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 چکیده

الایی در یبان قابلیت بوعی پیشرو و رگرسیون بردار پشتهوش مصنوعی مثل شبکه عصبی مصن هایمدلاخیراً 

ایی موثر برای بررسی و هشای هوش مصنوعی روهلمد .انددادهخطی هیدرولیکی نشان زمانی غیر هایسری سازیمدل

تراوش  در این مقاله مسئلههند. از اینرو دیخطی و دارای خطا ارائه مرای دینامیک، غیهدهدا از ازی مقادیر زیادیسدلم

شبکه عصبی مصنوعی پیشرو و رگرسیون بردار  ل جعبه سیاه هوش مصنوعیمددو رخان با استفاده از سد خاکی ستا

ای مختلف مورد بررسی قرار گرفته و سپس به عنوان یک روش هیبر اساس دو سناریو با ترکیب ورود ،پشتیبان

تولید ر وانحراف معیارهای مختلف نرمال، میانگین صفای نوفه با توزیع هیسر ،مدلردازش برای بهبود عملکرد پشپی

ازی تراوش با استفاده از سیهای آموزشی مختلف، شبههای اصلی و تشکیل مجموعههشده و با افزودن آنها به داد

ردازش ترکیب پسروش پ ،لروشی دیگر برای بهبود عملکرد مد. در ادامه به عنوان دای هوش مصنوعی انجام شهلمد

خطی یری غیرگنروش ترکیب مدل با استفاده از روش میانگی د.ه شای منفرد به کار گرفتهلاستفاده از خروجی مدمدل با 

 ترینگجیمان هر دو روش زمیری هگارنتایج حاکی از آن است که به ک ت.با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی انجام گرف
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Abstract  

Recently, it has been shown that Artificial Intelligence (AI) methods such as Feed forward neural 

network and Support vector regression have great capability in modeling of non-linear hydraulic time series. 

AI methods offer effective approaches for handling large amounts of dynamic, non-linear and noisy data. 

Hence in this paper, seepage of Sattarkhan earth fill dam using two AI models of Feed forward neural 

network and Support vector regression was simulated, based on 2 scenarios with different combination of 

inputs. Afterwards, as a pre-processing method for improving the model performance, normally distributed 

noises with the mean of zero and various standard deviations were generated and added to the time series to 

form different jittered training data sets, for AI modeling of seepage. Further, as another method for 

improving the model performance, an ensemble post-processing model was developed using outputs of sole 

models. Non-linear neural averaging method was considered for model ensembling. The obtained results 

indicated that simultaneous application of the both jittering and model ensembling methods improved the 

model accuracy up to 32% in the verification step. 

 

Keywords: Artificial intelligence, Earth fill dam seepage, Ensemble, Jittering, Sattarkhan earth fill dam  

 

  مهمقد

رین تهرین و پیچیدتممهله از جم دهای خاکیس

ای هنگفتی هنهاشند که هزیبی ای مهندسی مههساز

ود، لذا شیا مههاین نوع پروژصرف مطالعه و اجرای 

پرداختن به مسائل مربوط به ایمنی آنها ضمن ساخت و 

رداری از اهمیت خاصی برخوردار برهنیز در دوران به

ز ا %58 بی سدهای خاکی،است. بر اساس آمار خرا

ا بر اثر تراوش در شالوده و بدنه این نوع سدها هیخراب

(. البته وجود 2009اتفاق افتاده است )ژانگ و همکاران 

تراوش در تمام سدهای خاکی غیرقابل اجتناب است، اما 

اگر شرایط مناسبی برای فرسودن خاک داشته باشد، 

ردیده و موجب شسته شدن خاک در آن ناحیه مستعد گ

روز فرسایش جلوگیری نگردد، به تدای بدر اب چنانچه

 (. 1394ردد)وفائیان گیخرابی سد منجر م

ای هشاز جمله رو 1یای هوش مصنوعهلمد

ای اخیر در ههنسبتاً جدید جعبه سیاه هستند که در ده

بسیاری از مسائل هیدرولیک، هیدرولوژی و منابع آب 

ه وان بتیم AIای هلمدند. از جمله اهبه کار گرفته شد

 3و رگرسیون بردار پشتیبان 2ای عصبی پیشروههشبک

، AI ایهلمروری بر تاریخچه کاربرد مد اشاره کرد.

ند که هوش مصنوعی در تعدادی از مسائل کیبیان م

تراوش به کار گرفته شده و نتایج مطلوبی حاصل شده 

ازی تراوش از سهاست. به عنوان مثال، در زمینه شبی

ی با (  یک مدل عدد2005ران )و همکاد خاکی تایفور س

ازی جریان سیهبرای شب 4استفاده از روش المان محدود

ها واقع در لهستان به کار بردند. آن Jeziorskoسد خاکی 

، یک مدل FEMای مدل هتبه علت کمبودها و محدودی

 
1 Artificial Intelligence-AI 
2 Feed Forward Neural Network-FFNN 
3 Support Vector Regression-SVR 
4 Finite Element Method-FEM 



 31                                                                                                        خاکی  ها در مدل سازی تراوش سدترینگ داده ش جیز رو فاده ااست

 

