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ثر متغیرهاي مؤهاي عصبی مصنوعی بر مبناي انتخاب آب زیرزمینی با شبکه سطحتراز  بینیپیش

 یئاطلاعات متقابل جز ورودي با الگوریتم

  

  1داوود خدادادي دهکردي و 2، حسین فتحیان1، مهدي اسدي لور*1، علی عصاره1فرشته ظریف

  

  )2/6/1400 رش:یپذ خیتار ؛ 4/9/1399 افت:یدر خی(تار

  

 

  چکیده

با  پژوهشاین  .است مهم بسیار آب منابع مدیریت و پایدار استفاده براي منطقه یک در زیرزمینی آب سطح از اعتماد قابل و دقیق بینیپیش

ماهانه تراز سطح آب  بینیپیشدر   (RBF)و تابع پایه شعاعی  (GFF)رونده عمومی ؛ پیش(ANNs)هاي عصبی مصنوعی هدف ارزیابی شبکه

از الگوریتم اطلاعات  ANNsورودي در  مؤثراندیمشک در جنوب غربی ایران انجام شد. براي تعیین متغیرهاي  -ینی در دشت دزفولزیرزم

بینی ماهانه تراز سطح آب بر پیش مؤثرمتغیرهاي ورودي که  دهدمینشان  PMIالگوریتم کارگیري ه. نتایج بشداستفاده  (PMI)ی ئمتقابل جز

 مـؤثر شامل تراز سطح آب در ماه فعلی است. همچنین متغیرهاي ورودي فقط برداشت و تغذیه آب،  تأثیرزومترهاي تحت زیرزمینی براي پی

فقط برداشت آب، به ترتیب شامل تراز سطح آب در ماه فعلی، تراز سـطح آب در   تأثیربینی تراز سطح آب براي پیزومترهاي تحت بر پیش

، تراز سطح آب در سه ماه قبل، تراز سطح آب در چهار مـاه  UTMقبل، مختصات عرضی پیزومتر به یک ماه قبل، تراز سطح آب در دو ماه 

بینی ماهانه تـراز  بر پیش مؤثراست. علاوه بر این متغیرهاي ورودي  UTMقبل، تراز سطح آب در پنج ماه قبل و مختصات طولی پیزومتر به 

آب، به ترتیب شامل تراز سطح آب در ماه فعلی، تراز سطح آب در  شت و نه تغذیهبردا تأثیرنه تحت سطح آب زیرزمینی براي پیزومترهاي 

یک ماه قبل، تراز سطح آب در دو ماه قبل، تراز سطح آب در سه ماه قبل، تراز سطح آب در چهار ماه قبل، تراز سطح آب در پنج ماه قبل، 

شبکه که  دهدمیاست. نتایج نشان  UTMت طولی پیزومتر به و مختصا UTMتراز سطح آب در شش ماه قبل، مختصات عرضی پیزومتر به 

GFF  از دقت بیشتري نسبت به شبکهRBF ماهانه تراز سطح آب زیرزمینی براي پیزومترهاي شامل برداشـت و تغذیـه آب و    بینیپیش، در

ماهانه تراز سـطح آب زیرزمینـی    نیبیپیشدقت بیشتري در  RBFبرداشت آب برخوردار است. علاوه بر این شبکه فقط پیزومترهاي شامل 

  برخوردار است. GFFتغذیه آب نسبت به شبکه  نه برداشت و نهبراي پیزومترهاي شامل 
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  مقدمه

