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  چکیده
هاي سطحی، باعث تغییراتی در کیفیت آب این ثیر روي وضعیت کمی آبأبر ت رود علاوهآبی و پرآبی درحوضه آبریز زرینههاي کموقوع متناوب دوره

این  در هاي تحقیقاتیآبی و پرآبی، یکی از ضرورتهاي کمدر دوره کیفی آب رودخانه زرینه رود پارامترهاي بینیبندي و پیشمدل لذا، .حوضه شده است
هاي عصبی مصنوعی به ازاي پـنج الگـوریتم آموزشـی مختلـف و سـامانه      هاي شبکهروش در این مطالعه، .بوده است رودخانه پرآب شمال غرب ایران

-از داده بدین منظور. به کار گرفته شدند TDSجهت تخمین میزان جامدات محلول  بندي تفریقی،فازي تطبیقی مبتنی بر مدل دسته-استنتاجی عصبی
ابتدا دوره مطالعاتی مذکور . استفاده گردید) 1372-1389( ساله 18با طول دوره آماري هاي کیفیت آب هفت ایستگاه هیدرومتري در حوضه آبریز مذکور 

 TDS ثر اصلی در تخمـین ؤآبی و پرآبی تفکیک شده، سپس در یک آنالیز اولیه آماري، پارامترهاي مبه دو دوره کم بر اساس میزان جریان در رودخانه
ارزیـابی   .درصد براي ارزیابی مدل استفاده شده است 25ها براي کالیبره کردن و درصد داده 75بندي براي مدل. بندي استفاده گردیدعیین و براي مدلت

 .هاي آماري مختلف، ضریب همبستگی، ریشه میانگین مربعات خطا و میانگین قدر مطلق خطا انجام گرفتهاي به کار رفته بر اساس آزمونعملکرد مدل
فازي -عصبیمارگارت و سامانه استنتاجی -هاي عصبی مصنوعی با الگوریتم آموزشی لونبرگول هر دو روش شبکهنتایج حاصل حاکی از عملکرد قابل قب

تطبیقی در هر دو دوره فازي -عصبیهاي به کار گرفته شده، نشان داد که عملکرد روش مقایسه عملکرد روش. بود آبی و پرآبیهاي کمتطبیقی در دوره
  .باشد صبی مصنوعی میهاي عمطالعاتی بهتر از شبکه

  
  شبکه عصبی مصنوعی ،فازي تطبیقی -عصبیرود، سامانه استنتاجی جامدات محلول، زرینه :کلیدي هايواژه

  
  1مقدمه

 ـ  رودخانه مین أها بعنوان یکی از منابع اصلی آب شـیرین جهـت ت
مصارف مختلف از جمله آب شـرب، کشـاورزي و محـیط زیسـت، از     

ر جوامع انسانی در دنیاي امروز محسـوب  هاي اساسی توسعه پایدا پایه
هاي صنعتی و رفاهی همـراه  این در حالی است که پیشرفت. شوندمی

اي بـر کمیـت و   هاي فزایندهبا افزایش جمعیت، موجب افزایش تنش
ها ها در اکثر نقاط دنیا گردیده و موجودیت رودخانهکیفیت آب رودخانه

. تهدید و خطر قرار داده استاین منابع حیاتی و با ارزش را در معرض 
اي و نحوه هاي رودخانهسازي کمی و کیفی جریانلذا ارزیابی و مدل

ها، بـدلیل  تغییرات زمانی و مکانی آنها مخصوصاً کیفیت آب رودخانه
اي در مطالعات هاي انسانی اهمیت ویژهثیر کاملأ مستقیم از فعالیتتأ

هـا  یفیـت آب رودخانـه  ک). 26( منابع آب را بخود اختصاص داده است
                                                        

  گروه مهندسی آب، دانشگاه ارومیه و دانشجوي دوره دکتري دانشیار – 2و  1
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 ـ   ثر آن در پتانسـیل خـود   ؤبدلیل تغییرات کمی آب رودخانـه و اثـر م
آبی و پرآبی در ها، تغییرات قابل توجهی در فصول کمپالایشی رودخانه

نقاط مختلف دنیا نشان داده کـه ایـن موضـوع در مطالعـات متعـدد      
  . گزارش شده و ذیلأ مواردي از آن آورده شده است

با بررسی تأثیرات تغییر اقلیم بر کیفیت آب ) 28( انهمکار پارك و
به این نتیجه دسـت یافتنـد کـه تغییـرات در میـزان بـارش بـرف و        

هاي تابستانی در ارتباط با تغییرات اقلیمی در شمال شرق آسیا بارندگی
هردینکــا و . هـاي سـطحی دارد  داري بـر کیفیـت آب  معنـی  تـأثیرات 
آبی و پرآبی بر کیفیت آب هاي کمهبا بررسی اثرات دور )15( همکاران
هاي واقع در بوهیمیا به این نتیجه رسـیدند کـه هـر دو دوره    رودخانه

. هـاي سـطحی دارد  داري بر کیفیت آبآبی و پرآبی تأثیرات معنیکم
اقدام بـه بررسـی وضـعیت کمـی و کیفـی       )30( همکارانو سعادتی 

ت در چنـد ایسـتگاه   گیري و آزمایشارودخانه گرگر با استفاده از نمونه
ها دریافتند که با توجه به وقوع آن. مهم در مسیر این رودخانه کردند

آبی علاوه بر کاهش آبدهی رودخانه، کیفیت آب نیز افت هاي کمدوره

  )علوم و صنایع کشاورزي( آب و خاك نشریه
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هاي اقدام به بررسی اثرات دوره )24( همکارانزند و لشنی. تکرده اس
شکان کردند هاي سطحی حوضه آبریز کآبی و پرآبی بر کیفیت آبکم

آبی و هاي کمداري بین دورهکه نتایج حاصله نشان داد که رابطه معنی
در  )8( همکـاران و  دادفـر . پرآبی با کیفیت شـیمیایی آب وجـود دارد  

رودخانه  جریان و آب شیمیایی کیفیت پارامترهاي بین ارتباطبررسی 
 فـی کی پارامترهـاي  بین رابطه موارد همه در که به این نتیجه رسیدند

 دبی که خشکسالی هايسال در کهطوري به بوده دارمعنی دبی و آب
 تـأثیر  تحـت  نیز آب شیمیایی کیفیت همان اندازه به ،یابدمی کاهش

  .یابدمی کاهش و گیردمی قرار
تعداد زیادي از پارامترهاي مـؤثر بـر کیفیـت آب داراي    از طرفی، 
هـاي سـنتی   شباشند کـه رو ي غیرخطی با یکدیگر میرابطه پیچیده

 و 35، 34( انـد نداشـته عملکرد مناسبی براي حل این چنین مسـائلی  
در  1هـاي هـوش مصـنوعی   هاي اخیر اسـتفاده از مـدل  در سال ).36

هاي مختلف مهندسی آب مورد توجـه بسـیاري قـرار گرفتـه و     زمینه
هـا و  هـا درك رفتـار غیرخطـی پدیـده    قابلیت مهم این قبیـل مـدل  

ها وجود ریف دقیق و درك خاصی از رفتار آنکه تع فرآیندهایی است
هــاي عصــبی  شــبکه). 31 و 10، 12، 11، 20، 19، 23، 7( نــدارد

