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ABSTRACT 

The fluctuation of groundwater level is one of the important criteria required for decision-making in many water resources exploitation 
models. The lack of reliable and complete data is one of the most important challenges in analyzing the decline and predictions of the 

groundwater level in water management. In recent years, the use of different numerical models has been noticed as a reliable solution. These 

models are able to estimate based on extensive statistics and information and based on various land maps and measurements such as pumping 
tests, geophysics, soil and land use maps, topography and slope data, different boundary conditions and using complex equations. The level of 

groundwater in any region. In the present research, first, by using available statistics and information and maps, the fluctuations of the 

groundwater level of Sonqor Plain were simulated by the GMS model, and the accuracy of the model was evaluated in two stages of 
calibration and validation. Then, due to the need for much less data in machine learning methods, GWO-ANN and PSO-ANN hybrid methods 

and LSTM and SAELM models were used. The results showed that the output of the SAELM model had the best fit with the observational 

data with a correlation coefficient equal to 0.97, and it also had the best and closest distribution of points around the 45 degree line, and in this 
sense, it is considered the most accurate model. Therefore, to predict the level of groundwater in the whole plain, instead of using the complex 

GMS model with a very large volume of data and also a very time-consuming calibration and validation process, SAELM model can be used 

with confidence. This approach greatly helps the researchers of the groundwater sector to predict the changes of the groundwater level in dry 

and wet years without using numerical models with a complex and time-consuming structure using artificial intelligence with high accuracy. 
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1.Introduction 

The fluctuation of groundwater level is one of the important criteria required for decision-making in many water resources exploitation 

models. The lack of reliable and complete data is one of the most important challenges in analyzing the decline and predictions of the 
groundwater level in water management. In recent years, the use of different numerical models has been noticed as a reliable solution. These 

models are able to estimate based on extensive statistics and information and based on various land maps and measurements such as pumping 

tests, geophysics, soil and land use maps, topography and slope data, different boundary conditions and using complex equations. The level of 
groundwater in any region. 

The studied area is Sonqor plain in the west of Iran, located at a distance of 100 km northwest of Kermanshah city (Figure (1)). Sonqor plain is 

one of the fertile plains in Kermanshah province, whose needs are provided by two systems of surface water and groundwater. Part of the 
water needed in the plain is provided by Shohada Dam and the rest is provided by 278 deep wells dug in the south and west of the plain. 
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Figure 1. The location of the study area  

 
2. Methodology 

In the present research, first, by using available statistics and information and maps, the fluctuations of the groundwater level of Sonqor Plain 

were simulated by the GMS model, and the accuracy of the model was evaluated in two stages of calibration and validation. Then, due to the 
need for much less data volume in machine learning methods, GWO-ANN and PSO-ANN hybrid methods and LSTM and SAELM models 

were used.  

Based on the general direction of the groundwater flow in the entire Sonqor plain, the grid direction was considered to be 250x250 meters in 
the north direction. Therefore, the model network was built with 2596 cells (44 rows and 59 columns) with 250 meters intervals, which 

included 908 active cells and 1688 inactive cells. In this study, the general head boundary package was used to simulate the entry and exit 

borders of Sangar plain. In this package, the inlet or outlet flow is affected by the hydraulic gradient at the boundary and the conductance of 
the boundary cell. Using the prepared geophysical sections and the data log of the wells, a bedrock map of the plain was prepared. Also, the 

DEM map of the plain was used to determine the upper limits of the layer in the groundwater model. In the GMS model, the WELL package 
was used to simulate exploitation wells in Sonqor Plain (278 wells) and well cells were identified. The recharge of the plain is one of the 

important parameters in the groundwater model. Usually, due to the different characteristics of soil, geology, vegetation, rainfall intensity and 

the slope of the land, the amount of groundwater recharge is different in different places. In the GMS model, the RCH package is used to 
consider the recharge. The zoning method was used to estimate the hydrodynamic parameters of the aquifer. The zoning of the area for 

hydraulic guidance and specific yield was done based on the well log, exploratory and piezometric wells, as well as geophysical sections 

prepared from the area. According to the type of soil and sediments of each zone, the initial values of hydraulic conductivity and specific yield 
were estimated. Finally, after performing the calibration process, for each zone, the optimized value of hydraulic conductivity and specific 

drainage was taken into account. In the groundwater simulation section, after the calibration and validation tests of the model in two permanent 

and non-permanent modes and ensuring its accuracy, the final zoning of the main parameters of the model, i.e. hydraulic conductivity and 
specific drainage, was prepared so that the model can predict the changes in the groundwater level for 6 years. Simulate consecutively. 

Because all the required information was available for 6 years (October 2019 to September 2015). 

 
3. Results and discussion 

The results of calibration and validation of the GMS model in transient state during the 6-year period from October 2009 to September 2015 

showed that the model is able to accurately predict the changes in the groundwater level due to the stresses applied to it. So that the value of 
RMSE considering all simulation months is around 0.42. The results showed that the output of the SAELM model had the best fit with the 

observational data with a correlation coefficient equal to 0.97, and it also had the best and closest distribution of points around the 45 degree 

line, and in this sense, it is considered the most accurate model. Therefore, to predict the level of groundwater in the whole plain, instead of 
using the complex GMS model with a very large volume of data and also a very time-consumingcalibration and validation process, SAELM 

model can be used with confidence.  

 
4. Conclusions 

This approach greatly helps the researchers of the groundwater sector to predict the changes of the groundwater level in dry and wet years 

without using numerical models with a complex and time-consuming structure using artificial intelligence with high accuracy. 
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 چکیده 

ز آب  تراز  مع  ینیرزمینوسانات  بس  گیرییمتصم  یبرا  یازموردنمهم    یارهایاز  مدل  یاریدر  کمبود   یبرداربهره  یهااز  است.  آب  منابع  از 
  ر یاخ  انیسال  ی آب است. ط  تی ریدر مد  ینیرزمیتراز آب ز  یهاینیبش یافت و پ  یها در واکاوچالش  نیترو کامل از مهم  اعتمادقابل  یهاداده

ها بر اساس آمار و اطلاعات  مدل  نی. اردیقرار گ  موردتوجه  یناناطمقابل راهکار    کی  عنوان به مختلف توانسته است    یعدد  یهااز مدل   هاستفاد
  ی هاداده  ،یاراض  یخاک و کاربر  یهانقشه  ک،یزیپمپاژ، ژئوف  هاییشآزمامانند    ینیمتنوع زم  یهایریگها و اندازهگسترده و بر اساس نقشه

  ق ی هستند. در تحق یادر هر منطقه ینیرزمیتراز آب ز نیقادر به تخم دهیچیاز معادلات پ یریگمختلف و بهره یمرز طی شرا ب،یو ش یتوپوگراف
شد و دقت   یسازه یشب  GMSدشت سنقر توسط مدل    ینیرزمیموجود نوسانات تراز آب ز  یهانقشه حاضر ابتدا با استفاده از آمار و اطلاعات و  

وا ارز  یسنجو صحت  یسنجمدل در دو مرحله  دل  یابیمورد  به  بس  ازین  لیقرار گرفت. سپس  داده   یریادگی  یهاکمتر در روش  اریبه حجم 
مدل  PSO-ANNو    GWO-ANN  دیبریه  یهاروش   ن،یماش نتا  مورداستفاده  SAELMو    LSTM  یها و  گرفت.  داد    جیقرار  نشان 

