
375

چکیده
 )Type curve matching techniques( به عنوان جایگزین روش های انطباق منحنی تیپ )Artificial Neural Networks - ANNs( در سال های اخیر، شبکه های عصبی مصنوعی
برای تعیین متغیرهای آبخوان استفاده می شوند. در این پژوهش دو شبکه عصبی مصنوعی از نوع پرسپترون چندلایه )Multilayer Perceptron Network - MLPN( برای تعیین 
متغیرهای آبخوان محبوس نشتی )leaky confined aquifer( طراحی شده است. نشت آب به آبخوان یا از لایه  نیمه تراوا و یا ازآب ذخیره شده در لایه نیمه تراوا منشأ می گیرد. 
توابع چاه )well functions(  مربوط به آبخوان های نشتی با این دو سازوکار نشت از لایه  نیمه تراوا به این دو شبکه  آموزش داده شده است. با اعمال روش تجزیه مؤلفه اصلی 
)Principal Component Analysis - PCA( بر مجموعه داده های آموزش، توپولوژی هر دو شبکه کاهش و بازدهی آنها به طور قابل ملاحظه ای افزایش داده شد. بر خلاف 
شبکه های موجود، توپولوژی شبکه های طراحی شده به شمار داده های افت- زمان آزمون پمپاژ وابسته نیست و ساختار آن به  ترتیب با 2، 10 و 2 نورون در لایه های ورودی، پنهان و 
خروجی )2×10×2( ثابت است. شبکه ها با دریافت داده های آزمون پمپاژ، مختصات نقطه انطباق )match point coordinates( را تولید می کنند. مختصات نقطه انطباق با حل های 
تحلیلی Hantush & Jacob (1955) و Hantush (1960) ترکیب می شود و مقادیر متغیرهای آبخوان به دست می آید. عملکرد دو شبکه با داده های سه آزمون پمپاژ واقعی ارزیابی 
و دقت آنها با روش های انطباق منحنی تیپ مقایسه شده است. شبکه های پیشنهادی به  عنوان یک روش جایگزین دقیق تر نسبت به شبکه عصبی مصنوعی پیشین و انطباق منحنی 

تیپ برای محاسبه متغیرهای آبخوان نشتی توصیه می شود. 
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1-پیشنوشتار
از لایه محبوس کننده  باشند نشت آب  تعادل  پتانسیومتری در  و  ایستابی  اگر سطح 
نیمه تروا که روی آبخوان محبوس قرار گرفته است، زمانی رخ می دهد که آبخوان 
محبوس  کننده  لایه  عرض  در  جریان  راه  از  است  ممکن  نشت  این  شود.   پمپاژ 
)لایه  نیمه تراوا(، از آبخوان بالایی و یا از راه رهاسازی آب از ذخیره لایه نیمه تراوا 
 صـورت بگیـرد )شـکل 1(. ایـن آبخـوان ها به  تـرتیب به عنوان آبخوان های "نوع a” و 
زیر  معادلات  از  نشتی  آبخوان های  چنین  در  آب  جریان  شده اند.  تعریف   ”b “نوع 

پیروی می کند: 
:)Hantush & Jacob, 1955( a برای آبخوان نوع    
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     که s (L) مقدار افت اندازه گیری شده در زمان t (T) در یک چاه مشاهده ای در 
 S  ،)transmissibility( آبخوان  انتقال  قابلیت   T (L2T-1) پمپاژ،  چاه  از   r (L) فاصله 
به   b ׳ (L) و   T ׳ (L2T-1)  ،K ׳ (LT-1)  ،)storage coefficient( آبخوان  ضریب ذخیره 
 ترتیب هدایت هیدرولیکی )hydraulic conductivity(، قابلیت انتقال و ستبرای لایه 
بیان کننده  نیمه تراوا هستند. توجه شود که عبارت سوم سمت چپ معادلات 1 و 2 
نشت از لایه نیمه تراوا در آبخوان است. Hantush & Jacob (1955) معادله 1 را با در 
نظر گرفتن شرایط اولیه و مرزی مناسب حل کردند و یک راه حل تحلیلی برای افت 
در چاه مشاهده ای ناشی از پمپاژ چاهی با نفوذ کامل در آبخوان نوع a به دست آوردند:
 ( , )

4
Q rs W u

T Bπ
=                                                                                          )3

 2

2

1( , ) exp( )
4u

r rw u y dy
B y B y

∞
= − −∫                                                           )4

 2

4
r Su
Tt

=                                                                                                            )5

 
/( / )

r r
B T K b
=

′ ′                                                                                                )6
     Q (L3/T) نرخ پمپاژ )pumping rate( است. Walton (1960) نمودار W(u, r/B) در 
برابر u/1 را رسم و یک گروه از منحنی های تیپ را که هر کدام مقدار r/B مجزایی 

دارند، ایجاد کرد که در شکل 2 نشان داده شده  است.
     Hantush (1960) معادله 2 مربوط به آبخوان نوع b را حل کرد و تابع چاه این 

آبخوان را به صورت زیر به دست آورد:
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 complementary( تابع خطای مکمل erfc (x) ضریب ذخیره لایه  نیمه تراوا و S ׳     

error function( است که با معادله زیر تعریف می شود:
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را  مقادیرشان  و  را رسم کرد   1/u برابر  در   W  )u , ψ( نمودار   Hantush (1961)      
به صورت جدولی درآورد. شکل 3 گروهی از منحنی های تیپ آبخوان نوع b را که 

هر کدام مقدار ψ مجزایی دارند، نشان می دهد.
زمان  افت-  داده های   ،)T ,S ,K  ׳ ,S ׳ ( آبخوان  متغیرهای  مقادیر  تعیین  برای        
مربوط به یک آزمون پمپاژ روی کاغذ لگاریتمی با مقیاس همانند منحنی های تیپ 
به گونه ای  و  می شود  داده  قرار  تیپ  منحنی  روی  زمان  افت-  منحنی  می شود.  رسم 
داده های  نقاط  بیشتر  و  باشد  موازی  هم  با  منحنی  دو  هر  مختصات  محورهای  که 
نقطه  یک  حالت  این  در  گیرد.  قرار  تیـپ  منحنـی های  از  یکی  روی  مشاهده ای 
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منحنــی دو  هـر  روی  انطبـاق  نقطـه  مختصـات  سـپس  مـی شـود.  انتـخـاب   انطباق 
/1]  ثبت می شود. سپس  , ( , ) , , ]m m m mu W u s tψ /1] یا , ( , / ) , , ]m m m mu W u r B s t

 10 تا   7 معادلات  یا   6 تا   3 معادلات  و  انطباق  نقطه  مختصات  مقادیر  از  استفاده  با 
متغیرهای آبخوان تعیین می شوند. 