بـه همـراه دو    3تطبیقیفازي  -عصبیو سامانه استنتاجی  2مصنوعی
هاي  هاي بارزي از مدل، نمونه5بندي تفریقیو دسته4روش افراز شبکه

وجـه بسـیاري از   هاي اخیر مورد تهوش مصنوعی هستند که در سال
تـاکنون تحقیقـات   . هاي آبی قـرار گرفتـه اسـت   محققین در سیستم

بنـدي و  هاي هوش مصنوعی بـراي مـدل  متعددي با استفاده از روش
هاي مختلف هیدرولوژیکی از جمله پارامترهاي کیفیت بینی پدیدهپیش

آب، میزان بار رسوب رودخانه، تبخیر از سطح آزاد آب، تبخیر و تعرق 
... ل گیاه مرجع، بارندگی، رواناب، دبی سیل ورودي به مخازن و پتانسی

فـازي   -با این وجود به کارگیري روش عصبی ).32( استانجام شده 
هاي هوش در مقایسه با سایر روش) بندي تفریقیمدل دسته( تطبیقی

هاي آبی در هاي مختلف سیستممصنوعی، به طور محدود در پژوهش
هاي ذکر یلا مروري اجمالی از کاربرد روشذ. منابع گزارش شده است

  .هاي منابع آب ارائه شده استشده در مطالعات مختلف سیستم
بینی جریان عصبی به منظور پیش-از مدل فازي )4( چانگ و چن

سازي از  ها جهت مدلآن. در مرکز تایلند استفاده نمودند 6رودخانه داچا
یج بدست آمـده حـاکی از   نتا. هاي بارش و جریان استفاده کردندداده

هاي سري زمانی عصبی در مقایسه با مدل -عملکرد بهتر روش فازي
عصبی را به منظور تخمین سطح -مدل فازي )3( چانگچانگ و . بود

                                                        
1- Artificial Intelligence Methods 
2- Artificial Neural Networks (ANNs) 
3- Adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS) 
4- Grid Partitioning (ANFIS-GP) 
5- Subtractive Clustering (ANFIS-SC) 
6- Dacha 

هـا از  آن. آب در مخزن سدي در کشور تایلند مورد استفاده قرار دادند
-مقادیر ساعتی سطح آب در ساعات پیشین در مخزن به منظور پیش

بینی سطح آب در ساعات آتی استفاده کردند و چنین عنـوان نمودنـد   
بینـی سـطح آب   عصبی دقت قابل قبـولی در پـیش  -که روش فازي

از روش  )33( همکـاران سنگرور و . مخزن در سه ساعت بعدي داشت
در  اکسیژن محلولشبکه عصبی مصنوعی براي تخمین میزان غلظت 

بر اساس نتایج به دست آمده . ترکیه استفاده کردند 7آب رودخانه ملن
هـاي حاصـل از   گیري شده و دادهضریب همبستگی بین مقادیر اندازه

وانایی شبکه ت )27( همکاراننجاح و  .برآورد شد 92/0تر از مدل بیش
مالزي و  8هاي کیفی آب رودخانه جوهرشاخص بینیعصبی را در پیش

زه را مورد تأکید و کدورت در این حو TDSو  ECتوانایی برآورد مقدار 
هاي عصبی مصنوعی براي از شبکه )34( همکارانو  ساین .قرار دادند

سازي میزان اکسیژن محلول و اکسیژن مورد نیاز بیولـوژیکی در  مدل
نتیجه این تحقیق منجر به ارائـه  . هند استفاده کردند 9رودخانه گمتی

هـاي قابـل   روش شبکه عصبی مصـنوعی بـه عنـوان یکـی از روش    
کریمی و  .ده با عملکرد مناسب براي برآورد پارامترهاي کیفی شداستفا

بینی تغییرات روزانه سطح تراز آب دریاچـه  جهت پیش )18( همکاران
هاي شبکه عصبی مصنوعی و سـامانه  استرالیا از روش10داروین هاربر

هاي آموزشی و فازي تطبیقی به ترتیب با الگوریتم -استنتاجی عصبی
هـا گـزارش کردنـد کـه     آن. تلف استفاده کردندنوع تابع عضویت مخ

مارگارت در روش شبکه عصبی مصنوعی و -الگوریتم آموزشی لونبرگ
تابع عضویت مثلثی در روش سامانه استنتاجی عصبی فازي تطبیقـی  

بینی تـراز آب  بهترین عملکرد را در فواصل زمانی مختلف براي پیش
بـا اسـتفاده از    )29( انهمکـار پـورعلی بابـا و   . دریاچه مذکور را دارند

پارامترهاي هواشناسی درجه حرارت، سـاعت آفتـابی، سـرعت بـاد و     
رطوبت نسبی اقدام به تخمین میزان تبخیر و تعرق روزانه دو ایستگاه 

هاي شبکه عصبی مصنوعی و سـامانه  هواشناسی کره جنوبی با روش
نمودند که بر اساس نتایج به دسـت  فازي تطبیقی  -عصبیاستنتاجی 

هاي قابل استفاده و مطلـوب بـراي   مده هر دو روش به عنوان روشآ
  .تخمین میزان تبخیر و تعرق روزانه معرفی شدند

هـاي نـوین   هاي هوش مصنوعی بعنوان روشبطور کلی تکنیک
هاي پیچیده و مفصل سنتی، به روش نسبت ساده و با ارجحیت نسبی

 ـ  داراي قابلیت کاربرد در مدل هـا بـوده و   هسـازي کیفیـت آب رودخان
هاي کیفیـت  هاي مستقیم پارامترگیريتواند همراه با کاهش اندازه می

ریزي و مدیریت بهینه کیفیت آب رودخانه نقش مهمی آب، در برنامه
به دلیل پیچیدگی و تعدد فرآینـدهاي  لذا در این مطالعه، . را ایفا نماید

                                                        
7- Melen 
8- Johor 
9- Gomti 
10- Darwin Harbor 
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کـه   هاي هوش مصنوعیروشاستفاده از  با کیفی منابع آب سطحی،
قابلیت فراگیري و درك روابط حاکم بر این گونه فرآیندها را بدون نیاز 

بینـی  بنـدي و پـیش  مـدل به معادلات حاکم دارد، روشی نوین جهت 
رود، به اي حوضه آبریز زرینهمیزان جامدات محلول در شبکه رودخانه

هاي آبریز مهم و پرآب منطقه و کشـور و منبـع   عنوان یکی از حوضه
خـان و آب  هاي میانـدوآب و رحـیم  ن آب کشاورزي دشتمیأاصلی ت

ارائـه  آبی و پرآبـی  شرب شهرهاي تبریز و سقز در دوره یا فصول کم
  .شده است

 
  هامواد و روش

  هاحوضه آبریز و داده

هاي سطحی حوضه آبریز وسـیع  رود، روانابرودخانه پرآب زرینه
وب دریاچه ارومیه مربع در جن کیلومتر 13685رود با وسعتی برابر زرینه

را زهکشی نموده و در مسیر خود تقاضاهاي متعدد از مصارف مختلف 
مین کرده و در نهایت به دریاچه ارومیه تخلیه أشرب و کشاورزي را ت

رود در منـاطق  اکثریت محدوده بالادست حوضه آبریز زرینـه . شودمی
و  کوهستانی و بسیار مرتفع قرار گرفته و داراي زمستان بسـیار سـرد  

