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 چكيده 

ود کننده عوامل محد نیترمهمهای مشاهداتی و شرایط مرزی نامشخص از عدم قطعیت پارامترهای صحرایی، نویز در دادهزمينه و هدف: 

 ت. متخلخل اس هایمحیطجریان و انتقال آلودگی در  سازیمدلدر 

تخاب شد. لظت کلراید انغسازی تراز آب زیرزمینی و مطالعه موردی برای شبیه عنوانبهدر این تحقیق، دشت میاندوآب  روش بررسی:

 زهای زمانی تراریهوش مصنوعی استفاده شد. در روش پیشنهادی، ابتدا س هایروشزمانی انتقال آلودگی از  سازیمدلبرای 

یز در یز و رفع نوه اثر نود در پیزومترهای مختلف با استفاده از روش آستانه موجک رفع نویز شدند. در ادامزیرزمینی و غلظت کلرای آب

ومتر پیز 14نظور، مهوش مصنوعی موردبررسی قرارگرفت. برای این  هایمدلهای زمانی تراز آب زیرزمینی و غلظت کلراید در سری

آموزش و  فازی تطبیقی برای تخمین غلظت کلراید در یک ماه بعد،-م عصبیمختلف با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی و سیست

 اعتبارسنجی شدند.

هوش مصنوعی را  هایدلمدرصد کارایی  25تواند تا های زمانی مینتایج نشان داد که روش آستانه موجک برای رفع نویز سری ها:يافته

برای غلبه  کارایی منطق فازی لیبه دلدو مرحله آموزش و صحت سنجی  ازی تطبیقی در هرف-افزایش دهد. همچنین توانایی مدل عصبی

 .بوده استتر بر عدم قطعیت پدیده از شبکه عصبی مصنوعی بیش

ب زیرزمینی انی جریان آبینی زمها در پیشپردازش دادههای زمانی به عنوان پیشاستفاده از رفع نویز موجکی سریگيری: بحث و نتيجه

 دهد.های هوش مصنوعی را افزایش میها، کارایی مدلو انتقال آلاینده
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Abstract 

Background and Objective: Uncertainties of the field parameters such as hydraulic conductivity and 

dispersion coefficient, unknown boundary conditions and the noise of the measured data are among 

the main limiting factors in the groundwater flow and contaminant transport (GFCT) modeling. 

Method: Miandoab plain was investigated as a case study for simulating groundwater level (GL) and 

chloride concentration (CC). This paper presents an artificial intelligence-meshless model for temporal 

GFCT modeling. In this study, time series of groundwater level (GL) and chloride concentration (CC) 

observed at different piezometers of Miyandoab plain (in Iran) were firstly de-noised by the wavelet-

based data de-noising approach. Then, the effect of noisy and de-noised data on the performance of 

artificial intelligence model was compared. For this end, time series of GL and CC observed in 14 

different piezometers were trained and verified via artificial neural network (ANN) and adaptive 

neuro-fuzzy inference system (ANFIS) models to predict the GL and CC at one month ahead.  

Findings: The results showed that the threshold-based wavelet de-noising approach can enhance the 

performance of the modeling up to 25%. Reliability of ANFIS model is more than ANN model in both 

calibration and verification stages duo to the efficiency of fuzzy concept to overcome the uncertainties 

of the phenomenon. 

Discussion and Conclusion: Wavelet de-noising approach as a data preprocessing method enhances 

the performance of the artificial intelligence model in temporal modeling of GFCT. 
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 مقدمه

