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استفاده  آباد بابینی سطح آب زيرزمینی دشت بستانپیش

 مصنوعی  های هوشاز تركیب نظارت شده مدل

 
 3فريبا صادقی اقدم و 8زهرا طاهرخانی، *0عطاالله نديری

 
 چکیده

صلی ا کنندهشرقی تأمینآباد واقع در استان آذربایجانبستان دشت آبخوان
های های مدلبرخی محدودیت باشد. با توجه بهآبی منطقه می نیازهای

های زیاد، در این تحقیق هزینه بودن و نیاز به دادهعددی مثل  زمان بر و پر
(، FNNهای عصبی پیشرو )های هوش مصنوعی شامل شبكهاز مدل

جهت  (GEP) ژن یانب یسینوو برنامه (RNN)های عصبی برگشتی شبكه
بندی ده است. دستهبررسی تغییرات سطح آب زیرزمینی دشت استفاده ش

سازی صورت پذیرفت. همگنی آبخوان، قبل از مدلپیزومترها به دلیل نا
 زیرزمینیآب سطح و اوجان رودخانه خروجی دبی تبخیر، پارامترهای بارش،

 وجود با. ها مورد استفاده قرار گرفتورودی مدل عنوانبه  قبل زمان یک در
 مراحل در دسته هر RMSE سطمتو اساس بر مدل سه قبول هرقابل نتایج

 یجهنت به دستیابی و مدل سه هر کارایی از استفاده جهت آزمایش، و آموزش
 یک از استفاده مصنوعی با هوش هایترکیبی مدل روش از بهتر،
 نتایج .ردیداستفاده گ غیرخطی کنندهترکیب عنوانبه  مصنوعی عصبیشبكه

 تنسب مرکبمصنوعیهوش مدل در دسته هر خطای متوسط نشانگر کاهش
با  .باشدمی RMSEدر مقادیر  %41های منفرد به مقدار میانگین مدل به

  درصدی 1۳ و 9۳ کاهش استفاده از نتایج مدل هوش مصنوعی مرکب، تأثیر
مورد بررسی قرار  زیرزمینی آب سطح روی بر برداریبهره هایچاه پمپاژ از

باشد. ها میترپیزوم اکثر ح آب درتوجه سطنشانگر بالا رفتن قابل گرفت. نتایج
این موضوع نشان دهنده تأثیر بالای مقادیر پمپاژ نسبت به تغییرات آب و 
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Models 
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Abstract 
Bostan Abad aquifer located in East Azerbayjan Province is 

the main supplier of water in the region. To predict the 

groundwater level changes, numerical models have some 

limitations such as high complexity, money and time 

consumtion, and demanding of a lot of data. For this reason, in 

the present study the artificial intelligence models including 

feed forward neural networks (FNN), recurrent neural 

networks (RNN), and gene expression programming (GEP) 

were used. Classification of parameters was carried out before 

modeling, due to the heterogeneity of the aquifer. 

Precipitation, evaporation, discharge of Ojan River, and 

groundwater level at a previous time step (t0-1), were used as 

input parameters in the models. Despite the acceptable results 

of all three models, based on the average RMSE of each cluster 

in the training and testing steps, combining the artificial 

intelligence models using a non-linear neural network as a 

combiner was adopted to achieve better results than the three 

individual models. The results showed a decrease in the 

average error with a value of 17% in the RMSE for each 

category in the Supervised Intelligent Committee Machine 

(SICM) compared to that of each individual model. The SICM 

was adopted to evaluate the effect of reducing 30 and 50 

percebt of the extraction well discharges on groundwater level. 

The results indicated that the increasing water level in most of 

the piezometers are remarkable. This reflects the higher impact 

of pumping in the amount of groundwater fluctuation relative 

to the climate change effect in the study area. 
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 مقدمه -0

یر عوامل چالش برانگیزی مانند رشد جمعیت، عوامل در چند دهه اخ
اقتصادی، باعث افزایش  -آب و هوایی و همچنین تحولات اجتماعی

برداری از منابع آب نیاز روزافزون به منابع آبی گردیده است و بهره
زیرزمینی به عنوان جایگزین کمبود آب در مصارف مختلف صورت 

وس ه این منابع بیش از پیش محسگیرد. لذا نیاز به مدیریت یكپارچمی
ت ریزی مدیریبینی سطح آب زیرزمینی جهت برنامهگردد و پیشمی

 بآ تراز تغییرات ارزیابیباشد. یكپارچه امری بسیار ضروری می
 با رتبطم متنوع پارامترهای وجود به توجه با آن بینیپیش و زیرزمینی

 و یشناساکخ شناسی،زمین هیدرولوژیكی، متغیرهای نظیر موضوع
 ;Copola et al., 2003باشد )می پیچیده و غیرخطی مسئله یک غیره

Daliakopoulos et al., 2005مصنوعیهوش و عددی های(. مدل  
 پیشنهاد ینمحقق توسط پیچیده فرآیند این سازیشبیه برایگوناگونی 

 ;Nourani et al., 2008; Mehdipour et al., 2013است ) شده

Nayak et al., 2006; Moghaddam et al., 2009 .)هایمدل 
 و 2مصنوعی عصبی هایشبكه مانند (AI) 4مصنوعی هوش
 زمان و زیاد هایداده به نیاز عدم دلیل به ژن بیان ریزیبرنامه

ز موانع یكی ا .دارند نسبی برتری عددی هایمدل به ،کم کالیبراسیون
ی، در دنیای واقع گیریهای تصمیماصلی در استفاده گسترده از مدل

های های اخیر در روشپیشرفتها است. حجم محاسباتی بالای آن
ساز قوی سبب رفع این موانع های بهینهمحاسباتی کارآمد و ابزار

عنوان یک عارضه مهم در ها به گردیده است. زمان محاسبات از مدت
 كلاتسازی برای مشبهینه –سازییافته شبیه استفاده از روش پیوند

های حل این مشكل استفاده از مدلصحرایی مطرح شده است. راه
های های عصبی مصنوعی در مدلجایگزین مبتنی بر شبكه

سازی برای مسائل مدیریتی آب زیرزمینی است بهینه –سازیشبیه
(Ketabchi and Ataie-Ashtiani, 2015; Ataie-Ashtiani et 

al., 2014.) مصنوعی  صبیع هایشبكه ،3۳ دهه اواخر از(ANN) در 
 رواناب، و بارش سازیمدل مثل هیدروژئولوژی و هیدرولوژی مسائل
آب،  کیفیت زیرزمینی، هایآب سازیمدل ها،رودخانه بینی جریانپیش

ورد م غیره و زمانی هایسری و بارش بینیپیش آب،منابع  مدیریت
 ,.Kumar et al., 2005; Sulaiman et al)اند استفاده قرار گرفته

وان ت. از مطالعات هیدروژئولوژیكی انجام شده در این زمینه می(2011
بینی سطح ایستابی در زهكشی زیر سطحی مزارع با استفاده از به پیش

 اشاره نمود که از .Yang et al (1997)توسط  شبكه عصبی مصنوعی
 به بلق زمانی گام در ایستابی سطح و تبخیر پتانسیل روزانه، بارش
 خروجی عنوان به آینده زمانی گام در ایستابی و سطح ورودی عنوان
 توانایی مصنوعی عصبی شبكه که داد نشان نتایج. استفاده کردند مدل

نات سازی نوسادارد. برای مدل ایستابی سطح بینیپیش در بالایی
 عصبی شبكه از Coulibali et al. (2001)ماهانه تراز آب زیرزمینی 

 عصبی هشبك بالای کارایی نتایج بررسی و ندمصنوعی استفاده نمود
 Yoon et al. (2011)ارائه نمودند.  آب سطح بینیپیش در را مصنوعی

