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 هایبا مدل قیاسدر  GRNNمدل  ییکارا

ANN  وRBF آبخوان  یرامترهاپا یندر تخم

 محبوس

 3* محمدرضا نیکو ،2روغلامرضا رخشنده، 1 عاطفه دل ناز

 چکیده
براي مديريت صحيح منابع آب زيرزميني، تخمين دقيقي از پارامترهاي 
 آبخوان لازم است. در اين تحقيق، چندين مدل هوش مصنوعي شامل

ANN ،GRNN  وRBF منظور تخمين پارامترهاي هيدروليکي يک به
هاي يکي از دلايل استفاده از مدلاست.  خوان محبوس تدوين شدهآب

پذيري بيني پارامترهاي آبخوان، قابليت انعطافهوش مصنوعي در پيش
کارگيري منظور بهباشد. بهها، در حل مسائل غيرخطي ميبالاي اين مدل

هاي مربوط به آزمايش پمپاژ و کاهش دادهآوري ها، پس از جمعاين مدل
هاي هاي اصلي، به آموزش و آزمايش مدلها با روش آناليز مؤلفهدادهبعد 

شده است. اگر خطاي تابع چاه که  هوش مصنوعي مختلف پرداخته
، هاي هوش مصنوعي است، در حد قابل قبول باشدمتغير خروجي مدل

هاي مذکور بر شود. مدلدست آورده ميمقادير پارامترهاي آبخوان به
آزمايش پمپاژ در آبخوان محبوس آزمايش و نتايج  هاي يکروي داده

ها با نتايج روش گرافيکي منحني تايس مورد مقايسه قرار گرفته آن
هاي است. با قياس چندين شاخص خطاي آماري برمبناي نتايج مدل
هاي هوش مصنوعي پيشنهادي و حل گرافيکي مدل تايس، عملکرد مدل

مثال، ميانگين قدر مطلق خطاي عنوان است. بهمذکور، بررسي گرديده 
و روش گرافيکي  ANNنسبي در تخمين پارامترهاي آبخوان براي مدل 

درصد بوده است. همچنين  1320/1و  5564/0منحني تايس، به ترتيب 
هاي مختلف هوش مصنوعي به کار گرفته شده، مدل در مقايسه مدل

GRNN  از دقت مطلوب و مدت زمان محاسباتي کمتري در تخمين
تواند به عنوان مدل برتر در پارامترهاي آبخوان برخوردار است و مي
 تخمين پارامترهاي آبخوان، برگزيده شود.
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Abstract 
To achieve an appropriate management of groundwater 

resources, the accurate estimation of aquifer parameters is 

essential. In this study, several artificial intelligence 

models including, Artificial Neural Network (ANN), 

Generalized Regression Neural Network (GRNN) and 

Radial Basis Function (RBF) neural network have been 

developed to estimate the hydraulic parameters of a 

confined aquifer. One of the many reasons in using the 

artificial intelligence models to estimate the aquifer 

parameters, is their high flexibility, especially in non-linear 

problems. In order to implement these models, after 

gathering the pumping test data and reducing the 

dimensions of the data using the Principle Component 

Analysis (PCA), the artificial neural networks are trained 

and tested. Under the condition that the well function’s 

error as the output of the artificial intelligence models, lies 

within an acceptable limit, then the values of aquifer 

parameters can be determined. The models are applied to a 

pumping test data in a confined aquifer and the results are 

compared with those of the graphical Theis curve method. 

Several statistical errors considering the results of the 

proposed artificial intelligence models and the graphical 

Theis curve method are compared and the performance of 

the models is examined. As an example, the Mean Absolute 

Relative Error (MARE) in estimating aquifer parameters 

for ANN model and graphical Theis curve method are 

0.5564 and 1.1320 percent, respectively. To this regard, the 

GRNN is more precise and has much less computational 

time than the others and may be selected as a superior 

model in the estimation of confined aquifer parameters. 
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 مقدمه

هاي زيرزميني نياز به سازي و مديريت آبمدل

داشتن دانش درزمينه آبخوان و پارامترهاي هيدروليکي نظير 

دست ضريب ذخيره، هدايت هيدروليکي و ضريب انتقال دارد. به

ابل قبول در تخمين پارامترهاي هيدروليکي آوردن دقت ق

هاي قدرتمند و مؤثر، يکي از مسائل چالش ها با روشآبخوان

 (1935تايس ) هاي زيرزميني از زمانبرانگيز در پيشينه آب

هاي تعيين پارامترهاي آبخوان، با استفاده از روشباشد. مي

ا، هباشد. يکي از اين روشمعکوس، امري مرسوم و متداول مي

هاي استفاده از نتايج آزمايش پمپاژ و تخمين پارامترها با روش

باشد، که چندان دقيق هاي تحليلي ميبر مبناي مدل گرافيکي

مرور پيشينه  باشد.نبوده و همراه با خطاهاي انساني مي

هاي گوناگوني براي تخمين دهد که روشمطالعات نشان مي

هاي اخير، به دليل سالپارامترهاي آبخوان وجود دارد. اما در 

هاي هاي هوش مصنوعي، محققين زيادي از شبکهفوايد مدل

عصبي مصنوعي جهت تخمين پارامترهاي هيدروليکي آبخوان 

هاي عصبي استفاده نمودند. يکي از دلايل استفاده از شبکه

بيني پارامترهاي آبخوان، رفتار غيرخطي و مصنوعي در پيش

هاي عصبي پذيري بالاي شبکهطافپيچيده آبخوان و قابليت انع

 باشد.گونه مسائل ميمصنوعي، در حل اين

( براي تخمين ضريب هدايت 1995ساير و همکاران )

 2پرسپترون چندلايه 1هيدروليکي از شبکه عصبي مصنوعي

هاي آموزشي و آزمايش شبکه پرسپترون استفاده نمودند. داده

که محققين با داده بودند  12000در اين مطالعه، در حدود 

هاي به بهترين عملکرد مدل رسيدند. داده 11×15×1معماري 

ورودي به شبکه شامل هدهاي هيدروليکي و خروجي آن تنها 

ضريب هدايت هيدروليکي بود. در نهايت ايشان به اين نتيجه 

دست آمده از شبکه عصبي پرسپترون هاي بهرسيدند که هد

ظر بدست آمده از مقدار تر از هدهاي متنادقيق %40چندلايه، 

بالخير باشد. تخميني هدايت هيدروليکي در آزمايش پمپاژ مي

هاي با قطر براي تخمين پارامترهاي آبخوان در چاه (2002)

استفاده نمود.  پس انتشاربا الگوريتم آموزش  ANN زياد، از 

هاي ورودي ايشان به مدل شبکه عصبي، شامل افت سطح داده

ها با تقسيم بر مقدار دبي، ني )که اين دادههاي زماآب در گام

                                                           
1- Artificial Neural Network (ANN) 

2- Multilayer Perceptron (MLP) 

نرماليزه شدند( و قطر چاه بودند. مزيت اصلي استفاده از شبکه 

محبوس، اين است که  عصبي در تخمين پارامترهاي آبخوان

توانايي خوبي در تعيين ضريب ذخيره آبخوان دارد. اين در 

هاي سنتي حالي است که تعيين ضريب ذخيره آبخوان با روش

بودن سؤال ينان بودن و درستاطمقابلهاي تيپ، از نظر نحنيم

با استفاده از مدل شبکه  (2006لين و چن )برانگيز است. 