داده  نیبهتر  یدارا  SAELMمدل    یخروج با  ضر  یمشاهدات  هایبرازش  با    یهمبستگ  بیبا  همچن  97/0برابر  و    نیبهتر  یدارا  نیبود، 
 ی . لذا براشودیمحسوب م  مورداستفادههای  در بین مدلمدل    نیترق ینظر دق  نیبود و از ا  x=y  نقاط در اطراف خط  یپراکندگ  نیترکینزد

و   یواسنج  ندی فرآ  نیچنو هم  ادی ز  اریبس  یها با حجم داده  GMS  دهیچیاستفاده از مدل پ  یدر کل دشت بجا  ینیرزمیتراز آب ز  ینیبشیپ
آن، م  یرگوقت  اریبس  یسنجصحت با اطمیدر  ا  SAELMاز مدل    نانیتوان  بخش آب    نیبه محقق  یادیکمک ز  کردیرو  ن یاستفاده کرد. 

آب   زترا  راتییبا دقت بالا تغ  یبا استفاده از هوش مصنوع  ریگو وقت  دهیچیبا ساختار پ   یعدد   یهاکند تا بدون استفاده از مدلیم  ینیرزمیز
 .ندینما ینیبشیخشک و تر پ یهارا در سال ینیرزمیز

 LSTM، SAELM د،یبریه یها، مدلGMS ،ینیرزمیتراز آب ز: ی کلیدیهاواژه

 مقاله پژوهشی  نوع مقاله: 
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 مقدمه 
به  یریناپذجبرانباعث وارد آمدن خسارات  هااز آبخوان ازاندازهیشب یبرداربهرهسطحی و  یهاآبجمعیت، محدودیت منابع  رویهیبافزایش  

کشتاورزی، صتنعتی و شتهری  هتاییتفعال، هتاآبخوانشتدید ستطآ آب در  برافتتگذشته شده استت. عتلاوه   یهاسالدر    رانیمنابع طبیعی ا
 یهتاآبو حفاظتت از    یبترداربهرهکه برای جلوگیری از ادامه افت کمی و کیفی، مدیریت    کنندیمتحمیل    هاآبخوانرا به    ختلفیم  هاییندهآلا

مقتدار  ایوجود ندارد  یکه آب سطح یکشور قرار گیرد. با گسترش سکونت در مناطق  هاییزیربرنامهیک اصل و پایه در    عنوانبهزیرزمینی باید  
 ینتیرزمیز  یهتاآبمنتاطق    یدر برخ  کهیطوربهقرار گرفت.    موردتوجهمطمئن،    ینیگزیجا  عنوانبه  ینیرزمیاز منابع آب ز  فادهآن کم است، است

 بینتییشپ یبترا ییراهکارها دیبا ینیرزمیاز منابع آب ز یبنبهتر و استفاده  یزیربرنامه ی. لذا براشوندیمتنها منبع تأمین آب محسوب   عنوانبه
 ی منتابع، بتر روناشتی از توستعه اتراثت ارزیتابی منظوربتهخشک و کم آب بکار گرفته شود.   یبخصوص در سالها  ینیرزمیآب ز  ساناتنو  قیدق

 ایتن منتابعاز    بهینته  یاربترددر بهره  یقو  یارابز  منابع  این  یو کامپیوتر  ریاضی  یساز، شبیهکیفی  و چه  کمی  نظرازنقطه  چه  زیرزمینی  یهاآب
و   ینتیزیرزم  یهتاآب  منتابع  هیتدرولیکیرفتار    یسازشبیه  منظوربه  یمتعدد  یو کامپیوتر  ریاضی  یهامدلاخیر    یهاسال. در  گرددیم  محسوب

 .است قرارگرفته موردتوجه ینیرزمینوسانات تراز آب ز بینییشپ
 

 پژوهش  پیشینه و نظری مباني
و   یکتیزیف  اتیخصوصت  ،یطتیو مح  یمترز  طیاز عوامل مختلف مانند شرا  یامجموعه  دهدیمنشان    یعدد  یهامدل  شرفتیروند پ  یبررس

 هیتتغذ یو برداشت آب در دشت، پارامترهتا عیآبخوان، نحوه توز یکیدرولیه  یشده، پارامترها  سیآبخوان، مقاطع رودخانه و سطآ خ  یکیدرولیه
 و  پورستعید  ؛2020،  1و شعبانلو  اندیوسف)  هستند  مؤثر  ینیرزمیتراز آب ز  راتییتغ  سازییهشبدر    رهیو غ  یشناسنیو زم  یآبخوان، عوامل توپوگراف

 نیتاز ا یاریبست .(2024، 2023، 5و همکاران عزیزی .، و2024، 4و همکاران ؛ ترابی2021، 3گورانی و شعبانلو .،2022، 2021، 2020، 2همکاران
 یستازآمادهو  فیتمختلتف بته تعر قاتیو در تحق اندیافتهتوسعهتفاضل محدود  یروش عدد یبر مبنا GMS و MODFLOW مانند هامدل

 .،2022، 2021 ،7و همکتاران پور یزعز .،2023 ،6و همکاران محمد) دارند ازیاستاندارد خاص ن کیبر اساس    یادیز  یورود  یهانقشهاطلاعات و  
 .(2023، 10و همکاران فلاحی .، و2012 ،9رجبی و شعبانلو .،2024، 2023 ،8و همکاران مزرعه

 یآتت  یهاستالدر    ینتیرزمیتراز آب ز  راتییتغ  بینییشپو    ستمیمانند دما و بارش بر کل س  یمیاقل  یپارامترها  یبررس  ییساختارها  نیدر چن
 نتهیبته زمتان و هز ازین نهیزم نیمعتبر در ا جیو استخراج نتا کندیم تریچیدهپموضوع را   یاضیر  یسازمدلپارامترها با استفاده از    نیا  یرتأثتحت  

 (2015، 12و همکاران لمیووکس .، و2016، 11همکارانو  شرستا) دارد  یادیز
و   یاثتر متقابتل برداشتت از آب ستطح  یو بررست  یقتیتلف  یهامتدلاستتفاده از    ،ینیرزمیو ز  یسطح  یهاآب  انکاریرقابلغارتباط    به خاطر

و  یمترتبط بتا آب ستطح دیتجد یاضافه کردن اطلاعات و پارامترها ازمندیمحققان قرار گرفت که ن موردتوجهتراز آبخوان   راتییبر تغ  ینیرزمیز
، 15و همکتاران ژی .، و2013، 14و همکتاران جتورج .،2015، 13و همکتاران گراهتام) ستتندیاطلاعات در دسترس ن  نیا  یاست که گاه  ینیرزمیز

2016.) 
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 یستازهیبر استاس شب ینیرزمیو ز یآب سطح یهادر کل دشت، اتصال مدل ینیرزمیتراز آب ز  راتییتغ  بینییشپ  یبرا  قات،یتحق  یبرخ  در
منطقته  زمانهم یسازهیشب تیمز است. یرزمینیو سطآ آب ز ینسطآ زم ینمرز ب یراشباعغمنطقه صورت گرفته است.  یراشباعغاشباع و    هیناح

