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و  SOM پردازششیپهای استفاده از روش

 بینی تراز آب زیرزمینی تبدیل موجک در پیش
  )مطالعه موردی: دشت آذرشهر(

 

 2علی کریمی، 1*فرناز دانشور وثوقی

 چکیده
 در را مهمیی  نقییش حوضیی  ییی  زیرزمینیی  آب سیی   بینیی پیش
 هایآب خش یم ن مناطق در خصوصب . کندم  ایفا آب  منابع مدیریت
 و شهری کشاورزی، نیاز، مورد آب تعیین در مهم  بسیار نقش زیرزمین 

 آب تیراز بینی پیش بی  سیناریو دو در حاضیر م العی . دارد صنعت  امور
 پرداختی  پردازشپیش ابزارهای از استفاده با آذرشهر دشت در زیرزمین 

 یل وسیب  بنیدیخوشی  ابیزار از مکیان  پیردازشپییش انجیا  برای. است
 تبیدی  از زمیان  پیردازشپییش بیرای ،(SOM)دهخودسازمان هاینقش 
. اسیت شده استفاده  مصنوع  عصب  شبک  از سازیمدل برای و  موج 
 آب هیایداده نظر از همگن مناطق  تعیین برای سازمانده خود هاینقش 

 آب منابع سازیمدل برای عصب  شبک  مدل در استفاده جهت زیرزمین 
 و زمیان  هایویژگ  استخراج برای موج  تبدی . شد هاستفاد زیرزمین 

 داد نشیان نتایج.  رفت بکار زیرزمین  آب تراز زمان  هایسری یستای نا ا
 در مصینوع  عصیب  شیبک  با آن ترکیب و موج  تبدی  از استفاده ک 
 درصدی 6/11 بهبودی باعث آذرشهر دشت زیرزمین  آب تراز سازیمدل
 بهبیودی و اول سیناریو در سینج صحت هایا گ در ،سازیمدل دقت در
 از اسیتفاده گرفیت نتیجی  تیوانم . شید دو  سیناریو در درصدی 5/23

 زمیان  پردازشپیش ابزارهای از استفاده مانند سازیمدل نوین هایروش
 .گرددم  سازیمدل دقت توج  قاب  افزایش باعث مکان  و

تراز آب زیرزمینی ، دشت پردازش، تبدیل موجک، پیش های کلیدی:واژه

 آذرشهر، شبکه عصبی مصنوعی.
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Using SOM and Wavelet Transform 

pre-processing methods in groundwater 

level prediction (Case Study: AzarShahr 

plain) 

 

Farnaz Daneshvar Vousoughi*1, Ali Karimi 2 

 
Abstract 

Prediction of groundwater level play an important role 

in the groundwater source management. Groundwater 

plays most important role in providing required water for 

agricultural, urban and industrial uses, especially in semi-

arid regions. The Present study focused on predicting 

groundwater level in the AzarShahr plain using pre-

processing tools in two scenarios. Clustering tool was used 

by means of Self-Organized Maps (SOM) for conducting 

spatial pre-processing and wavelet transform (WT) for time 

pre-processing and also artificial neural system for 

modeling. SOM based clustering technique was used to 

identify spatially homogeneous clusters of groundwater 

data to use in artificial neural network to model 

groundwater resources. The WT was also used to extract 

dynamic and multi-scale features of the non-stationary 

GWL, runoff and rainfall time series. Results showed that 

using the WT and combining it with artificial neural system 

in groundwater level modeling of AzarShahr plain led to 

11.6 percent improvement in the modeling accuracy, in 

verification stage the in the first scenario and 23.5 percent 

improvement in the second scenario. It can be concluded 

that using new modeling methods such as applying time 

and spatial pre-processing tools leads to significant 

increase in the modeling accuracy. 

Keywords: Pre-processing, Wavelet Transform, Groundwater 

Level, AzarShahr Plain, Artificial Neural Network. 
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 مقدمه

 )AI)1های هوش مصنوع  های اخیر روشدر سال      

های بین  سریو پیش سازیمدلای در توانای  قاب  ملاحظ 

ها چون اند. این روشزمان  هیدرولوژیک  از خود نشان داده

ی مورد مبتن  بر داده هستند، ب  دانش اولی  نسبت ب  پدیده

، ناش  (ANN)  مصنوع  م الع  نیاز ندارند. قدرت شبک  عصب

برای سری زمان  چند   رخ یغاز توانای  آن در ارائ  ی  مدل 

 بیتقری   عنوانب متغیره است. در حال حاضر، شبک  عصب  

دهنده، توانای  زیادی در  خود ان باقخودیادگیر و  گر

  رخ یغهای زمان  هیدرولوژیک  بین  سریو پیش سازیمدل

 دیده 2دیدهآموزش  شبک  عصب  یاز خود نشان داده است. 

ی  متخصص در مقول  اطلاعات  ک  برای  عنوانب تواند م 

از این متخصص  تجزی  تحلی  ب  آن داده شده ب  حساب آید.

های دلخواه جدید و جواب سؤالتوان برای برآورد وضعیتم 

)نوران  و همکاران،  کرداستفاده ”  شد اگرچ  م  ”های 

وفق متعددی از کاربرد شبک  عصب  مصنوع ، . مقالات م(2013

 عنوانب شده است  ارائ فرآیندهای هیدرولوژیک   سازیمدلدر 

تراز آب زیرزمین  م العات  توسط  بین پیش در موردمثال: 

 پژوهشگران زیر صورت گرفت :

ی  مرور جامع بر روی کاربرد  (2012)و همکاران ابراهات 

ANN (2000ی کردند. کومیت  )های هیدرولوژسازیدر مدل 

های های عصب  مصنوع  در شاخ ضمن بررس  نقش شبک 

مختلف هیدرولوژی، شبک  عصب  مصنوع  را ابزاری قدرتمند 

هیدرولوژی  غیرخ  های بسیاری از فرآیند سازیمدلبرای 

و همکاران نایاک کند. بخصوص آب زیرزمین  معرف  م 

ب زیرزمین  آبخوان، از بین  نوسانات س   آبرای پیش (2009)

 ANNشبک  عصب  مصنوع  استفاده کردند. نتایج کارای  مدل 

بین  س   آب زیرزمین  برای چهار ماه آینده نشان را در پیش

داشت  در مناطق خش  و بیان (2011)و همکاران  چن داد.

های انسان  مانند کشاورزی و صنعت اغلب خش ، فعالیتنیم 

ج آب زیرزمین  دارد، تحت این شرایط در نیاز زیادی ب  استخرا

های مدیریت آب برای جلوگیری از هدر این مناطق ب  سیاست

های  نیازمند باشد. شناسای  چنین سیاسترفت آب نیاز م 

                                                           
1 Artificial Intelligence (AI) 
2 Trained ANN 

باشد. چن و سازی دقیق از س   آب زیرزمین  م شبی 

 ANNبین  س   آب زیرزمین  از روش همکاران برای پیش

نشان دادند این روش از دقت خوب  برخورد  استفاده کردند ک 

و شبک   3( مدل آریما1392نژاد و پورشریعات  )ملک  است.