و ترکيب آن با معادله تايس، به تخمين مصنوعي  عصبي

پارامترهاي آبخوان محبوس پرداختند. ايشان با تغيير 

گاشت ها به يک تابع نپارامترهاي ورودي و خروجي و تبديل آن

انتشار، يک مدل لگاريتمي و استفاده از الگوريتم آموزش پس

بيني تخمين پارامترهاي آبخوان محبوس را ارائه کردند. پيش

 داده 10201يله وسبهايشان با آموزش و راستي آزمايي شبکه 

-هاي شبکه عصبي مصنوعي ارائه غيرواقعي و مقايسه با مدل

جه رسيدند که مدل شده توسط محققين قبلي، به اين نتي

شبکه عصبي توسعه داده شده با ساختار پيشنهادي ايشان، با 

مدت زمان کمتري قادر به تخمين پارامترهاي  و دقت بيشتر

( مدل 2007. ساماني و همکاران )باشدآبخوان محبوس مي

( براي 2006لين و چن )يشنهادشده توسط پشبکه عصبي 

بهبود نمودند. ايشان بيني پارامترهاي آبخوان محبوس را پيش

 4جاي الگوريتم کاهش شيبرا به 3مارکوارت-لونبرگالگوريتم 

هاي جايگزين کردند، سپس با استفاده از روش آناليز مؤلفه

، بعد بردار ورودي به شبکه را کاهش دادند. اين کار باعث 5اصلي

بر افزايش کارايي شبکه،  تغيير معماري شبکه شد که علاوه

( 2008ان محاسبات گرديد. کاراهان و آيواز )شدن زمموجب کم

براي تعيين همزمان توزيع ضريب ذخيره و ضريب انتقال در 

يک آبخوان ناهمگن از شبکه عصبي مصنوعي پرسپترون 

چندلايه استفاده نمودند. ايشان جهت آزمايش مدل پيشنهادي 

ي با جريان دوبعدخود، يک آبخوان فرضي را به صورت 

مدل کردند و مقادير تراز پيزومتريک  MODFLOWناماندگار در

را استخراج نمودند. در شبکه عصبي پيشنهادي توسط ايشان، 

اي، تراز ها شامل مختصات کارتزين چاه مشاهدهورودي

بوده و  و زمان MODFLOWپيزومتريک حاصله از نتايج مدل 

هاي شبکه، در نظر عنوان خروجيضرايب ذخيره و انتقال به

پس از اجراي شبکه، حداقل خطاي ميانگين  گرفته شدند.

                                                           
3- Levenberg-Marquardt (LM) 

4- Gradient Descent (GD) 
5- Principle Component Analysis (PCA) 
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آمد. ايشان به اين نتيجه  دستبه 4×16×1با معماري  1مربعات

دست آمده از رسيدند که مقادير ضرايب ذخيره و انتقال به

ها بسيار نزديک به مقادير واقعي شبکه عصبي پيشنهادي آن

از سيستم  (2009گوهري مقدم و همکاران )ها است. آن

پارامترهاي  براي محاسبه 2فازي-تطبيقي عصبي استنتاج

هاي آزمايش پمپاژ استفاده آبخوان محبوس با استفاده از داده

تواند با مي ANFISکردند. ايشان به اين نتيجه رسيدند که مدل 

تعداد کمتري داده براي دوره آموزش خود، نسبت به مدل 

ن شبکه عصبي مصنوعي، آموزش بهتري ببيند. ايشان همچني

 ANFISدر مورد مطالعاتي خود به اين نتيجه رسيدند که مدل 

هاي پيشنهاد شده، پارامترهاي آبخوان را با دقت بهتر از مدل

زند و از جمله مزاياي آن تخمين مي ANNگرافيکي و مدل 

تر است. دقت بالاتر، زمان آموزش کمتر و ساختار مدلي ساده

مصنوعي  کارايي شبکه عصبي (2010لين و همکاران )

پرسپترون چندلايه را در تخمين پارامترهاي آبخوان محبوس، 

کارگيري همگن و غيرايزوتروپ بررسي نمودند. ايشان با به

( و نيز اعمال 2006شبکه عصبي ارائه شده توسط لين و چن )

( از 2007پيشنهادشده توسط ساماني و همکاران ) PCAروش 

زمايش شبکه، داده جهت آ 1000داده جهت آموزش و  4000

استفاده نمودند. در نهايت ايشان نتيجه گرفتند که هم روش 

پردازش( يشپعصبي مصنوعي پرسپترون چندلايه )بدون  شبکه

)شبکه عصبي پرسپترون چندلايه  ANN-PCAو هم روش 

هاي اصلي( براي تخمين پردازش شده توسط آناليز مؤلفهيشپ

تري نسبت به يج دقيقباشند و نتاپارامترهاي آبخوان مناسب مي

حل گرافيکي دارند. ايشان به اين نتيجه رسيدند که مدل شبکه 

تري نسبت به شبکه پردازش، نتايج دقيقيشپپرسپترون بدون 

پردازش دارند اما کارايي و سرعت اجراي مدل با پيش

 (2012چو و مادهير )پردازش بيشتر است. پرسپترون با پيش

مدل شبکه عصبي  يلهوسبها ر محبوسپارامترهاي آبخوان 

 ي استفاده از الگوريتمجابهمصنوعي تخمين زدند. ايشان 

براي آموزش مدل  3سازي گروه ذراتانتشار، از روش بهينهپس

استفاده کردند. بعد از آموزش و شبکه عصبي مصنوعي 

 آزمايشهاي دو داده يلهوسبهآزمايي شبکه، عملکرد آن راستي

هاي ش قرار گرفت. در اين تحقيق، دادهپمپاژ مورد آزماي

                                                           
1- Mean Square Error (MSE) 

2- Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) 
3- Particle Swarm Optimization (PSO) 

هاي شبکه عصبي مصنوعي آموزش آزمايش فوق توسط مدل

انتشار، کاهش هاي مختلف شامل پسشده توسط الگوريتمداده

سازي شد و از نتايج به ، شبيهPSOسازي شيب و مدل بهينه

شده با آمورش دادهدست آمده مشخص شد که شبکه عصبي 

را با کمترين خطا نسبت به ساير  Sو  T، مقادير PSO روش

 .زندها تخمين ميالگوريتم

 4يشعاع يهنظم تابع پا ( از روش2016اخيراً ساهين )

