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Abstract 

In this study, three intelligent modeling approaches, including Adaptive Neuro-Fuzzy Inference 

System, Artificial Neural Network–Multilayer Perceptron, and Artificial Neural Network–Radial 

Basis Function, were employed to simulate 14 water quality parameters, in the Halil River over a 

long-term monthly dataset spanning 52 years. Streamflow discharge was used as an input variable in 

some models. The performance of the developed models was evaluated using statistical indicators 

including the coefficient of determination (R²), root mean square error (RMSE), mean absolute error 

(MAE), and Willmott’s index of agreement (d). The results indicated that although all three artificial 

intelligence models demonstrated high capability in simulating the investigated water quality 

parameters, the ANFIS model outperformed the other models in most cases. Specifically, for SAR, 

values of R² = 0.99 and RMSE = 1.04 were obtained; for %Na, R² = 0.99 and RMSE = 3.02; and for 

SO₄, R² = 0.93 and RMSE = 0.61. Among the input scenarios, model (b), which incorporates five 

easily measurable parameters, is recommended as a practical and efficient model, as it reduced RMSE 

by approximately 65% compared to model (a) (based solely on discharge). The findings of this study 

demonstrate that intelligent machine learning techniques can be effectively used to estimate water 

quality parameters in cases where direct measurements are unavailable, based on other measured 

variables, thereby reducing laboratory analysis costs. 
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 چکیده

فازی تطبیقي، شبکه عصبي مصنوعي چند لايه پرسپترون و شبکه عصبي -در اين پژوهش از سه مدل سیستم استنتاجي عصبي

ساله  52رود طي يک دوره آماری ماهانه بلند مدت پارامتر کیفي آب در رودخانه هلیل 14مصنوعي پايه شعاعي برای شبیه سازی 

ها به کار گرفته شد. ارزيابي اين سه روش هوش مصنوعي توسط معیارهای به عنوان ورودی برخي مدل (Q)استفاده شد. دبي جريان 

 )d(و شاخص توافق ويلموت  )MAE(، میانگین قدر مطلق خطا )RMSE(، جذر میانگین مربعات خطا )2R(آماری ضريب تعیین 

-ANNو  ANFIS ،ANN-MLPمصنوعي ه روش هوشانجام شد. نتايج حاصل از اين پژوهش نشان داد، علي رغم اينکه هر س

RBF اند، روش پارامتر کیفي مورد بررسي داشته 14سازی قابلیت بسیار بالايي در شبیهANFIS ها برتر بوده است؛ به در اکثر مدل

ی و برا RMSE=3.02و  R²=0.99مقدار  Na، برای پارامتر RMSE=1.04%و  R²=0.99مقدار  SARطوری که برای پارامتر 

گیری( به عنوان مدل عملیاتي اندازه)با پنج پارامتر آسان bحاصل گرديد. مدل  RMSE=0.61و  R²=0.93مقدار  SO₄پارامتر 

کاهش داد. اين پژوهش نشان  ٪۶5)تنها با دبي( به طور متوسط  aرا نسبت به مدل  RMSEشود که خطای پیشنهادی معرفي مي

گیری آنها و بر توان غلظت پارامترهای کیفي را در صورت عدم اندازهمند يادگیری ماشین ميهای هوشدهد که با استفاده از روشمي

 دهد.های آزمايشگاهي را کاهش مياساس غلظت ساير پارامترهای کیفي محاسبه کرد، که اين امر هزينه
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 مقدمه-1
کارگیری رويکردهای مبتني بر يادگیری ماشین در پايش کیفیت آب، به عنوان يک ضرورت اساسي برای مديريت در عصر حاضر، به

های دقیق طقي که با کمبود زيرساختهای طبیعي مطرح است. اين امر به ويژه در منايکپارچه منابع آبي و حفاظت از اکوسیستم

-ANNو  ANFIS ،ANN-MLPيابد. روش های هوش مصنوعي مانند سنجش کیفیت آب مواجه هستند، اهمیتي مضاعف مي

RBF  با ترکیب قابلیت های يادگیری ماشین و مدل سازی غیرخطي، امکان شبیه سازی دقیق پارامترهای پیچیده کیفي آب را فراهم

 ش ها مي توانند روابط پیچیده بین پارامترهای ورودی و خروجي را بدون نیاز به فرضیات ساده کننده، مدل کنند.مي کنند. اين رو

بیني پارامترهای های يادگیری ماشین در پايش و پیشهای محاسباتي نرم و روشای در زمینه کاربرد مدلهای گستردهپژوهش

های مختلف ها و يا ترکیب مدلسازی الگوريتمبیني از طريق بهینهبر بهبود دقت پیشکیفیت آب انجام شده است. اين مطالعات عمدتاً 

 اند.با يکديگر متمرکز بوده

( ANFISعصبي تطبیقي )-(، سیستم استنتاج فازیANNدر يکي از تحقیقات اولیه، به مقايسه عملکرد شبکه عصبي مصنوعي )

ها با استفاده ( در يک رودخانه در آمريکا پرداخته شد. آنDOکسیژن محلول )سازی غلظت ا( در مدلGEPريزی بیان ژن )و برنامه

( و میانگین MAE(، میانگین قدر مطلق خطا )RMSE(، ريشه میانگین مربعات خطا )R²از معیارهای ارزيابي نظیر ضريب تعیین )

-و مدل ترکیبي شبکه عصبي ANNیت مدل [ قابل2[. در ]1ها پرداختند ](، به تحلیل عملکرد مدلMAPEقدر مطلق خطای نسبي )

( آب يک ايستگاه هیدرومتری در ترکیه مورد بررسي و ارزيابي قرار ECبیني ماهانه هدايت الکتريکي )( در پیشWANNموجک )

(، حداقل مربعات ماشین MARS[. همچنین در پژوهشي در هند، دقت سه روش رگرسیون اسپلاين تطبیقي چندمتغیره )2گرفت ]

[. در مطالعه ديگری، به 3سازی آلودگي رودخانه با يکديگر مقايسه شدند ]در شبیه M5( و مدل درختي LSSVMپشتیبان )بردار 

( در TNبیني نیتروژن کل )( در پیشWANN( و شبکه عصبي )WGEPريزی بیان ژن )های ترکیبي موجک با برنامهارزيابي مدل

( مقايسه MLRو نیز رگرسیون چندمتغیره خطي ) GEP ،ANNهای ساده ها با نسخههای ساحلي پرداخته شد. عملکرد اين مدلآب

های ترکیبي مبتني بر تبديل دهنده برتری قابل توجه مدل، نشانRMSE( و NSEساتکلیف )-شد. نتايج، بر اساس معیارهای نش

سازی پارامترهای کیفي کاوی، به مدلگیری از دو رويکرد دادهحداد و همکاران با بهره[. بزرگ4د ]بیني اين پارامتر بوموجک در پیش

شده با الگوريتم ژنتیک های مورد استفاده شامل حداقل مربعات رگرسیون بردار پشتیبان بهینهآب رودخانه سفیدرود پرداختند. مدل

(GA-LSSVRو برنامه )( ريزی ژنتیکGPبود. در اي )ن پژوهش، متغیرهای ورودی بر اساس تحلیل مؤلفه( های اصليPCA انتخاب )

در  GPاز دقت بالاتری نسبت به  GA-LSSVRنشان داد که مدل هیبريدی  NSEو  R²های ها با استفاده از شاخصشدند. ارزيابي

 [.5تخمین پارامترهای کیفیت آب برخوردار است ]

( برای ACO( و کلوني مورچگان )PSOهای ازدحام ذرات )شده با الگوريتمبهینه ANFIS[ از مدل ۶در تحقیقات داخلي، در ]

( در رودخانه TH(، سختي کربناته و سختي کل )SAR(، نسبت جذب سديم )TDS، کل مواد جامد محلول )ECتخمین پارامترهای 

، EC ،TDSدر تخمین پارامترهای  ANFIS-PSOو  ANFISهای ای مشابه، نیز کارايي مدلرود استفاده شد. در منطقهزاينده

TH [ همچنین، حقي7و قلیائیت کل در منابع آبي استان کرمانشاه مورد بررسي قرار گرفت .]ای بر روی آبي و همکاران در مطالعه

ها ( و روش گروهي پردازش دادهSVM، ماشین بردار پشتیبان )ANNهای مختلف هوش محاسباتي شامل رودخانه تیر، توانايي روش

(GMDHرا در تخمین غلظت پارامترهايي نظیر يون )( های سديمNa⁺( کلسیم ،)Ca²⁺( منیزيم ،)Mg²⁺( کلر ،)Cl⁻ سولفات ،)

(SO₄²⁻( بیکربنات ،)HCO₃⁻( اسیديته ،)PH ،)EC ،TDS  وSAR [ 8مورد ارزيابي و مقايسه قرار دادند.] 