را در فواصتل   ینتیرزمیو ز  یسطح  یهاآب  نیتبادل ب  تواندیماست که    نیا  ینیرزمیو ز  یشده آب سطح  نکیخاک در مدل ل  یراشباعغاشباع و  
و  هتادادهاز  یعیوست فیتبته ط ازیتن لیتامتا بته دل دیدر هر منطقه محاسبه نما یماتولوژیدروکلیکامل ه  لانیمختلف بر اساس ب  یو مکان  یزمان

 الف و ب(.2020، 1و همکاران )زینعلی ستین یرپذامکان هاآبخواناز  یاریروش در بس نیا یاجرا دهیچیپ یهانقشه
 یاستت کته دارا  ینیرزمیو ز  یمنابع آب سطح  وستهیپ  یهاستمیحل مسائل مربوط به س  یبرا  هاآن  ییدر توانا  یسازهیشب  یهاروش  تیمز

موجتود شترح  تیرا بر اساس واقع  دهیچیپ  هاییستمسبتواند    قدرتمند که  یسازهیچند ابزار شب  ای  کیبه    ازیهستند. لذا ن  دهیچیروابط و معادلات پ
 یمتتقگران هامتدل نیا معمولاًبدهد، وجود دارد که  یسازمدل ندیاعتماد در فرآ شیافزا منظوربهداده و به کاربر اجازه شرکت در توسعه مدل را  

 (.2021، 5بایسته و آذری .، و2014، 4پاهار و دهار .،2009، 3ایوکوویچ .،2016، 2هو و هوانگ) هستند
استت. اگتر سیستتم  شدهگرفتهاز آن چیزی باشد که در مدل در نظر  تریچیدهپجزئیات سیستم واقعی و رفتار آن ممکن است بسیار   یطرف  از

 رویتنازا(. 2010، 6)بییتر  آوریتم  بته دستترا از متدل    یتازموردنگردد ممکن است نتوانیم اطلاعات    یسازساده  یازموردنبیشتر از حد    موردمطالعه
را در  یقیدق جیکم نتا اریبس نهیبا صرف وقت و هز حالیندرعداشته و  یبه حجم اطلاعات کم ازیکه ن یاعتمادقابلساده و   یهاروش  ینیگزیجا
بدون استفاده   ینیرزمیتراز آب ز  بینییشپ  هاروش  نیاست. در اکثر ا  یتپراهم  اریداشته باشند بس  یاضیر  یهامدلو    یعدد  یهاروشبا    سهیمقا

اما در زمان کمتر و با دقت بتالا قتادر  دهدینم ارائهدشت  یبرا یعیبوده و نقشه توز نیانگیم یسر کی صورتبه معمولاً یسازهیشب  یهالاز مد
و  نتدیری .، و2019، 8و همکتاران گوزمتان .،2022، 7)ستلطانی و آذری هستتند ینیرزمیآب ز رهیو حجم ذخ  ینیرزمینوسانات آب ز  ینیب  یشپبه

 (.2019، 9همکاران
، 12و همکتاران آذری .، و2020، 11و همکتاران زیتن التدین .،2020، 10و همکتاران ابتهاج) کیاستوکاست یهاروش در کنار  ریاخ  یهاسالدر  
 بینتییشپ یبترا دیتبریه یهتاروشو  GMDH ،ELM ،ORELM ماننتد یبتر هتوش مصتنوع یمبتن یهاروشگسترده از  صورتبه( 2021

 استت شتدهاستفاده ینتیرزمیو آب ز یتتراز آب مختازن ستطح  راتییتو تغ  هارودخانته  انیجر  ،یمانند دما، بارندگ  یماتولوژیدروکلیه  یپارامترها
و   گرامتی مقتدم  .،2016ابتهتاج و همکتاران،  .،  2018زیتن التدین و همکتاران،    .،2021سلطانی و همکتاران،    .،2021،  13و همکاران  )اسماعیلی
و  زارعتی .، و2021 ،18و همکتاران علیتزاده .،2016، 17و همکتاران عظیمتی .،2018، 16شعبانلو .،2020، 15و همکاران غریب .،2019،  14همکاران
بینتی پارامترهتای هتای کتم بترای پتیشسترعت عمتل بتالا و نیتاز بته حجتم داده یتلبته دلهای یادگیری ماشتین روش  (.2020،  19همکاران

 .،2023)نورمحمدی ده بالایی و همکتاران،  اندشدهیهتوصها و نوسانات تراز آب زیرزمینی توسط محققین زیادی هیدروکلیماتولوژی، دبی رودخانه
 (.2022، 22و همکاران پناهی .، و2022، 21و همکاران یبلال .،2022اران، و همک یسامان .،2023، مرادی و همکاران، 2023، 20پاول و همکاران
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و   دیتجد  یمترز  طیشترا  فیتتعر  ازمنتدین  انآبختو  در هر  شدهگرفتهبکار    یاضیر  یهامدل  اکثریت  دهدیمنشان    شدهانجام  قاتیتحق  یبررس
. بته استت  موردمطالعته  منطقه  ایط خاصبا شر  انطباق آن  مستلزم  مدل  نمودن  یکاربرد  عملاًمربوط به آن منطقه است و    یهانقشهاطلاعات و  

و  یرگوقتت اریبست ینتدیکته فرآ هامدل نیدر ا یو صحت سنج یواسنج ندیلزوم انجام فرآ  نیو همچن  یازموردنآمار و اطلاعات    ادیحجم ز  لیدل
و  هتادادهبتواند با همان دقت و در زمتان کمتتر و بتا استتفاده از   یاضیر  یهامدلبا    سهیکه در مقا  نیگزیروش جا  کیاده از  است، استف  دهیچیپ

 یبترا یاطلاعتات کتاف هادشتتاز  یاریدر بست یاست. از طرفت تیحائز اهم اریبس دینما  بینییشپرا    ینیرزمینوسانات تراز آب ز  زیاطلاعات ناچ
. ستتیبرختوردار ن  یاز دقتت کتاف  ایوجود ندارد    ینیرزمیتراز آب ز  بینییشپ  یبرا  ینیرزمیمنابع آب ز  یستمیس  سازییهشبو    یکیدرولیه  لیتحل

نوسانات تراز آب   بینییشپ  یبرا  یمدل عدد  جیآن با نتا  سهیو مقا  نیگزیجا  یابزار  عنوانبه  یاستفاده از ابزار هوش مصنوع  قیتحق  نیا  زهدف ا
آن  جیاستفاده شد و نتتا SAELMو  LSTM یهاو مدل  PSO-ANNو    GWO-ANN  دیبریه  یهاراستا از روش  نیاست. در ا  ینیرزمیز

 قرار گرفت. سهیمورد مقا GMS یبا مدل عدد
 

 روش پژوهش

 موردمطالعهمنطقه 
( نشان  1که در شکل )  شمال غرب شهرستان کرمانشاه است  یلومتریک  100فاصله    درواقع    رانیدشت سنقر در غرب ا  موردمطالعهمحدوده  

و آب    سطحی  یهاآب  ستمیآن توسط دو س  ازیحاصلخیز در محدوده استان کرمانشاه بوده که ن  یهادشت دشت سنقر یکی از    است.   شدهداده
جنوب و غرب دشت    قیچاه عم  278آن توسط    هیو بق  گرددیم  ینتأمدشت توسط سد شهدا    یازموردناز آب    ی. بخشگرددیم  ینتأمزیرزمینی  