براي تخمين پارامترهاي آبخوان محبوس همگن و ناهمگن 

استفاده نمودند. ايشان براي بررسي کارايي مدل مذکور در 

مگن فرضي تخمين پارامترهاي آبخوان ناهمگن، يک آبخوان ناه

اي براي يک چاه پمپاژ را در با چند چاه مشاهده

سازي نمودند. ايشان نشان دادند که مدل MODFLOWافزارنرم

مدل هوش مصنوعي مذکور پيشنهادي توسط ايشان، به 

يابي و محاسبات پيچيده درونپارامترهاي اضافي، حدس اوليه، 

راين روش براي ارزيابي پارامترهاي آبخوان نياز ندارد. بناب

پيشنهادي ايشان مبني بر کاربرد مدل هوش مصنوعي 

RBFCMپذيري هاي موجود از انعطاف، در مقايسه با روش

بيشتر و همان ميزان دقت، در تخمين پارامترهاي آبخوان 

 کردن يگزينجابرخوردار است. هدف ايشان در اين تحقيق، 

که توسط  (2006لين و چن )مدل شبکه عصبي پيشنهادي 

 RBFCMشده، با مدل يحتصح( 2007ماني و همکاران )سا

باشد که زمان محاسباتي کمتر و عملکرد بهتري نسبت به مي

ANN  دارد. در نهايت ايشان به اين نتيجه رسيدند که روش

تواند با تعداد کمتري داده براي دوره مي RBFCMپيشنهادي 

 شود. ANNمؤثري جايگزين  طوربهآموزش 

هاي هوش دهد مدللعات نشان ميمرور پيشينه مطا

هاي عصبي مصنوعي در تخمين مصنوعي از جمله شبکه

اند. پارامترهاي هيدروليکي آبخوان، قابليت مناسبي داشته

هاي هوش مصنوعي متنوعي از جمله اينکه مدل باوجود

هاي عصبي رگرسيوني و شبکه 5هاي عصبي شعاع مبناشبکه

رسد تاکنون به نظر مي وجود دارند، اما 6شده داده يمتعم

در تخمين پارامترهاي هيدروليکي  GRNNو  RBFقابليت 

ها بررسي نشده است. هدف اين مقاله مقايسه ساختار آبخوان

که توسط  (2006لين و چن )مدل شبکه عصبي پيشنهادي 

                                                           
4- Radial Basis Function Collocation Method (RBFCM) 

5- Radial Basis Function (RBF) neural network 
6- Generalized Regression Neural Network (GRNN) 
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هاي شده و آناليز مؤلفهيحتصح( 2007ساماني و همکاران )

اي هوش مصنوعي هاصلي روي آن صورت گرفته، با مدل

ترين مدل و انتخاب مناسب RBFو  GRNNديگري نظير 

 باشد.مي

 روش تحقیق

هاي مختلف گام صورتبهتوان يمروش تحقيق را 

هاي هوش مصنوعي، توضيح داد يک فلوچارت براي مدل

هاي مربوط به آزمايش پمپاژ (. در گام اول داده1)شکل

ها براي زي آنساآوري گرديده است و سپس جهت آمادهجمع

هاي هوش مصنوعي عملياتي روي ورودي و خروجي مدل

هاي زمان صورت پذيرفته است. طبق منحني-هاي افتداده

( ارائه شده است، 1960تيپ که توسط والتون )








u

1
log 

است. وقتي  تربزرگ -5/0هميشه از 








u

1
log 4از  تربزرگ 

شود، مي  uWlog کند )لين و به سمت مقدار ثابتي ميل مي

(. بنابراين 2006چن، 








u

1
log  به عنوان خروجي مدل بين

بندي شده است. پس از يمتقسداده  10205به تعداد  4تا  -5/0

آن به ازاي هر يک 








u

1
log بندي مشخص از خروجي تقسيم

اه شده مقدار تابع چ  uW شده است و سپس با محاسبه

 هوش پمپاژ ورودي مدل-هاي زماني از آزمايش افتداشتن گام

هاي سنتزشده مصنوعي مطابق زير محاسبه گرديده است و داده

 شوند.توليد مي

[1 ] 
  
 

1,...,2,1log 11 






 
  Ni

uW

ttuW
x i

i

 

 .باشدهاي افت مشاهداتي ميتعداد داده Nدر معادله بالا 

هاي ورودي و سازي دادهدر گام دوم پس از آماده

اقدام به  PCA خروجي مدل هوش مصنوعي، با استفاده از

هاي بعدي مفصل در ها شده است. در زيربخشکاهش بعد داده

منظور ها بهتوضيح داده خواهد شد. سپس داده PCAمورد 

( %20( و آزمايش )%80آموزش شبکه به دو دوره آموزش )

هاي اند. در اين مرحله بايد برونيابي دادهندي شدهبتقسيم

بندي شده بررسي شود. به اين معني که ماکزيمم تقسيم

هاي آموزش کمتر و هاي آزمايش بايد از ماکزيمم دادهداده

هاي آموزش بيشتر هاي آزمايش از مينيمم دادمينيمم داده

منظور تعيين بهترين مجموعه آموزش و باشند. همچنين به

استفاده  SPSS®افزار در نرم 2تست-و تي 1آزمايش از آزمون لون

هاي بعدي اين دو آزمون به تفصيل شده است. در زير بخش

 توضيح داده خواهند شد.

