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 چکیده 
یرخطیغو  یدگیچیپ ،تیقطععدم بهباتوجه ریاخ یهاتراوش یکی از ابزارهای مهم در پیشگیری از فرسایش و تخریب سدهای خاکی است. در سال ینیبشیپ

تخمین قرار گرفته است. هدف از این پژوهش  موردتوجه دهیپد نیا ینیبشیو پ نیتخم یبرا یهوش مصنوع یهاروابط حاکم بر تراوش، استفاده از روش بودن

و مدل  مدتکوتاه -حافظه بلند ، در این پژوهش از شبکه هدف نیبه ا یابیدست یبراقرار دارد.  در شمال غربی ایراناست. این سد تراوش سدخاکی ستارخان 

 آمدهدستهببا شبکه عصبی پیشرو مقایسه شده است. نتایج  هامدل نیاز ا آمدهدستبهشبکه عمیق در دو سناریو متفاوت استفاده شده است و نتایج  -ترکیبی موجک 

ها در زمانی و توانایی یادگیری وابستگی هر گامپدیده تراوش، به دلیل ارتباط بازگشتی خروجی با ورودی در  سازیمدلی بازگشتی عمیق در هاشبکهنشان داد که 

شده است. هم چنین مدل  %7تا  سازیمدلی که باعث افزایش دقت طوربه ت تخمین بالاتری دارندهای عصبی پیشرو دقهای قبل، نسبت به شبکهی از زمانادنباله

نتیجه گرفت  توانیمدرنهایت افزایش داده است.  %10را تا  سازیمدلی که دقت طوربهعملکرد بهتری دارد  هامدلشبکه عمیق نسبت به سایر  -ک ترکیبی موج

 .را دارند بینی این پدیدهتراوش، توانایی بهبود دقت تخمین در پیش یسازمدلشبکه عمیق در  - کعمیق و مدل ترکیبی موجهای بازگشتی استفاده از شبکه که
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 مقدمه -1

ترین به محدود بودن منابع آب استفاده از سدسازی در مناطق مختلف جهان برای کنترل، ذخیره و انتقال آب از کهنبا توجه 

باشد. این نوع سدها از مصالح خاکی سازی آب، سد خاکی مییره. یکی از انواع سد جهت ذخرودهای مهندسی عمران به شمار میفعالیت

. سدهای خاکی با مشکلات متعددی نظیر تراوش، [2]ناپذیر استشوند، بنابراین بروز تراوش در سدهای خاکی امری اجتنابساخته می

گونه سدها مسئله تراوش و عواقب آن است. چنانچه در ابتدای اند. بدترین مشکل در اینپوسته شدن و... مواجهها، پوستهناپایداری شیب

بینی مقدار تراوش در آینده داشتن یک . بنابراین جهت پیش[3]گرددرابی سد میبروز تراوش از این پدیده جلوگیری نگردد، منجر به خ

سازی آن استفاده شده های جعبه سیاه و سفید مختلفی برای مدلبه اهمیت تراوش، از مدلبا توجه  .رسدمدل بهینه ضروری به نظر می

های در استفاده از مدل .اشاره کرد [4]ریچارداساس معادلات توان به تحلیل تراوش بر  می فیدهای جعبه س به عنوان مثالی از مدل است.

باشد. عنوان ورودی نیاز میجعبه سفید، علاوه بر شرایط مرزی و اولیه به پارامترهای محیط مانند هدایت هیدرولیکی بدنه سد خاکی، به

 دارای خطای های ریاضی در مقایسه با واقعیتشوند؛ بنابراین نتیجه حاصل از مدلاین پارامترها پس از اجرای پروژه دچار تغییرات می

 توسطهای جعبه سیاه که مدلاستفاده از تراوش،  مسئله در هایدگیچپیبارز و  یهاتیوجود عدم قطع به توجه با. [1]شودتوجه میقابل 

. [5]دسازی این پدیده باشمدل موجب تسهیلتواند ، میزنندیرا تخمین م نظر فرایند مورد ه شدهمشاهد های و خروجی ها ورودی

های جعبه سیاه مانند ابزار محاسبات نرم و هوش مصنوعی بکار گرفته تاکنون برای بسیاری از مسائل هیدرولوژی و هیدرولیک، مدل

های . هوش مصنوعی به معنای استخراج هوش، دانش، الگوریتم یا نگاشت از درون محاسبات عددی بر اساس بررسی داده[6]اندشده

محاسبات نرم در تعدادی از مسائل تراوش سد خاکی  استفاده از که دهدیمنشان بر تاریخچه کاربرد محاسبات نرم،  مروریعددی است. 

 دهیچیپ یهاها در پردازش دادهآن ییتوانا لیبه دل قیتحق نیهوشمند در ا یهاعلت انتخاب مدل. [5]تنتایج مطلوبی شده اسمنجر به 

 یبازگشت یعصب یهاهوشمند، مانند شبکه یهامانند تراوش است. مدل یکیدرولوژیه یزمان یهایسر یسازدر مدل ژهیوبه ،یرخطیو غ

در مورد  یقیدق یهاینیبشیپ توانندیها، مدر داده دهیچیارتباطات پ ییسابلندمدت و شنا یالگوها یریادگی تیقابل لی، به دلLSTMو 

 یازساز عهده مدل یخوبممکن است نتوانند به یسنت یهاکه روش یارائه دهند. در حال یکیدرولوژیه یهاستمیس یکینامید یرفتارها

 ای یمحوشدگ رینظ یبا مشکلات توانندیم LSTMمانند  ودخاص خ یهوشمند با ساختارها یهامدل ند،یبرآ ستایپرنوسان و ناا یهاداده

 ییو کارا یریپذانعطاف لیها به دلمدل نیدهند. انتخاب ا شیافزا یتوجهرا به طور قابل هاینیبشیمقابله کرده و دقت پ انیانفجار گراد

بوده  یمنابع آب تیریاعتماد در مدو قابل قیدق یهاینیبشیبه پ ازیو ن یکیدرولوژیه یهاداده یهایدگیچیها در مواجهه با پآن یبالا

 است.

از یک مدل شبکه عصبی مصنوعی   FEM (Finite Element Method)در کنار مدل عددی 2005در سال  [6]تایفور و همکاران

عنوان متغیرهای ورودی دست سد بهبینی تراوش در سد خاکی استفاده کردند. آن ها از تراز سطح آب در بالادست و پایینپیش برای

عنوان خروجی مدل شبکه عصبی مصنوعی در نظر گرفته شده بود. آن ها استفاده کردند و تراز آب در پیزومترهای نصب شده در سد، به

با استفاده از  [7]باشد. ارساییندارای دقت مناسبی می FEM فاده از شبکه عصبی مصنوعی همانند روشبه این نتیجه رسیدند که است

سازی کرده و برای آموزش و آزمون مدل پیشنهادی از اطلاعات به دست های عصبی مصنوعی پدیده تراوش در سد خاکی را مدلشبکه

های عنوان ورودیدست بههای مربوط به تراز سطح آب در بالادست و پایینآمده توسط کلکتورها و پیزومترها استفاده شده است. از داده

عنوان خروجی مدل استفاده شده است. ارسایین در پژوهش شده توسط کلکتورها و فشار پیزومتری درون سد بهآوریدبی جمع مدل و

 [8]خود به این نتیجه رسیده است که شبکه عصبی دارای عملکرد مناسبی در تخمین فشار پیزومترها و تراوش سد دارد. میائو و همکاران

بینی دبی تراوش در سد خاکی دیالی در چین با استفاده از مدل شبکه عصبی بهینه شده توسط الگوریتم فرا ابتکاری وراثتی به پیش

 بخشعملکرد مدل خود را رضایت سازی های خود استفاده کردند وگیری شده توسط ابزار دقیق در مدلداده اندازه 381پرداختند. آن ها از 

سد  دستنییتراز آب بالادست و پا یهابا استفاده از داده اهیمدل واحد جعبه س کی 2012ر سال د [1]ارانو همک ینورانارزیابی نمودند. 

