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ABSTRACT 

In present study, the groundwater level of the Kabodarahang region located in Hamadan Province was 

simulated using novel techniques such as Self-Adaptive Extreme Learning Machine (SAELM) and Wavelet-

Self-Adaptive Extreme Learning Machine (WA-SAELM). Firstly, the effective lags were detected using the 

autocorrelation function and then ten models were developed for each SAELM and WA-SAELM methods. By 

evaluating the results of the models, WA-SAELM was introduced as the superior method. The analysis of the 

simulation results showed that the superior model had a high accuracy in estimating the groundwater level. For 

the superior model, the correlation coefficient (R), Root Mean Squared Error (RMSE) and Nash-Sutcliffe 

efficiency coefficient (NSC) were calculated to be 0.969, 0.358 and 0.939, respectively. 
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 چکيده

ماشین آموزش -و موجک(SAELM) ین آموزش نیرومند خود تطبیقی های نوین ماشدر مطالعه حاضر، با استفاده از روش

واقع در استان همدان مورد بررسی قرار  آهنگتراز آب زیرزمینی در منطقه کبودر  (WA-SAELM) نیرومند خود تطبیقی 

تاخیرهای موثر شناسایی شده و سپس با استفاده از این تاخیرها برای هر  ،با استفاده از تابع خود همبستگی در ابتداگرفت. 

های مذکور، الگوی متمایز ورودی توسعه داده شد. با ارزیابی نتایج مدل WA-SAELM ،10و  SAELMهای یک از روش

WA-SAELM ر ی مدل برتر دسازی نشان دهنده دقت بالاعنوان مدل برتر معرفی شد که تجزیه و تحلیل نتایج شبیهبه

-وری نشو ضریب بهره (RMSE)، ریشه میانگین مربعات خطا (R)تخمین تراز آب زیرزمینی بود. مقادیر ضریب همبستگی 

 .دشمحاسبه  939/0و  358/0، 969/0ترتیب برابر با برای مدل برتر به (NSC)ساتکلیف 

 ل ترکیبی، هوش مصنوعی.، مدآهنگکبودر سازی، سفره آب زیرزمینی،شبیه :های کليدیواژه

 

 مقدمه

ی های زیرزمینبینی تراز آبدلیل اهمیت بالای تخمین و پیشبه

های آن انجام گیری و مدلمطالعات فراوانی در ارتباط با اندازه

ه های زمانی تجربی بگرفته است. برخی از محقیقین به ارائه سری

زیرزمینی پرداختند. علاوه بر این، های بینی تراز آبمنظور پیش

های مختلف شبکه عصبی های اخیر استفاده از الگوریتمدر سال

بینی و تخمین ای برای پیشمصنوعی به شکل قابل ملاحظه

ند. اهای مختلف هیدروژئولوژیکی مورد استفاده قرار گرفتهپدیده

عملکرد شبکه  Daliakopoulos et al. (2005)عنوان مثال، به

سازی تراز آب زیرزمینی مورد را در شبیه (ANN)صبی مصنوعی ع

سازی مدل عددی خود، ها به منظور بهینهاستفاده قرار دادند. آن

هفت مدل عصبی با پیکربندی مختلف را مورد ارزیابی قرار داده 

های مذکور از توانایی مناسبی در تخمین و بیان داشتند که مدل

تراز  Coppola et al. (2005)هستند. تراز آب زیرزمینی برخوردار 

های زیرزمینی را با استفاده از مدل شبکه عصبی آب درون آبخوان

سازی تراز آب ها برای شبیهسازی کردند. آنمصنوعی شبیه

های زیرزمینی از مقادیر تراز آب زیرزمینی استخراجی از چاه

ل مدمشاهداتی و شرایط اقلیمی استفاده نمودند. در این مطالعه 

تراز  سازی نوساناتبرتر با انجام یک تحلیل حساسیت برای شبیه

برای  Chang and Chang (2006)آب زیرزمینی معرفی گردید. 
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1. Adaptive neuro fuzzy inference system 

های سیلاب مختلف از مدل سازی تراز آب را در طی دورهمدل
1ANFIS  استفاده کردند. ایشان گزارش نمودند که مدل مذکور

 Nayakزند. ولی تخمین میمقادیر مشاهداتی را با دقت قابل قب

et al. (2006) های کمتغییرات تراز آب زیرزمینی درون آبخوان

سازی کردند. وسیله مدل شبکه عصبی مصنوعی مدلعمق را به

ها نتایج مدل عدد خود را با مقادیر مشاهداتی دو چاه مقایسه آن

نموده و بیان داشتند که مدل عددی دارای دقت قابل قبولی است. 