هاي هوش در گام سوم به آموزش و آزمايش مدل

شده است. نحوه انتخاب معماري هر  مصنوعي مختلف پرداخته

هاي هوش موزش مدلباشد که با آمدل به اين صورت مي

اي از پارامترهاي متغير تأثيرگذار در مصنوعي به ازاي محدوده

هاي مياني و پنهاني و هاي لايهمعماري شبکه نظير تعداد نورون

شوند. پس از آن با انتخاب ها اجرا ميشعاع توابع تأثير، مدل

اي که بهترين تعداد نورون و بهترين شعاع تأثير به گونه

ن ميانگين قدر مطلق خطاي نسبي تابع چاه را کمترين ميزا

اند. براي مثال براي داشته باشند، معماري شبکه انتخاب شده

شبکه عصبي مصنوعي ابتدا معماري شبکه که شامل تعداد 

هاي هر لايه، نوع توابع محرک، توابع ها، تعداد نورونلايه

باشد، تعيين گرديده و شبکه پرسپترون يادگيري و ... مي

 شود.يه ساخته ميدلاچن

با اجراي  ANNپس از انتخاب معماري شبکه در مدل 

مکرر مدل به ازاي معماري انتحاب شده، پارامترهاي شبکه 

MLP شوند. تنظيم اين پارامترها تغيير و تنظيم و اصلاح مي

منظور رسيدن بدين معني است که به ازاي يک نورون ثابت، به

ه شروع از يک مقدار تصادفي به وزن و باياس بهتر با توجه ب

ها در تکرار اول، مدل چندين بار اجرا شده ها و باياسبراي وزن

اي که کمترين ميزان خطا را دارد )از نقطه شروع و سپس شبکه

بهتري براي مقادير وزن و باياس استفاده کرده است( به عنوان 

هاي گردد. اين روش آموزش شبکهبهترين شبکه انتخاب مي

-صنوعي پرسپترون چندلايه، الگوريتم يادگيري پسعصبي م

شود. همچنين براي بهبود سرعت انتشار خطا ناميده مي

مارکوارت که يکي -همگرايي اين الگوريتم، از الگوريتم لونبرگ

 Azari)سازي است، استفاده شده است هاي مؤثر بهينهاز روش

et al., 2015)هاي . شبکهGRNN هاي برخلاف شبکهANN ،

انتشار ندارند. يازي به فرآيند آموزش مکرر همانند آموزش پسن

                                                           
1- Levene’s test 
2- T-test  
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های هوش مصنوعی مختلف.فلوچارت تخمین پارامترهای آبخوان محبوس با استفاده از مدل – 1شکل   
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های هوش مصنوعی مختلف.فلوچارت ساختار مدل – 2شکل   
 

و شعاع مبنا نيز بايد گفته  RBFهاي در مورد شبکه

هاي عصبي ها با شبکهوت اساسي اين نوع شبکهشود که تفا

پرسپترون چندلايه، در بردار ورودي و تابع محرک است. 

اي پيشخور داراي يک هاي شعاع مبنا ساختار دولايهشبکه

هاي لايه پنهاني با تابع انتقال گوسين هستند. در قسمتتک

 ها توضيح داده خواهد شد. بعدي به تفصيل در مورد اين شبکه

بودن و دقت معماري انتخاب شده راي اينکه از بهينهب

از  %20در مرحله قبل )آزمايش( اطمينان حاصل نماييم، ميزان 

هاي سنتز شده به آزمايش )آزمون( هر مدل اختصاص کل داده

ها به ازاي تعدادي نورون و شده است. پس از اجراي مدلداده

ن قدر مطلق شاخص ميانگي شعاع تأثيرهاي مختلف، با محاسبه

خطاي نسبي تابع چاه )خطاي بين مقدار واقعي تابع چاه و 

خروجي مدل( در دوره آموزش و آزمايش، نورون و شعاع 

تأثيري که کمترين ميزان خطا را نه تنها در دوره آزمايش بلکه 

در دوره آموزش هم داشته باشد، بهترين شبکه را بدست 

 دهد. مي

ي، خطاي تابع پس از آموزش و آزمايش شبکه عصب

است، در دوره آموزش و  ANNچاه که متغير خروجي مدل 

شود. اگر اين خطا در حد قابل قبول نباشد، آزمايش محاسبه مي

معماري شبکه را تغيير داده و دوباره فرآيند آموزش و آزمايش 

خطاي تابع چاه در حد قابل قبول شود،  که يزمانشبکه تا 

هاي افت چاه )معادله از داده گردد. سپس با استفادهتکرار مي

گردد و مختصات نقطه تطابق بر سازي ميشبيه ANN( مدل 2

مبناي 













mu

1
log  (.2شود )شکل بدست آورده مي 
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[2 ] 1,...,2,1log
1

1 







  Ni

s

s
x i

i

 
هاي افت مشاهداتي تعداد داده N، 2در معادله 

 باشد.مي

سازي مدل هوش که براي شبيه لازم به ذکر است

روي معادله  PCAهاي ورودي به شبکه، با اعمال مصنوعي، داده

 هستند. 2

در گام چهارم پس از آموزش و آزمايش شبکه، با 

داشتن 













mu

1
log دست آمده از گام قبل و همچنين جهت به

برطرف نمودن خطاي ناشي از در نظر گرفتن گام اول از 

( پيشنهاد شده 2006زمان که توسط لين و چن )-ي افتهاداده

زمان، برمبناي روش -هاي افتبود، نقطه تطابق براي تمامي گام

 صورت زير محاسبه گرديد:، بهAzari et al. (2015)پيشنهادي 

[3] Nj
t

t

u
y

j

m

,...,2,1
1

log
1





























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






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
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[4]   NjWuW
yj ,...,2,1

10

1











 
با معلوم  مقادير ضريب انتقال و ضريب ذخيره آبخوان،

بودن مقدار دبي پمپاژ و با داشتن  juW ،js  وjt يب به ترت

 آيند.دست ميبه 6و  5با استفاده از معادلات 

[5 ] 
 

Nj
s

uWQ
T

j

j
,...,2,1

4


 
[6 ]  