طور قابل بیني پارامترهای کیفیت آب بهها در پیشهای يادگیری عمیق، استفاده از اين مدلهای اخیر، با پیشرفت مدلدر سال

ارائه دادند  LSTMعنوان نمونه، وو و وانگ يک مدل هیبريدی مبتني بر شبکه عصبي، تبديل موجک و توجهي افزايش يافته است. به

. همچنین تیان و همکاران با [9]داری بهبود دهد طور معنيهای منفرد بهیت آب را نسبت به مدلبیني کیفکه توانست دقت پیش

بیني پارامترهای تواند عملکرد پیشهای مؤثر مينشان دادند که انتخاب ويژگي LSTMترکیب تحلیل ارتباط خاکستری و الگوريتم 

بیني پارامترهايي برای پیش LSTMبا توسعه يک مدل چندمتغیره مبتني بر . در ادامه، گائو و همکاران [10]کیفیت آب را بهبود دهد 

. همچنین کای و همکاران با [11]های کیفي آب دست يافتند سازی روابط غیرخطي داده، به دقت بالايي در مدلTNو  DOنظیر 

کیفیت آب را برطرف کرده و های گمشده در پايش ، مشکل دادهencoder-decoderمبتني بر ساختار  KF-LSTMارائه مدل 

بیني را برای پیش RF-CEEMD-LSTM. علاوه بر اين، روآن و همکاران يک مدل هیبريدی [12]عملکرد مدل را بهبود دادند 
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های غیرايستا و بیني را در دادهتوانست دقت پیش LSTMآلودگي آب توسعه دادند که با ترکیب جنگل تصادفي، تجزيه سیگنال و 

-WA-LSTM. در همین راستا، چن و همکاران با ترکیب تحلیل موجک و انتقال يادگیری در قالب مدل [13]يش دهد غیرخطي افزا

TLهای زماني کیفیت آب را کاهش ای و ناپايداری سریهای دادهتواند محدوديتهای هیبريدی مي، نشان دادند که استفاده از تکنیک

( نیز مورد Attentionهای مبتني بر مکانیزم توجه )و مدل BiLSTMتر مانند پیشرفتههای . همچنین استفاده از معماری[14]دهد 

های زماني پیچیده در ها توانايي بالايي در استخراج وابستگياند اين مدلکه مطالعات اخیر نشان دادهطوریتوجه قرار گرفته است، به

 .[15] های کیفیت آب دارندداده

-ANNو  ANFIS ،ANN-MLP( استفاده همزمان از سه روش هوش مصنوعي 1رت است از: )نوآوری اصلي اين پژوهش عبا

RBF رود که تاکنون خشک هلیلساله در حوضه نیمه 52پارامتر کیفي مختلف در يک بازه آماری بلندمدت  14سازی برای شبیه

( برای هر پارامتر کیفي و مقايسه cو  a ،b( طراحي سه الگوی ورودی متفاوت )2مشابه آن برای اين منطقه انجام نشده است؛ )

مدل »( برای اولین بار به عنوان THو  Q ،TDS ،EC ،PHگیری )اندازهبا پنج پارامتر آسان bسیستماتیک آنها، به طوری که مدل 

گام به همراه ضريب ( استفاده از روش رگرسیون گام به 3شود؛ )های محدود معرفي ميهای با دادهبرای ايستگاه« عملیاتي پیشنهادی

های پرهزينه آزمايشگاهي. اين نوآوری برای گیریها و کاهش وابستگي به اندازههمبستگي پیرسون برای انتخاب بهینه ورودی

گیری ها فقط تعداد محدودی از پارامترهای کیفي اندازههای هیدرومتری ايران بسیار حائز اهمیت است، زيرا در بسیاری از سالايستگاه

 شوند.مي

 

 هامواد و روش-2
سازی پارامترهای کیفي حوضه مورد مطالعه های به کار رفته برای شبیهدر اين بخش به بررسي حوضه آبريز مورد مطالعه و مدل

 پرداخته شده است.

 

 حوضه مورد مطالعه -1-2

عرض شمالي قرار گرفته  '30°29تا  '15°27طول شرقي و  '15°59تا  '54°5۶حوضه آبريز هلیل رود بین مختصات جغرافیايي 

است. اين حوضه يکي از مهم ترين منابع آب در جنوب شرقي ايران است و رودخانه هلیل رود نقش کلیدی در تامین آب کشاورزی و 

طول شرقي و  '45°57های کیفیت آب ايستگاه هیدرومتری شور )با مختصات جغرافیايي شرب منطقه دارد. در اين پژوهش از داده

ساله )از ابتدای  52برداری ماهانه متر( واقع در رودخانه هلیل رود در طول دوره نمونه 1500عرض شمالي و ارتفاع تقريبي  '28°20

استفاده شد. اين دوره شامل نوسانات اقلیمي مختلف مانند خشکسالي ها و ترسالي ها است که تنوع داده ها ( 1398تا ابتدای  134۶

و  (1های کیفیت آب و جريان رودخانه به ترتیب در شکل )جغرافیايي حوضه و مشخصات آماری داده را افزايش مي دهد. موقعیت

 قابل مشاهده است، دبي رودخانه دارای بیشترين ضريب تغییرات (1نشان داده شده است. همان طور که در جدول ) (1جدول )

(CV=2.44 )به دلیل نوسانات فصلي و سالانه جريان است، در حالي که PH دارای کمترين ضريب تغییرات (CV=0.04 ) است که

 .نشان دهنده پايداری نسبي اين پارامتر است
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 رودخانه هلیل بر روی حوضه جازموريانموقعیت  -1شکل 

 

 مشخصات آماری پارامترهای کیفیت آب و دبي جريان در ايستگاه شور -1جدول 

ضریب 

 تغییرات
 پارامتر واحد میانگین Max Min انحراف معیار واریانس چولگی

2.44 2.803379 7738.612 87.96938 390 0 36.12 m³/s Q 
0.59 2.128558 137621.4 370.9736 2640 180 628.63 mg/L TDS 

0.70 1.564317 400510.3 632.8589 4000 7.6 902.21 µmhos/cm EC 

 PH بدون بعد 7.8528 6.5 8.8 0.277803 0.077174 0.37918- 0.04

1.60 1.907967 0.739037 0.859673 3.9 0 0.5369 mg/L Co3 
0.28 -0.64888 0.823229 0.90732 6 0.5 3.2637 mg/L Hco3 
1.02 2.427716 16.5604 4.069447 28 0.13 4.0042 mg/L Cl 
0.94 5.971697 5.106691 2.259799 32 0 2.402 mg/L So4 
0.28 1.594448 0.302948 0.550407 5.5 0.6 1.9488 mg/L Ca 
0.46 2.218471 0.615189 0.78434 7.7 0.12 1.6961 mg/L Mg 
0.87 2.120319 29.14322 5.398446 35.8 0.4 6.2365 mg/L Na 
0.99 2.470454 0.202313 0.449792 3.873 0 0.4549 mg/L K 

 SAR بدون بعد 7.8874 0.344 62.5 9.982599 99.65228 2.599421 1.27

 Na% درصد 64.471 11.54 195 29.13159 848.6498 1.652405 0.45

0.19 1.011311 4327.718 65.7854 700 160 354.18 mg/L TH 

 

