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 چکیده 

و برداشت از   آب زیرزمینی سوق داده است  منابع از    استفاده محدودیت منابع آب سطحی، تقاضای مصرف آب را به سمت  

مدیریت منابع آب  های زیرزمینی گردیده است. از طرفی برای ارزیابی و  ها باعث افت سطح تراز آباین منابع و عدم تغذیه آبخوان

از این پژوهش پیش های زیرزمینی میبینی تراز آبدر شرایط مخاطرات امروز و آینده نیاز به پیش بینی تراز آب  باشد. هدف 

های  باشد. در این راستا داده زیرزمینی حوزه آبخیز کمه شهرستان سمیرم استان اصفهان با استفاده از سیستم هوش مصنوعی می 

( مورد استفاده قرار گرفت.  1379-  1398ساله )  20مشاهداتی تراز آب زیرزمینی، بارش و دبی در مقیاس ماهانه با سری زمانی  

های  ها از آرایش مختلف، تغییر وزنورودی  تأثیربینی و  جهت بررسی قدرت پیش  (MLP)در الگوریتم شبکه پرسپترون چند لایه  

(  RMSEها، از دو معیار جذر میانگین مربع خطا ) منظور بررسی عملکرد مدل . بهها استفاده شدها و تعداد نرونورودی، تغییر لایه

درصد مابقی    25سری داده( برای آموزش شبکه و از    180ها )درصد داده  75منظور از  این( استفاده گردید. به2R)تعیین  و ضریب  

به   60) داده(  براساسسری  شد.  استفاده  شبکه  تست  و  ارزیابی  جداول    منظور  در  مختلف  هایآرایش  Rو    RMSEمقایسه   ،

تراز آب زیرزمینی حوضه مورد مطالعه،  پیش از دبی می  تأثیربینی  بیشتر  لونبرگ مارکوارت    باشد و بارش  با الگوریتم آموزش 

نتایج ضمن تایید  عملکرد بهتری نسبت به سایرین دارد.    0047/0  جذر میانگین مربع خطا  و  99/0  داشتن ضریب همبستگی

پارامترهای اقلیمی  نشان داد که استفاده از  سازی تراز آب زیرزمینی  شبکه عصبی مصنوعی در شبیه  هایمدل  مناسب  کارایی

زیرزمینی در مدل شبکه عصبی مصنوعی دارای عملکرد  سازی مقادیر کمی آبجهت مدل  نسبت به پارامترهای هیدرولوژیکی

سازی تراز آب زیرزمینی با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی، با توجه به در شبیه نتایج حاکی از آن است که    باشد.می  بهتری

 باشد. ای برخوردار میهای ورودی به شبکه، انتخاب نوع و ساختار مدل از اهمیت ویژههای متعدد در دادهوجود عدم قطعیت

 . مصنوعی، هوش MLP، شبکه لونبرگ مارکوارت آب زیرزمینی، الگوریتم  :هادواژه یکل

 مقدمه

اصلیآب به اهمیت عنوان  از  برای بشر  ترین ماده حیاتی 

بالایی برخوردار است و محدودیت منابع آب سطحی مناسب،  

دلیل افزایش جمعیت و توسعه کشاورزی، تقاضای مصرف آب به

زیرزمینی سوق برداری از ذخائر آب  ها را به سمت بهرهانسان

منابع آب  از طرفی  .  (1390و همکاران، نیک منش )  داده است

شمار    آب  منابع  نیترارزان   و  نیترمهم  از  یکی  ینیرزمیز به 

صح  روندیم شناخت  ها  آن   از  یاصولی  برداربهرهو    حیکه 

 ک ی یاقتصاد و یاجتماع  یها تیفعال داریدر توسعه پا تواندیم

و    ژهیوبهمنطقه   خشک    ییسزاهب  نقش  خشکمه ینمناطق 

 .(1403)یوسفی و همکاران،  داشته باشد

تخلیه و  زیرزمینی  آب  های آب موجب ی سفره کاهش سطح 

ها در اثر افزایش عمق  شدن آب چاه  رها، شوکاهش آبدهی چاه 

املاح، خشک شدن چاه و و تجمع  عمیق  نیمه  و  عمیق  های 
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در دو دهه  .( 3139،  همکارانزاهدی و  )  شودنشست زمین می