یم ANN (Artificial Neural Network)که مدل  دندیرس جهینت نیستارخان ارائه کردند و به ا یتراوش از سد خاک زیآنال یبرا

 یهاشبکه یکاربردها %۹0 از شیکه در ب دهدینشان م ریاخ یهایبررس باشد.  FEMیمدل عدد یبرا ینسبتاً مناسب نیگزیجا تواند

ساختار  .[۹]استفاده شده است(  (FNNNاستاندارد خورشیپ یعصب یهامنابع آب، از شبکه یرهایسازی متغمدل یبرا یمصنوع یعصب

عصبی  های، شبکهنیهای دینامیکی محدود کرده است؛ بنابراها، استفاده از آنها را در شناسایی و کنترل سیستماین شبکه یجلوروبه
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. یادگیری عمیق یک شاخه پرکاربرد از یادگیری ماشین [10]معرفی شدند این مشکلجهت رفع به عنوان ابزار یادگیری عمیق، بازگشتی 

های هها دارند. شبکمراتبی دارند و قابلیت بالایی در استخراج ویژگی از دادههایی است که ساختار سلسلهای از الگوریتماست و مجموعه

سازی پدیده های وابسته به مقدار خود در زمان های قبل مانند تراوش، به دلیل ارتباط بازگشتی خروجی با بازگشتی عمیق در مدل

علت انتخاب . [11]های قبل، دقت تخمین بالایی دارندها در دنباله ای از زمانورودی در هرگام زمانی و توانایی یادگیری وابستگی

 یزمان یهایسر یسازدر مدل ژهیوبه ،یرخطیو غ دهیچیپ یهاها در پردازش دادهآن ییتوانا لیبه دل قیتحق نیهوشمند در ا یهامدل

 یالگوها یریادگی تیقابل لی، به دلLSTMو  یبازگشت یعصب یهاهوشمند، مانند شبکه یهامانند تراوش است. مدل یکیدرولوژیه

 یکیدرولوژیه یهاستمیس یکینامید یدر مورد رفتارها یقیدق یهاینیبشیپ توانندیها، مدر داده دهیچیارتباطات پ ییسابلندمدت و شنا

 یهامدل ند،یبرآ ستایپرنوسان و ناا یهاداده یسازاز عهده مدل یخوبممکن است نتوانند به یسنت یهاکه روش یارائه دهند. در حال

ینیبشیمقابله کرده و دقت پ انیانفجار گراد ای یمحوشدگ رینظ یبا مشکلات توانندیم LSTMمانند  ودخاص خ یهوشمند با ساختارها

 یهایدگیچیها در مواجهه با پآن یبالا ییو کارا یریپذانعطاف لیها به دلمدل نیدهند. انتخاب ا شیافزا یتوجهرا به طور قابل ها

در سال های اخیر از مدل های  بوده است. یمنابع آب تیریاعتماد در مدو قابل قیدق یهاینیبشیبه پ ازیو ن یکیدرولوژیه یهاداده

، [13]، تخمین بار رسوب[12]برای مدل سازی پدیده های هیدرولوژیکی مختلفی مانند پیش بینی جریان LSTMیادگیری عمیق مانند 

، از [16]و همکاران اشفقهپژوهشی همچنین در  و ... استفاده شده است. [15]، برآورد تبخیر وتعرق[14]ینیرزمیسطح آب ز ینیب شیپ

 کردیرواستفاده از  آنها هدف. کردندسد در پاکستان استفاده یک مقدار نفوذ  ینیبشیپ یبرا قیعم یریادگی یهاتمیالگور یهامدل

RNN-LSTM ینیبشیعصبی در پ یهاشبکه یریپذبـا وجـود انعطاف. بودروزانه  یهاداده فاده از با است سد ی تراوشنیبشیپ برای 

. شوندیشدت نا ایستا و ناپایدار با مشکل مواجه مزمانی به یهایسر ینیبشیها در پزمانی هیدرولوژیکی، گـاهی ایـن شبکه یهایسر

 دقت مدل را تا حد قابل، و پایین لاهای باسری زمانی به فرکانسبا تجزیه  ی ریاضی مانند موجکهالیتبداستفاده از در ایـن حالـت 

که در  به دست آوردای عات اضافهلااط توانیم گنالیبر یک س آناعمال موجک یک تبدیل ریاضی است که با  .[17]بردمی لاتوجهی با

به  وجهت وجود دارند که با المروزه ابزارهای شناخته شده بسیاری در زمینه پردازش سیگناد. نباشدسترس نمیلیه قابلسیگنال خام او

ل یا توان یک سیگناشود. با استفاده از تبدیل یا آنالیز موجک مینوع پردازش، ابزار مناسب از میان انواع مختلف آن به کار گرفته می

ت صورزمانی نا ایستا و گذرا را به هایسری و های مختلـف تجزیـه کـردهایی با سطح تفکیـک و مقیاسموجکسری زمانی مادر را به 

به همین  .[1۹, 18]دبر لابا ینیبشیها به شبکه عصبی، قدرت شبکه را در امر پتحلیل قرارداد و با واردکردن آن و موضعی مورد تجزیه

ه ی مورد استفاده قرار گرفتکیدرولوژیه یندهایفرآ شبکه عصبی برای پیش بینی -دلیل در سال های اخیر مدل های ترکیبی موجک

ر و روشنگان به پژوهش سازی تراوش می توشبکه عصبی برای مدل -. به عنوان نمونه برای استفاده از مدل های ترکیبی موجک[20]اند

ا استفاده از ترکیب مدل موجک بینی دبی نشت روزانه از سد خاکی زون بپیش در این پژوهش به اشاره کرد. 2016در سال  [21]همکاران

 دارای دقت مناسبی در تخمین دبی نشت درترکیبی مدل  می دهدروش رگرسیون فرایند گوسی پرداختند. نتایج تحقیقات آنها نشان و 

برای  یمصنوع یشبکه عصب-موجک یبیترک یهامانند مدل یانوآورانه یهاروش ، از[22]پژوهشی دیگردر . سد خاکی زنون است

به واند میت یمصنوع یشبکه عصب-موجک یبیمدل ترکپژوهش نشان میدهد که این نتیجه استفاده شد.  یتراوش از سد خاکمدلسازی 

طور که همان است. یمصنوع یاز مدل شبکه عصب ترقیو دق استفاده شود یخاک یتراوش در سدها ینیبشیپ یبرا قیروش دق کیعنوان 

اشاره شد تاکنون برای بررسی تراوش سدخاکی از روش های مختلف مبتنی بر هوش مصنوعی و یادگیری عمیق و مدل های ترکیبی 

بی ترکی ای مبنی بر استفاده از مدلاستفاده شده است. لیکن برای بررسی تراوش سد خاکی ستارخان در مرور ادبیات فنی مطالعه

از آنجاییکه سری زمانی فرایندهای هیدرولوژیکی بسیار پیچیده بوده بنابراین استفاده از تبدیل  یادگیری عمیق و تبدیل موجک یافت نشد.