از طریق  هاانسانی نقش مهمی را در زندگی نیرزمیزهای آب

کند. لذا از تامین آب برای شرب، کشاورزی و صنعت ایفا می

مسایل مهم محیط زیستی، مدیریت و حفاظت منابع آب 

باشد. زمانی که آب های مختلف میی از آلایندهنیرزمیز

آلودگی زیرزمینی آلوده شود، بهسازی کیفی و خارج کردن 

تواند است و می رممکنیغفرآیندی بسیار کند و در برخی موارد 

را به مخاطره انداخته، اکوسیستم را نابود و  هاانسانسلامتی 

سازی جریان آلودگی و باعث نقصان آب گردد. لذا شبیه

تواند یک مساله مهم در مهندسی و شناسایی منابع آن می

یی که هامدلفاده از است جهیدرنتمدیریت منابع آب باشد و 

ی کنند، ضروری نیبشیپها را بتوانند به خوبی تغییرات آلاینده

زمانی تراز آب و غلظت آلودگی در  سازیمدلاست. برای 

های محاسباتی متعددی از قبیل های متخلخل روشمحیط

روش المان محدود و  روش تفاضل محدود، روش احجام محدود،

ای معادلات دیفرانسیل پاره روش المان مرزی برای حل عددی

 (. 1اند )حاکم بر مساله به کار گرفته شده

های عددی مبتنی بر اصول فیزیکی برای روش علی رغم توانایی

ها، شرایط واقعی سازی زمانی و یا مکانی برخی سیستمشبیه

تصادفی و وجود عدم قطعیت از قبیل ناهمگنی و غیر ایزتروپی، 

انتقال مواد محلول در محیط متخلخل  تاثیر اساسی بر جریان و

کند. درنتیجه زمانی که ها را محدود میداشته و کارایی آن

تر از مفهوم های میدانی کافی نباشند یا دقت خروجی مهمداده

-های جعبه سیاه یا داده محور میفیزیکی مساله باشد، مدل

ها شوند. عدم قطعیت و پیچیدگی توانند جایگزین این روش

محور از  های دادهاند تا مدلدهای آب زیرزمینی باعث شدهفرآین

فازی -و سیستم عصبی 1های عصبی مصنوعیقبیل شبکه

ها به کار گرفته طور گسترده توسط هیدروژئولیست به 2تطبیقی

های هوش مصنوعی شوند. مطالعات متعددی برای ارزیابی مدل

ای هسازی جریان آب و انتقال آلودگی در محیطدر مدل

 (. 7( و )6(، )5(، )4(، )3(، )2است ) شدهمتخلخل انجام

                                                 
1- Artificial Neural Networks (ANNs) 

2-Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

(ANFIS) 

-داده محور می ANFISو  ANNجعبه سیاه مثل  هایمدل

شدت به کمیت و کیفیت های داده محور بهباشند و کارایی مدل

 هاادهدهای پنهان در علاوه وجود نویزه ها بستگی دارد؛ بداده

یر ها تاثانتقال آلایندهبینی های پیشممکن است بر کارایی مدل

قدرتمند  یعنوان روشبه هانویز دادهرفع  یلدل ینبه همگذارد. 

ه (. روش آستان8باشد )ها مطرح میدادهاز  خطاجهت زدودن 

های موجک برای رفع نویز که خصوصیات موضعی سیگنال

د، سازغیرایستا را در هر دو دامنه فرکانسی و زمانی روش می

های رفع نویز وشرر قدرتمند نسبت به سایر عنوان یک فیلتبه

های خطی )برای مثال فیلتر کالمن و واینر فقط در سیستم

ب مناس نیگوس یخطاها یبراکاربرد دارد؛ فیلتر کالمن مجموع 

ر د یمحدود ریبود و فقط دو ممان اول خطا را پوشش داد و تاث

وجه ت(. با 9باشد )( مطرح میغیرخطی دارد تیعدم قطع یابیارز

ها، کانس و جکبر مو یهای رفع نویز مبتنبه روش ژهیو

( مشخصات چند 11و همکاران ) ی( و نوران10همکاران )

 ANNبینی کردن دقت پیش نهیشیب یها را براموجک یاسیمق

و  ویکردند. گ حیرودخانه تشر انیجر ینیبشیدر قالب پ

 دنزدو ای هشکا یرا برا ی( روش رفع نویز موجک12همکاران )

 رداررواناب و بهبود عملکرد دستگاه ب یزمان هایینویز در سر

  رواناب استفاده کردند. ینیبشیدر مدل پ  بانیپشت

های هوش منظور افزایش کارایی مدلدر این تحقیق به 

انه بینی زمانی آلودگی کلراید، از روش آستمصنوعی برای پیش

 مورد هادادهپردازش عنوان یک پیشموجک برای رفع نویز به

منظور بررسی مدل در شرایط واقعی استفاده قرار گرفت. به

ار دشت میاندوآب واقع در حوضه دریاچه ارومیه موردبررسی قر

 گرفت.  

 

 هامواد و روش

 اهو داده یمطالعه مورد

منظور آزمون کارایی مدل پیشنهادی در شرایط واقعی، دشت به

عنوان مطالعه موردی غرب ایران بهمیاندوآب واقع در شمال

و  رودزرینههای دشت میاندوآب در دلتای رودخانه انتخاب شد.