 و خشـک  منـاطق  در آبی عمده منابع از یکی زیرزمینی يهاآب

 شــرب، آب تــأمین در مهمــی خشــک اســت؛ کــه نقــش نیمــه

ــت ســریع رشــد .دارد صــنعتی و کشــاورزي ــزایش و جمعی  اف

 منـابع  از حـد  از بیش يبرداربهره به منجر دتوانمی آب تقاضاي

 اقلیم، تغییر  تأثیر دلیلبه دیگر، طرف ). از7( شود زیرزمینی آب

 آب منـابع  بـر  فشار افزایش باعث مناطق این در بارندگی کاهش

 سـریع  کـاهش  مناطقی چنین ايبر است. بنابراین شده زیرزمینی

 و کنتـرل  امـروزه  .)13(د شـو مـی  بینیپیش زیرزمینی آب سطح

 بـراي  مـدیریتی  ابـزاري  به آب زیرزمینی يهاسفره در مدیریت

از  یسـتابی تـراز سـطح ا   ینتخم .است شده تبدیل آب وريبهره

 ي،کشـاورز  یـزي راسـت کـه در برنامـه    یمهـم و اساس ـ  لئمسا

 يدر مـوارد  یـژه وهب یاهانگ یآب یازن نییمنابع آب و تع یریتمد

 یـت اهم ي، داراشـود مـی برده  بهره یاريکم آب يکه از راهکارها

 ـمـی  یسـتابی سطح ا ازاز تر ی. آگاه)22(ت اس یفراوان د در توان

. باشد یدمف یاراض یزهکش یو حت ینشدن زم یو مانداب يشور

 وجـود  زیرزمینـی  آب بررسـی  در کـه  زیادي مسائل به توجه با

اسـت.   مطرح شـده  کارآمد ابزاري عنوانبه مدل از استفاده رد،دا

 سـطح  بینـی پـیش  بـراي  مختلفـی  هـاي روش و هـا مدل تاکنون

مبنـاي   بـا  مفهـومی  يهامدل .است شده ارائه زیرزمینی يهاآب

 و هیدرولوژیکی يسازمدل براي طور مرسوم، معمولاًبه فیزیکی

 رابطه و خاص مسیست یک در داده رخ فیزیکی هايفرایند درك

 حـال،  ایـن  بـا  .شوندمی برده کارهب هیدرولوژیکی متغیرهاي بین

 فراینــد طریــق از پــارامتر زیــادي تعــداد بــه ییهــامــدل چنــین

 پارامترهـا  همـه  گیرياندازه و دسترسی که دارند؛ نیاز يسازمدل

 و غیرخطـی  روابـط  از برخـی  این، بر علاوه .نیست ايساده کار

 راحتـی بـه  کـه  دارد وجود متغیرها این از یبرخ میان در پیچیده

 اتورگرسـیو  ماننـد  آماري، متداول هايتکنیک .نیستند درك قابل

)AR(، ARMA  وARIMA ًآب منــابع يســازمــدل در معمــولا 

روش بـا  مـرتبط  عمده اشکال ).2(اند شده برده کارهب زیرزمینی

 طیغیرخ و ناپایدار هايویژگی آنها که است این گفته شده هاي

 هـاي تکنیـک  ،تـازگی بـه  ).16(د گیرننمی درنظر را داده ساختار

 و غیرخطی مسائل يسازمدل در زیادي توانایی مصنوعی هوش

 ـکـرده  ایجـاد  ناپایدار  هـاي الگـوریتم  از اسـتفاده  ).25و  14(د ان

 )Artificial Neural Networks(ی عصـبی مصـنوع   هـاي شـبکه 

 سـال  بیسـت  طـی  در هیـدرولوژیکی  متغیرهـاي  بینیپیش براي

 مطالعــات از ). تعـدادي 7 و 1( اســت یافتـه  محبوبیـت  گذشـته 

 بـر  مبتنـی  جدیـد  هـاي روش و فرایند بر مبتنی يهامدل کارایی

 بــراي) ANN(ی مصــنوع عصــبی شــبکه يهــامــدل ماننــد داده

 عملکــرد و کــرده بررســی را زیرزمینــی آب ســطح بینــیپــیش

 ـاکـرده  مقایسه یکدیگر با را آنها بینیپیش میتـی و   ).27و  4(د ن

 مصـنوعی،  عصبی هايشبکه از تطبیقی مطالعه یک )15تیواري (

ی تطبیق ـ فـازي  عصـبی  استنتاج سیستم و بیزي عصبی هايشبکه

)ANFIS (نتـایج  .دادنـد  انجام زیرزمینی آب سطح بینیپیش در 

 بـه  نسـبت  بهتـري  عملکرد بیزي عصبی شبکه مدل که داد نشان

ANFIS و ANN ــارا و راج. دارد  ANN روش از) 21(ن همکــ

 هند کانیاکوماري کشور منطقه در آب سطح عمق بینیپیش براي

 از ورودي، يهـا داده نـویز  بردن بین از براي آنها .کردند استفاده

 عنـوان بـه بارنـدگی   ساله 10 دوره. ندکرد استفاده موجک تبدیل

 مـدل  خروجـی  عنـوان به آب سطح عمق و استفاده ورودي داده

طولانی نوسانات) 22( همکاران و رورخشنده .فته شددرنظر گر

کـم  يهـا چـاه  در ترتیـب بهرا  زیرزمینی آب سطح روزانه مدت

 آنها. کردند بینیپیش آرکانزاس و فلوریدا در واقع عمیق و عمق

 الگـوریتم  توسـط  شـده  اسـتفاده  موجـک  عصـبی  هـاي شبکه از

 که داد نشان نتایج. کردند استفاده یافته بهبود هارمونی جستجوي

 بـا  مقایسـه  در بهتـري  عملکـرد  چـاه،  دو هر در پیشنهادي مدل

 و وونـش  .دارد جـایگزین  آموزش هايالگوریتم داراي يهامدل

ــاران ــطح) 26( همک ــاآب س ــی يه ــا را زیرزمین ــتفاده ب  از اس

 ـ ورودي بـا  اتورگرسـیو  غیرخطـی  هـاي شبکه ) NARX(ی برون

 بـراي  NARX بـودن  مناسـب  دهندهنشان نتایج. کردند بینیپیش

هـا  ورودي از کـوچکی  مجموعه با زیرزمینی آب سطح بینیپیش

 آب سـطح  بینـی پـیش  بـراي  را ANN) 13( همکاران و لی .بود
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 نامشـخص  غیرقطعـی و  زیرزمینی آب هايسیستم در زیرزمینی

 نتـایج  .کار بردنـد هب جنوبی کره یونگ، یانگ رودخانه منطقه در

 نوسـان  بـر  غالب طوربه رودخانه سطح که داد نشان آنها مطالعه

 گرفتنـد  نتیجـه  همچنین آنها. گذاردمی تأثیر زیرزمینی آب سطح

 آب سـطح  نوسـانات  بینیپیش توانایی ANN شبکه يهامدل که

انتخــاب  بــرايی هــایالگــوریتمتــازگی بــه .دارنــد را زیرزمینــی

، بر هادادهي بر مبناي پردازش هامدلورودي در  مؤثرمتغیرهاي 

اســت. تنهــا الگــوریتم  هــاي آمــاري، ارائــه شــدهروشاســاس 

ي بـر  هـا مـدل در  مـؤثر تعیین متغیرهاي ورودي  برايغیرخطی 

 Partial( یئ، الگوریتم اطلاعات متقابل جزهادادهمبناي پردازش 

Mutual Information( الگوریتم  است .PMI    از شـدت روابـط

 ايبـر هـا و بـین متغیرهـاي اضـافی     هـا و خروجـی  بین ورودي

فانگ و همکاران  کند.استفاده می مؤثرانتخاب متغیرهاي ورودي 

هـاي  در حوضـه  ET)0(تبخیر و تعـرق مرجـع    بینیپیش) به 8(

رودخانه جینگ و بیولو در چین پرداختند. آنها ابتـدا متغیرهـاي   

را مشـخص کردنـد و بـا نتـایج      PMIورودي با الگـوریتم   مؤثر

. نتایج نشان داد کـه  ندکردمقایسه  جزئیروش همبستگی خطی 

از نظر حذف متغیرهـاي اضـافی و دسـتیابی بـه      PMIالگوریتم 

کننـده، بهتـر از روش همبسـتگی    بینیپیشتعداد کمتر متغیرهاي 

 بـه  توجـه  ؛ بـا دهـد مـی است. مطالعات بـالا نشـان    جزئیخطی 

 سطح بینیپیش آبی، نیازهاي تأمین در زیرزمینی آب منابع اهمیت

 گیريتصمیم و مدیریت براي مهم ابزارهاي از یکی زیرزمینی آب

 مختلـف  هـاي بخـش  بـه  آب تخصـیص  و استفاده نحوه مورد در

 نتـایج  انـد توانسته سیاه هايجعبه و عددي يهامدل اگرچه .است

 خـاص  روش یـک  انتخاب اما دهند، ارائه را قبولی قابل بینیپیش

 یـت قطع عدم معرض در همیشه مختلف، مناطق در بینیپیش براي

عصـبی   هـاي شـبکه لذا این تحقیق با هدف ارزیـابی   .است زیادي

تراز سـطح آب در   بینیپیشدر  هادادهمصنوعی بر مبناي پردازش 

پیزومترهاي مختلف از نظر برداشت و تغذیه آب صورت گرفـت.  

عصبی مصنوعی بـا   هايشبکهورودي در  مؤثرهمچنین متغیرهاي 

  انتخاب شد.   PMIالگوریتم 

  ها شمواد و رو

  منطقه مورد مطالعه

 2478 حـدود  یمسـاحت  بـا  مشکیاند – دزفول یمطالعات محدود 

 مختصـات  ومتـري از سـطح دریـا     143، در ارتفـاع  مربع لومتریک

ــجغراف ــا  31°51´ییای ــ  45°50´ و یشــمال عــرض  33°35´ت ا ت

 خوزسـتان  اسـتان  غـرب  شـمال  –شمال در یشرق ولط  14°48´

 دز رودخانـه  زیآبر حوضه از یخشب ،محدودهاین  .است شده واقع

 بـه  جنوب از اوان به غرب از جلدون سراب به شمال از که است

تـراز سـطح   . شودمی یمنته یلیعق - گتوند به شرق ازو  آهودشت

متـر در محـدوده    260تـا   45ایستابی در گستره این آبخوان بـین  

کند. براي رسیدن به اهداف این تحقیـق ابتـدا بـا    آبخوان تغییر می

هاي تیسن مساحت مربوط به هر پیزومتـر مشـخص   سم پلیگونر

ي هـا چـاه موقعیت پیزومترها نسبت به رودخانه و شد. با توجه به 

گــروه شــامل:  3هــا بــه  ي از آب زیرزمینــی، پیزومتــربــرداربهــره

گیرنـد،  تغذیـه از رودخانـه قـرار مـی     تأثیرهایی که تحت پیزومتر

ي قـرار  بـردار بهرهي هاچاه یرتأثیی که در محدوده شعاع هاپیزومتر

ي هــاچــاه تــأثیریی کــه در محــدوده شــعاع هــاپیزومتــردارنــد و 

هـاي  بندي شدند. با توجه به بازدیدي قرار ندارند، تقسیمبرداربهره

ــدانی،  ــرمی ــاپیزومت ــه  ه ــه طبق ــه در س ــورد مطالع ــامل ( 1ي م ش

شـامل  ( 2برداشـت و تغذیـه آب)، طبقـه     تأثیرپیزومترهاي تحت 

شـامل  (  3فقـط برداشـت آب) و طبقـه     تـأثیر رهاي تحت پیزومت

برداشت و نه تغذیه آب) دیـده شـدند.     تأثیرپیزومترهاي نه تحت 

اســامی و  1و رودخانـه و جـدول    هـا پیزومتـر موقعیـت   1شـکل  

، 1. در جدول دهدمیي مورد استفاده را نشان هاپیزومترمختصات 

. همچنــین ندهسـت  14 تـا  1شـامل شـماره    هـا پیزومتـر طبقـه اول  

، مربـوط بـه طبقـه دوم هسـتند و     27تـا   15ي شـماره  هـا پیزومتر

  .هستند، مربوط به طبقه سوم 58تا  28ي از شماره هاپیزومتر

  