جـز منـاطق   پربرف و تابستان ملایم و خنک است و از نظـر اقلیمـی   
 14رود داراي حوضه آبریز زرینـه ). 1( شودبندي میطبقهاستیپی سرد 

ــه     ــرکت آب منطق ــط ش ــه توس ــوده ک ــدرومتري ب ــتگاه هی اي ایس
هـاي  داده. گیرندبرداري قرار میسیس و مورد بهرهأغربی ت آذربایجان

هاي مذکور در دسترس نبوده، تنها تعداد تگاهکیفیت آب در تمامی ایس
ایستگاه هیدرومتري محدودي داراي آمار با کیفیت و کمیت مناسـب  

هاي لذا در این تحقیق از داده. باشندهاي کیفیت آب رودخانه میداده
هفت ایستگاه هیدرومتري بـا کیفیـت مناسـب و طـول دوره آمـاري      

. بنـا اسـتفاده شـده اسـت    هـاي م ساله، به عنوان ایستگاه 18مشترك 
رود و مشخصـات عمـومی    موقعیت جغرافیـایی حوضـه آبریـز زرینـه    

  .آمده است 1و جدول  1هاي هیدرومتري مبنا در شکل ایستگاه
، دوره مطالعاتی TDSدر این مطالعه، جهت تخمین پارامتر کیفی 

 هـا  اي، بـه دوره  هاي رودخانهبراساس جریان) 1372-1389( ساله 18
هـاي  ماه( ماه از سال 5بندي شد که آبی و پرآبی تقسیمیا فصول کم

 7آبـی و  یا فصل کم به عنوان دوره) خرداد، تیر، مرداد، شهریور، مهر
هــاي آبــان، آذر، دي، بهمــن، اســفند، فــروردین، مــاه( مــاه از ســال

هـا   داده. به عنوان دوره با فصل پرآبی در نظر گرفته شـد ) اردیبهشت
ــ ــه زرین ــداد هکیفیــت آب رودخان ــا مجمــوع تع ــه در  776رود ب نمون

در دسترس بوده  1389الی  1372هاي مبنا براي دوره آماري  ایستگاه
و حداکثر تعداد نمونه مربوط به ایستگاه آنیان در دوره پرآبی و حداقل 

 آبیآقا و محمودآباد در دوره کمهاي جانتعداد نمونه مربوط به ایستگاه
 کربنـات  هـا شـامل پارامترهـاي بـی    ایـن نمونـه  ). 1 جدول( باشدمی

)HCO3(کلرید ، )Cl(سولفات ، )SO4(کلسیم ، )Ca( منیـزیم ، )Mg( ،
. و دبی جریـان رودخانـه اسـت   ) TDS( ، جامدات محلول)Na( سدیم

مشخصات آماري پارامترهاي مختلف کیفیـت آب رودخانـه    2جدول 
 آبـی و کمهاي هفت ایستگاه مبنا در دو دوره ازاي دادهرود را بهزرینه

شود که ضریب مشاهده می 2با توجه به جدول . دهدپرآبی نشان می
در دو دوره مطالعاتی قابل توجـه بـوده و    TDSتغییرات پارامتر کیفی 
. باشـد هاي پرآبی مـی آبی بیشتر از دورههاي کماین تغییرات در دوره

همچنین میـانگین غلظـت تمـامی پارامترهـاي کیفیـت آب در دوره      
آبی بیشتر از دوره مطالعاتی پرآبی بـوده، کـه ایـن امـر     کم مطالعاتی

نشانگر وجود رابطه معکوس بین پارامترهـاي کیفیـت آب بـا جریـان     
  .باشدرودخانه می

 

  
 سنجی مبنا رودخانه زرینه رود در محدوده مطالعاتی هاي آبموقعیت جغرافیایی ایستگاه - 1 شکل

Figure 1- Geographical location of selected hydrometricstations in study area 



 1395اسفند  -بهمن، 6، شماره 30، جلد نشریه آب و خاك     1736

مبنا هاي هیدرومتريایستگاهدر  روده آبریز زرینهضحو عمومیمشخصات  - 1جدول   
Table 1- General characteristics of Zarrineh River basin in selected hydrometric stations 

  تعداد نمونه
Number of samples   عرض

  جغرافیایی
Latitude (oN)  

  طول جغرافیایی
Longitude 

(oE)  

ارتفاع از سطح 
  دریا

Elevation (m)  

 مساحت
Area  

 )km2(  
 نام رودخانه

River 
  ایستگاه
Station  دوره پرآبی 

Wet period 
آبیدوره کم  
Dry 

period 
  جیغاتوچاي 1221 1460 ΄26 ̊  46 ΄12 ̊  36 27 91

Jeghatu chay 
  آنیان

Anian 

  چايخرخره 1404 1434 ΄33 ̊  46 ΄10 ̊  36 26 74
Khorkhore chay 

  سنته
Sonate 

  چايساروق 2219 1475 ΄42 ̊  46 ΄24 ̊  36 30 84
Sarug chay 

  صفاخانه
Safakhaneh 

  رودزرینه 7160 1380 ΄29 ̊  46 ΄29 ̊  36 42 80
Zarrineh roud  

  ساریقمش
Sarigamish 

  جرلوآ 467 1410 ΄28 ̊  46 ΄57 ̊  36 22 80
Ajerlu 

  آقاجان
Janagha 

  چايقوره 384 1500 ΄26 ̊  46 ΄35 ̊  36 22 78
Ghavre chay 

  محمودآباد
Mahmudabad 

  رودزرینه 11158 1283 ΄56 ̊  46 ΄03 ̊  37 41 79
Zarrineh roud  

  آبادنظام
Nezamabad 

  
  رودمبنا حوضه آبریز زرینههاي هیدرومتري هاي ایستگاهپارامترهاي آماري مربوط به داده - 2 جدول

Table 2- Statistical parameters of base hydrometric stations of Zarrineh River basin  

TDS  Na  Mg  Ca  SO4  CL  HCO3 Q  پارامترها  
Parameters 

(mg.L-1)   (meq.L-1)  (meq.L-1)  (meq.L-1)   (meq.L-1)   (meq.L-1)   (meq.L-1)   (m3.s-1)  واحد  
Unit 

 دورههاي کمآبی 0.008 1 0.1 0.1 1 0.1 0.1 130
Dry periods حداقل  

Min 84.5 0.09 0.1 1 0.04 0.05 0.9 0.047 
 دورههاي پرآبی
Wet periods 

 دورههاي کمآبی 68.11 2.6 2.8 5.6 5.8 6.5 5.4 793
Dry periods حداکثر  

Max 676 56.4 2.4 7 5 4.2 8.4 785 دورههاي پرآبی 
Wet periods 

 دورههاي کمآبی 7.47 3.36 0.58 1.29 2.68 52.1 0.85 303.4
Dry periods میانگین  

Average 253.01 0.5 1.25 2.59 1.02 0.43 3.05 46.98 دورههاي پرآبی 
Wet periods 

 دورههاي کمآبی 199.2 32.04 85.52 15.88 33.04 70 105.81 43.62
Dry periods 

ضریب 
  تغییرات

CV (%) 38.92 95.23 62.93 29.18 76.08 71.79 30.83 208.0 دورههاي پرآبی 
Wet periods 