پایانی قرن بیستم، آب و مدیریت  ویژه در سالاخیر و به  های 

آن به یک دغدغه بزرگ بین المللی تبدیل شده است. تشکیل 

المللی در  ای و بینهای متعدد در سطوح ملی، منطقهنشست

های مختلف کارشناسی، مدیریتی و سیاستی همه حاکی از رده

نگرانی  این  همکاران،هاست  تشدید  و  استان  (.  1387  )دلاور 

اصفهان نیز از این امر مستثنی نبوده و شاهد مشکلات زیادی  

باشد. بدیهی است برای مدیریت منابع آب،  این زمینه می  در

پیش و  صحیح  اطلاعات  آبداشتن  تراز  سطح  های بینی 

صورتی در  است.  حیاتی  امری  سریعزیرزمینی  چه  هر  تر که 

برنام به  اقدامی  هنسبت  زیرزمینی  آب  منابع  مدیریت  و  ریزی 

تجدید و از    ها، عدم صورت نگیرد، شاهد تخریب بیشتر آبخوان

بود خواهیم  زیرزمینی  آب  منابع  دادن  و    مختاری)   دست 

 (.1391همکاران، 

مدل  امروزه از  نرماستفاده  ریاضی  و  های  پایش  برای  افزاری 

آب چشممدیریت  توسعه  زیرزمینی  یافتههای  و   گیری  است 

  سازان وچیت)  اند ابزاری برای مدیریت منابع آب فراهم نموده

مدل  (،1381،  کشکویی این  جمله  پیشاز  برای  که  بینی  ها 

زمانی  توان به سری  شود، میسطح آب زیرزمینی استفاده می

-و روش  عکس مجذور فاصله  های فیزیکی، روش مدل  ،تجربی

زمین کرد  آماریهای  مدل  ( Galavi et al., 2012)  اشاره  از   .

سازی سطح  ای برای مدلطور گستردهسری زمانی تجربی، به

رفتار  که  هنگامی  ولی  است،  شده  استفاده  زیرزمینی  آب 

-دینامیکی یک سیستم هیدرولوژیکی با گذشت زمان تغییر می

پارامترهای یاد شده برای پیشکند مدل های منابع آب  بینی 

از طرف دیگر،    .های مناسبی نیستندتوانایی کافی ندارند و مدل

های فیزیکی نیز در عمل به اطلاعات زیادی دربارة روابط  مدل

بین متغیرهای مؤثر بر تغییرات سطح آب زیرزمینی نیاز دارند 

جاکه روابط بین این متغیرها اغلب پیچیده و غیرخطی  و ازآن 

به فرضیات در نظر گرفته شده در مدل توجه  با  های  است و 

مدل این  نمیفیزیکی،  موارد  گونه  این  در  خوبی  ها  به  توانند 

آمار نیز  . روش زمین (1392نژاد و همکاران،  )ملکی  عمل کنند

اگرچه قادر به بیان توزیع مکانی خطای استاندارد تخمین در 

کل سطح منطقه است، در این روش، پردازش یک مدل ریاضی  

)زارع ابیانه و همکاران،   ها بسیار مشکل استبر روی کل داده

روش (1392 وزن.  فاصله  عکس  علاوههای  هم  که  برایندار 

های هوشمند تاکنون ضریب همبستگی بالاتری نسبت به روش

صورت یک  اند، مقدار خطا در کل منطقه را بهبه دست نداده

های  رو، امروزه استفاده از روشاین  دهند. ازمقدار واحد ارائه می

مانند روش شبکة عصبی مصنوعی، مورد نظر  نوین و هوشمند  

شبکه های عصبی مصنوعی، سیستم استنتاج  قرار گرفته است.  