(. دریاچه ارومیه در شمال 1)شکل  شده استرود واقع سمینه
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دریاچه نمکی در خاورمیانه است در دو  تریندشت که بزرگ

به است. دهه اخیر تحت شرایط تغییرات اقلیمی قرار گرفته 

دی از حوضه آبریز به دریاچه و افزایش کاهش جریان ورو دلیل

های اخیر، یک خط ساحلی غلظت نمک در دریاچه در دهه

. تغییرات اقلیمی حوضه دریاچه شده استطولانی نمک تشکیل 

های زیرزمینی منطقه شده از آب غیر کنترلهای و برداشت

شده  باعث تغییر در مقادیر کمی و کیفی آب در دشت میاندوآب

ماده آلاینده برای  عنوانبهمطالعه غلظت کلراید . در این است

های سطحی و بینی انتخاب شد. کلراید در آبتخمین و پیش

تواند ناشی از منابع طبیعی و انسانی از قبیل زیرزمینی می

ها، در جاده پاشینمک به وسیله هایخرواناب حاصل از ذوب 

یک، صنعتی، زهکشی آبیاری، کودهای غیر ارگان هایفاضلاب

ها، فاضلاب سپتیک تانک، خوراک دامی و نفوذ آب شیرابه زباله

شور دریاها به نواحی ساحلی باشد. در منطقه مورد مطالعه 

گرم بر لیتر در میلی 13490تا  55/3میزان غلظت کلراید از 

که  طوریه ب یافته استتغییر  2015تا  1998 سال هایطول 

ناطق دشت را با مشکل استفاده از آب زیرزمینی در بخشی از م

اخیر کاهش تراز دریاچه  سال های. در ساخته استمواجه 

های نزدیک ساحل در کیفیت آب داریمعنیارومیه تاثیر 

. در این مطالعه داشته استدر غلظت کلراید  خصوصبهدریاچه 

( از سال P12، ...و P1 ،P2پیزومتر ) 14های حاصل از داده

واصل زمانی یک ماه و یک سال( با ف 18) 2015الی  1998

شده  آوریجمعفصل به ترتیب برای تراز آب و غلظت کلراید 

رود و نیز بارش . دبی و غلظت کلراید ماهانه رودخانه زرینهاست

در  2015تا  1998های  ماهانه دشت میاندوآب از سال

شده  آوریجمعهای داده %70. رفته استبه کار  سازیمدل

هوش  هایمدلقی برای اعتبار سنجی برای کالیبراسیون و ماب

 ( به کار رفته است.ANFISیا  ANNمصنوعی )
 

 

 محدوده مورد مطالعه و موقعيت پيزومترها -1شكل 

Figure 1. Study area and position of piezometers.
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 مدل پيشنهادی

های بینی غلظت آلاینده در محیطاین تحقیق برای پیش

-متمایز تشکیل شده است. در ابتدا سری متخلخل از سه بخش

های زمانی تراز آب و غلظت آلاینده برای کلیه پیزومترها با 

شوند. در ادامه استفاده از روش آستانه موجک رفع نویز می

های هوش مصنوعی های رفع نویز شده برای ورودی مدلداده

. شوندمنظور بررسی اثر نویز در نتایج مدل، به کار گرفته میبه

در پیزومترهای منطقه مورد  دوم، تراز آب زیرزمینی گامدر 

، ANFIS)هوش مصنوعی  هایمدلبا استفاده از  مطالعه

ANN) شود. برای این منظور آموزش و صحت سنجی می

پارامترهای ورودی مدل که شامل بارش، رواناب، تراز دریاچه و 

ات سایر اند. اثرباشد، لحاظ شدهقبل می هایزمانتراز آب در 

تراز آب زیرزمینی که شامل  بینیپیشپارامترهای موثر در 

غیرصریح در  به طورباشد، تبخیر، برداشت، آبیاری و غیره می

شود. در در نظر گرفته می یهای قبلتراز آب زیرزمینی در ماه

زمانی غلظت آلاینده )کلراید(  بینیپیش منظوربهمرحله سوم 

گردد. هوش مصنوعی استفاده می هایمدلمشابه مرحله قبل از 

پارامترهای ورودی در این مرحله تراز آب زیرزمینی با تاخیرات 

زمانی مناسب، تراز آب دریاچه و غلظت کلراید در رودخانه 

های ورودی اند.محدوده منطقه مورد مطالعه در نظر گرفته شده

-در نظر گرفته شده برای گام سوم میزان غلظت آلاینده در ماه

دیاگرام مدل  2شکل  سازد.نامشخص را نیز مشخص می های

 دهد.پیشنهادی را نشان می

 

 

: رواناب، Q: بارش، Iدل هوش مصنوعی، : مAIبينی تراز آب و غلظت آلودگی )دياگرام مدل پيشنهادی برای پيش -2شكل 

GL( تراز آب زيرزمينی :h ،)C)غلظت آلاينده : 

= GL at piezometer i, C =  imeshless model (I = rainfall, Q= runoff, h-sed AIFigure 2. Schematic of the propo

contaminant concentration).
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 رفع نويز موجكیروش 

ها ( روش رفع نویز موجکی را بر اساس آستانه1995دوناهو )

 صحیح شده های رفع نویزبرای به دست آوردن سیگنال

ترین روش رفع نویز تداول(. این روش که م13ارایه داد )