بین  تراز آب زیرزمین  دشت عصب  مصنوع  را برای پیش

آمده تابع لونبرگ  ب  دستمرودشت بکار بردند. با توج  نتایج 

بهترین تابع آموزش  برای  عنوانب شبک  عصب   4مارکوارت

 .بین  س   تراز آب زیرزمین  انتخاب گردیدپیش

های های محاسبات ، دادهکاوی روشبا توج  ب  ماهیت داده

 سازیمدلبسزای  بر نتایج نهای   تأثیرتواند مورد استفاده م 

ها و در کم  ب  بهبود کیفیت داده منظورب داشت  باشد. لذا 

-یند دادهتوسط فرا سازیمدلوری و سهولت انجا  نتیج  بهره

پردازش مناسب بروی کاوی لاز  است قب  از هر اقدام  پیش

ها شام  سازی دادهپردازش و آمادهها صورت گیرد. پیشداده

سازی، تبدی  و فیلتر، استخراج تمیز کردن، نرمال و استاندارد

 عنوانب بندی و غیره بوده و های مهم، انتخاب، خوش ویژگ 

های مبتن  بر داده، مقدار سازیمدلگا  در  ترینمهماولین و 

گیرد. نتیج  و عملکرد قاب  توجه  از زمان پردازش را در بر م 

سازی و تبدی  های هیدرولوژیک ، آمادهپردازش دادهپیش

 عنوانب باشد ک  در گا  بعدی های اولی  م مجموع  داده

شوند. )نوران  و همکاران، های اصل  وارد م ورودی ب  مدل

های  است ک  برای بندی یک  از بهترین روشخوش . (2015

ها ارائ  شده است. قابلیت آن در ورود ب  کار با حجم زیاد داده

بندی را یک  از ها، خوش فضای داده و تشخیص ساختار آن

ها کرده ها برای کار با دنیای عظیم دادهمکانیز  ترینآلایده

زمانده ابزاری برای خود سا یهانقش بندی است. روش خوش 

های باشد ک  باعث کاهش حجم دادهپردازش مکان  م پیش

ها، داده یبنددست ورودی و افزایش دقت مدل و همچنین 

سازی ساختار های همگن و بهین ها و نواح  ب  گروهایستگاه

شود )نوران  و م  کارآمدو  مؤثرهای مدل با انتخاب داده

ها قرار دادن داده (2010)اران همکو جان  (.2015همکاران، 

اشکال فرآیند  نیتریا یپاهای همسان را یک  از درون گروه

بیان داشت  (2005)کند. ورن لیاو درک و یادگیری توصیف م 

های زمان  جهت ارائ  اطلاعات مفید در بندی سریک  خوش 

                                                           
3 Auto Regressive Integrated Moving Average 
4 Levenberg-Marquardt (LM) 
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باشد. مقالات موفق متعددی های مختلف بسیار مفید م حوض 

در مورد تراز آب زیرزمین  توسط پژوهشگران  SOM از کاربرد

 SOMصورت گرفت  است. در این م العات پژوهشگران از 

 یهابرنام برای  بدون نظارت بندیخوش  ایبرروش   عنوانب 

استفاده کردند و ب  این نتیج  رسیدند  یدرولوژیک ه  مختلف

SOM  ا، هبندی دادهبا باعث افزایش دقت مدل و همچنین دست

 کارآمدو  مؤثرهای سازی ساختار مدل با انتخاب دادهو بهین 

ی  مدل ریاض  برای  (2012)و همکاران  نوران شود. م 

تخمین س   آب زیرزمین  در دشت اردبی  با استفاده از روش 

ANN  همراهSOM توانای   (2006)چن و لین . ارائ  نمودند

SOM  هایبندی دیگر )روشرا با دو روش خوش K-mean و 

Ward  ،مقایس  کرده و نتیج  گرفتند )SOM  نواح  همگن را

و همکاران  چ کند. از دو روش دیگر شناسای  م  تردقیق

ایستگاه  55بندی استاتیک ، با استفاده از روش خوش  (2004)

گیری پارامترهای شیمیای  آب زیرزمین  را در س  گروه اندازه

بندی کردند. نتایج نشان وش م ابق با مشخصات ژئوشیمیای  خ

های از آلودگ  متأثرها داد قرار گرفتن پیزومترها در خوش 

با  (2006)داسارس و پیتر ایجاد شده در س   زمین بود. 

ب  تحلی  پارامترهای شیمیای  آب  SOMاستفاده از روش 

من ق  را بعد از  3بندی آن پرداختند. ایشان زیرزمین  و خوش 

 (2006)و همکاران کنس  ص دادند. بندی تشخیخوش 

های آب برای نمون  GISدر محیط  PCAبندی را با روش خوش 

برای  SOMزیرزمین  بکار بردند. در م العات اخیر از روش 

 سازیمدلدر زمین   بعدی استفاده شد.های چندتحلی  داده

روش ترکیب   (2010)و همکاران  چنتراز آب زیرزمین  نیز، 

SOM  وRBFN بین  تراز آب زیرزمین  جنوب را برای پیش

بکار گرفتند. نتایج  2003تا  1997تایوان برای دوره زمان  

نشان داد این روش ب  دلی  ساختاری ساده نسبت ب  سایر 

های های من ق  انجا  داده و استفاده از روشبین ها پیشروش

ن بین  را بهبود بخشید. چن و همکارابندی، کیفیت پیشخوش 

BPN ترکیب  با استفاده از روش (2011)
بین  پیش SOMو  5

ها  پنج تراز آب زیرزمین  را انجا  دادند. در این پژوهش، آن

، مدل ت  ایستگاه  BPN، مدل ت  ایستگاه  ARIMAمدل 

SOM-BPN  مدل چند ایستگاه ،BPN  و مدل چند

را با همدیگر مقایس  کردند. نتایج نشان  SOM-BPNایستگاه  
                                                           
5 Back-Propagation Network 

ت  ایستگاه  و چند ایستگاه ، بسیار  BPNهای داد مدل

-SOM بوده و مدل چند ایستگاه   ARIMAاز مدل  تردقیق

BPN بین  کرد. نوران  بسیار بهتر از مدل ت  ایستگاه  پیش

و  SOMبندی های خوش با استفاده از روش( 2012)و همکاران 

K-mean  و مدلANN دشت بین  تراز آب زیرزمین  ب  پیش

اردبی  برای پیزومترهای مرکزی هر خوش  پرداخت  و نشان 

ها دادند ک  این دو روش، نتایج مشابه  داشت  و استفاده از آن

 (2016)هان و همکاران  دهد.بین  تراز را افزایش م دقت پیش

-مکان  و زمان  تراز آب زیرزمین  از تکنی  پردازششیپبرای 

برای شناسای  مناطق همگن  بندی استفاده کردند.های خوش 

ها شش پیزومتر مرکزی را شناسای  کردند. آن SOMبا روش 

بین  تراز آب زیرزمین  ماه را برای پیش AR6در نهایت مدل 

آینده بکار بستند. نتایج دقت مفیدی را با ابزارهای مورد 

 (2016)چانگ و همکاران بین  نشان داد. استفاده برای پیش

 NARX7و شبک   SOMع  در ترکیب با های هوش مصنومدل

 Zhuoshuiبین  تراز آب زیرزمین  حوض  رودخان  را برای پیش

با توج  ب  معیارهای ارزیاب  مدل، نتایج  تایوان بکار گرفتند.

 دقت قاب  توجه  را نشان داد.

های زمان  در سریعلاوه بر الگوهای مکان ، بعض  ویژگ 

 یستای نا اود دارند ک  سبب های زمان  تراز آب زیرزمین  وج

های زمان ، شوند. برای کنترل این ویژگ های زمان  م سری

شده از نظر زمان  در پیش پردازشهای پیشاستفاده از داده

 شوند.م  سازیمدلسبب بهبود دقت   شبک  عصببین  با 

پردازش زمان  مناسب ی  روش پیش (WT)تبدی  موج  

و  مدتکوتاهها از قبی  نوسانات داده هایبرای استخراج ویژگ 

باشد. ها م های زمان  ب  زیرسریبا تجزی  سری مدت طولان

موج ، از توابع ریاض  بوده ک  با ارائ  مقیاس زمان  موجود در 

های زمان  ناایستا را ها، سریهای زمان  و روابط آنسری

  ابزار کند. م العات اولی  نشان داد آنالیز موج  یتحلی  م 

های نسبت ب  تبدی  فوری  در تحلی  سری یمؤثرتربسیار 

مدل ترکیب   راًیاخ (.2007)اداموسک ،  باشدزمان  ناایستا م 

 سازیمدلتبدی  موج  کاربردهای مختلف  در  -شبک  عصب 

سازی متغیر تراز هیدرولوژیک  پیدا کرده است. در زمین  شبی 

عصب  و تبدی  موج  آب زیرزمین  با مدل ترکیب  شبک  

                                                           
6 Auto Regressive 
7 Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs 
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مدل  (2003)وانگ ودینگ  م العات چندی صورت گرفت  است.