ن های عصبی مصنوعی و ماشیای، کارایی شبكهدر یک مطالعه مقایسه
های بینی سطح آب زیرزمینی آبخوانرا در پیش (SVM)بردار پشتیبان 

خطا  تاان دادند که میانگین مربعساحلی مورد بررسی قرار دادند و نش
در هر دو مرحله آموزش و آزمایش در مدل شبكه عصبی مصنوعی 

های تكاملی توانایی الگوریتم کمتر از ماشین بردار پشتیبان است.
باشند. های کاملاً غیرخطی و پویا را دارا میسازی فرآیندمدل

 عیتجم بر یمبتن تكاملی الگوریتم یک (GEP)  9ریزی بیان ژنبرنامه
 به( GP) 1ریزی ژنتیکنسل برنامه از که ,Ferreira) 2001( است
 ریزیبرنامه و ژنتیک ریزی. برنامه(Imani et al., 2001)آید می شمار
 دارا لیلد به که هستند فراکاوشی هایالگوریتم جدیدترین از ژن بیان
ات عبه ویژه در زمینه مطال گرانپژوهش توجه مورد کافی، دقت بودن

 ;Shiri et al., 2013اند )گرفته هیدرولوژیكی و هیدروژئولوژیكی قرار

Ahmadi., 2014).  ازجمله مطالعات هیدرولوژیكی و هیدروژئولوژیكی
 سازیبینی و شبیهتوان به پیشمی GPصورت گرفته با استفاده از 

با  نویسی ژنتیک و مقایسه آنسطح آب زیرزمینی با استفاده از برنامه
اشاره  Mehdipour et al. (2013)فازی در دشت کرج توسط نرو

نسبت به روش  GPدر روش  RMSEنمود. نتایج بیان کرد که مقادیر 
ای در مرحله آزمایش و آموزش به های مشاهدهنروفازی برای چاه

سازی دهد. برای مدلدرصد کاهش را نشان می 99/44و  91/2ترتیب 
. ردندک استفاده ژنتیک نویسیرنامهب از Liong (2002) رواناب،-بارش

 انگینمی ریشه اساس بر رواناب بینیپیش دقت که داد نتایج نشان
است،  رداربرخو بالایی قبول قابلیت از همبستگی ضریب و خطا مربعات
 تواندمی GP از آن در مدل ناشی رواناب و بارش بین ارتباط بنابراین

بر اساس  باشد. رواناب و بارشریاضی  هایمدل برای مناسبی جایگزین
بینی سطح آبهای مختلفی برای پیشمطالعات اخیر انجام شده روش

 توان در مزایا و معایبهای زیرزمینی استفاده شده است، دلیل آن را می
های های هوش مصنوعی دانست. لذا اخیراً روشذاتی هر یک از روش

لف هوش های مختترکیبی برای استفاده همزمان از مزایای مدل
توان به مدل هوش مصنوعی ارائه شده است که از آن جمله می

( که در تحقیقات هیدرولوژیكی SICM) 1شدهمصنوعی مرکب نظارت
 ;Fijani et al., 2013) و هیدروژئولوژیكی استفاده شده اشاره نمود

Nadiri et al., 2017; Tayfur et al., 2014) مدل هوش مصنوعی .
جهت  Nadiri et al. (2013 a)ن بار توسط شده اولیمرکب نظارت

ترکیب نتایج هوش مصنوعی و برای بدست آوردن خروجی نهایی بهتر 
غلظت  بینیهای هوش مصنوعی به منظور پیشتک مدلنسبت به تک
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فلوراید آب زیرزمینی منطقه ماکو در آذربایجان غربی ارائه شد. از 
مرکب در علوم مطالعات انجام شده در زمینه مدل هوش مصنوعی 

توان به تخمین هدایت هیدرولیكی با استفاده از هوش مختلف می
اشاره کرد. آنها در این  Tayfur et al. (2014)مصنوعی مرکب توسط 

های منطق فازی سوگنو، ممدانی، شبكه عصبی و مطالعه از مدل
نروفازی برای تخمین هدایت هیدرولیكی آبخوان دشت تسوج سود 

ان داد که مدل ترکیبی نتایج بهتری نسبت به جستند. نتایج نش
-از مطالعات هیدروژئولوژیكی صورت دهد.های منفرد ارائه میمدل

 دشت یكهیدروژئولوژی بررسی توان بهآباد میگرفته در دشت بستان
اره ریاضی اش مدل از استفاده با مدیریتی هایحلراه ارائه و آبادبستان

عه حاضر پیزومترها به دلیل ناهمگنی در مطال .(Jahedan, 2008) کرد
بندی شدند و سپس با استفاده از پارامترهای موثر بر آبخوان دسته

ی با بینی سطح آب زیرزمیننوسانات سطح آب زیرزمینی، اقدام به پیش
های هوش مصنوعی شامل شبكه عصبی پیشرو، شبكه استفاده از روش

 ل هوش مصنوعیریزی بیان ژن گردید. سپس مدبرگشتی و برنامه
کننده مرکب با استفاده از یک شبكه عصبی مصنوعی به عنوان ترکیب

های هوش مصنوعی منفرد، اجرا گردید. با توجه به افت غیرخطی مدل
های موجود در دشت متری سطح آب زیرزمینی در پیزومتر 1/4متوسط 

و به منظور مدیریت موثر  4939-4921آباد برای بازه زمانی بستان
ع آب در این دشت با استفاده از نتایج مدل مرکب سناریویی تعریف مناب

های گردید تا بر اساس آن بتوان نتیجه کاهش برداشت از چاه
آباد را بر سطح آب زیرزمینی مورد برداری موجود در دشت بستانبهره

 منفرد هایمدل از گرفته صورت قبلی مطالعات تربررسی قرار داد. بیش
. اندتهگرف بهره منفرد صورت به هاپیزومتر آب سطح بینیپیش جهت

 دلم و منفرد هایمدل و شدند بندیدسته هاپیزومتر تحقیق این در
گردید.  اجرا دسته هر هایپیزومتر برای مرکب مصنوعی هوش

 رایب مدیریتی هایکارراه ارائه جهت سناریویی مطالعه این در همچنین
 گردید. تعریف دشت

 

 العاتیمنطقه مط -8

اشد بارومیه می دریاچه های آبریزآباد یكی از زیر حوضهبستان دشت
 11 فاصله شرقی، در آذربایجان استان ایران و در باختر شمال در که

نطقه است. موقعیت م شده واقع تبریز شهرستان شرق جنوب کیلومتری
 آبریز این حوضه کل ارائه شده است. مساحت 4مطالعاتی مطابق شكل 

باشد می مربع کیلومتر 13/2۳2و  131به ترتیب  دشت ت اینو وسع
 کوه هایدامنه به غرب جنوب از کردکندی، محدوده به شمال که از
 محدوده به شرق از و تبریز مطالعاتی محدوده به غرب از و سهند

رودخانه اوجان تنها منبع آب . است شده محدود سراب مطالعاتی

داغ در غرب محدوده اعات بیوکباشد که از ارتفسطحی محدوده می
یابد و بعد از سرچشمه گرفته و در امتداد غرب به شرق جریان می

های مختلف و با گذر از داخل شهرستان بستان دریافت جریان شاخه
ه منطق ارتباطی هایپیوندد. راهچای میآباد در نهایت به رودخانه آجی

 شده وارد غرب شمال بخش از که است تهران-تبریز اتوبان  مطالعاتی،
 داخل در همچنین شود.می خارج شرق جنوب از مسافتی طی از پس و