یک مادر موجک -الف :گیردموجکی است، بدین گونه انجام می

های شود. سریپذیری انتخاب میمناسب و تعداد سطح تفکیک

)(بعدی اصلی زمانی یک ix  به زیرسری تخمین در سطح

پذیری های جزء در سطوح تفکیکو زیر سری Mپذیری تفکیک

-با استفاده از تبدیل موجک تجزیه می  Mسطح مختلف تا 

 jd (t)های جزءمقادیر مطلق زیر سری-شوند؛ ب

(j=1,2,...,M) های مشخص تر بودن از آستانهدر صورت کم

T' شوند. زیروند پذیری به صفر تبدیل میدر هر سطح تفکیکj 

باشد. اگر مقادیر مطلق زیر ام میjپذیری گر سطوح تفکیکنشان

باشند در آن زیر سری 'Tتر از مقدار آستانهجزء بزرگ هایسری

جایگزین مقادیر زیر 24بمانند رابطه 'Tآنگاه اختلافشان با 

 (:13گردد )های جزء میسری

(1) 











T'dj(t)                                         

T'      dj(t)   -T')      dj(t) (dj(t)) (
dj(t) 

0

sgn
 

مقادیر آستانه را برای رفع نویز موجکی در هر سطح  24رابطه 

یرسری تخمین گیرد. زهای جزء بکار میتفکیک در زیر سری

های  بازسازی موجکی از داده سری -شود؛ جگذاری نمیآستانه

 Mزمانی رفع نویز شده که از زیرسری تخمین در مرتبه تفکیک 

ی سطوح در همه jd(t)شدههای جزئی پردازشو زیر سری

 گردد.شود استنتاج میپذیر حاصل میتفکیک

ین خطای تر( بر مبنای مقیاس کم1995دوناهو و جانستون )

مربعات، یک روش بهینه برای حذف خطای گوسین از طریق 

(. در این روش مقدار آستانه از رابطه 14آستانه کل ارایه کردند )

 شود.محاسبه می 2

(2) (n)σT ln2ˆ' 

انحراف معیار کلی  ̂دار سیگنال وهای خطاتعداد  نمونه nکه 

در دسترس ̂اکه مقدار واقعی واریانس خطاآنج خطا است. از

را با  ̂توان انحراف معیارنیست، در مورد خطای گوسین می

 از روی ضرایب موجک تخمین زد. 3توجه به رابطه 

(3) 















6745.0

)(t)d(
ˆ

jmedian
 

روند استفاده از تبدیل موجک برای به دست آوردن  3شکل 

پس  3دهد. با توجه به شکل ری زمانی بدون نویز را نشان میس

از انتخاب موجک مادر و سطح تجزیه مناسب، سری زمانی 

شود. سپس با زء تجزیه میجهای تقریب و اصلی به زیر سری

ادیر مق اعمال مقدار آستانه و با توجه به نوع آستانه تعیین شده

شوند. ه میتر از مقدار آستانه به سمت صفر کشیدبزرگ

شده بازسازی و سری زمانی بدون درنهایت سری زمانی تفکیک

 شود.خطا حاصل می

 

 

 
 روند رفع نويز از سری زمانی با استفاده از تبديل موجک -3شكل 

Figure 3. The process of wavelet based de-noising technique. 
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 های هوش مصنوعیمدل

 سازیمدلمصنوعی برای در این تحقیق دو نوع تکنیک هوش 

زمانی جریان آب و انتقال آلودگی در محیط متخلخل، شامل 

قرار  مورداستفادهازی تطبیقی ف-شبکه عصبی و سیستم عصبی

ش مذکور در بخ هایمدلگرفته است. توضیح اجمالی درباره 

 . ارایه شده استبعد 

 های عصبی مصنوعیشبكه

یاه بسیار متداول و عنوان یک ابزار جعبه سهای عصبی بهشبکه

 کاربردی استفاده شده است. مسایلبه طور گسترده در بسیار از 

به صوت وسیع در مسائل آب و  1روشبکه عصبی پیش

 بینی زمانی به کار رفتهعنوان یک تکنیک پیشزیست بهمحیط

(. شبکه عصبی پیشرو با یک لایه ورودی، یک لایه 15است )

