش کمی از آن

نم ی هستند. در  سمت شمالی و شر ی دشت مجموعه -رسی

شود که مربوط به دوره ژیپس دیده می-رسوبات آهک و مارن

ها سنگهای پیروکلاستیک و رسکرتاسه و مجموعه سنگ

بی غرباشند. در  سمت شمال و شمالمربوط به دوره پ یوسن می

های آه ی تا توده خاکستری روشن شیر، سنگمنطقه عجب

های کرتاسه به مربوط به دوره تریاس و ژوراسیک و تودة آهک

باشد که اکثراً از آبخوان دشت از نوع آزاد می خورد.چشم می

ی آبرفتی جدید، هاهای آبرفتی  دیمی، پادگانهپادگانه

ای تش یل یافته است و مواد ها و رسوبات رودخانهاف نهمخروط

ار ی تش یل دهنده آبخوان رسوبات ماسه، سی ت و رس 

های هم ضخامت رسوبات آبرفتی، باشد، که بر اساس نقشهمی

های بالایی های ژئوفییی ی، در  سمتهای حفاری و دادهلاگ

انه درشت بوده و هر چه به دشت، ذرات تش یل دهنده سفره د

سمت مرکی دشت و نواحی خروجی و به سمت دریاچه ارومیه 

باشند و دارای هدایت رییتر میشویم رسوبات دانهنیدیک می

باشد. بیشترین ضخامت آبرفت در این هیدرولی ی کمتری می

باشد. تغییرات هیدروگرا  واحد آب زیرزمینی متر می 98 سمت 

ها به اف نهاده شده است، از رأس مخروطنشان د 2که در ش ل 

های هم ضخامت بر اساس نقشهیابد. سمت پای دشت کاهش می

های ژئوفییی ی، در های حفاری و دادهرسوبات آبرفتی، لاگ

های بالایی دشت، ذرات تش یل دهنده سفره دانه درشت  سمت

 هر باشد وبوده و  اب یت انتقال دشت نیی در این مناطق بالا می

چه به سمت مرکی دشت و نواحی خروجی و به سمت دریاچه 

رییتر شده و  اب یت انتقال شویم رسوبات  دانهارومیه نیدیک می

ضریب ذخیره این دشت که با روش بیلان یابد. نیی کاهش می

جیء به جیء محاسبه شده است و با استفاده از روش مذکور، مقدار 

باشد. دررد می 6/3متوسط ضریب ذخیره آبخوان در حدود 

گرادیان هیدرولی ی مط ق که مسئول حرکت آب زیرزمینی و 

شیر در باشد در دشت عجبمهاجرت ماده حل شونده در آن می

 های دشتطور ک ی در ورودیباشد و بهنقاط مخت ف متفاوت می

باشد. می 001/0ها نیی در حدود و در خروجی 007/0میانرین 
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حاکی از  95-96برای سال آبی  محاسبات بیلان آب زیرزمینی