  
پـنج  هاي عصـبی مصـنوعی بـا    هاي شبکهدر این مطالعه، روش

، گرادیان تـوام  1مارگارت-الگوریتم مختلف پس انتشار خطاي لونبرگ
، 4اي، الگوریتم متقاطع تک مرحله3گرادیان توام فلتچر ،2مقیاس شده

                                                        
1- Levenberg-Marquardt (LM) 
2- Scaled Conjugate Gradient (SCG) 

و نیـز روش سـامانه    5و گرادیان کاهشـی بـا نـرخ آمـوزش تطبیقـی     
بندي تفریقی، به تطبیقی مبتنی بر مدل دستهفازي  -عصبیاستنتاجی 

                                                        
3- Fletcher Conjugate Gradient (CGF) 
4- One Step Secant (OSS) 
5- Gradient descent with adaptive learning rate 
backpropagation(GDA) 
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 سـاله،  18هاي هفت ایستگاه هیـدرومتري بـا دوره آمـاري    ازاي داده
بنـدي در محـیط بسـته    مـدل  .بندي اسـتفاده شـده اسـت   مدلجهت 

ده از تسـهیلات و امکانــات آن  و بـا اســتفا  MATLABافــزاري  نـرم 
سپس نتـایج حاصـل بـراي بررسـی و مقایسـه      . کدنویسی شده است

 . هاي مختلف ارزیابی شده و مدل برتر تعیین شده استعملکرد مدل
  

  هاي عصبی مصنوعیروش شبکه

هـاي اصـلی   بعنوان یکی از تکنیـک  مصنوعی عصبی هايشبکه
انسـان توسـعه   سیستم هوش مصنوعی براساس سیستم عصبی و مغز 

هــاي در ایــن تکنیــک دینامیــک بــا پــردازش داده. داده شــده اســت
مشاهداتی، ساختمان روابط و وابستگی حـاکم بـر پدیـده مـورد نظـر      

بینـی  سپس مدل آموزش یافته براي پیش. شودیادگیري و تعیین می
در ایـن  ). 16( گیـرد هاي آتی این پدیده مورد استفاده قرار مـی رخداد

ورودي، : از سـه لایـه یعنـی    2ان مدل مطابق شکل تکنیک، ساختم
در لایه ورودي و خروجی بترتیب . پنهان و خروجی تشکیل یافته است

گیري پدیده مورد نظـر بـه   هاي آزمایش یا اندازههاي پایه و دادهداده
هاي پنهان در مرحله یادگیري مقادیر لایه یا لایه .شودمدل معرفی می

دهی و هاي ورودي و خروجی وزنعلوم لایهیا آموزش بازاي مقادیر م
هـاي  بینی رخدادسپس مدل آموزش یافته براي پیش. گرددتعیین می

. گیـرد ازاي مقادیر معلوم لایه ورودي مورد اسـتفاده قـرار مـی   آتی به
توسعه یک مدل شبکه عصبی مصـنوعی بـا تعریـف و تعیـین تعـداد      

رودي، پنهان و خروجی، هاي وها در لایههاي پنهان، تعداد نرون لایه
هاي پنهان، تابع محرك کنترل کننده مقدار خروجی هر نرون در لایه

دهی و ساختمان مدل شیوه یادگیري یا آموزش، الگوریتم تصحیح وزن
 ). 2( گرددانجام می

  

 
  هاي مدللایه با ورودي چند عصبی یک شبکه شماتیک نمودار - 2شکل 

Figure 2- Schematic diagram of a multi-layered neural networkwith the model inputs 
 

بندي میزان جامدات محلـول در  در این مطالعه جهت مدل انتیجت
ازاي پارامترهاي مختلف کیفیت آب و جریان رود بهزرینه آب رودخانه

 لایـه (یک سـاختار سـه لایـه     آبی و پرآبی،هاي کمدر دوره رودخانه
و پنج الگوریتم مختلف براي آموزش مدل، ) ورودي، پنهان و خروجی

 2سـیگموئید -و تانژانت 1سیگموئید-استفاده از تابع محرك متغیر لوگ
در لایه خروجی، تعداد متغیر  3تابع محرك خطی در لایه پنهان، کاربرد

ها در لایه پنهان و تعداد تکرار برابر یک هزار بار، مطابق نمودار نرون
  .ه استاستفاده گردید 2شماتیک شکل 

  
  فازي تطبیقی -سامانه استنتاجی عصبی

                                                        
1- Log-Sigmoid 
2- Tan-Sigmoid 
3- Linear Transfer Function 

براي اولین بار سامانه استنتاجی  1993در سال ) 17( جانگ
فازي تطبیقی را بعنوان یک ابزار کارآمد جهت تخمین توابع  - عصبی

ي از دقت را معرفی اي محدود و با هر درجهاپیوسته حقیقی در دامنه
ل مدو عصبی  يهاهشبک لمد ه دوبرگیرند در ANFISل مد. نمود

ار جی برقروخرورودي و بین اي بطهزي رافا بخش. باشدمیزي فا
سیله وبه زي بع عضویت بخش فاابه توط مربوي مترهاراپاده و نمو

زي و فال مددو هر ت خصوصیاا لذ. دشوعصبی تعیین میي هاشبکه
ي ها مجموعهري تئوي بر مبنازي منطق فا. ستا نهفته آن در عصبی

 زتباطی با مرار ت،موضوعا ازمختلفی  تاشد که بین طبقاب می زيفا
با  وجه باشد درجنس  ازکه عضویت يبه نحو ،کندمی اربرقر منر
نظریه ، هیافترین در ا. ن دادنشارا عضویت ان میزان جه بتودرمتر راپا

 حصلاا ايیک مجموعه به گونه درقمی ر دوکلاسیک عضویت 
یند آفردر . دبگیر بردر نیز ا ریک و بین صفر  يهاکه عضویتد شو می

ي متغیرهازي سا زيفا) 1: (دگیرم نجاامرحله باید زي، پنج فاط ستنباا
) 3(، بخش مقدمهدر ) یاو؛(ي عملگرهادن برر به کا) 2(ورودي، 
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زي غیرفا) 5(، نیناترکیب نتایج قو) 4(، مقدمه به نتیجهج از ستنتاا
دو  Caو  HCO3فازي، بعنوان مثال در یک سامانه استنتاج ). 3(دن کر

در این سامانه مدل فازي مرتبه اول . خروجی آن است TDSورودي و 
  :شودآنگاه به صورت زیر بیان می-سوگنو با دو قانون فازي اگر

  
باشد   Highدر حالت Ca و LOW در حالت HCO3 اگر: 1قانون 

  :آنگاه
)1(                                       1 3 1 1TDS p HCO q Ca r    

ــانون  ــر : 2قـ ــت  HCO3اگـ ــت Ca و LOWدر حالـ  در حالـ
MEDIUM باشد آنگاه:  

)2(                              2 3 2 2TDS p HCO q Ca r    
فـازي تطبیقـی   -نماي مدل سامانه استنتاجی عصـبی  3 در شکل

نشان  TDS ، یک خروجیCa و HCO3مثال ساده فوق با دو ورودي 
این مطالعه سامانه استنتاجی  به ذکر است که در لازم. داده شده است