انتخاب متغیرهاي ورودي مؤثر در شبکه عصبی مصـنوعی بـا   

   PMIالگوریتم 

  تعیـین   بـراي تنها الگوریتم غیرخطی انتخـاب متغیرهـاي ورودي،   
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  مطالعه مورد منطقه تیموقع شهنق .1 شکل

  

  ي مورد مطالعههاپیزومتر. اسامی و مختصات 1جدول 

ترشماره پیزوم رشماره پیزومت UTMx UTMy نام پیزومتر  رنام پیزومت   UTMx UTMy 

1 Gr-5 270943 3581570 30 Ht-5 2577083548636

2 Gr-7 273487358645631 Ht-9 2532073559505

3 Sa2 263842358738332 Pz-4 2469273598198  

4 Sa4 268325359026033 SU-17 2456343566512

5 AN-38 247982360284634 SU-6 2393933558798

6 Pz-2 2480943594356  35 DM6 275325  3564339  

7 SU-14 250780356415336 N10 270230  3560724  

8 AN-39 250657 3600119  37 N28 285993  3549926  

9 AN-2 249087360473738 N25 276767  3558933  

10 AN-34 2509193592218  39 N24 275108  3555033  

11 An-1 247122 3608169 40 N19 263377  3572844  

12 AN-6 260150359301341 Dz2 269332  3565671

13 AN-37 248482359890942 DM2 2774223552260  
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  . 1ادامه جدول 

ترشماره پیزوم رشماره پیزومت UTMx UTMy نام پیزومتر  رنام پیزومت   UTMx UTMy 

14 AN-36 254978  3596711  43 N11 26755  3563707  

15 Pz-1 248492  3591088  44 N13 267189  3568574  

16 Pz-3 244482  3596037  45 N9 2661363559952  

17 Pz-5 244036  359882746 N15 257562  3566038  

18 Pz-8 244094  3601576  47 DZ28 242021  3582534  

19 AN-27 236067  3583841  48 DZ1 270520  3562839

20 N12 259997  3561975  49 N16 253027  3569699  

21 N20 257444  3574674  50 N21 250612  3573660  

22 N2 280239  3567205  51 N4 287376  3558836  

23 DZ25 243764  357852052 N3 284696  3562539  

24 DM1 274900  3572983  53 N18 267258  3573692  

25 DZ-42 251187  3584696  54 DZ21 243074  3572742  

26 DM5 275206  3567109  55 29N 277433  3552576  

27 AN-44 244982  3592361  56 DM4 288534  3556148  

28 Ht-10 251366  3556179  57 N5 276225  3564988  

29 Ht-3 252630  3551777  58 N23 271119  3552936  

  

، هـا دادهي بر مبنـاي پـردازش   هامدلدر  مؤثرمتغیرهاي ورودي 

 PMI. الگوریتم انتخاب ورودي بـر مبنـاي   است PMIالگوریتم 

(PMIS)) شناسـایی متغیرهـاي    براي) 24، در ابتدا توسط شارما

ــدرولوژیکی هــامــدلدر  مــؤثرورودي   ه داده شــد.توســعي هی

و  (C)گرفتن یـک ورودي   هر تکرار را با درنظر PMIالگوریتم 

 Csکه  شودمی(فرض  Csکردن یک  و با پیدا (Y)یک خروجی 

را با توجه به متغیر خروجی  PMIاست) که مقدار  Cمتفاوت از 

هـایی کـه از قبـل انتخـاب     کند (بـا توجـه بـه ورودي   می بیشینه

بـرآورد   Csبراي   PMIم آماري که. مفهودهدمی)، انجام اندشده

 است که از توزیع تشکیل هاي اطمینانهکند بر مبناي محدودمی

تعیـین   (Bootstrap loop)ز انـدا خـود راه  ۀشده توسط یک حلق

(مجموعــه  Sبـه   Csدار باشــد، شـده اسـت. اگــر ورودي معنـی   

کـردن   شده) اضـافه شـده و انتخـاب    متغیرهاي ورودي انتخاب

داري بـاقی نمانـد،   جایی که هیچ ورودي معنـی  ابد، تایادامه می

  .شودمیسپس متعاقباً الگوریتم متوقف 

 
 (PMI)برآورد اطلاعات متقابل جزئی 

قطعیـت در  مقداري عدم ، Y یتصادف یخروج ریمتغ کیبا توجه به 

 تـوان میکه  ؛دارد ، وجوداست  Yکه عضوي از  yمورد یک مشاهده

ولی با فرض  کرد. فیتعر )H، )23 شانون یتروپآنآن را با توجه به 

وابسته به آن اسـت، مشـاهدات    Yکه  Xیک متغیر ورودي تصادفی 

، x، زیرا اطـلاع از  دهدمی قطعیت را کاهشاین عدم  (x,y)متقابل 
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شود و برعکس. بنا به تعریف، استنتاج  yمقدار تا  دهدمیاجازه 

به دلیل  Yتغیر قطعیت م کاهش در عدم ،I(x;y)اطلاعات متقابل 

صورت یک قسمت مشـترك  ه). این مسئله ب3(ت اس Xمشاهده 

داده شـده اسـت. ایـن قسـمت      نمایش 2بین دو دایره در شکل 

 Yو  Xیافتـه حـول    قطعیت کاهشمشترك جایی است که عدم 

مشـخص   H(Y|X)و   H(X|Y)توسط آنتروپی شـرطی   ترتیببه

 ـ1بـا رابطـه (   تـوان میرا   (MI)شده است. اطلاعات متقابل ه) ب

    ):18صورت مستقیم محاسبه کرد (
  

   
 
   
p x, y

I X;Y p x, y log dxdy        
p x p y

∬               (1) 

  

p(y)  وp(x) ي اتوابع چگالی احتمال حاشیه ترتیببه (pdfs) X 

هرحـال  م است. بهأتابع چگالی احتمال تو p(x,y)هستند؛ و  Yو 

) 1بطه (صورت عملی، فرم صحیح توابع چگالی احتمال در رابه

 ـ رو، از برآورد چگالیمجهول است. از این جـاي  ههاي احتمـال ب

. با جایگذاري برآوردهاي چگالی احتمـال بـا   شودمیآن استفاده 

  :)18) خواهیم داشت (1تقریب عددي انتگرال در رابطه (

 
 
   

n

i 1

f xi, yi1
I X;Y log

n f xi f yi

 
  

  
                                 (2) 

  

 nاي از چگالی بـرآورد شـده برمبنـاي نمونـه    نمایانگر  ƒکه در آن: 