Nj
r

tuT
S

jj
,...,2,1

4

2


 
 Qاي تا چاه پمپاژ، فاصله چاه مشاهده rدر معادلات بالا،  

 باشد.هاي افت مشاهداتي ميتعداد داده Nدبي پمپاژ و 

دست آمدن مقادير پارامترهاي آبخوان، پس از به

هاي خطاي خطاي تخمين افت سطح آب از منظر شاخص

پارامترهاي آبخوان محاسباتي آماري مختلف بر مبناي مقادير 

شود و مدل برتر از هاي هوش مصنوعي محاسبه ميتوسط مدل

 شود.لحاظ مدت زمان محاسباتي و دقت انتخاب مي

 های اصلیآنالیز مؤلفه

هاي اصلي تبديلي در فضاي برداري است، آناليز مؤلفه

ها مورد استفاده قرار که بيشتر براي کاهش ابعاد مجموعه داده

توسط کارل  1901هاي اصلي در سال يرد. آناليز مؤلفهگمي

(. اين آناليز شامل تجزيه 1901پيرسون ارائه شد )پيرسون، 

هاي باشد. آناليز مؤلفههاي ويژه ماتريس کواريانس ميمقدار

اصلي در تعريف رياضي يک تبديل خطي متعامد است که داده 

 ترينزرگبطوري که برد بهرا به دستگاه مختصات جديد مي

ترين واريانس داده، بر روي اولين محور مختصات، دومين بزرگ

گيرد و واريانس بر روي دومين محور مختصات قرار مي

تواند براي هاي اصلي ميطور براي بقيه. آناليز مؤلفهينهم

کاهش ابعاد داده مورد استفاده قرار بگيرد. به اين ترتيب 

يشترين تأثير در واريانس را هايي از مجموعه داده را که بمؤلفه

هاي اصلي اين امکان را به کند. روش آناليز مؤلفهدارند حفظ مي

هاي مورد استفاده دهد که ارتباط و همبستگي بين دادهما مي

ها را کاهش دهيم. دست آوريم و بتوانيم ابعاد مجموعه دادهرا به

شود در زمان همچنين اين روش با کاهش محاسبات، باعث مي

 (.2002؛ جوليف، 1987جويي کنيم )والد و همکاران، صرفه

در اين روش متغيرهاي موجود در يک فضاي چند 

هاي غيرهمبسته حالته همبسته به يک مجموعه از مؤلفه

ترکيب خطي از متغيرهاي  هاآنشوند که هر يک از خلاصه مي

هاي دست آمده، مؤلفههاي غيرهمبسته بهباشند. مؤلفهاصلي مي

شوند که از بردارهاي ويژه ماتريس کوواريانس ناميده مي 1لياص

 3آيند. شکل دست مييا ماتريس همبستگي متغيرهاي اصلي به

نشان  2Xو  1Xپراکنش نقاطي را روي دو محور مختصات 

-دهد. براي تعيين جهت عمومي نقاط، يک بيضي رسم ميمي

 مبستگي بين متغيرها مشخص شود.شود تا ه

 

 
 ها به عوامل اصلی.انتقال داده - 3شکل 

 

                                                           
1- Principle Component (PC) 
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برخي از نقاط خارج بيضي و البته تجمع تعداد زيادي 

شود. جهت اصلي ها روي قطر اصلي بيضي مشاهده مياز آن

است بلکه  2Xو نه در امتداد  1Xپراکنش نقاط نه در امتداد 

باشد. اين ها و بيشتر در امتداد قطر اصلي بيضي ميبين آن

شود که اولين جزء اصلي تغييرپذيري ناميده مي 1PCمحور 

1X  2وX 2باشد. دومين جزء که ميPC  شود، در ناميده مي

عمود بوده و  1PCر فرعي بيضي است که دقيقاً بر امتداد قط

دو  2PCو  1PCدهد. را شرح مي 2Xو  1Xباقي تغييرات در 

توان باشند. بنابراين ميمي 2Xو  1Xمحور جديد براي شرح 

 است. يعني: 2PCو  1PCترکيبي خطي از  2Xو  1Xگفت 

[7 ] 
2211 PCaPCax iii  

هاي اصلي را با استفاده از توان ارزش مؤلفههمچنين مي

 ست آورد:دبه 9و  8معادلات 

[8 ] 
22111 XwXwPC  

 

[9 ] 
24132 XwXwPC  

ضريب رگرسيون اجزاي اصلي روي متغيرها  iwطوري که به

 است.

توان با استفاده از مجموعه هاي اصلي را ميمؤلفه

هاي اصلي با هاي اصلي و در صورت عدم دسترسي به دادهداده

ماتريس کوواريانس يا ماتريس همبستگي محاسبه استفاده از 

 (. 1389نمود )فخري محدث، 

هاي استخراج شده در هر مدل برابر است تعداد مؤلفه

توان تعداد شوند. اما ميبا تعداد متغيرهايي که بررسي مي

هاي اصلي ها را انتخاب نمود. تعداد مؤلفهمشخصي از اين مؤلفه

ها را در بر از کل داده %90اقل بايد طوري انتخاب شوند که حد

بگيرد. معمولاً دو يا سه مؤلفه اول، مقدار قابل توجهي از 

گيرد. بنابراين انتخاب دو يا سه ها را در نظر ميپراکندگي داده

کند. لازم به ذکر است که، مؤلفه اول براي ادامه کار کفايت مي

يک معيار منطقي و خوب است اما يک پژوهشگر ممکن  90%

انتخاب کند. اين مطلب اختياري است  %90را بجاي  %80ست ا

ها ها دارد. يعني اگر همبستگيو بستگي به همبستگي متغير

ضعيف و تعداد متغيرها زياد است، ممکن است درصد کمتري 

 (.1389، فرشادفر، 1389نيز در نظر بگيريم )فخري محدث، 

 

 

 شبکه پرسپترون چندلایه

هاي چندلايه، شبکههاي عصبي پرسپترون شبکه

باشند. يکي از شامل يک يا چندلايه پنهاني مي 1خورپيش

هاي عصبي مصنوعي پرسپترون هاي آموزش شبکهروش

شود، قانون يادگيري اي استفاده ميطور گستردهچندلايه که به

خطا که مبتني بر قانون يادگيري اصلاح خطا  2انتشارپس

ع عملکرد )تابع خطا( اي تاب)حرکت در جهت منفي شيب لحظه

باشد )ديبيک و شود( است، ميکه سبب کاهش خطاي مدل مي

انتشار خطا (. قانون پس2005؛ نگنويتسکي، 2001سولماتين، 

شود. در مسير اول، بردار ورودي از دو مسير اصلي تشکيل مي

هاي شود و تأثيراتش از طريق لايهبه شبکه چندلايه اعمال مي

يابد. بردار خروجي روجي انتشار ميهاي خمياني به لايه

را  MLPيافته در لايه خروجي، پاسخ واقعي شبکه تشکيل

دهد. در مسير دوم که به مسير برگشت موسوم تشکيل مي

شوند. اين تغيير و تنظيم مي MLPاست، پارامترهاي شبکه 

گيرد. بدين ترتيب تنظيم، مطابق با قانون اصلاح خطا انجام مي

يابد که مقدار اي تغيير ميلايه مياني به گونههاي وزن نورون

خطاي بين خروجي شبکه عصبي و خروجي واقعي، حداقل 

؛ رفيق و همکاران، 1996؛ هاگان و همکاران، 1995گردد )گوه، 

ها معمولاً (. پس از توسعه شبکه عصبي مصنوعي، داده2001

شوند. قانون بندي ميبراي دو دوره آموزش و آزمايش تقسيم

يقي براي تعيين حداقل اندازه مجموعه آموزش و آزمايش دق

وجود ندارد. هر چند در مرور پيشينه مطالعات، پيشنهاداتي در 

(. مطابق اين 2000اين مورد شده است )بشير و هاجمير، 

ها براي آموزش شبکه کافي کل داده %80پيشنهادات، تقريباً 

شود فاده ميباقيمانده براي آزمايش شبکه است %20باشد و مي

؛ 1995؛ دولا و راگرس، 1994؛ هايکين، 1989)باوم و هوسلر، 

 MLP(. شماي کلي شبکه عصبي 2013زارع و همکاران، 

انتشار در اين تحقيق، در آموزش داده شده با الگوريتم پس

که در شکل مشخص  طورهماننشان داده شده است.  4شکل 

ي لايه بعدي مرتبط هاهاي هر لايه با نوروننورون تکتک است،

 ANNدر اين تحقيق، ساختار و معماري شبکه  باشند.مي

هاي لايه بر روي تعداد نورون شدهانجامبرمبناي سعي و خطاي 

در حالت بهينه بوده است. اين شبکه  1×11×1 صورتبهمياني، 

                                                           
1- Feed-forward networks 
2- Back propagation 
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به ترتيب نمايانگر  1و  11، 1اي است که سه لايه يک شبکه