 امهاد شمال طرف به و منشعب راه این از اردبیل جاده آبادبستان شهر
 رارق سرد خشک محدوده در آمبرژه نمایاقلیم در منطقه اقلیم .یابدمی
 اساس بر) میلیمتر211  سالیانه بارش میزان همچنین متوسط. دارد
 سالیانه تبخیر متوسط ،(4912-4939 آباد،بستان ایستگاه هایداده

( 4924-4939 قوریگل، ایستگاه هایداده اساس بر) میلیمتر 9/4۳22
در  مكعب متر 2/492 اوجان رودخانه سالیانه خروجی دبی متوسط و

-4939 آباد،بستان هیدرومتری ایستگاه هایداده اساس بر)ثانیه 
رشته قنات،  41 آباد تعدادبستان دشت در آبخوان آزاد .باشدمی( 4921

های اخیر برداری وجود دارد. در سالچاه بهره 4۳۳1دهنه چشمه و  2۳
چشمه بر اثر افت سطح آب زیرزمینی در منطقه  1قنات و  1تعداد 

 زباشد. ادهنده شرایط بحرانی منطقه میخشک شده است که نشان
 اطلاعات دارای پیزومتر 41 تنها دشت در حفر شده پیزومتر 43 بین

پیزومتر نقص داده فراوانی داشتند که امكان بازسازی  1و تعداد  کامل
 1های پیزومتر موجود دارای داده 41برای آنها وجود نداشت. نیمی از 

( و بقیه پیزومترهای موجود 4939شهریور  تا 4921 مهر بازه ساله )در
بر  باشند.( می4939تا شهریور  4922اد ساله )مرد 44 هایدارای داده

 ( جهت39های سطح تراز آب زیرزمینی )مهرماه سال اساس داده
د، باشمی دشت مرکز سمت به هاحاشیه از آبادجریان در دشت بستان

با  .(2شود )شكل می خارج شمال شرق دشت از جریان که طوری به
تغییرات ضخامت ای و اکتشافی، های مشاهدههای چاهتوجه به لاگ

باشد. به طوری که بیشترین متر می 44۳تا  41اشباع آبخوان از 
ضخامت اشباع مربوط به شمال و شمال غرب دشت است که مقدار 

باشد. کمترین ضخامت اشباع در محل گمانه متر می 44۳تا  3۳آن 
 رسد.متر می 41آباد به پیزومتری خیر

 

 های كاربردی پژوهشروش -3

 ای هوش مصنوعیهمدل -3-0

، شبكه )FNN( 1دل شبكه عصبی پیشروــن تحقیق از سه مـــدر ای
 بینیریزی بیان ژن برای پیشرنامهـــو ب (RNN) 1عصبی برگشتی

سه  هر آباد بهره گرفته شده است.سطح آب زیرزمینی دشت بستان
 های خاص خود را دارند.مدل هوش مصنوعی مزیت
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Fig. 1- Location of the study area 

 موقعیت منطقه مورد مطالعه -0شکل 

 
Fig. 2- Groundwater level in September 2014 and 

average saturation thickness of alluvial in Bostan 

Abad plain aquifer 
 متوسط و 0363 مهر در زيرزمینی آب تراز سطح -8 شکل

 آبادبستان دشت آبخوان در آبرفت اشباع ضخامت
 

های هر سه مدل، و رسیدن به نتایج بهتر از جهت استفاده از مزیت لذا
 ( استفاده گردید.SICM)شده مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت

 

 (ANN) مدل شبکه عصبی مصنوعی -3-0-0

های زیادی به امید رسیدن به های شبكه عصبی مصنوعی، سالمدل
ر مورد ویعملكردی مشابه کارایی انسان در زمینه سرعت و شناخت تص

ها یک سیستم . این مدل(Lippman, 1987)مطالعه قرار گرفته است 
پردازش اطلاعات با توزیع موازی هستند که عملكردی مشابه 

. (Haykin, 1999) های عصبی زیستی مانند مغز انسان دارندشبكه
 ورودی، لایه از مصنوعی، معمولاً عصبی شبكه یک عادی ساختار

 ودیور است. لایه تشكیل شده خروجی لایه و (میانی )مخفی هایلایه
 آخرین. ها استداده ورودی برای ایوسیله و دهندهانتقال لایه یک

 و باشدمی شبكه به وسیله شدهبینیپیش مقادیر خروجی لایه لایه،
 هایازگره که مخفی یا میانی لایه. کندمی معرفی را مدل خروجی

 شمار. ها استداده دازشپر محل اند کهشده تشكیل پردازشگر
به  طور معمول به مخفی لایه هر در هاگره شمار و مخفی هایلایه

 مجاور هایلایه هایشود. گرهمی مشخص خطا و آزمون روش وسیله
 یک ره دارایـگ هستند. هر ارتباط در هم با کامل طور شبكه به در

 وجیرــخ متغیرهای از گره رــه هایگر است و ورودیتبدیل تابع
گردد می حاصل ن آنهاــــی بیــهای مجاور و وزن ارتباطرهـگ

.(Nadiri et al., 2015)  تصویر شماتیكی از یک شبكه  9شكل
دهد، که از چهار گره در لایه عصبی مصنوعی پیشرو را نشان می

ورودی، سه گره در لایه میانی و یک گره در لایه خروجی تشكیل شده 
 Pبه پارامتر سطح تراز آب زیرزمینی،  مربوط GWL است و نمادهای

بر اساس توپولوژی و  باشد.رودخانه می دبی D تبخیر و E بارش،
های عصبی مصنوعی به دو نوع کلی شبكه پیشرو و ساختار شبكه

شوند. توپولوژی شبكه پیشرو شامل شبكه برگشتی تقسیم می
 ستند وهای لایه دیگر مرتبط ههاست که با نرونای از نرونمجموعه

به طور معمول شامل یک لایه ورودی، یک لایه مخفی و یک لایه 
ها سازی دادهبرای انجام مدل .(Nourani et al., 2009)خروجی است 
سازی به دو زیر مجموعه شامل مرحله آموزش، مرحله پس از نرمال

های عصبی برگشتی، برگشت از شوند. در شبكهآزمایش تقسیم می
دهد. وجه تمایز شبكه عصبی ه ورودی رخ میلایه خروجی به لای

ت است ــرو از برگشتی وجود حداقل یک ارتباط برگشـــپیش
(Chiang et al., 2004). 

 

 (GEP) ريزی بیان ژنمدل برنامه -3-0-8

ریزی ( و برنامهGA) 2های ژنتیکریزی بیان ژن شبیه الگوریتمبرنامه
ز افراد مجزا استفاده باشد. الگوریتم های ژنتیک ا( میGPژنتیک )

کند و در نهایت با کرده، سپس آنها را بر اساس برازش انتخاب می
 کنداستفاده از یک یا چند عملگر ژنتیكی تغییرات ژنتیكی را اعمال می

(Mitchell, 1996) .های یاد شده به تفاوت اساسی بین الگوریتم
های خطی ، افراد رشتهGAگردد به طوری که در طبیعت هرکدام برمی

های افراد نهاد GPبا طول ثابت هستند )کرومزوم(، در حالی که در 
 های مختلف )درخت تجزیه( هستند و درها و اندازهخطی در شكلغیر

GEP ( کروموزوم) ثابت طول با دارعلامت هایردیف صورتبه  افراد
 ازهاند و شكل با و غیرخطی صورتبه  سپس که شوندمی رمزگذاری

 روش در چون .گردندمی نمایان بیان درخت وسیلهبه متفاوت
 هایشكل و اندازه در ایشاخه ساختارهای تمام ژن بیان ریزیبرنامه