     اگر چه روش انطباق منحنی  تیپ از سال 1935 )زمانی که Theis این روش را برای 
استفاده  هیدروژئولوژیست ها  توسط  داد(  پیشنهاد  محبوس  آبخوان  متغیرهای  تعیین 
بحث  برانگیز  انطباق  روش  گرافیکی  و  فردی  خطاهای  به دلیل  ولی  است  می شده 
است. در سال های اخیر برخی روش های مناسب بر پایه شبکه های عصبی مصنوعی 
یافته اند  گسترش  آبخوان  متغیرهای  تعیین  برای  جایگزین  روش  یک   به عنوان 
Aziz & Wong, 1992; Balkhair, 2002; Garcia & Shigidi, 2006;( 
Lin & Chen, 2005, 2006; Samani et al., 2007; Lin et al., 2010; 

.)Ch & Mathur, 2012

     روش شبکه عصبی مصنوعی اولین بار توسط McCulloch & Pitts (1943) پیشنهاد 
مصنوعی(  )نورون  ساده  پردازشگر  عناصر  از  گروهی  مصنوعی،  شبکه عصبی  شد. 
مرتبط به هم است که قابل قیاس با شبکه نورون ها در مغز انسان است. شبکه عصبی 
مصنوعی یک پردازشگر موازی است که از یک مدل ریاضی برای ارزیابی اطلاعات 
غیرخطی  روابط  آموزش،  فرایند  طریق  از  می تواند  روش  این  می کند.  استفاده 
با روش های مرسوم  پیچیده میان ورودی ها و خروجی های مطلوب را که به آسانی 
این ویژگی، روش شبکه عصبی مصنوعی  به دلیل  تجزیه نمی شوند مدل سازی کند. 
شناسایی  نمونه:  برای  است  شده  استفاده  آب  شناسی  مختلف  مسائل  در  موفقیت  با 
 Pezeshk et al., 1996; Gangopadhay et al., 1999;( زیرسطحی   ویژگی های 
پیش بینی  Parkin et al., 2007; Tayfur et al., 2014; Nadiri et al., 2014(؛ 

 Coulibaly et al., 2001; Coppola et al., 2003;( زیرزمینی  آب   سطح 
 Daliakopoulos et al., 2005; Nourani et al., 2008; Mohanty et al., 2010; 

زیرزمینی  آب  آلودگی   Dadaser & Cengiz, 2013(؛ 

 Almasari & Kalurachi, 2005; Singh & Datta, 2007; Chang et al., 2010;(
Banerjee et al., 2011; Mahallawi et al., 2012; Nadiri et al., 2013; 

Ranjithan et al., 1993;( زیرزمینی  آب  پاک سازی   Fijani et al., 2013(؛ 

.) Chang et al., 2012

برای  را  مصنوعی  عصبی  شبکه  روش  یک   Lin & Chen (2005)   

شعاعی  پایه  تابع  شبکه  ترکیب  پایه  بر  آبخوان  متغیرهای   برآورد 
تحلیلی حل  و   )Radial Basis Function Network - RBFN( 

Hantush & Jacob (1955)پیشنهاد دادند تا بهترین نقطه انطباق را برای تعیین متغیرهای 

 Lin & Chen (2006) a به دست آورند. همچنین  آبخوان های محبوس نشتی حالت 
آبخوان های  برای  را   Theis (1935) تحلیلی  حل  و  عصبی  شبکه  روش  از  ترکیبی 
 Aziz & Wong (1992) محبوس غیرنشتی پیشنهاد دادند. گر چه در مقایسه با روش
با  این مشکل که  تعیین شد، ولی هنوز  بیشتری  با دقت و سرعت  متغیرهای آبخوان 
ابعاد شبکه  بزرگ تر می شد برطرف نشده بود.  افزایش تعداد داده های افت- زمان، 
 همچنین این شبکه باید برای هر مجموعه داده  آزمون پمپاژ آموزش داده و آزمایش
شد سبب   Lin & Chen (2006) روش  شده  بیان  محدودیت های   می شد. 

Samani et al. (2007) یک شبکه عصبی مصنوعی ساده را پیشنهاد دهند که در آن 

الگوریتم لونبرگ- مارکوآرت )LM: Levenberg-Marquardt( جایگزین الگوریتم 
کاهش شیب )gradient descent algorithm( شده و با اعمال روش تجزیه مؤلفه های 
اصلی بر مجموعه داده های آموزش، ابعاد شبکه کاهش و مستقل از تعداد داده های 
افت- زمان شد. در پی آن Lin et al. (2010) روش PCA را بر الگوهای آموزش و 
آزمایش اعمال کردند تا شبکه ای را برای برآورد متغیرهای آبخوان های آنیزوتروپ 

تدوین کنند.

     Lin & Chen (2006) و Samani et al. (2007) شبکه های پیشنهادی خود را با 
فرض انطباق کامل میان منحنی افت- زمان و منحنی تیپ طراحی کردند. بر این اساس 
[ ( ), log(1/ )]m mW u u شده  داده  آموزش  عصبی  شبکه  خروجی  ورودی-  از  آنها 

و مختصات نقطه افت- زمان مربوط به رکورد اول ( s1 ,t2) به  عنوان مختصات نقطه 
ناهمگن و  انطباق استفاده کردند. ولی از آنجایی که محیط متخلخل طبیعی معمولاً 
ناهمگنی  به دلیل  اول  به ویژه رکورد  اولیه  زمان  افت-  داده های  و  است  آنیزوتروپ 
از  است.  متغیر  داده  ثبت  زمان  در  احتمالی  و خطاهای  پمپاژ  نرخ  نوسان  و  آبخوان 
انطباق  نقطه  به عنوان  زمان  افت-  داده های  از  اول  رکورد  انتخاب  معمولاً  نظر،  این 
مسئله این  حل  برای   .)Toth, 1966( نیست  مناسب  آبخوان  متغیرهای  برآورد   برای 

روش  و   )modified ANN( شده  اصلاح  عصبی  شبکه  یک   Lin et al. (2010)