بـراي   بنـدي تفریقـی  تطبیقی مبتنی بـر مـدل دسـته   فازي  -عصبی
ازاي پارامترهـاي کیفـی و کمـی جریـان     بـه  TDS بندي میزان مدل

بنـدي تفریقـی   روش دسـته . مورد استفاده قرار گرفتـه اسـت   رودخانه
 ـ براساس روش دسته هـاي  دگیبندي نقاط مرتفع جهت کـاهش پیچی

  ).5( محاسباتی روش اولیه توسعه و پیشنهاد شده است

  

  
  فازي تطبیقی براي مثال ساده ذکر شده-نماي مدل سامانه استنتاجی عصبی - 3شکل 

Figure 3- Overview of the Adaptive Neuro Fuzzy Inference System for mentioned simple example 
  

ز شعاع دسته متغیر با یکصد تکرار در کاربرد سامانه مذکور اضمنا 
هاي همسان با شبکه عصبی مصنوعی براي تعیین بهتـرین  و ورودي

  . مدل استفاده شده است
  

  آزمون ارزیابی مدل

در  در این تحقیق سه آزمون ارزیابی کمی و یک روش گرافیکـی 
از سه  نظر بینی موردهاي پیشمدل این تحقیق جهت ارزیابی عملکرد

، ریشه (R)کمی معتبر و رایج شامل ضریب همبستگی آماري  آزمون
 (MAE)و قدر مطلق میانگین خطا  (RMSE)میانگین مربعات خطا 

مشــاهداتی و  هــاينمــودار پراکنــدگی داده(و یــک روش گرافیکــی 
رابطـه   ضـریب همبسـتگی، شـدت   . استفاده گردید) برآوردي از مدل

 اتی و برآورديمقادیر مشاهد )مستقیم یا معکوس(و نوع رابطه  1خطی
میزان انحراف مقادیر  با این وجود روش مذکور،. کندمدل را بیان می

از مقادیر مشاهداتی را نشان نداده یعنی ممکـن اسـت    مدل برآوردي
کوچکتر یا بزرگتر  با یک نسبت مشخص مدل تمامی مقادیر برآوردي

                                                        
1- Linearity 

لذا هر چند ضریب همبسـتگی  . شده باشند از مقادیر مشاهداتی برآورد
هاي و معیار بسیار مهم در ارزیابی عملکرد مدل ه عنوان یک شاخصب

شود ولی این شاخص بـه تنهـایی بـه عنـوان     بینی محسوب میپیش
کـافی نبـوده و    هاي بدست آمـده معیاري جهت مقایسه عملکرد مدل

هاي دیگري همچون ریشه میـانگین  لازم است علاوه بر آن، شاخص
طا و برازش گرافیکـی پراکنـدگی   مربعات خطا، قدر مطلق میانگین خ

 ها استفاده شودبراي ارزیابی مدل مدل هاي مشاهداتی و برآورديداده
گانه مذکور بوسیله کمی سه هايرابطه ریاضی شاخص). 31 و 9، 25(

آماري  هايبر اساس این شاخص. نشان داده شده است 5 الی 3روابط 
 MAE و RMSEو حداقل  Rکمی، مدل برتر داراي مقدار حداکثر 
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ــه در آ ــا، ک ــاهداتی،   :Oiنه ــادیر مش ــرآوردي   :Eiمق ــادیر ب مق
به ترتیب کوواریـانس و واریـانس    :Cov(Oi,Ei) ،Var (Oi,Ei)مدل،

  .باشندمشاهداتی و برآوردي می هايبین داده
  

  نتایج و بحث
توســط دفتــر  رود،درحوضــه آبریــز زرینــه کیفیــت آب هــايداده

اي استان منطقه سازمان آب آزمایشگاه کیفیت شیمیایی امور مطالعات
 آوريجمع و برداشت 1389 تا 1372 هايسال درطی غربیآذربایجان

هـاي منـابع آب،   هاي زیست محیطـی سیسـتم  در بررسی. است شده
آبـی و پرآبـی، مـورد    هاي کمعموما شرایط بحرانی سیستم نظیردوره

رود بیشترین درصد جریـان  در حوضه آبریز زرینه .گیرندتوجه قرار می
هاي سالیانه درصد حجم جریان 50ی در بهار بوده و بیش از آب فصل

کمترین درصد فصلی جریان حوضه آبریز . دهدرا به خود اختصاص می
درصـد حجـم جریـان سـالیانه بـه ترتیـب بـه         7و 3مذکور با حدود 

 در ایـن تحقیـق،   .شـود هاي تابستان و اوایل پاییز مربـوط مـی   فصل
هاي هیـدرومتري در رودخانـه   گاههاي کیفیت آب در تمامی ایست داده

بــرداري، زمــان  رود از نظــر طــول دوره آمــاري، تعــداد نمونــهزرینــه
ها هاي مختلف سال و موقعیت مکانی ایستگاهبرداري در طی ماه نمونه

نسبت به سد مخزنی بوکان مورد بررسی قرار گرفته و سـپس هفـت   

در . گردیـد هاي مبنـا انتخـاب   ایستگاه هیدرومتري به عنوان ایستگاه
هـاي  جهت بررسی توزیع مکانی مناسب ایستگاه Fمرحله بعد، آزمون 

نتـایج آزمـون بیـانگر    . آبی و پرآبی انجام گرفتهاي کممبنا در دوره
ــی   ــاري معنـ ــتلاف آمـ ــود اخـ ــان  وجـ ــطح اطمینـ % 95دار در سـ

(Fcalculated>Fcritical) هـاي مبنـا در   هاي ایستگاهبوده و در نتیجه داده
تواند به بندي شده و میمطالعاتی مذکور مستقل از هم طبقههاي دوره

رود در نقاط مختلـف  عنوان معرف واقعی از کیفیت آب رودخانه زرینه
بینـی  پـیش  هـاي براي تعیین پارامترهاي ورودي مدل .رودخانه باشد

، ابتدا ضرایب همبستگی پیرسون TDS جهت تخمین میزان مورد نظر
، بین پارامترهـاي کیفیـت آب و جریـان    SPSSافزار با استفاده از نرم
 ).4و  3جداول ( آبی محاسبه گردیدپرآبی و کم هايرودخانه در دوره

دار بودن ضرایب همبستگی در سـطح اطمینـان    بر اساس معنی سپس
ثر ؤلفه مؤم 7 نتیجتأ .ها مشخص شدندپارامترهاي ورودي مدل% 95

کربنـات، کلریـد،   بی بلفه کیفیت آؤم 6بهمراه  جریان رودخانه یعنی
ایسـتگاه مبنـا، بـه عنـوان      7سولفات، کلسـیم، منیـزیم و سـدیم در    

در  .بینی در نظر گرفتـه شـدند  هاي پیشمتغیرهاي ورودي براي مدل
هـاي مبنـا   ایسـتگاه  هاي مشـاهداتی درصد داده 25و  75مرحله بعد، 

هـا، در دو  طور تصادفی به ترتیـب بـراي آمـوزش و آزمـون مـدل      به
  .ه تفکیک شده استمجموع

  
  آبیضرایب همبستگی بین پارامترهاي کیفیت آب و جریان در دوره کم - 3جدول 

Table 3- Correlation coefficients between the parameters of water quality and discharge during thedry period  
 پارامترها