 ثباع شوندمی کدگذاری ثابت طول با خطی هایکرومزوم در متفاوت،
 از تواندمی سیستم نتیجه در شده، ژنوتیپ از فنوتیپ کامل جداسازی

(Ferriera, 2001).  گردد مندبهره تكاملی مزایای تمام
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Fig. 3- Schematic illustration of a feedforward artificial neural network and a processor node 

 تصوير شماتیکی از يک شبکه عصبی مصنوعی پیشرو و يک گره پردازشگر -3شکل 

 
 که است ژنتیک ریزیبرنامه از جدیدی ویرایش ژن بیان ریزیبرنامه

 مختلف هایشكل و هااندازه با ایرایانه هایبرنامه استنتاج به
ریزی ژنتیک به صورت مراحل زیر گام برنامهبه  فرآیند گام .پردازدمی

یک جمعیت اولیه از توابع مرکب  -4: (Borelli et al., 2006) است
هر یک از افراد  -2شود، بینی ایجاد میهای پیشنشان دهنده مدل

در هر تولید  -9گیرند، بع برازش مورد ارزیابی قرار میتوسط تا
 شود،های زیر برای انتخاب یک جمعیت جدید دنبال میفرایند

انتخاب  -2-9انتخاب یكی از عملگرهای تقاطع، کپی و جهش،  -9-4
استفاده از عملگر انتخاب شده  -9-9تعداد مناسبی از افراد جمعیت 

چندین عملگر ژنتیكی  GAو  GP برخلاف GEPبرای تولید فرزندان )
(، .(Lopes and Weinert, 2004)برای تكثیر افراد با اصلاحات دارد 

مدل با استفاده از  -1-9قرار دادن فرزندان در جمعیت جدید،  -9-1
گام سوم تا رسیدن  -1گیرد، های مختلف مورد ارزیابی قرار میبرازش

 به حداکثر تولید تكرار خواهد شد. 
 

 (SICM) دل هوش مصنوعی مركب نظارت شده م -3-0-3

های هوش دارای معماری موازی از مدل یک مدل مرکب هوشمند
ها، خروجی های مدلمصنوعی است که به وسیله ترکیب خروجی

های درگیر حاصل فرد و کلی با استفاده از مزایای همه مدلبه منحصر
های مدلدو روش ترکیبی برای  (Chen and Lin, 2006).نماید می

 گیری ساده و وزنی که هوش مصنوعی عبارت است از میانگین
 گیری وزنی عموماً مقبولتر بوده استنتایج میانگین

.(Nadiri et al., 2013) بندی زیر اثبات کردند آنها بر اساس فرمول
های منفرد هوش های ترکیبی خطای کمتر از هر یک از مدلکه مدل

 مصنوعی خواهند داشت: 

(4)                              [ei
2] ę  =[(GW

^

Li-GWL)
2

] ę Ei=   

بردار هدف و  i=1,….,K ،GWLبینی سیستم پیش iبا فرض وجود 

GW
^

Li خروجی هر سیستم خواهد بود و در رابطه فوق[.]  ę  امید
های هوش ریاضی است و متوسط خطا برای هر یک از سیستم

 شود.( محاسبه می2معادله ) مصنوعی به صورت

(2    )                           (
1

K
)∑ [ei

2]k
i=1  =

1

K
∑ Ei

k
i=1 Eavg= 

خطای هر  iEهای استفاده شده، تعداد سیستم kکه در رابطه فوق 
باشد. لذا با اعمال روش متوسط خظای هر سیستم می avgEسیستم و 

بینی های پیشهر یک از سیستمگیری از بردار خروجی متوسط

 GW
^

Li خروجی مدل هوش مصنوعی مرکب ،GW
^

LCM  به صورت
 ( خواهد بود:9) معادله

(9    )                                     1

K
∑ GW

^

Li
k
i=1  = GW

^

LCM 

 بنابراین برای مربع خطای مدل هوش مصنوعی مرکب خواهیم داشت:
 

ECM=ę[(GW
^

LCM -GWL)
2

] =ę[(
1

K
∑ GW

^

Li
k
i=1 -GWL)

2

]

=ę[(
1

K
∑ ei

k
i=1 )

2

]                                                                 (1)  

توان نشان داد بر ( می1در معادله ) 3با در نظر گرفتن نامعادله کاچی
وعی مرکب کمترین خطا را نسبت ( مدل هوش مصن1اساس معادله )

 های استفاده شده خواهد داشت.به هر یک از مدل
(a1b1+a2b2+…+anbn)

2  (a1
2+a2

2+…+an
2)  

(b1
2
+b2

2
+…+bn

2)                                                          (1  )  

(1)       avg=E[(
1

K
∑ GW

^

Li
k
i=1 -GWL)

2

]   (
1

K

)∑ [ei

2]k

i=1
ęCM= E 

 
روش مدل  Nadiri et al. (2013a)پس از این مطالعه برای اولین بار 

های هوش مصنوعی در تخمین شده را برای ترکیب مدلمرکب نظارت
پارامترهای هیدروژئولوژی و هیدرولوژیكی ارائه کرد که در چند سال 
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 و یهیدرولیك هدایت تخمین قبیل از متفاوتی هایپارامتر گذشته در
است  هگرفت قرار استفاده مورد زیرزمینی هایآب پذیریآسیب ارزیابی

(Fijani et al., 2013; Tayfur et al., 2014; Nadiri et al., 

 (SICM)مصنوعی مرکب نظارت شده  مدل هوش 1شكل  .(2017
بینی گرفته شده به منظور پیش کاررا برای سه مدل هوش مصنوعی به

دهد که از یک شبكه عصبی مصنوعی به سطح تراز آب، نشان می
 (. شبكه9عنوان ترکیب کننده غیرخطی بهره گرفته است )شكل 

 آموزش با را عصبی نرون هر ورودی هایوزن تنظیم عصبی
 متنظی و سازیبهینه آموزش شامل روش این. دهدمی انجام شدهنظارت

 برای هاگره از هریک برای آستانه مقادیر و اتصال هایوزن تكراری
مرکب مصنوعی باشد. مدل هوشمی خطا تابع رساندن حداقل به

( بیان گردد، 3( تا )1تواند به صورت معادلات ریاضی )نظارت شده می
ها به عنوان لکه در آن سطح آب زیرزمینی حاصل از هر یک از مد

 شود.ب استفاده میورودی مدل هوش مصنوعی مرک

(1           )))1-0), GWL(t1-0), D(t1-0), E(t1-0(P(ti = AIGW
^

Li  

(2)            (bj+ ∑ Wji
GW

^

Lii
)1= jO  

Ok =GW
^

LSICM=2 (bk+ ∑ WkjOjj )                                 )3( 

GW
^

Li که  صنوعی )سطح آب زیرزمینی(های هوش مخروجی مدل
 1 .شودورودی برای شبكه عصبی مصنوعی محسوب می i به عنوان

 jOتوابع فعالسازی به ترتیب برای لایه پنهان و خروجی هستند.  2 و
های لایه به ترتیب وزن kjWو  jiWامین گره در لایه میانی،  jخروجی 

ترتیب برای هایی هستند که به بایاس kbو  jbمخفی و خروجی و 
تنظیم مقدار متوسط در لایه پنهان و لایه خروجی استفاده شده اند. 

kO  خروجی نهایی مدل هوش مصنوعی مرکب است (ASCE,

در این مطالعه در مرحله اول سطح آب زیرزمینی با استفاده از  .(2000
بینی پیش GEPو  FNN، RNNهای هوش مصنوعی شامل مدل

ی شده براشبكه عصبی غیرخطی نظارتگردید. و در مرحله دوم یک 
 تخمین بهتر سطح آب زیرزمینی ایجاد گردید.

