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 چکیده
بینی صحیح تغییرات تراز سطح آب مخازن به عنوان یکی از مسائل پیش

نیازهای آبی  تأمینبرداری از سدها و مدیریت مهم جهت طراحی و بهره
باشد. در این مطالعه بر پایه پنج مدل نرم رگرسیون بردار پشتیبان مطرح می

(SVRسیستم استنتاج عصبی ،)-( فازی تطبیقیANFIS شبکه عصبی ،)
(ANN( شبکه عصبی شعاعی ،)RBFNN و شبکه عصبی مبتنی بر )

دی وها به عنوان ور( و استفاده تلفیقی از نتایج آنGRNNرگرسیون عمومی )
به یکی از این پنج مدل، ساختاری تحت عنوان ماشین هوشمند نظارت شده 

(SICM جهت برآورد تراز سطح آب ماهانه مخزن سد امیرکبیر کرج پیشنهاد )
های مورد استفاده شامل تراز سطح آب، بارندگی، تبخیر، حجم گردید. داده

 5وسط های مذکور تورودی و خروجی از مخزن سد بوده و ارزیابی مدل
ترین گیرنده ویکور، بهشاخص خطا صورت گرفت و با استفاده از روش تصمیم

های لازم در های مذکور انتخاب شد. پس از انجام بررسیمدل از میان مدل
با ضریب راندمان نش و  ANNهای نرم مورد استفاده، مدل میان مدل

ن بهترین متر مربع به عنوا 97/29و  25/0میانگین مجذور خطای به ترتیب 
د که دهمدل شناخته شد. نتایج بدست آمده از رویکرد پیشنهادی نشان می

( با افزایش SICM-ANNمدل نظارت شده )هیبریدی( شبکه عصبی )
متر  29/12و کاهش میانگین مجذور خطا به  51/0ضریب راندمان نش به 

 بینیدرصد کاهش( توانسته عملکرد بالایی را در پیش 19مربع )بیش از 
حیح میزان تراز سطح آب ماهانه مخزن سد کرج ارائه نماید. بر این اساس ص

تواند در کاهش چشمگیر خطای های نرم میاستفاده هیبریدی از مدل
ته های منفرد به طور مؤثری بکار گرفبینی تراز سطح آب نسبت به مدلپیش
 شود.
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Abstract 
The proper prediction of water level variation in dam 

reservoirs is considered as one of the important issues for 

design and operation of dams and water supply management. 
In this study, based on five soft models such as support vector 

regression (SVR), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

(ANFIS), artificial neural network (ANN), radial basis 

function neural network (RBFNN), and generalized regression 
neural network (GRNN) and the combined use of their results 

as input to one of these five models, a new structure called 

supervised intelligent committee machine (SICM) was 

proposed to predict the monthly reservoir water level of Karaj 
Amirkabir dam. The data used in this paper are water level, 

precipitation, evaporation, and inflow to and outflow from the 

dam. The evaluation of these models was done by nine error 

indexes and also the best model among all was selected using 
Vikor decision maker method. Evaluations showed that among 

the used soft models, the ANN was the best model with Nash–

Sutcliffe efficiency (NS) and mean square error (MSE) equal 

to 0.89 and 23.37 square meters, respectively. The results of 

the proposed approach showed that the supervised (hybrid) 

neural network (SICM-ANN) has been able to provide high 

performance in predicting the monthly reservoir water level in 
Karaj dam with increasing the NS coefficient to 0.94 and 

decreasing the MSE index to 12.85 square meters (more than 

45 percent decrease). Accordingly, hybrid use of soft models 

can effectively be applied for a significant reduction in the 
predicted error of water level compared to single models. 

  

Keywords: Prediction, Reservoir Water Level, Karaj 
Amirkabir Dam, Supervised Intelligent Committee Machine, 

Soft Models. 
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 مقدمه  -0

های اخیر منجر به بروز کمبود منابع آب شیرین در دههبحران آب و 
ریزی منابع آب به خصوص در مشکلات زیادی جهت مدیریت و برنامه

های خشک شده است. در این راستا مخازن آب سطحی طی دوره
های ضروری، نقش کلیدی جهت سدها، به عنوان یکی از زیرساخت

گی د. با توجه به وابستنمایندست ایفا مینیازهای آبی پایین تأمین
سازی مطلوب حجم آب در مخازن به پارامترهای هیدرولوژیکی ذخیره

نی بیهای پیشو نمایش آن در قالب تراز سطح آب مخزن، توسعه مدل
د باشجهت بررسی دقیق رفتار تراز آب از اهمیت بالایی برخودار می

(Sammen et al., 2017; Hipni et al., 2013برای این من .) ظور
در سالیان اخیر جهت  1(AIهای هوش مصنوعی )استفاده از مدل

بینی پارامترهای هیدرولوژیکی توسعه قابل توجهی یافته است. پیش
 به و ندارند فیزیکی پارامترهای توصیف دقیق به ها نیازیاین مدل

مورد  را هاخروجی و هاورودی بین روابط بر مبتنی هایسیستم سادگی
(. Barzegar et al., 2017; Das et al., 2016دهند )می قرار آموزش

نیز نامگذاری  2(SMهای نرم )ها که تحت عنوان مدلاین مدل
وعی های عصبی مصنباشند که شبکهشوند دارای انواع مختلفی میمی

(ANN)9( سیستم استنتاج فازی ،FIS)1فازی  -، مدل استنتاج عصبی
، مدل 6(SVRپشتیبان ) ، مدل رگرسیون بردار9(ANFISتطبیقی )

، شبکه 2(GEPژن ) بیان ریزیبرنامه، مدل 7(DTدرخت تصمیم )
، شبکه عصبی تابع پایه شعاعی 5(GRNNعصبی مبتنی بر رگرسیون )

(RBFNN)10رود. لازم به ذکر ها به شمار میای از این مدل، نمونه
های نرم مورد اشاره نیز به عنوان راهکاری است توسعه هیبرید مدل

 بینی پارامترهای هیدرولوژیکی توسط محققینیجهت بهبود نتایج پیش
 Mwale et al. (2014)، Kisi et al. (2015)، Yadav andهمانند 

Eliza (2017)  وEl-Diasty et al. (2018)  پیشنهاد شده است. در
این بخش با مروری بر مطالعات صورت گرفته در خصوص نحوه 

های مذکور و ها، کاربرد مدلیبرید آنهای نرم و هاستفاده از مدل
رهای هیدرولوژیکی مورد بینی متغیها در پیشاهمیت استفاده از آن

، ANNهای با استفاده مدل Kisi et al. (2012)گیرد. بررسی قرار می
ANFIS  وGEP بینی تراز سطح آب دریاچه اقدام به پیشIznik  در

نسبت  GEPغرب ترکیه نمودند. نتایج حاکی از عملکرد بالای مدل 
(. بر پایه دو نوع تابع Kisi et al., 2012به دو مدل مورد استفاده دارد )

