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 چکیده

محیطی در منطقه گردیده است. زیستاخیر کاهش سطح آب دریاچه ارومیه سبب ایجاد بحران آبی و های سالدر 

سازی اعتماد در این زمینه صورت گیرد که لازمه آن مدلریزی صحیح و قابلبنابراین ضروری است که مدیریت و برنامه

 - ، سیستم استنتاج فازی(ANN) های شبکه عصبی مصنوعیدر این تحقیق از روش باشد.دریاچه برای آینده میسطح آب 

 h] و سه  [h (t+2)]، دو [h (t+1)]یک بینی سطح آب برای پیش (SVM) و ماشین بردار پشتیبان (ANFIS) عصبی تطبیقی

(t+3)]  نهایت از یک مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت شدهآینده دریاچه ارومیه استفاده گردید و در ماه (SCMAI)  برای

ماه سازی، اطلاعات سطح آب برای مدل کار گرفته شده، استفاده شد.بههای منفرد رسیدن به یک عملکرد بهتر از مدل

عنوان خروجی هآینده بعنوان ورودی و سطح آب یک، دو و سه ماه  هب  [h (t-1),…, h (t-11)]و یازده ماه گذشته  [h (t)] جاری  

 های آزمایشها( و دادهدرصد کل داده 90) های آموزش/ اعتبارسنجیبه دو دسته دادهها ها در نظر گرفته شدند. دادهمدل

(، 2Rها بر اساس پارامترهای ضریب تعیین )سازی، عملکرد مدلند و پس از مدلبندی گردیدها( تقسیمدرصد کل داده 10)

 های بردار پشتیبان که مدل  ندنتایج نشان داد  ند.دش( ارزیابی  MAE) ( و میانگین مطلق خطاRMSEمیانگین مربعات خطا )جذر  

 هوش مصنوعی مرکب نظارت شدهمدل . فازی دارند -های شبکه عصبی مصنوعی و عصبیعملکرد بهتری نسبت به مدل

های هوش مصنوعی مرکب نظارت شده قادرند مدلکه   نشان داد  و  گرفته شدکار  بههای مختلف  نتایج مدل  منظور ترکیببه

هوش مصنوعی مرکب نظارت شده  نتایج معیارهای عملکرد مدل .ندبهبود بخشهای منفرد هوش مصنوعی را مدلکارایی 

متر و  0547/0، 9896/0ترتیب برابر با به MAEو  2R ،RMSEسازی یک ماه آینده سطح آب با مقادیر که مدلکند بیان می

های دو و سه ماه آینده بینیمتر در مقایسه با مدل بردار پشتیبان عملکرد بهتری دارد که این عملکرد برای پیش 0421/0

 باشد.سطح آب دریاچه نیز صادق می
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Abstract 

 
In recent years, declining the water level of Lake Urmia has caused water and environmental crisis in 

the area. Therefore, it is urgent to carry out an accurate and reliable management and planning which requires 

modeling the lake's water level for the future. In this research, the artificial neural network (ANN), adaptive 

neuro fuzzy inference system (ANFIS) and support vector machine (SVM) models were used to forecast the 

Lake Urmia water level fluctuations for one, two and three months ahead forecast horizons and finally, a 

supervised committee machine artificial intelligence (SCMAI) model was used to obtain a better performance 

than the used individual models. To develop the models, the current month [h (t)] and eleven months water 

level lags [h (t-1), h (t-11)] were introduced as input variables to forecast one, two and three steps ahead water 

levels. The datasets were divided into two subsets of training/validation (90%) and testing (10%). The 

performances of the models were evaluated based on the coefficient of determination (R2), the root mean 

square error (RMSE) and the mean absolute error (MAE). The results showed that the SVM models had better 

performance than the ANN and ANFIS models. The SCMAI model was applied to combine the used models’ 

outputs and illustrated that the SCMAI models are able to improve the performance of the individual artificial 

intelligence models. The results of the performance criteria for SCMAI model indicated that the one-month 

step ahead water level modeling with R2, RMSE and MAE equal to 0.9896, 0.0547 m and 0.0421 m, 

respectively outperformed in comparison with SVM model which this performance is reliable for the two- and 

three-months step ahead lake's water level. 
 

Keywords: Forecasting, Supervised committee machine artificial intelligence, Support vector machine, Lake 

Urmia, Water level 

 

 مقدمه

دریاچه ارومیه به عنوان روند نزولی سطح آب 

اخیر توجه بسیاری های سالترین دریاچه ایران، در مهم

مؤثر ترین عوامل  از جمله مهمرا به خود جلب کرده است.  

توان به توسعه دریاچه می نزولی سطح آبدر روند 

نامتوازن بخش کشاورزی حوضه آبریز دریاچه و 

حوضه این برداشت بیش از حد از منابع آب تجدیدپذیر 

اشاره  و جلوگیری از ورود منابع آب سطحی به دریاچه

های خشکسالی و همچنین استمرار و تشدید دوره .کرد

در  ابنوسانات اقلیمی )کاهش متوسط بارش و روان

عامل خشکی این دریاچه محسوب  سطح حوضه( دیگر

  .می شود

 ها دردریاچه سطح آب نوسانات سازیمدل

 هایسازه اندازیراه و ساخت  ریزی، طراحی،برنامه

 شیرین  آب  مدیریت  ها،دریاچه  امتداد  در واقع  هیدرولیکی

 و مدی و نوسانات جزر آبیاری، آب، تأمین اهداف برای

ثانی خانی  ضروری است )زهکشی    کانال  عملیات  همچنین

آب  سطح بینیپیش پیشرفته های(. مدل2015و همکاران 

 و  هیدرولوژیکی  متغیرهای  از  استفاده  با  تواندمی  دریاچه

 و حرارت درجه رواناب، بارش، مانند هواشناسی آب و

 عنوانبه  کاربر  که  توسعه یابد. با این وجود، زمانی  تبخیر

باشد، توسعه مدلی که نوسانات  می گیرندهتصمیم یک

 آینده سطح آب دریاچه را بر پایه اطلاعات سطح آب 
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تر است بینی کند، مقرون به صرفهگذشته پیش

