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چكیده
قسمت اعظم مساحت کشور از لحاظ جغرافیايی در کمربند خشک و نیمه  خشک با بارندگی کم قرار گرفته است. رشد روزافزون جمعیت و محدوديت منابع آبی و استفاده بیش از 
قبل از منابع آب زيرزمینی در بیشتر نقاط کشور، پیش بینی دقیق مقدار اين منابع را به  دلیل اهمیت در برنامه ريزی و مديريت بهینه می طلبد. در اين تحقیق به منظور تخمین نوسانات 
سطح آب زيرزمینی آبخوان باروق در استان آذربايجان غربی و محدوده مطالعاتی میاندوآب از مدل های هوش مصنوعی شامل مدل فازی و مدل ماشین بردار پشتیبان و شبکه 
عصبی مصنوعی برگشتی با به کارگیری داده های سطح آب زيرزمینی 7 پیزومتر انتخابی و همچنین تغییرات دما و بارش طی دوره زمانی 14 ساله )81 تا 94( استفاده شده است. با 
وجود توانايی های ذاتی هر يک از اين مدل های هوش مصنوعی در پیش بینی سطح آب زيرزمینی، ناهمگنی فراوان محدوده مطالعاتی از حصول بازده بالای مدل ها می کاهد. لذا 
مدل سازی SOM-AI که ترکیب روش دسته بندی نقشه خودسازمانده و مدل های اجرا شده است، با تقسیم بندی منطقه مطالعاتی به مناطق همگن باعث افزايش بازده هر يک از 

مدل های مرکب در قسمت های مختلف آبخوان شد. نتايج نشان داد که روش ارائه شده می تواند روشی کارا در مدل سازی آبخوان های ناهمگن و حتی چند لايه باشد.
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ماشین بردار پشتیبان يکی ديگر از مدل های هوش مصنوعی و يک سیستم يادگیری 
کمینه سازی  استقرای  اصل  از  که  است،  مقید  بهینه سازی  تئوری  برمبنای  کارآمد 
بهینه کلی می شود )اعلمی  به يک جواب  خطای ساختاری استفاده می کند و منجر 
مسائل آب  در   SVM پشتیبان  بردار  ماشین  مدل  کاربرد  اولین  و همکاران، 1392(. 
بعد  است.  شده  ارائه  رواناب  بارش-  مدل سازی  با   Dibike et al. (2001( توسط 
و  آب  سطح  پیش بینی  برای  پشتیبان  بردار  ماشین  از  زيادی  تحقیقات  در  آن  از 
است  شده  استفاده  آبخوان  آسیب پذيری  بررسی  همچنین  و  هیدرولیکی   هدايت 
 Yoon et al., 2011; Suryanarayana et al., 2014; Park et al., 2015;( 

 .(Mirzavand et al., 2015; Raj et al., 2016; Zhou et al., 2017

فازی  است. مجموعه های  فازی  از مدل های هوش مصنوعی، مدل  ديگر  يکی       
مرزهای مبهم و تدريجی بین مرزهای تعريف شده دارند، که برای مقابله با ماهیت 
Tayfur et al., 2014;( هستند  مناسب  انسانی  خطا های  و  سیستم  در  قطعیت   عدم 

اين  با  هیدروژئولوژی  زمینه  در  مختلفی  تحقیقات   .(Calvo and Estrada, 2009

 Kisi, 2013; Nadiri et al., 2014; Asadi et al., 2017;( است  شده  انجام   روش 
و   )1393 همکاران،  و  نديری  Srinivas et al., 2015; Vadiati et al., 2016؛ 

جسته اند  بهره  روش  اين  از  نیز  زيرزمینی  آب  سطح  پیش بینی  برای   همچنین 
 Alvisi et al., 2006; Jalalkamali et al., 2011; Naderifar et al., 2017;( 

.(Umamaheswari and Kalamani, 2014

     با توجه به توانايی ذاتی هر يک از مدل های هوش مصنوعی در پیش بینی و تخمین 
پارامترهای هیدروژئولوژيکی، ناهمگنی محیط های مطالعاتی از دقت و کارايی بالای 
اين مدل ها می کاهد. بدين منظور می توان با ترکیب دسته بندی های مختلف با مدل های 
هوش مصنوعی )AI) از مشکل ناهمگنی اين محیط ها کاست. از روش های دسته بندی 
 (HCA( استفاده شده در اين نوع از ترکیب ها می توان به روش دسته بندی سلسه مراتبی
مشکل  از  و  بوده  ژنتیک  و  نروفازی  فازی،  مدل های  با  ترکیب  در  که  کرد،  اشاره 
ناهمگنی آبخوان کاسته و نتايج مدل را تقويت کرده و بهبود بخشیده است )حبیبی، 
1393؛ نادری، 1393؛ وديعتی و همکاران، 1396؛ مصطفی زاده و همکاران، 1395(. 
به  نیاز  که  آماری  روش های  به  نسبت  مصنوعی  هوش  دسته بندی  روش های  مزيت 

تابستان 98، سال بيست و هشتم، شماره 112، صفحه 157 تا 166

1- پیش نوشتار
منابع  فعلی  وضعیت  بررسی  چون  اهدافی  با  هیدروژئولوژيکی  مطالعات  امروزه 
تراز  تغییرات  و  پیش بینی  زيرزمینی،  آب  موجود  پتانسیل  تعیین  زيرزمینی،  آب 
امکان  و  آتی  دوره هاي  در  آبخوان ها  هیدرولیکی  هدايت  بررسی  و  زيرزمینی  آب 
برنامه ريزي و مديريت منابع آب براي بهبود شرايط آبخوان در آينده انجام می گیرد 
)Ansari Mahabadi et al., 2011). اگر چه مدل های رياضی و مفهومی ابزار اصلی 