با استفاده از شبکه عصبی  Nourani et al. (2008)ادامه،در 

مصنوعی تغییرات تراز آب زیرزمینی درون یک آبخوان واقع در 

استان آذربایجان شرقی واقع در بخش شمال غربی کشور ایران را 

ها شش ساختار مختلف شبکه عصبی سازی کردند. آنشبیه

فاده وژیکی استبینی این پدیده هیدروژئولمصنوعی را برای پیش

معماری  ترینها، بهینهنمودند و با تجزیه و تحلیل نتایج کلیه مدل

تراز آب زیرزمینی را توسط  Dash et al. (2010)را انتخاب کردند.

ها برای توسعه مدل بینی کردند. آنیک مدل هیبریدی پیش

های شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک را با هیبریدی مدل

سازی شده توسط مدل ها نتایج شبیهب کردند. آنهمدیگر ترکی

ترکیبی را با نتایج مدل عصبی مقایسه نمودند که با تجزیه و 

های مذکور نشان دادند مدل ترکیبی دارای تحلیل نتایج مدل

با استفاده از دو  Kisi and Shiri (2012)عملکردی بهتری است.



 977 ... سازی تراز آب زيرزمينی با استفاده از زاده و همکاران: شبيهملک 

خمین منظور تفازی و موجک یک روش هیبریدی به-مدل نرو

سازی نمودند. های آب زیرزمینی را مدلنوسانات تراز درون سفره

های مختلف مدل عددی را اجرا نمودند ها با استفاده از ورودیآن

 ها بیانو نتایج آن را با مقادیر چاه مشاهداتی مقایسه کردند. آن

نمودند که مدل هیبریدی نتایج تراز آب زیرزمینی را با دقت 

ر نماید. علاوه بفازی محاسبه می-مقایسه با مدل نروبیشتری در 

با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی  Chitsazan et al. (2013)این 

ها سازی نمودند. آنها را شبیهتراز آب زیرزمینی دورن آبخوان

شبکه عصبی خود را با دو لایه پنهان اجرا نمودند و نشان دادند 

هم سازی شده بهو شبیه که در این حالت مقادیر مشاهداتی

با استفاده از  Emamgholizadeh et al. (2014)تر است. نزدیک

ANFIS  و شبکه عصبی مصنوعی نوسانات تراز آب زیرزمینی را

بینی تراز آب زیرزمینی سه سناریو ها برای پیشتخمین زدند. آن

دارای دقت  ANFISمتفاوت تعریف نمودند و نشان دادند که مدل 

تغییرات تراز آب  Khaki et al. (2015)ست. همچنین بیشتری ا

وسیله مدل عصبی و ساله را به 7زیرزمینی در طی یک دوره 

ANFIS ها با استفاده از سری زمانی و سازی نمودند. آنشبیه

های مختلفی را توسعه دادند و بهترین پارامترهای موثر مدل

 ANFISدل ها بیان نمودند که مترکیب را معرفی نمودند. آن

با  Ebrahimi and Rajaee (2017)دارای دقت بیشتری است 

ترکیب نمودن مدل موجک با شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون 

راز آب بینی تخطی و بردار پشتیبان سه مدل ترکیبی برای پیش

ساله ارائه دادند. در ادامه،  11زیرزمینی در یک دوره 

Malekzadeh et al. (2019)  یک مدل هوش با استفاده از

مصنوعی و مدل عددی مادفلو تراز آب زیرزمینی درون یک سفره 

ها سازی نمودند. آنآب زیرزمینی واقع در استان همدان را شبیه

نشان دادند که مدل هوش مصنوعی عملکرد بهتری در مقایسه با 

 مدل مادفلو داشت. 