این است که در محدوده بیلان، تغییرات حجم آب آبخوان منفی 

 93/3طوری که در سال مذکور، تخ یه از آن به مییان باشد؛ بهمی

ه باشد. با توجه بمی یون مترم عب بیشتر از مییان تغذیه می

(، سطح آب زیرزمینی 2شیر)ش ل هیدروگرا  واحد دشت عجب

بر اساس  متر افت داشته است. 29/0سال بیلان،  در طول

های هیدروژئولوژی ی، رسوبات کواترنری بیشتر سازندهای بررسی

ا هاند و آبدهی خوبی دارند. این نهشتهآبدار منطقه را در برگرفته

های ، که در طرفین رودخانه(Qal)ای شامل رسوبات رودخانه

ییهد، رسوبات واررورت کم شیب گسترش دارندائمی و فص ی به

شوند، و رسوبات ها دیده میکه بیشتر در دامنه Qlو  Qt2ای 

Qt1 باشند. دهند، میهای مرتفع را تش یل میکه تراس

های با توان آبدهی متوسط نیی بیشتر در سازندهای سنگ

شی ی کرتاسه یافت  -سنری شمشک، لالون و واحدهای ماسه

. دهندطقه را تش یل میشوند که  سمت اعظم منابع آب منمی

سازندهای با آبدهی متوسط به بالا نیی در واحدهای آه ی 

ناپذیر ژوراسیک و کرتاسه، دار، تش یلات تف یکاربیتولین

گردند. همچنین گروه واحدهای آه ی لار و دلیچای یافت می

آذرآواری با توان آبدهی ضعیف نیی که  –های تخریبی سنگ

های آذرآواری، نی همراه با سنگشامل واحد خاکستر آتشفشا

های خاکستری با کمی سنگ میوسن، واحد مارنکنر ومرا و ماسه

سنگ آهک متع ق به کرتاسه و شیل و آهک دلومیتی متع ق به 

کی ومترمربع از منطقه را تش یل  34باشند، حدود پرکامبرین می

دهند. سایر سازندها که از وسعت زیادی نیی برخوردار می

های ند، آبدهی ضعیفی دارند. این سازندها که در  سمتباشنمی

، اندطور گسترده در حاشیه دریاچه ارومیه  رار گرفتهغربی به

و شامل رسوبات رسی هستند که علاوه  (Qs)دارای سن کواترنری 

بر این ه از نفوذپذیری بسیار کمی برخوردار هستند، به ع ت 

ها اثر نامط وب آبهای گچ و نمک بر روی کیفیت داشتن لایه

 گذارند.می

 
 شیر.هیدروگراف معرف آب زیرزمینی دشت عجب -2شکل 

 

 های هوش مصنوعیمدل

 تمدیری و هیدرولوژی مطالعات در مصنوعی عصبی شب ه امروزه    

های هوش مصنوعی، در بین روش دارد. وسیعی کاربرد آب منابع

توان روش شب ه عصبی مصنوعی و منطق فازی را نام برد که می

                                                           
17 Fuzzy Logic 

های هایی کاربرد دارند. در این مطالعه از مدلبرای چنین داده

های عصبی مصنوعی و شب ه 17FL هوش مصنوعی مانند فازی

)18(ANN بینی سطح آب زیرزمینی استفاده شده است.برای پیش 

 لایه و میانی لایه ورودی، لایه ازمعمولاً  عصبی شب ه ساختار

18 Artificial Natural Network 
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 ودهنده انتقال هیلاکی ورودی لایه .است شدهلیتش  خروجی

 مقادیر شامل خروجی لایه ها،داده کردن تهیه برای ایوسی ه

 هایگره از که مخفی یا میانی لایه و شب ه توسط شدهینیبشیپ

 Demuth etاست) هاداده پردازش محل ،اندشدهلیتش  پردازشرر

al., 2000) . ی عصبی مصنوعی با هاشب هنخستین کاربرد عم ی

 این انجام گرفت. در 19یهچندلای پرسپترون هاشب همعرفی 

 روریتمال یادگیری، هایالروریتم میان از که استشده ثابت هاشب ه

 لایه سه تعداد و 21خورپیش شب ه ساختار با 20خطا انتشار پس

 سازیشبیه مهندسی، پیچیده مسائل حل در بخشی رضایتطور به

ترین یجرادارد. از  کاربرد هیدرولوژی ی زمانی هایسری بینیپیش و

توان ی انتشار برگشتی میهاشب هدر  شدهاستفادهتوابع محرک 

 Hopfieldهیپربولیک ذکر کرد ) توابع محرک سیرموئید و تانژانت

et al., 1982ای متش ل از یهلاایی از ساختار شب ه سه (. نمونه

نشان  3لایه خروجی در ش ل لایه مخفی و یکلایه ورودی، یکیک

های پرسپترون چند های آموزش در شب هروشاست.  شده داده

های ریاضی توسط الروریتمهای عصبی لایه جهت آموزش شب ه

 ها الروریتم انتشارترین آنگیرد که از جم ه مهمفاوت رورت میمت

، الروریتم (CG)23، الروریتم گرادیان میدوج(BP)22خطا به عقب

. از این میان الروریتم باشندو غیره می( LM) 24مارکوارت-لونبرگ

ترین روش آموزش و سریع کاراترینعنوان مارکوارت به-لونبرگ

های عصبی شناخته شده است که جیئیات آموزش و فرایند شب ه

مارکوارت توسط انجمن مهندسین -محاسبه الروریتم لونبرگ

در این تحقیق برای ارائه شده است. ( ASCE, 2000)عمران آمری ا 

های ورودی و هد  های عصبی مصنوعی، دادهشب ه اجرای مدل

دررد  75وری که طبه دو دسته آموزش و آزمایش تقسیم گردید. به

ها برای مرح ه آزمایش دررد داده 25ها برای مرح ه آموزش و داده

 کاهش جهت مناسب روشی فازی در نظر گرفته شده است. روش

دیرر  اعتماد  ابل هایبه تئوری نسبت انسانی و برآوردی خطای

سازی و در منطق فازی دو بحث مدل. (Chiu et al., 1994است)