 افزاردر محیط نرم ANN-RBF و ANFIS ،ANN-MLPهای مدلسازی پارامترهای کیفي رودخانه هلیل رود با روش

MATLAB نسخه R2018b  .کدنويسي شد 
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 ANFISمدل -2-2

 معرفي شد. اين سامانه ابزاری 1993برای اولین بار توسط جانگ در سال ( ANFIS) فازی تطبیقي-سامانه استنتاجي عصبي

-Takagi) سوگنو-سازی يک سیستم فازی تاکاگيپیاده ANFIS. ای محدود استکارآمد برای تخمین توابع پیوسته حقیقي در دامنه

Sugeno )اين روش، ترکیبي از منطق فازی و شبکه های عصبي است که مزايای [. 1۶]رونده است ای پیشبه صورت ساختار شبکه

 .هر دو را ترکیب مي کند: قابلیت تفسیرپذيری فازی و توانايي يادگیری شبکه های عصبي

 :شامل پنج لايه است ANFIS ساختار

، x دی ها به عضويت در مجموعه های فازی تبديل مي شوند. برای هر ورودیورو(: Fuzzification Layer) لایه فازی سازی.1

 :محاسبه مي شود، معمولاً با تابع عضويت گاوسي μ_A(x) درجه عضويت

 

𝜇𝐴(𝑥) = exp⁡(−
(𝑥−𝑐)2

2𝜎2
) 

 

 
(1) 

 .عرض تابع است σ مرکز و c که

 :سوگنو-و قوانین تاکاگي y و x برای دو ورودیدرجه شلیک هر قانون محاسبه مي شود. (: Rule Layer) لایه قوانین.2

 f1 = p1x + q1y + r1 ، سپسB1 در y و A1 در x : اگر1قانون 

 f2 = p2x + q2y + r2 ، سپسB2 در y و A2 در x : اگر2قانون 

 w_i = μ_{A_i}(x) * μ_{B_i}(y) درجه شلیک:

 :شوددرجه شلیک نرمال مي (: Normalization Layer) لایه نرمال سازی.3

 

𝑤̄𝑖 =
𝑤𝑖
∑𝑤𝑗

 (2) 

 :خروجي هر قانون محاسبه مي شود(: Consequent Layer) لایه نتیجه گیری.4

 
𝑤̄𝑖𝑓𝑖 = 𝑤̄𝑖(𝑝𝑖𝑥 + 𝑞𝑖𝑦 + 𝑟𝑖) 

 (3) 

 :خروجي نهايي جمع خروجي های قوانین است(: Output Layer) لایه خروجی.5

 
𝑓 = ∑𝑤̄𝑖𝑓𝑖 

 (4) 

 و نتیجه ای (c, σ) حداقل مربعات و گراديان نزولي انجام مي شود تا پارامترهای مقدماتيبا الگوريتم ترکیبي  ANFIS آموزش

(p, q, r) تنظیم شوند. 

 

 ANN-MLP مدل-2-3

های ورودی، رو است که از لايهيک مدل شبکه عصبي خوراک پیش( ANN-MLP) شبکه عصبي مصنوعي چند لايه پرسپترون

 انتشاربندی مناسب است و از الگوريتم پسمدل برای مسائل رگرسیون و طبقهپنهان و خروجي تشکیل شده است. اين 

(Backpropagation )کندبرای آموزش استفاده مي .MLP مي تواند روابط غیرخطي پیچیده را تقريب بزند. 

 :شامل MLP ساختار

 ورودی ها مستقیماً به لايه پنهان منتقل مي شوند: لایه ورودی. 

 نورون جمع وزني ورودی ها را محاسبه کرده و تابع فعال سازی اعمال مي کند. برای نورون هر: لایه های پنهان j در لايه پنهان: 
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𝑧𝑗 =∑𝑤𝑗𝑖
𝑖

𝑥𝑖 + 𝑏𝑗 

 
(5) 

 = σ(z): يا سیگمويد ReLU: σ(z) = max(0, z) تابع فعال سازی است، مانند σ ، جايي کهa_j = σ(z_j) سپس خروجي

1 / (1 + exp(-z)). 

  مشابه لايه پنهان، اما اغلب با تابع خطي برای رگرسیون: خروجیلایه. 

 :انتشارآموزش با الگوريتم پس

 .خروجي محاسبه مي شود(: Forward Pass) گذر رو به جلو .1

 MSE: L = (1/2) sum (y - \hat{y})^2برای رگرسیون، : محاسبه خطا .2

 :ها به روز مي شوند گراديان ها محاسبه و وزنه(: Backward Pass)گذر رو به عقب  .3

 

𝑤𝑛𝑒𝑤 = 𝑤𝑜𝑙𝑑 − 𝜂
∂𝐿

∂𝑤
 

 
(۶) 

 .نرخ يادگیری است η که

 استفاده شد. tansig نورون و تابع فعال سازی 10در اين پژوهش، از دو لايه پنهان با 

 

 ANN-RBF مدل-2-4

لايه خروجي خطي است. اين مدل شامل لايه ورودی، لايه پنهان با توابع پايه شعاعي و ( ANN-RBF) شبکه عصبي پايه شعاعي

 .سازی غیرخطي مناسب است و سرعت آموزش بالايي داردبرای تقريب توابع پیچیده و مدل

 :RBF ساختار

 هر نورون يک تابع پايه شعاعي )معمولاً گاوسي( دارد: لایه پنهان: 

 

𝜙𝑖(𝑥) = exp⁡(−
∣∣𝑥−𝑐𝑖∣∣

2

2𝜎𝑖
2 )     (7)                                                      

 

 .تعیین مي شوند K-means عرض است. مراکز با الگوريتم σ_i مرکز و c_i که

 خروجي خطي است: لایه خروجی: 

 

𝑦(𝑥) = ∑ 𝑤𝑖
𝑀
𝑖=1 𝜙𝑖(𝑥) + 𝑏  (8)                            

 

 :آموزش دو مرحله ای

 .)بدون نظارت(تعیین مراکز و عرض ها  .1

 آموزش وزنه های خروجي با حداقل مربعات. .2

 .حداکثر فاصله بین مراکز است d_max ، کهσ = d_max / sqrt(2M)انتخاب شد و عرض  10در اين پژوهش، تعداد مراکز 

 
 ها پردازش دادهپیش-2-5

های ورودی و خروجي قبل از تمام داده پارامترها،گیری متفاوت ها و جلوگیری از تأثیر دامنه اندازهبه منظور بهبود عملکرد مدل

ها را به داده( 9استفاده گرديد که بر اساس رابطه ) Z-Score از روش استانداردسازی. سازی( شدندمدلسازی استانداردسازی )نرمال

 :کندتوزيعي با میانگین صفر و انحراف معیار يک تبديل مي
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𝑍 =
𝑋 − 𝜇

𝜎
 (9) 

 

شده مجدداً سازیهای شبیهها، خروجيانحراف معیار هر پارامتر است. پس از اجرای مدل 𝜎 میانگین و 𝜇 اصلي،مقدار  𝑋که در آن 

 .بر حسب واحد اصلي هر پارامتر انجام شود( MAE و RMSE مانند) های خطابه مقیاس اصلي بازگردانده شدند تا محاسبه شاخص

 30 ها برای آموزش ودرصد از داده 70. داده( به دو دسته تقسیم گرديد ۶24له )سا 52های ماهانه مجموعه داده :هاتقسیم داده

انجام گرفت تا از سوگیری  های آموزش و آزمون به صورت تصادفيدر نظر گرفته شد. انتخاب داده هادرصد باقیمانده برای آزمون مدل

ها استفاده نشدند و صرفاً ای از آموزش مدلدر هیچ مرحله های آزمونای جلوگیری شود. لازم به تأکید است که دادهفصلي يا دوره

 .ها به کار رفتندمدل( Generalization) پذيریبرای ارزيابي نهايي قابلیت تعمیم

پس از اجراهای متعدد و تحلیل حساسیت، بهترين مقادير پارامترها به صورت زير تعیین : ANFIS تنظیم پارامترهای مدل