ورودي، پنهاني و خروجي است. توابع  ها در لايهتعداد نورون

يپربوليک تانژانت ها يگموئيدسمحرک در اين شبکه از نوع 

(tansig( و خطي )purelin)  به ترتيب براي لايه پنهاني و لايه

باشد. نوع يادگيري شبکه نيز الگوريتم پس انتشار خروجي مي

 سازي لونبرگ صورت پذيرفته است.خطا و برمبناي روش بهينه

 

 
 .MLPشمای کلی شبکه عصبی  - 4شکل 

 

 شدههای عصبی رگرسیونی تعمیم دادهشبکه

، 1شدههاي عصبي رگرسيوني تعميم دادهشبکه

به همراه يک لايه خطي هستند  RBFهاي اي از شبکهمجموعه

برمبناي يک روش  GRNN(. مدل 1991)چن و همکاران، 

شده است  بنا نهاده 2آماري استاندارد به نام رگرسيون کرنل

ها (. اين شبکه2013؛ لي و همکاران، 2006)سيگيزوغلو و آلپ، 

نشان داده شده است، شامل چهار لايه 5طور که در شکل همان

                                                           
1- Generalized Regression Neural Network 
2- Kernel regression 

و لايه  5کننده، لايه جمع4، لايه الگو3باشند. لايه وروديمي 

(. لايه ورودي اطلاعات 2006) سيگيزوغلو و آلپ،  6خروجي

ها برابر با کند و تعداد نورونريافت ميمربوط به لايه ورودي را د

هاي ورودي از لايه باشد. سپس نورونبعد بردار ورودي مي

سازند. لايه الگو يک ها را به لايه الگو منتقل ميورودي، داده

را دارا  9به فضاي الگو 8از فضاي ورودي 7تبديل غيرخطي

لگو نيز هاي اعنوان نورونهاي لايه الگو )که بهباشد. نورونمي

ورودي و پاسخ  توانند رابطه بين نورونشوند(، ميشناخته مي

هايي که برابر با تعداد صحيح از لايه الگو، و تعداد نورون

کننده شامل متغيرهاي ورودي هستند را حفظ کنند. لايه جمع

باشد. کننده وزني ميکننده ساده و يک جمعيک جمع

ز لايه الگو را کننده ساده مجموع حسابي خروجي اجمع

کننده وزني است. جمع 1کند و وزن اتصال برابر محاسبه مي

کند. پس از مجموع وزني خروجي از لايه الگو را محاسبه مي

کننده به لايه خروجي شده در لايه جمعهاي جمعاينکه نورون

تواند محاسبه شود. در مي GRNNمنتقل شدند، خروجي مدل 

خروجي برابر با بعد بردار  ا در لايههها، تعداد نوروناين شبکه

 GRNNهاي . شبکه(2013لي و همکاران، )خروجي است 

نيازي به فرآيند آموزش مکرر همانند روش الگوريتم آموزش 

؛ سيگيزوغلو و آلپ، 1991انتشار ندارند )چن و همکاران، پس

هاي مشاهداتي، ها اطراف هرکدام از داده(. اين شبکه2006

هاي ورودي که گيرد که هر کدام از دادهنظر ميشعاعي را در 

در داخل آن شعاع قرار گيرد، آن داده را در تخمين خود براي 

کند. شعاع تأثير شبکه يک مقدار ورودي جديد، درگير مي

GRNN  مورد استفاده در اين تحقيق، برمبناي آزمون و خطاي

داقل شده براي تعيين براي تعيين بهترين عملکرد مدل )حانجام

 تخمين زده شده است. 0001/0خطاي تخمين(، به ميزان 

                                                           
3- Input layer 

4- Pattern layer 

5- Summation 
6- Output layer 

7- Non-linear transformation 

8- Input space 
9- Pattern space 
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 .GRNNشمای کلی یک مدل شبکه عصبی مصنوعی  - 5شکل 

 

 های شعاع مبناشبکه

اي شبکه ، ساختار دو لايههاي عصبي شعاع مبناشبکه

لايه پنهاني با تابع انتقال دارند که شامل يک تک 1خورپيش

اي لايه مياني نيز به تعداد هگوسين هستند و تعداد نورون

؛ ديبيک و 1996باشد )ميسون و همکاران، مشاهدات مي

ها اطراف هرکدام (. اين شبکه2004؛ بوليناريا، 1999همکاران، 

گيرد که هر کدام هاي مشاهداتي، شعاعي را در نظر مياز داده

هاي ورودي که در داخل آن شعاع قرار گيرد، آن داده را از داده

کند. ن خود براي يک مقدار ورودي جديد، درگير ميدر تخمي

ها خطي غيرخطي و خروجي اين شبکه RBFهاي ورودي شبکه

(. تفاوت 1994؛ هايکين، 1991باشد )چن و همکاران، مي

هاي پرسپترون چندلايه، هاي شعاع مبنا با شبکهاساسي شبکه

در بردار ورودي و تابع محرک است )ديبيک و سولماتين، 

، ابتدا بردار فاصله ميان بردار وزن و RBFهاي . در شبکه(2001

شود. سپس ضرب اسکالر محاسبه ميبردار ورودي به کمک يک

آن به عنوان  ضربحاصلضرب و  2بردار حاصل در بردار اريب

شود )چن و همکاران، بردار ورودي شبکه در نظر گرفته مي

اده نشان د 6در شکل  RBF(. شماي کلي شبکه عصبي 1991

، محققين با RBFشده است. در اين تحقيق، در مورد شبکه 

                                                           
1- Two-layer feed-forward network 
2- Bias 

به بهترين ميزان عملکرد بر  7/3نورون و شعاع تأثير  12تعداد 

 اساس سعي و خطاي انجام شده، رسيدند.
 

 
شمای کلی یک مدل شبکه عصبی مصنوعی  - 6شکل 

RBF. 