                                                           
19 Multi-Layer Perceptron 
20 Back Propagation (BP) 
21 Feed Forward 
22 Back Propagation Algorithm 

سازی فازی جهت تخمین طرح است که از مدلبندی فازی مدسته

پارامترهای عددی مانند تخ خل، هدایت هیدرولی ی، تراوایی و 

سازی فازی به سه روش فازی مدل شود. اب یت انتقال استفاده می

طور خلاره روش کانگ که به -تاگاگی سوگنو ،(MFLممدانی )

تفاوت  ت.(  ابل اجراسLFLشود و لارسن )نامیده می (SFL)سوگنو 

است، در روش  هاروش سوگنو با دو روش دیرر در خروجی آن

طه رورت رابهای خروجی سیستم فازی بهسوگنو تابع عضویت داده

د. آیبندی به دست میخطی یا ثابت است که توسط روش دسته

هاست که بندی دادهاولین مرح ه در ایجاد یک مدل فازی دسته

های دستهتوان از روششده میبسته به نوع مدل فازی استفاده 

. از روش (Norouzi et al., 2018)بندی مخت ف استفاده کرد

بندی میان برای مدل ساگنو و از روش دسته 25بندی کاهشیدسته

 شود. هرروش ممدانی و لارسن استفاده می برای  FCM)(26 مرکی

 ها:داده کردن فازی) الف است: ار ی مرح ه سه شامل فازی مدل

 ایجاد ارتباط ب( شود،می انجام عضویت تابع تعریف با عمل این که

 مانند  وانینی سری یک با نیی کار این که و خروجی: ورودی بین

بررسی  آخر که مرح ه مرح ه )ج شود ومی انجام (if-then) آنراه اگر

است. در این مطالعه از  سازی غیرفازی و نتایج تجمیع سیستم،

 ه است.شد روش فازی سوگنو استفاده

 های زمانیسری

ها در فرایندهای هیدرولوژی ی، گیرییمتصماساس بسیاری از      

یل بینی و تح ی پیشبرداری  از منابع آب  بر پایهتصمیمات بهره

های زمانی باشد. امروزه تجییه و تح یل سریهای زمانی میسری

ک و های مهندسی،  ع وم فیییبه طور وسیعی در بسیاری از شاخه

های توان گفت که بیشتر شاخهشود و میا تصاد استفاده وا ع می

های شوند که به ش ل سریهایی میع وم منجر به مطالعه داده

(. یک سری زمانی 1372دهند )نیرومند  و  بیرگنیا، زمانی رخ می

مجموعه مشاهداتی است که بر حسب زمان مرتب شده باشند. 

 آیندیم به دستپدیده در طول زمان هایی که از مشاهدات یک داده

23 Conjugate Gradient Algorithm 
24 Levenberg-Marquard 
25 Subtractive 
26 Fuzzy C-Means 
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های آمار و های زمانی ی ی از شاخهسریبسیار متداول هستند. 

ی ع وم مانند ژئوفیییک، ا تصاد، هارشتهاحتمال است که در سایر 

توان یممهندسی ارتباطات، هواشناسی و ... کاربرد فراوانی دارد. 