 ی و کاهش آبده  هیدر تخل  یبردار بهره  یهاچاه نقش    یبوده است بررس   طرحقابلکه همواره    یاز مشکلات  یکی.  گرددی م  ینتأم  اندحفرشده
 ی نیرزمیسطآ آب رودخانه و تراز سطآ آب ز نیبالا ب یکیدرولیه ان یگراد جادیدشت است. در صورت ا ی جنوب یبخصوص در نواح هارودخانه

ناح اثر کاهش تراز در  افزا  یآبخوان، دب  یو غرب  ی جنوب  ه یدر  از طرفکندی م  دایپ  ش ینشت رودخانه به آبخوان   ی ازهایاز ن  یبخش  ینتأم  ی. 
سطح آب  نفوذ  و  شهدا  سد  توسط  آبخوان    یمنطقه  شمابه  مناطق  ا  یلدر  در  آبخوان  و  رودخانه  تبادل  شده  باعث  با    نیدشت  منطقه 

لذا    هایییچیدگیپ باشد.  با دقت ز  یمدل  ارائههمراه  ن  یبر اساس ساختار هوش مصنوع  ادیساده و  بررس  ازیبدون  اندرکنش رودخانه و    ی به 
پ معادلات  کمک  بدون  و  اهم  اریبس  یاضیر  یهامدل  یبجا  دهیچیآبخوان  ا  تیحائز  در  توانا  نانیاطم  یبرا   ق یتحق  نیاست.   نیچن  یی از 

 قرار گرفت.  یابیمورد ارز GMSمعتبر مانند  یاضیر یهامدلبا  سهیدر مقا هاآنعملکرد  ییهامدل

 

 
 ی منطقه مطالعات   ت ی موقع   .۱شکل  
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 ينیرزم يساخت مدل آب ز

متر در نظر گرفته شد. لذا  250×250شبکه شمال  یدر راستا یبندشبکهدر کل دشت سنقر جهت   ینیرزمیآب ز  انیجر  یجهت عموم  بر اساس
 یرفعتالغستلول  1688سلول فعال و  908شامل  شد کهمتر ساخته  250ستون( بافواصل  59و  فیرد 44سلول ) 2596مدل با تعداد   یبندشبکه

بسته دبی جریتان ورودی یتا   نید. در اش  استفاده  عام  بار  مرز  بسته  از  سنقر  دشت  یخروج  و  ورودی  مرزهای  سازیشبیه  ایمطالعه بر  نیبود. در ا
اطلاعات   (Log)و لوگ شدهیهته . با استفاده از مقاطع ژئوفیزیکی استسلول مرزی  1خروجی متأثر از گرادیان هیدرولیکی در مرز و کاندکتانس

قترار  مورداستتفاده ینتیرزمیدر متدل آب ز هیتلا یحدود بالا نییتع یدشت برا DEM نقشه نیشد. همچن هیها، نقشه سنگ کف دشت ته چاه
چاه مشخص  یهاسلولاستفاده شد و  WELL چاه( از بسته 278در دشت سنقر ) یبرداربهره هایچاه سازیبرای شبیه GMS در مدل گرفت.

 ،شناستیینزم ،یشناستخاک مختلتف هتای¬بته دلیتل ویژگتی معمولاً. است ینیرزمیمهم در مدل آب ز یاز پارامترها یکیدشت  هی. تغذدیگرد
برای در نظر گرفتن  GMS مدل در. است متفاوت زیرزمینی های آب تغذیه میزان مختلف نقاط در زمین، شیب و بارندگی شدت گیاهی، پوشش

. زون بنتدی منطقته دیتبندی استتفاده گردآبخوان از روش زون یکینامیهیدرود مترهایپارا نتخمی برای. گردداستفاده می RCH تغذیه از بسته
از  شدهیهته های مشاهداتی، اکتشافی و پیزومتری و همچنین مقاطع ژئوفیزیکی هدایت هیدرولیکی و آبدهی ویژه بر اساس لوگ حفاری چاه  یبرا

پتس از  یتتدرنهازده شتد.  نیولیکی و آبدهی ویژه تخماولیه هدایت هیدر دیرمنطقه انجام گرفت. با توجه به جنس خاک و رسوبات هر زون مقا
پتس از  ،ینتیرزمیآب ز  یستازهیهدایت هیدرولیکی و آبدهی ویژه لحاظ شد. در بختش شب  شدهینهبه هر زون مقدار    یبرا  ،یواسنج  ندیانجام فرآ

متدل   یاصتل  یپارامترهتا  یینهتا  یبندپهنهاز دقت آن،    نانیو اطم  ماندگار  یرغمدل در دو حالت ماندگار و    یو صحت سنج  یواسنج  یهاآزمون
 هیتکل  رایتز؛  کنتد  ستازییهشب  یستال متتوال  6  یرا برا  ینیرزمیتراز آب ز  راتییشد تا مدل بتواند تغ  هیته   ژهیو  یو آبده  یکیدرولیه  تیهدا  یعنی

 .( موجود بود1395 وریتا شهر 1389سال )مهر  6 یبرا یازموردناطلاعات 
 

 يهوش مصنوع یهامدل

 نیدر ا ،یاضیر یهامدل هاییچیدگیپو با توجه به  ادیاز پردازش حجم اطلاعات ز زیدر زمان و پره ییجوصرفه یکه گفته شد برا  طورهمان
در دشت سنقر استفاده شد.  ینیرزمینوسانات آب ز بینییشپ یبرا زین یبر هوش مصنوع یمبتن یهامدلاز  GMS یمطالعه علاوه بر مدل عدد

آوردن  بته دستت یواقع در دشت ستنقر بترا زومتریپ 10تراز آب  یهادادهدر کل دشت از مجموعه  ینیرزمینوسانات تراز آب ز میترس  یابتدا برا
 نیتآب در ا ( استتفاده شتد. نوستانات ستطآ1399تتا استفند  1373ماهه )مهتر  306 یدوره آمار کیدشت در  ینیرزمیواحد آب ز  گراف  یدروه
 .است شدهداده( نشان 2در شکل ) یدر طول دوره مطالعات یو بارندگ 2ینیرزمیز بواحد آ گراف یدروه زومترها،یپ

 
1 conductance 
2 grondwater unit hydrograph 
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واحد    دروگراف ی ه   ( ج   ، زومتر ی و وزن هر پ   سن ی ت   ی ها   گون ی پل   ( ب   ، دشت   ی زومترها ی از پ   ک ی در هر   ی ن ی رزم ی نوسانات تراز آب ز   ( الف .  2شکل  

ین ی رزم ی آب ز   (m)  ی و بارندگ  (mm)  در دشت   ی در کل دوره مطالعات  

از ترس  ینیرزمیواحد آب ز  گراف  یدروه از   میترس  زومتریآوردن وزن هر پ  به دستو    GIS  طیدر مح  سنیت  یها  گونیپل  میپس  شد. پس 

تراز آب    بینییش پ  یبرا  SAELMو    LSTM  یهاو مدل  PSO-ANNو    GWO-ANN  دیبریه  یها از روش   ،یازموردناطلاعات    میتنظ