سیستم  يک  در  فیزيکی  فرايندهای  درک  و  هیدرولوژيکی  متغیرهای  نمايش  برای 
هستند، اما اين ابزار محدوديت های علمی دارند و در بسیاری از موارد قابل استفاده 
نیستند؛ از جمله زمانی که داده ها کافی نیست و پیش بینی دقیق مهم تر از درک فیزيکی 
است )Nadiri et al., 2013). در اين شرايط مدل های هوش مصنوعی می تواند يک 
 .(Nadiri et al., 2014( باشد  هیدروژئولوژيکی  مطالعات  برای  مناسب   گزينه  
 ;ANN( مصنوعی  عصبی  شبکه  شامل   (AI( مصنوعی  هوش   مدل های 
Artificial Neural Network)، منطق فازی )FL; Fuzzy Logic)، ماشین بردار پشتیبان 

)SVM; Support Vector Machine)، نرو فازی )NF; Neurofuzzy) و غیره است که 

هر کدام از اين مدل ها مزيت ها و خصوصیات منحصر به فردی دارند. در طی سال های 
و  هیدرولوژی  پارامترهای  تخمین  و  پیش بینی  زمینه  در  گسترده ای  تحقیقات  اخیر 
در  کارا  مدل های  از  است.  انجام گرفته  مدل ها  اين  از  استفاده  با  هیدروژئولوژيکی 
زمینه پیش بینی نوسانات سطح آب زيرزمینی می توان به مدل شبکه  عصبی مصنوعی 
)ANN) اشاره کرد، که دارای خواص ويژه برای سیستم های غیرخطی هستند. توانايی 

امکان  شده،  داده  الگوهای  از  رابطه  يک  شناسايی  در  مصنوعی  شبکه عصبی  مدل 
انجام  مطالعات  جمله  از  می سازد.  فراهم  را  هیدرولوژيکی  پیچیده   مشکلات  حل 
زيرزمینی آب  سطح  نوسانات  ارزيابی  به  می توان  مصنوعی  عصبی  شبکه  با   شده 
;Hamed et al., 2015; Nourani et al., 2008 ;1386 ،؛ نديریCoppola et al., 2003( 
 Coppola et al., 2005;( هیدرولیکی  Karthikeyan et al., 2013)، تخمین هدايت 

 Cho et al., 2011; Nadiri, 2015;( آسیب پذيری  تخمین   ،(Nadiri et al., 2014 

و   (Nasr and Zahran., 2014; Baghapour et al., 2016; Nadiri et al., 2018

1388؛ همکاران،  و  هیدروشیمیايی)اصغری مقدم  پارامترهای  مکانی   پیش بینی 
Mair and Dandy, 1996; Nadiri et al., 2014 and 2015( اشاره کرد.
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داده های زياد و حالت خطی دارند، سازگار بودن اين روش ها با سیستم های پیچیده 
آبخوان چندگانه و حالت غیر خطی آنهاست. از جمله اين مدل های دسته بندی می توان 
سال های  در  کرد.  اشاره   (Self Organizing Map( (SOM( سازمانده نقشه خود  به 
اخیر اين مدل در ترکیب با مدل های مختلف هوش مصنوعی استفاده شده است. از 
بررسی نوسانات سطح آب دشت تامپا در فلوريدای   Nourani et al. (2016( جمله 
آمريکا را در سه سناريوی مجزا با ترکیب مدل نروفازی موجکی با روش دسته بندی 
)1396( همکاران  و  داداش بابا  ديگر،  تحقیقی  در  همچنین  و  دادند  انجام   SOM 

در  هیدرولیکی  هدايت  پیش بینی  برای   SOM-FL ترکیبی  مدل  توانايی  ارزيابی  به 
دسته بندی  با  شده،  ذکر  مطالعه  دو  هر  در  پرداخته اند.  تبريز  شهر  متروی  محدوده 

داده ها با روش SOM نتايج بهتری حاصل شده است.  
     آبخوان باروق در خاور محدوده مطالعاتی میاندوآب يکی از حوضه های آبريز 
از آب های  افزايش استفاده  به علت  اين دشت در سال اخیر  درياچه ارومیه است. 
آب های  سطح  شديد  افت  با  جوی  نزولات  کاهش  متعاقباً  و  زيرزمینی  و  سطحی 
زيرزمینی مواجه شده است. با توجه به اين که عمده درآمد جمعیت اين منطقه از 
رشد،  به  رو  به جمعیت  توجه  با  همچنین  و  است  باغات  و  سنتی  طريق کشاورزی 
اين دشت به مديريت صحیح و کارآمد در کنترل برداشت های بی رويه نیاز دارد. 
از آب های  برداشت  است،  ممنوعه  باروق جزو دشت های  آبخوان  که  آنجايی  از 
خواهد  پی  در  را  جبران ناپذيری  مشکلات  منوال  همین  به  منطقه  اين  زيرزمینی 
داشت. در اين پژوهش به منظور ارزيابی و پیش بینی نوسانات سطح آب زيرزمینی 
آبخوان باروق از مدلهای شبکه عصبی برگشتی، ماشین بردار پشتیبان و فازی ساگنو 

 SOM استفاده شده است. همچنین ترکیب اين روشهای مذکور با روش دسته بندی
به منظور  مدلها  اين  مقايسه  و  مطالعاتی  محدوده  ناهمگن  وضعیت  بر  غلبه  به منظور 
انجام  زيرزمینی  منابع آب  مديريت  و  پیش بینی  برای  مدل  بهینه ترين  به  دست يابی 

گرفته است.