نی تراوش تنها بیشنیز برای پی 5شبکه عصبی مصنوعی

ایین دست  پ -ستبالاد ای تراز آبهدهبا استفاده از دا

به  ANNسد ارائه کردند و به این نتیجه رسیدند که مدل 

ی موارد بهتر از مدل و حتی در برخ FEMخوبی مدل 

FEM ( برای 2012ند. نورانی و همکاران )کیعمل م

بررسی تراوش از یک سد خاکی در ایران، یک مدل 

ANN ایین پ -دستای تراز آب بالاهدهبا استفاده از دا

جاد کردند و در ادامه با افزودن یک نرون یت سد ادس

دیگر به لایه ورودی تحت عنوان نرون موقعیت، یک مدل 

بعدی را داشت ایجاد کردند و  3ه توانایی مدل کردن ک

واند جایگزین تیم ANNبه این نتیجه رسیدند که مدل 

امامی و  باشد. FEMنسبتاً مناسبی برای مدل عددی 

بینی به پیش ANNمدل ه از استفادا ( ب1395ران )همکا

تراوش از بدنه سد خاکی شهید کاظمی بوکان پرداختند 

هادی تحقیق مذکور نشان داد که مدل که نتایج مدل پیشن

به کار برده شده در یافتن هدف مسئله کاملاً موفق و با 

بینی ند و قابلیت بالایی در پیشکیسرعت بالا عمل م

مبتنی بر   SVRلاز مد همین طور دارد.پدیده تراوش 

 در  FFNNنیز مثل مدل   6مفاهیم ماشین بردار پشتیبان

کی بهره گرفته شده زمینه آنالیز تراوش سدهای خا

(  پدیده رگاب در سدها را توسط 2012است. یونگ بی )

ای هوشمند مورد بررسی قرار داد. در این هشرو

تابع  ی برمبتن SVRمطالعه نشان داده شده که مدل 

ینی بسیار بالایی دارد و بشپیقت شعاعی ده پایه هست

عملکرد مناسبی دارد و یک روش موثر برای  SVRروش 

واند در تی له رگاب در سدها است که محل مسئ

اسکندری و  ای واقعی مورد استفاده قرار گیرد.هژهپرو

موجک  -( از مدل ماشین بردار پشتیبان1397همکاران )

 تمینی دشآب زیرزماهانه سطح ی ینبشبرای پی

برازجان استفاده کردند که نتاج حاکی از مناسب بودن 

ح آب زیرزمینی نی سطبیشعملکرد مدل مذکور برای پی

 بود.

 
5 Artificial Neural Network-ANN 
6 Support Vector Machine-SVM 

ای هوش مصنوعی، هر هلدر فرآیند آموزش مد

ای ههمجموعه داده آموزشی یک نمونه محدود از کل داد

ده به تنهایی موجود بوده لذا یک مجموعه داده انتخاب ش

بیانگر تمام الگوهای موجود باشد. در واقع به  ندواتینم

دلیل محدودیت امکانات و عدم دسترسی، امکان 

ای فراوان که بتواند الگوهای مختلف هدهداری دابرهننمو

از پدیده را شامل گردد، وجود ندارد. بنابراین افزایش 

ه دارای ای مصنوعی کهها با استفاده از دادههتعداد داد

واند به تیی اصلی هستند، مهاهبه دادی شبیه یتماه

ا برای هدهردازش جهت آمادگی بهتر داپشعنوان یک پی

ای هلدر نظر گرفته شود. در سا AIای هلمدآموزش 

ای آموزشی اضافی به ههاخیر محققان اثر تولید داد

ای ورودی را روی ههوسیله افزودن نوفه به داد

مطالعه و  ANNطباق ان یت تعمیم وازی و قابلسلمد

، یگانه فرد و 2017ند ) نورانی و پرتویان اهبررسی کرد

اق آرا برآن است که (. اتف2007، ژانگ 1393ذهبیون 

واند منجر تیای آموزشی مههافزودن نوفه خوب به نمون

شود. با وجود این که تاثیر  ANNبه توسعه عمومی 

وم ازی در علسلدافزودن نوفه خوب بر افزایش دقت م

بررسی شده است اما در زمینه تراوش مورد ف مختل

بحث و بررسی قرار نگرفته است که در این پژوهش با 

ای آموزشی متنوع هم الگو با سری اصلی هید سرتولی

ای اصلی، هیاز طریق افزودن نوفه خوب به سر

ایی که هم از لحاظ کیفی و هم از لحاظ کمی هدهدا

ا جهت هدهدا از این اد و در ادامهمناسب بوده، ایج

 ود.شیاستفاده م AIای هلآموزش مد

فرآیندهایی که دارای سیستم از سوی دیگر 

ینی دقیق آنها  بشاشند پیبیو پیچیده مخطی غیر

غیرممکن خواهد بود، از طرفی در شرایط مختلف و 

ایی با الگوهای متفاوت هر مدل قابلیت ههبرای داد

ه را لدر مسئ ای موجودهیدگپوشش بخشی از پیچی

ای اخیر برای در نظر گرفتن هلخواهد داشت، لذا در سا

لی جامع که تا حد ی مدا و ارائههلا در مدهتعدم قطعی

ای موجود در مسئله را پوشش هیامکان تمامی پیچیدگ

 ردازشپسا به عنوان روش پهلدهد، از روش ترکیب مد
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و گرنجر تس )بیدر علوم مختلف استفاده شده است 

(. 2003، ژانگ 1997لدین و همکاران اس، شم1969

در زمینه  AIهرچند تعداد اندکی مطالعه با استفاده از 

ها در سد خاکی انجام شده ولی ترکیب آن ز تراوشآنالی

این زمینه مورد بررسی قرار نگرفته و استفاده نشده که 

 .یردگیانجام م AIدر مطالعه حاضر ترکیب دو مدل 

 