اقدام به  Valizadeh and El-Shafieای، عضویت گوسی و زنگوله
بینی ( جهت پیشANFISفازی تطبیقی ) -توسعه مدل استنتاج عصبی

در مالزی نمودند. نتایج بیانگر  Klang Gatesمخزن سد  تراز سطح آب
اشد بهای رایج موجود میدقت بالای مدل پیشنهادی در مقایسه با مدل

(Valizadeh and El-Shafie, 2013 .)های صورت گرفته بررسی
دهد که مدل رگرسیون نشان می Buyukyildiz et al. (2014)توسط 

اج های استنتل بالایی نسبت به مدل( از پتانسیSVRبردار پشتیبان )
در  RBFNNو  ANN-PSO11 ،MLP12فازی تطبیقی،  -عصبی

باشد برخوردار می Beysehirبینی تراز سطح آب دریاچه پیش
(Buyukyildiz et al., 2014)ترین ورودی با استفاده . تعیین مناسب

بینی ماهانه تراز سطح آب مخزن سد از آزمون گاما جهت پیش
Khanpur های در پاکستان بر پایه مدلANN  و مدل رگرسیون

مورد مطالعه قرار گرفت.  Ali Shamim et al. (2016)محلی توسط 
نتایج مطالعه نشان داد که استفاده از آزمون گاما منجر به بهبود قابل 

ناسب های متبینی شده تراز به دلیل انتخاب ورودیتوجه مقادیر پیش
از مدل  Das et al. (2016)(. Ali Shamim et al., 2016شود )می

غیرخطی احتمالاتی )شبکه بیزین هیبریدی( برای تخمین تراز سطح 
اند. نتایج بیانگر دقت بالای استفاده کرده Mayurakshiآب مخزن 

، ANNهای متداولی همچون رویکرد پیشنهادی در مقایسه با مدل
et al.  maniSoleyباشد. می ARIMA19شبکه بیزین استاندارد و 

بینی تراز جهت پیش FFA-RBF11اقدام به توسعه مدل  (2016)
سطح آب رودخانه نمودند. در این مطالعه با استفاده از الگوریتم کرم 

گردید. نتایج بیانگر عملکرد  RBFتاب اقدام به آموزش مدل نرم شب
 Soleymani etبینی تراز آب رودخانه است )بالای این مدل در پیش

al., 2016های نرم، محققین (. با توجه به مزایای هر یک از مدل
 ،Fijani et al. (2013)، Tayfur et al. (2014)مختلفی همانند 

Ghorbani et al. (2015)، Nadiri et al. (2017a) ،Nadiri et 

al. (2017b)  وGavili et al. (2018)  جهت دستیابی همزمان به
ها اقدام به استفاده هیبریدی از های هر یک از این مدلقابلیت

 19(SICMهای مذکور و توسعه مدل ماشین هوشمند نظارت شده )مدل
بر اساس سوابق تحقیقاتی قبلی، رویکرد پیشنهادی که نتایج  نمودند.

 بینیهای نرم را به عنوان ورودی دریافت و اقدام به پیشسایر مدل
نماید تا کنون در پارامتر مورد نظر با استفاده از مدل نرم مناسب می

بینی تراز سطح آب مخزن سد مورد استفاده و ارزیابی قرار زمینه پیش
لذا در این مطالعه جهت دستیابی به هدف تحقیق، که  نگرفته است.

بینی کارا جهت بررسی صحیح رفتار مخزن سد توسعه مدل پیش
، SVR ،ANFIS ،ANNهای باشد، اقدام به استفاده از مزایای مدلمی

RBFNN و ،GRNN  در جهت تدوین مدلSICM  گردید. بر پایه
ح شتمل بر تراز سطاطلاعات بلندمدت ماهانه سد امیرکبیر کرج که م

باشد، مدل آب، ورودی به مخزن، خروجی از مخزن، بارش و تبخیر می
الای دهنده قابلیت بپیشنهادی مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج نشان

سازی یهبینی و افزایش دقت شبرویکرد پیشنهادی در بهبود نتایج پیش
ه توسعه دادباشد. بر این اساس ساختار تراز ماهانه سطح آب مخزن می

بینی سایر پارامترهای توان جهت پیششده این تحقیق را می
 هیدرولوژیکی و هیدروژئولوژیکی مورد استفاده و کاربرد قرار داد.

 

http://iwrr.ir/?_action=article&au=140513&_au=M.A.++Ghorbani
http://iwrr.ir/?_action=article&au=223372&_au=Siavash++Gavili
http://iwrr.ir/?_action=article&au=223372&_au=Siavash++Gavili
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 هامواد و روش -8

 محدوده مورد مطالعه -8-0

نیازهای آبی مناطق  تأمینبا توجه به اهمیت سدهای استراتژیک در 
ها، در این مطالعه رویکرد حساس و لزوم توجه تحقیقاتی به آن

پیشنهادی بر روی سد بتنی دو قوسی امیرکبیر کرج اعمال گردید. این 
کیلومتری جاده کرج  29سد در استان البرز و در شمال شهر کرج و در 

ور (. سد کرج اولین سد چندمنظوره کش1به چالوس قرار دارد )شکل 
باشد. این سد وظیفه ایران و یکی از منابع تأمین آب شهر تهران می

های ناشی از سیل را های بهاره و جلوگیری از خسارتکنترل سیلاب
بر عهده دارد و به علاوه دریاچه این سد، تولید انرژی برقابی جهت 

بخشی از آب آشامیدنی شهر  تأمینکمک به شبکه سراسری برق، 
کشاورزی اراضی حومه کرج و شرایط پرورش ماهی  آب تأمینتهران، 

های ورزشی و تفریحی را نیز به وجود آورده است و حتی موجب استفاده
شده و یکی از بهترین مناطق دیدنی و گردشگری را در خود جای داده 

بینی تراز سطح آب (. جهت پیشhttps://fa.wikipedia.orgاست )
( ارائه شده در سایت 1969-59)ساله  92از اطلاعات مخزن این سد، 

( استفاده شده http://dams.wrm.irشرکت مدیریت منابع آب ایران )
شامل تراز سطح آب های مورد استفاده به عنوان ورودی داده است.