به    log(1/um( هر  به ازای  را  شبکه ها  آنها  دادند.  پیشنهاد  را   )PCA-ANN( 
دادند  آموزش  پمپاژ  آزمون  داده  مجموعه  هر  افت  رکوردهای  همه  همراه 
نسبی  خطای  مربع  میانگین  ریشه  کمترین  که  یافته ای  آموزش  شبکه  آن   و 
تولید  خروجی  بردار  برای  را   )Relative Root Mean Square Error - RRMSE(
مرحله  آبخوان در  متغیرهای  تعیین  برای  بهینه،  یافته  عنوان شبکه آموزش  به   می کند 
انتخاب  از  ناشی  چه خطای  گر  کردند.  انتخاب   )verification stage( درستی سنجی 
رکورد اول با روش پیشنهادی تصحیح می شود، ولی شبکه  باید برای هر مجموعه مجزا 
از داده های آزمون پمپاژ آموزش داده شود؛ بنابراین با این روش توپولوژی شبکه به 
تعداد رکوردها در آزمون پمپاژ بستگی دارد و ثابت نخواهد بود. برای برطرف کردن 
شد. گرفته  به  کار  پژوهش  این  آزمایی  راستی  مرحله  در  تنها  این روش  مسئله،  این 

     در این پژوهش دو شبکه عصبی مصنوعی از نوع پرسپترون چند لایه به  همراه 
محبوس  آبخوان های  متغیرهای  تا  است  شده  طراحی   LM آموزش  الگوریتم 
نوع  آبخوان  در  شوند.  تعیین  شده اند  تعریف  قبلی  بخش  در  که   b و   a نوع  نشتی 
چاه  تابع   b نوع  آبخوان  در  و   )4 )معادله   )Hantush & Jacob, 1955( چاه  تابع   a 
)Hantush, 1960( )معادله 10( به شبکه عصبی مصنوعی آموزش داده شد. همچنین 
پیش از ساخت شبکه ها، PCA بر مجموعه داده های آموزش اعمال شد تا ابعاد آنها 
کاهش یابد و ثابت شود. دقت این شبکه ها با 100000 مجموعه داده افت- زمان سنتز 
شده آزمایش شد. در پایان عملکرد این شبکه ها با استفاده از سه مجموعه داده پمپاژ 
واقعی ارزیابی شد و نتایج حاصل از آنها با روش انطباق منحنی تیپ مورد مقایسه قرار 
گرفت. به  نظر می رسد که این شبکه ها جایگزین کارآمد، دقیق و مناسب تری برای 

تعیین متغیرهای هر دو نوع آبخوان محبوس نشتی مورد مطالعه باشند.

)MLPNs(2-شبکههایپرسپترونچندلایه
 )feed-forward neural network( عبارت است از یک شبکه عصبی پیشخور MLP یک
که شامل چند لایه و چند نورون  در هر لایه است که مجموعه داده های ورودی را به 
 ،)input-layer( شامل یک لایه ورودی MLP .خروجی های متناسب مرتبط می سازد
پنهان )hidden-layer( و یک لایه خروجی )output-layer( است  یا چند لایه  یک 
عنصر  یک  نورون  هر   .)Hsu et al., 1995( است  متصل  بعدی  لایه  به  لایه  هر  که 
پردازشگر است که یک تابع فعال سازی )activation function( دارد. شکل 4 ساختار 
یک شبکه MLP سه لایه را نشان می دهد. قانون یادگیری بسیار رایج برای آموزش 
این  است.   )back propagation algorithm( انتشار  پس  الگوریتم   MLP شبکه های 
بدین معنی است که سیگنال ورودی در شبکه از یک لایه به لایه بعدی در جهت رو 
به جلو منتشر می شود و یک سیگنال خروجی از ترکیب خطی ورودی ها در وزنشان 
 به دست می آید. سپس سیگنال خروجی در تابع فعال سازی غیرخطی قرار می گیرد 
سیگمویید  تابع  جمله:  از  دارد  مختلفی  انواع  فعال سازی  تابع   .)Haykin, 1999(
گاوسی  تابع   ،)hyperbolic tangent( تانژانت  هیپربولیک  تابع   ،)sigmoid(

 .)linear( و خطی )Gaussian(



طاهره آذری و نوذر سامانی

377

)tansig( یا  تانژانت  هیپربولیک  تابع  از  شده،  طراحی  عصبی  شبکه های  در        
 )purelin( 2  برای لایه های ورودی و پنهان و تابع خطی 2[ ( ) (1 ) /(1 )]x xf x e e− −= − +

[f(x)=x , for all x[ برای لایه خروجی استفاده شده است )شکل 5(.

     رابطه میان الگوهای ورودی و خروجی در یک شبکه MLP به همراه الگوریتم پس 
:)Ajmera & Rastogi, 2008( انتشار می تواند به صورت زیر بیان شود

     هر نورون ورودی در لایه ورودی، سیگنال ورودی [Zi (i= 1, 2…, n)[ را دریافت 
انتقال  پنهان(  )نورون های  بعدی  لایه  در  نورون ها  همه  به  را  سیگنال  این  و  می کند 
از سیگنال های ورودی  [h1, (l= 1, 2…, m)[ مجموعه ای  پنهان  نورون  می دهد. هر 

وزن دار را به عنوان ورودی خالص )net input( دریافت می کند.
 

1 1 1
( ) ( ) ( ) ( )n

i ili
net k b k Z k w k

=
= +∑                                                            )12

     با استفاده از تابع فعال سازی )e.g., tansig( خروجی لایه پنهان تعیین می شود و به 
همــه نورون هــا در لایه خـــروجــی منتقــل می شــود. k در فرمـول ها تعداد تکرار 

)iteration number( است.
hl (k)= fh (net1 (k))                                                                                         )13

     هر نورون خروجی [yj, (j=1, 2…., r)[ ورودی های وزن دار شده را با هم جمع 
می کند.

 
11

( ) ( ) ( ) ( )m
j j ljl

net k b k h k w k
=

= +∑                                                           )14
     و با اعمال تابع فعال سازی خطی )purelin( سیگنال های خروجی را محاسبه می کند.

    0( ) ( ( ))j jy k f net k
∧

=                                                                                 )15
     هر نورون خروجي، الگوی هدف )target pattern( یعنی )yj( را با الگوی محاسباتی 
)calculated pattern( یعنی )yj( مقایسه و اختلاف میان آنها را محاسبه می کند. یک 
و   )weights( وزن ها  که  شود  داده  آموزش  جایی  تا  باید  مصنوعی  عصبی  شبکه 
بایاس های )biases( هر نورون تنظیم شود و تابع هدف )objective function - F( به 

کمترین میزان قابل قبول برسد:
 2

1

1 ( ( ) ( )
2

r
jj j

F y k y k
∧

=

 = −  
∑                                                                     )16

     به  بیان دیگر، فرایند آموزش آن قدر ادامه می یابد و مراحل بالا آن قدر تکرار 
می  شود تا F به کمترین مقدار قابل قبول برسد؛ در این صورت فرایند آموزش متوقف 
می شود. در این پژوهش آموزش شبکه به وسیله الگوریتم آموزش پس انتشار خطا 
 LM الگوریتم  است.  شده  انجام   )LM( مارکوآرت  لونبرگ-  بهینه سازی  روش  و 
الگوریتم  این  از  پژوهشگران  از  بسیاری  و  است  مؤثری  بسیار  بهینه سازی  الگوریتم 
 Toth et al., 2000;( استفاده کرده اند  موفقیت  با  زیرزمینی  مختلف آب  مسائل  در 
 .)Coulibaly et al., 2001; Daliakopoulos et al., 2005; Samani et al., 2007