 هاو روش ادمو

 نستارخاخاکی  دس

سد خاکی ستارخان، سدی مخزنی است که در 

رقی بر روی رودخانه اهرچای شن استان آذربایجا

 78اث شده است. ارتفاع این سد از روی پی سنگی احد

اشد. حجم بیمتر م 59متر و از روی بستر آبرفتی 

ه سطح آب در تراز نرمال باشد، کیمخزن در صورت

اشد. در طول بیعب ممکرمیلیون مت 5/131معادل 

مقطع در بخش میانی  2ندی، زاربمقطع اب 4محور سد، 

ع بر روی مقط 2دره و در محل حداکثر مقطع و 

ا و در ارتفاع میانگین سد در نظر گرفته شده هاهگهتکی

تا  78است. ارتفاع آب در پیزومترها از ابتدای سال 

ه تراز آب دریاچهر ماه یک بار و قرائت  92پایان سال 

نه برای این سد، از سازمان آب رت روزابه صو

 .رقی دریافت شده استشان ی استان آذربایجاقهمنط

، 212، 207ای پیزومترهای هدهاله دادر این مق

ند. اهمورد استفاده قرار گرفت 2از مقطع  217و  216

سد را همراه با موقعیت  2، مقطع شماره 1شکل 

اری آم ی هاه. مشخصدهدی پیزومترها نشان م

ذکر شده  1ای پیزومترهای مذکور در جدول ههادد

 است.

 
 .2 شماره در مقطع موقعیت پیزومترها -1شکل 

 . ای آماری پیزومترهای مورد استفادههه مشخص -1جدول                                                        

 پیزومتر  مخزن  

  217 216 212 207 

 210 /1447 860 /1442 730 /1442 350 /1439 570 /1439 ( m)  بیشینه 

 250 /1438 580 /1425 630 /1429 890 /1424 830 /1424 ( m)  کمینه 

 404 /1432 332 /1434 799 /1434 515 /1431 273 /1431 ( mگین ) میان 

 249 /2 143 /4 536 /3 390 /3 424 /3 ( mانحراف معیار ) 

 روش تحقیق

اد ایج SVRو   FFNNای هلدر این تحقیق در ابتدا مد

ای مصنوعی براساس یک توزیع ههادامه داد . درشدند

ای هدهدلخواه ایجاد شده و سپس با افزودن دا

ازی با استفاده از سلای اصلی مدههبه داد مصنوعی

انجام شد و در ادامه خروجی  SVRو  FFNNای هلمد

ای مذکور باهم ترکیب شدند. یک طرح کلی از هلمد



 33                                                                                                        خاکی  ها در مدل سازی تراوش سدترینگ داده ش جیز رو فاده ااست

 

 

 

 ه است.داده شدنشان  2ر شکل روش پیشنهادی د

 1سناریو 

 در سناریو اول سعی شده است که ارتفاع

ای همان ههپیزومتریک هر پیزومتر با استفاده از داد

ای تراز آب مخزن مدل شود. برای ههپیزومتر و داد

این سناریو تخمین ارتفاع هر پیزومتر مطابق با رابطه 

 یرد:گی انجام م 1
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تابعی است از هد  t در زمان iزومتر هد پیر آن د که

و تراز آب  nای قبل تا تاخیر زمانی ههما در iپیزومتر 

 .mای قبل تا تاخیر زمانی ههو ما tبالادست در زمان 

 2سناریو 

ازی سلدر سناریو دوم به عنوان یک روش مد

پیزومتر دیگر نیز در فرآیند  2ای ههدیگر، از داد

. در این سناریو ارتفاع است هشد ادهستفاازی سلمد

 2ای تراز آب بالادست و هیتابعی از سر iپیزومتر 

پیزومتر دیگر مجاور پیزومتر هدف خواهد بود، به 
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ای پیزومترهای  ه ی ترتیب، زیر سر   به   r-tkP  و   n-tjP  که در آن 

j  ام وk   زمانی  ام هستند تا تاخیرo  وr .  ن که  ه به ای با توج

از کار افتادن  رداری از سد امکان خرابی و ب ه در طول بهر 

برخی از پیزومترها وجود دارد، به همین علت به کار  

خواهد   در این گونه موارد بسیار مفید  2گرفتن سناریو 

 . بود 

  

 

 . دیاگرام شماتیک روش پیشنهادی -2شکل 

 شبکه عصبی مصنوعی پیشرو

FFNN ای ههع شبکنو رینتدهاولین و سا

عصبی مصنوعی بودند که اختراع شدند. در این شبکه 

یشرو( منتقل اطلاعات فقط در یک جهت رو به جلو )پ

ای پنهان و از هرهای ورودی به گههوند. از گرشیم

ای خروجی. هیچ چرخه و هگرهای پنهان به هرهگ

ی و )معیر ا وجود نداردههی در این شبکاقهحل

ای ههشده است که مدل شبک ابت. ث(1389کاران هم

برای  7انتشارپیشرو سه لایه با الگوریتم یادگیری پس 

ازی در هر گونه مسائل مهندسی سیهنی و شببیشپی

در  (.1989رضایت بخش است )هورنیک و همکاران 

 
7 Back Propagation (BP) 

ای شبکه در خلاف جهت شیب تابع هنوز BPشبکه 

ه بکه سوجی یک شمقدار خر نند.کیکارایی حرکت م

بیان  3به صورت رابطه  BPیتم ا الگورپیشرو بلایه 

 (:2012ود )نورانی و همکاران شیم

 
= =

++=
N NM

j

N

i

kjijihkjk wwxwfwfy
1 1

000 ])(.[ˆ          ]3[ 

وزن در لایه میانی متصل کننده  jiWکه در آن 

ام در لایه میانی،  jام در لایه ورودی و نرون  iنرون 

joW  بایاس نرونj  ،ام لایه میانیhf رون تابع محرک نو

 jوزن در لایه خروجی متصل کننده نورون  kjWنی، میا

 koWام در لایه خروجی،  kام در لایه میانی و نورون 

تابع محرک برای  0fام لایه خروجی،  kبایاس نورون 
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ام برای لایه  iمتغیر ورودی  ixنرون خروجی، 

ورودی، 
kŷ ،y وجی محاسبه به ترتیب متغیرهای خر

به ترتیب تعداد نرون در  MMو  NNشده و مشاهده و 

ای میانی هها در لایهنلایه ورودی و پنهان هستند. وز

واند در تیی متفاوت هستند، و مقادیر آنها مو خروج

 طول فرآیند آموزش شبکه تغییر کند.