های زیرزمینی و بحران آب در دلیل اهمیت منابع آببه

خشک کره زمین مانند کشور ز مناطق خشک و نیمهبسیاری ا

سازی دراز مدت نوسانات تراز آب درون ایران، تخمین و شبیه

-های زیرزمینی از اهمیت بسیار زیادی برخوردار است بهآبخوان

ای که مطالعات میدانی، آزمایشگاهی، تحلیلی و عددی گونه

 ت.شده اس بسیاری بر روی این پدیده مهم هیدروژئولوژیکی انجام

های هوش مصنوعی مانند، شبکه عصبی در این میان مدل

بردار ریزی بیان ژن، ماشین، برنامهANFISمصنوعی، مدل 

های یادگیری ابزاری کارآمدی هستند که پشتیبان و ماشین

سازی بسیاری از مسائل غیرخطی و پیچیده توانایی مدل

های زیرزمینی هیدروژئولوژیکی مانند تغییرات دراز مدت تراز آب

 را دارند.

سازی نوسانات بنابراین، هدف اصلی مطالعه حاضر، شبیه

دراز مدت سطح ایستابی آب زیرزمینی دشت کبودر آهنگ همدان 

های سری زمانی توسط یک روش هوش مصنوعی در قالب داده

ماشین آموزش نیرومند خود -موجک»نوین ترکیبی تحت عنوان 

بکار گرفته شده با ترکیب سه مدل باشد. مدل عددی می« تطبیقی

ماشین »و « الگوریتم تکامل تفاضلی»، «موجک»عددی شامل 

توسعه داده شده که خود یک نوآوری قابل توجه « آموزش نیرومند

های عددی مبتنی بر هوش مصنوعی محسوب در مبحث مدل

سازی این پدیده هیدروژئولوژیکی شود که تاکنون برای شبیهمی

 است.استفاده نشده 

 هامواد و روش

 ناحيه مورد مطالعه

رودخانه  های مورد مطالعه حوضهمحدودهشت کبودرآهنک یکی از د

از ه که در شمال استان همدان واقع شد. این دشت است چایقره

از ، قهاوند از جنوب به دشت بهار و و ،شمال با دشت زنجان و قزوین

 زرین آباد-ل تپهگمحدوده مطالعاتی از غرب به  شرق به دشت رزن و

باشد. کیلومتر مربع می 3470شود. وسعت این دشت برابر محدود می

موقعیت جغرافیائی به از لحاظ مختصات جغرافیایی این دشت در 

درجه جغرافیائی و به ارتفاع  34̄ 33'عرض  رجه ود 48̄ 27' طول

 است.  متر از سطح دریا قرار گرفته 1680

ای های مشاهدهارقام سطح آب چاهآبخوان این منطقه براساس 

برداری از نوع آزاد هرهبهای و نیز چاهی اکتشافی هاو لوگ حفاری

های آماربرداری شده در سطح محدوده مجموع چاهباشد. می

-باشد که با عدم احتساب چاهحلقه می 3716مطالعاتی کبودرآهنگ 

ه حلقه چا 1689حلقه( از این تعداد  479های متروکه و خشک )

 باشند. عمیق و دستی میحلقه چاه نیمه 1548عمیق و 

های جوی در این منطقه از دریای اکثر قریب به اتفاق بارش 

های هواشناسی گیرد. بر اساس آمار ایستگاهمدیترانه سرچشمه می

 متوسط بارندگی دشت کبودر آهنگواقع در ناحیه مورد مطالعه، 

آوری شده های جمعداده باشد. پس از بررسیمتر میمیلی 5/281

مشخص شد که آماربرداری از پیزومتر بابانظر به نسبت سایر 

اد تر انجام گرفته است و تعدتر و با فاصله زمانی منظمپیزومترها کامل

سازی مرتبط با این مشاهدات از این نقطه پاسخگوی نیازهای مدل

 120ه ساله )های چاه بابانظر در یک بازه زمانی دباشد. دادهتحقیق می

ای استان همدان گزارش شده است. همچنین ماه( توسط آب منطقه

های سری زمانی چاه بابا نظر در مقایسه تر بودن دادهبا عنایت به کامل

-عنوان مبنای مدلهای ناحیه مورد مطالعه، این نقطه بهبا سایر چاه

( موقعیت جغرافیایی منطقه مورد 1سازی گزینش گردید. در شکل )

 تصویر کشیده شده است. طالعه بهم
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 موقعيت جغرافيايی منطقه مورد مطالعه -1شکل 

 