2- مواد و روش ها 
2- 1. موقعیت منطقه مطالعاتی

دشت باروق با وسعت 50 کیلومترمربع در خاور محدوده مطالعاتی میاندوآب يکی از 
25 محدوده مطالعاتی حوضه آبريز درياچه ارومیه بوده و در قسمت جنوب درياچه 
ارومیه واقع شده است. آبخوان مذکور به  فاصله 20 کیلومتر از شهرستان میاندوآب 
قرار دارد. موقعیت بسیار مطلوب جغرافیايی باعث رشد بسیار خوب کشاورزی و در 
نتیجه رشد صنعتی منطقه میاندوآب شده است. از نظر زمین شناسی و چینه شناسی در 
عهد  تا  پرکامبرين  از  سازندهای گوناگون  به  مربوط  ناحیه رخنمون سنگ های  اين 
و  دريايی  رسوبی  رخساره های  با  کربونیفر  تا  سیلورين  دوره های  استثنای  به  حاضر 
زمین شناسی  ساختارهای   .)1 )شکل  دارد  گسترش  دگرگونی  و  آذرين  قاره ای، 
ناحیه احتمالاً بر اثر رخدادهای زمین ساختی آسینتیک که سنگ های پرکامبرين را 
دگرگون کرده و آلپی که موجب نفوذ توده های آذرين شده، شکل گرفته است. روند 
کلی اين ساختارها شمال  باختری- جنوب  خاوری بوده و طرح ساختاری گروه های 
با يکديگر تفاوت قابل ملاحظه دارد. امتداد عمده گسل های منطقه  سنگی مختلف 

شمال  باختری- جنوب  خاوری است. 

شکل 1- موقعیت و نقشه زمین شناسی منطقه مطالعاتی.
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شکل 2- ارتفاع رقومی، آبراهه و موقعیت چاه های حفر شده منطقه مورد مطالعه.

2- 2. هیدرولوژی و هیدروژئولوژی منطقه 
با  قوری چای(  آبريز  )حوضه  دشت  به  مشرف  ارتفاعات  همراه  به  باروق  دشت 
وسعت برابر 1695 کیلومتر مربع از میان دشت های محدوده مطالعاتی میاندوآب به 
شمار می رود )شکل 2(. مساحت دشت باروق در حدود 50 کیلومتر مربع است و 
بقیه مساحت حوضه را ارتفاعات تشکیل می دهد. حوضه آبريز قوری چای از زير 
مطالعاتی  محدوده  اين  در  است.  دشت  اين  اصلی  زهکش  زرينه رود،  حوضه های 
میانگین بارندگی سالانه در دوره درازمدت 20 ساله )74 تا 94( بر اساس گزارش 
سازمان آب منطقه ای استان آذربايجان غربی در ارتفاعات و دشت به ترتیب 318/1 
و 275/8 میلی متر برآورد شده است و ماه های فروردين و ارديبهشت، پرباران  ترين 
در  سانتی گراد  درجه   -8 از  و  متفاوت  ماهانه  دمای  میانگین  هستند.  سال  ماه های 
بهمن ماه تا 40 درجه سانتی گراد در مرداد ماه متغیر است. اقلیم عمومی غالب منظقه 
حداکثر  دارد.  نیمه خشک  ويژگی های  يونسکو  اقلیم بندی  روش  اساس  بر  باروق 
محدوده  دو  مرز  و  منطقه  خاور  در  متر   1658 ارتفاع  با  اربت داغ  قله  آن،  ارتفاع 

مطالعاتی شاهین دژ و میاندوآب و حداقل آن در خروجی دشت برابر با 1300 متر 
ارتفاع دشت 1343 متر برآورد شده است.  از سطح درياهای آزاد بوده و متوسط 
 (RT; Resistance Transversal( در دشت باروق با توجه به نقشه مقاومت عرضی
و حفاری های اکتشافی صورت گرفته، اندازه رسوبات آبرفتی در حوالی رودخانه 
اساس  بر  می شود.  کاسته  ذرات  اندازه  از  حواشی  سمت  به  و  است  دانه درشت 
لايه هاي  از  مخلوطی  چاه  محل  در  آبرفتی  رسوبات  حفاري،  از  حاصل  اطلاعات 
دانه ريز رس و سیلتی تا ذرات دانه متوسط تا درشت ماسه و شنی است که با افزايش 
است.  آزاد  نوع  از  اين دشت  در  آبخوان  می شوند.  تکرار  متناوب  به صورت  عمق 
دارد  عمیق وجود  و  چاه کم عمق  حلقه   676 و  پیزومتر  حلقه   10 محدوده  اين  در 
)شکل 2(. مطالعه و مدل سازی سطح آب زيرزمینی اين دشت به علت اهمیت آن 
در بحث کشاورزی و برداشت بی رويه منابع آب زيرزمینی و افت شديد سطح آب 
آن و متعاقباً ممنوعه اعلام کردن دشت باروق از اهمیت بسزايی در مديريت منابع 

آب منطقه برخوردار است.

2- 3. روش شناسی
مدل سازی از  باروق  آبخوان  آب  سطح  نوسانات  بررسی  منظور  به  تحقیق  اين   در 

هوش  مدل های  و  خودسازمانده  نقشه  دسته بندی  روش  ترکیب  که   SOM-AL

تقسیم بندی  برای  پشتیبان است؛  بردار  فازی و ماشین  مصنوعی شامل شبکه عصبی، 
به دست آوردن محیط  برای  منطقه مطالعاتی استفاده شده است.  دسته بندی داده ها 

همگنی از داده ها و ايجاد ساختاری بهینه از مدل صورت می گیرد. 
     نقشه خودسازمانده )SOM) يکی از روش های هوش مصنوعی است که اولین بار 
توسط )Kohonen (1997 توسعه داده شده است. اين مدل يک توزيع منظم ابعاد بزرگ 
را بر روی يک منظومه کوچک کم حجم نمايش می دهد. از اين رو، می تواند ارتباط 
پیچیده غیرخطی را در مجموعه داده های با ابعاد بزرگ به يک صفحه نمايش ساده تقلیل 
.(Kohonen, 1997( دهد. در حالی که ساختار توپولوژی اصلی داده ها حفظ می شود 

بنابراين SOM ها ابعاد داده ها را کاهش و الگوهای مشابهی نشان می دهند. اين روش 
با استفاده از نرم افزار متلب انجام شده و يکی از روش های هوش مصنوعی است. هر 