برنامه-فازی و  جهت  عصبی  قدرتمند  ابزاری  ژن  بیان  ریزی 

روند که  شمار میسازی فرآیندهای پیچیده و غیرخطی به شبیه 

پیش  از ابزارهای  کارآمدترین  هستندجمله  پارامترها    بینی 

های عصبی مصنوعی که از شبکه(.  2140)سراوانی و همکاران،  

شده  1943سال   روش مطرح  جمله  از  بهینهاند،  سازی های 

ابداع زنده  موجودات  عصبی  سیستم  مبنای  بر  که    هستند 

 عصبی شبکه  مدل همچنین،  (.Chen et al., 2009)  اند شده

 کی بوده، هیدرولوژیک  ضعیف روابط  درک به قادر مصنوعی

 الگو تواندمی و است واقعی هایداده تحلیل در روش قدرتمند

 دهد آموزش را خود داده، تشخیص را هاداده بین رابطه مخفی و

  دهد انجام مناسبی هایبینیپیش خود اطلاعات بالا بردن با و

(Bunchingiv et al., 2003،)  پیش قابلیت دلیل به همچنین-

 زیرزمینی   آب   مدیریت  هایاستراتژی   تواند، در می دقیق ینیب

-این نتیجه رسیدهمحققان به  (.Chang et al., 2015)   درو  کاربه

توانند جایگزین مناسبی  های عصبی مصنوعی میکه شبکه  ندا

 (. Emamgholizadeh et al., 2014)  های دیگر باشندبرای روش 

ریز  سازی تراز آب زیرزمینی دشت نیشبیه  در پژوهشی جهت

. نتایج  استفاده شدهای موجک و فازی عصبی  ترکیب مدلاز  

دقت    ANFIS-Wavletاین تحقیق نشان داد که مدل تلفیقی  

شبیه در  داردبالایی  ریز  نی  دشت  زیرزمینی  آب  تراز    سازی 

 .(1394)مبارکی و همکاران، 

 و موجک عصبی شبکه هایمدل مقایسه با ش دیگریدر پژوه 

عصبی  زیرزمینی آب سطح بینیپیش در مصنوعی شبکه 

 قابل دقت با استفاده  مورد مدل دو که رسیدند به نتیجه نورآباد

 مجموع  در بپردازد، ایستابی سطح  تراز تخمین به قبولی توانسته

 در بالایی توانایی موجک عصبی شبکه مدل که داد نتایج نشان

)باباعلی    دارد ایستابی سطح  تراز  بیشینه و کمینه  تخمین مقادیر

همکاران،    سازی شبیه  برای  زیادی  هایپژوهش (.  1396و 

 . است  گرفته  صورت مصنوعی  هوش  هایکمک روش  به  آبخوان

مدلسازی تغییرات سطح   (1400)صومعه و همکاران    حسینی

های مبتنی بر هوش مصنوعی را  آب زیرزمینی براساس روش 
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دادند انجام  زاوه  تحقیق نشان داد که    .برای دشت  این  نتایج 

بالای دقت  با  مصنوعی  عصبی  )شبکه  به   (0.992R =ی  قادر 

.Adamowski et al,   .باشدبینی تراز سطح ایستابی میپیش

عصبی  از  (2011) آب    سطح  بینیپیش  جهت  موجک  شبکه 

 2002-2009سال    در  کانادا  در  واقع  چاتوگای  حوضه زیرزمینی

پتانسیل  موجک  عصبی  شبکه  دادند  نشان  و  نمودند  استفاده

  در  تواند می  و   دارد  زیرزمینی  آب  تراز  بینیپیش  در  بالایی

  یهاروشهمچنین    . باشد  مفید   زیرزمینی  هایآب  مدیریت

ن  لیدلبه  نیماش  یریادگی و  بالا  عمل  حجم    ازیسرعت  به 

برا  یهاداده  ، یماتولوژیدروکلیهی  پارامترها  ینیبشیپ   یکم 

  نیتوسط محقق  ینیرزمیها و نوسانات تراز آب زرودخانه  ی دب

  . 1401و همکاران،  یی بالا دهینورمحمد) اند شده هیتوص یادیز

Paul et al., 2023  ،همکاران،    یمراد سامان 1401و  و    ی . 

  قاتیتحق  (. نتایج1400و همکاران،    یو پناه  1400همکاران،  

  کار گرفتههب یاضیر  یهامدل  تیاکثر  دهدیشده نشان م  انجام

ن آبخوان  هر  در  و    دیجد  یمرز  طیشرا  فیتعر   ازمندیشده 

 ی مربوط به آن منطقه است و عملاً کاربرد  یهاو نقشه  اطلاعات

انطباق آن با شرا  خاص منطقه مورد   طینمودن مدل مستلزم 

 ت.مطالعه اس

(2019) ,Lie et al.  کی  دررا    زیرزمینی  سطح آب  بینیپیش  

  استفاده با انفعالی داخلی و  عوامل  تأثیر  تحت  ایهگلخان  مجتمع

  بررسی  . نتایجقرار دادند  بررسی  مورد  مصنوعی  عصبی  شبکه  از

پیش  آماری  ضرایب  مناسب   دقت   از  حاکی    .باشدمی  بینی در 

های موجود در منطقه به  رغم وابستگی بسیاری از کاربریعلی

  مطالعه، تحقیقات  تاکنون در منطقه موردمنابع آب زیرزمینی  

آب زیرزمینی انجام نشده است. در این   تحلیلمنظور به زیادی

به پیشتحقیق  با  منظور  کمه  دشت  زیرزمینی  آب  تراز  بینی 

از   مصنوعیاستفاده  عصبی  شبکه  موضوع    مدل  بررسی  به 

 پرداخته شده است.