برا  ینیرزمیز شد.  استفاده  دشت  کل  پارامترها  نیا  یدر  ز  گراف  یدروه  یکار،  آب  بارندگUH)  ینیرزمیواحد  و  در  P)  ی(  با    یاماهه (  و  قبل 
مدل در نظر گرفته شد. با در نظر گرفتن    یخروج  عنوانبهدر ماه حاضر    ینیرزمیتراز آب ز  ریمدل و مقاد  هاییورود  عنوانبهمختلف    یرهایتأخ
تعداد مختلف ورود  نیبهتر  test  یهاداده  عنوانبه  هاداده  رصدد  30و    train  یهاداده  عنوانبه  هادادهدرصد    70   ن یبا کمتر  یساختار مدل با 

ب  زانیم و  برا  دستبه    یمشاهدات  یهادادهبا    یهمبستگ  بیضر  نیشتریخطا  بهتر  یآمد.  از    نیانتخاب  ، RMSE  یآمار  یهاشاخص مدل 
NRMSE ،NSE  وR ( نشان 4( تا )1استفاده شد که در معادلات )اندشدهداده. 
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𝑋𝑖که
𝑜𝑏𝑠   هرماههای مشاهداتی مربوط به  داده  ،𝑋𝑖

𝑠𝑖𝑚    هرماهمربوط به    شدهسازییهشبهای  داده  ،𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛
𝑜𝑏𝑠    و𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛

𝑠𝑖𝑚    به ترتیب میانگین
 . هاستدادهتعداد کل  nو  شدهسازییه شبمشاهداتی و  یهاداده

 

 1ماشین آموزش نیرومند

نیرومند   آموزش  توسط هوانگ  2یک شبکه عصبی پیشخور  )ELM(ماشین  و  بوده  است.    شدهارائه (  2006،  2004)  3و همکاران   تک لایه 
ELM  شکل  در  الگوریتم  این  کلی  ساختارکند.  تعیین می  4تحلیلی  صورتبه های خروجی را  تصادفی وزن  صورتبه های ورودی را  وزن  (2.a )  

های برای نرون خروجی است. نرون  6، عدم استفاده از بایاس )SLFFNN(  5با شبکه عصبی پیشخور تک لایه   ELM. تنها تفاوت  است  شدهارائه
نرون همه  با  ورودی  است. لایه  ارتباط  در  مخفی  لایه  فعال  های  مینرونسازی  تابع  مخفی  تکه  صورتبه تواند  های  پیوسته  باشد    7ای تابع 

کند ها استفاده میها و بایاسهای مختلفی جهت محاسبه وزناز الگوریتم  ELMخطی است. مدل    صورتبه برای نرون لایه خروجی    کهیدرحال
شبکه   توجهقابل کاهش    یجه درنتکه   ریاضی  توصیف  دارد.  همراه  به  را  شبکه  آموزش  تعداد  زمان  با  لایه  تک  پیشخور  مخفی،    nعصبی  گره 

 شود: زیر بیان می صورتبه 
 
 (5)                                                                                                                                     fn(x) = ∑ β

i
G(ai,bi,x)n

i=1      

ام    iخروجی گره    i, biG(a(x ,های مخفی و  فاکتورهای آموزش گره  ibو    ia )(ام و گره خروجی،    iوزن بین گره مخفی    iβکه  

توان به شکل زیر  را می   x)i, biG(a ,  8باشند( برای گره مخفی افزاینده)که دارای انواع مختلفی می  g(x)  یسازفعالاست. تابع    xبرای ورودی  
 بازنویسی کرد:

     G(ai,bi,x) = g(ai.x+bi)                                                                                                                               (6) 

توابع فعال بهاز  استفاده  سازی  از سیگن. زمانی که مجموعهشودی ممنظور محاسبه خروجی پاسخ نرون ها  اعمال میال ورودی وزنای  شود،  دار 
که در این مطالعه    ELMسازی غیرخطی  (. توابع فعال2016  ،9و گوویند  )پندی  شودیمسازی استفاده  آوردن پاسخ از توابع فعال  به دستبرای  

پله  قرارگرفته   یموردبررس تابع  شامل  سیگموید(hardlim)ای  است   ،10  (sig)  سینوسی  ،(sin)  مثلثی بایاس   ،(tribas)    شعاعی بایاس  و 
(radbas)   شوند. تعریف می (3) شکل  صورتبه است که 

 
 

 
1 Extreme Learning Machine (ELM) 
2 feed-forward 
3 Huang et al 
4 Analytical 
5 single layer feed forward neural network 
6 bias 
7 piecewise continuous function 
8 additive 
9 Pandey & Govind 
10 sigmoid 

n

i
Ra 
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 (ب) (الف)

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 ELMسازی مختلف در مدل توابع فعال ب(  ،  ELM ساختار شبکه الف(    . 3شکل  

 
نرون ورودی و تعداد    "i“مخفی،    یه در لانرون    ”j“با تعداد  ELMدر یک شبکه    ی آموزشهای لایه مخفی برای هر نمونه  نرون  یسازفعال
“k”  شود:نمونه آموزشی، از رابطه زیر محاسبه می 

Hjk=g(∑  (WjiXik)+Bj                                                                                                                                   (7) 

، بایاس نرون لایه مخفی    jBام،  jام و نرون لایه مخفی  iوزن نرون ورودی    jiWپیوسته باشد،    یرخطیغ  یسازفعالهر تابع    تواند ی م  (.)gکه   
j ،امikX  ورودی نرون ورودی برایk  امین نمونه آموزشی وikH  یسازفعالماتریس j  امین نرون لایه مخفی برایk   امین نمونه آموزشی است

نرون  یسازفعالبطوریکه   برای  همه  می  مورداستفاده  یهانمونه های لایه مخفی  ارائه  ماتریس  این  توسط  آموزش  ماتریس  در  این  در    jشود. 
بیان می   عنوانبه   Hردیف است. ماتریس    kستون و   نرونوزنشود.  ماتریس لایه مخفی خروجی شبکه عصبی  بین  های لایه مخفی و های 

برابر خروجی برای مقادیر هدف در حالت آموزش در  برازش حداقل مربعات  از  استفاده  با  نرونخروجی  نمونه  -های  برای هر  های لایه مخفی 
 توان به شکل زیر بیان کرد:شود که معادل ریاضی آن را میآموزشی، بکار برده می 

 Hβ=T                                                                                                                 (8) 

β= (β
1
,…,β

j
)

j∝1
                                                                                                                                            (9) 

های آموزش است  مقادیر هدف برای نمونه  دهندهنشانبردار  Tهای لایه مخفی است و  وزن بین نرون لایه خورجی و نرون  دهندهنشان   βکه  
 شود:بیان می (10معادله ) صورتبه که 

T=(T1,…,Tk)k×1                                                                                                                                       (10) 
 محاسبه کرد:( 11)توان از رابطه ها را میوزن یتاًنها

β=H'T                                                                                                                                                       (11) 

 که در آن:

H(ã,b̃,x̃)= [
G(a1,b1,x1) … G(aL,bL,xL)

G(a1,b1,xN) … G(aL,bL,xN)
]

N×L

                                                                                        (12) 

β= [

β
1
T

⋮

β
L
T
]