 رگرسیون بردار پشتیبان

SVR رین فرم تجرایSVM بر خلاف  .است

ازی را کمینه سلطای مددیگر که خصبی ای عههشبک

ریسک عملیاتی را به عنوان تابع هدف  SVRنند، کیم

 SVRدر د. کنمینه یرد و مقدار آن را کمیگیدر نظر م

هدف این است که یک رگرسیون خطی انجام داده و 

رنل ترکیب کرده و سپس این رگرسیون خطی با یک ک

ا رابطه ، مطابق بدخطی به دست آییک رگرسیون غیر

 (:1995 کپنیو ورتس )کو 4

bxxKy ji iii +−= −+ ),()(                        ]4[ 

ر رایج کرنل تابع پایه شعاعی، یک کرنل بسیا

 ود:شیبیان م 5است که به شکل رابطه 

)exp(),(
2

2121 xxxxK −−=                             ]5[ 

ر و برزگ، پارامتر کرنل است )ɣکه در آن پارامتر آزاد 

 (.2015و پندر و لی، 1398همکاران 

 (ترینگجی) تولید نوفه و داده مصنوعی

تقریباً در تمامی مسائل عملی با سری زمانی، 

ثبت بیش از یک مشاهده در هر زمان خاص صورت 

یرد. به عنوان مثال برای سری زمانی دبی گینم

ود و یا شیروزانه در یک روز که یک نمونه برداشت م

ود، در شیزارش مت شده گد نمونه برداشمیانگین چن

این حالت مقدار دبی برداشت شده در یک زمان 

در  واند با مقادیر دبیتیمشخص در یک روز م

 ای دیگر همان روز تا حدی متفاوت باشد. هن زما

روش پیشنهادی در این مقاله مبتنی بر این ایده 

ی از اهبرای هر سری زمانی، مجموع اگراست که 

اضافه شوند که  ی اصلیری زمان ایجاد و به س هاهنوف

هم الگو با سری زمانی اصلی باشند، در این صورت 

عرض )نه در طول  ای سری زمانی درههتعداد نمون

ابد. سپس این سری ییزمان سری زمانی( افزایش م

استفاده  AIای هلواند برای آموزش مدتی زمانی م

 ای بیشترهدقیا باعث ایجاد ههشود. آموزش با این داد

مشکل  ند آموزش شده، که خود به نوعی ازیدر فرآ

بر کردن شبکه در طی فرآیند یادگیری جلوگیری از

 (.2017ورانی و پرتویان خواهد کرد )ن

 ترکیب مدل

طی دهه  ANNای مهم در هتیکی از پیشرف

اخیر، ترکیب مدل است. ایده اصلی این روش چند 

ز به فرد هریک امدله، استفاده از قابلیت منحصر 

ا است. با هها، برای تخمین بهتر الگوی سری دادهلمد

نی نسبت به بیشای مختلف، عملکرد پیهلترکیب مد

ای هتهواند افزایش یابد. یافتیای تنها مهلرد مدعملک

ای هشهند که ترکیب رودینظری و تجربی نشان م

واند یک راه موثر برای بهبود عملکرد تیمختلف م

ژانگ ، 1398ن اراهمکر و برزگی باشد )زاسلمد

2003.) 

 در این پژوهش ترکیب مدل با استفاده از روش

انجام شده  FFNNمدل توسط خطی یری غیرگین میانگ

ای لایه اول مدل ترکیبی هنورودی نرو، که است

مدل منفرد  دوای به دست آمده از هیعصبی، خروج

 شد. بایم

 ارزیابی دقت مدل های معیار

ا از هلمدرزیابی استای اژوهش در رین پدر ا

و میانگین  9و جذر میانگین مربعات خطا 8ضریب تبیین

، که مقدار آن در استفاده شده است 10قدر مطلق خطا

نجی باید در محدوده ستهر دو مرحله آموزش و صح

مقدار  (DC ≃ 1, MAE , RMSE ≃ 0)مطلوب قرار گیرد 

محاسبه   8و  7و  6آماره مذکور توسط روابط 

 (.1394ی نوران) ودشیم
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8 Determination Coefficient - DC 
9 Root Mean Square Errors - RMSE 
10 Mean Absolute Error - MAE 
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ای مربوط به نتایج مدل هه، دادcomoکه در روابط فوق، 