 ها  مواد و روش 

 منطقه مورد مطالعه 
ترین نقطه استان اصفهان در کمه در جنوبی  زه آبخیزحو

طول  2500ارتفاع   مختصات  در  و  دریا  سطح  از  های  متری 

دقیقه    56درجه    51ثانیه تا    46دقیقه    20درجه    51جغرافیایی  

ثانیه    53دقیقه    41درجه    30های جغرافیایی  ثانیه و عرض  41

ثانیه واقع است. این حوضه در کوه    50دقیقه    11درجه    31تا  

های خاوری قله دنا )واقع در استان کهگیلویه و بویراحمد(  پایه

منطقه و  گرفته  از  قرار  حوضه  این  فاصله  است.  سردسیر  ای 

 63کیلومتر و از مرکز شهرستان )شهر سمیرم(    200اصفهان  

کیلومتر مربع    1680منطقه با مساحتی بالغ بر    باشد. کیلومترمی

دارد  قرار  اصفهان  استان  جنوب  و  ایران  کشور  مرکز   در 

پایه سازمان آب منطقه  . متوسط دمای ای اصفهان()مطالعات 

گراد، حداکثر مطلق دما در مرداد ماه  درجه سانتی  3/9سالانه  

گراد و حداقل مطلق دما در بهمن درجه سانتی  3/39و معادل  

شد. میانگین بارندگی  باگراد میدرجه سانتی  - 23ماه و معادل  

منطقه   میمیلی  622سالانه  شکل    . باشدمتر  موقعیت    1در 

 حوضه نشان داده شده است. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 .موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه -1 لشک
Figure 1. Geographical location of the study area. 
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 ساختار شبکه 
ب گرفتهه شبکه  تحقیقکار  این  در  شبکه    ،شده  یک 

خور عمل صورت پیشهاست که ب  (MLP)پرسپترون چندلایه  

باشد که متعاقب  های لایه ورودی متغیر میکند. تعداد نرونمی

خروجی  های متغیری به شبکه القا خواهد شد و  ها ورودیآن

شامل یک نرون است که همان جریان مصنوعی تولیدشده در  

نرون وجود دارد )مهدوی   20در لایه میانی نیز    ،باشد روز می

های میانی از توابع تبدیل تانژانت  های لایه(. نرون1383زاده،  

کنند در لایه خروجی نیز از تابع تبدیل  سیگموئید استفاده می

شده جهت آموزش کار گرفتههخطی استفاده شده است. روش ب

باشد. لازم به ذکر است که این روش  شبکه، پس انتشار خطا می

های متعددی ارائه شده است  ها و فرمآموزشی نیز در الگوریتم

پایه شعاعی استفاده شده   لذا در این تحقیق از شبکه عصبی 

شبکه تقریباست.  شعاعی  مدار  تابع  با  بسیار های  سازهای 

های کافی  که با داشتن تعداد نرونطوریهقدرتمندی هستند ب

تقریب به  با هر  در لایه مخفی، قادر  پیوسته و  تابع  سازی هر 

های پیشرو همراه ها شبکهباشند که از جمله آندرجه دقت می

-های خروجی ترکیبی خطی از تابعباشد. نرونبا سه لایه می

پایه های لایه  آورد، که به وسیله نرونای را به وجود میهای 

زمانی که ورودی  (. Fang et al., 2008)  اندپنهان محاسبه شده

گیرد،  در ناحیه تعیین شده کوچکی از فضای ورودی قرار می

پاسخ غیر صفری به   پنهان،  توابع اساسی )غیرخطی( در لایه 

ترین تابع غیرخطی استفاده شده در دهند. معمولمحرک می

 هستند. این مدل تابع گوسی 

 
 . (MLP)شبکه پرسپترون چند لایه  -2 شکل

Figure 2. Multilayer Perceptron Network (MLP). 

 ی مصنوع  یعصب شبکه  از استفاده با  ین یرزم ی ز آب تراز   یسازهیشب

زیرزمینی دشت کمه سمیرم سازی تراز آب  منظور شبیه به

از شبکه استفاده  با  اصفهان  از  استان    4های عصبی مصنوعی 

-طول داده. استفاده گردید های بارش و دبی  سری نمونه داده

بین سال آماری  مرحله  می  1398-1379های  های  در  باشد، 

الگوریتم  و  محرک  توابع  مورد آموزش  مختلف  یادگیری  های 

بررسی قرار گرفته و سپس شبکه آموزش دیده شده، صحت 

به اطلاعات  گردید.  تست  و  کلیه سنجی  در  شده  گرفته  کار 

های عصبی شامل  سنجی و تست شبکهمراحل آموزش، صحت

آب چاه های    اطلاعات بارش و دبی به عنوان ورودی مدل و تراز

های  داده  حوضه کمه به عنوان خروجی مدل در نظر گرفته شد.

ه از اطلاعات بارندگی، دبی و  سری داد  240موجود که شامل  

چاه آب  تراز  موردسطح  دشت  می  های  دین  ب   باشند مطالعه 

دسته مربوط به آموزش شبکه که    صورت تفکیک گردیدند که

ای که در انتخاب  گردند. نکتههای شبکه تعیین میبا آن وزن

توزیع ، آن است که  رفتها در مرحله آموزش مد نظر قرار گداده

مقادیر  ها به مدل معرفی گردد و تا حد ممکن  متوازنی از داده

. در این تحقیق گروه قرار گیرنددر این    آنهاماکزیمم و مینیمم  

گروه  کار گرفته شد.سری داده در مرحله آموزش به  180تعداد  

سری  60و در واقع ارزیابی مدل شامل  شبکه تست دوم جهت 
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نظر گرفته شد.  داده   مصنوعی  های عصبی  مدل شبکه  دردر 