 :گرديد

 ويت: نوع توابع عضgaussmf 

  :3تعداد توابع عضويت برای هر ورودی 

 ( الگوريتم آموزشي: ترکیبيhybridای( و گراديان نزولي )برای پارامترهای ( شامل حداقل مربعات )برای پارامترهای نتیجه

 مقدماتي(

 200های آموزش: حداکثر تعداد دوره 

  :001/0خطای هدف 

که شامل يک لايه ورودی، دو لايه پنهان و يک لايه خروجي بود. مقادير ساختار شب :ANN-MLPتنظیم پارامترهای مدل 

 بهینه عبارت بودند از:

 نرون در لايه دوم 10نرون در لايه اول و  10های پنهان: ها در لايهتعداد نرون 

 های پنهان: سازی لايهتابع فعالtansig, logsig 

 سازی لايه خروجي: تابع فعالpurelin 

  انتشار با لونبرگآموزش: پسالگوريتم-( مارکوارتLevenberg-Marquardt) 

  :01/0نرخ يادگیری اولیه 

 300های آموزش: حداکثر تعداد دوره 

  :10-۶خطای هدف 

 مقادير بهینه به صورت زير انتخاب شد: :ANN-RBFتنظیم پارامترهای مدل 

 10ها )مراکز( در لايه پنهان: تعداد نرون 

 :گاوسي نوع تابع پايه شعاعي 

  تعیین مراکز: الگوريتمK-means 

  :محاسبه عرض توابع پايه شعاعي𝜎 =
𝑑𝑚𝑎𝑥

√2𝑀
 تعداد مراکز است. 𝑀حداکثر فاصله بین مراکز و  𝑑𝑚𝑎𝑥که در آن  

 آموزش وزنه( های لايه خروجي: روش حداقل مربعات خطيLinear Least Squares) 

ها و مقداردهي اولیه تصادفي وزنه RBFدر  K-meansها )به ويژه يج برخي الگوريتمها: به دلیل وابستگي نتااجرای چندباره مدل

های ارزيابي میانگین شاخص و در پايان بار به طور مستقل اجرا شدند 10هر سه مدل برای هر پارامتر کیفي  ( به شرايط اولیه،MLPدر 

(R² ،RMSE ،MAE  وd به عنوان نتايج نهايي گزارش گرديد. اين )کند.کار از گزارش نتايج تصادفي و غیرقابل تکرار جلوگیری مي 

 

 هامعیارهای ارزیابی مدل-2-6

خطا  مربعات میانگین (، جذر2R)تعیین شاخص آماری معتبر و رايج شامل ضريب  4های مورد استفاده، از برای ارزيابي مدل

(RMSE)( میانگین قدر مطلق خطا ،MAE( و شاخص توافق ويلموت )d) های زير های کمي در فرمولاستفاده شد. روابط شاخص

 نشان داده شده است.
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𝑅 =
∑ (

𝑁

𝑖=1
𝑂𝑖 − 𝑂̄)(𝐸𝑖 − 𝐸̄)

√∑ (
𝑁

𝑖=1
𝑂𝑖 − 𝑂̄)2∑ (

𝑁

𝑖=1
𝐸𝑖 − 𝐸̄)2

 

 

(10) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (
𝑁

𝑖=1
𝑂𝑖 − 𝐸𝑖)

2

𝑁
 

 

(11) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ ∣

𝑁

𝑖=1

𝑂𝑖 − 𝐸𝑖 ∣ 

 

(12) 

𝑑 = 1 −
∑ (

𝑁

𝑖=1
𝑂𝑖 − 𝐸𝑖)

2

∑ (∣
𝑁

𝑖=1
𝐸𝑖 − 𝑂̄ ∣ +∣ 𝑂𝑖 − 𝑂̄ ∣)2

 

 

(13) 

 

بر  است. تعداد مشاهدات n و ای و برآوردیمتوسط مقادير مشاهده 𝐸̄و  Ōمقادير برآوردی،  Eᵢای، مقادير مشاهده Oᵢ که در آنها

 MAEو  RMSEو حداقل ( است 1برابر  d بیشترين مقدار) d و R های کمي، مدل برتر دارای مقدار حداکثراساس اين شاخص

 .حساسیت کمتری به مقادير بزرگ خطا دارد و توافق کلي مدل را نشان مي دهد d (Willmott's index) خواهد بود. شاخص

 

 بحث و نتایج-3

رود مستلزم در نظر گرفتن همزمان دو معیار اساسي است: سازی پارامترهای کیفي رودخانه هلیلانتخاب مدل بهینه برای شبیه

( و معیارهای خطا )مانند 2Rهای آماری نظیر ضريب تعیین )با استفاده از شاخصبیني بالا که نخست، برخورداری از دقت پیش

RMSE  وMAE قابل ارزيابي است؛ و دوم، سادگي ساختاری و استفاده حداقلي از متغیرهای ورودی به منظور افزايش قابلیت کاربرد )

بیني پارامتر مین نمايد، به عنوان گزينه برتر برای پیشطور همزمان هر دو معیار مذکور را تأعملي مدل. بر اين اساس، مدلي که به

عصبي -های مورد بررسي، سیستم استنتاج فازیهای اين پژوهش حاکي از آن است که در میان روشگردد. يافتهمورد نظر انتخاب مي

توان به استفاده که اين برتری را مياند ( از عملکرد بهتری برخوردار بودهcيافته، مدل )های توسعه( و در میان مدلANFISتطبیقي )

 ها نسبت داد.از پارامترهای با همبستگي بالا در ساختار اين مدل

 
 انتخاب ورودی ها و تعیین ساختار مدل ها -1-3

سازی پارامترهای کیفي، ابتدا ماتريس همبستگي بین پارامترهای هیدرولوژيکي های شبیهبه منظور تعیین متغیرهای ورودی به مدل

محاسبه ( 01/0داری درصد )سطح معني 99و کیفي آب در ايستگاه شور با استفاده از ضريب همبستگي پیرسون در سطح اطمینان 

ارائه شده است. در گام بعدی، ( 3انجام شد و نتايج آن در جدول ) 22نسخه  SPSSافزار گیری از نرمگرديد. اين تحلیل با بهره

( و به Stepwise Regressionگام )بهدار با پارامتر هدف بودند، بر اساس روش رگرسیون گاميمتغیرهايي که دارای همبستگي معن

سازی هر يک از ها انتخاب شدند. بر اين مبنا، برای شبیهها در تبیین تغییرات متغیر وابسته، به عنوان ورودی مدلترتیب اهمیت آن

( به عنوان Qتنها شامل دبي جريان ) a تعريف گرديد: الگوی c و a ،b پارامترهای کیفي، سه الگوی ورودی متفاوت تحت عناوين

 ،Q ،TDS ،EC گیری با سهولت بیشتر، يعنياندازهشامل متغیرهای قابل bالگوی  کیفي(؛-ترين متغیر ورودی )شبیه سازی کميساده

PH  وTHالگوی  ؛ وc ها و خروجي شامل سه پارامتری که بالاترين ضريب همبستگي را با متغیر هدف داشتند. ساختار دقیق ورودی

 به تفصیل ارائه شده است.( 4ها در جدول )مدل
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 درصد 99ضريب همبستگي پیرسون بین پارامترهای کیفیت آب در سطح معني داری  -3جدول 

   Q TDS EC PH Co3 Hco3 Cl So4 Ca Mg Na K SAR %Na TH 

Q 1 -0.12 -0.49 0.00 0.85 -0.73 -0.25 -0.13 -0.11 0.16 -0.24 0.84 0.90 0.78 -0.13 

TDS -0.12 1 0.92 0.11 -0.16 0.40 0.94 0.77 0.40 0.61 0.97 -0.04 0.24 0.32 0.76 

EC -0.49 0.92 1 0.11 -0.47 0.63 0.93 0.72 0.38 0.47 0.95 -0.36 -0.14 -0.02 0.71 

PH 0.00 0.11 0.11 1 -0.18 0.05 0.13 0.04 -0.20 0.08 0.15 -0.11 0.08 0.12 0.00 

Co3 0.85 -0.16 -0.47 -0.18 1 -0.67 -0.27 -0.15 -0.12 0.07 -0.26 0.84 0.76 0.69 -0.16 