ای هه، میانگین دادobso، هداتیی مشاهاه، داد obsoو 

 شد.بایا مهدهتعداد دا Nذکر شده و 

 نتایج و بحث

با  217و  207رهای در مرحله اول پیزومت

بر اساس سناریو  SVRو   FFNNای هلاستفاده از مد

 1ازی شدند. در سناریو سلبه صورت جداگانه مد 1

بستگی  به ی موثر ضریب همهایبرای تعیین ورود

در  iاع پیزومتر خص شد که ارتفشد و مشگرفته  کار

و تراز آب  t-1در زمان  iبا ارتفاع پیزومتر  tزمان 

وابستگی بیشتری دارد. از  t-1و  tدر زمان ست دلابا

ورودی آموزش  3با  1در سناریو  AIای هلاین رو مد

با الگوریتم  FFNNداده شدند. در این مرحله ابتدا مدل 

ه سازی گرادیان توأم نیتم بهیو الگور BPشی آموز

ا بر اساس ههابتدایی داد 75مقیاس شده توسط %

ایجاد و  217 و 207برای پیزومترهای  1سناریو 

آموزش داده شد. قابل ذکر است که تابع تانژانت  

ای میانی و ههسیگموید به عنوان تابع محرک در لای

 FFNNخروجی به کار گرفته شد. در آموزش هر 

ای لایه میانی و تعداد هوننرداد مثل تع ساختار شبکه

تکرار مرحله آموزش از نکات بسیار مهم است که 

اند از مشکلاتی چون ازبر توی ها مب آن انتخاب مناس

ازی سلکردن شبکه جلوگیری کند. از این رو در مد

شبکه عصبی، برای به دست آوردن ساختار بهینه، 

ه ار مرحلی و تعداد تکرا در لایه میانهنتعداد نرو

ر گرفته شد و در نهایت ساختار متغیر در نظ  آموزش

ر بهینه انتخاب شد. نتایج به دست آمده برای ساختا

ارائه  2در جدول  217و  207بهینه هر دو پیزومتر 

با استفاده از کرنل تابع  SVRشده است. در ادامه  مدل 

ه پای تابعپایه شعاعی ایجاد و آموزش داده شد. کرنل 

هتر و پارامترهای تنظیم لکرد برای عمادشعاعی 

ی و اهای چند جملهلکمتری در مقایسه با کرن

 SVR(. در 2011اران سیگموید است )نوری و همک

مدل بهینه به دست آمد، به عبارت  FFNNهمانند مدل 

ای مربوطه مدلی با عملکرد رهدیگر با تغییر پارامت

هترین ت آمده برای ببهینه به دست آمد. نتایج به دس

 2در جدول  217و  207رای پیزومترهای اختار بس

-a-b، 2ان ذکر است که در جدول ارائه شده است. شای

c  ساختار مدل درFFNN  به ترتیب نشان دهنده

ای لایه ورودی، لایه میانی و لایه خروجی هننرو

به ترتیب  SVRدر ساختار  a-b-c هستند و همچنین

 رد.اشاره دا  c-ε-γبه

 . 1برای سناریو ای منفرد هل دنتایج م -2جدول 

شماره 

 پیزومتر 

 *DC  RMSE*  MAE ساختار مدل مدل

 نجیستصح آموزش  نجیستصح موزشآ  نجیستصح آموزش 

پیزومتر 

207 

FFNN 3-8-1 8588/0 7166/0  0612/0 0357/0  0449/0 0271/0 

 SVR 333/0- 01/0- 15 8453/0 6935/0  0669/0 0382/0  0466/0 0285/0 

پیزومتر 

217 

FFNN 1-5 - 3  7566/0 6865/0  1098/0 1045/0  0799/0 0860/0 

 SVR 333/0- 1/0- 30 7229/0 6467/0  0944/0 1212/0  0682/0 0985/0 

 د.انهبرای مقادیر نرمال شده محاسبه گشت MAEو  RMSE* مقادیر       

ترین پیزومتر به بالادست نزدیک 207پیزومتر 

ز این رو از تغییرات سطح آب شد و ابایسد م

که پیزومتر ذیرد، در حالیپیست تأثیر بیشتری مدبالا

ن تراز و وسط سطح مقطع قرار گرفته در بالاتری 217



 1399سال  /1شماره  30نشریه دانش آب و خاک / جلد                                                                             . . .    نورانی، شرقی                  36

 