های بین  سریترکیب  موج  و شبک  عصب  را برای پیش

زمان  هیدرولوژیک  رواناب روزان  و تراز آب زیرزمین  ماهان  ب  

کار بردند. نتایج مقایس  مدل آشکار کرد ک  مدل پیشنهادی 

  شبک  عصب  بوده و مدت زمان دارای دقت بالای  نسبت ب

مدل  (2011)وانگ و زو  بین  کرد.پیش توان مبیشتری را 

بین  تراز آب زیرزمین  بکار بردند را برای پیش WANNترکیب  

( )الگوریتم ژنتی ( را برای GA8با این تفاوت ک  از روش) 

استفاده کردند. نتایج  WANNتعیین اوزان و پارامترهای مدل 

با کاهش خ ای نسب  و  GA- WANNمدل ترکیب  نشان داد 

و با افزایش دقت و پایداری، عملکرد بهتری را در  RMSEمقدار 

نوران  و دهد. آب زیرزمین  از خود نشان م بین  پیش

 دهخودسازماندر م الع  خود از ی  نقش   (2015)همکاران 

های زیرزمین  مبتن  برای شناسای  فضای همگن س   آب

از نوع شبک  عصب  پیشرو  سازیمدله کردند و از روش استفاد

 یها ژگیوو از ترکیب موج  برای استخراج  سازیمدلبرای 

پویا استفاده نمودند. نتایج نشان داد شبک  عصب  پیشرو) 

FFNN9 بندی ( همراه با روش خوشSOM  باعث کاهش ابعاد

ده از ها شده و از سوی دیگر استفامتغیرهای ورودی و پیچیدگ 

(WT) ( باعث افزایش عملکرد مدلFFNN  گشت  است. رجای )

 بین  س   آب( در م الع  خود ب  پیش1393وند )و زین 

آباد پرداختند. هدف م الع  ارزیاب  زیرزمین  دشت شریف

بین  س   آب زیرزمین  بود ک  عملکرد س  مدل در پیش

یر ت ابق بهتری با مقاد WANNنتایج نشان داد ک  مدل 

( 1393ای تراز آب زیرزمین  دارد. رجای  و ابراهیم  )مشاهده

بین  شبک  عصب  در پیش -در م الع  خود ب  توانای  موج 

س   تراز آب زیرزمین  برای ی  ماه آینده پرداختند و ب  این 

شبک  عصب  از دقت بسیار  -نتیج  رسیدند ک  مدل موج 

 باشد. م  بین  س   آب زیرزمین  داراخوب  در پیش

 

 

 

 

                                                           
8 Genetic Algorithm 
9 Feed-forward neural network(FFNN) 

بین  س   آب زیرزمین  دشت در این تحقیق، برای پیش

های برای کاهش حجم داده  SOMبندیآذرشهر از روش خوش 

ها و نواح  ب  ها، ایستگاهبندی دادهورودی همچنین برای دست 

های سازی ساختار مدل با انتخاب دادههای همگن و بهین گروه

گر است و شبک  عصب  تخمین ، استفاده شدهکارآمدو  مؤثر

از نوع شبک  عصب  پیشرو  سازیمدلمورد استفاده برای 

FFNN  ترکیب  باشد. مدلمWANN  های ب  علت نیاز سری

فصل   پردازش و غلب  بر پدیدهزمان  تراز آب زیرزمین  ب  پیش

بودن سری زمان  و برای بهبود در نتایج استفاده شد. ترکیب 

نوع  با تبدی  موج  ی  ایده نو برای مدل شبک  عصب  مص

باشد. در انتها م  ترای بهتر و مدل  دقیقوجود آمدن شبک ب 

، پرداخت  WANNو FFNN ب  مقایس  نتایج حاص  از دو روش 

 گردد.و دقیق بودن نتیج  روش مشخص شده گزارش م 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

ن شرق  واقع در شهرستان آذرشهر در استان آذربایجا

دقیق  عرض شمال  و  46درج  و  37شمال غرب  ایران، در 

 لومترمربعیک 840دقیق  طول شرق  با وسعت  85درج  و  45

کیلومتری تبریز واقع شده است و ارتفاع آن از س    30در 

باشد. این شهرستان از سمت شمال و شرق متر م  1340دریا 

ریاچ  ارومی  و از سمت با شهرستان اسکو، از سمت غرب با د

میانگین میزان  مرز است.هم شیرجنوب با شهرستان عجب

رسد. در این پژوهش، از متر م میل  329بارش سالان  آن ب  

با  1پیزومتر ک  در شک   20های ماهان  تراز آب زیرزمین  داده

استفاده  1381-91در دوره آماری  اندشدهنشان داده  Pحرف 

ال   20ها برای آموزش و درصد از داده 80 ال  70شد. حدود 

ها مورد استفاده درصد باقیمانده برای صحت سنج  مدل 30

قرار گرفت. همچنین این حوض  دارای ی  ایستگاه رواناب در 

نشان داده شده( و س  ایستگاه R حوض  )ک  با حرف  خروج 

 (. 1باشد )شک  ( م اندشدهمشخص   Iبارش )ک  با حرف
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 ها.نقشه منطقه مورد مطالعه و موقعیت ایستگاه -1شکل 

 

 کارانجام روش 

بین  س   تراز آب زیرزمین  در این تحقیق برای پیش

های بارش و رواناب در زمان مناسب ب  دشت آذرشهر، داده

 عنوانب  (t)های تراز آب زیرزمین  در زمان حالهمراه داده

  ماه آینده ورودی استفاده شد و س   تراز آب زیرزمین

 منظورب خروج  مدل در نظر گرفت  شده است.  عنوانب 

ها و همچنین شناسای  پیزومترهای  مکان  داده پردازشیشپ

ک  دارای بیشترین همبستگ  مکان  با یکدیگر هستند، فرآیند 

شود. سپس با انجا  م  SOMبندی با استفاده از روش خوش 

یزومتر مرکزی هر خوش  استفاده از بیشترین ضریب سیلوه  پ

از طریق شبک   سازیمدلشود. در مرحل  بعد انتخاب م 

پذیرد. سپس جهت افزایش دقت عصب  مصنوع  صورت م 

توسط تبدی  موج   هادادهپردازش زمان  ، پیشسازیمدل

 . گیردم انجا  

 SOM  بندیدستهروش 

باشد ک  پردازش مکان  م ابزاری برای پیش SOMروش 

های ورودی و افزایش دقت مدل و کاهش حجم دادهباعث 

های ها و نواح  ب  گروهها، ایستگاهبندی دادههمچنین دست 

و  مؤثرهای سازی ساختار مدل با انتخاب دادههمگن و بهین 

شام  دو لای  است، ی   SOMشود. عموماً شبک  م  کارآمد

لای  . لای  ورودی کاملًا ب  کوهننلای  ورودی و ی  لای  

در   )PE)10پردازش  یهاالماناز  کدا یچهمتص  است. کوهنن 

ارزش  nها  PEاز  هرکدا ب  هم متص  نیستند.  کوهننلای  

 PEمسافت محاسب  شده و  هاالمانوزن  دارند. برای هرکدا  از 

از  یریگبهرهآموزش با . شود مبا کمترین فاصل  انتخاب 

برای  هادادهی  نمون  از   ک هنگام. باشد میادگیری رقابت  

، فاصل  اقلیدس  آن از تمام  شودم آموزش ب  شبک  داده 

. نرون بردار (1998)کوهنن، شودم بردارهای وزن  محاسب  

وزن  ک  بیشترین شباهت را با نمون  ورودی دارد با نا  

)11BMU(  یهاوزن .شودم بهترین واحد ت بیق نامیدهBMU  

نسبت ب  بردار   SOMآن در شبک   های نزدی  ب و نرون

. مقدار تغییر با گذشت زمان و با فاصل  شوندم ورودی تنظیم 

                                                           
10 Processing Elements 
11 Best Matching Unit 
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. فرمول بروز رسان  شده برای نرون با ابدی مکاهش  BMUاز 

 :باشدم ب  صورت زیر  vW(t)بردار وزن 

W(t+1)=Wv (t)+ϕ(v,t)α(t)(D(t)-Wv (t) 

یکنواخت  طورب ضریب کاهش یادگیری  α(t)ک  در آن، 

بستگ  ϕ(v,t) تابع همسایگ  است. ϕبردار ورودی و  D(t) است،

حالت  نیترسادهدارد. در  vو نرون  BMUب  فاصل  شبک  بین 

های ب  اندازه کاف  نزدی  قدار تابع همسایگ  برای هم  نرونم

)کوهنن، است ها صفر است و برای سایر نرون ی  BMUب  

از فر  تابع ، تابع همسایگ  توانای  انقباض با  نظرصرف. (1998

، شودم زمان را دارد. در آغاز زمان  ک  تابع همسایگ  گسترده 

. وقت  ک  گیردم در مقیاس کل  صورت   دهسازمانخود 

ک  محدود ب  ی   شودم تابع همسایگ  تا جای  منقبض 

. شوندم آوردهای محل  همگرا ب  بر هاوزنجفت نرون شود، 

داده سازیمدلبندی و روش  برای آنالیز، خوش  SOMروش 

های ورودی گسترده و چند متغیره است ک  در بسیاری از 

(. 1998)کوهنن،  باشدم فرایندهای مهندس  آب قاب  استفاده 

 شود.نشان داده م  2با در شک   SOMساختار شبک  

 
 .(Hsu and Li, 2010) 5در  5با ابعاد  داده در لایه ورودی و لایه کوهنن nوم شامل مرس SOMیک نوع  -2شکل 