در . شود ها می مدت سری زمانی داده تر از رفتار کوتاه و بلند موجک و تجزیه سری زمانی به چند زیرسری موجب درک بهتر و درست

استفاده از مدل  سازیمدلاست و از سوی دیگر جهت ارتقا نتایج  شدهتراوش از یادگیری عمیق استفاده  سازیمدلش برای این پژوه

 ی در این پژوهش بکار گرفته شده است.سد خاکتراوش  سازیمدلبرای  [23, 13]شبکه عمیق -ترکیبی موجک 

  

A
C
C
E
P
T
E
D
 M

A
N

U
S
C
R
IP

T



4 

 

 هامواد و روش -2

ده ش یینتع یوهایده و سناراستفا مورد یزومترهایپ یهاداده یآمار یاتستارخان، خصوص یسد خاک یبه معرف قسمت ابتدا نیدر ا

ا همدل یصحت سنج یبرا یابیارز یارهایدر آخر مع ابزارهای استفاده شده معرفی شده و سپس .انجام پژوهش پرداخته شده است یبرا

 شده است. ئهارا

 منطقه مورد مطالعه -2-1

احداث  یرودخانه اهر چا یغرب شهر اهر بر رو یلومتریک 15و در  یزتبر یشمال شرق یلومتریک 110ستارخان در  یسد خاک

. با ریزدیخزر م یایت به دریر خود به رودخانه ارس و در نهایو در ادامه مس کندین رودخانه از جنوب شهر اهر عبور میاست. ا یدهگرد

 یهکتار از اراض 11000دود ح یازن کنترل شده و آب شرب شهرستان اهر، آب مورد یرودخانه اهر چا یسطح هاییانسد، جر یناحداث ا

سد ستارخان و مقطع شماره  یتموقع 1. شکل شودیم ینشهرستان تأم یعصنا یرمس سونگون و سا یآب صنعت دست،یینپا یکشاورز

 .دهدیمسد را نشان  2

 

   

 

(b) 

(a) (c) 

(d) 
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(مقطع d) سد ستارخان، تی(موقعc) ،یشرق جانیآذربادر  شهرستان اهر تی(موقعb) ران،یدر ا یشرق جانیآذربا تی(موقعa) - 1 شکل 

  سد ستارخان. 2شماره 

Figure 1 - (a) Location of East Azerbaijan in Iran, (b) Location of Ahar County in East Azerbaijan, (c) Location of the 

Sattar Khan Dam, (d) Cross-section 2 of the Sattar Khan Dam. 

 

است. مساحت حوزه  (m) متر ۹5و از روی بستر آبرفتی  (m) متر 82، ارتفاع سد از روی پی سنگی  (m)متر 340طول تاج سد 

است. عملیات  (Mm³) میلیون متر مکعب ۹2و متوسط آورد سالانه آن  (km²) کیلومتر مربع ۹50آبریز رودخانه اهرچای در محل سد 

به اتمام رسید. سد ستارخان، سدی از نوع خاکی است و حجم  1383شروع و در سال  1373سد ستارخان در سال اجرایی ساختمانی 

است. طول دریاچه تشکیل  (Mm³) میلیون متر مکعب 120و حجم مفید آن  (Mm³) میلیون متر مکعب 135مخزن در تراز نرمال آب 

 متر 1400است. رقوم بستر رودخانه  (km²) کیلومتر مربع 2,7این دریاچه و سطح  (km) کیلومتر 8شده از این سد در تراز عادی آب 

(m) متر 1451، تراز سرریز (m)  متر 145۹و تراز تاج سد (m) بندی بکار رفته در این سد، پرده از سطح دریا قرار دارد. سیستم آب

گستردگی  (m²) متر مربع 32،000و جناحین سد حدود  های سد اجرا شده است. این پرده تزریق در پیگاهتزریق است که در پی و تکیه

در نظر  یمقطع ابزاربند 4. در طول محور سد گیردصورت می (m) متر 85های به عمق تا متر حفاری گمانه 15،000دارد که از طریق 

ته دره در نظر گرف یانیخش مو دو مقطع در ب هاگاههیتک یسد بر رو نیانگیکه دو مقطع در محل ارتفاع م یگرفته شده است به صورت

. مقطع شماره شده استاستفاده  سازیمدلبرای  سد ستارخان 2های پیزومترهای مقطع شماره دادهپژوهش از . در این [24]شده است

از اول شده  های قرائتاستفاده، داده پیزومتریک مورد هایدادهاند. نشان داده شده dقسمت  1شکل  در زومترهایپ تیسد و موقع 2

و  212های پیزومترهای آماری داده اتمشخص. اندشده قرائتروزانه  صورتبهکه است داده  ۹82شامل  ۹8تا پایان سال  ۹6فروردین 

 .ذکر شده است .Error! Reference source not foundدر 218
 

 

 

2- 2-

 تک پیزومتری سازیمدل  )1سناریو 

اع ارتف نیو تراز آب مخزن استفاده شود. تخم زومتریخود پ یهااز داده زومتریهر پ کیزومتریارتفاع پ نیتخم یاول برا ویدر سنار

 . ردیگی( انجام م1بر اساس رابطه ) tدر زمان  i زومتریپ

 

(1) ( ) ( ( ). ( '))i ip t f L t P t  

 

و  iP( 't)است و منظور از  t در زمان  iهد پیزومتر ip(t)( منظور از nce source not found.Error! Refereدر رابطه 

L(t)  هد پیزومتربه ترتیب i  قبل از  یهازماندرt  زمان دردست الاتراز آب بو t  قبل از یهازمانو t .است 

 .2شده از مقطع  استفادهی زومترهایپات آماری مشخص - 1 جدول

Table 1 - Statistical characteristics of the piezometers used in Cross-section 2. 

 پیزومتر بیشینه هد )متر( کمینه هد )متر( میانگین هد )متر( انحراف معیار هد )متر(

۹7/2 04/12۹5 2۹/1286 63/1330 212 

21/0 7۹/1732 30/1444 04/1445 218 

 

A
C
C
E
P
T
E
D
 M

A
N

U
S
C
R
IP

T



6 

 

 چند پیزومتری سازیمدل ) 2 ویسنار -2-3

 2های از زیرسری یتابع i زومتریارتفاع پ 2 ویاستفاده شده است. در سنار گرید زومتریپ 2های از داده سازیمدلبرای سناریو این  در

( به .Error! Reference source not foundاست. در این روش ارتفاع هر پیزومتر از رابطه دست لاتراز آب باو  گرید زومتریپ

 آید.دست می

(2) ( ) ( ( ). ( ). ( ))i m np t f L t P t P t  

 

در ام   nام و  mهای پیزومترهایترتیب، زیرسری به  nPو  Error! Reference source not found. )mPرابطه  که در

است.  سازی استفاده شدهپیزومتر مؤثر در مدل 2در این سناریو از ضریب همبستگی برای تعیین هستند.  tقبل از  یهازمانو  tزمان 

از قبل،  یهازماندر پیزومتر  خودمقادیر مشاهده شده  استفاده ازبرای تخمین تراز آب هر پیزومتر بدون  2در سناریو اینکه  بهباتوجه

 . استفاده شده است، دارند موردنظرپیزومترهای دیگری که همبستگی معناداری با پیزومتر 
 

 روش تحقیق -2-4

 هیلاکییه ورودی و توسط لا هاشبکهپیشرو استفاده شده است این  سازی تراوش ابتدا از شبکه عصبیین پژوهش برای مدلدر ا

 ی عصبی پیشروها، شبکههاییخروجی قادر هستند هر نوع تابع غیرخطی را تقریب بزنند. در کنار این توانا هیلاکیمخفی و در نهایت 

رده های دینامیکی محدود کها، استفاده از آنها را در شناسایی و کنترل سیستماین شبکه یجلوساختار روبه. هستنددارای معایبی نیز 

و یا  ، شناساییزدنبیتقرها برای شبکهبه همین دلیل این وجود ندارد. ی پیشرو هاشبکهاز خروجی به ورودی در اتصال  گونهچیه. است

ه شده است. سازی استفادبرای مدلهای عصبی بازگشتی شبکهام بعدی از در گ نیبنابرا ؛یستندهای دینامیکی مناسب نکنترل سیستم