برآورد  زیر  فرمول  از  استفاده  با   w (k+1) تنظیم کننده وزن ها  تابع  الگوریتم  این  در 
 ASCE Task Committee on Application of Arificial Neural Networks( می شود

:)in Hydrology, 2000

 1( 1) ( ) [ ]T Tw k w k J J I J eµ −+ = − × + × ×                                                     )17
ژاکوبی  ماتریس   J عصبی،  شبکه  وزن  از  است  عبارت   w معادله  این  در  که       
)Jacobin matrix( معیار عملکرد )performance criteria( شبکه است که باید کمینه 
بهینه سازی،  فرایند  شمار تکرار در طول   k ،)learning rate( یادگیری نرخ   μ شود، 
تجربی  دید  از  است.   )unit matrix( همانی  I ماتریس  و  باقیمانده  مقدار  بردار   e
اهداف  و  مدل سازی  مسئله  پیچیدگی  پایه  بر  پنهان  و لایه های  نورون ها  بهینه  تعداد 
پژوهشگر از جمله معیار همگرایی )convergence criterion(، با روش سعی و خطا 
تعیین می شوند. پس از اینکه فرایند آموزش کامل شد و وزن ها و بایاس ها میان همه 
آزمایش  الگوهای  از  استفاده  با  شد،  تنظیم  مختلف  لایه های  در  نورون ها  اتصالات 
)test patterns( عملکرد شبکه عصبی ارزیابی می شود. بهترین نتیجه از عملکرد شبکه 
زمانی حاصل می شود که شبکه طراحی شده کوچک ترین خطای پیش بینی را روی 
مجموعه داده های آزمایش که در مرحله آموزش استفاده نشده اند ایجاد کند. پس از 

مرحله آموزش و آزمایش، شبکه طراحی شده می تواند برای تشخیص الگو، رده بندی 
و تقریب تابع استفاده شود. بنابراین در این پژوهش دو شبکه عصبی از نوع پرسپترون 
چندلایه )MLPNs( به همراه الگوریتم آموزش LM طراحی شده است تا مختصات 

نقطه انطباق را برای آبخوان های محبوس نشتی حالت های a  و b تعیین کند.

)PCA(3-تجزیهمولفههایاصلی
PCA که در سال 1901 توسط کارل پیرسون )Chris & Xiaofeng, 2004( پیشنهاد 

زیادی  شمار  میان  موجود  همبستگی  شناسایی  و  گویا کردن  برای  ابزاری  بود  شده 
از دید ریاضی   PCA ابعاد مجموعه داده های حجیم است.  از راه کاهش  از متغیرها 
تعریف   )orthogonal linear transformation( متعامد  خطی  تبدیل  یک  به  عنوان 
می شود که داده ها را به سامانه مختصات جدید تبدیل می کند؛ به گونه ای که بیشترین 
واریانس داده ها را به مختصات اول نسبت می دهد و مؤلفه اصلی اول )first PC( را 
ایجاد می کند. همچنین بیشترین واریانس دوم را به مختصات دوم اختصاص می دهد 
ترتیب  همین  با  روند  این  بنابراین  می سازد.  را   )second PC( دوم  اصلی  مؤلفه  و 
ایجاد  می شود  شامل  را  واریانس  مقدار  کوچک ترین  که  مؤلفه ای  تا  می رود  پیش 
مشاهده ای  متغیرهای  واریانس  مقدار  بیشترین  شامل  مؤلفه  هر  دیگر  به عبارت  شود. 
می شود که برای مؤلفه های پیشین در نظر گرفته نشده است و با همه مؤلفه های پیشین 
غیرمرتبط است. وقتی تجزیه کامل شد مؤلفه های حاصل، درجه متفاوتی از همبستگی 
با متغیرهای مشاهده ای را نشان خواهند داد ولی به طور کامل غیر مرتبط با یکدیگر 
 )minimum fraction variance( هستند. با در نظر گرفتن یک کمینه درصد واریانس
معین، می توان مؤلفه های اصلی که سهم کمتری از این مقدار را نسبت به واریانس 
ترتیب  بدین  و   )Samani et al., 2007( دارند حذف کرد  داده ها  مجموعه  در  کل 
ابعاد مجموعه داده ها، بدون اینکه هیچ اطلاعاتی از دست برود کاهش داده می شود.

)Network design(4-طراحیشبکه
شبکه،  ساخت  آموزش،  الگوهای  تولید  است:  مرحله  چهار  شامل  شبکه  طراحی 
داده های  با  شبکه  راستی آزمایی  و  شده  سنتز  داده های  مجموعه  با  شبکه  آزمایش 

واقعی.
4-1.تولیدالگوهایورودیآموزش

محدوده  در   log(1/um( مقادیر  ابتدا  شبکه ،  برای  آموزش  الگوهای  تولید   برای 
محدوده   در   )ψ) m مقادیر  و   0/0  –  2/5 محدوده   در   )r/B) m مقادیر   ،-0/5  -  7/0
10/0- 0/0 همان گونه که در شکل های 2 و 3 دیده می شود به عنوان اهداف خروجی 
شبکه عصبی انتخاب شدند. برای هر دو نوع آبخوان 51200 مجموعه بردار ورودی 
،log(1/um( برای  به  ترتیب  بازه های 0/0073، 0/052 و 0/2041  انتخاب  با   آموزش 
[log(1/ ), ( / ) ]m mu r B مجموعه های  همه  برای  سپس  شدند.  تولید   )ψ) m و   )r/B) m

/log(1] توابع چاه )W(u,r / B و )W(u/ψ به ترتیب با استفاده از معادلات  ), ( ) ]m mu ψ و 
 4 و 10 به دست آمد. در مرحله بعد الگوهای آموزش Zi با معادلات زیر با روشی

شد  تولید   Samani et al. (2007) و   Lin & Chen (2005) روش   همانند 
)شکل های 6 و 7(:
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) و )0.0, 0.0′ ′= >S K      برای آبخوان نوع a که در آن 
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                                                                        )19
. ( )0.0, 0.0′ ′> >S K      برای آبخوان نوع b که در آن 

     اندیس m به نقطه انطباق اشاره می کند و i=1, 2…, N-1 که N تعداد داده های 
افت- زمان است. 