 (.2015خانی و همکاران ، ثانی2000شن و همکاران )

-پدیده  سازیمدل  در  های هوش مصنوعی کهمدل

 و هیدرولوژی هایسیستم در پیچیده خطی غیر های

 دامنه در گسترش تازگی به شوند،می استفاده آب منابع

های شود. اخیراً تعدادی از این مدلمی دیده آنها کاربرد

های عصبی مصنوعی، هوش مصنوعی شامل شبکه

تطبیقی، برنامه ریزی بیان  فازی-استنتاج عصبی سیستم

و ماشین  (SVM) 2ماشین بردار پشتیبان(، GEP) 1ژن

بینی سازی و پیشبرای مدل (ELM) 3یادگیری افراطی

 اند.کار برده شدهبه ارومیهنوسانات سطح آب دریاچه 

سیستم  دریافتند که مدل (2011) زاده و مریدنژادطالبی

در مقایسه با ( ANFIS) 4عصبی تطبیقی -استنتاجی فازی

کارایی بهتری در ( ANN) 5شبکه عصبی مصنوعی مدل

بینی سطح آب دریاچه ارومیه دارد. کریمی و پیش

های هوش مصنوعی دریافتند که مدل( 2012) همکاران

های عملکرد بهتری نسبت به مدل  ANFISو    GEPهمچون  

 میانگین خودرگرسیونی مدل الگوی مرسوم همچون

 (2013) دارد. کاکاحاجی و همکاران (ARMA) 6متحرك

هوش مصنوعی مانند های به این نتیجه رسیدند که مدل

( و نروفازی خطی MLP)  7شبکه پرسپترون چند لایه

سازی سطح آب دریاچه ارومیه ( در مدلLLNF) 8محلی 

های آماری خطی همچون نتایج بهتری نسبت به مدل

 -( و باکسARX) 9متغیر برونزا با خودرگرسیونی

( 2015)  دهند. کیشی و همکاران( ارادئه میBJ)  10جنکینس 

SVM-) 11ماشین بردار پشتیبان -کرم شب تاباز مدل 

FAبینی سطح آب یک روز آینده دریاچه ( برای پیش

ارومیه استفاده کردند. آنها نشان دادند که این مدل در 

 
1  . Gene expression programming 

2  . Support vector machine 

3. Extreme learning machine 

4. Adaptive neuro fuzzy inference system 

5. Artificial neural network 

6. Autoregressive moving average   
7. Multi-layer perceptron 

از نظر تعمیم و دقت  ANNو  GEPهای مقایسه با مدل

( 2016شیری و همکاران ) پیش بینی نتایج بهتری دارد.

بینی سطح آب از مدل ماشین یادگیری افراطی برای پیش

روزانه دریاچه ارومیه بهره گرفتند. آنان به این نتیجه 

بینی سطح آب برای پیش ELMرسیدند که عملکرد مدل 

 بهتر است.  GPو  ANNدریاچه در مقایسه با 

بیش از یک مدل  عموماً متغیرهابینی در پیش

 ممکن استکه  کار گرفته شود  تواند بهمی  هوش مصنوعی

ها دارای نتایج مشابهی به دست دهند. هر کدام از مدل

عدم قطعیت و مزایای مربوط به خود هستند. بنابراین 

های هوش مصنوعی از جمله مدل 12های چندگانهمدل

بینی چنین متغیرهایی برای پیش( CMAI) 13مرکب

، کدخدایی 1997)نفتالی و همکاران  اندگسترش یافته

، 2016، برزگر و اصغری مقدم 2009ایلخچی و همکاران 

پایه تئوری این روش استفاده   .(c2016برزگر و همکاران  

ها برای رسیدن به یک ترکیبی از نتایج هر یک از روش

وان از برتری تنتیجه کلی و بهتر است. به این ترتیب، می

برای رسیدن به یک مدل ها مدلکدام از انفرادی هر

لی از روش هوش مطالعات قب ترکیبی بهتر بهره گرفت.

های به منظور ترکیب مدل 14شدهمصنوعی مرکب نظارت 

اند.  برای مثال مختلف هوش مصنوعی استفاده کرده

های ترکیب روش( برای c2016برزگر و همکاران )

شبکه عصبی مصنوعی، فازی و مصنوعی )مختلف هوش  

سازی مدل دراستیک در ( به منظور بهینهفازی -عصبی

پذیری آبخوان دشت تبریز، روش هوش ارزیابی آسیب

ندیری و کار گرفتند. مصنوعی مرکب نظارت شده را به

( برای تخمین قابلیت انتقال آبخوان دشت 1393همکاران )

ف مدل فازی های مختلتسوج به منظور ترکیب روش

8. Locally linear neuro fuzzy   
9. Autoregressive with exogenous input    
10. Box-Jenkins 

11. Support vector machine- firefly algorithm 

12. Multi-model 

13. Committee machine artificial intelligence 

14.  Supervised committee machine artificial intelligence 
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 )ساجنو، ممدانی و لارسن( از این روش استفاده کردند.