شبکه SOM معمولاً شامل يک لايه ورودی و يک لايه خروجی است. بردارهای وزن 
)سیناپس ها( لايه ورودی را به لايه خروجی )که نقشه يا لايه رقابتی نامیده می شود( متصل 
می کنند. در يک فرايند تکرار، SOM آموزش ديده است. هر بردار ورودی بر اساس 
بیشترين شباهت، گرهی را فعال می کند که در لايه خروجی سلول برنده خوانده می شود. 
شباهت بین دو بردار معمولاً بر اساس فاصله  اقلیدسی مطابق رابطه 1 در نظرگرفته می شود 

:(Kohonen, 1997( که اغلب به عنوان يک تفاوت قابل اندازه گیری است
                                                                                 )1

     که در آن، i ،xi امین بردار ورودی، Wi,j بردار وزنی متصل کننده ورودی i به 
نورون خروجی j و Dj حاصل جمع فاصله اقلیدسی بین نمونه ورودی xi و بردار وزن 

ارتباطی آن به jامین سلول خروجی است که واحد نقشه نامیده می شود.
2- 4. شبكه عصبی مصنوعی 

شبکه های عصبی  مصنوعی يک سیسنم پردازشگر اطلاعات توده ای هستند که به صورت 
 .(Hopfield, 1982( موازی قرار گرفته اند و عملکردی شبیه شبکه عصبی مغز انسان دارند 
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وظیفه  که  هستند  واحد هايی  گره ها  الف(  از:  عبارتند  عصبی  شبکه های  کار  اساس 
پردازش داده ها را بر عهده دارند؛ ب( بردارهای ارتباطی سیگنال بین گره را انتقال 
می دهند؛ ج( با توجه به اهمیت داده ورودی وزن هرکدام از خطوط ارتباطی تعیین 
سیگنال  های  تعیین  برای  تبديل گر  و  فعال سازی  توابع  دارای  گره ها  د(  می شود؛ 
ورودی،  لايه  سه  از  معمولاً  شبکه  هستند. يک  شبکه  ورودی  داده های  از  خروجی 
و  بوده  داده ها  ورود  برای  وسیله ای  ورودی  لايه  که  شده  تشکیل  خروجی  میانی، 
هرگره ممکن است از متغیرهای ورودی يا از خروجی گره های ديگر به دست بیايد 
و لايه میانی به عنوان پردازشگر سیستم عمل می کند که شمار گره ها به وسیله روش 
شده  پیش بینی  مقادير  شامل  لايه خروجی  نهايت  در  می شود.  تعیین  خطا  و  آزمون 
است. از مهم ترين کاربردهای شبکه عصبی مصنوعی می توان به موارد زير اشاره کرد: 
 1( تقسیم بندی الگوها )داده ها، اشکال و غیره(؛ 2( پیش بینی در زمینه های مختلف؛ 
 3( بهینه سازی؛ 4( حافظه در دسترس برای ذخیره سازی؛ 5( کنترل سیستم های مختلف. 
     يک شبکه عصبی مصنوعی چند لايه، شامل گره های پردازش )شبیه نورون مغز( 
ايجاد  گره ها  بین  که  است  مغز(  سیناپس  )شبیه  اتصال هايی  و  مختلف  لايه های  در 
می شود )Coppola et al., 2003). در شبکه عصبی برگشتی اطلاعات بین گره ها در 
دو جهت، از ورودی به سمت خروجی و بلعکس جريان می يابد. اين نوع از شبکه، 
به داده ها اجازه  بنابراين  به عنوان ورودی های جديد استفاده می کند،  از خروجی ها 

.(ASCE, 2000( برگشت به ورودی را می دهد
2- 5. سیستم اسنتنتاج فازی

عنوان  با  مقاله ای  در   Zadeh (1965( پروفسور  توسط  بار  اولین  برای  فازی  تئوری 
فازی  تئوری  بنیادی  مفاهیم  از  بسیاری  از آن  معرفی شد و پس  فازی  مجموعه های 
شامل الگوريتم های فازی، تصمیم گیری فازی و تلفیق فازی در دهه 1970 مطرح شد 
و امروزه سیستم های فازی در طیف وسیعی از علوم کاربرد يافته اند. در سیستم های 
اما  نظر گرفته می شد،  به صورت صفر و يک در  کلاسیک عضويت در مجموعه ها 
دارای  عضو ها  و  مبهم  مرز های  دارای  مجموعه ها  فازی  سیستم  در  آنها  برخلاف 
و  بین صفر  مقادير  معنا که  بدين  از مجموعه ها هستند،  هر يک  در  درجه عضويت 
است:  اصلی  بخش  سه  شامل  فازی  سیستم های  اساس  دارند.  بخشی  عضويت   يک 
الف( فازی کردن داده ها که اين عمل با تعريف تابع عضويت انجام می شود؛ ب( ايجاد 
 if-then ارتباط بین ورودی و خروجی که اين کار نیز با يک سری قوانینی مانند اگر-آنگاه 
(Sageno( يا ساگنو (Mamdani( انجام می شود؛ ج )بررسی سیستم که به دو روش ممدانی 

بر  اين دو روش در خروجی آنهاست که در روش ساگنو  تفاوت  اجرا است.  قابل 
يا رابطه  خلاف روش ممدانی، تابع عضويت خروجی سیستم فازی به صورت ثابت 
 خطی است که توسط روش دسته بندی به دست می آيد )نديری و همکاران، 1393(.