و  [log(1/ ),( / ) ]m mu r B و  ورودی  مؤلفـه های   Zi بنــابـرایـن     
و   a نوع  نشتی  آبخوان های  مؤلفه های خروجی شبکه   به ترتیب   [log(1/ ), ( ) ]m mu ψ
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Zi که  تولید شده  الگوهای ورودی آموزش  اینکه مجموعه  از  پیش  بود.  b خواهند 
دارای [(51200)×(N-1)] عنصر است به عنوان بردار ورودی به شبکه عصبی مصنوعی 
توسط  که  )همان گونه   PCA و سپس روش  بهنجارسازی شوند  باید  شوند،  استفاده 
Samani et al. (2007) پیشنهاد شده است( بر آنها اعمال شود. جدول 1 و 2 متغیرهای 

با  اصلی  مؤلفه های  نشان می دهد.  را  نشتی  آبخوان  نوع  الگوهای آموزش دو   PCA

استخراج شدند. همان گونه  نظر گرفتن کمترین درصد واریانس 0/005 )0/5%(  در 
که دیده می شود، مؤلفه های اصلی اول و دوم در مجموع به  ترتیب 99/997 درصد 
و 99/996 درصد از واریانس کل داده های آموزش آبخوان های نوع a و b را شامل 
درصد  کمترین  از  کوچک تر  سوم  مؤلفه  توسط  شده  محاسبه  واریانس  می شوند. 
واریانس است )برای نمونه درآبخوان نوع a 0/0033درصد > 0/5 درصد( بنابراین 
می توان از آن صرف نظر کرد. این موضوع نشان می دهد که عناصر بردار ورودی 
[(51200)×(2)] عنصر  دارای   Zi ترتیب  این  به  به 2 عنصر کاهش می یابد؛  آموزش 
است. تعداد نورون ها در لایه ورودی شبکه ها می تواند به 2 نورون )به جای N-1 نورون 

در شبکه Lin & Chen (2006)( کاهش و ثابت شود. 
4-2.ساختشبکهها

کنند  تولید  را  انطباق  نقطه  مختصات  تا  شدند  طراحی  لایه  سه   MLP شبکه  دو 
 2 ( )my ψ
∧

= 1 و 
1log( )
m

y
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∧

= 2 برای آبخوان نوع a و  ( )m
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1log( )
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y
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برای آبخوان نوع b. ابتدا الگوهای ورودی آموزش مطابق با معادلات 18 و 19 تولید 
و سپس تجزیه مؤلفه های اصلی بر آنها اعمال شد. آنگاه طبق روش شرح داده شده 
در بخش 2 شبکه ها آموزش داده شد. شبکه آموزش دیده برای هر دو نوع آبخوان 
با توپولوژی بهینه )2×10×2( تثبیت شد. 2، 10 و 2 به  ترتیب به تعداد نورون در لایه 
ورودی، پنهان و خروجی اشاره می کند. متغیرهای به  کار گرفته شده در هنگام فرایند 

آموزش در جدول 3 نشان داده شده اند.
به  کار  شبکه(  )هدف  انطباق  نقطه  مختصات  دقت  ارزیابی  برای  زیر  معیار  دو       

گرفته شد:
     الف( ریشه میانگین مربع خطای نسبی )RRMSE( هدف برآورد شده:

 2
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n y                                                              )20

 n هدف واقعی و yi ،هدف شبیه سازی شده یا محاسبه شده توسط شبکه ˆ jy      که 
تعداد الگوهاست. کمترین مقدار RRMSE بیشترین دقت پیش بینی را نشان می دهد. 

RRSME=0 نشان دهنده دقت 100 درصد است. 

:)determination coefficient( (R2) ضریب تشخیص )ب     
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مقادیر  و  شبکه  خروجی  مقادیر  میان  تناسب  درصد   100 نشان دهنده   R2 =1      
پیشنهادی  شبکه های  و   Lin & Chen (2005) شبکه  ساختار   8 شکل  است.  هدف 
ابعاد الگوهای ورودی شبکه های پیشنهادی   ،PCA را نشان می دهد. به  دلیل کاربرد 
نورون دارد(.   N-1 Lin & Chen که  به 2 کاهش داده شد )برخلاف شبکه عصبی 
پنهان آموزش داده شدند. جدول 4  نورون در لایه  با 10  تنها  این شبکه ها  همچنین 
مقادیر هر دو معیار بیان شده به همراه ساختار شبکه  و زمان مورد نیاز برای آموزش 
 شبکه طراحی شده آبخوان نوع a را نشان می دهد و نتایج را با شبکه تابع پایه شعاعی

Lin & Chen (2005) برای مدل سازی مختصات نقطه انطباق آبخوان نوع a مقایسه 

می کند. مقایسه مقادیر R2 و RRMSE دقت و بازدهی بالا تر شبکه پیشنهادی را نسبت 
به شبکه Lin & Chen (2005) نشان می دهد. این مزایا در بخش های بعدی با تفصیل 
 b بیشتری اثبات خواهند شد. جدول 5 متغیرهای همانند شبکه مربوط به آبخوان نوع

را نشان می دهد که برای مقایسه نتایج آن شبکه  همانندی وجود ندارد.

4-3.آزمایششبکهها
شده  سنتز  زمان  افت-  داده  مجموعه   100000 با  دیده  آموزش  شبکه های  دقت 
 آزمایش شد. این داده های سنتز شده برای آبخوان نوع a از ترکیب مقادیر ایده آل و

منطقی S, T  و r/B  به ترتیب در محدوده  102 تا 106 متر مربع در روز، 2-10 تا 6-10 و 
0/0 تا 2/5 با استفاده از معادلات 3 تا 6 ساخته شدند. به طور مشابه الگوهای آزمایش 
برای آبخوان نوع b هم از ترکیب مقادیر ایده آل S, T  وψ به ترتیب در محدوده  102 
تا 106 متر مربع در روز، 2-10 تا 6-10 و 0/0 تا 10/0 با استفاده از معادلات 7 تا 10 
تولید شدند. اندازه Q در معادلات 3 و 7 می تواند هر مقدار منطقی مانند 5 لیتر در ثانیه 
)432 متر مکعب در روز( باشد. این داده های سنتز شده پس از اینکه به نسبت های افت 
تبدیل شدند )Lin & Chen, 2006( و تجزیه مؤلفه اصلی بر آنها اعمال شد به عنوان 