( از روش ترکیب غیرخطی 1395ندیری و همکاران )

های شامل شبکههای هوش مصنوعی شده مدلنظارت

 16های عصبی برگشتیشبکه (،FFNN) 15عصبی پیشرو

(RNN) بینی سطح پیشبه منظور    نویسی بیان ژنو برنامه

 زیرزمینی آبخوان دشت بستان آباد بهره گرفتند.آب 

اخیر کاهش سطح آب دریاچه ارومیه   هایسالدر  

ایجاد بحران آبی و زیست محیطی در منطقه گردیده   سبب

ریزی است. بنابراین ضروری است که مدیریت و برنامه

اعتماد در این زمینه صورت گیرد که لازمه صحیح و قابل

در  باشد.دریاچه برای آینده میسازی سطح آب آن مدل

های شبکه عصبی مصنوعی، سیستم این تحقیق از روش

عصبی تطبیقی و ماشین بردار پشتیبان  -استنتاج فازی

و   [h (t+2)]، دو [h (t+1)]یک بینی سطح آب برای پیش

استفاده گردید و  ارومیه ماه آینده دریاچه [h (t+3)] سه 

 شدهمرکب نظارت هوش مصنوعیدر نهایت از یک مدل 

های منفرد مدل  نسبت بهبرای رسیدن به یک عملکرد بهتر  

 کار گرفته شده، استفاده شد.به

 

 هامواد و روش

 مورد استفاده اطلاعاتو  منطقه مطالعاتیمشخصات 

-غرب ایران بین استاندریاچه ارومیه در شمال

غربی قرار گرفته شرقی و آذربایجانهای آذربایجان

 40درجه و  35است. این دریاچه با موقعیت جغرافیایی 

النهار دقیقه عرض شمالی و نصف  29درجه و    38دقیقه تا  

دقیقه طول شرقی،   53درجه و    47دقیقه تا    13درجه و    44

 بزرگو دومین دریاچه  ایران داخلی دریاچه ترینبزرگ

اچه وسعت حوضه آبریز دری .باشدمیدنیا  شورآب 

باشد که از این کیلومترمربع می 52355ارومیه در حدود 

کیلومترمربع وسعت خود دریاچه  5822مقدار حدود 

با ارتفاع آب دریاچه ارتباط داشته و با  است که مستقیماً

این  کند.افزایش یا کاهش حجم آب آن تغییر پیدا می

اقتصادی و اکولوژیکی مهمی در  -دریاچه نقش اجتماعی

غرب ایران دارد. با این وجود، سطح آب دریاچه در شمال

اخیر کاهش یافته و یک چهارم دریاچه به  هایسال

دلیل توپوگرافی خاص و هب زار تبدیل شده است.شوره

آب دریاچه، آب آن برای مصارف مختلف  شوری بالای

 .باشدمناسب نمی

در این مطالعه از اطلاعات سطح آب ماهانه دریاچه 

ماه سال   آبان) ساله 46ارومیه برای یک دوره زمانی 

( استفاده گردید. جدول 1391ماه سال  شهریورتا  1345

های ماهانه سطح آب دریاچه خصوصیات آماری داده 1

دهد. مقادیر ارومیه برای این دوره زمانی را نشان می

-کمینه سطح آب دریاچه در این دوره زمانی بهبیشینه و 

 23/1275)با میانگین   متر 63/1270و  38/1278ترتیب 

های نمودار سری زمانی داده 1 شکل باشند.متر( می

 دهد.سطح آب ماهانه دریاچه را نشان می

 . سطح آب دریاچه ارومیه ماهانههای خصوصیات آماری داده –1جدول 

  کمینه میانگین میانه بیشینه انحراف معیار

 (mسطح آب دریاچه ارومیه ) 63/1270 23/1275 72/1275 38/1278 70/1

 

 
15. Feed-forward neural network 16. Recurrent neural network 
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 .(1391تا شهریور ماه سال  1345های ماهانه سطح آب دریاچه ارومیه )آبان ماه سال نمودار سری زمانی داده –1شکل 

 

های ترین مراحل در استفاده از مدلیکی از مهم

 باشد.ن پارامترهای ورودی مدل میهوش مصنوعی، تعیی

 های سطح آب دریاچه ارومیهوابسته به زمان دادهتحلیل  

 17دهد که تابع خود همبستگینشان می الف(2)شکل 

(ACF سطح آب دریاچه تمایل دارد که یک ) حافظه

های سالاس و نامحدود داشته باشد که این امر با یافته

( 2016و واحددوست و همکاران )( 1980همکاران )

منطبق است. آنان دریافتند که سطح آب در مخازن )برای 

نمودار باشد. می و متناوب دارها( ادامهمثال دریاچه

-نشان می ب 2در شکل  (PACF) 18خودهمبستگی جزئی

سزایی در هثیر بأت 13و  12، 2، 1خیرهای أدهد که ت

علاوه، طیف هبنوسانات سطح آب دریاچه ارومیه دارند. 