)متر(، ورودی به مخزن )مترمکعب بر ثانیه(، خروجی از مخزن 
تند که از هس متر(متر( و تبخیر )میلی)مترمکعب بر ثانیه(، بارش )میلی

حالت روزانه به ماهانه تبدیل شده و تبدیل واحدهای مورد نظر )مطابق 
واحدهای فوق(، روی آنها اعمال گردید. با توجه به اینکه پارامترهای 

باشند، جهت عملکرد بهتر مورد استفاده دارای واحدهای مختلف می
به مقادیر  1های نرم مورد استفاده، پارامترها با استفاده از رابطه مدل

 نرمال شده تبدیل شدند:

(1) Xn=
X-Xmin

Xmax-Xmin

 

بیشترین  Xmaxداده خام،  Xداده نرمال شده،  Xnدر این رابطه که 
 باشند.کمترین مقدار می Xminمقدار و 

 

 (SVRمدل رگرسیون بردار پشتیبان ) -8-8

باشد. سازی خطای ساختاری استوار میبر پایه اصل حداقل SVRروش 
با استفاده از تصویرسازی غیرخطی به xاین روش بردار ورودیدر 

ه در این فضا رگرسیون خطی ب شود.میفضایی با ابعاد بالاتر منتقل 

شود. در صورتی که مجموعه داده بردار ورودی اعمال می nn y,x

ه ترتیب بردار متغیرهای مستقل و وابسته ـبnyوnxکه در آن
N,...,2,1nاشند وـبمی  است کهN تعداد کل جفت اطلاعات ،

خروجی در نظر گرفته شوند، در این صورت تابع رگرسیون -ورودی
 (:Vapnik, 1998توان نوشت )خطی زیر را می

(2)     bxwxf

N

1n

nn 
 

در این رابطه  N

1nn x


 دهنده خصوصیات ورودی و نشان

 N

1nnw


ضرایبی هستند در نتیجه حداقل نمودن معادله زیر )تابع bو

 شوند:ریسک تنظیم شده( تعیین می

(9)      
2

w
xf,yE

N

C
xfP

2N

1n

nn  




 

(1)   
 

 










otherwisexfy

xfyif0
xf,yE

n

n

nn 

 
Fig. 1- Location of Karaj Amirkabir dam 

 امیركبیر كرجموقعیت سد  -0شکل 
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، 1در رابطه   nn xf,yE16تابع خسارت غیرحساس  وپنیک نام
ثابت تنظیم کننده است که توسط کاربر تعریف شده و Cدارد و پارامتر

ماید. نربی را تعیین میمنحنی تبادل بین مدل هموارساز و ریسک تج

2ای و محاسباتی است.، اختلاف بین مقادیر مشاهده
w5.0  نیز

، 9در رابطه *وجزء هموارساز است. با معرفی متغیرهای کمبود
ه این روش مورد استفادسازی که لازم است در شکل کلی روابط بهینه

 (:Shirzad et al., 2014قرار گیرد به صورت زیر خواهد بود )

(9)    













 


2

w
C,,wMinimize

2N

1n

** 

 های تابع هدف فوق عبارتند از:محدودیت

(6) 
 

 






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0,bx.wy

*
i

*
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سازی فوق لازم است بر اساس روش لاگرانژ، جهت حل مسأله بهینه

 (:Elbisy, 2015زیر تهیه شود ) شکل لاگرانژی معادلات به صورت

(7) 

 
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*
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N
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N
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*
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5.0,H

Maximize
 

(2)   C,0,0 *
ii

N

1i

*
ii 



 

*وnکه
n 0ضرایب لاگرانژ بوده و در آن*

ii 0و, *
ii 

ن دریافت که تابع رگرسیو توانمیباشد. بر اساس روابط ارائه شده می
 در نظر گرفته شود: 5باید به صورت رابطه 

(5)       bx,xKyxf

N

1i

i
*
iii 

 
،همچنین     xxx,xK ii  تابع کرنل است که بیانگر ضرب ،

تابع کرنل معمول  6بعدی است. در این تحقیق از Nداخلی در فضای
ای (، کرنل چندجملهRbfپایه شعاعی )در این روش یعنی: تابع کرنل 

(PoL( تابع کرنل پایه شعاعی گوسی ،)Gau تابع کرنل پایه شعاعی ،)
 ( استفاده گردید.MLP( و غیرخطی )Lin( و خطی )Expنمایی )

 

 (ANFISفازی تطبیقی )-مدل استنتاج عصبی -8-9

بردهای منطق رهای متعددی در زمینه کادر طی دهه گذشته، تلاش
های شبکه عصبی در تحقیقات محققین مختلف سیستمفازی و 

 Jang تطبیقی توسط عصبی فازی استنتاج گردد. سیستممشاهده می
ه های تطبیقی چند لای، شبکه. این ساختارشدپیشنهاد  1559در سال 

های منطق فازی حاصل است که از عناصر اصلی و توابع سیستم

شبکه و الگوریتم آموزش در گیری از مفاهیم معماری با بهره .اندشده
ی زیادی هاهای فازی عصبی، موفقیتمباحث شبکه عصبی در سیستم

های پیچیده بدست آمده است. این روش سازی و کنترل سیستمدر مدل
 وسعهتهای فازی های شبکه عصبی در سیستمبر اساس مفاهیم روش

 یافته است. هدف اصلی در این روش آموزش شکل توابع عضویت برای
بی های شبکه عصسیستم فازی است که از خصوصیات تطابقی روش

 (.Rezapour Tabari and Mazak Mari, 2015شود )حاصل می
ه ــوان بــترم میـدل نــن مــیات ایجهت اطلاع از جــزی

Valizadeh and El-Shafie (2013) .مراجعه نمود 

 

 (ANNمدل شبکه عصبی ) -8-1

ه پذیری است کساختار ریاضی انعطافی عصبی مصنوعی هاشبکه
ترین کلی، معمولیستم نرون بیولوژیکی است. به طوربرگرفته از س

ی پرسپترون چندلایه است که هاشبکهتحت عنوان  ANNساختار 
 باشد.های ورودی، مخفی و خروجی و توابع محرک میمشتمل بر لایه

توسط که  17(BPAجهت آموزش شبکه، الگوریتم پس انتشار خطا )
Rumelhart et al. (1986) د توانارائه شده است به نحوه مناسبی می

اقدام به آموزش شبکه در بسیاری از مسائل غیرخطی نماید. این روش 
در بسیاری از تحقیقات انجام شده در تعیین ارتباط غیرخطی بین 
پارامترهای ورودی و خروجی مورد استفاده قرار گرفته و توصیه شده 

 باشد:به صورت زیر می MLPNریاضی الگوریتم است. شکل 

(10) 













 



j

N

1i

ijij bXWfy

 
ام در j، مقدار گره jyام در لایه قبلی، i، مقدار گرهiXدر این رابطه

jiWام در لایه فعلی،jبردار اریب مرتبط با گره  jbلایه فعلی،

ها( ها )نرونتعداد گرهNوjyوiXاییارتباطات وزنی بین مقادیر گره

تابع محرک در لایه فعلی است. همانطور که در  fدر لایه قبلی و
نشان داده شده است، مقادیر اولیه بردارهای وزن و بردار  10رابطه 
ای در ایجاد ساختار مناسب جهت د نقش تعیین کنندهتوانمیاریب 
بینی پارامتر خروجی را ایفا نماید. جهت جلوگیری از گرفتار شدن پیش