 

 تبدیل موجک

پردازش زمان  برای پردازش مکان ، پیشبعد از مرحل  پیش

بندی با استفاده از پیزومترهای مرکزی حاص  از مرحل  خوش 

گیرد. طبق تعریف، موج  ی  موج تبدی  موج  انجا  م 

ک  انرژی آن در ناحی  کوچک  متمرکز شده و  کوچ  است

های گذرا است. موج ، دارای ابزار مناسب  برای بررس  پدیده

کند و این نزول نوسان حداق  بوده ک  ب  سمت صفر نزول م 

اش محدود شود. بایست  در جهات مثبت و منف  واقع در دامن 

انند بوده و م ریپذانع افشود ک  موج  این مشخص  باعث م 

اند ک  های اخیر نشان دادههای سالی  تابع رفتار کند. یافت 

ها روش تبدی  موج  برای تحلی  و بدون نویز کردن داده

 مناسب  هستند. 

مقیاس از  -ها توابع ریاض  هستند ک  ی  بیان زمانموج 

دهند ک  این بیان های آن ارائ  م های زمان  و نسبتسری

مان  غیر ایستا مفید است. مزیت تبدی  های زبرای تحلی  سری

موج ، توانای  در ب  دست آوردن اطلاعات  زمان ، مکان  و 

( )نوران  و همکاران، 3فرکانس  ی  سیگنال است )شک  

2009 .) 

 

 تبدیل موجک.-3شکل 
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توان سیگنال اصل  را ب  با استفاده از این تبدی  م 

دو نوع تبدی  موجک  اش تجزی  کرد. های پای  سازندهسیگنال

تبدی   -12 ،2 (CWT)تبدی  موجک  پیوست  -1وجود دارد: 

، تبدی  موجک  پیوست  با یک  از 13 (DWT)موج  گسست 

 شود: این روابط بیان م 

      ,  ,CWT scale position f t t scale position dt




 

 یا:

   *

,

1
 S sCWT SS t t dt

S



  

نشان دهنده  τاست ک   τو  sراب   فوق تابع  از دو متغیر 

بیانگر مقیاس )عکس بسامد( و علامت * نشان دهنده  sتقال، ان

همیش   sاعداد حقیق  هستند و  τو  Sمزدوج مختلط است. 

مثبت است ک  ممکن است مقادیر پیوست  یا گسست  ب  خود 

در تبدی  موجک  پیوست  دارای مقادیر پیوست  و  τو  Sبگیرد. 

تابع  ψ (t)در تبدی  گسست  دارای مقادیر گسست  هستند. 

موج  مادر است. عبارت مادر ب  این دلی  ب  کار رفت  ک  

پارامترهای مقیاس و  بر اساستوابع متفاوت ب  وجود آمده 

شوند. کلی  انتقال، همگ  از توابع پای  )موج  مادر( ناش  م 

های دختر شوند، موج توابع  ک  از تابع مادر ساخت  م 

آیند. ضریب مقیاس دست م  ب  4 شوند ک  از راب  نامیده م 

 شود:نشان داده م  sیا  αبا یک  از حروف 

[4]                                ,s

t
t

s



 

 
  

 
                                                                              

 انداختن یا ریتأخساده ب  مفهو  ب   طورب انتقال موج  

موقعیت موج  روی محور  کنندهانیبجلو انداختن موج  و 

زمان است. تبدی  گسست  موجک  جهت پردازش و تحلی  

باشد، زیرا های زمان ، بهتر از تبدی  پیوست  موجک  م سری

اجزای اضاف  نداشت  و بنابراین  DWTهای تبدی  یافت  با داده

های زمان توان برای هر دست  از دادهتبدی  معکوس را م 

موج  ی  روش بسیار جدید در   یتحلبسامد ب  کار برد. 

های هیدرولوژی منابع آب است. موج  گسست  ب  زمین 

اعداد  nو  mشود. در راب   فوق بیان م  5صورت راب   

                                                           
12 Continues Wavelet Transform 
13 Discrete Wavelet Transform   

صحیح  هستند ک  ترتیب میزان مقیاس و انتقال موج  را 

برای گا  مقیاس کوچ  ویژه   0aنماید. همچنین کنترل م 

 b)0(0<پارامتر انتقال موقعیت  0bو  a)0(1<پارامتر انتقال 

 (.2009باشند )نوران  و همکاران، م 

[5]            0 0
,

00

1
  

m

m n mm

t nb a
g t g

aa

 
  

 
                                                                                                                                                                                                                                 

 برای تعیین س   تجزی  از فرمول زیر استفاده شده است:

    L=logN  [6] 

  Lها و طول داده گرانیبN  باشد بیانگر تعداد س وح تجزی  م

 (.2009اران، )نوران  و همک

  FFNN شبکه عصبی 

 منظورب  ANNشبک  عصب  استفاده شده در مدل 

س   تراز آب زیرزمین  پیزومترهای مرکزی، شبک   بین پیش

های عصب  ب  باشد. شک  بهین  شبک م  FFNNعصب  پیشرو 

آید. هدف از این آزمون و صورت آزمون و خ ا ب  دست م 

ی  پنهان و تعداد تکرار الگوریتم های لاخ ا، یافتن تعداد نرون

مدل تعریف گردد. این روند با  هاآنباشد تا ب  واس   م 

های متلب یا از طریق کدنویس  افزارنر استفاده از جعب  ابزار 

ای است ایده ی  شبک  عصب  مصنوع پذیرد. مربوط  انجا  م 

برای پردازش اطلاعات ک  از سیستم عصب  زیست  الها  گرفت  

برای ح  ی  و  پردازدشده و مانند مغز ب  پردازش اطلاعات م 

برای انجا   ANN ی . کندم هماهنگ عم   باهم مسئل 

بندی های مشخص، مانند شناسای  الگوها و دست وظیف 

شود. در اطلاعات، در طول ی  پروس  یادگیری، تنظیم م 

پس  زیست  یادگیری با تنظیمات  در اتصالات سینا هاییستمس

های عصب ، با شبک  همراه است. ،ک  بین اعصاب قرار دارد

های پیچیده ها در استنتاج معان  از دادهقابلیت قاب  توج  آن

های  تواند برای استخراج الگوها و شناسای  روشیا مبهم، م 

کامپیوتری  هایها برای انسان و دیگر تکنی ک  آگاه  از آن

کار گرفت  شود. ی  شبک   بسیار پیچیده و دشوار است ب 

ی  متخصص در مقول   عنوانب تواند عصب  تربیت یافت  م 

. اطلاعات  ک  برای تجزی  تحلی  ب  آن داده شده ب  حساب آید

در  سازیمدلشبک  عصب  تخمین گر مورد استفاده برای 

باشد. در حالت کل  این تحقیق از نوع شبک  عصب  پیشرو م 

. لای  اول شام  هم  شودم ی  شبک  از س  لای  تشک
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متغیرهای ورودی، لای  آخر شام  متغیرهای خروج  و لای  

های باشد. گرههای مصنوع  م میان  شام  تعدادی از گره

 4اند. شک  های مجاور توسط بردارهای وزن  ب  هم مرتبطلای 

شمای کل  از ی  شبک  عصب  مصنوع  با ی  نرون را نشان 

 دهد.م 

 
 .(2015)نورانی و همکاران، نرونشمای کلی شبکه عصبی مصنوعی با یک  -4 شکل

 

 معیار ارزیابی موفقیت

توان م  14بندی مکان ، از ضریب سیلهوتدر مرحل  خوش 

گیری اعتبار خوش  استفاده نمود معیاری برای اندازه عنوانب 

(. این ضریب برای ی  خوش  درج  شباهت 7)راب   

  S(i)کند ک  در آن  ی  خوش  را بیان م های داخایستگاه
بیانگر کم    S(i)است. مقادیر کوچ   iت پیزومتر وهلیسمقدار 

بندی ن خوش  است. کیفیت خوش 15ها در هماشباهت ایستگاه

ت برای مجموع  ک  وهلیستواند با استفاده از متوسط م 

 گیری شود. ها اندازهداده

[7]                       
   

    
a i

max a i , b i

b i
s i


              

a(i) مشابهت  خوش  فاصل  اقلیدس  است ک  متوسط ناi  را

 b(i)گیرد. اندازه م  Aهای دیگر در خوش  از تما  ایستگاه
را  iفاصل  اقلیدس  است ک  کمین  نامشابهت  متوسط ایستگاه 

)هسو و  کندبیان م  Aهای دیگر در غیر از خوش  از ایستگاه

  (.2010ل ، 

                                                           
14 Silhouette Coefficient 

 

 

و  R)2(بین ، دو معیار مختلف ضریب تبیین در مرحل  پیش
ارزیاب  کارای  هر شبک  و  منظورب جذر میانگین مربعات خ ا 

 استفاده شده است. تردقیقتوانای  آن برای پیشگوی  
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N های مشاهدت ، تعداد دادهicomG محاسبات   هایداده

های مشاهدات  وداده iobsGشده(،  بین پیش)مقدار 
iobsG 

ب  صفر  RMSEهای مشاهدات  است. هرچ  مقدار میانگین داده

ب  ی  نزدی  شود، جواب بهتری برای مدل حاص  شده  2Rو 

 است. 