( نشان ج2شکل توان سطح آب ماهانه دریاچه ارومیه )

صورت هدهد که چندین افزایش ناگهانی سطح آب بمی

-دهنده بیچندساله وجود دارند که نشانسالیانه و بین 

 باشدآب دریاچه ارومیه مینظمی در سری زمانی سطح 

نشان   جو  الف 2طور که در شکل همان (.2013)خاتمی 

لی قوی که به نوسانات داده شده است، نوسانات فص

 نوسانات فصلی رسد، وجود دارد. اینمیسالیانه نیز 

 آب سطح) ورودی متغیرهای از زیادی تعداد از استفاده

 طلبداست، را می شده مشاهده که قبلاً( دریاچه

در این مطالعه فقط (. 2016)واحددوست و همکاران 

نوسانات فصلی در داخل یک سال در نظر گرفته شد در 

 
17. Auto-correlation function 

دلیل ه نوسانات فصلی بیش از یک سال باز حالی که 

-پوشی گردید. با چشمدستیابی به یک مدل باصرفه چشم

با توجه به پوشی از نوسانات فصلی بیش از یک سال، 

شود که بیشتر مقدار نوسانات مشاهده می ج 2شکل 

 088/0=  36/11 فصلی در ماه دوازدهم سال )برای مثال

سازی در این مطالعه بنابراین، برای مدل باشد.می (1 ÷

شد و  ماه از سال در نظر گرفته دوازدههمبستگی بین 

 h]ماه قبل  یازدهو  [h (t)] سطح آب ماه جارینوسانات 

(t-1),…, h (t-11)]  بینی برای پیشها  به عنوان ورودی مدل

 ماه  [h (t+3)] سهو  [h (t+2)] دو، [h (t+1)] سطح آب یک

انتخاب سه ماه  کار گرفته شد.به دریاچه ارومیه آینده

بینی نیز به دلیل نوسانات فصلی سطح  آینده برای پیش

 باشد.آب دریاچه می

به کار گرفته  ماهانهسازی، اطلاعات سطح آب برای مدل

 90) های آموزش/ اعتبارسنجیشده به دو دسته داده

تا  1344ها( در بازه زمانی آذر ماه سال درصد کل داده

درصد  10) های آزمایشو داده 1385شهریور ماه سال 

تا آذر ماه   1385ها( در بازه زمانی مهر ماه سال  کل داده

سازی هوش دی گردید. برای مدلبنتقسیم 1391سال 

ها با استفاده های ورودی و خروجی مدلمصنوعی، داده

در این روابط، بین صفر و یک نرمالیزه شد.  1از رابطه 

𝑋𝑁  مقدار نرمالیز شده متغیرX ،𝑋𝑚𝑎𝑥  و𝑋𝑚𝑖𝑛  مقادیر

 باشند.قبل از نرمالیزه کردن می Xبیشینه و کمینه متغیر 

18. Partial auto-correlation function 
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 ، ب((ACF) خودهمبستگی نمودار الف( –2شکل 

و ج( طیف توان سطح آب   (PACF) خودهمبستگی جزئی

 .ماهانه دریاچه ارومیه

 

𝑋𝑁 =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
                                                     

[1] 

 شبکه عصبی مصنوعی 

 عصبی هایشبکه از شبکه پرسپترون چند لایه

 نام به محاسباتی واحد یک بر مبنای که است مصنوعی

 MLPشود. در طی آموزش شبکه می پرسپترون ساخته

(، ابتدا BP) 19خطا  رانتشاپسبه کمک الگوریتم یادگیری 

 
19. Back propagation   

 انجام خروجی شبکه سوی به شبکه ورودی از محاسبات 

 هایلایه به شده خطای محاسبه مقادیر سپس و شودمی

 صورتبه خروجی محاسبه ابتدا، در .یابدمی انتشار قبل

ورودی لایه  لایه، هر خروجی و شودمی انجام به لایه لایه

 (.2016)برزگر و اصغری مقدم  بعدی خواهد بود

کار گرفته شده در این های شبکه عصبی بهمدل

-پس الگوریتم با پیشرومطالعه از نوع شبکه چند لایه 

-می 20لونبرگ  –و تکنیک یادگیری مارکوارت   خطا  رانتشا

 خواهیم داشت 2رابطه باشند. بنابراین، با استفاده از 

 (:b2016)برزگر و همکاران 
�̂�𝑘 = 𝑓°[∑ 𝑊𝑘𝑗 . 𝑓ℎ(∑ 𝑊𝑗𝑖𝑋𝑖 + 𝑊𝑗0

𝑁𝑁
𝑖=1 ) + 𝑊𝑘0

𝑀𝑁
𝑖=1 ]        

[2] 

 �̂�𝑘متغیرهای ورودی لایه ورودی،  𝑋𝑖در این رابطه 

تابع انتقال لایه پنهان،  𝑓ℎمتغیرهای خروجی محاسباتی، 

𝑓°  ،تابع انتقال برای نرون خروجی𝑁𝑁 های تعداد نرون

وزن  𝑊𝑗𝑖های لایه پنهان، تعداد نرون 𝑀𝑁لایه ورودی، 

نرون در   𝑗𝑡ℎنرون در لایه ورودی را به    𝑖𝑡ℎلایه پنهان که  

 𝑊𝑘𝑗لایه پنهان،  𝑗𝑡ℎبایاس  𝑊𝑗0کند، لایه پنهان وصل می

 𝑘𝑡ℎنرون در لایه پنهان را به  𝑗𝑡ℎوزن لایه خروجی که 

 𝑘𝑡ℎبایاس  𝑊𝑘0کند و نرون در لایه خروجی وصل می

 باشند.نرون خروجی می

های شبکه عصبی مصنوعی تابع انتقال برای تمامی مدل

( TANSIG)  تانژانــت هیپربولیــکه دوم تابع  از لایه اول ب

( در PURELINو از لایه دوم به سوم تابع تبدیل خطی )