ه با الگوریتم انتشار برگشتی خروجی و لایه مخفی کالیبره شد

زیست مناسب سازی زمانی غیرخطی آب و محیطبرای مدل

 (.17و16باشد )می

 تطبيقی فازی -عصبی شبكه مدل

یاری گر عمومی در بسیک تابع تخمین عنوانبه ANFISمدل 

قیق، . در این تحقرارگرفته است مورداستفادهکاربردی  مسایلاز 

ظر گرفتن نپدیده )برای مثال در  غلبه بر عدم قطعیت منظوربه

یک بارش برای کل محدوده مورد مطالعه( از مدل شبکه 

 زمان تراز آب و انتقال سازیمدلرای بفازی تطبقی -عصبی

 یفاز مدل دو دربرگیرنده مدل . اینشده استآلودگی استفاده 

 .باشدمیساختار  یک در عصبی و

 برقرار وجیخر و ورودی متغیرهای بین ایرابطه فازی بخش

به  فازی بخش عضویت توابع به مربوط پارامترهای و نموده

 دو هر هایویژگی بنابراین .گرددمی تعیین عصبی شبکه وسیله

است  نهفته تطبیقی فازی -عصبی شبکه در عصبی و فازی مدل

سوگنو دو نوع تکنیک شناخته -آسیلین و تاکاگی-ممدانی .(18)

اند و در شده کاربردهبهیع وس صورتبه باشند که ای میشده

(. در این تحقیق از روش 19اند )سیستم فازی مطلوب بوده

زمانی جریان آب و  سازیمدلفازی مرتبه اول سوگنو برای 

دو نوع معیار ارزیابی همچنین  .استشدهانتقال آلودگی استفاده 

                                                 
1- Feed Forward Neural Network 

 (RMSE)  خطاها مربع میانگین جذر و  (DC) تبیین ضریب

 اند.به کار گرفته شدههای پیشنهادی برای ارزیابی مدل

 نتايج و بحث
 دون نویز دربهای نویزدار و تعیین اثر داده منظوربهدر ابتدا 

وش رزمانی تراز آب و غلظت کلراید، از  سازیمدلکارایی 

رای بهای زمانی استفاده شد. آستانه موجک برای رفع نویز سری

 ونی تراز آب بیهوش مصنوعی برای پیش هایمدلاین هدف، 

غلظت کلراید در کلیه پیزومترها برای یک گام زمانی بعد 

های رفع نویز شده با روش آموزش داده شدند. سپس داده

فازی -شبکه عصبی و سیستم عصبی هایمدلآستانه موجک در 

. در این توانایی روش رفع نویز اعمال شدند منظوربهتطبیقی 

)به ا هش و بقیه دادهها برای آموزدرصد داده 70 سازیمدل

ار به ک رای اعتبار سنجی مدلب ها(دلیل محدودیت تعداد داده

هوش مصنوعی  هایمدلبرای تعیین لایه ورودی  .گرفته شدند

اب، واندر تخمین تراز آب زیرزمینی در کلیه پیزومترها، بارش، ر

 یبررسموردهای قبل تراز آب دریاچه و تراز آب زیرزمینی در ماه

 ت.قرار گرف

ب آهای سطحی همانند آبیاری در تراز علاوه بر این، اثر آب

ثر ا یبه منظور بررس. شده استهای قبل لحاظ زیرزمینی در ماه

در  زیبل نماه ق 11در  ینیرزمیتراز آب ز یهاداده ،یفصل ندیفرآ

های بر اساس آنالیز حساسیت، مدل است.لحاظ شده یسازمدل

تراز آب  سازیمدل یف برامختل هاییبا ورود ANN یمجزا

 شد: نییتع ریبه شرح زپیزومترهای دشت  در ینیرزمیز

پیزومترهای  یبرا t, WtQ, 11-t, h1-t, hth(:  1-1) بیترک

P1 ،P2 ،P4  وP6  

، 3Pپیزومترهای  یبرا tQ, 11-t, h1-t, ht, htI(:   1-2) بیترک

P5 ،P7 ،P8 ،P10  وP14  

، 9P زومترهایپی یبرا tQ, 11-t, h1-t, hth(:  1-3) بیترک

P11 ،P12  وP13 

ارش، ب ،ینیرزمیتراز آب ز گرانیب بیبه ترت tWو  th، tQ ،tI که

 یروجخ هیاست. لا t یدر گام زمان هیاروم اچهیرواناب و تراز در

(  th+1بعد) یگام زمان کینرون تراز آب زیرزمینی در  کیشامل 

 . باشدیم
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آموزش  یمارکارت برا-لونبرگ تمیاز الگور قیتحق نیدر ا

ANN یابیارز یارهای. بر اساس مع(7) استفاده شد (DC  و

RMSE،) یساختار مناسب برا ANN آزمون و خطا  قیاز طر

 نشان داد جینتا .دیمشخص گرد یمرکز یزومترهایپ هیکل یبرا

به  ینیرزمیزتراز آب  یسازی زماندر مدل یکم ریکه بارش تاث

، P1، P2 ،P4 ،P6 ،P9 ،P11پیزومترهای در  ANNوسیله 

P12  وP13  یریبا نفوذ پذ یکیزیاز نظر ف مطلب نیدارد. ا 

ت مطابق در موقعیت پیزومترهای فوق یهای سطحکم خاک

 دارد. 