مجموعه  90محلی، در این مطالعه ساختار شبکه در مقادیر بهینه 
تصادفی از بردارهای وزن و اریب تولید و شبکه جهت تعیین بهترین 

یات ریاضی این مدل نرم را ها مورد آموزش قرار گرفت. جزیوزن
 مشاهده نمود. ASCE (2000)در  توانمی

 

 (RBFNNمدل شبکه عصبی شعاعی ) -8-0

ارائه  Broomhead and Lowe (1988)این مدل که اولین بار توسط 
 نشده است که دارای گردید به عنوان یک مدل شبکه عصبی نظارت

خور بوده و مشتمل بر سه لایه ورودی، یک لایه ساختار شبکه پیش
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سازی جهت مدل RBFNNمخفی و یک لایه خروجی است. مدل 
عملکرد خوبی برخودار بوده و برخلاف مدل  ها ازغیرخطی داده

MLPNN نماید. در مرحله اقدام به آموزش ساختار خود می، در یک
هایی صورت این مدل آموزش میان لایه ورودی و مخفی با تعریف وزن

ن اساس اند. بر ایبندی تولید شدههای خوشهگیرد بر اساس الگوریتممی
ام لایه jامین بردار ورودی و بردار وزن مرتبط با گره iفاصله اقلیدسی 

شود و به صورت رابطه زیر تعریف می Djر مخفی در قالب پارامت
(Csabragi et al., 2017:) 

(11) Dj=√∑ (wij-xi)
2

N

i=1

 

 Djپارامتر تعداد پارامترهای ورودی است. بر مبنای  Nدر این رابطه، 
محاسبه شده لازم است مقدار پارامتر خروجی با استفاده از یک تابع 

عات به توصیه مطال سازی قرار گیرد. با توجهمحرک مناسب مورد شبیه
ی است گوسترین تابع محرک برای این مدل، تابع کرنل قبلی، مناسب

 که شکل تابع آن به صورت زیر است:

(12) f(Dj)=e
(-

Dj

2σ2
) 

شناخته  12به عنوان عامل پخش و یا عامل هموارساز σدر این رابطه، 
ود. در ششود. در واقع این پارامتر بر اساس آموزش شبکه تعیین میمی

 mخروجی مدل شبکه عصبی شعاعی با (، 19نهایت مطابق رابطه )
 :باشدگره در لایه مخفی قابل محاسبه می

(19) Y=∑wjf(Dj)+b

m

j=1

 

یک  bباشد و وزن مرتبط با لایه مخفی و لایه خروجی می wjکه 
 مقدار ثابت است.

 

 (GRNNمدل شبکه عصبی مبتنی بر رگرسیون عمومی ) -8-0

معرفی شد و در واقع  Specht (1991)این مدل برای اولین بار توسط 
باشد. این مدل به می RBFNNاین مدل نسخه اصلاح شده مدل 

عنوان شبکه آموزشی نظارت شده بدون برگشت است که برای تقریب 
گیرد. این شبکه نیز دارای فاکتور توابع نرم مورد استفاده قرار می

بهینه آن در طی چندین اجرای متوالی با توجه هموارساز است که مقدار 
 آید. این مدل در واقع شبکه عصبیبه میانگین مربعات خطا بدست می

های زیر است: لایه اول باشد که دارای ویژگیخور میچهارلایه پیش
)لایه ورودی( وظیفه ورود اطلاعات به شبکه را بر عهده دارد و به طور 

در لایه دوم )لایه الگو(، هر یک از  کامل به لایه دوم متصل است.
 های این لایه متصلپارامترهای ورودی با استفاده از بردار وزن به نرون

شوند. آموزش بردارهای وزن بین لایه اول و دوم مشابه آموزشی می
های اول و مخفی صورت بین لایه RBFNNاست که در مدل 

ارای باشد دمطرح میکننده گیرد. لایه سوم که به عنوان لایه جمعمی
N0 + ها در لایه خروجی است. با تعداد نرون N0نرون است که  1

توجه به اینکه این مدل دارای یک خروجی است لذا تعداد نرون در 
باشد. ( میDو  Sکننده های جمعکننده برابر با دو )نرونلایه جمع

 دار وهای وزنبه ترتیب مجموع خروجی Dو  Sکننده های جمعنرون
د دهنبدون وزن لایه الگو را در قالب روابط زیر مورد محاسبه قرار می

(Csabragi et al., 2017): 

(11) S=∑ y
j
f(Dj)

k

j=1

 

(19) D=∑ f(Dj)

k

j=1

 

بر اساس روابط فوق، لایه چهارم )لایه خروجی( صرفاً با تقسیم نرون 
 گیرد سازی قرار میمورد شبیه Dبر نرون جمع  Sجمع 

(Csabragi et al., 2017). 

(16) y=
S

D
 

 

 (SICMروش ماشین هوشمند نظارت شده ) -8-2

سازی نرم وجود های شبیهبا توجه به ضعفی که در هر یک از مدل
فاده از سازی با استدارد، محققین مختلفی سعی در بهبود نتایج شبیه

دهی بر مبنای دهی ساده و یا وزنهایی همچون وزنروش
ازی نرم سهای شبیهروی نتایج سایر مدلسازی بر های بهینهالگوریتم

نمودند. این روش که تحت عنوان روش ماشین هوشمند نظارت شده 
(SICM نام گرفته است توسط محققین مختلفی مورد استفاده قرار )
توان به مطالعات ات میــه است که از جمله این تحقیقـــرفتــگ

Chen and Lin (2006)  و همچنینLabani et al. (2010)  اشاره
نمود. با توجه به اینکه این تحقیقات نیز تا حدودی منجر به بهبود نتایج 

اما همچنان مقدار خطای ارائه شده توسط این  ؛سازی گردیدشبیه
باشد که در این راستا و در جهت ها تا حد قابل توجه بالا میروش

با استفاده  Tayfur et al. (2014)سازی، کاهش میزان خطای شبیه
ی هااز شبکه عصبی مصنوعی اقدام به ترکیب نتایج سایر مدل

ی نرم سازسازی نمودند. این روش مشتمل بر تعدادی مدل شبیهشبیه
باشند، است و طی دو که قابلیت تخمین پارامتر مورد نظر را دارا می

 هایشود. در مرحله اول لازم است با استفاده از مدلمرحله ساخته می
خروجی در نظر گرفته  -با توجه به مجموعه ورودی سازی نرم وشبیه

شده، مقدار پارامتر مورد نظر )که در این مطالعه تراز سطح آب مخزن 
ها سازی قرار گیرد. سپس خروجی هر یک از این مدلاست( مورد شبیه

شود. در نظر گرفته می SICMبه عنوان پارامترهای ورودی در روش 
ها کننده سایر مدلان ساختار ترکیبدر این روش از پنج مدل به عنو

، در 2استفاده شده که منجر به جواب مناسب گردید. مطابق شکل 
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سازی نرم پیشنهادی از خروجی پنج مدل شبیه SICMساختار مدل 
استفاده  SVRو  ANN ،ANFIS ،RBFNN ،GRNNتحت عناوین 