است. از مبناهاي مختلفی براي لگـاریتم در رابطـه    (x,y)مشاهده از 

. شـود مـی اسـتفاده   eیا  2استفاده کرد؛ ولی معمولاً از  توانمی) 2(

 اگر مبناي لگاریتم مشـخص نشـده باشـد، لگـاریتم طبیعـی درنظـر      

گفت که بـرآورد دقیـق و    توانمی) 2. با فرض رابطه (شودمیرفته گ

گرفته شده در  کاره(اطلاعات متقابل) بستگی زیادي به روش ب مؤثر

  م دارد.أي و توابرآورد توابع چگالی احتمال حاشیه

وجود دارد که   PMIدر مجموع سه معیار توقف الگوریتم

   شده بنديعبارتند از مقادیر بحرانی جدول

(Tabulated critical values)معیار بر مبناي اطلاعات اکائیکه ، 

)Akaike information criterion( و معیار آزمون همپل )Hampel .(

test criterion مقادیر بحرانی ضریب همبستگی  هايولجد(R)  به

سهولت در دسترس هستند، که بر پایه فرمول تحلیلی براي توزیع 

  اندازه نمونه فرض شده استوار است. در خطاي یک تخمین براي 

 ، توزیع تخمین نمونه از یک (R)ورد ضریب همبستگی خطی م

  یهمبستگ بیضر یبحران ریمقاد هالدوجکند. پیروي می tوزیع ت

)Rعیتوز يرمبنا) ب t اعتماد سطح و هابا در نظر گرفتن تعداد نمونه 

رخلاف ضریب با این حال ب). 5( شوندیم هیته سادگیبه نمعی

 توانمیرا ن Iهمبستگی خطی، یک تعریف تحلیلی معادل براي 

باید از  پژوهشگرانرو ). از این9(د گیري کر) نتیجه2برطبق رابطه (

 خودراه انداز کردن، براي محاسبه f Î 24و  10(د کمک بگیرن(. 

ک روش براي ساختن جاي استفاده از مقادیر تحلیلی، یبه

، استفاده از Iمقادیر بحرانی محاسبه شده براي  هايلدوج

) شرح داده 17کارلو که توسط می و همکاران (ي مونتسازشبیه

گر کارلو براي تعیین توزیع تخمیني مونتسازشبیه. استشده، 

MI کننده بر مبناي مقادیر  در گام اول در توسعه معیار متوقف

براي  MIي، سازشبیهکار گرفته شد. در هر هبــبحرانی تقریبی، 

-White) سفید - ي نویزهادادهدر مقایسه با  هادادهیــک سري 

noise) با اندازه نمونه  شودمیوسین محاسبه گ)n که مقداري بین ،

یی با هادادهدست آوردن هدارد)، که این محاسبه براي ب 5000تا  50

د براي آزمون توانمی هادادهاین و  شودمیمقادیر بحرانی استفاده 

براي هر اندازه نمونه،  کار گرفته شود.هب MIمستقل بودن بر مبناي 

؛ و سپس توابع شودمیساخته   N(0,1)yε ~ ابتدا یک سري

 ايچگالی احتمال حاشیه
y

f  مجموع ودشمیمحاسبه .

 ~مستقـــل از  ، N(0,1) x ~یکصـــدهزار تکــرار از ســـري 

N(0,1) y  براي هر نمونه از شودمیتولید .x،  توابع چگالی

 اياحتمال حاشیه
x

  f  و
x y

f  ًتخمین زده و متعاقبا  x yÎ   

اي سطوح بر 2در جدول  I. نتایج مقادیر بحرانی شودمیارزیابی 

 کننده اعتماد مختلف درج شده است. دو ضابطه جایگزین متوقف

با مقادیر  'CsY.SIوسیله آن در هر تکرار، هبندي شده که بولفرم

(95)بحرانی مربوطه 
bI  (99)و

bI  آمده مقایسه  دستهب 2که از جدول

جاي محاسبات مستقیم از سیستم ه، که از این دو معیار بشودمی

تعیین اینکه کدام متغیر باید انتخاب شود یا  برايخودراه انداز، 

. حذف محاسباتی شودمیتوقف شود، استفاده اینکه الگوریتم م

تا انتخاب متغیرهاي  شودمیحلقه سیستم خودراه انداز باعث 

  ).18تر انجام شود (ورودي بسیار سریع
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 )18و متغیر ورودي منفرد ( Yو آنتروپی براي خروجی  (MI)دهنده رابطه بین اطلاعات متقابل )، نشان Venn( . دیاگرام وین2شکل 

  

  )Kernel density estimation( )17 . مقادیر بحرانی تخمینگر اطلاعات متقابل بر مبناي برآورد چگالی هسته (2جدول 

n I  
 90

I  95
I  

 99
I n I   90

I   95
I  

 99
I 

50  1323/0 1990/0 2224/0 2705/0 280  0661/0  0862/0 0928/0 1062/0 

60 1236/0 1825/0 2031/0 2452/0 300 0642/0 0834/0 0896/0 1022/0 

70 1166/0 1694/0 1879/0 2254/0 400 0567/0 0724/0 0775/0 0876/0 

80 1106/0 1592/0 1756/0 2091/0 500 0513/0 0646/0 0689/0 0775/0 

100 1013/0 1429/0 1572/0 1858/0 600  0473/0  0589/0 0627/0 0702/0 

120 0943/0 1309/0 1434/0 1688/0 700  0441/0  0544/0 0578/0 0644/0 

140  0883/0 1211/0 1321/0 1546/0 800  0415/0  0509/0 0539/0 0597/0 

160  0839/0 1138/0 1237/0 1444/0 900  0393/0  0479/0 0507/0 0563/0 

180  0798/0  1072/0 1166/0 1356/0 1000  0375/0  0455/0 0481/0 0531/0 

200  0763/0  1019/0 1103/0 1276/0 2000  0270/0  0318/0 0333/0 0361/0 

220  0735/0  0975/0 1055/0 1215/0 3000 0222/0 0257/0 0268/0 0289/0 

240  0707/0  0932/0 1005/0 1158/0 4000 0192/0 0221/0 0230/0 0247/0 

260  0682/0  0894/0 0965/0 1108/0 5000 0172/0 0196/0 0204/0 0218/0 

  

  (Z)معیار آزمون همپل 

پایه تشخیص  کننده بر کردن یک ضابطه متوقف بنديدر فرمول

، فرض اساسی بر این است PMISي پرت براي الگوریتم هاداده

ابتــدا داراي برخــی متغیرهــاي اضــافی و  هــادادهکــه مجموعــه 

 غیروابسته بوده و متغیرهاي مهم شناسایی خواهند شد. با وجـود 

ي پرت از اهمیت زیادي برخوردار است، هادادهشدن  ، پنهاناین

داراي بـیش از یـک متغیـر     هادادهزیرا احتمال دارد که مجموعه 

اصلاح شده، که از فاصـله  Z رو، یک مقدار وابسته باشند. از این

گرفتـه   جاي افزایش کارایی روش بکـار هکند، بهمپل استفاده می

هـا بنـا   وروديپایـه میانـه مجموعـه     شده است. فاصله همپل بر
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n ). نقطه ازکارافتادگی آزمون همپل6( نهاده شده است
2

است  

 PMI). آزمون همپل با محاسبه انحراف مطلق از میانـه  20و  6(

  ):18( شودمی) شروع 3صورت رابطه (هها ببراي همه ورودي

 
j j

50
j C Y.S C Y.S

d I I                                                       (3) 
  

 نمایانگر انحراف مطلق، jd که در آن:
jC Y.SI برابـر بـا مقـدار      

PMI  بــراي متغیــرx و  
j

50
C Y.S

I دهنــده میانــه نشــانPMI  بــراي

 ـ توانمی. سپس فاصله همپل را است Cهاي مجموعه ورودي هب

  ):  18) تعیین کرد (4صورت رابطه (

 
j

j 50
j

d
Z

1.4826d
                                                          (4) 

و  Cjدهنـده فاصـله همپـل بـراي مجموعـه ورودي      نشان jZکه 

 50
jd 25دهنده میانـه انحـراف مطلـق   نشان (MAD) ،dj  اسـت .