2- 6. ماشین بردار پشتیبان
 Cortes and Vapnik (1995( SVM توسط  پشتیبان  بردار  ماشین های  اساس روش 
اصل  از  که  است  کارآمد  يادگیری  سیستم  يک  پشتیبان  بردار  ماشین  شد.  ارائه 
کلی  بهینه  جواب  يک  به  و  می جويد  بهره  ساختاری  خطای  کمینه سازی  استقرای 
منجر میشود )Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). مهم ترين کاربردهای ماشین 
برخلاف  که  است  اين   SVM مهم  ويژگی  است.  داده ها  طبقه بندی  پشتیبان،  بردار 
به وسیله حداقل کردن قدرمطلق  الگو ريتم های کلاسیک و رگرسیونی خطی که 
حداقل  به  را  عملیاتی  ريسک های  آنها  می کنند،  عمل  خطا  دوم  توان  يا  خطا 
می رسانند. SVM ريسک نبود طبقه بندی صحیح را به صورت يک سری عددی بیان 
MLP هر موقع خطای  اما شبکه عصبی  را حساب می کند.  بعد مقدار کمینه آن  و 
تقسیم بندی )تفکیک( کم باشد، آن را به عنوان يک راه حل ارائه می دهد. ماشین 
بردار پشتیبان بر خلاف شبکه عصبی با شکل گیر افتادن در مینیمم های محلی تابع 
مرحله  دو  به  شبکه های عصبی  الگوريتم  در  مسئله  مراحل حل  نیست.  مواجه  خطا 
.انواع مدل های ماشین بردار پشتیبان عبارتند از  آموزش و آزمايش تقسیم می شود 
طبقه بندی بردار پشتیبان، رگرسیون بردار پشتیبان، حداقل مربعات ماشین های بردار 
پشتیبان، برنامه ريزی خطی ماشین های بردار پشتیبان و Nu ماشین های بردار پشتیبان 

.(Raghavendra and Chandra, 2014(

2- 7. آنالیز داده ها
انتخاب ورودی در مدل های هوش مصنوعی از مهم ترين مسائلی است که بايد برای 
حلقه   10 باروق  آبخوان  در  کرد.  توجه  آن  به  خروجی  دقیق ترين  آوردن  به دست 
پیزومتر وجود دارد که از اين تعداد، 7 پیزومتر دارای داده های 14 ساله سطح آب 
زيرزمینی )شکل 2( و نیز با توزيع مناسب در دشت، برای مدل سازی و پیش بینی سطح 
آب زيرزمینی آبخوان مورد استفاده قرار گرفته است. به طور کلی در اين تحقیق از 
متوسط بارش ماهانه و دمای ماهانه در گام زمانی t0 و از سطح آب زيرزمینی در گام 
زمانی t0-1 به علت تأثیر اين دو مؤلفه بر سطح آب زيرزمینی در بازه زمانی سال های 81 
تا 94 به عنوان ورودی و همچنین از سطح آب زيرزمینی در زمان t0 به عنوان خروجی 
مدل های هوش مصنوعی شامل شبکه عصبی برگشتی، ماشین بردار پشتیبان و منطق 
فازی استفاده شد. به طوری که 80 درصد از داده های مذکور به صورت نرمال شده به 
عنوان داده های ورودی قسمت آموزش مدل های هوش مصنوعی استفاده و 20 درصد 
مابقی داده ها نیز به صورت نرمال شده به عنوان ورودی بخش آزمايش مدل ها انتخاب 
شدند. داده های دما در طی اين دوره با توجه به آمار ايستگاه سد نوروزلو )جدول 1( 
تقريباً روند ثابتی نشان می دهند، ولی داده های بارش و سطح آب زيرزمینی در بیشتر 

موارد سیر نزولی درازمدت دارند.

رنج تغییرات سطح 
آب زیرزمینی

کمینه تبخیر

mm )دی(

بیشینه تبخیر

mm )مرداد(

بارندگی سالانه 
درازمدت )دشت(

بارندگی سالانه 
درازمدت )ارتفاعات(

متوسط دمای 
سالانه )دشت(

متوسط دمای سالانه 
)ارتفاعات(

1360-130949/8269275/8318/19/411/7

متوسط سطح آب 

پیزومتر میرزانظام

متوسط سطح آب 

پیزومتر بین تپه

متوسط سطح آب 

پیزومتر چاخلاماز

متوسط سطح آب 

پیزومتر قره سقال

متوسط سطح آب 

پیزومتر ظلم آباد

متوسط سطح آب 

پیزومتر باروق

متوسط سطح آب 

پیزومتر آیدیشه

1310132913141351135313331309

جدول 1- خلاصه آمار دشت باروق )سازمان آب منطقه ای(.
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.SOM  شکل 3- میزان تحريک پذيری و حالت نهايی نرون همسايه در مدل

شکل 4- روند پیزومترهای انتخابی SOM در يک دسته.

3- بحث
هدف از اين پژوهش ارزيابی تراز آب زيرزمینی آبخوان باروق با استفاده از مدل های 
فازی  پشتیبان و منطق  بردار  برگشتی، ماشین  از جمله شبکه عصبی  هوش مصنوعی 
است. اما با توجه به پیچیده و غیرهمگن بودن سیستم منطقه مطالعاتی مذکور و تفاوت 
قابل ملاحظه تغییرات سطح آب پیزومترها با يکديگر، هر يک از مدل ها به تنهايی 
قادر به ارائه مدل با دقت بالا در پیش بینی سطح آب زيرزمینی نیستند. به  همین منظور 
از روش های  مطالعاتی،  ناهمگن محدوده  بر محیط  غلبه  و  مدل  افزايش دقت  برای 
روش  از  مختلف  دسته بندی  روش های  بین  از  شد.  استفاده  پیزومترها  دسته بندی 
SOM استفاده شده که روشی مبتنی بر هوش مصنوعی است و  دسته بندی هوشمند 
با توجه به تحقیقات انجام شده، خروجی دقیقی نسبت به ساير روش های دسته بندی 

دارد که در بخش روش شناسی به صورت کامل مورد بررسی قرار گرفته است.