Hco3 -0.73 0.40 0.63 0.05 -0.67 1 0.47 0.21 0.22 0.11 0.47 -0.56 -0.53 -0.43 0.58 

Cl -0.25 0.94 0.93 0.13 -0.27 0.47 1 0.57 0.37 0.46 0.96 -0.15 0.10 0.19 0.66 

So4 -0.13 0.77 0.72 0.04 -0.15 0.21 0.57 1 0.33 0.61 0.75 -0.09 0.12 0.19 0.62 

Ca -0.11 0.40 0.38 -0.20 -0.12 0.22 0.37 0.33 1 0.09 0.33 -0.03 -0.01 -0.06 0.53 

Mg 0.16 0.61 0.47 0.08 0.07 0.11 0.46 0.61 0.09 1 0.51 0.16 0.36 0.29 0.70 

Na -0.24 0.97 0.95 0.15 -0.26 0.47 0.96 0.75 0.33 0.51 1 -0.14 0.13 0.24 0.69 

K 0.84 -0.04 -0.36 -0.11 0.84 -0.56 -0.15 -0.09 -0.03 0.16 -0.14 1 0.84 0.70 -0.11 

SAR 0.90 0.24 -0.14 0.08 0.76 -0.53 0.10 0.12 -0.01 0.36 0.13 0.84 1 0.92 0.11 

%Na 0.78 0.32 -0.02 0.12 0.69 -0.43 0.19 0.19 -0.06 0.29 0.24 0.70 0.92 1 0.13 

TH -0.13 0.76 0.71 0.00 -0.16 0.58 0.66 0.62 0.53 0.70 0.69 -0.11 0.11 0.13 1 

 Correlation is significant at the 0.01 level 

 

 های مورد استفادهمدل پارامتر کیفي در 14 تخمین توسط رگرسیون گام به گام برای منتخبپارامترهای  -4جدول 

 پارامتر خروجی مدل های مدلورودی پارامتر خروجی مدل های مدلورودی

Q a 

Na 

Q a 

SO4 Q, TDS, EC, pH, TH b Q, TDS, EC, pH, TH b 

TDS, EC, Cl c TDS, EC, Na c 

Q a 

K 

Q a 

HCO3 Q, TDS, EC, pH, TH b Q, TDS, EC, pH, TH b 

Q, CO3, SAR c EC, Na, TH c 

Q a 

Cl 

Q a 

CO3 Q, TDS, EC, pH, TH b Q, TDS, EC, pH, TH b 

TDS, EC, Na c Q, K, SAR c 

Q a 

TH 

Q a 

SAR Q, TDS, EC, pH b Q, TDS, EC, pH, TH b 

TDS, EC, Mg c Q, K, %Na c 

Q a 

PH 

Q a 

%Na Q, TDS, EC, TH b Q, TDS, EC, pH, TH b 

Cl, Na, %Na c Q, K, SAR c 

Q a 

EC 

Q a 

Ca Q, TDS, pH, TH b Q, TDS, EC, pH, TH b 

TDS, Cl, Na c TH, TDS, EC c 

Q a 

TDS 

Q a 

Mg Q, EC, pH, TH b Q, TDS, EC, pH, TH b 

EC, Cl, Na c TH, SO4, TDS c 

 

ها، لازم است به تحلیل هیدروشیمیايي روابط بین پارامترها پرداخته شود. همان طور که در جدول پیش از ارائه نتايج عددی مدل

شدگي املاح در دهنده رقیق( نشان-49/0) EC( و -12/0) TDS( با Qشود، همبستگي منفي بین دبي جريان )( مشاهده مي3)

رسد که ای غیرمنتظره به نظر مي( پديده90/0) SAR( و 84/0) Kبا  Qهای پرآبي است. در مقابل، همبستگي مثبت قوی زمان

تگي بسیار ها در بالادست ايستگاه شور باشد. همچنین، همبسهای حاوی اين يونهای کشاورزی و زهکشتواند ناشي از ورود پسابمي
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شود که از کند که شوری آب عمدتاً توسط کلريد سديم کنترل مي( تأيید مي97/0) Na( و 94/0) EC (92/0 ،)Clبا  TDSبالای 

با ساير پارامترها  PHها مربوط به ترين همبستگيشود. ضعیفهوازدگي سازندهای تبخیری و همچنین برگشت آب آبیاری ناشي مي

های طبیعي در آب PHخواهد بود؛ زيرا  PHسازی ها در شبیههمه موارد( که دلیل اصلي عملکرد ضعیف مدلدر  20/0است )کمتر از 

 های اصلي.اکسید کربن و سیستم کربناته است تا غلظت يونبیشتر تابع تعادل دی

 
 ANN-RBF و ANFIS ،ANN-MLP هایمقایسه مدل-2-3

سازی هر سه روش ، نتايج شبیهANN-RBF و ANFIS ،ANN-MLPيافته های توسعهبه منظور ارزيابي دقیق عملکرد مدل

ای خلاصه (5مقايسه شد. جدول ) RMSEو  R² ،d ،MAEپارامتر کیفي آب با استفاده از چهار معیار آماری کلیدی يعني  14برای 

( RMSEو  MAEترين و پايین dو  R²دهد. مقادير بهینه )بالاترين هر روش ارائه مي cو  a ،bهای جامع از اين نتايج را برای مدل

شده با سازیشده هر مدل )بهینهسازی آبي نشان داده شده است. نتايج بر اساس بهترين ساختارهای تنظیمدر هر ستون با برجسته

 ( به دست آمده است.overfittingباره برای جلوگیری از  10تحلیل حساسیت و تکرار بیش از 

 

 برای تخمین پارامترهای کیفیت آب ANN-RBFو  ANFIS ،ANN-MLP هایمقايسه نتايج روش -5جدول 