 
Fig. 4- Supervised Intelligent Committee achine 

 مدل هوش مصنوعی مركب نظارت شده -4شکل 

 

 هاآنالیز داده -3-8

 بودن کامل اساس بر پیزومتر 41 دشت، در موجود هایپیزومتر بین از
 پیزومتر 1تعداد  .انتخاب شدند سازیمدل برای آب سطح اطلاعات

و  4939 شهریور تا 4921 مهر زمانی بازه در آب، سطح داده دارای
. باشندمی 4939 شهریور تا 4922 مرداد زمانی بازه در پیزومتر 1 تعداد
 رشبا نهایت در مختلف، هایورودی انتخاب و حساسیت آنالیز از پس

( D) اوجان ماهانه رودخانه خروجی دبی ،(E) ماهانه تبخیر ، (P)ماهانه 
t)0-) زمانی گام در( GWL) مربوطه هایپیزومتر زیرزمینی آب سطح و

 .گرفت قرار استفاده مورد زمانی هایمدل هایورودی عنوان به 1
( است. 0tهای زمانی، سطح آب زیرزمینی در گام زمانی )خروجی مدل

کهل، پیزومتر آغچه 1انتخابی، های قابل ذکر است که از میان پیزومتر
ک بابا با کمبود داده در یقره کهل، زگلوجه،پل، بنه نزدیک آبادبستان

ماه و یا دو ماه مواجه بودند، که برای رفع این مشكل و همچنین جهت 
استفاده شد. بارش ماهانه   Splineهای پرت از روشتصحیح داده

تگاه ر ماهانه توسط ایسآباد، تبخیسنجی بستانتوسط ایستگاه باران
توسط ایستگاه  تبخیرسنجی قوریگل، دبی خروجی رودخانه اوجان

ه شده های استفادآباد و سطح آب زیرزمینی پیزومترهیدرومتری بستان
ای استان آذربایجان شرقی آب منطقهشرکت در این مطالعه توسط 

 برای هاداده درصد 2۳سازی نیز مقدار گیری شده است. در مدلاندازه
استفاده قرار  مورد آزمایش مرحله برای بقیه درصد 2۳ و آموزش مرحله
به دلیل وجود ناهمگنی در منطقه همچنین اجرای مدلی واحد  .گرفت

هایی که سطح آب زیرزمینی نزدیک به هم را دارند، برای پیزومتر
ها بر اساس متوسط تراز سطح آب و متوسط نوسانات سالانه پیزومتر

بندی شدند. که بر این اساس، خوشه SPSS (v. 21)افزار توسط نرم
 )که برای Ward’s روش و( HCA) 42مراتبیسلسله بندیخوشه
شد(  استفاده 49اقلیدسی فاصله روش از هادسته بین تفاوت گیریاندازه

 پیزومترهای ترتیب بدین  (Nadiri et al., 2013b)انتخاب گردید
های که در این فاصله پیزومتر 3 یوندیپ فاصله با ساله 44 داده دارای

 های ذکر شده براییک دسته بیشترین شباهت را بر اساس پارامتر
 هاییزومترپ و تاییسه دسته یک و دوتایی دسته دو بندی دارند بهدسته
 دسته یک و دوتایی دسته دو به 1 پیوندی فاصله با ساله 1 داده دارای

)الف و ب( ارائه شده است.  1 شكل آن در شدند. نتایج تقسیم تاییسه
آباد خیر) 2 دسته ،(دهشیروانه کهل وآغچه) هایپیزومتر شامل 4 دسته

 1دسته ،(کهلبنه و آباداکین کرگان،) 9 دسته ،(پل نزدیک آبادبستان و
 1 دسته و( باباقره و خونچرزه قیه،موسی) 1دسته ،(اونه و زگلوجهقره)
بندی در دسته .باشدمی( هلان جهاد و انبار روبروی آبادبستان)

ساله، پیزومترهایی که بیشترین متوسط نوسانات  44ها با داده پیزومتر
هم را به خود اختصاص سالانه و متوسط تراز سطح آب نزدیک به
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خون در یک دسته و قیه و چرزهبابا، موسیاند شامل قرهداده
 هلان با کمترین متوسطآباد روبروی انبار جهاد و پیزومترهای بستان

نوسانات سالانه و متوسط تراز سطح آب نزدیک به هم نیز در یک 
ساله نیز صدق  1ها با داده گیرند. این ویژگی در پیزومتردسته قرار می

کهل و کرگان با آباد، بنهکند. به طوری که پیزومترهای اکینمی
 یبیشترین متوسط نوسانات سالانه در یک دسته و پیزومترها

ده، با کمترین نوسانات سالانه و متوسط تراز آب کهل، شیروانهآغچه
 اند.نزدیک به هم در یک دسته قرار گرفته

 

  نتايج و بحث -4

 سازی هوش مصنوعیمدل -4-0

 های شبکه عصبی مصنوعیمدل -4-0-0

برای اجرای مدل شبكه عصبی پیشرو و برگشتی برای هر دسته ابتدا 
سازی ها نرمالذکر شده در بخش آنالیز داده های ورودیتمام داده

های موجود در هر دسته . در ابتدا سطح آب زیرزمینی پیزومترشدند
یه با بینی گردید که از شبكه سه لاتوسط شبكه عصبی پیشرو پیش

عنوان تابع آموزش جهت ( بهLM) 41مارکوارت-الگوریتم لونبرگ
روش  های لایه میانی بهرهتسریع همگرایی استفاده شد. تعداد بهینه گ

آزمون و خطا و بر اساس کمترین خطای مدل برای شش دسته، سه 
های لایه خروجی بر اساس تعداد گره تعیین گردید. همچنین تعداد گره

پیزومتر موجود در هر دسته مشخص گردید. تابع تبدیلگر در لایه میانی 
باشد. تعداد می 41و در لایه خروجی خطی 41از نوع سیگموئید تانژانتی

ها در نظر برای تمامی دسته 1۳۳های آموزش نیز تعداد ماکزیمم دوره
 44دسته با داده  9گرفته شد. به این ترتیب شبكه عصبی پیشرو برای 

 1و  9، 2، 4های ساله اجرا گردید. در دسته 1دسته با داده  9ساله و 
و  1ای هماکزیمم دوره آموزش سبب توقف آموزش گردید و در دسته

شبكه  دوره آموزشی، آموزش متوقف شد. 211و  93به ترتیب پس از  1
ره مارکوارت، تعداد ماکزیمم دو-عصبی برگشتی با الگوریتم لونبرگ

 های لایه میانیدسته اجرا گردید. تعداد بهینه گره 1برای  1۳۳آموزش 
، 1، 9، 1، 2به ترتیب  1تا  4های بر اساس آزمون و خطا برای دسته

های لایه خروجی بر اساس تعداد تعیین گردید. همچنین تعداد گره 1 ،9
 تیبرگش عصبی شبكه پیزومتر موجود در هر دسته مشخص شد. در

 ،22 ،42 ،43 ،21 ترتیب به 1 تا 4 هایدسته برای آموزشی هایدوره
با توجه به نتایج حاصل از دو مدل  سبب توقف آموزش شدند. 29 و 24

 -شده است، دو مدل بر اساس ضریب بازده نش ارائه 2که در شكل 
ج و  2الف و ب( و جذر میانگین مربع خطا )شكل  2ساتكلیف )شكل 

اس اند. مدل شبكه عصبی پیشرو بر اسد( نتایج قابل قبولی را ارائه داده
آباد )خیرآباد، بستان 2های ها در هر دسته، در دستهمیانگین خطای مدل