 مدل عددی

 1ماشين آموزش نيرومند

که یک شبکه عصبی پیشخور  (ELM)ماشین آموزش نیرومند 

ارائه  Huang et al. (2004, 2006)لایه است اولین بار توسط تک

صورت تصادفی و های ورودی را بهوزن ELMشده است. مدل 

کند. تنها تفاوت صورت تحلیلی تعیین میهای خروجی را بهوزن

ELM  با شبکه عصبی پیشخور تک لایه(SLFFNN) عدم ،

های لایه ورودی استفاده از بایاس برای نرون خروجی است. نرون

های لایه مخفی مخفی در ارتباط است. نرون های لایهبا همه نرون

ای هسازی نرونآیند. تابع فعالبا استفاده از یک بایاس بوجود می

 ای باشد در حالی کهصورت تابع پیوسته تکهتواند بهمخفی می

از  ELMبرای نرون لایه خروجی به صورت خطی است. مدل 

استفاده  هاها و بایاسهای مختلفی جهت محاسبه وزنالگوریتم

کند که در نتیجه کاهش قابل توجه زمان آموزش شبکه را می

ا خور تک لایه بعصبی پیشهمراه دارد. توصیف ریاضی شبکهبه

 شود:صورت زیر بیان مینود مخفی، به nتعداد 

                                                                                                                                                                                                 
1 Extreme Learning Machine (ELM) 

(                           1)رابطه 
( )ä
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iiin
xbaGxf

1
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nام و نود خروجی، iوزن بین نود مخفی  iβکه 

i
Ra Í( ia

خروجی  x)i, biG(a ,فاکتورهای آموزش نودهای مخفی و  ibو  (

)که دارای انواع  g(x)سازی است. تابع فعال xام برای ورودی iنود 

-را می x)i, biG(a ,باشند( برای نود مخفی افزاینده مختلفی می

 توان به شکل زیر بازنویسی کرد:

)(                           2)رابطه  ) ).(,,
iiii

bxagxbaG +=
 

ها منظور محاسبه خروجی پاسخ نرونهاز توابع فعالیت ب

ها از دوبخش تشکیل شده است که رفتار نرون شود.استفاده می

ها و تابع فعالیت است. زمانی که شامل مجموع وزنی ورودی

-هبرای ب ،شوددار اعمال میای از سیگنال ورودی وزنمجموعه

ی شود. همچنین برادست آوردن پاسخ از توابع فعالیت استفاده می

ود شهای یکسان از توابع فعالیت یکسان استفاده میهای لایهنرون

در توابع خطی یک  که ممکن است خطی و یا غیرخطی باشند.

توابع غیرخطی یک  شود و درگراف خطی مستقیم کشیده می

و با توجه به اینکه در توابع  شوددار ترسیم میخط منحنی
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 ،بت نیستندخروجی ثا غیرخطی میزان متغیرهای ورودی و

توابع فعالیت غیرخطی . ها معمول استبندی در آنمشکلات طبقه

ELM ابع ت که در این مطالعه مورد بررسی قرار گرفته است شامل

، بایاس مثلثی (sin)، سینوسی (sig)، سیگموید (hardlim)ای پله

(tribas)  و بایاس شعاعی(radbas) در است .ELMها و ، وزن

صورت تصادفی های لایه ورودی و مخفی بهها بین نرونبایاس

های لایه مخفی برای هر سازی نرونشوند. فعالاختصاص داده می

نرون درلایه  ”j“با تعداد ELMنمونه آموزشی در یک شبکه 

نمونه آموزشی، از رابطه زیر  ”k“نرون ورودی و تعداد  "i“مخفی، 

 شود:محاسبه می

  (                         3)رابطه 
( )ä +=

jikjijk
BXWgH (

 

سازی غیرخطی پیوسته می تواند هر تابع فعال (.)gکه 

، بایاس  jBام، jام و نرون لایه مخفی iوزن نرون ورودی  jiWباشد، 

امین نمونه kورودی نرون ورودی برای  ikXام، jنرون لایه مخفی 

امین نرون لایه مخفی برای jسازی ماتریس فعال ikHآموزشی و 

kهای سازی همه نرونطوری که فعالامین نمونه آموزشی است به

های مورد استفاه در آموزش توسط این لایه مخفی برای نمونه

ردیف است.  kستون و  jشود. در این ماتریس ماتریس ارائه می

به عنوان ماتریس لایه مخفی خروجی شبکه عصبی  Hماتریس 

های لایه مخفی و خروجی با های بین نرونشود. وزنبیان می

از برازش حداقل مربعات برای مقادیر هدف در حالت استفاده 

های لایه مخفی برای هر نمونه های نرونآموزش در برابر خروجی

توان به شود که معادل ریاضی آن را میکار برده میآموزشی، به

 شکل زیر بیان کرد:
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-شبه HӾو  های مخفی و لایه پنهانهای لایهبردار وزن بین نرون