دهند نظر گرفته شدند که اغلب بهترین نتایج را ارائه می

برای تمامی  21ها(. تعداد گامa2016)برزگر و همکاران 

در نظر گرفته شد. سپس با روش آزمون  1000مدل ها 

براساس رسیدن به بهترین عملکرد شبکه )کمترین و خطا  

 های پنهان تعیین گردیدند.خطا(، تعداد نرون

 تطبیقی عصبی -فازی استنتاجمدل 

 شامل تطبیقی عصبی -یفاز استنتاج  هایسیستم

 هایالگوریتم از و باشندمی ایلایه چند هایشبکه

20. Levenberg-Marquardt 

21. Epoch 
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 طراحی منظور به فازی منطق و عصبی شبکه یادگیری

 استفاده خروجی و ورودی فضای بین غیرخطی نگاشت

 یرمتغ تعدادی با ایلایه پنج ساختاری از. این مدل  کنندمی

، دارد عضویت تابع چند یا دو ورودی هر که، ورودی

 ورودی، هایداده با سیستم این . ساختارشودتشکیل می

 تابع  تعداد و قوانین خروجی، و ورودی عضویت تابع نوع

 .(1390پارسافر و معروفی، ) گرددمی انتخاب عضویت

در به تفصیل ساختار مدل استنتاج فازی عصبی تطبیقی 

( آورده a,b,c2016برزگر و همکاران مطالعات متعددی )

 شده است.

 ای،ذوزنقه از توابع عضویت ANFISدر مدل 

عنوان توابع بهشکل   ایزنگوله و سیگموئید، گوسی مثلثی،

به عنوان توابع خروجی   23و خطی  22توابع ثابتورودی و  

 گوسی عضویت تابع از این تحقیق درشود. استفاده می

 دارای گوسی تابعگردید.  استفاده عنوان تابع ورودیبه

 پارامترهای نیز است و بودن غیرصفر و هموار مزایای

 -ارد. در این تحقیق برای آموزش مدل فازید کمتری

 الگوریتم و خطا انتشارپس الگوریتمعصبی تطبیقی از دو  

 کمینه و گرادیان کاهش روش دو از که ترکیبی ترکیبی

گردید )برزگر و همکاران  استفاده است، مربعات

a,b,d2016). 
 

 ماشین بردار پشتیبان

-گر رایج و قابلیک تخمینماشین بردار پشتیبان 

است که تئوری و  براساس یادگیری تحت نظارت اعتماد

تابع  که ( ارائه گردید1995توسط واپنیک )ایده اصلی آن 

سالات و اوسووسکی شود )صورت زیر بیان میهبآن 

، زجی و همکاران 2016، شمشیربند و همکاران 2004

2016:) 
𝑓(𝑥) = ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)𝑁
𝑖=1 𝐾(𝑥, 𝑧) + 𝑏𝑖                              

[3] 

 
22. Constant 

23. Linear 

𝛼𝑖)که در آن،  − 𝛼𝑖
,𝐾(𝑥ضرایب لاگرانژ،  (∗ 𝑧)  تابع کرنل

 باشند.بایاس می 𝑏𝑖و 

ون ماشین بردار سه فاکتور عملکرد یک رگرسی

ثابت دهند که عبارتند از: ثیر قرار میپشتیبان را تحت تأ

 کرنل( و پارامتر Cفاکتور تنظیم )(، ɛ) ی غیرحساسخطا

(γ) (2016)ابتهاج  باشندمی .ɛ  ثابت پهنای باندی را

شود و هر چقدر نظر میکند که از خطا صرفتعریف می

ارهای پشتیبان تعیین ردتر شود، تعداد باین ثابت کوچک

پیچیدگی  Cیابد. پارامتر افزایش می SVMشده توسط 

داده شده و کند که توسط بردار وزنسیستم را تنظیم می

-مشخص می ɛشده توسط گیریخطاهای تخمینی اندازه

شود. انتخاب توابع کرنل و همچنین پارامترهای مدل، 

کنند. نقش مهمی را در عملکرد مدل بردار پشتیبان ایفا می

عنوان تابع ه( بRBF) 24در این تحقیق از تابع پایه شعاعی

-ههای بردار پشتیبان استفاده گردید که بکرنل ماشین

 (:2016)برزگر و همکاران  شودصورت زیر بیان می

𝐾(x, z) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾‖x − z‖), 𝛾 > 0, 𝛾 = 1/(2𝜎2)       
[4]   

 شدهمرکب نظارت مصنوعیمدل هوش 

های هوش مصنوعی مرکب از گروهی از مدل

که خروجی  ،شوندهای هوش مصنوعی تشکیل میمدل

-ترکیب میبرای رسیدن به یک نتیجه بهتر را  هااین مدل

گیری ختلفی همچون روش متوسطهای مروش .کنند

کار گرفته ههای هوش مصنوعی ببرای ترکیب مدل وزنی

، برزگر و اصغری مقدم 2009)کدخدایی ایلخچی  اندشده

در این مطالعه از یک  (.c2016، برزگر و همکاران 2016

های ترکیب مدل برایشبکه عصبی مصنوعی غیرخطی 

جداگانه هوش مصنوعی استفاده گردید. برای این منظور 

فازی   -مصنوعی، عصبی  های شبکه عصبیخروجی مدل

بینی سطح آب و ماشین بردار پشتیبان که برای پیش

عنوان ورودی مدل ه، بندکار گرفته شدهدریاچه ارومیه ب

بنابراین،  .وارد شدندمرکب به شبکه عصبی مصنوعی 

24. Radial basis function 
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با  MLPهای سه لایه صورت شبکهههای مرکب بمدل