اونه، )قره 1نزدیک انبار جهاد، هلان(،  آباد)بستان 1نزدیک پل(، 
آباد، کرگان( بهترین نتیجه را حاصل کرده کهل، اکین)بنه 9زگلوجه( و 

کهل( نتایج با شبكه عصبی ده و آغچه)شیروانه 4است. اما در دسته 
بابا( خون و قرهقیه، چرزه)موسی 1برگشتی مشابه است و در دسته 

 را حاصل کرده است. شبكه عصبی برگشتی خطای کمتری 
 

 بیشترین با 1 دسته در برگشتی عصبی شبكه مدل بهتر کارایی علت
 این ماهیت به توانمی را پیزومتر 41 بین در ماهانه نوسانات متوسط

 پذیری تعدیل شبكه، در برگشت ارتباط یک حداقل وجود در مدل
 آموزش زمان کاهش آن نتیجه در شبكه ورودی ابعاد کاهش و هاوزن

 .کرد شارها
 

 (GEPريزی بیان ژن )مدل برنامه -4-0-8

های مشابه با مدل شبكه عصبی از ورودی GEPبرای اجرای مدل  
های ریاضی در مصنوعی استفاده گردید. تعیین توابع و عملگر

 و توابع ریزی بیان ژن دارای اهمیت است زیرا اینسازی برنامهمدل
به  41بیان درخت در مدل یهاورودی بین که ایدر رابطه عملگرها

گذارند.تأثیر می آیدمی وجود
 

                                                                                                   

 )ب(    a                                                                                                         (b)) ()الف(                               

Fig. 5- Clustering piezometers by HCA method, a) with 11-year data and b) With 6-year data 
 ساله 0ساله و ب( با داده 00با داده  الف( ،HCAبندی پیزومترها به روش خوشه -0شکل 
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کزی ها، پیزومتر مرهتر توابع و عملگردر مرحله بعد به منظور تعیین ب
باشد  های کل دشتگر ویژگیقیه( به عنوان پیزومتری که بیان)موسی

حاصل  2Rو  RMSEسازی انتخاب گردید. بر اساس مقایسه برای مدل
به عنوان بهترین تابع عملگر  1Fاز کاربرد توابع مختلف ریاضی، تابع 

رحله بعد انتخاب تابع برازش (. در م4برای مدل انتخاب گردید )جدول 
 اندازه یک به برازش موارد تمامی برای که حلیراه یافتن با هدف
، تابع برازش (Ferreira, 2001)  کند عمل خوبی به معین خطای

RMSE  مورد استفاده قرار گرفت. انتخاب ساختار و معماری کرومزوم
 هایبرنامهشامل تعداد کرومزوم، طول سر )یا حد بالایی برای اندازه 

شده در ژن( و تعداد ژن که برای پیزومتر مرکزی با روش کدگذاری
است. همچنین  9و  2، 1۳آزمون و خطا تعیین گردید، به ترتیب برابر 
ها استفاده بین زیر شاخه 42از عملگر جمع )+( به عنوان تابع پیوند دهنده

 2دول گردید. در آخرین مرحله عملگرهای ژنتیک و نرخ آنها مطابق ج
 برای اجرای مدل تعیین گردید.

 
سازی با استفاده از نرم افزار با انجام مراحل ذکر شده مدل

GeneXproTools (v.4.0)،  پیزومتر  49برای پیزومتر مرکزی و
ک خروجی، بینی تنها یافزار در پیشانتخابی دیگر به دلیل قابلیت نرم

 1ل . در شكبینی گردیدسطح آب پیزومترها به صورت منفرد پیش
سازی پیزومتر مرکزی که معرف نمودار پراکندگی حاصل از مدل

های کلی دشت است در مرحله آزمایش و آموزش نشان داده ویژگی
 شده است.

ریزی بیان ژن ایجاد درخت سازی به روش برنامهیكی از فواید مدل
ی های انتخاببیان است. روابط حاصل شده هر زیر درخت برای پیزومتر

 ههای استفاده شده بدهنده تاثیر پارامترمحدوده مطالعاتی که نشاندر 
باشد، می 0tبینی سطح آب زیرزمینی در زمان عنوان ورودی در پیش

ترتیب به  0d ،1d ،2d ،3dدر این روابط  ارائه شده است. 9مطابق جدول 
دبی خروجی رودخانه  ،(0t-1دهنده پارامترهای بارش در زمان )نشان
 در ( و تبخیر0t-1(، سطح آب زیرزمینی در زمان )0t-1در زمان ) اوجان

بیان  به عنوان ضرایب ثابت در GiCiباشد. مقادیر ( می0t-1زمان )
 اند.شده گذاریجای روابط سازی هر پیزومتر درحاصل از مدل درختی

 است، ولی نتایج قابل قبولی را ارائه داده GEP با توجه به این که مدل
های مربوط به مدلی و خطاساتكلیف  -بازده نشضریب ی سهمقای در

FNN و RNN بینی سطح آب کارایی بهتری را در پیش، این دو مدل
طوری که بر اساس متوسط به دهند. زیرزمینی این دشت نشان می

بینی هر دسته در مرحله آموزش و آزمایش بیشترین خطا خطای پیش
ب ترتیوط به دسته پنجم و بهمرب GEPو  FNN ،RNNهای برای مدل

بر اساس نتایج  باشد.متر میسانتی 12متر و سانتی 11متر، سانتی11
، اونهقیه، قرهکهل، موسیبنههای پیزومتر ،1شكل  ارائه شده سه مدل

دهند. دلیل این امر را نشان می RMSEبیشترین  بابا،خون و قرهچرزه
انه سطح آب زیرزمینی این تواند بالا بودن متوسط تغییرات ماهمی

، 1/۳، 11/۳برابر با  که به ترتیبپیزومتر باشد  41در بین  هاپیزومتر
شود گونه که مشاهده میهمان .باشدمیتر م 21/۳، 11/۳، 1/۳

متر تغییرات متوسط  21/۳بابا با بیشترین خطا مربوط به پیزومتر قره
ماهانه سطح آب زیرزمینی است.

 

Table 1- Comparison of different types of functions and operators applied in the central piezometer 

modeling 
 مركزی پیزومتر سازیمدل در شده استفاده هایعملگر و توابع مختلف حالات مقايسه -0 جدول

Functions Mathematical Functions Set 

Train Test 

2R RMSE(m) 2R RMSE(m) 

1F 
+{ ,– ,÷ ,}× 0.99 0.47 0.98 0.51 

2F 
+{ ,– ,÷ ,×, Ln, xe} 0.97 0.67 0.91 1.12 

3F 
             +{, – ,÷, × Sqrt, , 3Rt,2, X3{X               0,97 0.67 0.91 1.11 

4F 
+{, – ,÷, × Sqrt, 3Rt, ,2X ,3X ,xe Ln,} 0.96 0.66 0.91 1.08 

5F 
+{, – ,÷, × , Ln,x, e3, X2inx, Sqrt, 3Rt, X{Arctgx, Cosx, S    0.97 0.65 0.91 1.1 

 
Table 2- Genetic operators and optimal rates applied in the modeling of the central piezometer of 

Bostanabad Plain 
 آبادبستان دشت مركزی پیزومتر سازیمدل در استفاده مورد بهینه نرخ و ژنتیک هایعملگر -8 جدول

Value Genetic operators Value Genetic operators 
0.3 One point recombination rate 0.044  Mutation rate 
0.3 Two point recombination rate 0.1 Inversion rate 
0.1 Gene recombination rate 0.1 IS transposition rate 

0.1 Gene transposition rate 0.1 RIS transposition rate 
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 )الف(                                                                              )ب( 