بردار ورودی شبکه ها استفاده می شوند:
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1[log( )]isPCA
s
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ti است. دقت شود که معادله 22 اکنون متناسب  si افت ثبت شده در زمان       که 
می دهد.  تشکیل  را  آزمایش  مرحله  در  شبکه  ورودی  که  است   19 یا   18 معادله  با 
شکل 9 ساختار شبکه های طراحی شده در مرحله آزمایش را نشان می دهد. شبکه های 
آنها  بر   PCA افتی که  )نسبت های  افت کاهش  یافته  نسبت های  داده شده،  آموزش 
می دهند  به دست  را   ψ و   r/B  ,  log(1/u( مقادیر  و  می کنند  دریافت  را  اعمال شد( 
 10 شکل  در  چپ  سمت  نمودارهای  می شوند.  تبدیل   ′ ′K S و   , ,′K S T به  که 
میان   )best-fitted line( تناسب  بهترین خط  و   )scatter plots( پراکنش  نمودارهای 
متغیرهای هدف و محاسبه شده )T ,S ,r/B( توسط شبکه آموزش داده شده آبخوان 
میان  تناسب  خط  بهترین  و  پراکنش  نمودارهای  راست  سمت  نمودارهای  و   a نوع 
متغیرهای هدف و محاسبه شده )T ,S ,ψ( توسط شبکه آموزش داده شده آبخوان نوع 
b را نشان می دهد. همان گونه  که در این شکل ها نشان داده شده است این شبکه های 
از  گسترده ای  محدوده   در  بالایی  دقت  با  را  آبخوان  متغیرهای  می توانند  پیشنهادی 
مقادیر محاسبه کنند. در همه نمودارها مقدار R2 مساوی یک و مقدار RRMSE بسیار 
پیش بینی  بالای  نشان دهنده دقت  این موضوع  به صفر است )جدول 6( که  نزدیک 

شبکه های طراحی شده است.
4-4.راستیآزماییشبکهها

با  می شود؛  استفاده  آزمایش شبکه  مرحله  همانند  از روش  راستی آزمایی  مرحله  در 
افت- زمان آزمون  بردار ورودی یک مجموعه داده  این مرحله  تفاوت که در  این 
پمپاژ واقعی است. در این پژوهش، سه مجموعه داده آزمون پمپاژ استفاده شده است. 
 Walton (1960) مجموعه دوم از ،Todd & Mays (2005) مجموعه اول داده ها از     
و مجموعه سوم ازNeuman & Witherspoon (1972) گرفته شده  است )جدول های 
9 و 10(. روش PCA بر هر سه مجموعه داده اعمال شد و مجموعه داده های کاهش 
تا  شد  وارد  شده  طراحی  شبکه های  از  یک  هر  به  ورودی  بردارهای  به عنوان   یافته 
تعیین   [ ]1/ , ( , )m mu W u ψ یا  [ ]1/ , ( , / )m mu W u r B انطباق نقطه  مختصات  مقادیر 
یا   6 و   5  ،3 )معادلات  مربوطه  چاه  توابع  در  مقادیر  این  کردن  جایگزین  با  شوند. 
 معادلات 7 تا 9( و در نظرگرفتن داده افت- زمان اول (sm = s1 , tm = t1) که توسط

برای  شد.  تعیین  آبخوان  متغیرهای  مقادیر  بود  شده  پیشنهاد   Lin & Chen (2005)

از داده های افت- زمان،  اول  از در نظر گرفتن رکورد  ناشی  برطرف کردن خطای 
نقطه انطباق برای همه رکوردهای افت- زمان به شرح زیر تنظیم شد.
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W u W yψ ∧

∧

=                                               :b 26( آبخوان نوع
sm = si                                                                                                            )27
tm = tj                                                                                                             )28

     با جایگزین کردن این مقادیر در توابع چاه مربوطه )معادلات 3، 5 و 6 یا معادلات 
[uj , Wj , Sj , tj/1[ که  7 تا 9( مقادیر متغیرهای آبخوان تعیین شدند. این داده افت 
انتخاب  بهینه  انطباق  نقطه  به عنوان  می دهد  دست  به  را   RRMSE مقدار  کمترین 

 می شود. این داده مقادیر متغیرهای آبخوان را با بیشترین دقت ممکن تعیین می کند. 
-آزمایشپمپاژاول: این آزمایش در یک آبخوان محبوس نشتی با ستبرای 14 فوت 

دقیقه  بر  ثابت 600 فوت مکعب  نرخ  با  پمپاژ کامل  انجام شد که در آن یک چاه 
پمپاژ می شد. داده های افت- زمان در یک چاه مشاهده ای در فاصله 40 فوتی از چاه 
از ذخیره  را  نیمه تراوا محبوس کننده هیچ آبی  این آبخوان، لایه  ثبت شد. در  پمپاژ 
) با استفاده از شبکه  ), , ′T S K (. مقادیر متغیرهای آبخوان  0.0′ =S رها نمی کند )
انطباق  روش  از  حاصل  مقادیر  با  و  ارائه   7 جدول  در  نتایج  و  تعیین  شده  طراحی 
منحنی تیپ مقایسه شده است. مقادیر RRSME دقت بیشتر مدل پیشنهادی را نشان 
می دهد )خطای حاصل از روش انطباق منحنی تیپ معادل %26/3 است در حالی که 
خطای شبکه پیشنهادی 0/001 درصد است(. در این آزمون پمپاژ، رکورد هشتم از 
داده های افت- زمان که کمترین مقدار RRMSE را ایجاد کرد به عنوان نقطه انطباق 

بهینه انتخاب شد )شکل 11(. 
-آزمایشپمپاژدوم: این آزمون پمپاژ در یک آبخوان محبوس نشتی انجام شد که در 

آن یک چاه کامل با نرخ ثابت 3/342 فوت مکعب بر دقیقه پمپاژ می شد. میزان ذخیره 
(. مقادیر متغیرهای آبخوان با استفاده از  0.0′ =S لایه  نیمه تراوا مساوی صفر است )
با  مقادیر محاسبه شده  با  و  ارائه   7 نتایج آن در جدول  و  تعیین  شبکه طراحی شده 
روش انطباق منحنی تیپ مقایسه شده است. همان گونه که دیده می شود، دقت مدل 
پیشنهادی بسیار بیشتر است؛ چرا که مقدار RRMSE حاصل از آن خیلی کوچک تر 
است )0/001 درصد در مقایسه با %41/4(. در این آزمون پمپاژ رکورد سوم از داده 

افت- زمان به عنوان نقطه انطباق بهینه انتخاب شد )شکل 11(.
 1000 پمپاژ  ثابت  نرخ  با  کامل  چاه  یک  آزمایش  این  در  سوم:  پمپاژ آزمایش -

در  زمان  افت-  داده های  می کند.  تخلیه  را  نشتی  محبوس  آبخوان  دقیقه،  بر  گالن 
یک پیزومتر که در فاصله 100 فوتی از این چاه پمپاژ قرار گرفته اندازه گیری شده 
متغیرهای  مقادیر   .) 0.0′ >S ( می کند  آزاد  ذخیره  از  را  آب  نیمه تراوا  لایه  است. 
) با شبکه طراحی شده تعیین و با نتایج حاصل از روش انطباق  ), , ′ ′T S K S آبخوان 
RRMSE بسیار کوچک تری  منحنی تیپ در جدول 8 مقایسه شده است که مقدار 
پمپاژ  آزمون  این  در  درصد(.   9/4 با  مقایسه  در  درصد   0/05( می دهد  نشان  را 
شد  انتخاب  بهینه  انطباق  نقطه  به عنوان  زمان  افت-  داده های  از  یکم  و  سی   رکورد 

)شکل 11(.