را  Z> 3قـانون  نحوي تغییر داده تـا  هفاصله را ب 4826/1ضریب 

کـار  هب متعارف Z-testکه در مورد  يطور، همانکرداعمال بتوان 

کننـده،   ). با اسـتفاده از ایـن معیـار متوقـف    20شده است ( برده

حـاوي حلقـه   پایـه انتخـاب ورودي، دیگـر     بـر  PMIالگـوریتم  

 Iبـا هـیچ مقـدار بحرانـی از      PMIانداز نیسـت، و نیـز    خودراه

تعیـین   Csبراي برگزیدن  Zs. در عوض، مقدار شودمیمقایسه ن

اضـافه   Sشده و بـه  باشد، ورودي، انتخاب  Zs>3و اگر  شودمی

غیـر اینصـورت ادامـه عملیـات الگـوریتم انتخـاب        ، درشودمی

  .شودمیمتغیرهاي ورودي متوقف 

  

  عصبی مصنوعی هايشبکه

 General Feed)رونده عمومی در این تحقیق دو نوع شبکه پیش

Feed Forward)       و شـبکه تـابع پایـه شـعاعی(Radial basis 

function) مـورد   هـا پیزومتـر بینی تراز سـطح آب در  براي پیش

پرسـپترون   یم یافته شـبکه تعم (GFF)بکه استفاده قرار گرفت. ش

یـه  لا در یک یا چنـد ست که در آن اتصالات ) اMLP( یهچندلا

را بـه   مسـائل  ياز نظـر تئـور   GFF د برقرار باشد. یکتوانمی

دو  GFFکنـد.  یحل م ـ MLPتر نسبت به شبکه کارآمد یروش

ــیو ــردازش آن (   یژگ ــر پ ــه دارد. اول، عناص ــل توج ) PEقاب

 انـد شـده هم متصل از حد به یشهستند و دوم، آنها ب یخطیرغ

 یـه لا یگـر ، تمـام عناصـر د  یـه لا یکعنصر از  یککه  يطوربه

 شـبکه  نـوعی  RBF هـاي شـبکه  ).12(کند یم یهرا تغذ يبعد

 MLPهـاي  شـبکه  شـبیه  آنهـا  بوده که سـاختار  ورخپیش عصبی

 بـه  نسـبت  بیشـتري  هـاي نرون نیازمند RBFهاي شبکه است.

 ؛هستند انتشار خطاپس الگوریتم با پیشخور استاندارد هايشبکه

 بـه  نسـبت  تـر زمـانی کوتـاه   در تـوان مـی  را هـا شبکه این ولی

 الگـوي  شـبکه  نـوع  ). این11داد ( آموزش پیشخور هايشبکه

 به مجاور لایه در واقع هايگره از استفاده با بعدي را nورودي 

 ورودي لایـه  کنـد.  مـی  بعدي نگاشـت  zخروجی  یک الگوي

 لپنهـان ارسـا   لایـه  هـاي هگـر  از یـک  هر به را ورودي مقادیر

ل انتقا تابع پنهان با یک لایه در واقع هايگره از یک هر کند.می

(f) دهنـد.  مـی  انتقـال  را ورودي شوند که سـیگنال می مشخص

 j(y(امین گره پنهـان   jپاسخ  X)p(امین الگوي ورودي  pبراي 

  با: است برابر

p
j

j 2
j

X U
y f

2

 
 
  
 

                                                      (5) 

p  آن در که
jX U هندسی فاصله ،jU   مرکـزj  بـا   تـابع  امـین

 توسـط  کـه  شعاعی اسـت  پایه با توابع واریانس و شعاعی پایه

 مجموع از استفاده با شبکه خروجی ).11( شودمی تعریف کاربر

 ـ هـاي پاسخ خطی داروزن  هـاي گـره  از یـک  هـر  در پنهـان  ۀلای

امــین گــره در لایــه  kآیــد. خروجــی مــی دســتبــه خروجــی

  :شودمی محاسبه )6(ه از رابط z)kj(خروجی

HN

k j kj
j 1

Z y w


                                                               (6) 

  

 HN و خروجـی و  پنهـان  هايگره بین پیوند وزن kjwآن:  در که

، RBFانتقـال   تـرین توابـع  پنهان است. از متداول لایه گره تعداد

  را نام برد.  سیگموئیدي و دو تابع گاوسی توانمی

 

  هاهاي ارزیابی شبکهشاخص

 تــراز ســطح آب بــا مشــاهداتی تــراز ســطح آب مقایســه بــراي

شـاخص  از هـا آزمون شبکه مراحل آموزش و در شده بینیپیش
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ریشـه میـانگین    و (NSE)ساتکلایف  -آماري ضریب ناش هاي

استفاده  (MAE)، میانگین قدرمطلق خطا (RMSE)مربعات خطا 

 -) آمده است. ضریب ناش9) تا (7در روابط ( ترتیببهشد، که 

مسـائل   در تـازگی بـه  مـدل بـوده کـه    ساتکلیف بیانگر رانـدمان 

ضـریب   .اسـت  گرفتـه  ارقـر  اسـتفاده  مورد وفوربههیدرولوژي 

نهایت تـا یـک را   د مقادیري از منفی بیتوانمیساتکلیف  -ناش

بـرازش کامـل    دهنـده نشـان خود اختصاص دهند که عدد یک به

  :)19( است شده بینیپیشبین مقادیر مشاهداتی و 

 

 

n 2
i ii

2n
ii

S O
NSE 1

O O

 
  
 

  




                                        (7) 

 

 
n

2
i i

i 1

1
RMSE S O

n


                                            (8) 

 

n

i i
i 1

1
MAE S O

n


                                                     (9) 

 يهـا داده ترتیببه iSو  iO ،هاداده تعداد برابر با nکه در آنها: 

 ام وiزمـانی   در گـام  شده بینیپیش و اتیمشاهد تراز سطح آب

O است.  اتیمشاهد تراز سطح آب میانگین   

تهیه مجموعه پتانسیل متغیرهـاي ورودي، هـر یـک از     براي

متغیرهاي ورودي شـامل بـارش، دمـاي هـوا، تبخیـر و تعـرق،       

ماه قبل درنظـر گرفتـه    6آب از چاه و تغذیه چاه نیز تا  برداشت

شد. همچنین با توجه به اینکه تراز سـطح آب در یـک پیزومتـر    

خیر زمانی تا أهاي قبل است، توابسته به تراز سطح آب در ماه

ماه براي تراز سطح آب درنظر گرفته شـد. سـپس متغیرهـاي     6

یـک مـاه    بر متغیـر خروجـی (تـراز سـطح آب در     مؤثرورودي 

این الگوریتم بـه آمد.  دستبه PMIآینده) با استفاده از الگوریتم 

گیرد که متغیرهـاي ورودي داراي  صورت پیش فرض درنظر می

کننـد. در  چولگی صفر هستند و از یک توزیع نرمال پیروي مـی 

را  هـا دادههمین راستا براي استفاده از این الگوریتم بایستی ابتدا 

از تبدیل لگـارتیمی اسـتفاده    هادادهسازي رمالن براينرمال کرد. 