مارکوارت مورد استفاده قرار   -الگوریتم آموزش لونبرگ

صورت ورودی و یک نرون هفتند که دارای سه نرون بگر

های پنهان توابع انتقال لایه باشند.صورت خروجی میهب

 انتخاب شدند.  PURELINو    TANSIGترتیب  و خروجی به

 

 هاارزیابی عملکرد مدلمعیارهای 

-مدل از  حاصل نتایج مقایسه و ارزیابی منظور به

های از شاخص تحقیق، این در شده برده کاربه های

جذر میانگین مربعات ، (2R) 25آماری مانند ضریب تعیین

استفاده ( MAE) 27و میانگین خطای مطلق( RMSE) 26خطا 

 زیر هستند. صورتگردید. روابط این معیارها به 
𝑅2 = [∑ (𝐹𝑖 − �̅�)(𝑂𝑖 − �̅�)𝑁

𝑖=1 ]2[∑ (𝐹𝑖 − �̅�)2(𝑂𝑖 − �̅�)2𝑁
𝑖=1 ]−1    

[5] 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = [𝑁−1 ∑ (F𝑖 − 𝑂𝑖)2𝑁
𝑖=1 ]0.5                           

[6]  

𝑀𝐴𝐸 =
|F𝑖−𝑂𝑖|

𝑁
                                                       

[7]  

میانگین مقادیر  �̅�مقادیر مشاهداتی،  𝑂𝑖در روابط فوق، 

میانگین مقادیر  F̅بینی شده، مقادیر پیش F𝑖مشاهداتی، 

باشند. هر چه ها میتعداد کل داده 𝑁بینی شده و پیش

به یک نزدیک  2R  به صفر و مقادیر  MAEو   RMSE  مقادیر

 و مشاهداتیمقادیر  بودن ترنزدیک دهندهباشند نشان

 هر در هاجواب بودن تردقیق و یکدیگر به بینی شدهپیش

 .مرحله است

  

 نتایج و بحث

 بر اساسهای شبکه عصبی مصنوعی در مدل

های بینیهای پنهان برای پیش، تعداد نرونکمترین خطا

 هفتو    هشتترتیب هفت،  گام زمانی به  ماه  سهو   دویک،  

بینی سطح آب ها پیشکمترین خطای مدل تعیین شدند.

 
25. Coefficient of determination 

26. Root mean square error 

27. Mean absolute error 

-ترتیب در گامبهیک، دو و سه ماه آینده دریاچه ارومیه 

پس از آموزش و  دست آمدند.هب 154و  87، 46های 

کار گرفته شده، های شبکه عصبی بهسنجی مدلصحت

بینی مقادیر سطح آب پیشله آزمایش برای های مرحداده

های نتایج مدل  ها تعریف گردید.دریاچه ارومیه برای مدل

 یکسازی دهند که مدلشبکه عصبی مصنوعی نشان می

ترتیب به MAEو  2R ،RMSEآینده سطح آب با مقادیر  ماه

-و مدلمتر  0972/0متر و  1102/0، 9775/0برابر با 

و  2R ،RMSEآینده سطح آب با مقادیر  ماه سهسازی 

MAE 1992/0متر و  2537/0، 8869/0ترتیب برابر با به 

ترتیب بهترین و بدترین عملکرد ، بهآزمایشدر مرحله  متر  

بینی در پیشهای شبکه عصبی مصنوعی برای مدلرا 

 سطح آب دریاچه دارند.

-عصبی تطبیقی نیز با همان داده -های فازیمدل

مربوط به مدل شبکه عصبی مصنوعی، آموزش و های 

عصبی از الگوریتم   -های فازیآزمایش گردیدند. در مدل

انتشار خطا و کمینه های آموزش پسترکیبی که از روش

سازی کند، برای بهینهگیری میمربعات خطا بهره

پارامترهای تابع عضویت گوسین و ضرایب معادلات 

ها تعداد گام و ین مدلخطی خروجی استفاده گردید. در ا

و صفر تنظیم گردید.  500میزان خطا به ترتیب برابر با 

های مختلفی از جمله روش افراز در این مدل از روش

ای بندی دادهبرای طبقه 29بندی تفریقیو دسته 28شبکه

که در این  (a2016برزگر و همکاران ) شوداستفاده می

ترین شد. مهم  بندی تفریقی استفادهمطالعه از روش دسته

باشد که بندی میپارامتر در این روش تعیین شعاع دسته

ها و قوانین فازی است. شعاع  کننده تعداد دستهکنترل

ها با افزایش تدریجی از مقدار صفر تا یک بندی مدلدسته

و  65/0، 64/0بر اساس کمترین خطا به ترتیب برابر با 

ماه   سهو    دوبینی سطح آب یک،  های پیشبرای مدل  62/0

ها، پس از پایان مرحله آموزش مدلآینده تعیین گردید. 

ها تعریف های مربوط به مرحله آزمایش برای مدلداده

28. Grid partitioning 

29. Subtractive clustering (Sub-clustering) 
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شده محاسبه گردد. با توجه به بینیشد تا مقادیر پیش

-عصبی می -های فازیمعیارهای ارزیابی عملکرد مدل

آینده سطح آب دریاچه  ماهسازی یک توان گفت که مدل

، 9779/0به ترتیب برابر با  MAEو  2R ،RMSEبا مقادیر 

، بهترین آزمایشدر مرحله متر  0704/0متر و  0926/0

آینده سطح   ماه  سهسازی  مدلعملکرد را دارد. حال آنکه،  

ترتیب برابر با به  MAEو    2R  ،RMSEآب دریاچه با مقادیر  

، آزمایشدر مرحله  متر    1696/0متر و    2193/0،  9178/0

 بدترین عملکرد را دارد. 