Parameters 
TDS 

(mg.L-1) 
Flow 

(m3.s-1) 
HCO3 

(meq.L-1) 
Cl 

(meq.L-1) 
So4 

(meq.L-1) 
Ca 

(meq.L-1) 
Mg 

(meq.L-1) 
Na 

(meq.L-1) 
TDS (mg.L-1) 1        
Flow (m3.s-1) -0.342* 1       

HCO3 meq.L-1) 0.671* -0.346* 1      
Cl (meq.L-1) 0.750* -0.162* 0.223* 1     
So4 (meq.L-1) 0.186* -0.050 0.157* 0.088 1    
Ca (meq.L-1) 0.662* -0.295* 0.659* 0.405* 0.165* 1   
Mg (meq.L-1) 0.201* -0.072 0.062 0.031 0.019 0.077 1  
Na (meq.L-1) 0.795* -0.187* 0.531* 0.714* 0.093 0.258* 0.038 1 

  %95داري در سطح معنی *
  

  ضرایب همبستگی بین پارامترهاي کیفیت آب و جریان در طول دوره پرآبی - 4 جدول
Table 4- Correlation coefficients between the parameters of water quality and discharge during the wet period  
 پارامترها

Parameters 
TDS 

(mg.L-1) 
Flow 

(m3.s-1) HCO3 (meq.L-1) Cl 
(meq.L-1) 

So4 
(meq.L-1) 

Ca 
(meq.L-1) 

Mg 
(meq.L-1) 

Na 
(meq.L-1) 

TDS (mg.L-1) 1        
Flow (m3.s-1) -0.256* 1       

HCO3 meq.L-1) 0.801* -0.231* 1      
Cl (meq.L-1) 0.297* -0.072 0.228* 1     
So4 (meq.L-1) 0.502* -0.131 0.402* 0.884* 1    
Ca (meq.L-1) 0.782* -0.224* 0.796* 0.407* 0.562* 1   
Mg (meq.L-1) 0.735* -0.235* 0.714* 0.588* 0.745* 0.562* 1  
Na (meq.L-1) 0.270* -0.060 0.259* 0.960* 0.904* 0.394* 0.589* 1 

  %95داري در سطح معنی*
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بنـدي شـبکه عصـبی    ها جهت استفاده در مـدل سازي دادهنرمال
  . انجام پذیرفته است 6براساس رابطه 

)6(                                               
minmax

minR
N XX

XXX



  

 :Xminمقدار داده مشاهداتی،  :XRداده نرمال شده،  XNکه در آن، 
هـاي   دادهمقدار بیشترین  :Xmaxهاي مشاهداتی و دار دادهترین مقکم

بنـدي  هاي اولیـه بـراي مـدل   سازي دادهبعد از آماده. است مشاهداتی
هـاي  رود در دورهآب رودخانـه زرینـه   TDSمیزان جامـدات محلـول   

فـازي  -هاي شبکه عصبی مصـنوعی و عصـبی  آبی و پرآبی، روش کم
  .به کار گرفته شده است MATLABافزاري تطبیقی در محیط نرم

ازاي هاي عصبی مصنوعی بهجهت رسیدن به ساختار بهینه شبکه
هر شبکه از جملـه تعـداد    مورد نظر، پارامترهاي هاي مختلفالگوریتم

در لایه پنهان، توابع محرك در لایه پنهان و ) نرون 25تا  1( هانرون
لایه خروجی در هر الگوریتم به روش سعی و خطا مورد آزمـون قـرار   

آبـی و  نظـر بـراي دو دوره کـم    نهایتأبراي پنج الگوریتم مورد. گرفت
مدل اجرا و بهترین مدل بر اساس حداقل میزان مربعـات   500 پرآبی

، بـراي هـر الگـوریتم    01/0و سرعت آموزش  1000خطا، تعداد تکرار 
بنـدي  تطبیقی مدل دستهفازي -عصبیضمنا در روش . تعیین گردید

تفریقی، تحلیل حساسیت مدل بـر مبنـاي پـارامتر شـعاع دسـته کـه       
بهترین . باشد، انجام گرفتمی 1محدوده تغییرات آن در بازه صفر تا 

، 02/0انـدازه گـام    مدل با استفاده از سامانه اسـتنتاجی نـوع سـوگنو،   
الگوریتم آموزشی هیبرید که ترکیب روش گرادیان کاهشی و حـداقل  

هـاي بهینـه   مشخصـات مـدل  . باشد، تعیـین گردیـد  مربعات خطا می
  .آورده شده است 5در جدول فازي تطبیقی -عصبی

  
  )بندي تفریقیمدل دسته( فازي تطبیقی-عصبیهاي بهینه مشخصات مدل - 5جدول 

Table 5- Characteristics of optimize Adaptive Neuro Fuzzy models 
  ساختار مدل

Model structure  توابع اصلی و داخلی  
The main and internal 

functions  آبیکم دوره مطالعاتی  
Dry period  

  پرآبی دوره مطالعاتی
Wet period  

0.72  
  
58  
  
24  
  
42  
  
3 

  شعاع دسته
Radii values 

  هاتعداد گره
Number of Nodes  
  تعداد پارامترهاي خطی

Number of linear parameters  
  تعداد پارامترهاي غیرخطی

Number of nonlinear parameters  
  تعداد قوانین فازي

Number of fuzzy rules  

0.58  
  
42  
  
16  
  
28  
  
2  

  شعاع دسته
Radii values 

  هاتعداد گره
Number of Nodes  
  تعداد پارامترهاي خطی

Number of linear parameters  
  تعداد پارامترهاي غیرخطی

Number of nonlinear parameters  
  تعداد قوانین فازي

Number of fuzzy rules  

  و
AND  

 یا
OR  

  دلالت
Implication 

  تجمیع
Aggregation 

  سازيغیرفازي
Defuzzification  

Prod  
  

Probor  
  

Prod  
  

Max  
  

Wtaver  
  

هـاي  هاي بهینه شـبکه مدلحاصل و مشخصات  همچنین نتایج
بـر اسـاس ایـن    . نشان داده شده اسـت  6عصبی مصنوعی در جدول 

بـه   مارگـارت -که الگوریتم آموزشی لـونبرگ  شودجدول مشاهده می
در لایـه   5و  2آبی و پرآبی، با تعداد نـرون  هاي کمترتیب براي دوره

ه هاي آموزشی شـبک پنهان، بهترین عملکرد را در میان سایر الگوریتم
هـاي شـبکه عصـبی    مقایسه بین روش. داشته است عصبی مصنوعی

بیـانگر   بنـدي تفریقـی،  تطبیقی مدل دستهفازي -عصبیمصنوعی و 
آبی در دو دوره مطالعاتی کم فازي تطبیقی-عصبیعملکرد بهتر روش 

نتـایج ارزیـابی عملکـرد     .اسـت  58/0و  72/0و پرآبی با شعاع دسته 
شـده و   ارائـه  4شـکل   درص کمی ازاي سه شاخهاي مختلف بهمدل

در روي شـکل مشـخص    پیکان رفته با بکار هايمدل بهترین گزینه

سـامانه   بـالاتر روش  دقـت نسـبی   از نتایج مذکور حـاکی . شده است
فـازي تطبیقـی نسـبت بـه روش شـبکه عصـبی       -استنتاجی عصـبی 