SOM 3- 1. دسته بندی منطقه مطالعاتی با روش
برای اجرای اين مدل دسته بندی 7 پیزومتر با نام های چاخلاماز، آيديشه، قره سقال، 
که  شدند  انتخاب  مدل  ورودی  عنوان  به  باروق  و  بین تپه ها  میرزانظام،  ظلم آباد، 
خروجی  بودند.   )94 تا   81( ساله   14 زيرزمینی  آب  سطح  درازمدت  داده  دارای 
مدل SOM برای اين تعداد پیزومتر 3 دسته، شامل دو دسته هر کدام با 2 پیزومتر و 
قره سقال و ظلم آباد در دسته  پیزومترهای   .)3 پیزومتر است )شکل   3 با  دسته سوم 
اول، پیزومترهای میرزانظام، چاخلاماز و آيديشه در دسته دوم و باروق و بین تپه ها 
زيرزمینی سه  روند سطح آب  از  نمونه ای   4 در شکل  قرار گرفتند.  دسته سوم  در 
پیزومتری که در دسته سه تايی قرار گرفته اند، نشان داده شده که نشانگر خروجی 

دقیق اين مدل است. 

SOM-ANN 3- 2. پیش بینی زمانی با استفاده از
عصبی  شبکه  ساختار  نوع  سه  موجود،  دسته های  تعداد  به  توجه  با  پژوهش  اين  در 
تعداد  به  وابسته  شبکه ها  اين  از  يک  هر  ساختمان  که  می شود  ايجاد  برگشتی 
پیزومترها، تعداد گره های میانی و تعداد خروجی هايی است که سطح آب آنها در 
الگوريتم  از  دسته ها  برای  شده  اجرا  شبکه  سه  هر  در  می شود.  پیش بینی  دسته   هر 

کل  براي  نرمالسازي  ابتدا  منظور  بدين  است.  شده  استفاده  مارکوات  لونبرگ- 
دادههاي مورد استفاده انجام گرفت سپس به روش آزمون و خطا تعداد بهینه گرههاي 
با در نظر  لايه میانی به طوری که حالت تخم مرغی شبکه حفظ شود، تعیین شدند. 
است، پیزومتر  دو  دارای  که  اول  دسته  برای  شبکه،  هر  در  ذکر شده  موارد   گرفتن 

4 ورودی شامل بارش، دما و سطح آب دو پیزومتر با تأخیر زمانی )t0-1) در نظر گرفته 
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شد. تعداد گره های میانی که با روش آزمون و خطا برای اين شبکه با کمترين مقدار 
خطا )RMSE) و بیشترين ضريب تبیین R2 تعیین شده، 4 است. بنابراين ساختار کلی 

شبکه 4-4-2 خواهد بود.
     در دسته دوم با توجه به تعداد پیزومترهای اين دسته، شبکه دارای 5 ورودی خواهد 
بود که از سطح آب سه پیزومتر مذکور و دما و بارش در گام زمانی )t0-1) تشکیل 
شده است. تعداد گره های میانی که برای اين شبکه با توجه به تعداد ورودی ها و میزان 
خطای )RMSE) حاصل از نتايج شبکه به وسیله روش آزمون و خطا به دست آمده 
با 3 خروجی سطح آب زيرزمینی  بنابراين ساختار شبکه  بود.  است، 5 گره خواهد 
به صورت 5-4-3 است. ساختار شبکه دسته سوم نیز همانند شبکه دسته اول 4 ورودی 
دارد. ورودی های اين شبکه شامل سطح آب دو پیزومتر، بارش و دما خواهد بود. در 
اين شبکه نیز همانند دو شبکه قبلی تعداد گره های لايه میانی بر اساس روش آزمون و 

خطا و بر حسب به دست آوردن کمترين میزان خطا )RMSE) و بیشترين ضريب تبیین 
)R2) انتخاب شد که تعداد 5 گره بهترين خروجی را ارائه داد. ساختار کلی شبکه با 

توجه به 2 خروجی به صورت 4-5-2 است.
     در بررسی هر يک از شبکه ها به طور مجزا )جدول 2( میزان متوسط کمینه خطا 
)RMSE) برای دسته اول برابر 0/16 متر در مرحله آموزش و آزمايش است. همچنین 

مقدار متوسط اين کمینه خطا )RMSE) برای دسته دوم با سه پیزومتر مشخص شده در 
قسمت دسته بندی برابر با 0/2 متر در مرحله آموزش و 0/21 متر در مرحله آزمايش به 
دست آمد. برای دسته سوم نیز متوسط میزان خطای محاسبه شده )RMSE) در مرحله 
آموزش برابر 0/24 متر و برای مرحله آزمايش 0/19 متر است. با مقايسه نتايج کمینه 
خطا )RMSE) در هر سه دسته، دسته اول با میزان RMSE کمتر نسبت به دسته دوم و 

سوم، پاسخ مناسب تری با پیزومترهای قره سقال و ظلم آباد دارد.

منطق فازیماشین بردار پشتیبانشبكه عصبی مصنوعینوع مدل

نام محلدسته
مرحله آزمایشمرحله آموزشمرحله آزمایشمرحله آموزشمرحله آزمایشمرحله آموزش

RMSE

)m(

RMSE

)m(

RMSE

)m(

RMSE

)m(

RMSE

)m(

RMSE

)m(

اول
)P1( 0/990/230/830/210/990/260/880/250/990/190/890/25قره سقال

)P2( 0/980/100/620/110/980/090/660/110/980/080/680/17ظلم آباد

دوم

)P3( 0/970/220/890/230/960/230/870/230/980/180/800/47آیدیشه

)P4( 0/990/180/970/180/990/200/970/150/990/130/940/24چاخلاماز

)P5( 0/960/200/940/230/930/200/950/190/970/150/960/28میرزانظام

سوم
)P6( 0/940/210/590/180/960/170/650/160/970/150/680/18باروق

)P7( 0/960/280/920/200/970/230/820/360/970/240/890/25بین تپه ها

جدول 2- نتايج مدل های شبکه عصبی مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان و منطق فازی اجرا شده.