هایی که به هی ع وم منجر به مطالعه دادهاشاخهگفت که بیشتر 

هر سری زمانی دارای شود. یمدهند، یمهای زمانی رخ ش ل سری

 ای وباشد که شامل روند، تناوب فص ی؛ تناوب دورهمی مؤلفه 4

بینی است( مؤلفه تصادفی )یا گوس محض که غیر ابل پیش

های زمانی معمولاً دو مورد هد  تجییه و تح یل سریباشد. می

آوردن م انیسم تصادفی که منجر به است: درک یا به مدل در

 وبینی آینده سری زمانی پیششود و همچنین مشاهده سری می

بینی در دو دسته های پیشروش های مصنوعی دانست.ید دادهتول

بندی های ساختاری و سری زمانی طبقهک ی روش

های ساختاری مقدار یک متغیر . در روش(Capilla, 2008)گرددمی

)متغیر وابسته( با توجه به سایر متغیرها )متغیرهای مستقل( تعیین 

های زمانی های سری زمانی، و فهگردد در حالی که در مدلمی

گردد. در متغیر وابسته به عنوان متغیر مستقل محسوب می

ه از ببینی متغیر وابسته، نیهای ساختاری علاوه بر پیشروش

حالی  باشد دربینی مقدار متغیر یا متغیرهای مستقل نیی میپیش

 بینیهای یک متغیر جهت پیشهای سری زمانی، و فهکه در روش

های تجییه و تح یل سریرود. مقدار آتی همان متغیر به کار می

نظری و عم ی از زمان شروع کار ار ی جورج.ای.پی.  طوربهزمانی 

تحت عنوان تجییه و تح یل  1970ر سال باکس و ام.جن ینس د

. دبینی و کنترل  به سرعت توسعه پیدا نموهای زمانی، پیشسری

های هیدرولوژی ی سبب شده یدهپدهای تصادفی بودن ویژگی

های زمانی ها از مفاهیم متغیرهای تصادفی و سریهیدرولوژیست

 بینی متغیرهای هیدرولوژی ی کمک بریرندسازی و پیشدر مدل

های زمانی در (. کاربرد سری1378آبادی و افشار، یانم)

های باکس مدل ارائههیدرولوژی از چهار دهه پیش آغاز شده و با 

دو کاربرد مهم  (.1384و جن ینی به اوج خود رسید )عیییی، 

باشد. منظور از بینی و ساخت اطلاعات میهای آماری، پیشمدل

                                                           
27 Auto Regressive 
28 Auto Regressive Moving Average 

ار یک متغیر در افق زمانی های زمانی تخمین مقدبینی سریپیش

هر چند آینده یا در زمانی است که اطلاعات آن ثبت نشده است. 

توریف رفتار یک سری زمانی از لحاظ تغییرات موضعی و دراز 

های موجود بین عنارر سری از یوابسترمدت در آن یا مطالعه 

شود، های زمانی انجام میهای متداولی است که روی سرییبررس

ی بینترین هد  از تح یل سری زمانی پیشوان گفت مهمتاما می

عبارت ساخت اطلاعات یک سری زمانی  مقادیر آینده آن است.

 ی کهطوربهاز تولید تعداد مشخصی از متغیرهای آن سری،  است

اطلاعات تولید شده به لحاظ خواص آماری مشابه با سری زمانی 

بینی و ساخت مورد نظر باشد. تفاوت اساسی بین عم یات پیش

بینی، افق زمانی مشخص و اطلاعات در این است که در انجام پیش

در تولید و ساخت اطلاعات، افق زمانی  که یحالباشد. در محدود می

توان در نظر داشت اما انتظار این است که رفتار و خاص را نمی

تغییرات خاص یک سری زمانی در سری ب ند مدت ساخته شده، 

 هایهای سریبینییشپدر مسائل عم ی افق  آش ار شده باشد.

ا ب که یحالباشد، در زمانی هیدرولوژی ی حداکثر چندین ماه می

توان یک سری زمانی را تا چند رد سال تولید توجه به نیاز می

سازی سری زمانی در مراحل زیر رورت نمود. به طور ک ی مدل

 پذیرد.می

در مقایسه با  مشخصات آماری یک سری زمانیانتخاب مدل: 

کند که چه نوع مدلی برای بیان های مخت ف تعیین میخواص مدل

های مخت ف آماری مانند باشد. مدلرفتار ی ی سری زمانی مفید می

با میانرین  خود همبسته، (AR)27های خود همبستهمدل

و... هر کدام در  (ARIMA)29، آریما(ARMA)28متحرک

ها ی از مدلامجموعهشامل های خاص خود را دارند. هریک کارایی

توانند به عنوان متغیرهای باشند و میبا پارامترهای گوناگون می

 سازی استفاده شوند.مم ن برای مدل

های منتخب با در این  سمت هریک از مدلتعیین نوع مدل: 