های های بردار پشتیبان نیز با همان دادهمدل

عصبی،  -مربوط به مدل شبکه عصبی مصنوعی و فازی

ترین از مهم  γو    C  ،ɛمقادیر    آزمایش گردیدند.آموزش و  

یک مدل ماشین بردار ساختار  کنندهپارامترهای تعیین

سازی برای مدل هاباشد. مقادیر این پارامترپشتیبان می

 که نتایج آن در جدول  نداز طریق آزمون و خطا تعیین شد

ای تعیین به گونه  γو    C  ،ɛمقادیر بهینه    ارائه شده است.  2

دست آمده دارای بیشترین مقدار ضریب هشدند که نتایج ب

های بردار نتایج مدلتعیین و کمترین مقدار خطا باشند. 

سازی یک ماه آینده سطح دهند که مدلپشتیبان نشان می

، 981/0ترتیب برابر با  به  MAEو    2R  ،RMSEآب با مقادیر  

سازی سه ماه آینده و مدلمتر  0606/0متر و  0792/0

ترتیب برابر با به MAEو  2R ،RMSEسطح آب با مقادیر 

در مرحله آزمایش، متر    1492/0متر و    1838/0،  9205/0

های بردار ای مدلترتیب بهترین و بدترین عملکرد را بربه

طور کلی، به  بینی سطح آب دریاچه دارند.پشتیبان در پیش

مراتب ردار پشتیبان بهب  مقایسه عملکرد نشان داد که مدل

های شبکه عصبی مصنوعی و نتایج بهتری نسبت به مدل

بینی سطح آب فازی تطبیقی در پیش -سیستم عصبی

 دریاچه ارومیه دارند.

 . های ماشین بردار پشتیبان در مدل γو  C ،ɛمقادیر بهینه پارامترهای  -2جدول 

 بهینهمقادیر  هامدل

C ɛ γ 
 h (t+1) 110 015/0 01/0سطح آب یک ماه آینده 

 h (t+2) 120 03/0 01/0سطح آب دو ماه آینده 

 h (t+3) 150 06/0 01/0سطح آب سه ماه آینده 

 

های هوش مصنوعی مرکب د مدلبرای ایجا

های پنهان مدل برای لایه هاتعداد نرونشده، نظارت

و سه ماه آینده دریاچه بینی سطح آب یک، دو  مرکب پیش

 ن شدند.یترتیب هشت، هشت و دوازده تعیارومیه به

بینی سطح آب یک، دو های مرکب پیشکمترین خطای مدل

، 105های  و سه ماه آینده دریاچه ارومیه به ترتیب در گام

سازی مدلنتایج حاصل از دست آمدند. هب 416و  150

عصبی  -شبکه عصبی مصنوعی، سیستم استنتاج فازی

هوش مصنوعی مرکب ماشین بردار پشتیبان و تطبیقی، 

ترتیب در نظارت شده در مرحله آموزش و آزمایش به

ارزیابی  نشان داده شده است. 4و  3های جدول

های هوش مصنوعی مرکب معیارهای عملکرد مدل

سازی یک ماه آینده مدلدهند که شده نشان مینظارت

ترتیب برابر با به MAEو  2R ،RMSEسطح آب با مقادیر 

سازی سه متر و مدل 0421/0متر و  0547/0، 9896/0

ترتیب به MAEو  2R ،RMSEماه آینده سطح آب با مقادیر 

متر در مرحله  1034/0متر و  1322/0، 9329/0برابر با 

-رد را در پیشترتیب بهترین و بدترین عملکآزمایش، به

مقایسه بین مقادیر  3بینی سطح آب دریاچه دارند. شکل 

سازی شده یک، دو و شده و مدلگیریسطح آب اندازه

های هوش مصنوعی مرکب سه ماه آینده برای مدل

نتایج این   دهد.شده در مرحله آزمایش را نشان مینظارت

های واحددوست و همکاران پژوهش با نتایج پژوهش

(، کاکاحاجی و همکاران 2016(، شیری و همکاران )2016)
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های هوش ( که مدل2015(، کیشی و همکاران )2013)

-بینی سطح آب دریاچه ارومیه بهیشمصنوعی را برای پ

های ارایی مدلگر کاند همخوانی دارد و نشانکار برده

باشد. ح آب دریاچه میبینی سطهوش مصنوعی در پیش

بینی سطح آب به پیش ،هاکدام از پژوهشاگر چه هیچ

 لند.صورت ماهانه برای آینده را در نظر نگرفته

 

 .سازی نوسانات سطح آب دریاچه ارومیه در مرحله آموزشنتایج حاصل از مدل   –3جدول 

ماه آینده سهسطح آب   

h (t+3) 
 

ماه آینده دوسطح آب   

h (t+2) 
 

 سطح آب یک ماه آینده

h (t+1) 

 

R2 
RMSE 

(m) 

MAE 

(m) 
 R2 

RMSE 

(m) 

MAE 

(m) 
 R2 

RMSE 
 (m) 

MAE 

(m) 
 مدل

9853/0  1566/0  1114/0   9936/0  1035/0  0691/0   9985/0  0499/0  0355/0 مصنوعی شبکه عصبی   

9830/0  1687/0  1235/0   9904/0  1267/0  0890/0   9969/0  0722/0  0479/0 عصبی -فازی   