R2 d MAE RMSE 
 پارامتر روش

c b a c b a c b a c b a 

0.93 0.88 0.31 0.98 0.97 0.66 0.40 0.38 0.89 0.61 0.82 1.88 ANFIS 

SO4 0.89 0.77 0.32 0.97 0.93 0.66 0.47 0.40 0.86 0.74 1.22 1.87 MLP 

0.87 0.86 0.32 0.97 0.96 0.68 0.49 0.54 0.81 0.82 0.88 1.86 RBF 

0.93 0.88 0.60 0.98 0.97 0.87 0.18 0.16 0.40 0.24 0.32 0.57 ANFIS 

HCO3 0.87 0.82 0.61 0.97 0.95 0.87 0.21 0.21 0.39 0.34 0.39 0.57 MLP 

0.90 0.87 0.61 0.97 0.97 0.87 0.19 0.21 0.39 0.29 0.33 0.57 RBF 

0.92 0.85 0.76 0.98 0.96 0.93 0.11 0.14 0.32 0.25 0.36 0.42 ANFIS 

CO3 0.92 0.88 0.79 0.98 0.97 0.94 0.11 0.14 0.27 0.25 0.31 0.40 MLP 

0.93 0.95 0.79 0.98 0.99 0.94 0.12 0.13 0.27 0.24 0.20 0.40 RBF 

0.99 0.98 0.85 1.00 1.00 0.96 0.45 0.55 2.92 1.04 1.32 3.94 ANFIS 

SAR 0.97 0.95 0.91 0.99 0.99 0.98 0.55 0.78 2.03 1.78 2.31 3.06 MLP 

0.98 0.96 0.93 0.99 0.99 0.98 0.58 0.71 1.72 1.55 2.16 2.64 RBF 

0.99 0.98 0.74 1.00 1.00 0.92 1.84 2.54 12.18 3.02 3.89 14.93 ANFIS 

%Na 0.98 0.95 0.85 0.99 0.99 0.96 2.22 3.59 7.92 4.36 6.61 11.39 MLP 

0.96 0.92 0.85 0.99 0.98 0.96 2.12 4.24 8.13 5.90 8.56 11.46 RBF 

0.61 0.65 0.07 0.86 0.88 0.26 0.23 0.20 0.37 0.35 0.32 0.54 ANFIS 

Ca 0.61 0.66 0.10 0.87 0.89 0.33 0.24 0.22 0.35 0.35 0.32 0.53 MLP 

0.64 0.55 0.13 0.88 0.85 0.39 0.21 0.21 0.34 0.33 0.37 0.52 RBF 

0.74 0.80 0.15 0.92 0.94 0.41 0.29 0.23 0.47 0.40 0.35 0.73 ANFIS 

Mg 0.73 0.73 0.29 0.92 0.92 0.65 0.30 0.26 0.40 0.41 0.41 0.66 MLP 

0.77 0.78 0.30 0.93 0.94 0.66 0.26 0.25 0.40 0.38 0.37 0.66 RBF 

0.97 0.95 0.58 0.99 0.99 0.85 0.48 0.40 2.23 0.96 1.31 3.50 ANFIS 

Na 0.95 0.90 0.59 0.98 0.97 0.78 0.61 0.60 2.16 1.28 1.71 3.79 MLP 

0.92 0.94 0.59 0.98 0.98 0.78 0.49 0.43 2.16 1.66 1.35 3.78 RBF 

0.90 0.91 0.74 0.97 0.97 0.92 0.10 0.10 0.21 0.14 0.14 0.24 ANFIS 

K 0.84 0.81 0.79 0.95 0.94 0.94 0.12 0.14 0.19 0.21 0.22 0.22 MLP 

0.87 0.85 0.80 0.96 0.95 0.94 0.14 0.16 0.18 0.18 0.19 0.21 RBF 

0.98 0.94 0.58 1.00 0.98 0.85 0.32 0.28 1.62 0.54 1.03 2.63 ANFIS 

Cl 0.74 0.86 0.59 0.92 0.96 0.77 0.55 0.46 1.58 2.15 1.55 2.86 MLP 

0.88 0.91 0.59 0.97 0.98 0.78 0.46 0.36 1.57 1.45 1.21 2.85 RBF 

0.77 0.69 0.26 0.93 0.90 0.59 21.49 26.42 40.13 31.68 36.87 57.04 ANFIS 

TH 0.73 0.69 0.29 0.92 0.91 0.57 22.98 24.92 38.33 34.18 36.45 56.96 MLP 

0.77 0.70 0.30 0.93 0.91 0.59 21.19 22.89 38.19 31.46 35.78 56.46 RBF 

0.26 0.16 0.05 0.61 0.51 0.30 0.17 0.18 0.19 0.24 0.25 0.27 ANFIS 

PH 0.25 0.24 0.05 0.64 0.67 0.31 0.17 0.17 0.19 0.24 0.25 0.27 MLP 

0.34 0.27 0.08 0.71 0.66 0.36 0.16 0.16 0.18 0.23 0.24 0.27 RBF 
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0.98 0.99 0.67 1.00 1.00 0.89 49.47 41.56 234.02 86.30 83.11 364.98 ANFIS 

EC 0.97 0.98 0.67 0.99 0.99 0.84 57.98 47.51 225.14 113.00 92.80 396.34 MLP 

0.98 0.97 0.66 1.00 0.99 0.84 42.46 32.00 228.32 82.19 111.05 397.22 RBF 

0.99 0.99 0.56 1.00 1.00 0.84 32.94 25.68 160.14 44.23 42.79 244.77 ANFIS 

TDS 0.97 0.94 0.57 0.99 0.98 0.75 36.92 42.14 152.18 68.20 105.59 268.99 MLP 

0.98 0.94 0.59 0.99 0.99 0.86 27.53 31.47 143.40 52.59 87.37 238.86 RBF 

 

سازی پارامترهای حاکي از عملکرد بسیار قوی و قابل اعتماد هر سه روش هوش مصنوعي در شبیه (5نتايج مندرج در جدول )

پارامتر عملکرد  14پارامتر از  10)سه ورودی با بیشترين همبستگي( در  c رود است. به طور کلي، مدلکیفي پیچیده آب رودخانه هلیل

ها بر پايه تحلیل همبستگي ر قاطع بر اهمیت انتخاب هوشمندانه ورودینشان داد. اين امر به طو b و a هایبرتری نسبت به مدل

 با TDS–EC–Na مانند) دهد که روابط غیرخطي میان پارامترهای کیفيکند و نشان ميگام تأکید ميبهپیرسون و رگرسیون گام

SO₄ و Cl )تر از تأثیر مستقیم دبي جريان است. در مقابل، مدلبسیار قوی a (یتنها ورود Q )ترين عملکرد را داشتضعیف (R² 

تواند که کاملاً منطبق با انتظارات هیدرو شیمیايي است؛ زيرا دبي جريان به تنهايي نمي( بسیار بالا RMSE و 0٫79–0٫2۶غالباً بین 

 .های کشاورزی را مدل کندگذاری، تبادل يوني و آلودگيفرآيندهای پیچیده انحلال، رسوب

گیری( عملکردی از متوسط تا عالي ارائه داد و از منظر کاربردی بسیار ارزشمند است. اين مدل اندازه-)با پنج پارامتر آسان bمدل 

کند گیری پنج پارامتر ساده فراهم مي( را تنها با اندازهClو  SAR ،%Na ،SO₄بر )مانند سازی پارامترهای پرهزينه و زمانامکان شبیه

برای « مدل عملیاتي پیشنهادی»به عنوان  bهای هیدرومتری ايران به راحتي قابل دسترس هستند. بنابراين، مدل اهکه در اکثر ايستگ

 شود.رود معرفي مينظارت در زمان واقعي کیفیت آب حوضه هلیل

طلق برتری م( TDS ،EC ،SAR ،%Na ،Cl ،TH ،HCO₃) در اکثر پارامترهای کلیدی  ANFISها، از منظر مقايسه روش

به دست آمد. دلیل  ANFIS توسط c و b هایدر مدل Na% و TDS ،EC ،SAR برای d=1.00 و R²=0.99 داشت. بالاترين

سوگنو )قابلیت مديريت عدم قطعیت و روابط زباني( -است که ترکیبي از منطق فازی تاکاگي ANFIS اين برتری، معماری هیبريدی

گیری بالا )مانند به ويژه در پارامترهايي که عدم قطعیت اندازه ANFIS. باشدیده( ميو شبکه عصبي )قابلیت يادگیری الگوهای پیچ

 .های يوني( وجود دارد، عملکرد بهتری نشان دادشوری و نسبت

ANN-RBF در پارامترهايي مانند CO₃ (R²=0.95) ،SAR (R²=0.98) ،%Na (R²=0.96)، TH (R²=0.77) ،EC 

(R²=0.98)  وTDS (R²=0.98) العاده بالا و قابلیت تقريب محلي قوی توابع عملکرد بسیار درخشاني داشت. سرعت همگرايي فوق

 b همچنین در مدل ANN-RBF. های با پراکندگي بالا و روابط غیرخطي محلي مناسب ساخته استشعاعي، اين روش را برای داده

دهنده تعادل عالي بین دقت و سرعت بت کرد که نشانرا ث RMSE بهترين( ECو  CO₃ ،TH ،PH مانند) برای چندين پارامتر

 .محاسباتي است

MLP-ANN 3 در پارامترهايي مانندCO ،SAR ،Na% ،Na ،EC ،TDS و برخي موارد Ca  عملکرد قابل قبولي داشت، اما

دن در نقاط محلي ها و احتمال گیر کربه انتخاب اولیه وزن MLP قرار گرفت. حساسیت بیشتر RBF و ANFIS به طور کلي پس از