صورت تبدیل شده به الگـوریتم معرفـی شـدند.    هب هادادهو  شد

ــرین   ــات بهت ــین مشخص ــراي تعی ــبکهب ــايش ، RBFو  GFF ه

ساختارهاي مختلف از لحاظ نوع الگوریتم آموزش شـبکه، نـوع   

هـا در لایـه   تابع انتقال براي لایه میانی و خروجی، تعـداد نـرون  

میانی و تعداد تکرار آموزش درنظر گرفته شد. سـپس اقـدام بـه    

و بـراي هـر شـبکه     شـد هـا  آموزش و آزمون هر یک از شـبکه 

بین تراز سـطح آب   MAEو  NSE ،RMSEهاي آماري شاخص

بـراي ایـن منظـور در    . شـد شده محاسبه  بینیمشاهداتی و پیش

ل ي شـام هاچاهکي پیزومتري که مربوط به هاچاهکگروه اول 

عصـبی   هـاي شـبکه برداشت و تغذیه آب بـود، بـراي آمـوزش    

تـا اسـفند    1380ي تراز سطح آب فـروردین  هادادهمصنوعی از 

ي تراز سطح آب هادادهها از و براي آزمون (تست) شبکه 1393

. بــراي گــروه دوم شــداســتفاده  1395تــا آذر  1394فــروردین 

ط ي شـامل فق ـ هـا چاهـک ي پیزومتري که مربـوط بـه   هاچاهک

عصـبی مصـنوعی از    هـاي شبکهبرداشت آب بود؛ براي آموزش 

هـا  و براي آزمون شـبکه  1393تا اسفند  1380ي شهریور هاداده

. بـراي  شـد اسـتفاده   1395تـا آبـان    1394ي فروردین هادادهاز 

ي شامل هاچاهکي پیزومتري که مربوط به هاچاهکگروه سوم 

عصـبی   هايشبکهنه برداشت و نه تغذیه آب بود، براي آموزش 

و بـراي آزمـون    1393تا اسفند  1380ي مهر هادادهمصنوعی از 

 .استفاده شد 1395تا بهمن  1394ي فروردین هادادهها از شبکه

  .دهدمیرا نشان  پژوهشروند اجراي  3 شکل

  

  نتایج و بحث

کارگیري هبر متغیر خروجی با ب مؤثرتعیین متغیرهاي ورودي 

  PMIالگوریتم 

 مـؤثر متغیـر   10بـراي   PMIنتـایج الگـوریتم    5تا  3هاي جدول

اولویت براي طبقه اول، دوم و سوم پیزومترها را نشـان   ترتیببه

هاي . نتایج نشان داد با درنظر گرفتن ضابطه همپل، متغیردهدمی

بینی تراز سطح آب در یک ماه آینده بـراي  بر پیش مؤثرورودي 

آب، فقط تـراز سـطح   برداشت و تغذیه  تأثیرپیزومترهاي تحت 

  ).3( جدول  آب در ماه فعلی است

نتایج تحقیق نشان داد با درنظر گرفتن ضـابطه همپـل، متغیرهـاي    

  درآینـده   بینـی تـراز سـطح آب در یـک مـاه     بـر پـیش   مؤثرورودي 
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  هاپیزومترراي هر طبقه از مراحل تعیین شبکه برتر در پیش بینی سطح آب زیرزمینی ب روندنماي. 3شکل 

  براي طبقه اول پیزومترها شامل برداشت و تغذیه آب PMI. نتایج الگوریتم 3جدول 

 I(x;y) MC-I*(95) MC-I*(99) Hampel متغیر تکرار

0 logWT(t) 48/2 029/0 032/0 03/6 

1 logWT(t-1) 44/0 029/0 032/0 92/1 

2 logWT(t-2) 21/0 029/0 032/0 08/1 

3 logWT(t-3) 14/0 029/0 032/0 24/2 

4 logWT(t-4) 11/0 029/0 032/0 32/1 

5 logWT(t-6) 1/0 029/0 032/0 72/1 

6 logWT(t-5)  09/0 029/0 032/0 38/1 

7 UTMx 08/0 029/0 032/0 35/1 

8 logDis(t-1) 02/0 029/0 032/0 99/0 

9 UTMy 03/0 029/0 032/0 97/2 

  

ترتیب شامل تـراز سـطح   فقط برداشت آب، به ثیرتأپیزومترهاي تحت 

آب در ماه فعلی، تراز سطح آب در یک ماه قبـل، تـراز سـطح آب در    

، تـراز سـطح آب در   UTMدو ماه قبل، مختصات عرضی پیزومتر بـه  

سه ماه قبل، تراز سطح آب در چهار ماه قبل، تراز سـطح آب در پـنج   

    ).4 جدول( است UTMماه قبل و مختصات طولی پیزومتر به 

 مـؤثر همچنین با درنظر گرفتن ضابطه همپـل، متغیرهـاي ورودي   

بینی تراز سطح آب در یک مـاه آینـده بـراي پیزومترهـاي نـه      بر پیش

  برداشت و نه تغذیه آب،  به ترتیب شامل تـراز سـطح آب   تأثیرتحت 
  

  طبقه 3بندي پیزومترها به تقسیم

 براي هر طبقه از پیزومترها PMIثر ورودي با الگوریتم ؤانتخاب متغیرهاي م

 براي هر طبقه از پیزومترها RBFو  GFFهاي عصبی مصنوعی آموزش و تست شبکه

  پیزومترهابراي هر طبقه از  RBFو  GFFمقایسه دو شبکه عصبی 

  بینی سطح آب زیرزمینی براي هر طبقه از پیزومترهاتعیین شبکه برتر در پیش
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  طبقه دوم پیزومترها شامل فقط برداشت آب يبرا PMI تمیالگور جینتا .4 جدول

 I(x;y) MC-I*(95) MC-I*(99) Hampel متغیر کرارت

0 WT(t) 2/3 032/0 035/0 43/68 

1 WT(t-1) 44/0 032/0 035/0 88/9 

2 WT(t-2) 21/0 032/0 035/0 99/4 

3 UTMy 18/0 032/0 035/0 6/4 

4 WT(t-3) 24/0 032/0 035/0 93/5 

5 WT(t-4) 19/0 032/0 035/0 42/5 

6 WT(t-5) 16/0 032/0 035/0 2/4 

7 UTMx 12/0 032/0 035/0 3/3 

8 logDis(t) 07/0 032/0 035/0 99/1 

9 logDis(t-5) 04/0 032/0 035/0 34/2 

  

در ماه فعلی، تراز سطح آب در یک ماه قبل، تـراز سـطح آب در دو   

ماه قبل، تراز سطح آب در سه ماه قبل، تراز سطح آب در چهار مـاه  

نج ماه قبل، تـراز سـطح آب در شـش مـاه     قبل، تراز سطح آب در پ

و مختصــات طــولی  UTMقبــل، مختصــات عرضــی پیزومتــر بــه 

  ).5(جدول  است UTMپیزومتر به 

  

  عصبی مصنوعی هايشبکهبینی تراز سطح آب زیرزمینی با پیش

بینی تراز در پیشRBF و  GFFشبکه  ساختارمشخصات بهترین 

در  ترتیـب بـه هـا  سطح آب زیرزمینی براي سه طبقـه از پیزومتر 

و  RMSEنشان داده شده است. با مقایسه مقادیر  7و  6 هايجدول

2R  ــبکه ــه اول و دوم   RBFو  GFFدو ش ــراي طبق ــرب ــاپیزومت ، ه

بیشـتري    2Rکمتـر و   RMSEاز  GFFدریافـت کـه شـبکه     توانمی

برخوردار اسـت. ایـن درحـالی اسـت کـه در       RBFنسبت به شبکه 

بیشـتري    2Rکمتـر و   RMSEاز   RBF ، شـبکه هاپیزومترطبقه سوم 

نتیجه گرفـت   توانمیبرخوردار است. بنابراین  GFFنسبت به شبکه 

ي هـا پیزومتـر ، و در GFFي طبقه اول و دوم، شبکه هاپیزومترکه در 

بینی تراز سـطح آب  پیشاز دقت بیشتري در  RBFطبقه سوم شبکه 

  برخوردار است.  زیرزمینی 

تراز سطح آب بـا شـبکه    بینیپیشهاي آماري در نتایج شاخص

ي مختلـف شـامل برداشـت و    هاپیزومتربراي  RBFو  GFFعصبی 

برداشـت آب  فقـط  ي شـامل  هاپیزومتر)، براي 8(جدول  تغذیه آب

 ي شامل نه برداشـت و نـه تغذیـه آب   هاپیزومتر) و براي 9(جدول 

هـاي  ) نشان داده شده است. با توجه به مقادیر شـاخص 10(جدول 

از دقـت بیشـتري نسـبت بـه      GFFشبکه عصبی مصـنوعی  آماري، 

ماهانـه تـراز سـطح آب زیرزمینـی بـراي       بینـی پیشدر  RBFشبکه 

فقـط  ي شـامل  هاپیزومتري شامل برداشت و تغذیه آب و هاپیزومتر

در  NSEي که مقـدار ضـریب   طوربهبرداشت آب برخوردار است. 