توجه به رفتار و حافظه ب ند مدت یا کوتاه مدت سری زمانی تعیین 

از بین انواع  ARMA(1,1)تخاب مدل گردد. به عنوان مثال انمی

29 Auto Regressive Integrated Moving Average 
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های آرما تصمیمی است که در مورد انتخاب نوع مدل در این مدل

 گیرد.یمگام انجام 

های در این مرح ه پارامترهای مدلتخمین پارامترهای مدل: 

های مخت ف شوند. روشیمتعیین شده در گام  ب ی محاسبه 

گشتاورها، کمترین مربعات آماری برای تعیین پارامترها نظیر روش 

 ند.گیرو ماکییمم درست نمایی در این مرح ه مورد استفاده  رار می

در این  سمت توانایی مدل منتخب در ها: صحت سنجی مدل 

سازی سری زمانی با استفاده از معیارهای مخت ف سنجیده مدل

توان آزمون نرمال بودن و شود. از جم ه معیارهای مخت ف میمی

های ذکر شده ها در زمان را نام برد. آزموناستقلال با یمانده

 انیتوانند جهت تعیین بهترین مدل آماری برای یک سری زممی

ی های عم یاتمورد استفاده  رار بریرند، بنابراین مم ن است گام

متناوب برای انتخاب و آزمون  طوربهسازی ذکر شده در مدل

های مخت ف و در نهایت انتخاب برترین گیینه  به عنوان مدل مدل

 منتخب کار گرفته شوند.

اگر یک سری  :آریمامدل میانگین متحرک تجمعی خود همبسته 

ی دارای میانرین ثابت نبوده اما تغییرات یا تفاضل تغییرات این زمان

توان با استفاده از عم رر تفاضل آن سری پارامتر ایستا باشد، می

امین  dک ی  طوربهزمانی را ایستا نمود. استفاده از اولین، دومین یا 

منجر به پیدایش  ARMA(p, q)سازی آن با تفاضل سری و مدل

های آریما غیر های آماری موسوم به مدلسری جدیدی از مدل

گر سری مورد نظر پریودیک یا فص ی باشد )مانند فص ی گردید. ا

 p,d,q) آریماماه(، مدل پریودیک ) 12یک سری ماهانه با اختلا  

، ماآریشود. ترکیب دو مدل پریودیک و غیرپریودیک  تعریف می

های آریما  آورد. مدلیم به وجودرا  آریماچیده مدل مرکب یا پی

کنند، حصول به ها را با استفاده از عم رر تفاضل ایستا میسری

یری از )برای یک سری پیوسته( گانتررالاطلاعات ار ی  نیازمند 

ه ها تفاضل شدو یا محاسبه مجموع )برای یک سری گسسته( سری

شود یمتعیین  ARMAآریما همانند مدل باشند. ضرایب مدل می

با این تفاوت که سری موردنظر به رورت تفاضل آماده شده است. 