است و بنابراین از نوسانات سطح آب بالادست کمتر 

ذیرد. از طرف دیگر، با پیتاثیر م 207از پیزومتر 

انات با عبور نوس وجه به اصطکاک داخلی خاک، اینت

ست دبد و نوسانات سطح آب بالایایاز سد کاهش م

ا توجه به ندارد. ب 217تأثیر قابل توجهی بر پیزومتر 

استفاده از سری زمانی تراز آب بالادست در آموزش 

و به دلایل ذکر شده، همانگونه که از نتایج  AI ایهلمد

نتایج  207ی پیزومتر مشخص است برا 2جدول 

 به دست آمده است. 217ت به پیزومتر نسب تریدقیق

برای تعیین پیزومتر موثر در  2در سناریو 

ای ترهمابین پیزوم ازی از ضریب همبستگیسلمد

استفاده شد، که در  217و  207ای هترو پیزوم 2مقطع 

از دو پیزومتر  207ازی پیزومتر سلنتیجه برای مد

 ز دوانیز  217ازی پیزومتر سلی مدو برا 216و  212

 1استفاده شد. مانند سناریو  216و  212پیزومتر 

ضریب همبستگی   برای تعیین تاخیرهای زمانی موثر

ای تراز ههستفاده قرار گرفت که در نهایت دادمورد ا

پیزومتر  2ای ههو داد t-1و  tآب بالادست در زمان 

ی هوش هالبه عنوان ورودی مد tدیگر در زمان 

در  AIی هالرو مد این مصنوعی انتخاب شدند. از

ورودی بودند. در این سناریو  4شامل  2سناریو 

با  SVRو  FFNNازی سلاقدام به مد 1همانند سناریو 

شد که نتایج بهترین ساختار  2ای سناریو هیورود

برای سناریو  217و  207ا برای هر دو پیزومتر هلمد

 است.آورده شده  3در جدول  2

 . 2برای سناریو د منفرای هل نتایج مد -3جدول 

شماره 

 پیزومتر 

 *DC  RMSE*  MAE ساختار مدل مدل

 نجیستصح آموزش  نجیستصح آموزش  جیسنتصح آموزش 

پیزومتر 

207 

FFNN 4-5-1 8709/0 7800/0  0391/0 0286/0  0288/0 0227/0 

 SVR 333/0- 01/0- 15 8571/0 7700/0  0476/0 0380/0  0362/0 0275/0 

متر پیزو

217 

FFNN 1- 2- 4 7909/0 7100/0  0658/0 0967/0  0613/0 0772/0 

 SVR 25/0- 2/0- 5 8080/0 6901/0  0647/0 1077/0  0522/0 0864/0 

 ند.اهبرای مقادیر نرمال شده محاسبه گشت MAEو  RMSE* مقادیر     

در  سناریو هرچند که دوبا توجه به نتایج 

ر در لایه ورودی زومتای خود پیههداد 2سناریو 

مورد استفاده قرار نگرفته اما به دلیل استفاده از 

و همین طور به ای هدف ههزمان با دادای همههداد

ازی، نتایج حاصل سلپیزومتر برای مد 2کار گرفتن 

 1دارای دقت بیشتری نسبت به سناریو  2از سناریو 

ازی سلموارد عمومی مد اشد. از این رو دربیم

واند مورد استفاده قرار گیرد و تیم 1ریو سنا تراوش،

در شرایط خرابی و از کار افتادگی برخی از 

واند موثر واقع تیم 2گیری سناریو ومترها، به کارپیز

 شود. 

ای هارای منفرد )نمودهدلبا مقایسه نتایج م

د(، مشاهده شد که برخی از انهمربوطه ارائه نشد

ر مشاهده شده قادیای بالاتری از مهنتخمی اهلدم

سری زمانی ارائه داده و در مقابل برخی دیگر از 

ه شده ارائه تری از مقادیر مشاهدا مقادیر پایینهلمد

ان نتیجه گرفت که هر مدل تویند. بنابراین ماهداد

ایی است و هر مدل توانایی بهتری هتدارای محدودی

های مختلف و پیزومتر هایازی سناریوسلدر مد

مدلی که از همه جوانب بهتر باشد،  رد ومختلف دا

ای مختلف، هدلوجود ندارد. بنابراین، با ترکیب م

 واند بهبود یابد. تیازی مسلعملکرد مد
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ای زمانی هیدر مرحله بعد برای تولید سر

متعدد که دارای الگوهای مشابه با سری زمانی اصلی 

انی نوفه متعدد تولید شدند، ای زمهیباشند ابتدا سر

ای این منظور ابتدا توابع چگالی احتمال  ه برک

پیزومترهای مورد استفاده در این تحقیق مورد 

های تراز آب بالادست و پیزومتر گرفت.بررسی قرار 

و  216های از توزیع نرمال ولی پیزومتر 212 و 207

به علت این که در بالاترین تراز سطح مقطع سد  217

ح آب بالادست ن سطهای پایید و از ترازانهگرفت قرار

وند، بنابرین از توزیع نیم نرمال شیمتاثر نمچندان 

قدام به تولید از این رو در ادامه ا نند.کیپیروی م

ای زمانی نوفه متعدد با میانگین صفر و هریس

انحراف معیارهای مشخص با توزیع نرمال برای تراز 

و با توزیع   212و  207آب بالادست و پیزومترهای 

شد و در  217و  216رای پیزومترهای ال بنیم نرم

ای نوفه تولید شده به مقادیر هیادامه این سر

ی اصلی اضافه شدند تا از متناظرشان در سری زمان

ای زمانی بیشتری که دارای خواص هیاین طریق سر

و الگوی سری زمانی اصلی هستند تولید گردد. قابل 

 ایهریای نوفه، سهیتولید سر ذکر است که در

ددی با میانگین صفر و انحراف معیارهای نرمال متع

تولید شدند، و برای  1/0و  05/0،  01/0،  005/0شده 

 3ها مانی با هر کدام از انحراف معیاری زهر سر

 سری داده تولید شد.