کند که شبکه اعمال میهر گام به  های قبلی را دراز ورودی یاهای عصبی بازگشتی ارتباط بازگشتی است که حافظهنکته کلیدی شبکه

محوشدگی گرادیان هستند که در ادامه توضیح داده  ی بازگشتی دارای مشکلاتی مانندهاشبکهد. تواند بر خروجی شبکه تأثیر بگذارمی

مرحله  ورودی یک یهاپردازش دادهپیشاستفاده شد. از سویی دیگر  سازیمدلبرای  LSTMین در گام بعدی از شبکه بنابراشده است؛ 

اد تعدها سبب کاهش ادهپردازش دها است. پیشهای غیرخطی، جهت انتخاب ترکیبی مناسب از آنسازی سیستمپیچیده در مدل مهم و

های سازی با استفاده از روشجهت مدل مطالعه مؤثر بر پدیده مورد وشناخت پارامترهای مهم  منجر به و شودیمراحل سعی و خطا م

ا ا رهگیرد و آنهای خام صورت میکه بر روی دادهلاتی تبدی هاپردازش دادهپیشمنظور از توان گفت می یطورکلبه. گرددهوشمند می

 . در این تحقیق برای تعریف مدل ترکیبی شبکه بازگشتی[25]شوندتر های بعدی مؤثرتر و سادهکه برای پردازش کندیمی تجزیه اگونهبه

 سازی این پژوهش ارائه شده است.مراحل مدل 2ستفاده شده است. در شکل ها اوجک، از تبدیل موجک در پیش پردازش دادهم -

 

A
C
C
E
P
T
E
D
 M

A
N

U
S
C
R
IP

T



7 

 

 
 سازی پژوهش.مراحل مدل - 2 شکل 

Figure 2 - Stages of the research modeling. 

 

های آموزش و صحت های مورد استفاده به دو قسمت دادههای ساخته شده دادهمنظور آموزش و ارزیابی مدلدر این پژوهش به

ها مدلصحت سنجی برای  هادادهانتهایی  %30 از برای آموزش و هاداده مجموعهابتدایی  %70 از کهیطوربه سنجی تقسیم شده است

سنجی مدل بر اساس مطالعات و تجربیات گسترده در زمینه برای صحت %30ها برای آموزش و از داده %70انتخاب . استفاده شده است

های قبلی در زمینه مدلسازی تراوش سدخاکی برای ها انجام شده است. این نسبت با توجه به پژوهشسازی دادهیادگیری ماشین و مدل

خوبی آموزش ها به اندازه کافی متنوع و گسترده هستند تا مدل را بهداده %70، زیرا[5]ها مورد استفاده قرار گرفته استبندی دادهتقسیم

 است.  های جدید مناسبباقیمانده نیز برای ارزیابی عملکرد مدل و بررسی توانایی آن در تعمیم دادن به داده %30دهند و 

های مشاهداتی برای های آموزش با دادهو از مقایسه خروجی مدل توسط داده گرفتهصورتهای آموزش آموزش شبکه توسط داده

رزیابی دیده، مورد اهای صحت سنجی شبکه آموزشاستفاده شده است. در نهایت با استفاده از داده موردنظرتعیین بهتر پارامترهای شبکه 

 قرار گرفته است.

 (Feed Forward Neural Network - FFNN)پیشرو  شبکه عصبی مصنوعی -2-5

انتها  دانش و در شینما ق،یعم یریادگی، نیماش یریادگی یبرا ینینو یمحاسبات یهاو روش هاستمیس ،یمصنوع یعصب یهاشبکه

 توانیم یمصنوع یعصب یهاهستند. از شبکه دهیچیپ یهاستمیاز س یخروج یهاپاسخ ینیبشیآمده در جهت پدستاعمال دانش به

 صبیهای عهای عصبی شبکهنوع شبکه ترینمعروف. است، استفاده کرد یرخطیغ ایو  ینگاشت خط یریادگیبه  ازیکه ن یدر هر مورد

 هاشبکهاین . اصلی هستند لایهسه دارای FFNNهای شبکه. هستند (Feed Forward Neural Network - FFNN) جلوروبه

 . [26]خروجی قادر هستند هر نوع تابع غیرخطی را تقریب بزنند هیلاکیمخفی و در نهایت  هیلاکییه ورودی و توسط لا
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 (Recurrent Neural Network - RNN)ی بازگشت یعصب یهاشبکه -2-6

گویند. در می(Recurrent Neural Network - RNN) اگر شبکه دارای ارتباط چرخشی باشد آن را شبکه عصبی بازگشتی

چند  صورتبهتوان های عصبی بازگشتی را میشبکه. ارتباط با خودش است ، لایه پنهان دارای3شکل  شبکه عصبی بازگشتی مطابق

 3شکل  . در[27]کندواحد تکرارشونده یکسان از یک شبکه عصبی در نظر گرفت که هرکدام اطلاعاتش را به شبکه بعدی منتقل می

ها از نظر معماری، ساختاری مانند یک شبکه . این شبکهشده استدادهوضعیت شبکه عصبی بازگشتی در صورت باز کردن حلقه نمایش

ازگشتی از های بشبکه نی؛ بنابراهای نامحدود استک شبکه عمیق با لایههای بازگشتی مانند یعمیق کوتاه دارند؛ اما رفتار زمانی شبکه

 .[2۹, 28]های قبل استهای پنهان در زماننظر زمان به طور ذاتی عمیق هستند و حالت پنهان آن تابعی از حالت

 

 

 
 

 .[30]یبازگشتی عصب شبکه - 3 شکل 

Figure 3 - Recurrent Neural Network [30]. 

کند و در هر گام زمانی، حالت عنوان ورودی دریافت میرا به ریبا طول متغ t,…, X2, X1X = (X(توالی ، ساده RNNیک سلول 

 .[31]کندروزرسانی میبه (.Error! Reference source not foundمخفی خود را توسط معادله

(3) 
 

1

0 0

. tt otherwt ise

t

h x
h

 

  

t مانند تابع غیرخطی φ که در آن anh  ،tx  ورودی در زمانt  وth-1  استحالت مخفی در زمان قبلی .Error! Reference 

source not found.  یک سلولRNN  ساده را با تابع فعالسازt anh دهد.نشان می 

 

 
 .[30]ساده  RNNسلول  - 4 شکل 

Figure 4 - Simple RNN Cell [30]. 

 

شود. این فرآیند انجام می(Back Propagation -BP) ها از طریق الگوریتم پس انتشار، آموزش وزنFFNNهای عصبی در شبکه

ها. گردد، بدون تغییر در وزنشود و خروجی محاسبه میاست: در مسیر رفت، ورودی به شبکه اعمال می سیر رفت و برگشتشامل دو م

برای  .شوند تا خطا به حداقل برسدها با استفاده از انتشار خطا به سمت عقب تنظیم میدر مسیر برگشتی، خطا محاسبه شده و وزن

 BP یافته الگوریتمشود که توسعهاستفاده می (BPTT) ، از الگوریتم انتشار به عقب در طول زمان(RNN) های عصبی بازگشتیشبکه
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۹ 

 

، مشکل RNN ها درکند. با افزایش لایهعمل می BP است. این الگوریتم با هدف کاهش خطا در طی دو مرحله جلو و عقب، مشابه

برای غلبه بر مسئله محوشدگی گرادیان  .[34-32].شودت در یادگیری میدهد که باعث کاهش دقمحوشدگی یا انفجار گرادیان رخ می

 .[35]توان آنها را در چهار گروه بیان کرددارد که می وجود یمختلف هایروششود، ها محسوب میRNNکه محدودیت اصلی در آموزش 