 نتایج و بحث

 بندینتایج خوشه

 SOMها از دست آوردن تعداد خوش در این م الع ، برای 

دوبعدی استفاده شده است. ب  این صورت ک  برای تمام  

ترین و بندی انجا  شد تا بتوان دقیقها عملیات خوش دوبعدی

بهتر خوش  انتخاب شود. بعد از انجا  این مراح  ب  این نتیج  
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بهترین نتایج را نسبت ب  دو  6*6دوبعدی  SOMرسیده شد ک  

های ای دیگر دارد. این نتایج نشان داد ک  اگر پیزومترهبعدی

مورد م الع  ب  چهار خوش  تبدی  شوند، بهترین نتیج  را 

دوبعدی  SOMبندی ( تحلی  خوش 5خواهند داشت. شک  )

 -5دهد. شک  )را برای متغیر تراز آب زیرزمین  نشان م  6*6

ای تیره ههای همسایگ  هستند، رنگگر فاصل  وزنالف( نشان

بستگ  و ارتباط بیشتر پیزومترهای مورد نشان دهنده هم

بستگ  های روشن نشانگر همباشد. و رنگتحلی  قرار گرفت  م 

 Hitsب( نقش  -5باشد. شک  )ها م و ارتباط کمتر بین پیزومتر

ها را پیزومتر  SOMدهد ک نشان م  6*6بندی را برای خوش 

های شش ضلع  ک  با شک  ب  چند خوش  تقسیم کرده است.

باشد ک  عدد ی  نشان داده شده است، بیانگر ی  پیزومتر م 

های  هستند ک  ارتباط کمتری های سفید، پیزومترشش ضلع 

های اند. این شش ضلع با هم دارند و در ی  خوش  قرار نگرفت 

های دیگر جدا سفید پیزومترهای ی  خوش  را از خوش 

ها ب  چهار خوش  تقسیم شدهک  پیزومترکنند ک  در این شم 

ت  بعدی  SOMبندی الف( ک  تحلی  خوش -6اند. شک  )

دهد، نمایان گر این برای متغیر تراز آب زیرزمین  را نشان م 

 1است. جدول  است ک  چند پیزومتر در ی  خوش  قرار گرفت 

را برای متغیر تراز آب  SOMبندی نتایج حاص  از تحلی  خوش 

 دهد.زمین  دشت آذرشهر نشان م زیر

بندی کاربرد وسیع  در تعیین تعداد معیار اعتبار خوش 

یلهوت برای سهای بهین  دارند. در این م الع ، از شاخص خوش 

بندی انجا  گرفت  استفاده شده است. سنجش اعتبار خوش 

شاخص سیلهوت برای ی  بردار ویژگ ، معیاری است از میزان 

ی مربوط  ب  خود با ردار ویژگ  در خوش شباهت  ک  آن ب

ها دارد. مقادیر شاخص های ویژگ  در سایر خوش بردار

بود. ضرایب سیلهوت در ستون  1تا  -1ای بین سیلهوت در بازه

 آورده شده است.  1سو  جدول 

توان نتیج  گرفت ، م 1طبق ضرایب سیلهوت در جدول 

ترین مقادیر این ک  پیزومترهای خوش  چهار  با داشتن بالا

ضریب، بیشترین ارتباط را باهم دارند و همچنین خوش  اول 

 کمترین ارتباط را دارند. 

آورده شده  1پیزومترهای مرکزی در ستون چهار  جدول 

باشد. شک  است ک  دارای بیشترین مقدار ضرایب سیلهوت م 

بندی را بر روی حوض  مورد م الع  نشان ب( نتایج خوش -6)

 دهد.م 

 

 .Hits های همسایگی، )ب( نقشهدوبعدی برای متغیر تراز آب زیرزمینی، )الف( فاصله وزن SOMبندی نتایج خوشه -5شکل
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 روی نقشه منطقه مطالعاتی. SOMبندی مکانی خوشه -پیزومترهای واقع در هر خوشه، ب  -الف-6شکل 

 

 .دهخودسازمانبندی نقشه نتایج حاصل از خوشه -1جدول 

 ومتر مرکزیها                                                                      ضریب سیلهوت                                       پیزاره کلاس                             پیزومترشم

           P1, P2, P3, P6, P8, P11                         1102/0 ،2031/0 ،1141/0 ،4561/0 ،3182/0 ،3348/0                    P19                1کلاس 

                        P13, P17, P19, P20                                                  0876/0 ،4794/0 ،1005/0 ،2368/0                               

          P5, P7, P10, P14                                                              2585/0 ،2567/0 ،4560/0 ،4773/0                     P5              2کلاس 

     P9, P12, P16                                                                    3097/0 ،2919/0 ،2288/0                         P16                          3کلاس 

                  P4, P15, P18                                                                        6317/0 ،7207/0 ،3714/0           P15                      4کلاس 

 

 (ANNبا مدل شبکه عصبی مصنوعی ) سازیمدلنتایج 

  ANNنتایج سناریو اول با مدل  
تواند نوسانات تراز آب زیرزمین  پیزومتر مرکزی م 

ای از الگوی نوسانات ی  خوش  در نظر گرفت  نماینده عنوانب 

تراز آب زیرزمین  تنها با  سازیمدلشود. در سناریوی ی ، 

 ی آنجاهای پیزومتر مرکزی صورت پذیرفت. از استفاده از داده

ات تراز آب زیرزمین  پیزومترهای واقع در ی  خوش  نوسان ک 

کنند، تراز آب پیزومتر مرکزی از الگوی مشابه  تبعیت م 

بین  تراز آب زیرزمین  برای خوش  مربوط تواند برای پیشم 

های این سناریو این است در آینده استفاده شود. یک  از مزیت

خوش  دارای های تراز آب پیزومترهای دیگر در ک  اگر داده

رخ نداده و  سازیمدلهای مفقود باشند، مشکل  در فرایند داده

های پیزومتر مرکزی )بارش، بین  تنها با استفاده از دادهپیش

پذیرد. انتخاب ورودی رواناب و تراز آب زیرزمین ( صورت م 

پردازش مکان  بر اساس نتایج حاص  از پیش ANNبرای مدل 

های اعمال داده یجاب این صورت ک  ها صورت گرفت. ب  داده

های های پیزومتری ، تنها از دادهمربوط ب  تما  ایستگاه

پیزومترهای مرکزی استفاده شد. با توج  ب  مرکزیت پیزومتر 

در هر  سازیمدلمرکزی در من ق  م العات ، این پیزومتر برای 
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، رواناب (I)های بارش داده آذرشهرخوش  انتخاب شد. در دشت 

(R)   و تراز آب زیرزمین(P)   در مقیاس ماهان(t) گیریاندازه 

شود. ترکیب ورودی برای هر چهار ایستگاه مرکزی در م 

 ( ارائ  شده است.2جدول )

 سازی تراز آب زیرزمینی با روش شبکه عصبی مصنوعی برای سناریوی اول.های مدلنتایج و آماره -2جدول 

                                                     های                                متغیر           تعداد           ساختار                    متغیر                           شماره

 )بدون بعد( 2R                            RMSE                           تکرار          شبکه *    کلاس                     ورودی به شبکه                           خروجی       