گفته  که یطورهمان  p,d,qجهت تعیین مرتبه مدل یعنی مقادیر 

شود، شد، مینیمم درجه تفاضل که باعث از بین رفتن نا ایستایی می

و  pشود، برای یافتن مقادیر انتخاب می (d)به عنوان درجه تفاضل 

q یی مانند مدل نARMA  از تست آکای ه(AIC)  به نظرمناسب 

 .(Salas et al., 1980)رسدیم

در مدل آریما تفاضل سری ار ی : تخمین پارامترهای مدل آریما

گیرد تا سری حارل ی که لازم باشد انجام میو تناوببا هر مرتبه 

آریما در این حالت همان ایستا شود. پارامترهای ساده مدل 

ی ایستا سرسازی باشد. که از مدلمی ARMAپارامترهای مدل 

گردد. بنابراین محاسبه این پارامترها نیی همانند شده حارل می

 گیرد.انجام می ARMAها مدل

 نتایج و بحث

 های عصبی مصنوعی  شبکه

سازی، انتخاب ترکیب ترین مراحل در مدلی ی از مهم

شناخت بهترین ساختار  یرهای ورودی استمتغمناسبی از 

های عصبی مصنوعی و طراحی شب ه جهت تخمین سطح شب ه

-مدل ایستابی یا تراز آب زیرزمینی در منطقۀ مطالعاتی مرح ۀ اول

باشد. به این منظور های عصبی مصنوعی میسازی توسط شب ه

ی هااز شب ههای عصبی مصنوعی که متش ل شب ه هایساختار

(FFN و )(RNN) از جم ه الروریتمهای مخت ف است با الروریتم-

و   (CG)، الروریتم گرادیان میدوج(BP)های انتشار خطا به عقب 

 رار مطالعه  ( مورد بررسی وLMمارکوارت )-الروریتم لونبرگ

سطح ایستابی در دوره زمانی ماه  بل، دبی گرفتند. پارامترهای 

های ورودی شب ه عنوان لایهبه tجریان، دما و بارش در دوره زمانی 

ها در لایۀ مخفی در تعداد نروناستفاده شدند. با توجه به این ه 

سازی راستای کمینه کردن خطا و بیشینه کردن د ت مدل، بهینه

ا هتعداد نرونشوند بنابراین با استفاده از روش آزمون و خطا، می

عنوان هیپربولیک که بهتابع تانژانت آمد.  به دستدر لایه میانی سه 

های طبیعی غیرخطی سازی سیستمبهترین تابع برای مدل

ر های پردازشرعنوان تابع تبدی رر نروناند، بهتشخیص داده شده

مورد استفاده  رار ( در لایه سوم Purlinخطی )و تابع در لایه دوم 

گونه. توابع انتقال با آزمون و خطا به(Nadiri et al., 2014)گرفت

ی در دو مجموعه (MSE)ای انتخاب شد که میانرین مربعات خطا 

آموزش و آزمایش کمینه گردید، مقادیر ضریب همبستری و 
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( 1میانرین مربعات خطا برای مرح ه آموزش و آزمایش در جدول )

بینی سطح آب زیرزمینی به کمک منظور پیشارائه شده است. به

روریتم السپترون با های عصبی مصنوعی، شب ه چندلایه پرشب ه

عنوان کاراترین شب ه شناخته شد. مارکوارت به-آموزشی لونبرگ

عنوان بهترین به 2Rو بیشترین مقدار  MSEطوری که با کمترین به

 مدل شب ه عصبی مصنوعی شناخته شده است.

 عصبی مصنوعی با ساختارهای مختلف. . مقدار خطای شبکه1جدول 

RNN FFN نوع شبکه 

BP GC LM BP GC LM آموزش الروریتم 

MSE 2R MSE 2R MSE 2R MSE 2R MSE 2R MSE 2R معیار ارزیابی 

 مرح ه آموزش 78/0 067/0 68/0 123/0 72/0 79/0 753/0 434/0 711/0 71/0 662/0 56/0

 مرح ه آزمایش 80/0 061/0 612/0 073/0 745/0 498/0 694/0 549/0 669/0 79/0 63/0 61/0

 

نشان داده  3نمودار مقادیر مشاهداتی و محاسباتی در ش ل       

ی هاچاهداده از  144ی مشاهداتی مربوط به هادادهشده است که 

الف( -3طور که در ش ل )مشاهداتی مربوط به  است. همان

مدل  سطح ایستابیمشخص است تطابق مقادیر محاسباتی مییان 

شب ه عصبی مصنوعی با مقادیر مشاهداتی در برخی نقاط وجود 

ب( این امر مشهود است که مدل -3ای که در ش ل )گونهدارد. به

 مذکور در تخمین نقاط بیشینه و کمینه ضعیف عمل کرده است.