  .مصنوعی است
مشاهداتی و برآوردي توسط  TDSنمودار مقادیر  6و  5در شکل 

-هاي عصبی مصنوعی با الگوریتم آموزشـی لـونبرگ  شبکه هايلمد
بنـدي  تطبیقی مبتنی بر مدل دسـته فازي -عصبی مارگارت و سامانه

آبی و پرآبی همراه بـا  هاي مطالعاتی کمتفریقی، به ترتیب براي دوره
هاي دوره آزمون نشـان داده  نمودارهاي نکویی برازش مربوط به داده

  . شده است
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هاي عصبی مصنوعی و پارامترهاي آماري محاسبه شده جهت تخمین میزان جامدات محلول هاي بهینه شبکهمشخصات مدل - 6 جدول
  هاي مطالعاتیرود در دورههاي حوضه آبریز زرینه رودخانه

Table 6- Characteristics of optimized artificial neural networks and the calculated statistical parameters to estimate the TDS 
in Zarrineh River basin 

هاي دوره
 مطالعاتی
Study 

periods 

مدل و ساختار نام  
Name and model structure 

 آموزش
Training 

 

 آزمون
Test 

R RMSE 
(mg/L) 

MAE 
(mg/L) R RMSE 

(mg/L) 
MAE 

(mg/L) 

 کمآبی
Dry period 

ANN1(LM, Logsig, Purelin,7→2→1)* 0.987 21.00 16.48 0.972 36.69 22.10 
ANN2(CGF, Tansig, Purelin,7→6→1) 0.979 26.01 18.85 0.967 39.69 27.38 
ANN3(GDA, Tansig, Purelin,7→6→1) 0.983 23.44 16.80 0.941 4.58 1.80 
ANN4(OSS, Logsig, Purelin,7→8→1) 0.983 23.67 17.29 0.941 4.91 1.00 
ANN5(SCG, Logsig, Purelin,7→5→1) 0.969 31.75 23.56 0.961 1.38 0.36 

 پرآبی
Wet period 

ANN1(LM, Logsig, Purelin,7→5→1) 0.977 20.59 15.88 0.968 1.60 0.25 
ANN2(CGF, Logsig, Purelin,7→8→1) 0.963 26.01 19.90 0.950 0.48 0.20 

ANN3(GDA, Tansig, Purelin,7→11→1) 0.929 35.77 23.56 0.839 0.78 0.36 
ANN4(OSS, Logsig, Purelin,7→9→1) 0.973 22.23 17.23 0.943 0.48 0.20 
ANN5(SCG, Logsig, Purelin,7→9→1) 0.974 21.85 16.93 0.958 0.61 0.67 

 کمآبی
Dry period 

ANFIS1 0.988 20.29 15.82 0.975 0.83 0.25 

 پرآبی
Wet period 

ANFIS2 0.974 22.01 17.11 0.969 0.27 0.39 
  )ها، تعداد نرون در لایه پنهان، تعداد خروجیعلامت اختصاري الگوریتم، نوع تابع محرك در لایه پنهان، نوع تابع محرك در لایه خروجی، تعداد ورودي(*

 

 

 
آبی هاي کمدورخطا و قدر مطلق میانگین خطا در  مربعات انگینمی جذر همبستگی، معیارهاي آزمون ضریب ها براساسمدل نتایج ارزیابی - 4 شکل

  مرحله آموزشو پرآبی در 
Figure 4- Evaluating the results of models based on correlation coefficient, Root Mean Square Error and Mean Average 

Error in dry and wet periods in the training step  
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آبی شود که در دوره مطالعاتی کموجه به نمودارها مشاهده میبا ت

هاي عصبی تطبیقی مقادیر حداکثر را بهتر از شبکهفازي -عصبیمدل 
هاي پرآبی روش شبکه همچنین در دوره. مصنوعی تخمین زده است

عصبی مصنوعی مقدار حداکثر غلظت را بیشتر از مقدار واقعی و روش 
با وجود  .از مقدار واقعی تخمین زده استتر عصبی تطبیقی کم-فازي

هاي مشاهداتی و بـرآوردي هـر دو   اینکه ضریب همبستگی بین داده
و ) مارگارت-با الگوریتم آموزشی لونبرگ( مدل شبکه عصبی مصنوعی

داري در سطح معنـی ) بندي تفریقیمدل دسته( تطبیقیفازي -عصبی
مقدار  باشد، ولیر میداآبی و پرآبی معنیبراي دوره مطالعاتی کم% 99

آبی که میانگین غلظت و ضریب تغییرات هاي کم در دوره این ضریب
TDS شود، نسـبت بـه   هاي حداکثر را شامل میبیشتر بوده و غلظت
  .تر استشود، بیشهاي حداقل را شامل میهاي پرآبی که غلظتدوره

هـاي  اي بعنوان متغییـر هاي کمیت و کیفیت جریان رودخانهداده
گیـري مسـتقیم چنـین    صادفی شناخته شده و از طرف دیگـر انـدازه  ت

هـاي  لـذا مـدل  . پـذیرد سال انجام مـی  هایی بطور محدود در هر داده

اي بایستی پتانسیل هاي کیفیت و کمیت جریان رودخانهبینی داده پیش
لازم را براي حفظ تصادفی بودن، مستقل بـودن و نداشـتن رونـد در    

لذا بدین منظـور یـک   . برآوردي را داشته باشندبینی یا هاي پیشداده
هاي بدست آمده با اسـتفاده از مقـدار   ارزیابی تکمیلی از عملکرد مدل

نمودار تغییرات مقادیر باقیمانده  7شکل . باقیمانده انجام پذیرفته است
و مقادیر برآوردي مـدل   )یعنی اختلاف مقادیر برآوردي و مشاهداتی(

آبـی را  کم و پر براي دو دوره زي تطبیقیفا-سامانه استنتاجی عصبی
اساس نمودار تغییرات فوق، مقادیر باقیمانـده داراي   بر. دهدنشان می

رفتار کاملأ تصادفی در اطراف محور برابر صفر بوده که بطور مستقل 
ایـن  . انـد داري در اطراف محور مذکور پراکنده شدهو بدون روند معنی

فازي تطبیقی -سامانه استنتاجی عصبیامر بیانگر پتانسیل بالاي مدل 
هـاي هـوش مصـنوعی بطـور عـام جهـت       بطور خاص و سایر مـدل 

-کمهاي اي در دورههاي رودخانهبندي مشخصات کیفی جریان مدل
  .  است آبی و پرآبی

  

  
  آبیکمآزمون در دورههاي براي داده ANFIS-SCو ANN-LMهاي مشاهداتی و برآوردي مدل نمودار نکویی برازش و منحنی - 5 شکل

Figure 5- Best fit curve and observed and estimated curves of ANN-LM and ANFIS-SC for test data in dry periods  
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  هاي آزمون در دوره پرآبیبراي داده ANFIS-SCو ANN-LMهاي مشاهداتی و برآوردي مدل نمودار نکویی برازش و منحنی - 6شکل 

Figure 6- Best fit curve and observed and estimated curves of ANN-LM and ANFIS-SC for test data in wet periods 
  

 
  (b)، پرآبی(a)آبیهاي آزمون در دوره کمبراي داده ANFIS-SC برآوردي مدل نمودارهاي باقیمانده اختلاف و - 7 شکل