تعیین بهترین مجموعه آموزش و آزمایش از آزمون لون و 

 تست-تی

طور که ذکر شد، در اين تحقيق، برمبناي مانه

هاي هوش مصنوعي به هاي ورودي مدلمطالعات پيشين، داده

بندي شدند. در ( تقسيم%20( و آزمايش )%80دو دوره آموزش )

منظور ارزيابي ماهيت اطلاعات قرارگرفته در هر دو ادامه، به
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 بخش آموزش و آزمايش و اطمينان از تعيين بهترين مجموعه

هاي هوش مصنوعي، از ممکن براي آموزش و آزمايش مدل

آزمون لون براي  تست استفاده شده است.-آزمون لون و تي

هاي دو مجموعه آموزش و آزمايش به بررسي برابري واريانس

تست -کار برده شده است. آزمون لون ابتدا فرضيات آزمون تي

موعه، تقريباً ها بايد نرمال باشد و تغييرات هر دو مج)توزيع داده

واريانس  برابر بودنکند. با فرض مساوي باشند( را بررسي مي

فرضيات مذکور توسط آزمون  برآورده شدنهر دو مجموعه و 

 1داريپذيرد. اگر مقدار معنيتست انجام مي-لون، آزمون تي

( باشد، 05/0دار )معمولاً از يک مقدار معني تربزرگآزمون لون، 

(. 1960باشد )لون، ها ميدن واريانس نمونهدهنده برابر بونشان

 SPSS®افزار منظور انجام آزمون مذکور از نرمدر اين تحقيق به

 استفاده شده است. 

 نتایج

سنجي و تخمين پارامترهاي آبخوان منظور صحتبه

محبوس، اطلاعات آزمايش پمپاژي که جزئيات آن در تاد و ميز 

هاي ه قرار گرفت. مدل( ارائه شده است، مورد استفاد2005)

هاي ورودي به روي داده PCAهوش مصنوعي مختلف با اعمال 

هاي ورودي روي داده PCAها، تهيه شد. پس از انجام اين مدل

تست صورت پذيرفته است. جدول -ها، آزمون لون و تيبه مدل

را پس از انجام آزمون لون و  SPSS®افزار خروجي نرم 1

اهيت اطلاعات موجود در هر دو منظور بررسي متست بهتي

مجموعه آموزش و آزمايش و تعيين بهترين مجموعه آموزش و 

طور که دهد. همانهاي هوش مصنوعي، نشان ميآزمايش مدل

داري آزمون لون گردد، مقدار معنيمشاهده مي 1در جدول 

بوده که از  1بندي شده در اين تحقيق هاي تقسيمبراي داده

تست ارضا شده -بنابراين فرضيه آزمون تي است، تربزرگ 05/0

برابر است. در صورت ارضاء فرضيه  باهمو واريانس دو نمونه 

ها تست براي داده-آزمون تي داريتست، مقدار معني-آزمون تي

(، و در غير 1ها )رديف اول جدول واريانس برابر بودنبا فرض 

د شوها گزارش ميبا فرض برابر نبودن واريانس صورت ينا

داري آزمون (. در اين تحقيق مقدار معني1)رديف دوم جدول 

 973/0ها ها با فرض برابر بودن واريانستست براي داده-تي

است. لذا از لحاظ آماري تفاوت  تربزرگ 05/0است که از 

                                                           
1- Significance (Sig.)  

داري بين مجموعه آموزش و آزمايش وجود ندارد و معني

 باشند.در اين تحقيق مناسب مي شدهانتخابهاي مجموعه

 

نتایج تعیین بهترین مجموعه آموزش و  – 1جدول 

 تست.-آزمایش با استفاده از آزمون لون و تی

 
منظور آزمون لون به

 هابرابري واريانس

تست -آزمون تي

منظور برابري به

 ميانگين

 داريمقدار معني داريمقدار معني 

با فرض برابر 

 هابودن واريانس
1 973/0 

با فرض نابرابر 

 هاودن واريانسب
- 973/0 

 

هاي هوش هاي ورودي به مدلسازي دادهپس از آماده 

و  PCAشده )پيش پردارش توسط روش مصنوعي توسعه داده

ي اصلي مناسب و همچنين انجام آزمون هامؤلفهانتخاب تعداد 

ها به اجرا درآمده و آموزش داده تست(، اين مدل-لون و تي

هاي محاسباتي در فتند. سپس افتشده و مورد آزمايش قرار گر

مقادير افت  دوره آموزش و آزمايش تعيين گرديدند. پس از آن

هاي هوش مصنوعي با مقادير شده توسط مدليينتعمحاسباتي 

 افت مشاهداتي مقايسه گرديد. 

در اين تحقيق، پس از آموزش و آزمايش شبکه، با 

داشتن 













mu

1
log منظور برطرف نمودن دست آمده و بهبه

زمان، -هاي افتخطاي ناشي از در نظر گرفتن گام اول از داده

زمان برمبناي روش -هاي افتنقطه تطابق براي تمامي گام

 پيشنهادي

Azari et al. (2015) تصحيح گرديد و پارامترهاي آبخوان ،

محاسبه گرديد. داده افتي 

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


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


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,,
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log که حداقل  ,

دهد به دست ميرا به 2بي ميانگين مربعات خطامقدار جذر نس

شود. در آزمايش پمپاژ عنوان نقطه تطابق بهينه انتخاب مي

و  ANN ،GRNNمورد استفاده در اين مطالعه، در هر سه مدل 

RBFباشد. براي زمان، نقطه تطابق بهينه مي-، اولين گام افت

                                                           
2- Root Relative Mean Square Error (RRMSE) 
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قدار نمونه نتايج تعيين نقطه تطابق بهينه بر اساس حداقل م

ارائه شده  7در شکل  ANNبراي مدل  RRMSE شاخص خطاي

 است.





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 
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[10]  

 
 

هاي هوش مصنوعي پيشنهادي، منظور مقايسه مدلبه

چندين معيار خطاي آماري مختلف شامل ميانگين قدرمطلق 

، ميانگين قدرمطلق 2، جذر ميانگين مربعات خطا1خطاي نسبي

 6و ضريب همبستگي 5اريب ،4ين خطاي نسبي، جذر ميانگ3خطا

 محاسبه شدند:
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[13]  

                                                           
1- Mean Absolute Relative Error (MARE) 

2- Root Mean Square Error (RMSE) 
3- Mean Absolute Error (MAE) 

4- Root mean relative error (RMRE) 

5- Bias 
6- Correlation coefficient (R2) 
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[16]  

 

افت  افت محاسباتي،  که در معادلات بالا، 

هاي هوش مصنوعي پس از اجراي مدل باشند.مي مشاهداتي

ANN ،GRNN  وRBFها )تابع ، مقادير خروجي از اين مدل

دست آمده و ميانگين قدرمطلق خطاي نسبي تخمين هچاه( ب

شود دست آورده ميتابع چاه در دوره آموزش و آزمايش به

(. لازم به ذکر است که جهت حل معادله تايس در 2)جدول 

افزار متلب استفاده گيري عددي در نرماين تحقيق، از انتگرال

شده است که اين حل با حل تقريبي )سري تيلور براي 

براي تابع چاه هماهنگي دارد و مشکلي در  ) 

هاي اوليه وجود ندارد. محققان محاسبه تابع چاه براي زمان
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توانند در صورت استفاده از حل تقريبي براي تابع چاه در مي

 ,.Bateni et al)مدل تايس به اين دو مرجع مراجعه کنند 

2015; Tseng & Lee, 1998). 