 سازی تجمیعها توسط هر پنج مدل شبیهو نتایج حاصل از این مدل
و  17ده و در نهایت تراز ماهانه سطح آب مخزن با استفاده از روابط ش

 گیرد.مورد تخمین قرار می 12
(17) Q

i
= SMi(P,E,I,O) 

(12) Q
SICM

= Q
i
(SMi) 

، به ترتیب پارامترهای ورودی مرتبط با O, I, E, Pدر این روابط، 
باشند. ، تبخیر، جریان ورودی و جریان خروجی از مخزن میبارش

، نوع مدل نرم مورد استفاده است که در این مطالعه از SMiهمچنین 
به دلیل  SVRو  ANN ،RBFNN ،GRNN ،ANFISپنج مدل 

. بر ها استفاده شده استسازی پارامتر تراز سطح آب از آنقابلیت شبیه
Qای نرم )همبنای خروجی هر یک از این مدل

i
ها با ( و ترکیب آن

Qسازی، خروجی نهایی )استفاده از پنج مدل شبیه
SICM

( که تخمین 
 آید.دهد، بدست میبهتری از تراز سطح آب را ارائه می

 

 SICMنحوه انتخاب مدل برتر  -8-8

های گوناگون همواره از ارزیابی و انتخاب یک روش از میان روش
های مختلف بوده است. برای رشته گیرندگان درهای تصمیمدغدغه

های مقایسه نتایج بدست آمده و انتخاب بهترین مدل، روش
یری گروش تصمیمگیری مختلفی وجود دارد. در این مطالعه از تصمیم

از پرکاربردترین ابزارها در یکی  که ،15(VMCDMویکور )چندمعیاره 
ن روش ایگیری و انتخاب گزینه برتر است، استفاده گردید. تصمیم

جهت حل مسائل چندمعیاره گسسته با معیارهای متضاد و نامتناسب 

ا توجه به ها ببندی گزینهتوسعه یافته است. هدف اصلی این روش رتبه
باشد. جهت شروع ال هر معیار میبیشترین نزدیکی به جواب ایده

گیری با روش ویکور مراحل زیر مورد توجه قرار عملیات تصمیم
 (:Opricovic and Tzeng, 2004گیرد )می

 ( تشکیل ماتریس تصمیمfij  , i = 1,2,3,… , n  , j =

1,2,3,… ,m ها بر (: این ماتریس، ماتریس امتیازدهی گزینه
ها، پنج مدل نرم مورد اساس معیارها است. در این مطالعه گزینه

استفاده در مدل غیرهیبریدی و پنج مدل هیبریدی توسعه یافته 
های خطا در نظر گرفته شده برای هر همان شاخصبوده و معیارها 

به ترتیب بیانگر تعداد کل معیارها و  mو  nباشند. مقادیر مدل می
 باشد.ها میگزینه
 ا استفاده از روش آنتروپی ــیک از معیارها: ب رـتعیین وزن ه
ود ـش( تعیین میwiا )ــر یک از معیارهــون، وزن هـشان

(Hanting et al., 2013.) 

 آل مثبت و منفی برای هر معیار در میان تعیین نقاط ایده
fiها است که به ترتیب تمامی گزینه

fiو  +
این شوند. نامیده می −

، Rشوند. در این مطالعه معیارهای مقادیر به صورت زیر تعیین می
EIOA ،IOA ،EFF  وNS  به عنوان معیارهای مثبت و معیارهای
MSE ،MAE  وMAPE  به عنوان معیارهای منفی در نظر گرفته

 اند.شده

fi
+ = max

j
(fij)    and  fi

− = min
j
(fij) ( :برای معیارهای مثبت

 تر است.( ها مطلوبمعیارهایی که مقدار بیشتر آن
fi
+ = min

j
(fij)    and  fi

− = max
j
(fij) ( :برای معیارهای منفی

تر است.(     ها مطلوبآن معیارهایی که مقدار کمتر

 
Fig. 2- The proposed SICM model structure for prediction of reservoir’s monthly water level 

 پیشنهادی جهت برآورد تراز ماهانه سطح آب مخزن SICMساختار مدل  -8شکل 
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 ( محاسبه میزان سودمندیSj( و تأسف )Rj :هر گزینه )
مقدار سودمندی بیانگر فاصله نسبی گزینه  20و  15مطابق روابط 

jآل و مقدار تأسف بیانگر حداکثر فاصله گزینه ام از نقطه ایدهj ام از
 باشد.آل مینقطه ایده

(15) Sj=∑w𝑖(
f𝑖

+
-fij

fi
+
-fi

− )

n

i=1

 

(20) Rj= max [w
𝑖
(

f𝑖
+
-fij

fi
+
-fi

−) ] 

  ویکور برای هر گزینه:محاسبه شاخص 

(21) 

Q𝑗=v(
S𝑗-S

*

S
-
-S

*
)+(1-v)(

R𝑗-R
*

R--R*
) ,S*

= min
𝑗
(𝑆𝑗) ,S

−

= max
𝑗
(𝑆𝑗) ,R

*

= min
𝑗
(𝑅𝑗) ,R

−

= max
𝑗
(𝑅𝑗) 

، وزن مرتبط با حداکثر مطلوبیت گروهی است و در vدر این رابطه 
، توافق 9/0گیرندگان، مقدار بیش از صورت توافق بالا بین گروه تصمیم

دن توافق و ــو در رد ش 9/0ر با ـرابـآراء، مقدار تقریباً با اکثریت ــب
گیرد ود میـه خــرا ب 9/0وافق پایین، مقدار کمتر از ـا تــی
(Opricovic and Tzeng, 2007.) 

 ها با استفاده از مرتب نمودن صعودی بندی گزینهرتبه
در واقع در این مرحله سه نوع رتبه برای هر  .Qjو  Sj ،Rjمقادیر 

 شود.ها مشخص مییک از گزینه

  پیشنهاد بهترین رتبه از نظرQj  که کمترین مقدار(Qj  را
شرط زیر را حل سازشی برتر در صورتی که دو دارد( به عنوان راه

 ارضاء نماید:
گزینه  mدر میان  A1و  A2(: اگر گزینه 20شرط اول )ویژگی پذیرش

داشته باشند، رابطه زیر برقرار  Qjبندی رتبه اول و دوم را بر اساس رتبه
 باشد:

(22) Q(𝐴2)-Q(𝐴1)≥
1

𝑚 − 1
 

باید در  A1(: گزینه 21گیریشرط دوم )ثبات پذیرش در تصمیم
 نیز به عنوان رتبه برتر شناخته شود. Rjو  Sjبندی پارامترهای رتبه