Fig. 6- Scatter plot obtained from central piezometer modeling a) training step and b) testing step 
 سازی پیزومتر مركزی الف( مرحله آموزش و ب( مرحله آزمايشنمودار پراكندگی حاصل از مدل -0شکل 

 
Tabele 3- Relationships obtained from each sub-tree to predict groundwater level in selected piezometers 

 منتخب پیزومترهای زيرزمینی آب سطح بینیپیش برای درخت زير از هر شده حاصل روابط -3 جدول
Relationships obtained from each sub-tree to predict groundwater level Piezometer 

GWL= ((2.33-((d1-3.35)+d2))+d3)+d2)+ ((((3.85+d0) +d3)+(d1-d0))- d3)+ ((-9.59+d2)-d3) Shirvaneh deh 

GWL= (7.32+d2)+(d2/d2)+ (-8.46). Agcheh kouhoul 

GWL= (-8.73*(d1/(d1+((d1+d2+d1)))) +((9.99-(d3-((19.98)*9.99)))/d2) + d2. Kheir Abad 

GWL =d2+((((d1+d1)*-8.21)/4.45)/(d2+d1))+(-7.88 /(((d1*d3)+(d2-7.88)/-7.88)). Bostan Abad- pol 

GWL= ((d0+((-9.43*d3)*d1))/(d2*(d3+d1))) +(((-4.85+-4.85)* -4.85)/d2) + ((((d2-2.49)+2.49)*2.49)/2.49). Bostan Abad- anbarjahad 

GWL = ((-0.99-d0)-(((d1-d3)/ -0.99)/d2)) + (d2+d0) + ((d1+d2)/d2). Helan 

GWL = (-1.27-(((d0+d3)*6.5)/(( -1.27+d2)+d0))) + d2+1.66. Gareh ovneh 

GWL =((((d0+d1)*5.39)-(d3+d0))/d2)+((d1-d3)/((d2+d2)+d0))+((7.91 /(((d3*-8.02)+d2)+d3))+d2). Zegloujeh 

GWL = ((1.87+((0.26/(d1+1.87)))+d2) + (-1.97-d0) + (d0-(d3/(((d2-d3)-d3)+( -0.54+d1)))). Mousa Qayeh 

GWL = (-4.46*(((d0+d1)-d3)/((d1-d1)-d2))) +(-7.37/((((d3+d0)*d3)-9.52)-9.52)) + d2 Charzeh khun 

GWL =0.31+(((((5.62+d3)+ -9.40)*-9.40)/d2)+d2)+(-2.35 /((d3-(d1+d3))-d3)). Gareh baba 

GWL =((((d3-7.80)-d0)*d0)/(-3.90 *d2))+d2+(8.33/(((d3+d1)+d1)+d1)). Benh kouhoul 

GWL = d2+(7.55/((d2-((d1*d1)*d0))/7.55))+(((d3/-5.64)+5.64)/(d2/(d1+5.64))). Akin Abad 

GWL = (2.68/(2.91+d1)) +((-6.55*((d3+2.80)-(d1/-2.80)))/d2) + d2. Kargan 

 
های به کار گرفته شده در این با توجه به این موضوع که همه مدل
ک توان ی، به طور قطع نمیاندتحقیق خطای قابل قبولی را ارائه داده

بینی سطح آب زیرزمینی ترین مدل در پیشآمدمدل را به عنوان کار 
هتر و بینی ببرای رسیدن به پیش این دشت معرفی کرد. بنابراین

های هر سه مدل، از مدل مرکب نظارتهمچنین استفاده از کارایی
 .گردید شده برای این دشت استفاده

 

 مصنوعی مركب نظارت شدهمدل هوش -4-0-3

اجرا شده برای دسته  FNN ،RNNهای برای ترکیب نتایج مدل
های های دارای دادهاجرا شده برای پیزومتر GEPها و مدل پیزومتر

شده استفاده گردید. ساله از مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت 1و  44
در این مطالعه از یک شبكه عصبی مصنوعی پیشرو به عنوان ترکیب 

 FNN, RNNهای کننده غیرخطی نتایج استفاده شد. خروجی مدل
 41اجرا شده برای  GEPاجرا شده برای هر دسته و خروجی مدل 

پیزومتر به صورت منفرد بعد از نرمالیزه شدن به عنوان ورودی شبكه 
عصبی مصنوعی استفاده شدند. به این ترتیب برای هر دسته یک مدل 

هوش مصنوعی مرکب اجرا گردید. ساختار شبكه شامل لایه ورودی، 
های لایه ورودی با توجه به وجی است، تعداد گرهلایه میانی و لایه خر

های استفاده شده تعداد پیزومترهای موجود در هر دسته و تعداد مدل
ورودی و در  1پیزومتر  2های شامل تعیین شد به طوری که در دسته

های لایه ورودی تعیین گردید. تعداد گره 3پیزومتر  9های شامل دسته
بینی شده توسط مدل در گام زمانی خروجی که همان سطح آب پیش

(0tاست بر اساس تعداد پیزومتر ) .های موجود در هر دسته تعیین گردید
های لایه میانی به روش آزمون و خطا برای همچنین تعداد بهینه گره

تعیین گردید. تابع  1و  1، 1، 1، 1، 1به ترتیب  1تا  4های دسته
ی د تانژانتی و در لایه خروجگر در لایه میانی از نوع سیگموئیتبدیل

مارکوارت به عنوان الگوریتم  -باشد. از الگوریتم لونبرگخطی می
برای  1۳۳یادگیری استفاده شد. همچنین تعداد ماکزیمم دوره آموزش 

ها و ماکزیمم دوره آموزشی در همه دسته ها مشخص شدتمام دسته
لیف اتكس -سبب توقف آموزش گردید. مقدار خطا و ضریب بازده نش

گزارش شده  1بدست آمده از اجرای مدل برای هر دسته در شكل 
است. بر اساس متوسط خطای هر دسته در مرحله آموزش و آزمایش 

1765

1770

1775

1780

1785

1765 1770 1775 1780 1785

C
a

lc
u

la
te

d
  

g
ro

u
n

d
w

a
te

r 
le

v
el

 

(m
)

observed groundwater level (m)

R2= 0.99 

RMSE= 0.47 (m)

(a)
1765

1770

1775

1780

1785

1765 1770 1775 1780 1785

C
a

lc
u

la
te

d
  

g
ro

u
n

d
w

a
te

r 
le

v
el

 

(m
)

observed groundwater level (m)

R2= 0.98 

RMSE= 0.51 (m)

(b)



 

 

  0360، پايیز 3تحقیقات منابع آب ايران، سال سیزدهم، شماره 

Volume 13, No. 3, Fall 2017 (IR-WRR) 

12 
 

 RNN هایمصنوعی مرکب اجرا شده نسبت به مدلبرای مدل هوش

,FNN و GEP1) %21به ترتیب  1و  1، 1، 9، 2، 4های دسته 
 1) %41متر(، سانتی 9) %4۳ متر( ،سانتی 9) %24متر(، سانتی
متر( کاهش خطا را سانتی 2) %41متر( و سانتی1) %41متر(، سانتی

 -دهند. همچنین با اجرای مدل مرکب، ضریب بازده نشنشان می
آباد نزدیک آباد روبروی انبار جهاد، بستانهای بستانساتكلیف پیزومتر

ا در . بیشترین خطآباد در مرحله آزمایش بهبود یافته استپل و اکین
ون ـــــراسیــددی اجرا شده در منطقه، در انتهای کالیبـــمدل ع

Jahedan (2008) 2/1  متر و مربوط به پیزومتر زگلوجه است. این در
های هوش مصنوعی اجرا شده برای پیزومتر مذکور حالی است که مدل

متر در مرحله  21/۳در بدترین حالت سطح آب زیرزمینی را با خطا 
بینی کرده است. این خطا در مدل هوش مصنوعی مرکب آزمایش پیش

متر در مرحله آزمایش کاهش یافته است و این موضوع کارایی  22/۳به 
بینی سطح آب زیرزمینی با وجود های هوش مصنوعی را در پیشمدل

های هیدرولوژیكی موجود در منطقه و همچنین محدودیت پیچیدگی
 دهد.نشان می ها رادر دسترسی به داده

 

 تعريف سناريو -4-8

آباد های هوش مصنوعی اجرا شده در دشت بستانبا توجه به مدل
سناریویی تنظیم شد تا بر اساس آن بتوان تأثیرات افزایش یا کاهش 

های مدل را بر سطح آب زیرزمینی منطقه مورد بررسی مقدار ورودی
ان آبی دشت به عنوقرار داد تا از نتایج آن جهت مدیریت صحیح منابع 

بینی سطح آب زیرزمینی با حداقل خطا که با توجه یكی از اهداف پیش
های هوش مصنوعی محقق شده، بهره به نتایج ارائه شده توسط مدل

 جست.
 