در این مرحله، ابتدا با استفاده از سری 

و  FFNNبا  ازیسلای اصلی و مصنوعی مدههداد

SVR ازی سلانجام گرفت. در مد 1و بر اساس سناری

FFNN گیری تابع تانژانت همانند مدل منفرد، با به کار

ای میانی و ههحرک در لایسیگموید به عنوان تابع م

و  BPخروجی، و با استفاده از الگوریتم آموزشی 

سازی گرادیان توأم مقیاس شده  الگوریتم بهینه

و بهترین ساختار شبکه توسط آموزش داده شد 

نیز  SVRمون و خطا به دست آمد. در مدل ش آزرو

کرنل تابع پایه شعاعی مورد استفاده قرار گرفت و با 

ترهای مربوطه، مدلی با عملکرد بهینه به تغییر پارام

دست آمد که نتایج به دست آمده برای بهترین انحراف 

 ارائه شده است. 4معیار در جدول 

 . 1دار برای سناریو فهی نواهیی منفرد با سرهال تایج مدن -4جدول 

شماره 

 پیزومتر 

انحراف  مدل

معیار 

 نوفه

 *DC  RMSE*  MAE ساختار مدل

 نجیستصح آموزش  نجیستصح آموزش  نجیستحص آموزش 

پیزومتر 

207 

FFNN 05/0 12-4-1 9144/0 8169/0  0588/0 0327/0  0441/0 0272/0 

 SVR 05/0 333/0- 05/0- 6 9264/0 7960/0  0629/0 0356/0  0440/0 0264/0 

پیزومتر 

217 

FFNN 05/0 1- 9- 12 8371/0 8235/0  1064/0 1058/0  0836/0 0861/0 

 SVR 05/0 333/0- 1/0- 15 8332/0 7015/0  0824/0 1147/0  0602/0 0961/0 

 د.انهگشت برای مقادیر نرمال شده محاسبه  MAEو  RMSE* مقادیر     

 SVRو  FFNNازی سلمدبا مقایسه نتایج 

ای اصلی و پردازش شده با نوفه خوب با ههتوسط داد

ای نوفه ایجاد هید که سرشنتایج مرحله اول مشاهده 

یی اباعث افزایش کار 005/0شده با انحراف معیار 

ند. این نتیجه بیانگر آن است که اها نشدهلمد

عیارهای خیلی کوچک ای نوفه با انحراف مهیسر

ند. افزایش سطح اهنداشت هامدلر نی دتاثیر چندا

ا شد و در همدلباعث پیشرفت  05/0و  01/0ا تا هفهنو

مدل بهینه به دست آمد. ولی  05/0انحراف معیار 

ا هل باعث کاهش راندمان مد 1/0افزایش سطح نوفه به 
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شد که این مسئله بیانگر آنست که هرگاه انحراف 

د باعث بر هم وانتیا بزرگ انتخاب شود مهفهنو معیار

 ا شود.ههزدن الگوهای بین داد

در ادامه با توجه به نتایج به دست آمده از 

نحراف معیاری که بهترین نتیجه را به ، با ا1سناریو 

نیز انجام  2ازی برای سناریو سلدست داده بود، مد

 SVRو  FFNNای هلگرفت. نتایج به دست آمده از مد

در جدول  2ناریو ای سبرای بهترین انحراف معیار بر

 ارائه شده است. 5

 

 

 . 2دار برای سناریو ای نوفههیای منفرد با سرهل نتایج مد -5جدول 

شماره 

 پیزومتر 

انحراف  مدل

معیار 

 نوفه

 *DC  RMSE*  MAE ساختار مدل

 جیسنتصح آموزش  نجیستصح آموزش  نجیستصح آموزش 

پیزومتر 

207 

FFNN 05/0 16-9-1 9205/0 8400/0  0320/0 0392/0  0257/0 0306/0 

 SVR 05/0 333/0- 01/0- 5 9004/0 8307/0  0427/0 0423/0  0263/0 0343/0 

پیزومتر 

217 

FFNN 05/0 1- 2- 16 9080/0 7400/0  0510/0 1121/0  0392/0 0889/0 

 SVR 05/0 333/0- 01/0- 15 9050/0 6922/0  0585/0 1175/0  0475/0 0956/0 

 د.انتهبرای مقادیر نرمال شده محاسبه گش  MAEو  RMSEمقادیر *     

مشخص است برای  5همچنان که از جدول 

به دست  1نیز نتایجی مشابه با سناریو  2و سناری

ای هینیز سر 2آمده است. به عبارتی در سناریو 

ار ای با انحراف معیهفهزمانی تولید شده توسط نو

ی یزایش دقت و کاراث افبه دلایل ذکر شده باع 05/0

 ند. اهشد مدل

 05/0در مجموع افزودن نوفه با انحراف معیار 

به ترتیب باعث افزایش تا  217و  207برای پیزومتر 

در  %20و  %15در مرحله آموزش و تا  %15و  10%

نجی شده است. با مقایسه نتایج به ست مرحله صح

ود که شیپیزومتر مشاهده م دست آمده برای دو

تاثیر بیشتری را  ترینگجیردازش تولید پشش پیرو

داشته و به میزان بیشتری کارایی  217در پیزومتر 

الا برده و به عبارتی باعث بهبود بیشتر ا را بهلمد

به عبارت دیگر،  تر شده است.پیزومتر با عملکرد پایین

 کارایی روش پیشنهادی در مواردی که کیفیت

ای فنی هتدودیت محای جمع آوری شده به علههداد

 تر است؛ قابل توجه است.پایین

ای به دست آمده از هیدر مرحله بعد خروج

با ( σ=05/0بهترین انحراف معیار ) ا برایهیازسلمد

یری عصبی ترکیب شدند. گناستفاده از روش میانگی

پارامترهای مدل ترکیبی عصبی، تنها با استفاده از 

دل ترکیبی عصبی در مای کالیبره برآورد شدند. ههددا

گیری  تابع تانژانت ، با به کارFFNNمنفرد  همانند مدل

ی میانی و هایهسیگموید به عنوان تابع محرک در لا

و  BPخروجی، و با استفاده از الگوریتم آموزشی 

الگوریتم بهینه سازی گرادیان توأم مقیاس شده 

اختار شبکه توسط آموزش داده شد و بهترین س

نتایج به دست آمده  .به دست آمدخطا روش آزمون و 

به  2و  1برای سناریوهای  217و  207برای پیزومتر 

ای هیارائه شده است. سر 7 و 6ترتیب در جداول 

ای هلزمانی مشاهده و محاسبه شده توسط مد

به ترتیب در  217و  207ترکیبی عصبی برای پیزومتر 

ای هلمین طور دیاگرام متقابل مدو ه 4و  3ای هکلش

به ترتیب در  217و  207رکیبی عصبی برای پیزومتر ت

 ارائه شده است. 6و  5ای هلشک
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 . 1برای سناریو ای ترکیبی هل نتایج مد -6جدول 