اســت.  RBFبیشــتر از شــبکه  GFFبــراي شــبکه  هــاپیزومتــراکثــر 

کمتـر از   GFFبراي شبکه  هاپیزومتردر اکثر  RMSEهمچنین مقدار 

، از دقـت   RBFاست. نتایج نشان داد که شبکه عصـبی   RBFشبکه 

ماهانـه تـراز سـطح آب     بینیپیش، در GFFبیشتري نسبت به شبکه 

ي شـامل نـه برداشـت و نـه تغذیـه آب      هـا پیزومتـر زیرزمینی براي 

در  NSEي کـه مقـدار ضـریب    طوربه). 10برخوردار است (جدول

اســت.  GFFبیشــتر از شــبکه  RBFبــراي شــبکه  هــاپیزومتــراکثــر 

کمتـر از   RBFبراي شبکه  هاپیزومتردر اکثر  RMSEهمچنین مقدار 

  است. GFFشبکه 

شده با شبکه  بینیپیش مقایسه تراز سطح آب زیرزمینی 4شکل 

ــبی  ــراي  RBFو  GFFعص ــرب ــاپیزومت ــماره ه ــامل 7و  4ي ش   ش
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  براي طبقه سوم پیزومترها شامل نه برداشت و نه تغذیه آب PMI. نتایج الگوریتم 5جدول 

 I(x;y) MC-I*(95) MC-I*(99) Hampel متغیر تکرار

0 WT(t) 2/3 019/0 021/0 72/54 

1 WT(t-1) 47/0 019/0 021/0 93/8 

2  WT(t-2) 29/0 019/0 021/0 89/5 

3 WT(t-3) 24/0 019/0 021/0 17/20 

4 WT(t-4) 22/0 019/0 021/0 79/8 

5 WT(t-5) 21/0 019/0 021/0 01/23 

6 WT(t-6) 2/0 019/0 021/0 58/18 

7 UTMy 07/0 019/0 021/0 66/11 

8 UTMx 08/0 019/0 021/0 07/12 

9 ET(t) 01/0 019/0 021/0 98/0 

  

  آب زیرزمینی براي سه طبقه از پیزومترها بینی تراز سطحدر پیش GFF. مشخصات بهترین ساختار شبکه 6جدول 

test  Train  epoch  
نام الگوریتم 

  آموزش

تابع انتقال در 

  لایه خروجی

تابع انتقال در 

  لایه میانی
  Group  ساختار

2R  MAE 
(m)  

RMSE 
(m)  NSE  2R  MAE 

(m)  
RMSE 

(m)  NSE              

999/0  371/0  544/0  999/0  999/0  465/0  729/0  999/0  1000  trainbfg  purelin  tansig  1-1-1  1  

997/0  490/0  706/0  998/0  998/0  404/0  640/0  998/0  1000  Traincgp  purelin  tansig  8-4-1  2  

998/0  379/0  561/0  998/0  998/0  320/0  476/0  999/0  1000  Trainlm  purelin  tansig  9-9-1  3  

  

 آب زیرزمینی براي سه طبقه از پیزومترها بینی تراز سطحدر پیش RBF. مشخصات بهترین ساختار شبکه 7جدول 

Group ساختار epoch spread 

train test 

NSE RMSE (m) MAE (m) R2 NSE RMSE (m) MAE (m) R2 

1 1-4-1 1000 9/0  999/0  722/0  465/0  9993/0  999/0  543/0  371/0  9991/0  

2 8-24-1 1000 7/0  998/0  615/0  389/0  9984/0  997/0  736/0  508/0  9974/0  

3 9-50-1 1000 1 999/0  494/0  330/0  9986/0  998/0  553/0  374/0  9982/0  
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   RBFو  GFF هايشبکهتراز سطح آب زیرزمینی با  بینیپیشهاي آماري در . مقادیر شاخص8جدول 

  ي شامل برداشت و تغذیه آبهاپیزومتربراي 

رشماره پیزومت  
ANN-GFF ANN- RBF  

NSE RMSE (m) NSE RMSE (m) 

1 711/0 317/0 711/0 317/0 

2 787/0 414/0 784/0 416/0 

3 474/0 129/0 475/0 129/0 

4 747/0 394/0  746/0 395/0 

5 592/0  968/0 593/0 966/0 

6 627/0 648/0 618/0 655/0 

7 5/0 54/0 474/0 554/0 

8 307/0  715/0 299/0 719/0 

9 899/0  595/0 9/0 59/0 

10 533/0  517/0 527/0 52/0 

11 794/0 619/0 805/0 602/0 

12 337/0 771/0 345/0 766/0 

13 339/0 371/0 35/0 368/0 

14 457/0 6/0 461/0 598/0 

  

   RBFو  GFF هايشبکهتراز سطح آب زیرزمینی با  بینیپیشهاي آماري در . مقادیر شاخص9جدول 

  ي شامل فقط برداشت آبهاپیزومتربراي 

 ومتریزپشماره 
ANN-GFF ANN- RBF 

NSE RMSE (m) NSE RMSE (m) 

1 856/0  435/0  908/0  348/0  

2 832/0  549/0  834/0  547/0  

3 793/0  692/0  783/0  710/0  

4 806/0  7/0  814/0  685/0  

5 105/0  11/1  071/0  132/1  

6 545/0  416/0  556/0  411/0  

7 543/0  518/0  588/0  492/0  

8 199/0  335/0  003/0  305/0  

9 205/0  394/0  249/0  401/0  

10 171/0  257/1  131/0  469/1  

11 614/0  922/0  604/0  933/0  

12 385/0  433/0  367/0  439/0  

13 883/0  671/0  877/0  686/0  
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   RBFو  GFF هايشبکهتراز سطح آب زیرزمینی با  بینیپیشهاي آماري در . مقادیر شاخص10جدول 

  ل نه برداشت و نه تغذیه آبي شامهاپیزومتربراي 

 شماره پیزومتر
ANN-GFF ANN- RBF 

NSE RMSE (m) NSE RMSE (m) 

1 311/0  832/0  173/0  654/0  

2 25/1  421/0  796/0  376/0  

3 7/0  247/0  583/0  292/0  

4 35/0  643/0  357/0  645/0  

5 62/0  05/1  637/0  03/1  

6 126/0  33/1  113/0  34/1  

7 269/0  52/0  029/0  472/0  

8 569/0  337/0  565/0  339/0  

9 981/0  114/0  781/0  108/0  

10 208/0  418/0  176/0  412/0  

11 368/0  238/0  388/0  234/0  

12 216/0  286/0  021/0  32/0  

13 373/0  885/0  494/0  795/0  

14 472/0  813/0  539/0  76/0  

15 755/0  153/0  783/0  144/0  

16 521/0  674/0  45/0  722/0  

17 606/0  357/0  603/0  357/0  

18 361/0  697/0  338/0  709/0  

19 555/0  62/0  510/0  65/0  

20 128/0  55/0  243/0  514/0  

21 966/0  09/0  371/0  081/0  

22 434/0  56/0  475/0  574/0  

23 205/0  306/0  198/0  307/0  

24 358/0  559/0  456/0  514/0  

25 474/0  225/0  475/0  225/0  

26 58/0  145/0  469/0  578/0  

27 473/0  394/0  374/0  38/0  

28 348/0  281/0  332/0  284/0  

29 165/0  347/0  155/0  349/0  

30 752/0  464/0  749/0  466/0  

31 151/0  439/0  23/0  418/0  
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ب) و  4شماره  لف)ا :يهاپیزومتربراي  RBFو  GFFشده با شبکه عصبی  بینیپیش. مقایسه تراز سطح آب زیرزمینی 4ل شک