 .های غیر مبتنی بر گرادیاناستفاده از روش -

 .نگه داشتن گرادیان در حد بالا برای جلوگیری از محوشدگی سریع -

 .های عصبی مرتبه بالاتراستفاده از شبکه -

 . مدتکوتاه-بلندهای حافظه کارگیری ساختارهای خاص مانند شبکهبه -

 پرداخته شده است. (LSTM)مدت کوتاه -بازگشتی حافظه بلند های در ادامه به معرفی شبکه

 

 (Long Short-Term Memory-LSTM)مدتکوتاه - دبازگشتی حافظه بلنهای شبکه -2-7

اند های بلندمدت طراحی شدههای عصبی بازگشتی هستند که برای یادگیری وابستگینوعی از شبکه LSTM های بازگشتیشبکه

که اطلاعات را از ابتدا  (Cell state) دروازه سلول. باشدچهار دروازه می یدارا LSTM .[33]معرفی شدند.  1۹۹7و اولین بار در سال 

 Input) ورودیکند چه اطلاعاتی حذف شود، دروازه که تعیین می (Forget gate) کند، دروازه فراموشیحفظ می LSTM تا انتهای

gate) کند، و دروازه خروجیکه میزان استفاده از اطلاعات ورودی را مشخص می (Output gate)  که خروجی نهایی و سلول حالت

 . [30]( توصیف کرد6-4( تا )1-4و معادلات ) 5ط شکل توان توسرا می LSTMسلول  .کندجدید را تولید می

 

  

(4-1)  1( . )t f t t ff W h X b    

(2-4)  1( . )t i t t ii W h X b    

(3-4)  1tanh( . )t c t t cC W h X b   

(4-4) 
1* *t t tt tC i C f C    

(5-4)  1( . )t o t t oo W h x b    

(6-4) *t t th o C  

 
 LSTM[30] سلول  - 5 شکل 

Figure 5 - LSTM Cell [30] 
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Wf ،Wj ،WC و WO های وزنی قابل یادگیری ماتریسbz ،br ، bh و  bo اسیبا ،ft  فراموشی،  دروازهخروجیC ̃t  خروجی

مدل ساخته شده توسط  6در شکل . استخروجی نهایی شبکه  htو  tسلول حالت زمان  Ctخروجی،  دروازهحاصل  otورودی،  دروازه

 کیبرازش از تکن شیب دهیاز پد یریجلوگ یتماماً متصل است و برا هیلاکی Dence هیلا آن در که است شدهدادهنشان LSTMشبکه  

ها به صورت تصادفی در طول آموزش غیرفعال در این روش، برخی از اتصالات بین لایهاستفاده شده است.   (Dropout)یحذف تصادف

  [.35،36] .تری شودهای متنوعیژگیشوند تا از یادگیری تنها یک مسیر خاص جلوگیری شود و شبکه مجبور به یادگیری ومی

 
 LSTMمدل  یمعمار - 6 شکل 

Figure 6 - Architecture of the LSTM Model. 

 

ق را های عمیاند. شبکهگرفتههای عمیق در زمینه یادگیری ماشین و یادگیری عمیق، بسیار مورد توجه قرار های اخیر شبکهدر سال

های پردازشی دانست که در آن هر لایه قبل از انتقال اطلاعات به لایه دیگر، اطلاعات را پردازش کرده و بخشی ای از لایهتوان دنبالهمی

 یهاهیتعداد لا وتر باشد شبکه عمیق هرچقدر نی؛ بنابراکند تا زمانی که خروجی توسط آخرین لایه تولید شوداز مسئله را حل می

 .[36, 34]بیشتری انجام شود بادقتسازی شود و مدلمی استخراج یشتریب یرخطیهای غداشته باشد، ویژگیی شتریب

 تبدیل موجک -2-8

 بررسی سری زمانی اصلی، پس از تجزیه آن، هر کردنساده منظوربه. استیگنال ی پردازش سهاروشتبدیل موجک یکی از بهترین 

ه زمانی هیدرولوژیکی فرم گسست هاییساختار گسسته سر بهباتوجه. گیرندیقرار م یلتناوب به طور جداگانه مورد تحل یهاکدام از دوره

 غیرپیوسته و با ورتصبهپارامترهای انتقال و مقیاس شود. در تبدیل موجک گسسته یمواقع  مورداستفاده(DWT) تبدیل موجک

 اعداد صحیح هستند. برای سری گسسته n و m کهیطوربهشوند. یمانتخاب  b = 2mو  a = 2m صورتبهاز روند دودویی  یریکارگبه

xi  [37]است( 5رابطه ) صورتبهتبدیل دودویی موجک: 

(5) 1

. 0
2 (2 )

m
N mn

m n ii
T i n x


 


   

گسسته  که با اعمال تبدیل موجک باشدیم b و aضریب موجک برای  Tm,nطول سری زمانی و  N تابع موجک، ψ(x) 5در رابطه 

جزیه ، توانایی آن در تتبدیل موجک گسسته های اصلییکی از قابلیتشود. یمدر هر مرحله، سیگنال به دو مؤلفه جزء و تقریب تجزیه 

که نمایانگر فرکانس خاص  آمده ویژگی خاصی دارنددستهای بهسری زمانی اصلی به چندین زیرسری زمانی است. هر یک از زیرسری

لی های فصشود تا ویژگیموجک استفاده می یا دوره فصلی خاصی است. برای کاهش پیچیدگی سری زمانی اصلی، از تجزیه بر اساس

ی های خاصشود که شبکه وزنها باعث میطور جداگانه تحلیل شوند. تجزیه سری زمانی اصلی به زیرسریآمده بهدستهای بهزیرسری

LSTM Input Output Dropout Dense 
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ه تواند بود و این میشطور مؤثری استخراج میهای سری زمانی بهبه هر زیرسری اختصاص دهد و در واقع، با تجزیه سری زمانی، ویژگی

 .[13]سازی کمک کندبهبود مرحله آموزش و در نتیجه افزایش دقت مدل

ی هامدلانتخاب موجک مناسب موضوعی مهم در  .باشدییکی از نکات حائز اهمیت در استفاده از این تبدیل، انتخاب موجک مادر م

داشته باشد. ماهیت موجک مادر، کشف شباهت  سازیمدلی در نتایج توجه قابل ریتأث تواندیمبکه عصبی است که ش -ک ترکیبی موج

از آنجایی که سریهای زمانی مورد مطالعه تغییرات آرامی . [38]باشدیممیان سری زمانی تحلیل شده و نمونه موجک استفاده شده 

ها بشمار ترین موجکابع موجک هار از اولین و سادهت .استفاده شده استموجک هار از ها  دادهتجزیه ، در این مطالعه برای داشتند

. [3۹]باشدعلیرغم سادگی از خواص مفیدی برخوردار می موجک هار ی است.اپله. موجک هار موجکی گسسته بوده و مشابه تابع آیدمی

شوند، های مختلف تجزیه میهای مختلف در مقیاسابتدا به زیرسیگنالدی وورهای زمانی ، سریWLSTM در روش پیشنهادی

های زمانی سیگنال ورودی یآوردن ویژگدستمقیاس برای بهو چندین زیرسیگنال کوچک مقیاسکه یک زیرسیگنال بزرگطوریبه

های مقیاس و نوسانات روزانه، ماهانه و هفتگی به زیرسیگنالهای بزرگشود. اجزای سالانه یا فصلی به زیرسیگنالاستخراج می

ه ب به عنوان ورودیآمده دستهای به، زیرسریتبدیل موجک های زمانی با استفاده ازشوند. پس از تجزیه سریمقیاس تجزیه میکوچک

 .[13]شوندمی داده LSTM شبکه

 