 دیغلظت کلرا یسازی زماندر مدل یورود هیلا نیتخم منظوربه

ه در رودخان دیغلظت کلرا ،ینیرزمی، تراز آب زANNبه وسیله 

 یغالب ورود یعنوان پارامترهابه هیاروم چهایتراز آب در و

 رازتشدن اثر آن در  دهید لیرودخانه به دل یانتخاب شدند. دب

ز الیبر اساس آننشد.  همرحله در نظر گرفت نیدر ا ینیرزمیآب ز

سازی مدل برای هاخوشه یمختلف برا هاییورودحساسیت، 

شرح به  اندوآبیدشت م ینیرزمیدر آب ز دیغلظت کلرا یزمان

 در نظر گرفته شد: ریز

پیزومترهای  یبرا tCRو  th ،1-th ،3-th ،tW(: 2-1) بیترک

P1 ،P2 ،P4  وP6  

پیزومترهای  یبرا tCRو  th ،1-th ،3-th ،tW(: 2-2) بیترک

P3 ،P5 ،P7 ،P8 ،P10  وP14  

، 9P پیزومترهای یبرا th ،1-th ،tCR ،1-tCR(: 2-3) بیترک

P11 ،P12  وP13  

 t ینه در گام زمانرودخادر  دیدهنده غلظت کلرااننش tCR که

 زومتریپ دینرون غلظت کلرا کیشامل  یخروج هی. لاباشندیم

 در نظر گرفته شد.  t+1  یدر گام زمان

غلظت  ریمقاد نی( تخم3-2( تا )1-2) یورود بیاساس ترک بر

ه ک ازومترهیپ هیکل یماهانه در منطقه مورد مطالعه برا دیکلرا

هستند، مقدور خواهد بود.  یآمار غلظت فصل یفقط دارا

 مختلف، یهادر ماه دیغلظت کلرا نیعلاوه بر تخم نیبنابرا

مشخص  زیماه بعد ن کی یبرا دیمقدار غلظت کلرا نیتخم

 دیغلظت کلرا نیتخم یبرا ANNهای مدل جیخواهد شد. نتا

 نشان داده شده است. زومتریهر پ یبرا 1در جدول 

بینی تراز آب پیش یبرا ANFISل روش مشابه، مد با

های با ترکیب زومترهایپ هیدر کل دیو غلظت کلرا ینیرزمیز

 تعداد و نوع ANFISبه کار بسته شد. در مدل  یمختلف ورود

 یانتخاب تعداد تکرار پارامترها باشندیو م  تیتوابع عضو

ز ا هفاد. استدهندیقرار م ریمدل را تحت تاث ییکه کارا یاساس

دل م یینامطلوب در کارا جیمنجر به نتا تیتوابع عضو ادیتعداد ز

، یستابع گو قیتحق نیدر ا استفاده مورد تی. توابع عضوشودیم

ع شکل، تاب ی، تابع مثلثای، تابع ذوزنقهیگوس یبیتابع ترک

ضرب و حاصل  یشکل، تفاضل دو تابع حلقو ی، تابع پایزنگوله

مدل  جینتا 1 دولجمثال  ی. برااندبوده  یدو تابع حلقو

ANFIS یمرکز یزومترهایپ یمختلف برا یرا با ساختارها 

و  Trimf تیبع عضوبا تا 2-1و  1-1های . ترکیبدهدینشان م

و تعداد دو قانون  Dsigmf تیبا تابع عضو 3-1 بیترک

(Ruleمقاد )سازی را در مدل یمناسب ریANFIS یدر پ 

 تیع عضواببا ت 2-2و  1-2 هایترکیب نیداشتند. همچن

Gussmf تیتابع عضو با 3-2 بیو ترک Psigmf نیبهتر 

ستفاده از مدل با ا دیبینی غلظت کلراپیش یرا برا جهینت

ANFIS نشان دادند. 

های زمانی آب و های سریگیریاغلب مشاهدات و اندازه

زیست از قبیل تراز آب و غلظت آلاینده ممکن است محیط

گی مطمئن برای رفع نویز بست دارای نویز باشند. انتخاب روش

به قدرت آن دارد. در این تحقیق، از روش آستانه موجک 

های زمانی نویز برای سری رفع عنوان یک روش کاربردی دربه

ش تراز آب و غلظت آلودگی استفاده شده است. کارایی این رو

سطح تجزیه و مقدار  مبتنی بر انتخاب موجک مادر مناسب،

 Daubechie (db)اساس، موجک خانواده آستانه است. بر این 

و  های زمانی تراز آببرای رفع نویز سری عنوان موجک مادربه 

 غلظت آلاینده به کار گرفته شد.      