9853/0  1664/0  0874/0   9919/0  1162/0  0678/0   9943/0  0990/0  0725/0 بردار پشتیبان ماشین    

9893/0  1340/0  0936/0   9944/0  0964/0  0640/0   9987/0  0472/0  0328/0  
-هوش مصنوعی مرکب نظارت

 شده

 

 .آزمایشسازی نوسانات سطح آب دریاچه ارومیه در مرحله نتایج حاصل از مدل   –4جدول 

 سطح آب سه ماه آینده

h (t+3) 
 

 سطح آب دو ماه آینده

h (t+2) 
 

 سطح آب یک ماه آینده

h (t+1) 

 

R2 
RMSE 

(m) 

MAE 

(m) 
 R2 

RMSE 

(m) 

MAE 

(m) 
 R2 

RMSE 
 (m) 

MAE 

(m) 
 مدل

8869/0  2537/0  1992/0   9446/0  1661/0  0691/0   9775/0  1102/0  0972/0 مصنوعی شبکه عصبی   

9178/0  2193/0  1696/0   9545/0  1499/0  0890/0   9779/0  0926/0  0704/0 عصبی -فازی   

9205/0  1838/0  1492/0   9672/0  1349/0  0678/0   9810/0  0792/0  0606/0 بردار پشتیبان ماشین    

9329/0  1322/0  1034/0   9750/0  0896/0  0640/0   9896/0  0547/0  0421/0  
-هوش مصنوعی مرکب نظارت

 شده

 

 

بر اساس دوره آماری ثبت شده، متوسط سطح 

برای دوره  [h (t)]آب دریاچه ارومیه در ماه جاری 

سازی بر باشد. پس از مدلمتر می 67/1271آزمایش 

شده، مقدار متوسط نظارتاساس هوش مصنوعی مرکب  

و  65/1271سطح آب برای یک و سه ماه آینده به ترتیب 

گر کاهش سطح شود که نشانبینی میمتر پیش  59/1271

باشد. بنابراین آب در آینده با ادامه روند کنونی می

بایستی راهکارهای مدیریتی در جهت جلوگیری از کاهش 

رهای سطح آب دریاچه صورت گیرد. از جمله راهکا

های زیرزمینی توان کاهش برداشت از آبمدیریتی می

حوضه آبریز دریاچه ارومیه به جهت ارتباط دریاچه و 

هایی از حوضه، افزایش و های اطراف در بخشآبخوان

های ورودی سطحی به دریاچه و کاهش تبخیر تقویت آب

 اشاره کرد.
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شده الف( یک، ب( دو و ج( سه ماه آینده سطح آب دریاچه ارومیه در  بینیشده و پیشگیریمقایسه مقادیر اندازه  -3شکل 

 . شدهده از مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت مرحله آزمایش با استفا

 

 

 کلی گیرینتیجه

 h] ماه جاری  های سطح آب  در این تحقیق از داده

(t)]  و یازده ماه گذشته[h (t-1),…, h (t-11)]  دریاچه

 h[(t+2)]، دو  h[(t+1)]بینی سطح آب یک  ارومیه برای پیش

های کارگیری مدلماه آینده دریاچه با به h[(t+3)]و سه 

عصبی تطبیقی و   -شبکه عصبی مصنوعی، سیستم فازی

ماشین بردار پشتیبان استفاده گردید و از معیارهای 

( و RMSE(، جذر میانگین مربعات خطا ) 2R)ضریب تعیین 

ها ( برای ارزیابی عملکرد مدلMAEمیانگین مطلق خطا )

منظور ترکیب غیرخطی بهره گرفته شد. در نهایت، به

از استفاده و های مختلف به کار گرفته شده نتایج مدل

مدل هوش ، از طور همزمانهای مختلف بهتوانایی مدل

-نتایج مدلاستفاده گردید.  شدهمصنوعی مرکب نظارت

سازی یک ماه آینده دهند که مدلنشان می مختلفهای 

، 2Rبا مقادیر    توسط مدل ماشین بردار پشتیبان  سطح آب

RMSE  وMAE  متر و  0792/0، 981/0به ترتیب برابر با

سازی بهترین عملکرد را دارد حال آنکه مدلمتر    0606/0

سه ماه آینده سطح آب توسط مدل شبکه عصبی 

به ترتیب برابر با  MAEو  2R ،RMSEمصنوعی با مقادیر 

در مرحله آزمایش  1992/0متر و  2537/0، 8869/0

های ماشین بردار طور کلی مدلبه  بدترین عملکرد را دارد.

های شبکه عصبی پشتیبان عملکرد بهتری نسبت به مدل

نتایج نشان داد  فازی نشان دادند. -عصبیمصنوعی و 

های هوش مصنوعی مرکب نظارت شده قادرند مدل

دهند.  بهبودهای منفرد هوش مصنوعی را عملکرد مدل
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های هوش مصنوعی ارزیابی معیارهای عملکرد مدل

سازی یک ماه دهند که مدلمرکب نظارت شده نشان می

ترتیب به MAEو  2R ،RMSEآینده سطح آب با مقادیر 

-متر و مدل 0421/0متر و  0547/0، 9896/0برابر با 

و  2R ،RMSEسازی سه ماه آینده سطح آب با مقادیر 

MAE 1034/0متر و  1322/0، 9329/0ترتیب برابر با به 

ترتیب بهترین و بدترین عملکرد متر در مرحله آزمایش، به

 بینی سطح آب دریاچه دارند.را در پیش
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