شبیه به ش محرکه تابع سه  از  سازی،منظور   تابع  د.استفاده 

 تابع،  سیگموئید لگاریتم محرکه تابع،  )همانی( خطی محرکه

 . هیپربولیک تانژانت محرکه

 ها داده پردازششیپ  و ی سازآماده

زیرزمینی حوضه مورد  آب  تراز  اطلاعات  تحقیق  این   در 

از   آب    23مطالعه  پیزومتر  جمعمنطقهچاه  گردید.  ای  آوری 

ایستگاه از  هیدرولوژیکی  سرباز  اطلاعات  هیدرومتری  های 

رودخانه ماربر و بند قدیمی رودخانه تنگ سحری و اطلاعات  

ایستگاه دو  از  و  باران  اقلیمی  سحری  تنگ  و  سرباز  سنجی 

استفاده شد. تراز    ایستگاه تبخیرسنجی حنا  از سطح  ابتدا  در 

صورت  چاه به  حوضه  زیرزمینی  آب  تراز  سطح  پیزومتر،  های 

های بارش  نقص دادهجهت رفع  گردید. سپس    استخراجماهیانه  

های دو ایستگاه بارانسنجی خارج از حوضه از با استفاده از داده 

های مفقودی یا گم تکمیل شد.  ها داده ها و نسبتروش تفاضل

داده سالکلیه  بین  آماری  صورت  به  1398-1379های  های 

سری داده از    240ها که شامل  این داده  . ندماهیانه مرتب شد

تراز آب چاه بارندگی، دبی و سطح   های دشت مورد اطلاعات 

ها برای آموزش مدل درصد داده  75مطالعه بود، نرمال شدند.  

زیابی مدل مورد استفاده قرار ریابی و ادرصد برای صحت  25و  

داد  1  جدول  گرفت. آماری  را  مشخصات  مدل  ورودی  های  ه 

 دهد. نشان می

 . مشخصات آماری داده های ورودی مدل  -1 جدول
Table 1- Statistical characteristics of model input data. 

Parameter 

Length of 
statistical 

period 

(years) 

Maximum 24 

hours 
Annual 

average 

Rain (mm ) 20 96 352 

Discharge 
(s/3m ) 20 163 9.8 

 هانرمال سازی داده

داده  اصولاً کردن  کاهش  وارد  باعث  خام  صورت  به  ها 

شود. برای دوری از چنین شرایطی و  سرعت و دقت شبکه می

ها برای شبکه، عمل  منظور یکسان کردن ارزش دادههمچنین به 

گیرد که این کار مانع از کوچک شدن سازی صورت مینرمال

سبب جلوگیری از اشباع زودهنگام نرونها و  بیش از حد وزن

(. در این تحقیق برای  1394گردد )بروجردی و همکاران،  ا می ه

 استفاده شده است.  1نرمال کردن از رابطه 

 

𝑥𝑛
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑛−𝑥𝑚𝑖𝑛  
(1                        )                

                   

 که در آن:  
xn: های نرمال شده معرف داده 

X های مشاهده ای خام: معرف داده 
xmanای خامهای مشاهده: معرف حداکثر داده 
xminای خامهای مشاهده: معرف حداقل داده 

 شبکه  تست
مدل  شبکه  در  یک  های  که  است  داده  نشان  تحقیقات 

شبکه ممکن است دچار آموزش اضافه شود. اگر فرایند آموزش 

حافظه  خیلی   به  سمت  به  شبکه  است  ممکن  باشد،  طولانی 

خروجی برود. هنگامی که یک    -های ورودی سپردن برخی زوج

مجموعه از مقادیر ورودی جدید اعمال شود، شبکه زیاد آموزش  

شده   ذخیره  بردارهای  از  یکی  یادآوری  به  متمایل  دیده، 

حالی می در  می شود،  شبکه  بردار  که  تعمیم  به  قادر  بایستی 

 Khaled)  خروجی و هر بردار ورودی داده شده را داشته باشد

et al., 2013)توان قبل از اینکه  . برای پرهیز از این حالت می

شبکه شروع به بخاطر سپردن کند، آموزش را قطع کرد. فرایند  

هایی با دقت کمتر به هر  توان با اضافه کردن دادهتعمیم را می

خروجی در هر نوبت آموزش، ساده تر  -ورودییک از بردارهای  

از این روش، هیچگاه شبکه با زوج بردارهای   کرد. با استفاده 

ورودی برای  هم  مثل  نمی-دقیقا  آموزش  لذا  خروجی  و  بیند 

 شبکه نمی تواند الگوهای خاصی را به حافظه بسپارد. 

 مدل  ی ابیارز 

که   معیارهای  تعریف  فرآیندهای ساخت مدل،  در شروع 

شود از اهمیت خاصی برخوردار  عملکرد مدل با آنها سنجیده می

به میاست،  معیارها  این  که  معنیطوری  اثر  در توانند  داری 

معماری مدل و انتخاب تکنیک های وزن بهینه شبکه داشته 

(. برای این منظور معیارهای 1395باشند )نادری و همکاران،  

صحت   برای  خطا  مربعات  میانگین  مجذور  و  کارایی  ضریب 

 سنجی شبکه های طراحی شده مورد استفاده قرار گرفتند. 