 
دوم برقرار نباشند، در این صورت در صورتی که یکی از شروط اول و 

 گردد:یک مجموعه جواب سازشی به صورت زیر پیشنهاد می
 A2و  A1های الف( در صورتی که تنها شرط دوم برقرار نباشد، گزینه

 شوند.های برتر شناخته میبه عنوان گزینه
که  Am و ، ...A1 ،A2های ب( در صورت عدم برقرار شرط اول، گزینه

Amرابطه  − A1 <
1

m−1
ها صادق باشد به عنوان گزینه برتر برای آن 

 شوند.در نظر گرفته می

 هاهای ارزيابی عملکرد مدلشاخص -8-6

به ها تمامی داده های مورد استفاده در این مطالعه،جهت ارزیابی مدل
ها جهت درصد داده 29اند. دسته تقسیم شده سهبه صورت تصادفی 

برای کالیبراسیون آزمون و  هادرصد از داده 10های نرم، آموزش مدل
درصد جهت آزمون ساختارهای آموزش داده شده بکار گرفته  9

، 22(Rهای ضریب همبستگی )شود. سپس با استفاده از شاخصمی
، 12(MAE، متوسط قدرمطلق خطا )29(MSEمتوسط مربعات خطا )

، 26(IOAشاخص توافق )، 29(MAPEمتوسط قدرمطلق درصد خطاها )
 22(NSشاخص راندمان نش ) ،27(EFFشاخص کارایی سیستم )

را  MAEو  R ،MSEی خطای هااستفاده گردید. جزئیات شاخص
ملاحظه نمود. لازم  Rezapour Tabari (2016)توان در مطالعه می

به  MSEو  MAEهای به ذکر است در این مطالعه واحد شاخص
عد بدارای واحد نبوده و بیها ترتیب متر و متر مربع بوده و سایر شاخص

 باشند.می

(29) 
MAPE

= 100 ×
1

n
× (∑

|xmi − xci|

xmi

n

i=1

) 

(21) IOA=1-
∑ (xmi-xci)

2n
i=1

∑ (|xmi-x̅m|+|xci-x̅m|)
2n

i=1

 

(29) EFF=

√∑ (xci-x̅m)
2n

i=1

√∑ (xmi-x̅m)
2n

i=1

 

(26) NS = 1 −
∑ (xmi-xci)

2n
i=1

∑ (xmi-x̅m)2
n
i=1

 

ی بینگیری و پیشبه ترتیب مقدار اندازه xciو  xmiدر معادلات فوق 
 باشد.گیری شده میمتوسط مقادیر اندازه x̅mشده، 

 

 ارائه نتايج -9

های نرم و هیبریدی توسعه داده شده در محیط با توجه به ساختار مدل
ها با تنظیم و اجرای آن، بهترین مدل MATLAB2017bافزاری نرم

ها استخراج گردید. لازم به ذکر است پارامترهای هر یک از این مدل
راز سطح بینی تخیر پارامترهای ورودی بر نتایج پیشجهت بررسی اثر تأ

ها اعمال آب مخزن، تأخیر زمانی هر یک از پارامترهای ورودی بر مدل
اشد. بر ببینی میهای پیشگردید. نتایج حاکی از کاهش عملکرد مدل

ها، چهار پارامتر بدون تأخیر زمانی مشتمل این اساس در تمامی مدل
خروجی از مخزن، بارش و تبخیر به عنوان ورودی بر ورودی به مخزن، 

های نرم و تراز سطح آب مخزن در انتهای ماه به عنوان خروجی مدل
برای توابع کرنل  SVRمورد توجه قرار گرفته است. با اجرای مدل 

، SVR-RBF ،SVR-LIN ،SVR-POL ،SVR-GAUمختلف )
SVR-EXP و SVR-MLP مدل ،)SVR-GAU  به دلیل داشتن
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های خطای ن میزان خطا در مرحله آزمون و بر اساس شاخصکمتری
تعریف شده به عنوان بهترین مدل پیشنهاد گردید. این مسأله برای 

د توجه های نرم نیز مورتعیین بهترین پارامتر و مدل مرتبط با سایر مدل
قرار گرفته است. به عنوان نمونه، شاخص راندمان نش و شاخص 

MSE تعیین گردید که  2/117و  92/0برابر با  در این مدل به ترتیب
و  NSها به ترتیب دارای بیشترین مقدار شاخص نسبت به سایر مدل

باشد. در این مدل، پارامترهای می MSEکمترین میزان خطای 
اند. لازم در نظر گرفته شده 01/0و  200به ترتیب  Ɛو  Cکننده تنظیم

-900به ترتیب برابر با  Ɛو  Cبه ذکر است بازه تغییرات پارامترهای 
، روشی که برای ANFISدر نظر گرفته شد. در مدل  0001/0-1و  90

باشد. سازی در نظر گرفته شده است از نوع استلزام سوگنو میشبیه
استفاده  genfis2در این مدل از دستور  FISجهت آموزش ساختار 

 با های ورودی و خروجی است.بندی دادهشده که نیازمند مرکز خوشه
 ANFISانجام فرآیند سعی و خطا در جهت دستیابی به بهترین مدل 

برای پارامتر مرکز خوشه، اعمال مرکز  0-1و با در نظر گرفتن بازه 
 99/56برابر با  MSEمنجر به کمترین میزان خطای  1خوشه برابر با 

 5با یک لایه مخفی و  ANNمتر مربع گردید. با توسعه ساختار مدل 
بهترین مدل شبکه عصبی مصنوعی با شاخص راندمان  نرون در آن،
در مرحله آزمون حاصل گردید. لازم به ذکر است  25/0نش برابر با 

نرون در نظر  2-19های لایه مخفی برابر با بازه تغییرات تعداد نرون
عامل هموارساز و تعداد نیز با استفاده از  RBFNNگرفته شد. در مدل 
 MSEبینی با شاخص خطای ، بهترین پیش29و  9نرون به ترتیب برابر 

بدست آمد. بازه تغییرات دو پارامتر هموارساز و متر مربع  97برابر با 
در نظر گرفته شد. همچنین  9-90و  0-1تعداد نرون به ترتیب برابر با 

بینی تراز سطح جهت ارائه مدل مناسب برای پیش GRNNدر مدل 
برای  09/0عی و خطا، مقدار آب مخزن سد کرج با استفاده از روش س

در  0-1عامل هموارساز تعیین گردید. بازه تغییرات این پارامتر برابر با 
 79همبستگی  GRNNنظر گرفته شد. بر اساس این پارامتر، مدل 

د. جهت دهبینی شده را نشان میدرصدی بین مقادیر مشاهداتی و پیش
 2ه، مقادیر های نرم توسعه داده شدارزیابی وضعیت عملکرد مدل

 1شاخص خطا معرفی شده برای هر مدل محاسبه و در قالب جداول 

ارائه گردید. جهت تلفیق معیارهای ارزیابی مورد استفاده و دستیابی  9و 
به مدل برتر، مقادیر شاخص ویکور برای هر مدل بر پایه مقادیر جدول 