 
 الف(                                                              ب(

 محاسباتی و مشاهداتی مقادیر میان پراکنش نمودار  (ب  زمان به نسبت مشاهداتی و محاسباتی مقادیر  (الف -3 شکل

 

 نتایج مدل فازی

ها در روش فازی استفاده بندی دادهروش کاهشی برای دسته

بندی برای تعیین دستهگردید. پارامتر ار ی در این روش دسته

توابع عضویت با بندی است. ها و  وانین اگر آنراه شعاع دسته

 ,genfis2(datinبندی کاهشی توسط دستور استفاده از دسته

datout, r)  ،تعیین گردید که در آن(datin) های ورودی، داده

(datout) های خروجی و دادهr ،بندی است که بین شعاع دسته

 دیبنبیرگ شعاع دستهرفر تا یک متغیر است. تعریف مقدار 

شود و تعریف مقادیر کوچک، منجر به تولید تعداد کمی دسته می

، هاتعداد زیادی دسته کوچک تولید خواهد کرد. هر یک از دسته

باشد و هر تابع عضویت نیی نشانرر نماینده یک تابع عضویت می

باشد که برای استخراج  وانین ها مییک مجموعه فازی در داده

 ها و  وانینکاهش این پارامتر باعث افیایش دستهرود. یبه کار م

 ها و  وانینشود و افیایش آن به سمت یک باعث کاهش دستهمی

 خواهد بود. 

بندی دارد بازده مدل فازی بستری به تعیین شعاع بهینه دسته

و  آزمونکه در برآورد سطح ایستابی مقدار بهینه آن به روش 
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 سازیمدل برای شده استفاده عضویت توابعتعیین شد.  7/0خطا 

های داده به که بود گوسی تابع عضویت سطح ایستابی، فازی

 خروجی عضویت برازش داده شد و نیی تابع شده بندیدسته

 ساخته هاورودی بر اساس که خطی است تابعی سوگنو مدل

سازی فازی در ( نتایج ارزیابی عم  رد مدل2شود. جدول )می

  .دهدمی آزمایش را نشانمراحل آموزش و 

 . نتایج ارزیابی عملکرد مدل منطق فازی در مراحل آموزش و آزمایش2جدول 
MSE 2R معیار ارزیابی 

 مرح ه آموزش 89/0 058/0

 مرح ه آزمایش 86/0 047/0

 

 
 الف(                                                              ب(

 هامحاسباتی برای داده و مشاهداتی مقادیر میان پراکنش نمودار  )زمان  ب به نسبت مشاهداتی و محاسباتی مقادیر  )الف -4شکل 

 
 

 های زمانینتایج سری

سازی سطح آب زیرزمینی توسط سری زمانی که برای مدل      

، مدل میانرین (AR)های متفاوتی مثل مدل خودهمبستریروش

میانرین متحرک تجمعی خود  مدلو  (ARMA)خود همبسته

افیارهای همبسته آریما وجود دارد. برای این منظور از بین نرم

سازی استفاده گردید. مدل آریما برای مدل افیارنرممخت ف، 

بینی سطح به عنوان بهترین مدل در پیش SPSS افیارنرمتوسط 

آب زیرزمینی برای هر کدام از پییومترها انتخاب شد. در مرح ه 

ها مورد بررسی  رار گرفت و سازی روند سریاول از مدل

و با  ها حذ  گردیدهایی که دارای روند بودند، روند آنسری

ترها مقدار پارام های مبورد نظبرهای مناسب به دادهبرازش مدل

برای بررسی رحت  .بینبی گردیبدهای آینده پیشبرای ماه

هبای مبدل از نظبر ها با یماندههای برازش داده شده به دادهمدل

نرمبال ببودن و خودهمبستری مورد بررسی  رار گرفت. 

، جذر میانرین مربعات R)2(همچنبین ضبرایب همببستری

هداتی و های مشابررسی ارتباط داده ، برای(RMSE)خطا

 بینی شبده مبورد بررسی  رار گرفت.پیش

تعیین تابع خود همبستری و خود همبستری جیئی سری زمانی  

های سطح آب زیرزمینی نیی پس از نرمال و استاندارد کردن داده

های خود همبستری و خود انجام گرفت. با استفاده از تابع

های سری زمانی و مرتبه توان ضرایب مدلهمبستری جیئی می

های ندارد کردن دادهآورد. همچنین ایستا و استا به دستمدل را 

در رورت سازی رورت گرفته است. ورودی نیی در این مدل

های وارده به آن مثل برداشت زیاد ناهمرن بودن سفره و استرس

بینی مدل را پایین بیاورند و باعث توانند د ت پیشاز آبخوان، می

موارد استفاده از  گونهنیاضعیف بودن نتایج گردند که در 
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تری داشته باشد. تواند نتایج  ابل  بولطی میهای غیر خمدل