 صحت سنجی -صحت سنجی           واسنجی    -سنجی  وا                                                                                                                                                            

      R(t)       -(t2p19(t), I             p19(t+1)          40       1-4-3                     94/0              85/0                065/0          053/0 ,(13کلاس

 R(t)   -(t2p5(t), I               p5(t+1)          30        1-5-3                     59/0             50/0                 113/0         114/0 ,(3     2کلاس 

        R(t) 1),-(t2 p16(t), I p16(t+1)                      50       1-4-3                     94/0               91/0               056/0          060/0     3کلاس 

                      R(t) ,(t)2 p15(t), I              p15(t+1)          20       1-2-3                     93/0              84/0                062/0         054/0        4کلاس 

 باشد.  م شبک  عصبروج  مدل ها، عدد دو : میان  و عدد سو  خ*عدد اول: تعداد ورودی

و پیزومتر مرکزی  (I)و  (R)، (P)های در سناریوی اول، داده

های آن خوش  وارد شبک  عصب  را ب  نمایندگ  از پیزومتر

شود. قاب  ذکر است ک  در این مرحل  از تبدی  مصنوع  م 

ها قب  از وارد شدن برای شود، دادهموج  استفاده نم 

های نرمال شده وارد ی شوند و دادهسازنرمالسازی باید مدل

شبک  عصب  شود. ب  دلی  وجود س  ایستگاه بارش در من ق  

های بارش و پیزومتر مرکزی، مورد م الع  باید بین ایستگاه

ایستگاه بارش  انتخاب شود ک  بیشترین همبستگ  و بیشترین 

 16وسیل  همبستگ  خ  باشد. این عم  ب ارتباط را دارا م 

صورت پذیرفت. با استفاده از همبستگ  خ   مشخص شد ک  

فاصل  ایستگاه بارش هر چقدر از پیزومتر مرکزی کمتر باشد، 

 (.10همبستگ  و ارتباط بیشتری خواهند داشت )راب  

[10]     
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های مورد بررس  همان دو سری دادهy و  xدر این راب  ، 

 x , yهای زمان  هم میانگین سری  برای همبستگ  و 

هستند. در این تحقیق، مقادیر آینده سری زمان  ب  صورت 

شوند. بین  م تابع  از مقادیر گذشت  همان سری زمان  پیش

و بارش و  tبر این اساس س   تراز آب زیرزمین  در زمان 

عنوان ورودی و تراز رواناب طبق ارتباط بین پیزومتر مرکزی ب 

در  2عنوان خروج ، طبق جدول ب  t+1زمین  در زمان آب زیر

ها درصد از داده 30ال   20سازی شود. در مدلنظر گرفت  م 

                                                           
16 Linear Correlation 

ها برای واسنج  د آندرص 80ال   70سنج  و برای صحت

سازی با نتیج  مدل 2استفاده شده است. همچنین در جدول 

  شبک  عصب  نیز گزارش شده است.

باشد. م  قبولقاب  نسبتاً سازیمدلدهد ک  نتایج نشان م 

طبق این جدول خوش  شماره سو  بهترین جواب و خوش  

 تب  دسدهد. طبق نتایج ترین جواب را م شماره دو  ضعیف

توان نتیج  گرفت ب  علت نزدی  بودن پیزومترهای آمده م 

خوش  سو  از نظر موقعیت مکان  و شرایط یکسان از نظر 

سیلهوت در این خوش   ارتفاع  در دشت مورد م الع  ضرایب

ب  بندی خوب  صورت گرفت  و باعث ب  هم نزدی  شده و خوش 

ت آمدن مدل  با دقت بهتر شده است. همچنین دق وجود

 نسبتاًبرای خوش  دو  نسبت ب  س  خوش  دیگر  سازیمدل

 های س  تواند ب  دلی  ساختار دادهآمد ک  م  ب  دستپایین 

توجی  این  های این خوش  باشد.آب زیرزمین  در ایستگاه

های توپوگراف  دشت توان گفت، با توج  ب  نقش موضوع م 

توج  ب  موقعیت  با P5, P7, P10, P14آذرشهر، چهار ایستگاه 

مکان  در حوض  و با توج  ب  این موضوع ک  هر چهار ایستگاه 

از نظر موقعیت ارتفاع ، از اختلاف زیادی نسبت ب  یکدیگر 

میانگین درج   ک  شود مبرخوردار هستند ک  این امر باعث 

حرارت سالان  در این چهار ایستگاه متفاوت باشد ک  منجر ب  

 شود.ران و برف در چهار ایستگاه م اختلاف میزان بارش با
همچنین این اختلاف ارتفاع و وجود شیب متفاوت بین پیزومتر 

شود ک  ها و تفاوت در جنس خاک از نظر جذب آب، باعث م 

آب زیرزمین  در این چهار ایستگاه دارای نوسانات بیشتر و 

ناهمگون نسبت ب  س  خوش  دیگر و دیگر پیزومترهای این 
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وجود آمد خ ا در این نوسانات ناهمگون باعث ب  خوش  باشد.

را ب  مقدار قاب  توجه  در  سازیمدلشده و دقت  سازیمدل

 دهد.خوش  دو  کاهش م 

  ANNنتایج سناریوی دوم با مدل  

نوسانات تراز آب زیرزمین  پیزومترهای واقع  ک  ی آنجااز 

برای  تواندکنند، م در ی  خوش  از الگوی مشابه  تبعیت م 

پیزومترها  بین  تراز آب زیرزمین  برای خوش  از هم پیش

های این سناریو این است ک  اگر استفاده کرد. یک  از مزیت

های مفقود باشد، های تراز آب پیزومتر مرکزی دارای دادهداده

بین  با استفاده از رخ نداده و پیش سازیمدلمشکل  در فرایند 

همان خوش  )بارش، رواناب و تراز  های پیزومترهای دیگرداده

با شبک  عصب   سازیمدلپذیرد. در آب زیرزمین ( صورت م 

مصنوع  برای سناریوی دو  تمام  مراح  مانند مراح  

شبک  عصب  مصنوع  برای سناریوی اول انجا   سازیمدل

س   تراز  یجاب  سازیمدلگرفت  است. تنها تفاوت بین این 

ورودی، س    عنوانب  tمرکزی در زمان  آب زیرزمین  پیزومتر

تراز آب زیرزمین  دو پیزومتر از همان خوش  ک  بیشترین 

ارتباط را با پیزومتر مرکزی دارد، جایگزین شده است. معیار 

انتخاب این دو پیزومتر داشتن بیشترین ارتباط خ   بین 

پیزومترهای واقع در هر خوش   ت ت پیزومتر مرکزی و 

ها را برای شبک  عصب  در ترکیب ورودی 3ول باشد. جدم 

 دهد. با شبک  عصب  را نشان م  سازیمدلسناریو دو  و نتایج 

 

 .تراز آب زیرزمینی با شبکه عصبی مصنوعی برای سناریوی دوم سازیمدلهای نتایج و آماره -3جدول 

                                                     متغیر               تعداد                  ساختار                             های                           متغیر                       شماره

 )بدون بعد(2R                                RMSE                          کلاس                 ورودی به شبکه                              خروجی              تکرار                   شبکه  

 صحت سنجی -نجیصحت سنجی       واس  -واسنجی                                                                                                                                                                      

    R(t)-(t2p19(t+1)           p1(t),p3(t), I         110              1-10-4                 824/0          823/0          070/0           140/0 ,(3  1کلاس

    R(t) -(t2p5(t+1)        p10(t),p14(t), I          30                1-6-4                  80/0             43/0           076/0           191/0 ,(3 2کلاس 

 R(t) -(t2p12(t+1)         p9(t),p16(t), I          10                1-7-4                  73/0            58/0           123/0            132/0 ,(31کلاس 

    R(t)2p4(t), p 18(t), I         p15(t+1)         120               1-5-4                  87/0            80/0            052/0           150/0 ,(t)  4کلاس 

 

برای خوش   سازیمدلدقت  ینبالاتر 3طبق نتایج جدول 

همانند سناریوی اول در  سازیمدلدقت  ترینیینپااول بوده و 

 نسبتاً  سازیمدلشود. با توج  ب  نتایج، م  خوش  دو  مشاهده

های آمده برای داده ب  دست 2Rباشد. مقادیر م  قبولقاب 

سنج  در خوش  دو  در هر دو سناریو نسبت ب  س  صحت

در سناریو قب   شدهاعلا پایین م ابق دلای   نسبتاًخوش  دیگر 

 آمد.  ب  دست

و تبدیل موجک  با مدل ترکیبی شبکه عصبی سازیمدلنتایج 

(WANN) 

مسائ   غیرخ  های سازیدر مدل ANNهای مدل

رغم قابلیت و توانای  بالا، بعض  اوقات در هیدرولوژیک  عل 

های زمان  هیدرولوژیک  ک  دارای تغییرات سری سازیمدل

زمان  زیادی هستند، تغییرپذیری ذات  و طبیع  در سری 

 یر خروج  این مدلهای ورودی باعث تغییرپذیری مقادداده

شود. تحقیقات نشان داده است ک  این تغییرپذیری در اثر م 

های انسان  متغیر بودن شرایط طبیع  هر من ق  و فعالیت

زمان  متفاوت  ر هر محدودهموجود در آن من ق  ممکن است د

اما آنچ  در این مورد مشخص است این است ک  باشد. 