𝑅2 = 1
∑ (𝑄−𝑄𝑝)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑄−�̅�𝑝)
2 𝑛

𝑖=1

(2                                                 )  
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بر مشاهده ای و    Qکه در آن   مقادیر پیش بینی    Qpمقادیر 

  nبینی شده و  میانگین مقادیر پیشQp شده توسط شبکه و

سنجی می باشند. هر چه ضریب ها در مرحله صحتتعداد داده

نشان  2Rکارایی   باشد؛  نزدیک  یک  نزدیکبه  بودن دهنده  تر 

دقیق و  یکدیگر  به  شده  محاسبه  و  مشاهده  بودن  مقادیر  تر 

ها در هر مرحله است. مجذور میانگین مربعات خطا یک  جواب 

توان از آن در برآورد میزان دقت  شاخص کمی مناسب که می

می    (RMSE)مدل استفاده کرد، مجذور میانگین مربعات خطا  

باشد. این معیار، دقت مدل را براساس تفاضل بین مقادیر واقعی  

هر چه به    کند و طبیعتاًبینی شده، ارزیابی میو مقادیر پیش

ها خواهد  تر باشد، نمایانگر اختلاف کمتری بین آن صفر نزدیک 

 شود. تعریف می 3صورت رابطه هب RMSEبود. 

 

RMSE√∑ (𝑄−𝑄𝑝)
2𝑛

i=1

𝑛
 (3                                            )  

 باشد. ها می : تعداد دادهnکه در آن؛ 

 و بحث نتایج 

 ها آرایشنتایج 

در این مطالعه به منظور دستیابی به الگوریتم و ساختار  

نظر گرفته شده که در  مناسب شبکه سناریوهای مختلفی در 

 نشان داده شده است.  2جدول 

 .سناریوهای مختلف مدل -2  جدول
.Different model scenarios -2Table  

Scenario Model input structure Model output 
Structure 1 month delay-Precipitation and water level data with a one Groundwater level 
Structure 2 month delay-Water level data with a one Groundwater level 
Structure 3 Precipitation data with one- and two-month lags, balance data 

with one- and two-month lags 
Groundwater level 

Structure 4 month delay-onePrecipitation and streamflow data with a  Groundwater level 

 

 (Target=W) ,(Input=W-1, P-1) : 1آرایش  

(،  Wهای تراز آب )و داده (Pهای بارش )داده 1 در آرایش

( و  Inputعنوان ورودی )( بهW-1( و )P-1با تأخیر یک ماهه )

)جدول   در نظر گرفته شدند  Targetعنوان تراز آب به هایداده

توسط مدل و مقادیر واقعی   بینی شده مقادیر پیش   3شکل  .  (3

شکل   . دهدرا نشان می سنجی()صحت ماه  60موجود در مدت 

و    4 آموزش  مختلف  شرایط  در  را  مدل  برازشی  خطوط  نیز 

 دهد. آزمون شبکه را در اولین مدل از آرایش اول را نشان می

(  W-1(، با تأخیر یک ماهه ) Wهای تراز آب )داده 2 در آرایش

  Target( و داده های تراز آب به عنوان  Inputبه عنوان ورودی )

 در نظر گرفته شدند. 

(، با تأخیر یک  Wو تراز آب ) (Pداده های بارش ) 3 در آرایش

( به عنوان P ( )2-W-2( و تأخیر دو ماهه )P ( )1-W-1ماهه ) 

در نظر    Targetهای تراز آب به عنوان  ( و داده Inputورودی )

 گرفته شدند. 

(، با تأخیر یک Qو دبی ) (Pهای بارش )هداد  نیز  4  در آرایش

( تراز  Inputورودی )عنوان  ( بهP( )1-Q-1ماهه  ( و داده های 

 در نظر گرفته شدند.  Targetعنوان آب به

 

 .1 شیآرا جینتا  -3 جدول
Table 3. Results of arrangement 1. 

Input 

model 

number 

Network 

type 
Training 

functions 
Number 

of layers 

Number 

of 

neurons 

Transfer function Test 

Layer1 Layer2 2R RMSE 

1 MLP TRAINLM 2 1 LOGSIG PURLINE 0.8780 0.0089 
2 MLP TRAINLM 2 2 LOGSIG PURLINE 0.8725 0.0081 
3 MLP TRAINLM 2 3 LOGSIG PURLINE 0.8760 0.0132 

4 MLP 
TRAINGD

X 
2 1 LOGSIG PURLINE 0.8712 0.0124 

5 MLP 
TRAINGD

A 
2 1 LOGSIG PURLINE 0.8447 0.0158 
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 .1 مدلاز   1 شیآرا یپوشانهم نمودار -3 شکل
Figure 3. Overlap diagram of arrangement 1 of model 1. 