توان دریافت که (. مطابق این جدول می9محاسبه گردید )جدول  9
با دارا بودن کمترین میزان عدد ویکور در رتبه اول قرار  ANNمدل 

بینی پارامتر تراز سطح آب گرفته و دارای عملکرد بالاتری در پیش
 11/0با شاخص ویکور  RBFNNباشد. پس از آن مدل مخزن سد می

ر بینی پارامتدر رتبه دوم از نظر معیارهای هشت گانه خطا جهت پیش
جا که تمامی این پنج مدل نرم است. از آن خروجی ارزیابی شده

ا فراهم بینی راند تا حدودی موجبات افزایش دقت نتایج پیشتوانسته
واند در تهای نرم مینمایند لذا استفاده هیبریدی از توانایی سایر مدل

ر بینی نقش بسزایی داشته باشد. لذا در این مطالعه ببهبود نتایج پیش
پیشنهادی، نتایج این پنج مدل نرم به عنوان مبنای رویکرد هیبریدی 

های ها در نظر گرفته شد. در واقع مدلورودی به هر یک از این مدل
هیبریدی ارائه شده به نوعی قبلاً توسط ساختارهای نرم مورد نظارت 

اند. با اجرای رویکردهای هیبریدی تدوین شده و قرار گرفته شده
ها، امکان مقایسه و ز آنهای خطا برای هر یک امحاسبه شاخص

فراهم گردید. مطابق این جدول  1و  2انتخاب مدل برتر مطابق جداول 
های منفرد ابتدایی بسیار افزایش شود که عملکرد مدلملاحظه می

یافته و منجر به کاهش چشمگیر معیارهای خطا شده است. به عنوان 
اده از مدل ــاشاره نمود که با استف SVRتوان به مدل نمونه می

SICM-SVR میزان خطای ،MSE  درصدی روبرو  111آن با کاهش
های (. با توجه به نزدیک بودن مقادیر شاخص9شده است )شکل 

اند توهای هیبریدی، استفاده از روش ویکور میگانه خطا در مدلهشت
در معرفی مدل هیبریدی برتر بسیار کارا باشد. بنابراین مقادیر شاخص 

(. 9پنج مدل هیبریدی پیشنهادی محاسبه گردید )جدول ویکور برای 
-SICMهای منفرد، مدل در این جدول نیز مطابق نتایج حاصله از مدل

ANN نی تراز بیبا کسب کمترین میزان این شاخص رکورددار در پیش
 ANNهای نرم منفرد، مدل لذا در میان مدلباشد. سطح آب مخزن می

از  SICM-ANNهیبریدی(، مدل شده )های نظارتو در بین مدل
عملکرد بالاتری در تخمین مقدار تراز سطح آب مخزن سد کرج 

 باشند.برخوردار می

 
Table 1- Error index values for soft models evaluation (Training stage) 

 نرم )مرحله آموزش( هایهای خطا جهت ارزيابی مدلمقادير شاخص -0جدول 

NS 

(Dimensionless) 
MAPE 

(Dimensionless) 
EFF 

(Dimensionless) 
MAE 

(m) 
IOA 

(Dimensionless) 
MSE 

(𝐦𝟐) 
R 

(Dimensionless) 
Models 

0.93 0.11 0.91 1.73 0.97 24.7 0.96 SVR 
0.65 0.42 0.65 7.35 0.89 101.85 0.82 ANFIS 
0.74 0.35 0.74 6.15 0.92 80.85 0.86 ANN 
0.68 0.42 0.68 7.29 0.9 100.54 0.83 RBFNN 
0.8 0.27 0.67 4.74 0.94 62.74 0.9 GRNN 
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Table 2- Error index values for supervised (hybrid) models evaluation (Training stage) 

 آموزش(های هیبريدی )مرحله های خطا جهت ارزيابی مدلمقادير شاخص -8جدول 

NS 
(Dimensionless) 

MAPE 
(Dimensionless) 

EFF 
(Dimensionless) 

MAE 
(m) 

IOA 
(Dimensionless) 

MSE 

(𝒎𝟐) 
R 

(Dimensionless) Models 

0.95 0.07 0.93 1.3 0.98 14.78 0.97 SICM-SVR 

0.81 0.28 0.81 4.81 0.94 59.38 0.9 SICM-

ANFIS 

0.8 0.29 0.77 5.08 0.94 63.05 0.89 SICM-

ANN 

0.8 0.29 0.8 5.12 0.94 62.75 0.89 SICM-

RBFNN 

0.88 0.2 0.83 3.44 0.96 38.5 0.94 SICM-

GRNN 
 

Table 3- Error index values for soft models evaluation (Testing stage) 

 های نرم )مرحله آزمون(های خطا جهت ارزيابی مدلمقادير شاخص -9جدول 

NS 
(Dimensionless) 

MAPE 
(Dimensionless) 

EFF 
(Dimensionless) 

MAE 
(m) 

IOA 
(Dimensionless) 

MSE 

(𝒎𝟐) 
R 

(Dimensionless) Models 

0.58 0.46 0.53 7.79 0.84 117.80 0.77 SVR 
0.70 0.44 0.71 7.62 0.91 96.53 0.84 ANFIS 
0.89 0.21 0.93 3.66 0.97 23.37 0.94 ANN 
0.82 0.28 0.95 4.91 0.95 37 0.91 RBFNN 
0.52 0.41 0.60 7.16 0.83 134.57 0.73 GRNN 

 
Table 4- Error index values for supervised (hybrid) models evaluation (Testing stage) 

 های هیبريدی )مرحله آزمون(های خطا جهت ارزيابی مدلمقادير شاخص -1جدول 

NS 

(Dimensionless) 
MAPE 

(Dimensionless) 
EFF 

(Dimensionless) 
MAE 

(m) 
IOA 

(Dimensionless) 
MSE 

(𝒎𝟐) 
R 

(Dimensionless) Models 

0.81 0.25 0.87 4.41 0.95 55.78 0.90 SICM-SVR 

0.89 0.21 0.87 3.62 0.97 29.48 0.94 SICM-

ANFIS 
0.94 0.15 0.94 2.58 0.98 12.85 0.97 SICM-ANN 

0.92 0.15 0.81 2.61 0.98 17.17 0.96 SICM-

RBFNN 

0.80 0.26 0.83 4.61 0.94 46.88 0.90 SICM-

GRNN 
 

Table 5- Results of Vikor method for soft and supervised (hybrid) models 

 های نرم و نظارت شده )هیبريدی(نتايج روش ويکور برای مدل -0جدول 

GRNN RBFNN ANN ANFIS SVR VIKOR 

Parameter 
Models 

0.95 0.163 0.004 0.716 0.88 S 

Unsupervised Model 0.52 0.064 0.004 0.347 0.43 R 

1 0.14 0 0.71 0.88 Q 

0.87 0.25 0.01 0.53 0.98 S 

Supervised Model (hybrid) 0.68 0.25 0.01 0.43 0.81 R 

0.86 0.27 0 0.53 1 Q 
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Fig. 3- Comparison of MSE error index of soft and supervised (hybrid) models 