 معیارهای ارزیابی -2-9

 بیضر، (Error Square Mean Root -RMSEآماری متداول نظیر جذر میانگین مربعات خطا ) یهادر این پژوهش از شاخص

شده استفاده  (Mean Absolute Error -MAE)قدر مطلق  نیانگیم یخطا و (Determination Coefficient -DC) نییتب

 MAE و هابه دلیل به دلیل قابلیت تشریح واریانس داده DC بینی وگیری دقیق خطاهای پیشبه دلیل توانایی در اندازه  RMSE.است

اند. شدههای مورد استفاده در این تحقیق انتخاب برای ارزیابی عملکرد مدلبه دلیل ساده بودن و عدم حساسیت به مقادیر دورافتاده، 

 .داد سنجی مورد ارزیابی قرارها را به طور مؤثری در هر دو مرحله آموزش و صحتکنند تا عملکرد مدلاین معیارها کمک می

 

(6) 
2

1
( )

0

n

i ii
x y

RMSE RMSE
N




   


 

(7) 
2

1

2

1

( )
1 1

( )

n

i ii

n

i ii

x y
DC DC

x x






    





  

(8) 
1

1
0

n

i i

i

MAE x y MAE
N 

      

های میانگین داده x̅iها و تعداد داده nهای محاسباتی توسط مدل، داده yi های مشاهداتی وداده xi، (8و ) (7)، (6بط )در روا

هرچه  باید در محدوده مطلوب قرار گیرد. MAEو RMSE، DC در هر دو مرحله آموزش و صحت سنجی مقادیر .استمشاهداتی 

تر باشد به این معنی است به یک نزدیک DCهرچه میزان تر باشد، مدل خطای کمتری دارد و به صفر نزدیک MAEو  RMSEمیزان 

 .استنظر مناسب  که مدل برای نمونه مورد

 نتایج و بحث   -3

 و ینوع سلول بازگشت فیها انجام شد؛ سپس با تعرداده پردازششیابتدا پ ،یورود یهابعد از انتخاب داده یسازانجام مدل یبرا

تعداد  بهاتوجهبشده  فیشبکه تعر ساز،نهیبه تمیو الگور نهیتابع هز نییشد و با تع فیشبکه مورد نظر تعر یحافظه معمار یتعداد واحدها

 هلیوسپارامترها، مدل به نهیبه نییتع یبرازش داده شد. برا یآموزش یهاداده یهر تکرار، برو یشده برا نییتع یهاتهتکرارها و دس

 یصحت سنج یهااز داده ینیبشیپ یشد برا نییپارامترها تع نهیمقدار به نکهیپس از ا .فتقرار گر یابیمورد ارز یآموزش یهاداده

یسازمدل RMSEو  DC ریشدند. مقاد یشده صحت سنج نییتع یابیارز یارهایبا استفاده از مع شده فیتعر یهااستفاده شد و مدل

 نشان داده شده است. 2در جدول  زومتریهر دو پ یبرا 1 ویانجام شده در سنار یها
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 های عصبی پیشرو و بازگشتی.با استفاده از شبکه 1 ویسازی سنارمدل جینتا - 2 جدول

Table 2 - Results of Scenario 1 modeling using Feedforward and Recurrent Neural Networks. 

 شبکه پیزومتر

 RMSE MAE DC ساختار شبکه

واحد 

 پنهان

تعداد 

 تکرار

تعداد 

 هادسته

گام 

 زمانی
 آموزش

صحت 

 سنجی
 آموزش صحت سنجی آموزش

صحت 

 سنجی

پیزومتر 

212 

FFNN 5 100 - - 65/0  78/0  04/0  03/0  ۹4/0  ۹1/0  

Simple 
RNN 

15 1000 12 5 80/0  ۹5/0  03/0  04/0  ۹2/0  87/0  

LSTM 5 1000 32 8 50/0  68/0  02/0  03/0  ۹7/0  ۹3/0  

WLSTM 5 1000 32 8 35/0  4۹/0  02/0  02/0  ۹8/0  96/0  

پیزومتر 

218 

FFNN 5 100 - - 01/0  03/0  01/0  03/0  00/1  82/0  

Simple 
RNN 

10 500 64 8 01/0  03/0  01/0  03/0  ۹۹/0  83/0  

LSTM 5 500 32 8 01/0  03/0  01/0  03/0  00/1  86/0  

WLSTM 5 500 32 8 01/0  03/0  01/0  03/0  ۹۹/0  88/0  

 

در با الگوریتم آموزش پس انتشار تخمین زده شدند.  توسط شبکه عصبی پیشرو 218و  212 در مرحله اول ارتفاع پیزومترهای

در  i زومتریپاز ضریب همبستگی استفاده شد و درنهایت از ارتفاع  مؤثری هایورودسازی توسط شبکه عصبی پیشرو برای تعیین مدل

یه میانی و لادر  هانرونساختار بهینه، تعداد  آوردندستبهبرای استفاده شد.  t – 1و  tزمان قبل و تراز آب بالادست سد در  زمانکی

ی هاکهشببا  سازیمدلنتایج در  بهباتوجهانتخاب شد.  تعداد تکرار مرحله آموزش متغیر در نظر گرفته شده و در نهایت ساختار بهینه

 به دست آمد.  82/0و   ۹1/0به ترتیب  1در سناریو  218و   212برای پیزومتر   DCعصبی پیشرو مقدار 

ی زمانی مختلف، هاگام با BBTT سازینهو الگوریتم به LSTMو  RNNی عصبی بازگشتی هاسازی با شبکهمدلدر مرحله بعد 

نتایج  64و  32،12اندازه دسته ، 500 و 1000، تعداد تکرار 8گام زمانی  مدلمتفاوت انجام شد که برای هر دو د تکرار و دسته تعدا

ورودی به درست تنظیم نمودن پارامترها  یهاوه بر دادهلاهوش مصنوعی خروجی مدل، ع یهاسازی با روشبهتری ارائه دادند. در مدل

گام  یپژوهش، پارامترها نیدر ا .است آمدهدستبهبرای این منظور، با استفاده از آزمون و خطا پارامترهای سیستم ؛ استوابسته  نیز

توسط پارامتر  یساخت دنباله ورود. و خطا انتخاب شد یپنهان با استفاده از روش سع یتکرار و واحدها یهاتعداد تکرار، دسته ،یزمان

 یزمان گام شیبا افزاشد بطوریکه در مدل های بازگشتی مورد استفاده  وخطا انتخابآن توسط آزمون نهیانجام شده و مقدار به گام زمانی

. در یشودممدل کاسته  ییاز کارا یطول دنباله ورود شیافزا جهیو درنت یشدن گام زمان شتریبا ب یاست ول افتهی شیدقت مدل افزا ابتدا

شود. مقدار این های مشخص انجام میروند آموزش شبکه در تکرارها و دسته انتخاب شد. 8و  5 یگام زمان زومتریهر دو پ یبرا تینها

مقدار وخطا استفاده شده است. تواند هر مقدار دلخواهی باشد. برای تعیین مقدار بهینه آن ها نیز از روش آزمونها میتکرارها و دسته

های آموزش و تست را داشته باشد. مقایسه خطای دادهMAE و  RMSEو کمترین  DCبهینه هر پارامتر، مقداریست که بیشترین 

دهد و دچار بیش برازش برای تکرارهای متفاوت، نشان داد که با افزایش تعداد تکرارها شبکه کم کم قدرت تعمیم خود را از دست می

با افزایش تعداد واحدهای پنهان، ظرفیت  تکرار برای اموزش مدل های مورد استفاده انتخاب شد. 1000و  500شود. در نهایت تعداد می

شود. برای انتخاب مقدار مناسب این پارامتر همانند پارامترهای قبلی مطابق تر میکند و شبکه پیچیدهشبکه بازگشتی افزایش پیدا می