شماره 

 پیزومتر 

 *DC  RMSE*  MAE ساختار مدل

 نجیسحتص آموزش  نجیستصح آموزش  نجیستصح آموزش

 0228/0 0424/0  0308/0 0564/0  9153/0 9397/0 2 -7 -1 207 یزومترپ

 0842/0 0796/0  0997/0 1003/0  8000/0 8553/0 2 -6 -1 217پیزومتر 

 ند.اهگشت برای مقادیر نرمال شده محاسبه MAEو   RMSE* مقادیر                     

 . 2برای سناریو ای ترکیبی هل نتایج مد -7جدول 

ه شمار

 متر پیزو

 *DC  RMSE*  MAE ساختار مدل

 نجیستصح آموزش  جیسنحتص آموزش  جیسنتصح آموزش

 0297/0 0231/0  0365/0 0290/0  8811/0 939/0 2 -9 -1 207پیزومتر 

 0710/0 0687/0  0854/0 0867/0  8100/0 9117/0 2 -10 -1 217پیزومتر 

 د.انتهشبه گمقادیر نرمال شده محاس برای MAEو   RMSE* مقادیر                     

 

 
 .207ای ترکیبی عصبی برای پیزومتر هلی مدسنجت نتایج مرحله صح -3شکل 

 
 .217ای ترکیبی عصبی برای پیزومتر هلنجی مدست نتایج مرحله صح -4شکل 
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ای هدلنجی مست دیاگرام متقابل مرحله صح -5شکل 

( b، )1( سناریو a) .207ر ترکیبی عصبی برای پیزومت

 .2ریو سنا

 

ای هلنجی مدست دیاگرام متقابل مرحله صح -6شکل 

( b، )1( سناریو a. )217ترکیبی عصبی برای پیزومتر 

 .2سناریو 

ود که شیمشاهده م 7 و 6بر اساس جداول  

تقریبا در تمامی موارد ترکیب مدل باعث افزایش دقت 

که در  ان طورازی شده است. همسدلی میو کارا

ا تخمین بالاتر و هلی از مدبرخ قسمت قبل ذکر شد

تری از مقادیر مشاهده شده ارائه برخی تخمین پایین

ازی سلد در مدای منفرهلد و هر کدام از مدانهداد

بخشی از سری زمانی عملکرد مناسبی دارند و در 

یی دارند که هافای دیگر ضعهتبرآورد بعضی قسم

ی اهلبهبود نتایج نسبت به مدباعث  در ترکیب با هم

مدل خطی از ند. چون در مدل ترکیبی غیراهاولیه شد

FFNN شده و به علت ماهیت غیرخطی پدیده،  استفاده

خطی پدیده مورد بررسی را با دقت یردر نتیجه مدل غ

 د. کنیبیشتری مدل م

ردازش پشیری از روش پیگهدر مجموع بهر

خطی یری غیرگنیمیانگدازش پرسو روش پ ترینگجی

برای  AIازی سلزایش عملکرد مدث افعصبی باع

برای مرحله آموزش  %18تا  217و  207های پیزومتر

  ند.اهنجی شدسحتبرای مرحله ص 32و %

 ترینگجیردازش پشگیری روش پیبه کار

ا در مرحله هلباعث بهبود بیشتر کارایی مد

ش ا در مرحله آموزهلنجی شد. زیرا مدست صح

، در نتیجه در مرحله یرندگیهای مختلفی را فرا مالگو

 بیشتر افزایش پیدا کرد. مدلنجی دقت ست صح

 کلی  یریگه نتیج

برای  ی جعبه سیاههالدر این تحقیق از مد

ازی تراوش سد خاکی ستارخان واقع در شمال سلمد

 دوغرب ایران استفاده شد. برای این منظور بر اساس 

ازی سلریک این سد مدپیزومتسناریو، ارتفاعات 

در ابتدا پیزومترهای مورد نظر با ند. شد

در ادامه ازی شد و سلمد SVR و  FFNNایهلمد

ای ههت داداقدام به ساخ مدلبرای افزایش کارایی 

مصنوعی با استفاده از تولید نوفه براساس خواص 

ای زمانی اصلی گردید و در ادامه با استفاده از هریس

ازی با سلو اصلی مدصنوعی ای مههداد

نجام شد و نتایج به دست ا  SVR  و  FFNNایهلمد

یری گینمیانگ ردازشپسپ آمده با استفاده از روش

تایج مورد مقایسه قرار عصبی ترکیب شد. در نهایت ن

ای هدلگرفت که مقایسه نتایج به دست آمده از م

در مرحله  FFNN منفرد نشان داد که مدل

ی منفرد نتایج بهتر SVRل به مد نجی نسبتست صح

  .رددا

مقایسه نتایج سناریوها نشان داد که استفاده 

ازی سلای هدف در مدههزمان با دادای همههاز داد

ود. به علاوه بررسی شد شیم مدلت باعث افزایش دق

ای ههوان از دادتیکه در صورت خرابی یک پیزومتر م

ازی سلر مد، د2ها بر اساس سناریو دیگر پیزومتر

 .استفاده کرد

و  ترینگجیردازش پشی از روش پییرگهبهر

ردازش ترکیب مدل همراه با هم باعث پسروش پ
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ه در کیشد. به صورت AI زیسالبهبود نتایج مد

و روش  ترینگجیدازش پرشمجموع روش پی

خطی عصبی باعث یری غیرگندازش میانگیپرسپ

 207ای هرزومتبرای پی AI ازیسلافزایش عملکرد مد

 .نجی شدستحله صحر مرد %32تا  217و 
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