     با توجه به خروجی های مدل شبکه عصبی برای هر يک از پیزومترها به صورت 
مجزا، بهترين خروجی برای دسته دوم و پیزومتر چاخلاماز بوده است. روند داده های 
سطح آب و همچنین جهت جريان آب زيرزمینی که از بخش شمال باختری به سمت 
جنوب خاوری است، نشان می دهد که پیزومترهای دسته اول در جهت جريان واقع 
شده اند که از طريق رودخانه قوری چای تغذيه می شوند. در نتیجه میزان افت سطح 
پايدارتری  از شرايط  و  بوده  ديگر  پیزومترهای  از  مناسب کمتر  تغذيه  به علت  آب 
برخوردار است. همچنین بیشترين خطا مربوط به پیزومترهای باروق از دسته سوم و 
آيديشه از دسته دوم است. اين دو پیزومتر به علت برداشت زياد آب در فصل های 
مورد نیاز کشاورزی از افت بیشتری نسبت به ساير پیزومترها برخوردارند و نوسانات 

زيادی دارند.
SOM-SVM 3- 3. پیش بینی زمانی با استفاده از مدل

پشتیبان  بردار  ماشین های  از  عبارتند  که  پشتیبان  بردار  ماشین های  مدل های  انواع 
 ،(LS-SVM; Least-squares support vector machine( مربعات  حداقل 
 Nu پشتیبان  بردار  ماشین های  و  خطی  برنامه ريزی  پشتیبان  بردار   ماشین های 
)LP-SVM; Linear programing support vector machine) که هرکدام از اين مدل ها 

به دو صورت طبقه بندی و مسائل رگرسیونی به کار گرفته می شوند. در اين تحقیق 
 (Suyknese et al., 2002( از ماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات استفاده شده است 
که با توجه به تعداد دسته ها سه مدل SVM خواهیم داشت. کرنل های مختلفی همچون کرنل 
،(RBF-kernel( تابع پايه شعاعی ،(Poly-kernel( چندجمله ای ،(Lin-kernel( خطی 

نوع  اين  برای  غیره  و   (Sinc-kernel( سینک   ،(MLP-kernel( چندلايه  پرسپترون 
مدل ماشین بردار پشتیبان وجود دارد )Seifi, 2010). در اين تحقیق با توجه به روش 
است،  ظلم آباد  و  قره سقال  پیزومترهای  شامل  که  اول  دسته  برای  خطا،  و  آزمون 
متر  برحسب   (RMSE( دارای کمترين خطا به عنوان کرنلی  پايه شعاعی  تابع  کرنل 
شد.  انتخاب  آزمايش  و  آموزش  مرحله های  در   R2 تبیین  ضريب  مقدار  بیشترين  و 
سوم  دسته  و  آيديشه  و  چاخلاماز  میرزانظام،  پیزومتر   3 با  دوم  دسته  برای  همچنین 
با دو پیزومتر باروق و بین تپه ها، کرنل خطی کمترين میزان خطا )RMSE) برحسب 
دسته  هر  روی  بر  شده  اجرا  کرنل های  به  نسبت  را   R2 تبیین  بیشترين ضريب  و  متر 
 نشان داد. در مدل های SVM پارامتری به نام گاما وجود دارد که پارامتر تنظیم کننده 
)Regularization parameter) مدل است. با استفاده از آزمون گاما می توان متغیرهای 

اساس  بر  گاما  مقدار  کرد.  تعیین  را  پیش بینی  بر  تأثیرگذاری  کمترين  و  بیشترين  با 
تعیین می شود   RMSE به دست آوردن کمترين میزان  برای  روش آزمون و خطا و 
که در تحقیق فوق مقدار آن 10 انتخاب شده است. با توجه به نتايج حاصل از مدل 
)جدول 2(، متوسط میزان RMSE در دسته اول برای هر دو پیزومتر در مرحله آموزش 
اين  برای  قبول  قابل  نتايج  نشانگر  بوده که  متر  0/17متر و در مرحله آزمايش 0/18 
دسته است. در دسته دوم اين میزان RMSE برای پیزومترهای آيديشه، چاخلاماز و 
میرزانظام در مرحله آموزش 21/ 0 متر و در قسمت آزمايش 0/19 متر و در دسته 
سوم اين متوسط خطا RMSE برای مرحله آموزش 0/20 متر و برای مرحله آزمايش 
0/26 متر بوده که  مقايسه اين متوسط ها برای هر سه دسته نشانگر خروجی با کمترين 
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منطق فازیماشین بردار پشتیبانشبكه عصبی مصنوعینوع مدل

نام محلدسته
مرحله آزمایشمرحله آموزشمرحله آزمایشمرحله آموزشمرحله آزمایشمرحله آموزش

RMSE

)m(

RMSE

)m(

RMSE

)m(

RMSE

)m(

RMSE

)m(

RMSE

)m(

اول
)P1( 0/990/230/830/210/990/260/880/250/990/190/890/25قره سقال

)P2( 0/980/100/620/110/980/090/660/110/980/080/680/17ظلم آباد

دوم

)P3( 0/970/220/890/230/960/230/870/230/980/180/800/47آیدیشه

)P4( 0/990/180/970/180/990/200/970/150/990/130/940/24چاخلاماز

)P5( 0/960/200/940/230/930/200/950/190/970/150/960/28میرزانظام

سوم
)P6( 0/940/210/590/180/960/170/650/160/970/150/680/18باروق

)P7( 0/960/280/920/200/970/230/820/360/970/240/890/25بین تپه ها

 شکل 5- مقايسه نتايج مدل های اجرا شده با دادههای مشاهداتی: مدل شبکه عصبی )الف: دسته اول، ب: دسته دوم، پ: دسته سوم(، مدل ماشین بردار پشتیبان )ت: دسته اول، ث: دسته دوم،
 ج: دسته سوم( و مدل فازی )چ: دسته اول، ح: دسته دوم، خ: دسته سوم(.