 .بهینه، دلیل اصلي اين اختلاف است

 :کندمقايسه بین پارامترها نیز نکات جالبي را آشکار مي

 پارامترهای شوری و رسانايي (TDS و EC )با R²  توسط 99/0حدود ANFIS سازی شدند که دقیقاً با همبستگي بهترين شبیه

 .همبستگي همخواني دارددر جدول ( 92/0بسیار بالای اين دو پارامتر )

 پارامتر سختي کل (TH )توسط مدل RBF هایبه خوبي مدل شد، زيرا اين پارامتر عمدتاً تحت تأثیر کاتیون و Ca²⁺ و Mg²⁺ 

 .به عنوان ورودی وارد شده است ⁺Mg²پارامتر  c است که در مدل

 های سديمينسبت (SAR و %Na )توسط ANFIS تقريباً به طور کامل (R²=0.99، d=1.00 )سازی شدند که اهمیت شبیه

 .کندبالای اين پارامترها در ارزيابي آب کشاورزی را برجسته مي

 های عمدهيون (Cl ،SO₄ ،Na ،Ca )در مدل c  هایبا ورودیعمدتا TDS ،EC و Na  بهترين عملکرد را داشتند که منطق

 .دهند(ميهای محلول را تشکیل ها عمدتاً نمکشیمیايي قوی دارد )اين يون
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 مقادير شاخص d  دهنده توافق عالي و عدم وجودنشان( 98/0 -00/1های برتر )در مدل 00/1نزديک به bias  سیستماتیک بین

)گاهي  a نسبت به مدل c و b هایدر مدل MAE و RMSE شده است. همچنین کاهش چشمگیرسازیشده و شبیهمقادير مشاهده

 .دهدهای همبسته، خطای مدل را به طور معناداری کاهش ميتخاب ورودیکند که انکاهش( تأيید مي %80تا 

 توسط روش های R=0.94-0.96 مانند سفیدرود با) های ايراناين نتايج به طور قابل توجهي بهتر از مطالعات پیشین در رودخانه

GEP و LS-SVM ) ضر، ترکیب سه روش پیشرفته با سه است. نوآوری اصلي پژوهش حا روددر زاينده[ ۶]و مطالعات مختلف نظیر

سازی در شرايط واقعي با حداقل هزينه را به عنوان مدل عملیاتي است که امکان پیاده b الگوی ورودی استراتژيک و تمرکز بر مدل

 .کندفراهم مي

سازی بالايي در شبیههای هوشمند يادگیری ماشین نه تنها دقت بسیار کند که روشهای اين پژوهش ثابت ميدر نهايت، يافته

های آزمايشگاهي پرهزينه، ابزاری قدرتمند برای مديريت گیریدهند، بلکه با کاهش نیاز به اندازهپارامترهای کیفي پیچیده ارائه مي

فیت های هشدار زودهنگام کیتواند مبنايي برای توسعه سیستمشوند. اين رويکرد ميرود محسوب مييکپارچه منابع آب در حوضه هلیل

 .های هیدرومتری باشدهای گمشده در ايستگاهآب و پر کردن داده

 و پراکندگي( Time Series) های پیشنهادی، از نمودارهای سری زمانيپذيری مدلبه منظور ارزيابي بصری دقت و قابلیت تعمیم

(Scatter Plot )شدهبرای مقايسه مقادير مشاهده (Observed )شدهسازیو شبیه (Simulated ) استفاده شد. اين نمودارها امکان

های واقعي و خواني خطي بین دادهها و روندهای کلي( و همها، درهبررسي الگوهای زماني نوسانات پارامترهای کیفي )مانند پیک

 SO₄ ای منتخببرای پارامتره( 5ها )بر اساس معیارهای آماری جدول کنند. در اين پژوهش، بهترين مدلشده را فراهم ميبینيپیش

انتخاب ( ANFIS با b مدل) TDS و( ANN-RBF با b مدل) CO₃، (ANN-MLP با b مدل) Ca، (ANFIS با c مدل)

ها تحت تأثیر های عمده انتخاب شدند، زيرا نوسانات آنهای کلیدی شوری، سختي و يونگرديدند. اين پارامترها به عنوان نماينده

ندگي، تبخیر، کشاورزی و آلودگي صنعتي قرار دارد. نمودارهای سمت راست سری زماني را نشان عوامل هیدروژئوشیمیايي مانند بار

دهند، در حالي که نمودارهای سمت چپ پوشش مي( 1398–134۶سال دوره آماری ) 52دهند که نوسانات ماهانه را در طول مي

دهند. اين تحلیل گرافیکي مکمل ارزيابي عددی است و به مينمايش ( R²به همراه معادله و ) پراکندگي را با خط رگرسیون خطي

 .کندها( و ضعف )مانند انحراف در مقادير پايین( کمک ميشناسايي نقاط قوت )مانند دقت در پیک
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 bو مدل  MLPبا استفاده از روش  Ca( تخمین پارامتر ب

  
 bو مدل  RBFبا استفاده از روش  CO3( تخمین پارامتر ج

  
 bو مدل  ANFISبا استفاده از روش  TDS( تخمین پارامتر د

 های برترشده برخي از پارامترهای کیفي در مدل سازیشبیه مقدار و ایمشاهده هایداده بین مقايسه -2شکل 
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های پیچیده کیفي آب سازی دينامیکهای هوش مصنوعي را در شبیه، عملکرد برتر مدل(2نتايج گرافیکي مندرج در شکل )

 سازد:کند و جزئیات زير را برجسته ميرود تأيید ميرودخانه هلیل

 ( پارامتر -2شکل )الفSO₄  مدل(c  باANFISدر نمودار سری زماني، مقادير شبیه :)شده )خط سبز( به طور قابل سازی

که احتمالاً ناشي ( 400–۶00های های ناگهاني )مانند ماهخواني دارد، به ويژه در ثبت پیکهای واقعي )خط سیاه( همتوجهي با داده

مانند اکسیداسیون پیريت است. انحرافات جزئي در های کشاورزی )کودهای سولفاتي( يا فرآيندهای ژئوشیمیايي از افزايش ورودی

گیری های اندازهبه عدم قطعیت در داده ANFISشود که ممکن است به دلیل حساسیت ( مشاهده ميmg/L 5مقادير پايین )کمتر از 

 R²=0.9275و است  1( نزديک به y = 0.9237x + 0.1773های پايین باشد. در نمودار پراکندگي، شیب خط رگرسیون )در غلظت

توان به قابلیت ترکیبي آن در را مي ANFISسیستماتیک است. اين عملکرد عالي  biasدهنده همبستگي قوی و عدم وجود نشان

را به خوبي تقريب  SO₄( و TDS ،EC ،Naها )مديريت قوانین فازی و يادگیری عصبي نسبت داد، که روابط غیرخطي بین ورودی

های سنتي رگرسیون برتر از مدل( R²>0.92دهد که اين دقت )در رودخانه تیر نشان مي[ 8]زند. مقايسه با مطالعات مشابه مانند مي

 چندخطي است.