ز طریق بهبود ساختار مدل، توان اتغییرپذیری طبیع  را نم 

های یا واسنج  بهتر پارامتر سازیمدلافزایش تعداد دفعات 

آوری اطلاعات بیشتر کاهش داد یا حذف کرد. مدل و جمع

از ترکیب تبدی  موج   هایتمحدودبنابراین، برای غلب  بر این 

 شود.با شبک  عصب  مصنوع  استفاده م 

 WANN نتایج سناریوی اول با مدل

عدد  124های زمان  های سریاین م الع  تعداد داده در

آمده  ب  دستعدد  6در این مرحل  با استفاده از راب   باشد. م 

 3باشد و در این صورت عدد م  2برای س   تجزی  بالاتر از 

تابع  عنوانب  4db17تابع شود. برای س   تجزی  انتخاب م 

 موج  مادر انتخاب شد.

                                                           
17 Daubechies-4 (db4) 
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 یسروان  بیشتری از لحاظ شک  ظاهری با زیرا این تابع همخ

 تراز آب زیرزمین  دارد.  زمان

 db4با تبدی  موج   19های تجزی  پیزومتر زیرسری 7شک  

 (.2015دهد )نوران  و همکاران، را نشان م 

 

 
 .db4با تبدیل موجک  19های تجزیه پیزومتر زیرسری -7شکل 

ب  برای  (t)در زمان  های تراز آب زیرزمین در گا  بعدی، داده

ها، وارد محیط متلب در قسمت تبدی  آوردن زیرسری دست

تبدی   وسیل ب ها انجا  عملیات فوق دادهبا . شودموج ، م 

شود و س  س   های  تبدی  م ب  زیرسری db4موج  

گردد، حال زیرسری ک  بیشترین ارتباط را زیرسری نمایان م 

باشد با استفاده از همبستگ   های مشاهدات  دارا مبا داده

ورودی  عنوانب خ   مشخص شده و همراه زیرسری تقریب  

های تقریب  و ، از زیرسریWANNدر مدل گردد. انتخاب م 

جزئ  انتخاب شده تراز آب زیرزمین  حاص  از تحلی  موجک ، 

های بارش و رواناب ب  ورودی ب  همراه داده عنوانب  زمانهم

نتایج مدل ترکیب   شودمصنوع  داده م  مدل شبک  عصب 

نشان داده شده است. بعد از  4برای سناریوی اول در جدول 

، مشخص 4آوردن نتایج، م ابق با جدول  ب  دستو  سازیمدل

شود ک  ترکیب تبدی  موج  با شبک  عصب  مصنوع  م 

را  سازیمدلشده، و دقت  سازیمدلباعث بهبودی قاب  توج  

مدل  ک   زمانرا نیز نسبت ب   سازیمدلو خ ای  افزایش داده

تنها با شبک  عصب  مصنوع  انجا  گرفت است، کاهش داده 

جای در روش ترکیب تبدی  موج  با شبک  عصب  ب  است.

های خا  سری زمان  ورودی برای آموزش شبک  اینک  از داده

استفاده شود، ابتدا سری زمان  ورودی در چند س   تجزی  

های دیگر )بارش و رواناب( د و سپس ب  همراه ورودیشوم 

رود. در این صورت سری زمان  برای آموزش شبک  ب  کار م 

جای ی  مؤلف ، چند مؤلف  دارد. ورودی ب  شبک  عصب  ب 

مزیت مهم این روش، قابلیت آن در تشخیص اجزای 

تجزی  چند س ح   وسیل ب های غیرایستا داده دهندهی تشک

شده و  سازیمدلها است ک  باعث افزایش دقت دادهموجک  

 دهد.را کاهش م  سازیمدلخ ای 

 

 

 



 

28

 

 ...و  SOMپردازش  پیشهای استفاده از روش

Using SOM and Wavelet Transform pre-processing … 

 برای سناریوی اول. WANNترکیبی  مدلتراز آب زیرزمینی با  سازیمدلهای نتایج و آماره -4جدول 

                                                     تعداد              ساختار                         های                                       متغیر           متغیر                 شماره

 )بدون بعد(2R                             RMSE                             کلاس           ورودی به شبکه                                  خروجی              تکرار               شبکه  

 صحت سنجی -صحت سنجی       واسنجی  -واسنجی                                                                                                                                                                    

        R(t)-(t2WTp19(t), I        *p19(t+1)           90            1-3-4                      39/0           9/0              07/0           04/0 ,(3  1کلاس

     R(t)  -(t2WTp5(t), I           p5(t+1)            140          1-3-4                       68/0          62/0            100/0          137/0 ,(3 2کلاس 

       R(t)-(t2WTp16(t), I p16(t+1)                   20            1-3-4                       97/0         94/0             043/0          045/0 ,(1  3کلاس 

                                                              R(t)2p15(t), I WT           p15(t+1)          90             1-2-4                      97/0         91/0              063/0          047/0 ,(t)   4کلاس 

 های حاص  از تجزی  سری زمان  متغیر تراز آب زیرزمین  توسط تبدی  موج  در ورودی شبک .* زیرسری

الف( مقادیر محاسبات  و  -8یاب  مدل در شک  )برای ارز

نمون  نشان داده شده  عنوانب  19مقادیر مشاهدات  پیزومتر 

ب( نمودار مقادیر مشاهدات  در مقاب  -8است. شک  )

برای مثال 19محاسبات  برای مقادیر صحت سنج  پیزومتر 

ج( نمودار مقادیر -8نشان داده شده است. همچنین در شک  )

  در مقاب  محاسبات  مقادیر کالیبره را برای پیزومتر مشاهدات

 8نمون  نشان داده شده است. با توج  ب  شک   عنوانب 19

 باشد.م  قبولقاب  سازیمدلدقت 

 

برای در حالت نرمال. )ب( نمودار مقادیر مشاهداتی در مقابل محاسباتی  19مقادیر محاسباتی و مقادیر مشاهداتی پیزومتر  -الف – 8کلش

 .19، )ج( نمودار مقادیر مشاهداتی در مقابل محاسباتی مقادیر کالیبره برای پیزومتر 19مقادیر صحت سنجی پیزومتر 

شود ک  مقادیر مشاهدات  و مشاهده م  8طبق شک  

محاسبات  از ان باق خوب  نسبت ب  یکدیگر برخوردار 

ب  صورت  سازیمدلتوان نتیج  گرفت ک  باشند. م م 

بین  س   تراز آب زیرزمین  انجا  گرفت  و پیش قبول قاب

بهترین جواب برای مدل  ترکیب  باشد.  موردقبولتواند م 

WANN ترین جواب برای خوش  دو  در خوش  سو  و ضعیف

توانست   WANNتوان گفت ک  مدل ترکیب  رخ داده است. م 

توان گفت مدل را افزایش دهد. همچنین م  سازیمدلدقت 

 عنوانب های تجزی  شده رکیب  ب  این دلی  ک  از سیگنالت

کند، توانست  است خصوصیات ورودی شبک  عصب  استفاده م 

از مدل  تردقیقغیرخ   و غیر ایستای  تراز آب زیرزمین  را 

 کند. سازیی شبشبک  عصب  مصنوع  
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  WANN نتایج سناریوی دوم با مدل