L×m

 and T= [
T1

T

⋮
TL

T
]

L×m

                                                                                                                    (13)   

نرون  β  ،که   بین  وزن  لایهبردار  و های  پنهان  لایه  و  مخفی  معکوس    های  شبه 
Moore-Penrose    ماتریسH    .استT  توان گفت که آموزش  می  شدهارائه با توجه به توضیحات    آموزشی است.های  های نمونهبردار بین وزن

ELM  های لایه پنهان و محاسبه خروجی لایه پنهان ماتریس  ها به نرونها و بایاسشامل دو مرحله است: مرحله اول، اختصاص تصادفی وزن
H  شبه معکوس  های خروجی با استفاده از  و مرحله دوم، محاسبه وزنMoore-Penrose    ماتریسH    های آموزشی برای نمونه  هدف  یرمقادو  

LLL x,...xx~;b,...,bb
~

;a,...,aa~ 111 ===H
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های مبتنی بر تکرار  ، سریع است بطوریکه از سرعت بالاتری نسبت به الگوریتم(H)مختلف. روند آموزش جهت پیدا کردن ماتریس لایه پنهان  
بنابراین زمان آموزش شبکه  ؛  ، برخوردار استگیردی برنمرا در    یرخطیغ  سازیینهبه که در آن هیچ نوع روالی از    1مارکوآردت -رایج مانند لونبرگ

 (. 2006 ،یابد )هوآنگکاهش می یتوجه قابل طوربه 
های موجود مانند پارامترهای کنترل در الگوریتم، انتختاب خود تطبیقی توانایی غلبه بر محدودیت  صورتبه  تکامل تفاضلیاستفاده از الگوریتم  

های ورودی شبکه سازی وزنجهت بهینه (SAELM) 2، الگوریتم ماشین آموزش نیرومند خود تطبیقیرویناازرا داراست.    trialاستراتژی بردار  
نتود مخفتی و تتابع   L، تعتداد  یآموزشتهتای  است. با داشتن مجموعه داده  شدهارائه  (2016)  3وانگ و همکاران  های نود مخفی، توسطو بایاس

که   (NP)فرمول نویسی کرد. بدین منظور، ابتدا جمعیت اولیه با استفاده از بردارهای جمعیت    را  SAELMتوان الگوریتم  ، میg(x)  یسازفعال
ها برای انتقال به مرحلته بعتد بینی با مقادیر مشاهداتی بهترین وزنشود. سپس با مقایسه مقادیر پیش، تولید میگیرندیبرمنودهای مخفی را در  

 .کندیمبینی ادامه پیدا شود. این فرآیند تا رسیدن به بهترین نتایج پیشاجرا می مجدداًهای جدید الگوریتم و بعد از تولید وزن شوندیمانتخاب 
 

 ( LSTM)مدت   بلند-مدت کوتاه حافظه ق عمی يادگیری مدل
 مدل  یک.  اندیافتهبهبود  توالی  غیرخطی   مسائل  حل  برای  که  مصنوعی هستند  هوش  هایمدل  از  ایزیرمجموعه  عمیق  یادگیری  هایمدل

است LSTM)  4مدت   بلند-مدت  کوتاه  حافظه  شبکه  معروف،   عمیق  یادگیری  مانند   ایدنباله  هایداده  سازیمدل  برای  LSTM  معماری.  ( 
  ساده  حافظه  بلوک  یک.  بیاموزد  آینده  مراحل  بینیپیش   برای  سری  صورتبه   را  بلندمدت  هایوابستگی   تواندمی   و  است  مناسب  زمانی  هایسری

LSTM  مدل.  است   شدهارائه   (3)  شکل   در  LSTM   یدشده تول  نتایج  بر   و  کرده  کنترل  را  اطلاعات   جریان  که   است  شدهیلتشک  گیت   چندین  از  
  فراموش   باید  که  کنندمی  کنترل  را   ct  حافظه  هایبلوک   به   ورودی  هایداده   که  هستند  خروجی   و   فراموشی  ورودی،  هاگیت   این.  گذاردمی   تأثیر
 . رادارند بعدی فرآیندهای ادامه اجازه و  شوند

LSTM  ورودی  دنباله  یک  از  را  نگاشت  یک  x  خروجی  دنباله  یک  به  y  از  تکراری  صورتبه  بعدی   معادلات  از  استفاده  با  t = 1  تا  t = t   با  
 :(2020، 5)لانگریج و همکاران  دهدیم انجام h0 = 0  و C0 = 0 اولیه مقادیر

ft=σ(WfAL,t+Ufht-1+bf) (14 )  

ℰt=tanh⁡(Wℰf
AL,t+Uℰf

ht-1+bℰf
) (15 )  

 
𝐴𝐿,𝑡  زمان  در  بردار  ورودی  t  و  ℎ𝑡−1  زمان  در  پنهان  سلول  حالت  𝑡-1    .استU،  W  به   ورودی  اتصالات  وزن برای  هایماتریس  ترتیب  به 
 . هستند پنهان به پنهان و پنهان
𝑓𝑡   است، (  1  ،0)  محدوده  در  مقادیر  با  نتیجه   بردار   یک  σ(·)   و  دهدی م  نشان  را  لجستیک  سیگموئید   تابع   𝑊𝑓،  𝑈𝑓  و  𝑏𝑓  پارامترهای  مجموعه 

𝐶𝑡.  کنندی م  تعریف  فراموشی  دریچه  برای  را  یادگیری  قابل
زمان    که  است  سلول  حالت  برای(  -1  ،1)  بازه  با  یروزرسانبه   بردار  یک   %   tدر 

 . هستند یادگیری دیگر قابل پارامترهای یهامجموعه C%tb  و C%t W، C%tU و  است هذلولی تانژانت (*) tanh  است.  شدهمحاسبه
it=σ(Wixt+Uiht+bi) (16 )  

it   است(  0،1)  برد  با  فراموشی   دریچه  .Wi،  Ui   و  bi   اندشدهیفتعر  ورودی  دریچه  برای  که  هستند  یادگیری  قابل  پارامترهای  از  یامجموعه  .
 سلولمی گردد:  وضعیت یروزرسانبه   باعث 16 تا 14 معادلات نتایج

ct=ftOct-1+ttOℰt (17 )  

O سلول وضعیت دریچه، آخرین عنوانبه  خروجی  دریچه است و متناظر عناصر ماتریکس ضرب معنای به ct  کندیم کنترل را . 

ot=σ(Woxt+Uoht-1+bo) (18 )  

 
1 Levenberg-Marquardt 
2 Self-adaptive extreme learning machine algorithm 
3Wang et al 
4 Long-Short-Term Memory 
5 Langridge et al 
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𝑜𝑡 و  است( 1 ،0) محدوده در  𝑊𝑜، 𝑈𝑜 و  𝑏𝑜  اندشدهیف تعر خروجی دروازه برای که هستند یادگیری قابل پارامترهای از ایمجموعه  .ℎ𝑡  
 :شودی م محاسبه زیر صورتبه 

ht=tanh⁡(ct)Oot 

 

(19 )  

 