 218و  212برای پیزومتر  DCسازی با شبکه بازگشتی ساده مقدار نتایج در مدل بهباتوجهوخطا استفاده شد. (، از روش آزمون2جدول )

برای  DCنیز در حالت بهینه مقدار  LSTM سازی با شبکه ین در مدلهمچنبه دست آمد.   83/0و   87/0به ترتیب  1در سناریو 

 به دست آمد.  86/0و   ۹3/0به ترتیب  1در سناریو  218و  212پیزومتر 

ل زمانی توسط تبدی هاییسرابتدا منظور استفاده شد. بدین شبکه عمیق  -سازی توسط مدل ترکیبی موجک در گام بعدی مدل

که سریهای زمانی مورد مطالعه تغییرات آرامی داشتند، در این مطالعه  باتوجه به اینکهی تجزیه شدند. یهایرسریز موجک گسسته به

. شوندیتقریب حاصل م یضرایب جزئاز تجزیه یک سیگنال توسط تبدیل موجک گسسته  .استفاده شدموجک هار از ها  دادهتجزیه برای 
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نشانگر ضرایب (a)ضرایب تقریب  دهدیرا نشان م 212 پیزومترمربوط به  ارتفاع پیزومتریکتجزیه سری زمانی  7 عنوان نمونه شکلبه

 یجزئ عاتطلاکه ا هستندضرایب جزء  Di و دهندیکه روندهای صاف و هموار را در سری نشان م هستندتبدیل موجک با وضوح درشت 

 کنند.یخاصی از سری زمانی را ارائه م یهااز روندها و تناوب
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 توسط موجک هار درجه سه. 212تجزیه شده سری زمانی پیزومتر  یهایسرزیر - 7 شکل 

Figure 7 - Decomposed subseries of piezometer 212 time series using third-order Haar wavelet. 

 

تغییرات آرام و  دهندههستند که نشان (دوره تناوب بلند)ر دارای فرکانس پایین لاتکه اجزای با شودیمشاهده م 7 شکل بهباتوجه

بعد از  2نتایج جدول  بهباتوجه .هستندتغییرات سریع  دهندههستند که نشان (دوره تناوب کوتاه) لادارای فرکانس با ترییناجزای پا

و   ۹6/0به ترتیب  1در سناریو  218و  212برای پیزومتر  DCمقدار  WLSTMانتخاب ساختار بهینه توسط آزمون و خطا برای مدل 

ر د 212 برای پیزومتر 1ها بر اساس سناریو سنجی توسط مدل صحت در مرحلهمقادیر مشاهده و محاسبه شده به دست آمد.   88/0

های بازگشتی به دلیل در هر دو پیزومتر شبکه ۹و  8ی هاشکل بهباتوجه نشان داده شده است ۹شکل  در 218ای پیزومتر و بر 8شکل 

  هتری دارند. ب عملکرد شرویپهای نسبت به شبکه استتراوش که وابسته به زمان  تخمین پدیده، در شناسایی و بازگشتیساختار داشتن 
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 .212پیزومتر  مرحله صحت سنجی شده مقادیر مشاهده و محاسبه - 8 شکل 

Figure 8 - Observed and computed values for the validation stage of piezometer 212. 
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 Error! Reference. نمودار راداری سازی استفاده شدپیزومتر مؤثر در مدل 2در سناریو دوم از ضریب همبستگی برای تعیین 

source not found.  دهد را با سایر پیزومترهای موجود در بدنه سد ستارخان را نشان می 218و  212ضریب همبستگی پیزومترهای

بیشترین همبستگی را دارد. بعد از تعیین  217 و 215 دو پیزومتربا  218پیزومتر  و 213و  211پیزومتر  با 212 زومتریپکه در آن 

برای  های عصبی پیشرو و بازگشتیبا شبکه 2سازی سناریو انجام شد. نتایج مدل 1سازی مانند سناریو مراحل مدل 2در سناریو  هایورود

 است. شده داده نشان 3پیزومتر در جدول  دو هر

 
 .پیزومترهابا سایر  218 و 212 همبستگی پیزومترهایضریب  - 10 شکل 

Figure 10 - Correlation coefficient of piezometers 212 and 218 with other piezometers. 

 

 های عصبی پیشرو و بازگشتی.با استفاده از شبکه 2 ویسازی سنارمدل جینتا - 3 جدول

Table 3 - Results of Scenario 2 modeling using Feedforward and Recurrent Neural Network. 

 

 شبکه پیزومتر

 RMSE MAE DC ساختار شبکه

واحد 

 پنهان

 تعداد

 تکرار

 تعداد

 هادسته

گام 

 زمانی
 آموزش

صحت 

 سنجی
 آموزش صحت سنجی آموزش

صحت 

 سنجی

پیزومتر 

212 

FFNN 4 100 - - 5۹/0  78/0  03/0  03/0  ۹5/0  ۹1/0  

Simple 
RNN 

10 1000 12 5 53/0  55/0  01/0  02/0  ۹6/0  ۹6/0  

LSTM 5 1000 32 8 2۹/0  44/0  01/0  02/0  ۹۹/0  ۹7/0  

WLSTM 5 1000 32 8 23/0  36/0  01/0  02/0  ۹۹/0  98/0  

پیزومتر 

218 

FFNN 5 100 - - 01/0  04/0  01/0  03/0  00/1  70/0  

Simple 
RNN 

10 500 32 8 03/0  04/0  01/0  02/0  ۹6/0  71/0  

LSTM 10 500 32 8 01/0  04/0  01/0  02/0  00/1  74/0  

WLSTM 5 500 32 5 03/0  04/0  01/0  02/0  ۹4/0  77/0  

 

 .218پیزومتر  مرحله صحت سنجی مقادیر مشاهده و محاسبه شده - 9 شکل 

Figure 9 - Observed and computed values for the validation stage of piezometer 218. 
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  70/0و   ۹1/0به ترتیب  218و   212برای پیزومتر   DCی عصبی پیشرو مقدار هاشبکهسازی با در مدل 2 یوسنار در مرحله اول

تعداد  مدلبرای هر دو   BBTT سازینهو الگوریتم به LSTMو  RNNعصبی بازگشتی  یهاشبکهسازی با مدلاست. در  آمدهدستبه

در  218و  212برای پیزومتر  DCمقدار  RNN سازی با شبکه . در مدلنتایج بهتری ارائه دادند 12و  32اندازه دسته  و 500تکرار 

به ترتیب  2در سناریو  218و  212برای پیزومتر  DCمقدار  LSTM سازی با شبکه و در مدل  71/0و   ۹6/0به ترتیب  2سناریو 

 212شبکه عمیق ارتفاع پیزومتریک پیزومترهای  -سازی توسط مدل ترکیبی موجک به دست آمد. در گام بعدی و مدل  74/0و   ۹7/0

 تخمین زده شد.   77/0و   ۹8/0 بادقت 218و 

 شرویپ هایی بازگشتی نسبت به شبکههاشبکههای زمانی هیدرولوژی مانند تراوش یسرسازی مدلدر  آمدهدستبهنتایج  بهباتوجه

 LSTMند خاص مان ی با ساختارهااز شبکههستند. استفاده های دینامیکی مناسب سیستم بینیدقت تخمین بالاتری دارند و برای پیش

های بکهش انواع مختلف اگرچه استفاده ازی گرادیان، دقت بیشتری نسبت به شبکه بازگشتی ساده دارند. محوشدگبا غلبه بر مشکل 

که  یزمان یهایسازی سرغیرخطی مسائل هیدرولیکی و هیدرولوژیکی کاربرد فراوانی دارد، در مدل یهایسازعصبی مصنوعی در مدل