فرآیندهای هیدرولوژیکی،  ها درمنظور کاربرد تحلیل موجکبه

هایی برای انتخاب ( پیشنهاد11( )2009نورانی و همکاران )

منظور آزمون اثر سطح دند. بر این اساس بهسطح تجزیه ارایه دا

با فرآیند سعی و خطا و برحسب  5و  4، 3تجزیه، سطوح تجزیه 

به کار  ANFISو  ANNهای در مدل  2Rو RMSE مقادیر 
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با سطح تجزیه  db4بسته شد. نتایج نشان داد که موجک مادر 

باشد. برای مثال، جزییات سطح سازی مطلوب میبرای مدل 3

 4در شکل  P1برای پیزومتر  db4با موجک مادر  3تجزیه 

 نشان داده شده است.

ت های زمانی تراز آب و غلظمقادیر مناسب آستانه برای سری

 ( مشخص شد. برای2کلراید از طریق رابطه دوناهو )معادله 

گرم بر لیتر و میلی 20مثال، نتایج نشان داد که مقادیر آستانه 

منظور ظت کلراید و تراز آب بهمتر به ترتیب برای غل 150/0

 سری 5مناسب هستند. شکل  P1های پیزومتر رفع نویز داده

 دهد. زمانی رفع نویز شده غلظت کلراید نشان می

های نویزدار و سازی زمانی غلظت کلراید با دادهمقایسه مدل

 1 در جدول ANFISو  ANNهای بدون نویز از طریق روش

-ها میوجود نویز در داده 1جدول نشان داده شده است. مطابق

 ANFISنسبت به روش  ANNتری در روش تواند تاثیر بیش

در هر دو مرحله آموزش و صحت سنجی داشته باشد. این امر 

ممکن است به دلیل توانایی سیستم فازی در برای غلبه و 

ها باشد. نتایج حاکی از آن است که توانایی کاهش نامعینی

های زمان به دلیل وجود نویز در سریهای هوش مصنوعی مدل

خصوص در مقادیر حدی کاهش تراز آب و غلظت آلاینده به

های داده سازی زمانی از طریق مدلیابد. بنابراین در مدلمی

سازی را های زمانی که نتایج مدلمحور، آزمون اثر نویز بر سری

دهد ضروری است. بر اساس شدت تحت تاثیر قرار میبه

نشان داد که روش  جینتا(، 2Rو  RMSEارزیابی ) معیارهای

 25تا تواند یم یزمان هاییسر زیرفع نو یآستانه موجک برا

دهد.  شیرا افزا یهای هوش مصنوعمدل ییدرصد کارا

درصد  5حداقل  یقیتطب یفاز-یمدل عصب ییکارا نیهمچن

مدل  یی. تواناباشدیم یمصنوع یمدل شبکه عصب از ترشیب

 یو صحت سنج زشدر هر دو مرحله آمو یقیطبت یفاز-یعصب

از  دهیپد تیغلبه بر عدم قطع یبرا یمنطق فاز ییبه دلیل کارا

 بوده است. ترشیب یمصنوع یشبکه عصب

 

نگال : سيa3برای سری زمانی غلظت کلرايد ) db4با موجک مادر  3های مشاهداتی تراز آب در سطح تجزيه سری -4شكل 

 (3و  2، 1ها به ترتيب در سطح ئيات زير سيگنال: جزd1, d2, d3تقريب؛ 

Figure 4. Decomposition of observed time series at level three via db4 for CC time series (a3: approximation 

signal; d1, d2, d3: detailed sub-signals at level 1, 2, 3, respectively). 
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  P1( در پيزومتر CCو رفع نويز شده غلظت کلرايد )های زمانی اصلی سری -5شكل 

Figure 5. Original and de-noised time series of CC in piezometer P1 
 

عنوان یکی دیگر از نتایج تحقیق حاضر، پس از آموزش و به

های هوش مصنوعی مقادیر غلظت کلراید در صحت سنجی مدل

ی تراز آب، تراز دریاچه و هاهای نامشخص با استفاده از دادهماه

غلظت کلراید در رودخانه قابل تخمین است. بنابراین تکمیل 

های غلظت کلراید به صوت ماهانه و تبدیل آن از داده نمودن

 فصلی به ماهانه مقدور خواهد بود.