 ( پارامتر -2شکل )بCa  مدل(b  باANN-MLP را با دقت بالا دنبال )(: سری زماني )خط قرمز( نوسانات واقعي )خط سیاه

گذاری کربنات کلسیم در تواند به دلیل رسوبکه مي( 350–500و  50–100های های ناگهاني )مانند ماهکند، به ويژه در کاهشيم

های در فصل Caانتشار، قادر به يادگیری الگوهای فصلي )مانند افزايش با ساختار چندلايه و الگوريتم پس MLPهای خشک باشد. دوره

شود که مشاهده مي overestimationاندکي ( ۶00های آهکي( است، اما در برخي نقاط )مانند ماه ی خاکپرباران به دلیل شستشو

، R²=0.6591و  y = 0.7006x + 0.561جزئي در فاز آموزش باشد. نمودار پراکندگي با معادله  overfittingممکن است ناشي از 

(، عملکرد قابل THو  Q ،TDS ،EC ،PH) bهای آسان مدل رودیدهد، که با توجه به وهمبستگي متوسط تا خوب را نشان مي

 THو  PH( که تحت تأثیر Caبرای پارامترهای وابسته به سختي )مانند  ANN-MLPکند که قبولي است. اين نتیجه تأکید مي

 ها همخواني دارد.سازی يوندر مدل [1]با پژوهش ( R²≈0.66هستند، گزينه مناسبي است، و دقت آن )

 ( پارامتر -2شکل )جCO₃  مدل(b  باANN-RBFدر سری زماني، مقادير شبیه :)شده )خط آبي( الگوی نوساني واقعي سازی

آب است. های کمکه مرتبط با افزايش قلیائیت در دوره( 100–200 هایهای بالا )مانند ماهرا به خوبي بازسازی کرده، به ويژه در پیک

RBF کمتر از با توابع پايه شعاعي، قاب( 1لیت تقريب محلي قوی دارد و انحرافات را در مقادير پايین mg/Lبه حداقل مي ) رساند، که

و  y = 0.9581x + 0.0166هاست. نمودار پراکندگي با شیب اين امر به دلیل سرعت همگرايي بالا و حساسیت کمتر به نويز داده

R²=0.9487کند. اين است و عدم پراکندگي زياد در نقاط بالا را تأيید مي 1:1ه خط دهد، که نزديک ب، همبستگي عالي را نشان مي

( THو  PH)مانند  bهای مدل و ورودی CO₃توان به ماهیت محلي آن نسبت داد، که روابط غیرخطي بین را مي RBFعملکرد برتر 

ساده  ANFISبهبود قابل توجهي نسبت به ( R²>0.94دهد که اين دقت )رود نشان ميدر زاينده [۶]کند. مقايسه با را بهتر مدل مي

 است.

 ( پارامتر -2شکل )دTDS  مدل(b  باANFISرا با دقت فوق )ای العاده(: سری زماني )خط نارنجي( نوسانات واقعي )خط سیاه

 ANFISشاورزی است. که احتمالاً ناشي از تبخیر و آلودگي ک( 400–550های کند، به ويژه در روندهای افزايشي )مانند ماهدنبال مي

های ( است و تنها انحرافات جزئي در پیکQ)مانند تأثیرات فصلي  TDSهای ذاتي در با قوانین فازی، قادر به مديريت عدم قطعیت

، همبستگي نزديک به کامل را نشان R²=0.9881و  y = 0.9601x + 15.793شود. نمودار پراکندگي با معادله شديد مشاهده مي

سازی پارامترهای در مدل ANFISکند. اين نتیجه برجسته، قابلیت را تأيید مي bias، دقت بالا و عدم 1یب نزديک به دهد، که شمي

درصدی را نشان  5–3شود و بهبود مقايسه مي( R≈0.95در سفیدرود ) [5]های کند، که با يافتهرا اثبات مي TDSجامع مانند 

 دهد.مي

در اکثر موارد(،  R² >0.9های پیشنهادی نه تنها دقت عددی بالايي دارند )کند که مدلتأيید ميبه طور کلي، اين تحلیل گرافیکي 

کنند. انحرافات جزئي عمدتاً در مقادير حدی بلکه الگوهای زماني و روابط خطي )روندهای فصلي و سالانه( را به طور مؤثر بازسازی مي

های های هیبريدی )مانند الگوريتمسازیهای بیشتر يا بهینهتواند با ادغام دادهدهد که ميهای شديد( رخ مي)به ويژه حین خشکسالي

رود بیني کیفیت آب و مديريت حوضه هلیلها در پیشها مبنايي محکم برای کاربرد عملي اين مدلفراکاوشي( کاهش يابد. اين يافته

 يابد.مترهای کیفي افزايش ميکند؛ به ويژه در شرايط تغییرات اقلیمي که نوسانات پارافراهم مي
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  های مطالعهمحدودیت-3-3
 PHيافته برای پارامتر های توسعهمدل( 1ها در اکثر پارامترها، چند محدوديت اساسي وجود دارد: )علیرغم عملکرد عالي مدل

کافي نیستند و افزودن  PH سازیهای يوني به تنهايي برای شبیهدهد داده( که نشان ميR²=0.34عملکرد ضعیفي داشتند )بیشینه 

گرم بر میلي 2000بالای  TDSدر مقادير حدی )به ويژه ( 2و قلیائیت کل ضروری است. ) CO₂پارامترهايي مانند دما، فشار جزئي 

های های ترکیبي با الگوريتمرسد که لزوم استفاده از روشدرصد مي 10ها به بیش از های خشک(، خطای نسبي مدللیتر در سال

ساله علیرغم مزيت آن، شامل تغییرات اقلیمي  52دوره آماری بلندمدت ( 3دهد. )فراکاوشي را برای بهبود تخمین نقاط پرت نشان مي

 غیرخطي ساده قادر به تفکیک اين اثرات نیستند.-های خطيو انساني بوده که مدل
 

 گیرینتیجه-4 

 14سازی دقیق برای شبیه ANN-RBFو  ANFIS ،ANN-MLPدر پژوهش حاضر، سه روش قوی هوش مصنوعي شامل 

( در ايستگاه هیدرومتری THو  TDS ،EC ،PH ،CO₃ ،HCO₃ ،Cl ،SO₄ ،Ca ،Mg ،Na ،K ،SAR ،%Naپارامتر کیفي آب )

به کار گرفته شد. نتايج نشان داد که هر سه روش قابلیت ( 1398–134۶ساله ) 52های ماهانه رود با استفاده از دادهشور رودخانه هلیل

های در پارامترهای کلیدی شوری و نسبت ANFISبسیار بالايي در تخمین پارامترهای کیفي پیچیده دارند؛ به طوری که روش 

 ANN-RBF، عملکرد برتر و تفسیرپذيرتری ارائه داد d≈1.00و  99/0نزديک به  R²( با TDS ،EC ،SAR ،%Na ،Clسديمي )

های سختي نیز در برخي يون ANN-MLP( نشان داد و THو  CO₃سرعت آموزش بالا و دقت عالي در پارامترهای محلي )مانند 

گیری )با پنج پارامتر آسان اندازه b( قابل اعتماد بود. نوآوری اصلي پژوهش، طراحي سه الگوی ورودی استراتژيک بود که مدل Ca)مانند 

Q ،TDS ،EC ،PH  وTHبر را سازی پارامترهای پرهزينه و زمان( به عنوان مدل عملیاتي پیشنهادی برجسته شد؛ زيرا امکان شبیه

های هیدرومتری ايران قابل اجرا است. تحلیل گرافیکي کند و در اکثر ايستگاهبدون نیاز به تجهیزات آزمايشگاهي پیشرفته فراهم مي

در اکثر موارد( دارند، بلکه  R² >0.90های پیشنهادی نه تنها دقت عددی بالايي )که مدل )سری زماني و پراکندگي( نیز تأيید کرد

رود با ها در شرايطي که حوضه هلیلکنند. اين يافتههای ناگهاني و روابط غیرخطي را به طور مؤثر بازسازی ميالگوهای فصلي، پیک

تشديد خشکسالي(، کاهش جريان سطحي، افزايش شوری و کمبود  های جدی تغییرات اقلیمي )کاهش بارش، افزايش تبخیر وچالش

های گمشده، هزينه برای پر کردن دادهتوانند به عنوان ابزاری کميافته ميهای توسعهيابد؛ زيرا مدلآب روبرو است، اهمیت دوچنداني مي

خشک جنوب شرقي ايران مورد های نیمهبیني کیفیت آب، هشدار زودهنگام آلودگي و مديريت يکپارچه منابع آب در حوضهپیش

های يادگیری ماشین را اثبات کرد، بلکه چارچوبي عملي برای استفاده قرار گیرند. در نهايت، پژوهش حاضر نه تنها عملکرد خوب روش

ابع آب، به ويژه تحت های پايدار منگذاریتواند در سیاستقیمت ارائه داد که ميهای آزمايشگاهي گرانگیریکاهش وابستگي به اندازه

 سناريوهای آينده تغییرات اقلیمي و فشارهای انساني، نقش مؤثری ايفا کند.
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