Figure 7- The curve of remaining difference and estimated of ANFIS-SC model for test data in a) dry and b) wet periods 
  

  گیرينتیجه
در این مطالعه براي مدل بندي مشخصـات کیفـی آب رودخانـه    

آبی و پرآبی سنجی به تفکیک در فصول کمایستگاه آب 7رود در زرینه
 مدل شبکه عصبی مصـنوعی و  5هاي هوش مصنوعی یعنی از روش

بدین منظور . فازي تطبیقی استفاده شده است-سامانه استنتاج عصبی
بکار گرفته شده و هدف ) 1372 -1389( ساله 18هاي مشاهداتی داده

ازاي جریـان رودخانـه و   بـه ) TDS( بینی جامدات محلول در آبپیش
نتایج حاصـل بیـانگر   . سایر پارامترهاي کیفی آب رودخانه بوده است

فـازي تطبیقـی   -سامانه استنتاج عصـبی ب روش عملکرد بسیار مطلو
بندي تفریقی و روش شبکه عصبی مصـنوعی بـا   مبتنی بر مدل دسته

بنـدي  مارگات در مـدل -شار خطاي لونبرگالگوریتم آموزشی پس انت
جمله جامدات محلول  از ايهاي رودخانهپارامترهاي کیفی آب جریان

ا حفظ خصوصیات آبی و پرآبی رودخانه بدر فصول کم) TDS( در آب
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هاي مشاهداتی یعنی تصادفی بودن، مستقل بودن و هیدرولوژیکی داده
فـازي  -این وجود روش سامانه استنتاج عصـبی  با. نداشتن روند است

بـالاتر و   R2یعنی (اساس معیار ارزیابی کمی مورد استفاده  تطبیقی بر
RMSE  وMAE داراي عملکرد نسبی بالاتري در مقایسـه  ) ترپایین

بینـی  ضمنأ نتـایج پـیش  . داشته است روش شبکه عصبی مصنوعی با
آبی بوده که این امر داراي دقت بالاتري نسبت به دوره کم دوره پرآبی

آبی بـه عوامـل طبیعـی و    هاي دوره کمناشی از حساسیت بالاتر داده
  . گیري استخطاهاي انسانی مانند اندازه

گـزارش عملکـرد    این، نتـایج ایـن مطالعـه در راسـتاي     علاوه بر
بینـی میـزان غلطـت    بنـدي پـیش  هاي مذکور در مـدل مطلوب روش

اکسیژن محلول آب رودخانه و مشخصه بیولوژیکی آن توسط سنگرور 
ضـمنأ عملکـرد   . اسـت ) 34( و ساین و همکارانش) 33( و همکارانش

هــاي دیگــر هــاي مــذکور بــراي مــدل بنــدي پدیــدهمطلــوب روش
در نقاط مختلف دنیا از جمله گولدال هیدرولوژیکی نیز توسط محققین 

در منـابع  ) 22و  21( ، کیشی و همکـارانش )6( ، کوبانر)13( و تنگال
  . معتبر گزارش شده است
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Introduction: A total dissolved solid (TDS) is an important indicator for water quality assesment. Since the 

composition of mineral salts and discharge affects the TDS of water, it is important to understand the 
relationships of mineral salts composition with TDS. 

Materials and Methods: In this study, methods of artificial neural networks with five different training 
algorithm,Levenberg-Marquardt (LM), Scaled Conjugate Gradient (SCG), Fletcher Conjugate Gradient (CGF), 
One Step Secant (OSS) and Gradient descent with adaptive learning rate backpropagation(GDA)algorithm and 
adaptive Neurofuzzy inference system based on Subtractive Clustering were used to model water quality 
properties of Zarrineh River Basin, to be  developed in total dissolved solids prediction. ANN and ANFIS 
program code were written in MATLAB language. Here, the ANN with one hidden layer was used and the 
hidden nodes’ number was determined using trial and error. Different activation functions (logarithm sigmoid, 
tangent sigmoid and linear) were tried for the hidden and output nodes. Therefore, water quality data from seven 
hydrometer stationswere used during the statistical period of 18years (1993-2010).In this research, the study 
period was divided into two periods of dry and wet flow, and then in a preliminary statistical analysis, the main 
parameters affecting the estimation of the TDS are determined and isused for modeling. 75% of data are used for 
remaining and 25% of the data are used for evaluation of the model, randomly. In this paper, three statistical 
evaluation criteria, correlation coefficient (R), the root mean square error (RMSE) and mean absolute error 
(MAE) were used to assess models’ performances. 

Results and Discussion: By applying correlation coefficients method between the parameters of water 
quality and discharge with total dissolved solid  in two periods, wet and dry periods, the significant (at 95% 
level) variables entered into the model were Q, HCO3., Cl, So4, Ca, Na and Mg. The optimal ANN (LM) 
architecture used in this study consists of an input layer with seven inputs, one hidden and output layer with two 
and five neurons for dry and wet periods, respectively. Similar ANN(LM), ANFIS-SC model had the best 
performance. It is clear that the ANFIS with 0/72 and 0/58 radii value has the highest R and the lowest RMSE 
for dry and wet periods, respectively. Comparing the ANFIS-SC estimations with the measured data for the test 
stage demonstrates a high generalization capacity of the model, with relatively low error and high correlation. 
From the scatter plots it is obviously seen that the ANFIS-SC predictions are closer to the corresponding 
measured TDS than other models in two periods. As seen from the best straight line equations (assume the 
equation as y=ax) in the scatter plots that the coefficient for ANFIS-SC is closer to 1 than other models. In 
addition ANFIS-SC performancedwith the correlation coefficients in dry and wet periods, respectively 0.975 , 
0.969 and with Root-mean-square errors, respectively 34.41 , 23.85 in order to predict dissolved solids (TDS) in 
the rivers of Zarrineh River Basin. The obtained results showed the efficiency of the applied models in 
simulating the nonlinear behavior of TDS variations in terms of performance indices. The results are also tested 
by using t test for verifying the robustness of the models at 99% significance level .Comparison results indicated 
that the poorest model in TDS simulation was ANN-GDAin dry and wet periods, especially in test period. The 
observed relationship between residuals and model computed TDS values shows complete independence and 
random distribution. It is further supported by the respective correlations for ANFIS-SC models (R2 = 0.0012 for 
dry period and R2 = 0.0214 for wet period) which are negligible small. Plots of the residuals versus model 
computed values can be more informative regarding model fitting to a data set. If the residuals appear to behave 
randomly it suggests that the model fits the data well. On the other hand, if non- random distribution is evident in 
the residuals, the model does not fit the data adequately. On the base of these results, we propose ANFIS-SC and 
ANN (LM) methods as effective tools for the computation of total dissolved solids in river water, respectively. 

Conclusion: It can be concluded that the ANN with Levenberg-Marquardt training algorithm and ANFIS-SC 
models can be considered as promising tools for forecasting TDS values, based on water quality parameters. 
With attention to the aim of current research that is presenting the feasibility of artificial intelligence techniques 
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for modeling TDS values, it is notable that the results presented in this paper are for research purpose and 
applying the abstained results for real-world needs some complicated steps and building artificial intelligences 
methods, based on complete data and parameters maybe affected the TDS values. 
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