بینی سطح آب مدل سری زمانی اجرا شده برای پیش 5ش ل 

را نشان مدل آریما شیر با استفاده از زیرزمینی دشت عجب

سطح آب زیرزمینی مدل آریما بینی دهد بر اساس پیشمی

تا  1385های بینی شده روندی تقریباً برابر با روند سالپیش

دهد که به عدم وجود تغییرات زیاد در تراز را نشان می 1396

بینی انجام شده برای این دشت باشد. پیشآب زیرزمینی می

باشد می 58/0برابر با   RMSEو مقدار  83/0برابر با  2Rدارای 

طح نبود نوسانات زیاد در س به خاطربینی بالا که دلیل د ت پیش

 باشد.میایستابی 

 
 الف(

 

 ب(

 جزئی خودهمبستگی و خودهمبستگی شیر توسط مدل سری زمانی ب( توابعبینی سطح آب زیرزمینی دشت عجب. الف( پیش5شکل 
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 گیرینتیجه

های ریاضی به های کافی برای توسعه مدلعدم وجود داده      

ای و همچنین زمان زیاد لازم های زمانی و هیینهع ت محدودیت

ها خصوراً در شرایط ترکیب با جهت اجرای م رر این مدل

منظور یافتن سناریوی بهینه مدیریت آب سازی بههای بهینهمدل

. کنددودیت مواجه میهای ریاضی را با محزیرزمینی، کاربرد مدل

های مبتنی بر هوش مصنوعی، در چنین شرایطی، مدل

توانند جایریین مناسبی های یادگیری و سری زمانی میماشین

های شب ه عصبی، به شمار آیند. در پژوهش حاضر عم  رد مدل

سازی سطح آب زیرزمینی منطق فازی و سری زمانی برای مدل

مترهای بارش، دما، دبی جریان شیر با استفاده از پارادشت عجب

( مورد 1385-1396)و تراز سطح ایستابی در طی دوره آماری 

ارزیابی  رار گرفت و مقادیر سطح آب زیرزمینی مشاهداتی با 

شده این مدل با استفاده سطح آب زیرزمینی تخمین زده

معیارهای ارزیابی بررسی گردید. نتایج تحقیق نشان داد که مدل 

بالا و خطای ناچییی در تخمین سطح آب  منطق فازی د ت

زیرزمینی داشته و  اب یت بسیار بالایی در تخمین برخی مقادیر 

ور منظبه ها دارد.کمینه، بیشینه و میانی نسبت به سایر مدل

های عصبی بینی سطح آب زیرزمینی به کمک شب هپیش

-ونبرگآموزشی لالروریتم مصنوعی، شب ه چندلایه پرسپترون با 

ا طوری که بعنوان کاراترین شب ه شناخته شد. بهکوارت بهمار

عنوان بهترین مدل شب ه به 2Rو بیشترین مقدار  MSEکمترین 

عصبی مصنوعی شناخته شده در رورتی که سایر ساختارهای 

بالاتری  2Rو  MSEطور میانرین از شب ه عصبی مصنوعی به

دهد که در تخمین نقاط نتایج این مدل نشان میبرخوردار بودند. 

بیشینه و کمینه ضعیف عمل کرده است و این نقاط را نیدیک به 

اساس نتایج مدل منطق بر شان تخمین نیده است. مقداری وا عی

فازی ساگنو دارای بیشترین بازده، کمترین دررد خطا و توانایی 

ه شب ه ب بینی سطح ایستابی این دشت نسبتبالایی در پیش

 گردد که استفاده از مدلدر مجموع بیان میباشند. عصبی می

تواند در زمینه تخمین سطح آب زیرزمینی مؤثر منطق فازی می

ازی ستواند به نوبه خود برای تسهیل، توسعه و پیادهمیباشد و 

های زیرزمینی مفید باشد. با توجه به های مدیریت آباستراتژی

این پژوهش و رر  و ت زیاد برای  نتایج مشاهده شده در

توان با ترکیب چند روش هوش تر، میدستیابی به مقادیر د یق

 جویی نموده ومصنوعی با ی دیرر در زمان انجام محاسبات ررفه

 تر دست یافت.تر به مقادیر د یقسریع
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