 

دار و رفع  های نويزو داده ANFISو  ANNهای مدل سازی زمانی غلظت کلرايد با استفاده ازقايسه نتايج مدلم -1جدول 

 نويز شده

Table 2. Comparison of ANN and ANFIS results in temporal modeling of CC using noisy and de-noised data 

Model 
Noise 

condition 
Threshold Piezometer 

Network 

structure 

RMSE (normalized) 2R 

Calibration Verification Calibration Verification 

ANN 

Noisy - P1 ،P2 ،P4 ،P6 5-4-1 085/0 025/0 853/0 612/0 

De-noised 20 P1 ،P2 ،P4 ،P6 1-4-5 047/0 015/0 954/0 855/0 

Noisy - 
P3 ،P5 ،P7 ،P8 ،

P10  وP14 
1-6-5 123/0 026/0 694/0 591/0 

De-noised 20 
P3 ،P5 ،P7 ،P8 ،

P10  وP14 
1-6-5 098/0 022/0 804/0 694/0 

Noisy - P9 ،P11 ،P12 ،P13 1-4-4 077/0 020/0 861/0 750/0 

De-noised 20 P9 ،P11 ،P12 ،P13 1-4-4 066/0 019/0 910/0 871/0 

ANFIS 

Noisy - P1 ،P2 ،P4 ،P6 bgaussmf 049/0 015/0 952/0 856/0 

De-noised 20 P1 ،P2 ،P4 ،P6 gaussmf 047/0 013/0 955/0 903/0 

Noisy - 
P3 ،P5 ،P7 ،P8 ،

P10  وP14 
gaussmf 114/0 028/0 736/0 613/0 

De-noised 20 
P3 ،P5 ،P7 ،P8 ،

P10  وP14 
gaussmf 089/0 020/0 838/0 757/0 

Noisy - P9 ،P11 ،P12 ،P13 psigmf 061/0 014/0 912/0 884/0 

De-noised 20 P9 ،P11 ،P12 ،P13 psigmf 036/0 008/0 956/0 918/0 

 

اخیر کاهش تراز آب و افزایش شوری دریاچه  سال هایدر 

. این شده استرا موجب  محیطزیستیهای ارومیه بحران

تر مشهود تاثیرات در پیزومترهای نزدیک ساحل دریاچه بیش

 8165تا  124)های زمانی غلظت کلر است. تغییرات زیاد سری

در  2008تا  1999 سال هایدر طول میلی گرم بر لیتر( 

شود. اما در دوره زمانی پیزومترهای نزدیک دریاچه مشاهده می
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-نواسانات کمی در غلظت کلر ملاحظه می 2015تا  2008بین 

تواند مربوط به کاهش تراز آب دریاچه و شود که این اثر می

 هایمدلدریاچه باشد و کارایی  طرفبهروی آب سفره پیش

 ار دهد. هوش مصنوعی را تحت تاثیر قر

 

 گيرینتيجه

ت عدم قطعیت پارامترهای فیزیکی فرآیند از قبیل ضریب هدای

 ودنهیدرولیکی و پارامتر پخش، شرایط نامعلوم مرزی و ناقص ب

ز آب زمانی ترا بینیپیشهای مورد نیاز، عوامل مهمی داده

را تحت  سازیمدلزیرزمینی و انتقال آلودگی هستند که نتایج 

 هند.دتاثیر قرار می

فع رهوش مصنوعی و  هایمدلهای در این تحقیق از توانایی

زمانی  سازیمدلهای مشاهداتی برای های زمانی دادهنویز سری

تر . بیششده استتراز آب زیرزمینی و غلظت کلر استفاده 

عددی  هایروشهوش مصنوعی یا  هایمدلتحقیقات قبلی از 

د انستفاده نمودهبرای مناطق فرضی ا مسالهمبتنی بر فیزیک 

 زیرزمینی و غلظت تراز آب(. در این تحقیق برای تخمین 2)

ی هوش مصنوع غیرخطی هایروش کلراید برای یک ماه بعد از

(ANN  یاANFIS )یک مدل جعبه سیاه و روش  عنوانبه

آستانه موجک برای حذف نویز در پیزومترهای مشاهداتی در 

 . شده استیک دشت واقعی استفاده 

 ایهیسر زیرفع نو ینشان داد که روش آستانه موجک برا جینتا

را  یهوش مصنوع هایمدل ییدرصد کارا 25تا  تواندیم یزمان

 یقیتطب یفاز-یمدل عصب ییکارا نیدهد. همچن شیافزا

. باشدیم یمصنوع یاز مدل شبکه عصب ترشیدرصد ب 5حداقل 

و  زشدر هر دو مرحله آمو یقیتطب یفاز-یمدل عصب ییتوانا

غلبه بر عدم  یبرا یمنطق فاز ییکارا به دلیل یصحت سنج

 .بوده است شتریب یمصنوع یاز شبکه عصب دهیپد تیقطع
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