  (رنگی در نسخه الکترونیکی) ي برداشت و تغذیه آبهاپیزومترشامل  7شماره 

  

 5دهنـد. شـکل   مـی هاي برداشت و تغذیه آب را نشـان  پیزومتر

بینی شده با شـبکه عصـبی   مقایسه تراز سطح آب زیرزمینی پیش

GFF  وRBF  شــامل   24و  17هــاي شــماره  بــراي پیزومتــر

مقایسه  6دهند. شکل برداشت آب را نشان می هاي فقطپیزومتر

 و GFFبینی شده با شبکه عصـبی  تراز سطح آب زیرزمینی پیش

RBF هـاي نـه   شامل پیزومتـر  41و  34هاي شماره براي پیزومتر  
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 24شماره ب) و  17ه شمار : الف)يهاپیزومتربراي  RBFو  GFFشده با شبکه عصبی  بینیپیش. مقایسه تراز سطح آب زیرزمینی 5کل ش

(رنگی در نسخه الکترونیکی) ي فقط برداشت آبهاپیزومترشامل 
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ب) و   34شماره  : الف)يهاچاهکبراي  RBFو  GFFشده با شبکه عصبی  بینیپیش. مقایسه تراز سطح آب زیرزمینی 6 شکل

  نیکی)(رنگی در نسخه الکترو ي نه برداشت و نه تغذیه آبهاچاهکشامل  41شماره 

  

، 4ي شماره هاپیزومتردهند. برداشت و نه تغذیه آب را نشان می

بـا  . انـد شـده نمونه درنظر گرفتـه   عنوانبه 41و  34، 24، 17، 7

بینی شـده بـا   ، تغییرات تراز سطح آب پیش5و 4توجه به شکل 

ــبی  ــبکه عص ــردر  GFFش ــاپیزومت ــماره ه  24و  17، 7، 4ي ش

مشـاهداتی نسـبت بـه شـبکه      نزدیک به تغییرات تراز سطح آب

RBF  تغییـرات تـراز سـطح    ، 6است. همچنین با توجه به شکل

ي شـماره  هاپیزومتردر  ،RBFشده با شبکه عصبی  بینیپیشآب 

نزدیک به تغییـرات تـراز سـطح     GFFنسبت به شبکه  41و  34
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  آب مشاهداتی است.

  

  گیرينتیجه

اي پـیش عصبی مصنوعی بر هايشبکهدر این تحقیق به ارزیابی 

با توجه بینی ماهانه تراز سطح آب زیرزمینی پرداخته شده است. 

نسبت به رودخانه و همچنین برداشـت یـا    هاچاهکبه موقعیت 

شـامل   ترتیـب بـه بـه سـه طبقـه     هـا چاهـک عدم برداشت آب، 

برداشت و تغذیه آب، پیزومترهاي تحت  تأثیري تحت هاچاهک

برداشـت و   تـأثیر  ي نه تحتهاچاهکفقط برداشت آب و  تأثیر

 مـؤثر متغیرهـاي   انتخـاب براي بندي شدند. نه تغذیه آب تقسیم

استفاده  PMIعصبی مصنوعی از الگوریتم  هايشبکهورودي در 

که بـا توجـه    دهدمینشان  PMIکارگیري الگوریتم ه. نتایج بشد

بینی تراز سـطح  بر پیش مؤثربه ضابطه همپل، متغیرهاي ورودي 

برداشت و ي مختلف شامل هاچاهکبراي  آب در یک ماه آینده

برداشـت و نـه    تـأثیر نـه تحـت   و  فقط برداشت آب، تغذیه آب

هـاي زمـانی قبـل    ، تراز سطح آب زیرزمینـی در گـام  تغذیه آب

است. با توجـه بـه اینکـه تـراز سـطح آب زیرزمینـی در نتیجـه        

بـارش اسـت،    و برداشـت  ات عوامل مختلف شامل تغذیه،تأثیر

 عنوانبههاي زمانی قبل طح آب زیرزمینی در گامبنابراین تراز س

 بینـی پـیش ورودي در شبکه عصبی مصـنوعی بـراي    مؤثرمتغیر 

مقایسه تـراز سـطح   . استتراز سطح آب زیرزمینی در ماه آینده 

نشان  RBFو  GFFشده با شبکه عصبی  بینیپیشآب زیرزمینی 

از دقت بیشتري نسـبت   GFFدهد که شبکه عصبی مصنوعی می

ماهانه تراز سطح آب زیرزمینی براي  بینیپیشدر  RBFشبکه  به

ي شـامل  هـا پیزومتـر ي شامل برداشت و تغذیه آب و هاپیزومتر

فقط برداشت آب برخوردار است. علاوه بر ایـن شـبکه عصـبی    

RBF  از دقت بیشتري نسبت به شبکهGFF ماهانه  بینیپیش، در

ل نـه برداشـت و   ي شامهاپیزومترتراز سطح آب زیرزمینی براي 

نه تغذیه آب برخوردار هستند. بنابراین نتایج این تحقیـق نشـان   

تعیـین متغیرهـاي    بـراي  PMIکـارگیري الگـوریتم   هکه ب دهدمی

عصبی مصنوعی موجب کاهش قابـل   هايشبکهدر  مؤثرورودي 

و  مـؤثر متغیرهاي ورودي  انتخابنیاز براي  توجه در زمان مورد

  .دشومیدرنتیجه توسعه مدل 
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Abstract 

An accurate and reliable prediction of groundwater level in a region is very important for sustainable use and 
management of water resources. In this study, the generalized feedforward (GFF) and radial basis function (RBF) of 
artificial neural networks (ANNs) have been evaluated for monthly predicting groundwater levels in the Dezful-
Andimeshk plain in southwestern Iran. The partial mutual information (PMI) algorithm was used to determine efficient 
input variables in ANNs. The results of using the PMI algorithm showed that efficient input variables for monthly 
predicting groundwater level for piezometers affected by water discharge and recharge include only water level in the 
current month. Also, efficient input variables for predicting the water level for piezometers affected only by water 
discharge include the water level in the current month, the water level in the previous month, the water level in the 
previous two months, transverse coordinates of piezometers to UTM, the water level in the previous three months, the 
water level in the previous four months, the water level in the previous five months and longitudinal coordinates of 
piezometers to UTM. In addition, efficient input variables of monthly predicting groundwater level for piezometers 
neither affected by water discharge nor water recharge, respectively, include the water level in the current month, the 
water level in the previous month, the water level in the previous two months, the water level in the previous three 
months, the water level in the previous four months, the water level in the previous five months, the water level in the 
previous six months, transverse coordinates of piezometer to UTM and longitudinal coordinates of piezometer to UTM. 
The results indicated that the GFF network is more accurate than the RBF network for monthly predicting groundwater 
level for piezometers including water discharge and recharge and piezometers including only water discharge. Also, the 
RBF network is more accurate for monthly predicting groundwater levels for piezometers that include neither water 
discharge nor recharge than the GFF network. 
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