های درصدی تخلیه از چاه 1۳و  9۳در این تحقیق تأثیر کاهش 
 ابرداری بر روی سطح آب زیرزمینی مورد بررسی قرار گرفت. ببهره

 First Consulting) درصد 1توجه به میانگین آبدهی ویژه 

Engineering Company (2012) ) تغییرات افت ناشی از کاهش
برداری محاسبه گردید و بر های بهرهدرصدی تخلیه از چاه 1۳و  9۳

مدل اجرا شده، به عنوان  9بینی شده توسط سطح آب زیرزمینی پیش
ال شد. در نهایت با استفاده از ورودی مدل هوش مصنوعی مرکب اعم

 هایسازی برای پیزومترنتایج مدل هوش مصنوعی مرکب، شبیه
گزارش شده  1دسته اجرا گردید. نتایج مربوطه در جدول  1موجود در 

 برداری افزایشهای بهرهبا توجه به نتایج کاهش تخلیه از چاه است.
 جز پیزومترقابل توجه تراز سطح آب زیرزمینی مشاهده گردید. به 

کهل که کاهش تخلیه تأثیری بر سطح آب زیرزمینی نداشت که آغچه
 تر تحت تاثیرتوان بیان کرد که سطح آب در این پیزومتر کممی

 برداشت قرار دارد. 

 

  
                                                                         (b)                         )ب(                                                                       (a) )الف( 

   
                                                                      (d)                                                                         )د(                             (c)()ج 

: testing step c)  2: training step b) R 2Comparison of the models results for selected piezometers a) R -7Fig. 

RMSE(m) : training step d) RMSE(m): testing step 
مرحله آزمايش ج(  2Rحله آموزش ب( مر 2Rهای انتخابی الف( های به كار گرفته شده برای پیزومترمقايسه نتايج مدل -1شکل 

RMSE(m)  )مرحله آموزش و دRMSE(m) مرحله آزمايش 
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  گیرینتیجه -0

آباد با استفاده از در این مطالعه سطح آب زیرزمینی دشت بستان
های هوش مصنوعی مانند شبكه عصبی پیشرو، برگشتی و روش
خیر، دبی تب بینی گردید. پارامترهای بارش،ریزی بیان ژن پیشبرنامه

به عنوان  (0t-1)و سطح آب زیرزمینی در زمان  خروجی رودخانه اوجان
هر دسته  RMSE ها استفاده شدند. بر اساس میانگینورودی مدل

برای هر مدل اجرا شده در این تحقیق، شبكه عصبی پیشرو جز در 
که مدل شبكه  1که نتایج مشابهی با برگشتی دارد و دسته  4دسته 

تر عمل کرده است، نتایج بهتری را نسبت به دو مدل شبكه برگشتی به
ریزی بیان ژن ارائه کرده است. برای رسیدن عصبی برگشتی و برنامه

به خطای کمتر و همچنین استفاده از کارایی هر سه مدل به عنوان 
بینی مسائل سازی مسائل پیچیده و پیشهای کار آمد در مدلمدل

هوش مصنوعی مرکب بهره كی از مدلهیدرولوژیكی و هیدروژئولوژی
گرفته شد. در این مطالعه برای اجرای مدل هوش مصنوعی مرکب، 

گیری مدل بینی شده توسط سه مدل با به کارسطح آب زیرزمینی پیش
شبكه عصبی به صورت غیرخطی ترکیب شدند. نتایج نشانگر کارایی 

شد. این بانسبت به سه مدل اجرا شده دیگر می (SICMبالاتر مدل )

های اجرا شده توانست متوسط گیری از مزایای همه مدلمدل با بهره
RMSE به  1و  1، 1، 9، 2، 4های بینی هر دسته را برای دستهپیش
متر کاهش دهد. همچنین نتایج بیان سانتی 2و  1، 1، 9، 9، 1ترتیب 

ها، سطح آب پیزومترهایی را که تغییرات متوسط ماهانه داشت که مدل
هایت کنند. در نبینی میآب کمتری دارند با دقت بالاتری پیش سطح

اجرا  مصنوعی مرکببینی حاصل از مدل هوشبا استفاده از نتایج پیش
ها، سطح آب زیرزمینی در پیزومترها در صورت شده برای همه دسته

سازی برداری شبیههای بهرهاز چاهپمپاژ  درصدی  1۳و  9۳کاهش 
های تمام پیزومتر در پارامتر، این کاهش که داد نشان گردید. نتایج

ن جهت بنابرای .است نشده زیرزمینی آب سطح افزایش سبب انتخابی
بایست پاسخ پیزومترها نسبت به مدیریت منابع آب در این دشت می

رت ریزی صوتغییر شرایط در نظر گرفته شود و بر اساس آن برنامه
بت أثیر بالای مقادیر پمپاژ نسدهنده تگیرد. این موضوع همچنین نشان

توان پیشنهاد همینطور می به تغییرات آب و هوایی در منطقه می باشد.
کرد، مناطقی که کاهش برداشت تأثیر کمی روی افزایش سطح آب 

ه های برداشت نسبت بداشته محل مناسبی برای جایگزینی حفر چاه
  .دنباشمیبرخی مناطق دیگر که با تأثیر بالایی رو به رو هستند 

 
Table 4- The impacts of reducing withdrawal from pumping wells in the area on groundwater level 

 زيرزمینی آب سطح بر منطقه در موجود پمپاژ هایچاه از تخلیه كاهش نتايج -4 جدول
Average variations of groundwater level simulated by SICM model (m)  

Piezometer 

 
Class Reducing 30% of discharge 

Reducing 50% of 

discharge 
0.22+ 

Zero 

0.36+ 

Zero 

Shirvaneh deh 

Agcheh kouhoul 
1 

0.29+ 

0.21+ 

0.35+ 

0.28+ 

Kheir Abad 

Bostan Abad- pol 
2 

0.55+ 

0.02+ 

0.08+ 

0.99+ 

0.06+ 

0.17+ 

Benh kouhoul 

Akin Abad 

Kargan 

3 

0.44+ 

0.11+ 

0.73+ 

0.18+ 

Gareh ovneh 

Zegloujeh 
4 

0.95+ 

0.33+ 

0.84+ 

1.58+ 

0.55+ 

1.38+ 

Mousa Qayeh 

Charzeh khun 

Gareh baba 

5 

0.09+ 

0.7+ 

0.15+ 

1.14+ 

Bostan Abad- anbarjahad 

Helan 
6 
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4- Genetic Programming 
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12- Hierarchical Clustering Analysis 
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18- Linking Function 
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