5-نتیجهگیری
در این پژوهش دو شبکه عصبی پرسپترون چند لایه )MLPNs( با الگوریتم آموزش 
لونبرگ- مارکوآرت )LM( برای تعیین متغیرهای آبخوان های محبوس نشتی با لایه 
دارای  نیمه تراوا  لایه  با  نشتی  محبوس  وآبخوان های   )a )نوع  ذخیره  بدون  نیمه تراوا 
ذخیره )نوع b( طراحی شد. شبکه اول برای تابع چاه Hantush & Jacob (1955) و 
شبکه دوم برای تابع چاه Hantush (1960) آموزش داده شد. همچنین پیش از ساخت 
ورودی  الگوهای  ابعاد  تا  شد  اعمال  آموزش  داده های  مجموعه  بر   PCA شبکه ها 
نشان  نتایج  یابد.  نظر گرفتن کمترین درصد واریانس 0/005 کاهش  با در  آموزش 
داد که مؤلفه های اصلی اول و دوم در مجموع به  ترتیب 99/997 درصد و 99/996 
درصد از واریانس کل داده های آموزش آبخوان های نوع a و b را به  خود اختصاص 

می دهند. در نتیجه با حفظ معیار همگرایی مورد نظر )دقت مطلوب آموزش شبکه( 
در حد6-10 ابعاد لایه های ورودی و پنهان در هر دو شبکه به  ترتیب به 2 و 10 کاهش 
یافت. بنابراین ساختار شبکه های طراحی شده برای هر دو نوع آبخوان محبوس نشتی 
ثابت   2×10×2 توپولوژی  با  زمان  افت-  داده های  رکوردهای  شمار  از  نظر  صرف 
سنتز شده  زمان  افت-  داده  مجموعه  با 100000  طراحی شده  شبکه های  دقت  شد. 
آزمون  داده  مجموعه  سه  از  استفاده  با  شبکه ها  این  عملکرد  سرانجام  آزمایش شد. 
این شبکه های  به طور خلاصه،  انطباق منحنی تیپ مقایسه شد.  با روش  پمپاژ واقعی 
پیشنهادی نسبت های افت کاهش یافته را به عنوان ورودی دریافت کرده و مختصات 
نقطه انطباق مربوط به رکورد اول را به  عنوان خروجی تولید می کنند. این خروجی 
با هر کدام از رکوردهای افت- زمان ترکیب می شود و متغیرهای آبخوان به دست 
آبخوان،  متغیرهای  از  هر مجموعه  و  زمان  افت-  از رکوردهای  استفاده  با  می آیند. 
 RRMSE رکوردهای افت تولید و با رکوردهای افت واقعی مقایسه می شوند و مقدار
افت برآورد شده، به دست می آید. متغیرهایی که کمترین مقدار RRMSE را ایجاد 
می شوند.  انتخاب  آبخوان  متغیرهای  مقادیر  از  برآورد  دقیق ترین  به عنوان  می کنند 
شبکه های طراحی شده به  عنوان یک روش جایگزین سریع، دقیق و با کاربرد آسان 
نسبت به روش های گرافیکی انطباق منحنی تیپ و شبکه های عصبی مصنوعی پیشین 
لایه  در  ذخیره  بدون  یا  با  نشتی  محبوس  آبخوان های  متغیرهای  که  می شود  توصیه 

نیمه تراوا را به  همراه مزایای زیر تعیین می کند:
استفاده 	• شیب  کاهش  الگوریتم  به جای   LM آموزش  الگوریتم  از  شبکه ها  این 

و  می دهد  بهبود   10-6 3-10به  از  را   (Lin & Chen, 2005) شبکه  دقت  که  می کند 
را  نشتی  محبوس  آبخوان  نوع  دو  هر  در  آموزش  برای  لازم  زمان  مدت  همچنین 

کاهش می دهد.
به جای 	•  2×10×2 توپولوژی  با  شده  طراحی  شبکه های  ساختار   ،PCA اعمال  با 

N-1×N-1×2 در شبکه Lin & Chen, 2005( RBF( کاهش یافت و ثابت شد. این 
شده  طراحی  شبکه های  ساختار  و  می شود  آموزش  زمان  بیشتر  کاهش  سبب  مسئله 

وابسته به تعداد داده های افت- زمان نخواهد بود.
بررسي 	• و  شده  سنتز  داده   100000 با  شده  طراحی  شبکه های  آزمایش  همچنین 

قابلیت  تعمیم و  توانایی  پمپاژ واقعی،  از سه مجموعه داده  استفاده  با  عملکرد شبکه 
اطمینان بیشتر شبکه های پیشنهادی را اثبات می کند.

در شبکه های طراحی شده خطای احتمالی ناشی از انتخاب نامناسب رکورد اول از 	•
داده های افت- زمان به عنوان نقطه انطباق وجود ندارد.

   ،a شکل 1- آبخوان محبوس نشتی به  همراه چاه پمپاژ کامل. در آبخوان محبوس نشتی نوع
′0 است. =S
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.r/B 1 برای مقادیر مختلف/u در برابر W(u, r/B) ،Walton (1960) شکل 2- گروهی از منحنی های تیپ

.ψ 1 برای مقادیر مختلف/u در برابر W(u, ψ) ،Hantush (1961) شکل 3- گروهی از منحنی های تیپ

شکل 5- توابع فعال سازی هیپربولیک تانژانت و خطی.شکل 4- نمای نمادین از یک MLPN سه لایه.
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.a شکل 6- چگونگی تولید بردارهای ورودی و خروجی  شبکه عصبی آبخوان نشتی نوع

.b شکل 7- چگونگی تولید بردارهای ورودی و خروجی  شبکه عصبی آبخوان نشتی نوع
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شکل 8- ساختار شبکه عصبی در مرحله آموزش: 
الف( آبخوان نوع a؛ ب( آبخوان نوع b؛ ج( شبکه 

.Lin & Chen (2006)

شکل 9- ساختار MLPN طراحی شده در مرحله 
.b ؛ ب( آبخوان نوعa آزمایش: الف( آبخوان نوع

شکل 10- مقادیر متغیرهای هدف در برابر مقادیر 
طراحی   MLP شبکه های  توسط  شده  محاسبه 
به ترتیب  راست  و  چپ  سمت  نمودارهای  شده. 