 

ن قدرمطلق خطای نسبی تابع چاه برای میانگی - 2جدول 

های هوش مصنوعی مختلف در دوره آموزش و مدل

 آزمایش.

دوره 

 آموزش/

 آزمايش

 مدل هوش مصنوعي

ANN GRNN RBF 

 3996/1 00089/0 0029/0 آموزش

 1581/1 0611/0 0022/0 آزمايش

 

پيداست، مقادير ميانگين  2طور که از جدول همان

ها از بقيه مدل RBFابع چاه براي مدل قدرمطلق خطاي نسبي ت

رود اين روش، دقت کمتري نيز در مي انتظاربيشتر است و 

 محاسبه و تعيين پارامترهاي آبخوان محبوس داشته باشد.

هاي خطاي آماري تخمين افت شاخص 3در جدول 

زده سطح آب بر مبناي پارامترهاي آبخوان محبوس تخمين

در قياس با روش  RBFو  ANN ،GRNNهاي شده توسط مدل

طور که از جدول گرافيکي منحني تايس ارائه شده است. همان

در مقايسه با روش  GRNNو  ANNهاي مشخص است، مدل 3

گرافيکي منحني تايس از دقت مطلوبي برخوردار هستند و 

توانند جايگزين روش گرافيکي منحني تايس شوند. مي

ي منحني تايس از نسبت به روش گرافيک RBFکه مدل يدرحال

منظور درک بهتر روند دقت مطلوبي برخوردار نيست. به

هاي مختلف و قابليت شاخص خطاي تغييرات خطا در مدل

MARE  ميانگين  7در تعيين ميزان نسبي خطا، در شکل

قدرمطلق خطاي نسبي در تخمين پارامترهاي آبخوان محبوس 

در  RBFو  ANN ،GRNNهاي هوش مصنوعي توسط مدل

 اس با روش گرافيکي منحني تايس نشان داده شده است.قي

 

های خطای آماری تخمین شاخص – 3جدول 

افت سطح آب بر مبنای پارامترهای آبخوان محبوس 

در قیاس با روش  RBFو  ANN ،GRNNهای توسط مدل

 گرافیکی منحنی تایس.

 هايشاخص

خطاي 

 آماري

هاي هوش مصنوعي روش گرافيکي و مدل

 مختلف

 روش

 گرافيکي

منحني  

 تايس

ANN GRNN RBF 

MARE 

(%) 1320/1 5564/0 5541/0 9836/1 

RMSE (m) 0085/0 0052/0 0052/0 0108/0 

MAE (m) 0065/0 0030/0 0030/0 0149/0 

RMRE 1064/0 0746/0 0744/0 1408/0 

Bias (m) 0017/0- 00018/0 00031/0 0149/0 
2R 9999/0 1 1 1 
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های هوش مصنوعی گین قدرمطلق خطای نسبی در تخمین پارامترهای آبخوان محبوس توسط مدلمیان - 8شکل 

ANN ،GRNN  وRBF. 
 

توان نتيجه گرفت مي 7و شکل  3با توجه به جدول 

يي از دقت مناسبي در تخمين تنهابهينکه باا RBFکه مدل 

پارامترهاي آبخوان برخوردار است، اما در قياس با روش 

حني تايس، ميانگين قدر مطلق خطاي نسبي گرافيکي من

در مقايسه با  GRNNو  ANNهاي بيشتري دارد. همچنين مدل

توانند روش گرافيکي منحني تايس دقت مطلوبي دارند و مي

جايگزين روش گرافيکي منحني تايس شوند. ميانگين قدر 

مطلق خطاي نسبي در تخمين پارامترهاي آبخوان محبوس 

درصد  55/0تقريباً يکسان و برابر  GRNNو  ANNبراي دو مدل 

تواند با کمترين ميزان شاخص خطا، مي GRNNاست. مدل 

 کار گرفته شود.براي تخمين پارامترهاي آبخوان محبوس به

مقادير پارامترهاي آبخوان محبوس ) ضريب  4جدول 

انتقال و ضريب ذخيره( مورد مطالعه در اين تحقيق را با 

روش گرافيکي  وANN ،GRNN ، RBFهاي هوش مصنوعي مدل

 دهد.منحني تايس نشان مي

 

و قیاس با روش گرافیکی  RBFو  ANN ،GRNNهای تخمین پارامترهای آبخوان محبوس با استفاده از مدل – 4جدول 

 منحنی تایس.

 پارامترهاي هيدروليکي آبخوان محبوس

 هاي هوش مصنوعي مختلفروش گرافيکي و مدل

 روش گرافيکي

 ني تايسمنح 
ANN GRNN RBF 

 min2mT 1110 5/1137 8/1137 5/1176 

S 
4-10×06/2 4-10×9354/1 4-10×9352/1 4-10×9068/1 
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 گیریو نتیجه بندیجمع

هاي هوش مصنوعي در اين تحقيق کارايي مدل

منظور تخمين پيشنهادي بر اساس معادله تايس، به

رهاي هيدروليکي يک آبخوان محبوس بررسي گرديد. پارامت

هاي هوش مصنوعي پيشنهادي براي بررسي عملکرد مدل

ها، با روش گرافيکي منحني تايس مورد مقايسه اين مدل

 ANNهاي دهنده اين است که مدلقرار گرفتند. نتايج نشان

در مقايسه با روش گرافيکي منحني تايس دقت  GRNNو

توانند جايگزين روش گرافيکي مي تري دارند ومطلوب

در مقايسه با روش  RBFمنحني تايس شوند. ولي مدل 

گرافيکي منحني تايس از دقت کمتري برخوردار است. براي 

مثال ميانگين قدر مطلق خطاي نسبي در تخمين 

و روش گرافيکي  GRNNپارامترهاي آبخوان براي مدل 

بوده  درصد 1320/1و  5541/0منحني تايس، به ترتيب 

تواند جايگزين مناسبي براي حل مي GRNNاست و لذا مدل 

هاي گرافيکي مدل تايس باشد. از طرف ديگر، گرچه مدل

ANN  وGRNN  از منظر شاخص خطاي آماري ميانگين قدر

مطلق خطاي نسبي در تخمين پارامترهاي آبخوان تفاوت 

ندارند، اما از نظر مدت زمان محاسباتي  باهمداري معني

توان اشاره نمود که مدل ان اجرا( و سهولت استفاده مي)زم

GRNN  نسبت به مدلANN  از مدت زمان محاسباتي

هاي هوش کمتري برخوردار است. در نتيجه، در مقايسه مدل

از دقت مطلوب و  GRNNمصنوعي به کار گرفته شده مدل 

مدت زمان محاسباتي کمتري در تخمين پارامترهاي آبخوان 

 تواند به عنوان مدل برتر، برگزيده شود.و مي برخوردار است
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