عنوان استفاده از تبدیل موجک به و شبکه عصبی مصنوعی کم خواهد شد هایباشند بازده مدل ستایشدید بوده و یا نا ا تغییرات دارای

به نتایج استفاده از مدل ترکیبی شبکه با توجه  .شودیسازی مها باعث رفع این نقصان و افزایش دقت مدلپردازش زمانی دادهپیش

نسبت  % 4و  3به ترتیب  218و  212سازی در پیزومتر ی که دقت مدلطوربهسازی شده ایش عملکرد مدلوجک باعث افزم - بازگشتی

نتایج  212برای پیزومتر . افتی شیافزانسبت به شبکه عصبی پیشرو  %10 و 8های بازگشتی عمیق و به ترتیب سازی با شبکهبه مدل

در نتیجه همبستگی بیشتری با  است ترکینزدبالادست سد  به 212 یزومترپ آمده است؛ چوندستبه 218نسبت به پیزومتر  یترقیدق

دست سد دارد و به علت اینکه حرکت آب در خاک لافاصله بیشتری با با 218دست دارد. در مقابل پیزومتر لاسری زمانی ارتفاع آب با

همبستگی  218سری زمانی پیزومتر  رونیازا ،شودیدست سد مالاآهسته است و عبور آب از خاک باعث کاهش نوسانات موجود در ب

در نهایت نتایج  هایسازدست سد و خود پیزومتر در مدللازمانی با یهایدست سد دارد. به علت استفاده از سرلاکمتری با سری زمانی با

حاصل از  یجنتا ینشده؛ ولتفاده سازی اساز خود پیزومتر در مدل 2 که در سناریو با اینکه آمده است.دستبه 212بهتری برای پیزومتر 

 2از  طورنیهدف و هم یهازمان با دادههم یهااز داده که استاین امر به این دلیل  .است بالاییدقت  یدارا 1مانند سناریو  2سناریو 

 ومترهازیتراز آب و تراوش در پ ینیبشیبا بهبود دقت پ قیتحق نیدر ا یشنهادیروش پ. سازی استفاده شده استپیزومتر برای مدل

انجام دهند و در  یترقیدق یهایریگمیتا تصم دهدیسدها امکان م رانیبه مد شرو،یپ یعصب یهاو شبکه یسنت یهانسبت به روش

 ییناتوا لیمدل به دل نیا ن،یکنند. همچن یریجلوگ یجد یهااز وقوع بحران د،یشد یهایبارندگ ای یمانند خشکسال یمواقع بحران

 هاینیبشیهمچنان دقت پ زات،یتجه ینقص فن ای یخراب طیدر شرا وب،یمع یهاداده یجاهمبسته به یزومترهایپ یهااستفاده از داده

 راتییتغ صیتشخ تیبا قابل موجک-یشبکه بازگشت یبیروش ترک ن،ی. علاوه بر اکندیم نیرا حفظ کرده و عملکرد مطمئن سد را تضم

یاستراتژ تواندیو م کندیبلندمدت سد کمک م تیریو مد یزیربه برنامه ،یکیدرولوژیه یپارامترها ریدر تراوش و سا دهیچیبلندمدت و پ

ر د یناگهان ای یرعادیغ یمدل قادر است الگوها نیا نیسد ارائه دهد. همچن دیعمر مف شیآب و افزا انیجر میتنظ یبرا یترنهیبه یها

 نیدوم ا یویکند. از آنجا که در سنار ییدر سد باشند، شناسا یعملکرد ای یدهنده مشکلات ساختارتراوش را که ممکن است نشان

ه است، زده شد نیتخم گرید یزومترهایپ یهااز داده یریگو با بهره یشده قبلمشاهده ریبدون استفاده از مقاد زومترهایتراز آب پ ق،یتحق

سد دچار  شیپا زاتیکه تجه یزمان ژهیوبه ،یژگیو نیخواهد بود. ا دیمف اریبس زین زومترهایپ یو ازکارافتادگ یبحران طیرامدل در ش نیا

 .کندیکمک م هاینیبشیپ نانیاطم تیبه حفظ دقت و قابل ن،یگزیجا یهااستفاده از داده قیاند، از طرنقص شده

 یریگجهینت -4

 

ان داد سازی شد. نتایج نشهای عصبی پیشرو و بازگشتی در دو سناریو مدلدر این تحقیق، تراوش سد ستارخان با استفاده از شبکه

های وابسته به زمان مانند تراوش، دقت بالاتری دارند. سازی پدیدههای عصبی پیشرو در مدلهای بازگشتی نسبت به شبکهکه شبکه

سازی، از تبدیل موجک در در ادامه، برای افزایش کارایی مدلشده است.  %7تا  سازیمدلی که باعث افزایش دقت طوربه دارند

سازی شد، به طوری که در مدل ترکیبی شبکه ها منجر به بهبود نتایج مدلپردازش دادهها استفاده شد. این پیشپردازش دادهپیش
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همچنین،  افزایش داده است.  %10تا  های بدون استفاده از تبدیل موجک به میزاندلموجک، دقت مدل نسبت به م -عصبی بازگشتی 

در  %4,1سازی را به میزان سازی، دقت مدلهای هدف در مدلزمان با دادههای هممقایسه نتایج دو سناریو نشان داد که استفاده از داده

های پیزومترهایی توان از دادهاست که در صورت خرابی یک پیزومتر، میگیری حاکی از آن افزایش داده است. این نتیجه 218پیزومتر 

تر به بالادست سد، به دلیل سازی پیزومتر نزدیکهمچنین، در مدل .که همبستگی بالایی با پیزومتر مورد نظر دارند استفاده کرد

 یسد مثل تراوش از پ یهاتیکم ریسا یبرا شودیم شنهادیپ. تری به دست آمدهمبستگی بیشتر با سری زمانی بالادست، نتایج دقیق

استفاده از روش  یهاو چالش قیعم یهاشبکه یپارامترها پریها میتنظ تیتعداد و اهم بهباتوجهمشابه شود.  یسازاقدام به مدل

مدلسازی با استفاده از در  استفاده شود. مندهوش یهاتمیها و الگورپارامترها از روش نیمقدار ا نییتع یبرا شودیم شنهادیوخطا پآزمون

تواند به کاهش زمان مورد نیاز برای تنظیم هایپرپارامترها، افزایش دقت های هوشمند می، استفاده از الگوریتمشبکه های عمیق

 ها، و بهبود عملکرد کلی مدل کمک کند.بینیپیش
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Estimation of seepage in earth fill dams using deep 

learning and wavelet transform 
 

 

ABSTRACT  
Seepage prediction is one of the important tools in preventing erosion and destruction earth fill dams.In recent 

years, due to the uncertainty, complexity, and nonlinearity of seepage relationships, the use of artificial 
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intelligence methods for estimation and prediction of this phenomenon has gained attention. The objective of this 

research is to estimate seepage in the Starakhan earth fill dam located in northwest Iran. To achieve this 

objective, in this research, the long-short-term memory network and the wavelet-deep network hybrid model 

have been used in two different scenarios, and the results obtained from these models have been compared with 

the feed forward neural network. The results obtained indicated that deep recurrent networks, in the modeling 

of the seepage phenomenon, outperformed the forward neural networks in terms of estimation accuracy. This 

can be attributed to their recursive connection between the output and input at each time step, as well as their 

ability to learn dependencies from previous time sequences. The modeling accuracy was improved by up to 7% 

as a result. Furthermore, the combined wavelet-deep network model demonstrated superior performance 

compared to other models, resulting in a 10% increase in modeling accuracy. In conclusion, the utilization of 

deep recurrent networks and the combined wavelet-deep network model in seepage modeling holds the potential 

to enhance estimation accuracy when predicting this phenomenon. 
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