 های نظارت شده )هیبريدی(های نرم و مدلمدل MSEمقايسه شاخص خطای  –9شکل 

 

 
Fig. 4- Comparison of predicted water level time series using ANN and SICM-ANN models 

 SICM-ANNو  ANNهای شده توسط مدلبینی مقايسه سری زمانی تراز سطح آب پیش –1شکل 

 
در مقایسه با مدل  SICM-ANNجهت بررسی میزان دقت مدل 

ANN سری زمانی تراز سطح آب مخزن در دوره آزمون مطابق شکل ،
ی شود که در بسیارترسیم شده است. مطابق این شکل ملاحظه می 1

شرایط واقعی تراز سطح آب مخزن سد  نتوانسته ANNاز نقاط مدل 
 سازی قرار دهد.را مورد شبیه

 
برای مجموعه داده  ANNبینی شده توسط به عنوان نمونه تراز پیش

های دوره آزمون به ترتیب از داده 922و  926، 921واقع در ردیف 

د. باشندرصد خطا نسبت به مقادیر مشاهداتی می 16و  12، 19دارای 
های دوره آزمون مشاهده به طور نسبی برای سایر دادهاین میزان خطا 

بینی شده جهت جا که استفاده از تراز سطح آب پیششود. از آنمی
کننده نحوه تعیین حجم آب پشت مخزن سد و در نهایت تعیین

لذا بررسی میزان دقت حجم آب برآورد  ،باشدبرداری از آن میبهره
تواند ابعاد دیگری از بینی میشده معادل تراز سطح آب مورد پیش

عملکرد و دقت رویکرد پیشنهادی را نشان دهد. برای این منظور بر 
و  ANNبینی شده بر اساس دو مدل برتر پایه مقادیر تراز پیش
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SICM-ANN توان دریافت که در صورت استفاده از مدل میANN ،
میلیون متر مکعب حجم آب پشت مخزن سد  22سالانه به میزان 

شود. این مسأله در بیشتر برآورد می SICM-ANNبت به مدل نس
میلیون متر مکعب آبی که به طور متوسط، ماهانه  92مقایسه با میزان 

یار تواند بسشود میدست سد رهاسازی مینیازهای پایین تأمینجهت 
بینی بیش از مقدار واقعی حجم مخزن حائز اهمیت باشد. در واقع پیش

نیازهای آبی شده و راندمان  تأمینسک در منجر به افزایش ری
دهد. لذا توسعه رویکردهای برداری از مخزن را کاهش میبهره

تواند بینی، میهیبریدی علاوه بر کاهش قابل توجه میزان خطای پیش
برداری در شرایط واقعی از مخزن اثرات فاحشی بر روی مدیریت بهره

ری برداران جلوگیسط بهرهایفا نموده و از اتخاذ تصمیمات ناصحیح تو
 به عمل آورد.

 

 بندیجمع -1

رداری ببینی تراز سطح آب مخازن در مدیریت بهرهنظر به اهمیت پیش
های نرم معروف ها، این مطالعه با توسعه رویکرد هیبریدی از مدلاز آن

بینی تراز سطح آب مخزن سد امیرکبیر کرج نموده است. اقدام به پیش
ساله پارامترهای بارندگی، تبخیر،  92با استفاده از آمار برای این منظور 

های نرم تراز سطح آب، جریان ورودی و خروجی از مخزن ابتدا مدل
مورد  GRNNو  SVR ،ANFIS ،ANN ،RBFNNمنفرد همانند 

سنجی قرار گرفت و پارامترهای این مدل تنظیم آموزش و صحت
بستگی، ضریب همگردید. سپس بر مبنای هشت شاخص خطای 

متوسط مربعات خطا، متوسط قدرمطلق خطا، متوسط قدرمطلق درصد 
شاخص توافق، شاخص توافق خطای بین مقادیر مشاهداتی و خطاها، 

شاخص راندمان نش، که در  محاسباتی، شاخص کارایی سیستم و
ساز بیههای شمطالعات قبلی بیشترین کاربرد را در ارزیابی عملکرد مدل

های نرم گردید. از آنجا که به مقایسه میزان دقت مدلاند، اقدام داشته
ترکیب این شاخص در جهت تعیین مدل برتر نسبت به مقایسه جداگانه 

ها ارائه نماید لذا با تری را در ارزیابی مدلتواند دید مناسبها میآن
ا هگیری ویکور و شاخص مرتبط با آن، مدلاستفاده از روش تصمیم

با توجه به دارا بودن  ANNاین اساس مدل  بندی شده و بررتبه
های خطا از بین پنچ مدل نرم توسعه داده شده، کمترین میزان شاخص

به عنوان مدل منفرد برتر انتخاب گردید. با توجه به وجود خطا در 
و در جهت بهبود نتایج  ANNسازی شده توسط مدل مقادیر شبیه

 در این مطالعه موردبینی تراز سطح آب، توسعه مدل هیبریدی شپی
های تولید شده توسط پنچ مدل توجه قرار گرفت. در این مدل، خروجی

نرم مورد اشاره به عنوان ورودی به هر یک از این پنچ مدل در نظر 
های های هیبریدی و محاسبه شاخصبا اجرای این مدلگرفته شد. 
بر مبنای شاخص ویکور به عنوان مدل برتر  SICM-ANNخطا، مدل 

حاکی از  SICM-ANNو  ANNانتخاب شد. بررسی دو مدل برتر 
درصدی خطای  19بینی تراز با کاهش بهبود قابل توجه نتایج پیش

MSE  باشد. می 57/0به  51/0و افزایش ضریب همبستگی از
میلیون  22، سالانه به میزان ANNدر صورت استفاده از مدل همچنین 

 SICM-ANNه مدل متر مکعب حجم آب پشت مخزن سد نسبت ب
میلیون متر  92شود که این مسأله در مقایسه با میزان بیشتر برآورد می

ست دنیازهای پایین تأمینمکعب آبی که به طور متوسط، ماهانه جهت 
تواند بسیار حائز اهمیت باشد. در واقع شود میسد رهاسازی می

 بینی بیش از مقدار واقعی حجم مخزن منجر به افزایش ریسکپیش
برداری از مخزن را کاهش نیازهای آبی شده و راندمان بهره تأمیندر 
دهد. لذا توسعه رویکردهای هیبریدی علاوه بر کاهش قابل توجه می

تواند اثرات فاحشی بر روی مدیریت بینی، میمیزان خطای پیش
برداری در شرایط واقعی از مخزن ایفا نموده و از اتخاذ تصمیمات بهره

 برداران جلوگیری به عمل آورد.بهره ناصحیح توسط
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