میزان خطای دسته اول نسبت به دو دسته ديگر است. در بررسی پیزومترها به صورت 
انفرادی پیزومتر ظلم آباد از دسته اول با توجه به مقايسه میزان RMSE در دو مرحله 
آموزش و آزمايش بهترين خروجی را دارد که اين امر به سبب افت کم سطح آب 
همچنین  است.  شده  ايجاد  آن  مدوام  تغذيه  و  درازمدت  در  پیزومتر  اين  زيرزمینی 
افت زياد سطح  به دلیل   (RMSE( بیشترين خطا  از دسته سوم دارای  باروق  پیزومتر 
آن و خروج از روند کلی نوسانات پیزومتر در سال های اخیر به سبب برداشت های 

بی رويه در اين منطقه است.
 )SFL( 3- 4. پیش بینی زمانی با استفاده از مدل فازی ساگنو

در اين مطالعه از مدل فازي ساگنو براي پیشبینی سطح آب زيرزمینی استفاده شده 
است. اولین مرحله در اين نوع روش دستهبندي دادهها و تعیین توابع عضويت بوده 
استفاده   (Subtractive clustering( از روش دسته بندی کاهشی اين پژوهش  که در 
شده است. اصول شعاع دسته بندی در اين روش بر اساس کمینه خطاي ايجاد شده 
است. شعاع دسته، پارامتر مهمی در دسته بندی کاهشی و کنترل کننده تعداد دستهها 
و تعداد قوانین اگر- آنگاه بوده که مقدار اين پارامتر بین صفر و يک است. همچنین 
تابع عضويت گوسی برای مدل سازی فازی مورد استفاده قرار گرفت. ملاک تعیین 
متوسط   (RMSE( خطا  کمینه  میزان  مقايسه   دسته ها،  از  يک  هر  برای  بهینه  شعاع 
تبیین )R2) متوسط در هر  بیشینه ضريب  بین پیزومترهای آن دسته و همچنین مقدار 
بین  مقايسه  عبارتی  به  است.  متفاوت  شعاع های  در  آزمايش،  و  آموزش  مرحله  دو 
متوسط های RMSE دو پیزومتر در هر دو مرحله آموزش و آزمايش است. بر همین 
اساس در دسته اول شعاع 0/8 به عنوان شعاع بهینه با کمترين میزان RMSE انتخاب و 
همچنین مقدار 0/7 برای دسته دوم با سه پیزومتر آيديشه، چاخلاماز و میرزانظام تعیین 
شد. برای دسته سوم با دو پیزومتر مقدار شعاع 0/7، کمترين خطا RMSE متوسط و 
بیشترين ضريب تبیین را داشت )جدول 2(. در بررسی مجزای هر يک از پیزومترها نیز 

با توجه به جهت جريان آب زيرزمینی دشت و روند نوسانات سطح آب پیزومترها، 
پیزومتر ظلم آباد به طبع تغذيه مناسب و حفظ روند سینوسی افت خیز سطح آب آن 
خطای )RMSE)کمتری دارد. اما پیزومتر باروق همان طور که ذکر شد با افت سطح 
آب بالايی طی درازمدت به سبب افزايش برداشت های مصارف کشاورزی و عدم 

تغذيه مناسب آن خطای بیشتری نسبت به ساير پیزومترها دارد.
3- 5. مقایسه مدل های اجرا شده

نتايج نشان داد که هر يک از مدلهاي هوش مصنوعی ANN، SVM و SFL به تنهايی 
قادرند سطح آب زيرزمینی را به خوبی پیش بینی کنند که نشانگر اين مطلب است که 
در مدلسازي با روشهاي هوش مصنوعی اگر دادههاي صحیح مورد استفاده قرار 
اين  شوند،  انتخاب  ورودي  عنوان  به  مدلها  در خروجی  مؤثر  پارامترهاي  و  گیرند 
مدلها قابلیت مدلسازي و پیشبینی خروجی را دارند. همچنین برای غلبه بر محیط 
ناهمگن محدوده مطالعاتی از ترکیب مدل های ذکر شده با مدل دسته بندی هوشمند 
SOM استفاده شده است که بر دقت مدل های خروجی می افزايد. در بررسی عملکرد 

به علت  باروق  پیزومتر  از مدل ها همانطور که مشهود است در کلیه موارد  هر يک 
افت زياد سطح آب زيرزمینی و دلايل ذکر شده در بررسی مجزای هر يک از مدل ها 
در درازمدت دارای خطای RMSE بیشتری نسبت به ساير پیزومتر ها در هر سه مدل 
است. اما در مدل فازی نسبت اين خطا در پیزومتر باروق به علت ساختار شبکه فازی 
از دسته اول در هر سه مدل اجرايی  پیزومتر ظلم آباد  نتايج،  به  با توجه  کمتر است. 
 RMSE کمتری نسبت به ساير پیزومترها دارد اما در صورت مقايسه با ضريب تبیین و
به صورت مشترک پیزومتر چاخلاماز خروجی بهتری برای هر سه مدل خواهد داشت 
)شکل 5(. پیشنهاد می شود برای ايجاد مدلی با دقت بیشتر و همچنین تسلط بر کل 
ترکیبی  نتايج مدل  و  ترکیبی درآيند  به صورت مدل  اجرا شده  اين مدل های  دشت 

مورد بحث و بررسی قرار گیرد. 
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Abstract
Most of the country’s geographically area is located in dry and semi-dry zone with low rainfall. The growing population, the limitation of water 
resources and the prevalence of groundwater resources in most parts of the country requirement to accurate prediction of the amount of these 
resources due to the importance of these resources in optimal planning and management. In this research, in order to estimate the fluctuations 
of groundwater level in the Baruq aquifer, the artificial intelligence models including fuzzy, support vector machine and neural network models 
were used by the data of depth from 7 piezometers with long-term data of 14 years, as well as changes in temperature and precipitation in this 
period. Despite the inherent abilities of each models in predicting groundwater level, the heterogeneity of the study area prevented the high 
efficiency of these models. Therefore, SOM-AI modeling combined the self-organized maps (SOM) classification method and each model that 
is increased the efficiency of each composite model in different parts of the aquifer by dividing the study area into homogeneous regions. The 
results showed that the proposed method can be an effective method in the modeling of heterogeneous and even multi-layered aquifers.
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