ی سناریوی دو  دو برا WANNمدل ترکیب   سازیمدلدر 

پیزومتر هم خوش  ک  ارتباط خ   بیشتری با پیزومتر مرکزی 

های س   تراز آب هر دو شود. سپس دادهدارند، انتخاب م 

های بارش و رواناب برای وارد ، همراه داده(t)پیزومتر در زمان 

های شود، ول  قب  از آن دادهکردن در شبک  عصب  انتخاب م 

های  ومتر انتخاب  با تبدی  موج  ب  زیرسریتراز آب هردو پیز

شود. آید، تبدی  م ک  با اجرای تبدی  موج  ب  وجود م 

زیرسری ای ک  بیشترین در سناریوی اول  سازیمدلهمانند 

های مشاهدات  دارا است، انتخاب شده و ب  ارتباط را با داده

در  رد.گیقرار م  (t)های تراز آب زیرزمین  در زمان جای داده

شود. در نظر گرفت  م  3این مرحل  همانند قب  س   تجزی  

های ورودی ما ب  شش داده، بارش با اجرای عملیات فوق داده

بر روی رواناب، و چهار زیرسری از اجرای تبدی  موج  

شود. تجرب  های انتخاب  ایجاد م های تراز آب پیزومترداده

های ورودی مقدار دادهنشان داده است ک  با افزایش یا کاهش 

ک  آید م  ب  دستتری در شبک  عصب ، زمان  جواب دقیق

های میان  نیز تغییر پیدا کند. های  ورودی نروننسبت ب  داده

ها اگر نرون میان  ب  صورت صحی  افزایش یابد با افزایش داده

 5شود. در جدول تری م دست آمدن جواب دقیقباعث ب 

برای سناریوی دو   WANNشبک  ترکیب  با  سازیمدلنتیج  

 گزارش شده است.

 برای سناریوی دوم. WANNترکیبی  مدلبرای تراز آب زیرزمینی با  سازیمدلهای نتایج و آماره -5جدول 

                                                     ساختار                              های                                             متغیر            تعداد متغیر                             شماره

 )بدون بعد(2R                              MSER               کلاس                       ورودی به شبکه                                         خروجی         تکرار             شبکه  

 صحت سنجی -صحت سنجی           واسنجی  -واسنجی                                                                                                                                                                

        1t)3), R (-(t2 I WTp1 (t), WTp3(t),        p19(t+1)         90          1-8-6           89/0          92/0               028/0          085/0کلاس

          R (t) 2 WTp4(t),  WTp18(t), I         p5(t+1)        40           1-2-6           73/0           72/0              096/0          116/0 ,(t) 2کلاس 

 R (t) -(t2 WTp9(t), WTp12(t), I    p16 (t+1)       140          1-2-6           76/0           75/0              115/0          106/0 ,(31کلاس 

 R(t)-(t2 , I WTp10(t),WTp15(t)     p15(t+1)        80         1-12-6           99/0           85/0              010/0          131/0 ,(3 4کلاس

 WANNترکیب   سازیمدلآمده از  ب  دستطبق نتایج 

، بهترین جواب در خوش  5و 4برای سناریوی دو  در جداول 

دست آمده است. با جواب در خوش  دو  ب  ترینیفضعاول و 

ترکیب تبدی  موج  با شبک   3( و جدول 5توج  ب  جدول )

سنج  را در در مرحل  صحت 2Rتوانست  ضریب  عصب 

 75ترین خوش  نسبت ب  مدل شبک  عصب  مصنوع  تا ضعیف

درصد  13درصد افزایش دهد و همچنین در بهترین خوش  تا 

سنج  صحت 2Rافزایش دهد. قاب  ذکر است ک  افزایش ضریب 

 سازیمدلبسیار زیادی در دقت  تأثیردرصد  75ب  مقدار 

گر این است ک  ترکیب تبدی  موج  با شبک  بیانگزارد و م 

 شود.  سازیمدلتواند باعث بهبودی دقت عصب  چقدر م 

 هاها و مدلمقایسه سناریو

 ب  دستتوان گفت ک  نتایج م  2و  3طبق نتایج جداول 

توسط شبک  عصب  مصنوع  برای سناریوی  سازیمدلآمده از 

 ب  دستسبت ب  نتایج تر و با دقت کمتر ندو ، نسبتا ضعیف

باشد. دلی  آن برای سناریوی اول م  سازیمدلآمده توسط 

های پیزومترهای مرکزی این است ک  در سناریوی اول، از داده

شود. سناریوی دو  در مقایس  با سناریوی اول ب  استفاده م 

های زیاد ک  سبب ورود مقداری خ ا ب  علت استفاده از ورودی

دقت کم  داشت.  سازیمدلت، در مرحل  شده اس سازیمدل

ورودی در  عنوانب ، ک  tهمچنین پیزومتر مرکزی در زمان 

سناریو اول استفاده شده است، از ارتباط بیشتری با خروج  یا 

دارد. در هر دو سناریو دقت  t+1همان پیزومتر مرکزی در زمان 

های دیگر نسبتا ب  غیر از خوش  دو ، برای خوش  سازیمدل

توان فهمید ک  بود. با توج  ب  نتایج دو سناریو م  قبولقاب 

دارند و هر  سازیمدلها نقش مهم  در دقت تعداد ورودی

بیشتر  سازیمدلها کمتر باشند، دقت چقدر تعداد ورودی

( و چانگ 2011و  2010شود. در م العات چن و همکاران )م 

ها، هان و یفقط برای کاهش ورود SOM( از 2016و همکاران )

پردازش بندی مکان  و پیش( برای کلاس2016همکاران )

مکان  بهره گرفتند. حال آنک  در این م الع  نیز از این ابزار 

-بندی مکان  استفاده شده است. همبندی یا کلاسبرای خوش 

رجای  و ، (2011)، وانگ و زو (2003)وانگ ودینگ چنین 

تنها از روش  (1393م  )( و رجای  و ابراهی1393وند )زین 

پردازش زمان  موج  ب  همراه مدل شبک  عصب  پیش
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بین  تراز آب زیرزمین  استفاده کردند. مصنوع  برای پیش

( و م الع  2015حال آنک  در پژوهش نوران  و همکاران )

پردازش مکان  حاضر ک  بسیار شبی  هم هستند از ترکیب پیش

SOM توامان برای  طورب ج  پردازش زمان  تبدی  موو پیش

 دش اردبی  و دشت آذرشهر استفاده شده است.

 گیری نتیجه

بین  جهت پیش WANNو  ANNدر این تحقیق، از دو مدل 

س   تراز آب زیرزمین  در دشت آذرشهر استفاده شد. دقت 

دهد ک  در صورت استفاده نشان م  WANNقاب  توج  مدل 

با مدل شبک  عصب ، های موج  و ترکیب آن بجا از تبدی 

سازی کرد. های هیدرولوژیک  پیچیده را شبی توان سیستمم 

توان افزایش دقت م   خوبب با توج  ب  نتایج این پروژه 

مشاهده کرد. استفاده از مدل  WANNرا توسط مدل  سازیمدل

WANN  2باعث افزایش مقادیرR  برای تمام  حالات و همچنین

 ANNتوسط مدل  سازیمدل نسب ب  RMESکاهش مقادیر 

و کاهش  سازیمدلشد ک  این امر نشان دهنده افزایش دقت 

 ANNنسبت ب  مدل  WANNاست. مدل  سازیمدلخ ای 

خوش  در سناریو اول  ترینیفضعدرصدی در  24باعث بهبودی 

درصدی در بهترین خوش  این سناریو در گا  صحت  3و 

ب   سازیمدلسنج  شده است. همچنین باعث افزایش دقت 

 12سناریوی دو  و  ترین خوش درصدی در ضعیف 67صورت 

سنج  شده درصدی بهترین خوش  این سناریو در گا  صحت

باعث  ANNنسبت ب  مدل   WANNکل  مدل طورب است. 

سنج  برای سناریوی اول درصدی در گا  صحت 6/11بهبودی 

درصدی عملکرد مدل برای سناریوی دو  شد. با  5/23و 

های هوش رویداشت ب  این پژوهش، مجال انجا  انواع مدل

شود در م العات آت  از مصنوع  وجود نداشت لذا پیشنهاد م 

بین  تراز آب های دیگر هوش مصنوع  برای پیشمدل

زیرزمین  این دشت ب  کار گرفت  شود. استفاده از ابزارهای 

ش پردازجهت پیش K-means , Wardبندی مانند دیگر خوش 

باشد. همچنین، ای دیگر جهت بررس  م ها گزین مکان  داده

شود از مدل یاد شده در زمین  در این راستا پیشنهاد م 

،  سالخش های هیدرولوژیک  همانند سایر پدیده سازیمدل

 .رواناب و... استفاده نمود -رسوب، بارش
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