برای آبخوان نوع a و b هستند.
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واریانستجمعی  )%( واریانس )%( مقدارویژه مؤلفهاصلی

97/0357 97/0357 24/258925 PC1

99/9967 2/961 0/74025 PC2

100 0/0033 8/25 ×10-4 PC3

100 0 5/034×10-7 PC4

واریانستجمعی  )%( واریانس )%( مقدارویژه مؤلفهاصلی

98/81833 98/81833 35/5746 PC1

99/99556 1/177222 0/4238 PC2

100 0/004444 0/0016 PC3

100 0 2/4506×10-6 PC4

برابر  متغیرهای هدف در  ادامه شکل 10- مقادیر 
 MLP شبکه های  توسط  شده  محاسبه  مقادیر 
راست  و  چپ  سمت  نمودارهای  طراحی شده. 

به ترتیب برای آبخوان نوع a و b هستند.

شکل 11- نمودار RRMSE رکوردهای مختلف افت 3 مجموعه داده آزمون پمپاژ واقعی.

.a جدول 1- متغیرهای مؤلفه اصلی مجموعه آموزش آبخوان نوع.b جدول 2- متغیرهای مؤلفه اصلی مجموعه آموزش آبخوان نوع
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روش
متغیرهایآبخوان

RRMSE
T (gpd/ft)SψK ׳S ׳ (gpd/ft2)

روش گرافیکی انطباق منحنی تیپ
)Neuman & Witherspoon,1972(

1300001/11×10-40/0051/73×10-59/4

MLPN50/05-10×50/0061/09-10×1306204/85 طراحی شده

روشآزمونپمپاژ
متغیرهایآبخوان

RRMSE
T (ft2/day)Sr/BK ׳ (ft/day)

اول
روش گرافیکی انطباق منحنی تیپ

)Todd & Mays, 2005( 
356240/003650/030/2826/3

   MLPN 363370/00360/0993/12520/001 طراحی شده

دوم

روش گرافیکی انطباق منحنی تیپ 
)Walton, 1960(

201/56090/00020/220/014841/4

MLPN222/87750/0002060/1730/01010/001 طراحی شده

RRMSE
شبکهعصبیمصنوعی

() (r/B) S T
- 1/74×10-3 1/33×10-4 1/54×10-4 a طراحی شده برای آبخوان  نوع MLPN

1/95×10-3 - 1/62×10-4 1/86×10-4 b  طراحی شده برای آبخوان  نوع MLPN

شبکهعصبیمصنوعی
زمانموردنیازآموزشتعدادنورونها

)ثانیه(
RRMSER2

Log (1/um)(r/B)mLog (1/um)(r/B)mلایهخروجیلایهمخفیلایهورودی

RBFN (Lin & Chen)N-1N-12120110/750/7

 MLPN 2102721/003×10-41/8×10-411

شبکهعصبیمصنوعی
زمانموردنیازآموزشتعدادنورونها

)ثانیه(

RRMSER2

Log (1/um)(ψ)mLog (1/um)(ψ)mلایهخروجیلایهمخفیلایهورودی

MLPN 2102781/028×10-41/94×10-411

مقدار متغیر

0/5 نرخ یادگیری

10-6 معیار همگرایی

10000 بیشینه چرخه آموزش

51200 تعداد الگوهای آموزش

جدول 3- متغیرهای به  کار رفته در آموزش شبکه عصبی مصنوعی 
در هر دو نوع آبخوان محبوس نشتی.

جدول 4- تعداد نورون ها، زمان مورد نیاز آموزش، (%) RRMSE و R2 مربوط به مقادیر Log (1/um) و m(r/B) شبکه عصبی Lin &Chen, 2005( RBFN( و MLPN طراحی شده در 
.a مرحله آموزش برای آبخوان نوع

.b طراحی شده در مرحله آموزش برای آبخوان نوع MLPN شبکه (ψ)m و Log (1/um) مربوط به مقادیر R2 و RRMSE (%) ،جدول 5- تعداد نورون ها، زمان مورد نیاز آموزش

.b و a طراحی شده در مرحله آزمایش در آبخوان های نشتی نوع MLP متغیرهای محاسبه شده با استفاده از شبکه های RRMSE (%) و R2 جدول 6- مقادیر

جدول 7- متغیرهای محاسبه شده با استفاده از شبکه MLP طراحی شده و روش انطباق منحنی تیپ در آبخوان نوع a و مقادیر (%) RRMSE )آزمون های پمپاژ اول و دوم(.

جدول 8- متغیرهای محاسبه شده با استفاده از شبکه MLP طراحی شده و روش انطباق منحنی تیپ در آبخوان نوع b و مقادیر (%) RRMSE )آزمون  پمپاژ سوم(.

 R2 برای هر چهار متغیر بالا برابر 1 محاسبه شد.
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آزمونپمپاژاول
)Todd & Mays, 2005(

آزمونپمپاژ دوم
)Walton, 1960(

زمان
)دقیقه(

افت
)فوت(

زمان
)دقیقه(

افت
)فوت(

زمان
)دقیقه(

افت
)فوت(

2 5/65 80 12/02 5 0/76
4 6/96 90 12/26 28 3/3
6 7/72 100 12/33 41 3/59
8 8 110 12/37 60 4/08

10 8/71 120 12/41 75 4/39
15 9/47 150 12/69 244 5/47
20 9/99 180 12/85 493 5/96
25 10/35 210 13/09 669 6/11
30 10/7 240 13/13 958 6/27
40 11/14 270 13/25 1129 6/40
50 11/46 300 13/33 1185 6/42
60 11/62 360 13/37
70 11/86 420 13/41

زمان
)دقیقه(

افت
)فوت(

زمان
)دقیقه(

افت
)فوت(

زمان
)دقیقه(

افت
)فوت(

10 6/30 130 8/53 1800 10/68
13 6/51 180 8/66 2000 10/80
18 6/72 220 8/84 2400 10/97
22 6/83 250 8/97 2900 11/14
26 7/01 300 9/13 3500 11/27
30 7/16 350 9/33 4000 11/41
38 7/29 430 9/47 4900 11/60
43 7/40 500 9/67 5900 11/78
53 7/65 600 9/88 6900 11/96
63 7/79 750 10/10 8100 12/14
73 8/08 880 10/19 10000 12/32
83 8/26 1100 10/35

110 8/37 1400 10/51
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