 
 شکل 4- نمودار رگرسیون آرایش 1 از مدل 1.

Figure 4. Regression diagram of arrangement 1 of model 1. 

 . 2 شیآرا جینتا -4 جدول
Table 4. Results of arrangement 2. 

Input 

model 

number 

Network 

type 
Training 

functions 

Numb

er of 

layers 

Number 

of 

neurons 

Transfer function Test 

Layer1 Layer2 2R RMSE 

1 MLP TRAINLM 2 1 LOGSIG PURLINE 0.8772 0.0107 
2 MLP TRAINLM 2 2 LOGSIG PURLINE 0.8686 0.0099 
3 MLP TRAINLM 2 3 LOGSIG PURLINE 0.8749 0.0095 
4 MLP TRAINGDX 2 1 LOGSIG PURLINE 0.8674 0.0137 
5 MLP TRAINGDA 2 1 LOGSIG PURLINE 0.8661 0.0198 
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 .1 مدل 2  شیآرا یپوشانهم نمودار -5شکل

Figure 5. Overlap diagram of arrangement 2 of model 1. 

 
 1 مدل 2شیآرا ونیرگرس نمودار -6 شکل

Figure 6. Regression diagram of arrangement 2 of model 1 

 3 شیآرا جینتا -5 جدول
Table 5- Results of arrangement 3 

Input 

model 

number 

Network 

type 
Training 

functions 
Number 

of layers 
Number 

of neurons 

Transfer function Test 

Layer1 Layer2 2R RMSE 

1 MLP TRAINLM 2 1 LOGSIG PURLINE 0.9962 0.0047 
2 MLP TRAINLM 2 2 LOGSIG PURLINE 0.9853 0.0048 
3 MLP TRAINLM 2 3 LOGSIG PURLINE 0.9634 0.0078 
4 MLP TRAINGDX 2 1 LOGSIG PURLINE 0.9544 0.0199 
5 MLP TRAINGDA 2 1 LOGSIG PURLINE 0.8518 0.0273 
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 .1 مدل  3 شیآرا یپوشانهم نمودار -7شکل
Figure 7. Overlap diagram of arrangement 3 of model 1. 

 

 
 

 . 1 مدل  3 شیآرا ونیرگرس نمودار -8 شکل
Figure 8. Regression diagram of arrangement 3 of model 1. 

 4 شیآرا جینتا  -6 جدول
Table 6. Results of arrangement 4 

Input 

model 

number 

Network 

type Training functions 
Number 

of layers 
Number 

of neurons 

Transfer function Test 

Layer1 Layer2 2R RMSE 

1 MLP TRAINLM 2 1 LOGSIG PURLINE 0.8746 0.0104 
2 MLP TRAINLM 2 2 LOGSIG PURLINE 0.8846 0.0106 
3 MLP TRAINLM 2 3 LOGSIG PURLINE 0.8802 0.0096 
4 MLP TRAINGDX 2 1 LOGSIG PURLINE 0.7666 0.0260 
5 MLP TRAINGDA 2 1 LOGSIG PURLINE 0.7992 0.0277 
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 .3 مدل 4 شیآرا یپوشانهم  نمودار -9 شکل

Figure 9. Overlap diagram of arrangement 4 of model 3. 

و تراز آب  (Pهای بارش )در آرایش سوم که دادهبراساس نتایج  

(W( با تأخیر یک ماهه ،)1-P ) (1-W ( و تأخیر دو ماهه )2-P  )

(2-Wبه )( عنوان ورودیInputو داده ) به تراز آب  عنوان های 

Target  با الگوریتم آموزش لونبرگ   ، بودند  هدر نظر گرفته شد

بهترین   باشند مارکوات  می  دارا  را  و   2R(0.9962=  کارایی 

MSE=0.0047R  .)  با مقایسه جداولMSER    2وR   آرایش سوم

)ورودی بارش و تراز آب زیرزمینی( و آرایش چهارم )ورودی  

گردد که آرایش سوم نتایج بهتری را  دبی و بارش(، مشاهده می

 .  دهدنشان می

 
 .3 مدل  4 شیآرا ونیرگرس نمودار -10شکل

Figure 10. Regression diagram of arrangement 4 of model 3. 

 گیری نتیجه

آب بینیپیش تراز  زیرزمینیسطح   سازی بهینه در های 

باشند. اما فاکتورها و عوامل  موثر می بسیار منابع آب مدیریت

پدیده   این  روی  بر  آن  تأثیرمختلفی  تحلیل  که  را  گذارند  ها 

ها در  برداری از چاهعواملی از قبیل میزان بهره سازد.  مشکل می

ضریب  میزان  برگشتی،  آب  میزان  مکانی،  و  زمانی  مقیاس 

سزایی در تغییرات تراز هب  تأثیراز این قبیل    مواردیذخیره و  

زیرمینی و به  با  بینیقطیت پیشتبع آن در عدمآب  ها دارند. 