 
 LSTMساده   بلوک   یک .  4  شکل 

 GWO-ANNو  PSO-ANNهیبريد  یهامدل
 Multi layer)  پرسپترون چندلایه  مدل  ،های عصبیطراحی شبکه های پیشنهادی برای استفاده در  روشترین و کارآمدترین  یکی از ساده

perceptron(MLP))  خروجی تشکیل یافته است. در این ساختار، تمام نرون   هیلاکیپنهان و    هیچندلا ورودی، یک یا  هیلاکیکه از    است
های  هیلا کیهای   نرون  تمام  متصل  به  بعد  تشکیل  هست  لایه  را  کامل  اتصالات  با  شبکه  یک  اصطلاحاً  چیدمان  این  برخلاف    .دهدیمند. 
تک لایه،  یهاشبکه  پرسپترون  غ  یادگیری  یبرا   توانندیم  یهچندلا  یهاشبکه   عصبی    یهایریگمیتصمبا    یمسائل  نیهمچن  و  یرخطیمسائل 

  به   نیاز  رون یازا  و   است  نورون  m دارای  نیز  ورودی  لایه  عصبی  های¬شبکه   در  بنابراین باشد  ویژگی   m  دارای  داده  مجموعه  اگر متعدد بکار روند.
n  وزن   تا  W تأثیر   وابسته  ریمتغ  یا  خروجی  بر  که  هستند  مستقلی  متغیرهای  ،هاداده مجموعه  هایویژگی.  شوند  ضرب  هایورود  در  که  هست  نیز  
 هاوزن  ضرب عملیات بتوان  تا دارید (nW,…,2W, 1W) یهاوزن  مجموعه تا  n به  نیاز پنهان، لایه درون نورون n  داشتن با همچنین. گذارندیم

  دست   به  هاآن و مقادیر بهینه    شدهاصلاح  هاهیلاشبکه در تمام    یهاوزندقیق خروجی مدل، باید    ینیبشی پبرای    .شود  انجام  X  یهایورود  در
در این   مؤثر  یهاروش یکی از    .دارد  وجود  زیادی  بسیار  یهاروش   معنادار،  خطای  یک  به  رسیدن  تا  هاوزن  اصلاح  و   شبکه  آموزش  منظوربه آید.  

-GWOو    PSO-ANN  در قالب یک مدل هیبرید است. در این تحقیق از دو مدل هیبرید  یسازنهیبه با الگوریتم    MLPزمینه ترکیب مدل  

ANN    این توسط    یهاوزن،  هامدلاستفاده شد. در ساختار  استعماری    یسازنهیبه   یهاتمی الگوربهینه  رقابت  و  تابع  ندیآی م  دست   بهژنتیک   .
و تعداد   ابدی یمدر ساختار مدل تا رسیدن به کمترین خطا ادامه    هاوزن. تولید و اصلاح  است  RMSEمقدار    یسازنهیکم  هامدلهدف در این  

 . شودیم تکرار الگوریتم بر این اساس تنظیم 

 

 هايافته 

 عددی سازیشبیهنتايج 
سنجی شد. در این مرحله برای مدل آب زیرزمینی برای پارامترهای اصلی مدل یعنی هدایت هیدرولیکی و آبدهی ویژه، واسنجی و صحت

استفاده شد.   RMSEای در دشت سنقر از آماره  های مشاهدهمقایسه آماری مقادیر محاسباتی و مشاهداتی تراز آب زیرزمینی در محل چاهک
واسنجی و صحت سنجی مدل   . نتایجاست  65/0مقدار این آماره در مدل ماندگار در حدود    دهدمی( نشان  5ررسی در شکل )نتایج حاصل از این ب

 پیشبه ((، نشان داد مدل با دقت خوبی قادر  6)شکل )  2015تا سپتامبر    2009ساله از اکتبر    6در طول دوره    ماندگار  غیرآب زیرزمینی در حالت  
در   سازیشبیه  هایماهبا در نظر گرفتن تمامی    RMSEبه آن است طوری که مقدار    واردشدههای  یرزمینی در اثر تنش بینی تغییرات تراز آب ز

 . است 42/0حدود 
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 و تراز آب زیرزمینی دشت در حالت ماندگار   شده تهیه اجزای مدل عددی    . 5  شکل 

 

  صحت   -ب   واسنجی   -الف   دوره   طول   در   ماندگار   غیر   حالت   در   مادفلو   مدل   در   آب   تراز   خطای   مطلق   قدر   میانگین   آماره   مقادیر   . 6  شکل 

 سنجی 

به مقاد  اینمودار جعبه   (6)شکل   ز  سازییه شب  یحداقل و حداکثر خطا  یانگین، م  یرمربوط  مختلف در کل   یهاماه را در    یرزمینی سطآ آب 
 . دهدی ممنطقه دشت نشان 

 

 تراز آب زيرزمیني بر اساس هوش مصنوعي  بینيیش پ

عددی    یهامدلزیرزمینی در مقایسه با    تراز آب  زمانی   سری  بینیپیش  برای  عصبی مصنوعی  هایمبتنی بر شبکه   یهاروش  در این مطالعه از
پیچیده را بررسی کرد. این امر    یها مدلبا    هاروشبتوان قابلیت جایگزینی این  است تا    شدهاستفاده  GMSانبوه مانند    یها دادهپیچیده با حجم  

جایی پیچیده   یها مدل  یریکارگبه   برای  مطلوب  شرایط   که  برای  نیست  یا  و   نیست  برقرار   عددی  در دست  کافی  اطلاعات  حائز    اینکه  بسیار 
  توجه  نمود. با  بینییشپسانات تراز آب زیرزمینی را بتوان با دقت زیاد  بسیار اندک، نو  هاییورودطوری که بتوان بر اساس تعداد  .  اهمیت است

قبل    یهاماه  در  زیرزمینی  آب  تراز  و   بارندگی  ماهیانه  یها داده  از  هیبرید  یها مدل  و  مصنوعی  هوش  یهاروش  تمامی  در  این تحقیق  اهداف  به
(t-1, t-2, t-3, t-6, t-12, t-24  ) یدرو ه)  دشت  زیرزمینی  آب  تراز  یهاداده  نیز  مدل  خروجی.  شد  استفاده  مدل  به  ورودی   یهاداده  عنوانبه  

  تراز   نوسانات  بینییش پ  برای.  است  شدهاستخراج  پیزومترها  در  مشاهداتی  یهاداده  اساس  بر   که  است   (tحاضر )  ماه  در(  زیرزمینی  آب  واحد   گراف
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قرارگرفت. بهترین   ارزیابی  مورد  R  و   RMSE،  NRMSE،  NASH  یهاشاخص   اساس  بر  هامدل  این  عملکرد   سنقر،  دشت  در  زیرزمینی  آب
اجرای   از  این    هرکدامنتایج حاصل  این جدول مدل  .  است  شدهارائه (  1)  جدول  در  هامدلاز   هاشاخص  یتمامبه با توجه    SAELMبر اساس 

قرار دارد.    بینییش پدقت    ازنظردر رده دوم    ELMمدل    ازآنپس  .است  آزمونو    آموزشدر مراحل    هامدلدارای دقت بیشتری نسبت به سایر  
 تست   مرحله  در  مصنوعی  هوش  مدل  بهترین  انتخاب  برای  همبستگی  ضریب  مجذور  مقدار  و  Y=X  خط  اطراف  در  نقاط  ( پراکندگی7شکل )

نقاط در  تریکنزدو  ترمنظمدهد. پراکنش نشان می  SAELMو  GWO-AN، PSO-ANN، LSTMهای  برای هر یک از مدل یسازمدل
با سایر  نیز    SAELMدر مدل    Y=Xاطراف خط   این مدل در مقایسه  بیشتر  از دقت  این اساس سری است  هامدلحاکی  بر    مقادیر   زمانی  . 

( نشان 8تست در شکل ) و آموزش  مراحل در مشاهداتی یهاداده با مقایسه ( درSAELMبرتر ) مدل اساس بر تراز آب زیرزمینی شدهبینییشپ
 است.  شدهداده
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

هوش مصنوعی  مدل    ین بهتر انتخاب    ی برا و مقدار مجذور ضریب همبستگی    Y=Xپراکندگی نقاط در اطراف خط   یکی گراف   مایش ن .  7شکل  

 ی ساز مدل   تست در مرحله  
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تراز آب زیرزمینی بر اساس    بینی پیش   در  SAELMو  GWO-AN ، PSO-ANN ، LSTM  های مدل   عملکرد   ارزیابی   . ۱  جدول 

 تست آموزش و    های آماری در مراحل شاخص 

Model Type 
Input combination Terain Test 

GWL Rainfal RMSE NRMSE NASH R RMSE NRMSE NASH R 

PSO-ANN t-1 t, t-1 0.5459 0.0827 0.882 0.942 0.5608 0.0696 0.865 0.93 

GWO-ANN t-1 t-1 0.585 0.0817 0.866 0.932 0.5954 0.0713 0.845 0.919 

LSTM t-1, t-2 - 0.5372 0.075 0.854 0.924 0.823 0.1073 0.722 0.858 

SAELM t-1, t-2, t-3 - 0.3731 0.0521 0.93 0.966 0.4189 0.0546 0.928 0.966 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

  مراحل   در   مشاهداتی   ی ها داده   با   مقایسه   ( در SAELMبرتر )   مدل   اساس   بر   تراز آب زیرزمینی   شده بینی یش پ   مقادیر   زمانی   سری   . 7شکل  

 تست   و   آموزش 

 

ماهه با کمترین میزان   306این روش توانسته است در دوره آماری    دهدی منشان    SAELMنتایج حاصل از کاربرد مدل هوش مصنوعی  
را    testو    trainخطا در مراحل   این روش در دو مرحله    RMSEمقدار    کهیطوربهنماید.    بینییشپتراز آب زیرزمینی  به    testو    trainدر 
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بود که این مقدار    42/0ساله در حدود    6  ماندگار  یرغبا در نظر گرفتن دوره    GMSدر مدل عددی    RMSEبود. مقدار    42/0و    37/0ترتیب  
بر اساس معادلات حاکم   یسازمدلاز فرآیند پیچیده    یریگبهره فراوان و بدون    یهاداده بدون نیاز به اطلاعات و    SAELMمدل    دهدی منشان  

در    سازییه شبنماید. لازم به ذکر است طول دوره    بینییشپو با دقت زیاد    یدرستبه و با صرف زمان بسیار کمتر نوسانات تراز آب زیرزمینی را  
هوش   یهامدلاما در  ؛  ماه بود  72مرتبط و عدم وجود اطلاعات کافی حدود    یهانقشه به دلیل نیاز به حجم وسیعی از اطلاعات و    GMSمدل  

طول دوره   هادادهبر اساس موجود بودن    کنندیمپیزومترها استفاده    شدهثبت مصنوعی به دلیل اینکه تنها از اطلاعات بارش و تراز آب زیرزمینی  
 ماه در نظر گرفته شد.  306 بینییشپ

 

 بحث
های عددی و تنها با استفاده از  بینی تراز آب زیرزمینی برای یک دوره بلندمدت بر اساس حجم اطلاعات بسیار کم نسبت به مدلامکان پیش 

  ترین دستاوردهای این تحقیق است. در این حالت بدون نیاز به پارامترهای هواشناسی، خاک،اطلاعات بارندگی یکی از مهمهای پیزومتری و داده

های  ها، دادهها و قناتچشمه  ،هابرداری، اطلاعات برداشت آب از چاه های بهره( چاهLog)  یگاهجابندی و ژئوفیزیک،  شناسی، اطلاعات لایه زمین

سنجی  و صحت   واسنجی افزارهای پیچیده و بدون صرف زمان و هزینه زیاد برای  ها و نرم ی و زیرزمینی و بدون نیاز به نقشه اندرکنش آب سطح

گردد. این امر کمک بزرگی به متخصصین بخش منابع  بینی می های هوش مصنوعی پیشهای ریاضی، تراز آب زیرزمینی بر اساس روش مدل

در حوضه  آبآب  یا  آمار  فاقد  پایهخوانهای  اطلاعات  فاقد  که  نقشههایی  و  یا دشت ای  و  بوده  دقیق  مواجه هستند های  آمار  نقص  با  که  هایی 

بینی  های هوش مصنوعی با صرف زمان و هزینه بسیار کم اطلاعات مدیریتی بسیار ارزشمندی در خصوص پیشزیرا با استفاده از مدل؛  کندمی

 ، GWO-AN،  PSO-ANNهای هوش مصنوعی )آید. ارزیابی عملکرد مدلهای خشک و تر به دست مینوسانات تراز آب زیرزمینی در سال

LSTM    وSAELM این مدل داد  بسیار خوبی در پیش ( در دشت سنقر نشان  با مدل  ها دقت  مقایسه  زیرزمینی در  تراز آب  نوسانات  بینی 

دارای   testو  trainدر دو مرحله   42/0و  37/0 در حدود RMSEر با مقدا SAELMها، مدل دارند. طوری که از بین این مدل GMSعددی 

 تکرار در نظر گرفته شد.   10000تعداد تکرار برای رسیدن به بهترین جواب  مورداستفادههای در تمامی روش بیشترین دقت بود. 

 گیرییجهنت
اهمیت    به  توجه باکمتری به جواب رسید.    زمانمدت تر شبکه در  ساختار پیشرفته  یلبه دل  SAELMها، مدل  بر اساس نتایج، از بین همه روش 

در این    مورداستفادههای هوش مصنوعی  مدل  توان ی مترین پارامترهای بیلان منابع آب  یکی از مهم  عنوان بهآگاهی از تغییرات تراز آب زیرزمینی  

های ریاضی وجود ندارد توصیه نمود. بر اساس نتایج حقیق را بخصوص برای مناطق فاقد آمار پایه و یا در شرایطی که امکان استفاده از مدل ت

ان  برداری تلفیقی از رودخانه و آبخودر این تحقیق را برای سایر مناطق مطالعاتی با رویکرد بهره  شدهدادههای توسعه  مدل  توانیم  آمدهدستبه 

مانند دشت سنقر نیز پیشنهاد داد. در این صورت بدون نیاز به روابط و معادلات پیچیده برای بررسی اثر برهمکنش آب سطحی و زیرزمینی و  

زیاد  های خشک و تر با دقت  در دوره  موردمطالعهتراز آب زیرزمینی را در دشت    توانیمهای بارندگی  تنها بر اساس اطلاعات پیزومتری و داده

 بینی نمود. پیش
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