هایی  مدلمصنوعی از جمله  های شبکه عصبیاین وجود مدل

صورت جعبه سیاه هستند. یعنی  هستند که از نظر ساختاری به 

را طی یک سیستم    ها ها با ساختارهای مختلف ورودیاین مدل

زیرزمینی(  آب  تراز  )تغییرات  خروجی  به  پیچیده  پردازشی 

می بهمتصل  الگوهای  کنند.  آموزش  طریق  از  مدل  عبارتی 

و به نوعی عوامل   دهد سازی را انجام مییند شبیهآمشاهداتی فر

شبیه  نتیجه  در  شده  میسازییاد  مستتر  های  مدلباشد.ها 

باشند  های تحلیلی میترین روشآماری و رگرسیون از معمول

با توجه به حل خطی این پدیده نتایجی همراه با خطا   که غالباً

توانند تغییرات زمانی پدیده موردنظر را با دقت  ارائه داده و نمی

های فازی و عصبی  سازی کنند. امروزه سیستممدلقبول  قابل

پدیده حل  در  توانایی  به  توجه  پیچیده  با  و  خطی  غیر  های 

جمله  از  آب  مهندسی  مختلف  مسائل  در  فراوانی  کاربردهای 

 اند.  هیدرولوژی پیدا کرده

های زیادی  لفه ؤتغییرات سطح آب زیرزمینی به م  جا کهاز آن 

دارد   با  پیش  لذابستگی  زیرزمینی  آب  تراز  سطح  بینی 

مدلورودی به  متعدد  عصبیهای  شبکه  با  مصنوعی  های 

بود قطعیتعدم روبرو خواهد  اضافه شدن    .هایی  با  اینکه  کما 

ها علاوه بر پیچیدگی بیشتر ساختار شبکه ممکن است ورودی

از این رو   .قطعیت بیشتری مواجه سازدعدمبا  ها را  بینیپیش
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شبکه بهترین  ع ؤم  و  انتخاب  متغیر وثرترین  تغییرات  در  امل 

بینی آن  در پیش  ها قطعیتثری در کاهش عدمؤمورد نظر گام م

می پیش  .باشدمتغیر  برای  تحقیق  این  آب  در  تراز  بینی 

حو  آبخیززیرزمینی  شبکه   زه  از مدل  کمه شهرستان سمیرم 

نتایج ضمن   استفاده شد. مختلفهای با آرایش مصنوعیعصبی

عصبی  های مدل  مناسب  کاراییتایید   در  شبکه  مصنوعی 

زیرزمینی  شبیه  آب  تراز  از  سازی  استفاده  که  داد  نشان 

اقلیمی تعیین    پارامترهای  ضریب  میزان  مجذور    99/0با  و 

خطای   مربعات  پارامترهای    0047/0میانگین  به  نسبت 

و مجذور میانگین    88/0با میزان ضریب تعیین    هیدرولوژیکی

خطای   مدل  01/0مربعات  آبجهت  کمی  مقادیر  -سازی 

 یرزمینی در مدل شبکه عصبی مصنوعی دارای عملکرد بهتری ز

می  باشد. می نشان  چهارم  و  اول  آرایش  با  مقایسه  که  دهد 

های شبکه عنوان ورودی مدلشدن دبی جریان سطحی بهاضافه

خیر  أ افزایش زمان ت  شود. همچنین بااز کارایی آن کاسته می

داده مدلدر  کارایی  زیرزمینی  آب  و  اقلیمی  بهتر های  سازی 

ها حتی در  گردیده است و این نشان از اثرگذاری میزان بارش 

بازهحوزه  با  کوهستانی،  بر  های  ماهه  دو  و  ماهه  یک  های 

های  نتایج آزمونبا مقایسه  تغییرات سفره زیرزمینی می باشد.  

توان نتیجه  می  عصبیشبکه مدل  چهار آرایش مختلف در    آماری

هایی که با الگوریتم آموزش لونبرگ مارکوارت  مدل گرفت که  

داده شده بهترین  آموزش  داشتهاند،  را  نتایج  کارایی  با  اند که 

دارد   مطابقت  خراسان  زاوه  منطقه دشت  در  تحقیق حسینی 

همکاران،   و  این  1399)حسینی  نتایج  مطابق  همچنین   .)

سازی تراز آب زیرزمینی در تحقیق و با توجه به پیچیدگی مدل

گردد  اثر عوامل مختلف اقلیمی، زمینی و مدیریتی پیشنهاد می 

پیش جهت  دقت  تا  با  زیرزمینی  آب  تراز  مدت  کوتاه  بینی 

مصنوعی استفاده نمود که  های شبکه عصبیقبولی از مدلقابل

ید این موضوع ؤرود منتایج تحقیق جندقی نیز در منطقه گرگان

 (. 1400باشد )جندقی، می
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