های بردار بین وزن T است. Hماتریس  Moore-Penroseمعکوس 

ان توتوجه به توضیحات ارائه شده میبا های آموزشی است. نمونه

شامل دو مرحله است: مرحله اول،  ELMگفت که آموزش 

های لایه پنهان و ها به نرونها و بایاساختصاص تصادفی وزن

و مرحله دوم، محاسبه  Hمحاسبه خروجی لایه پنهان ماتریس 

 Moore-Penroseشبه معکوس های خروجی با استفاده از وزن

مختلف. روند  های آموزشیادیر هدف برای نمونهو مق Hماتریس 

ماتریس  Moore-Pensoreمعکوس آموزش جهت پیدا کردن شبه

طوری که از سرعت بالاتری نسبت ، سریع است به(H)لایه پنهان 

آردت که مارکو-های مبتنی بر تکرار رایج مانند لونبرگبه الگوریتم

 گیرد،در بر نمی سازی غیرخطی رادر آن هیچ نوع روالی از بهینه

طور قابل توجهی برخوردار است. بنابراین زمان آموزش شبکه به

با استفاده از تعداد  ELM(. مدل Huang, 2006یابد )کاهش می

ند کبینی فضای ورودی تصافی غیرخطی کار میزیادی از پیش

 طوری که هر نرون با یک نمونه تصادفی منفرد در ارتباط است. به

 تکامل تفاضلی

های نسبتا یکی از تکنیک(DE)  سازی تکامل تفاضلیروش بهینه

 Storn and سازی فراکاوشی است که توسطجدید در زمینه بهینه

Price (1997) تکامل الگوریتم اخیر هایارائه شده است. در سال 

 سازیبهینه مسائل برای سریع و روشی قدرتمند عنوان به تفاضلی

-بهینه در خوبی است و توانایی شده پیوسته معرفی فضاهای در

-الگوریتم دیگر همانند .دارد ناپذیرمشتق توابع غیرخطی سازی

کار به شروع اولیه جمعیت یک ایجاد با الگوریتم تکاملی، این های

 و تقاطع، جهش ترکیب، شامل عملگرهایی اعمال با سپس .کندمی

 نام مرحله انتخاب که بعد مرحله در و شده تشکیل نسل فرزند

 توسط که میزان شایستگی برای از والد نسل با فرزند نسل دارد،

 اعضا بهترین سپس. گرددمقایسه می شود،می سنجیده هدف تابع

 رسیدن تا عمل این .گردندمی بعد وارد مرحله بعدی نسل عنوانبه

  یابد.می مطلوب ادامه نتایج به

 (SAELM) 1ماشين آموزش نيرومند خود تطبيقی

به صورت خودتطبیقی توانایی  تکامل تفاضلیاستفاده از الگوریتم 

های موجود مانند پارامترهای کنترل در غلبه بر محدودیت
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رو، را داراست. از این trialالگوریتم، انتخاب استراتژی بردار 

جهت  (SAELM)الگوریتم ماشین آموزش نیرومند خودتطبیقی 

های نود مخفی، توسط یاسهای ورودی شبکه و باسازی وزنبهینه

Cao et al. (2012) های ارائه شده است. با داشتن مجموعه داده

توان ، میg(x)سازی نود مخفی و تابع فعال Lآموزشی، تعداد 

 نویسی کرد. بدینماشین آموزش نیرومند خودتطبیقی را فرمول

 (NP)منظور، ابتدا جمعیت اولیه با استفاده از بردارهای جمعیت 

 .گیرنددهای مخفی را در بر میکه نو

 موجکتبديل 

 گنالیس هیتجز یکه برا است یاضیاز توابع ر یاموجک دسته

و توانایی  رودیکار مهآن ب یفرکانس یهالفهوبه م وستهیپ

. را نیز داردهای هوش مصنوعی مدلو افزایش دقت سازی بهینه

 منظورطیفی مستقل از زمان است که به تحلیلاین روش یک 

های زمانی را ها، سریتوصیف مقیاس زمانی فرایندها و روابط آن

کند. تبدیل موجک همانند فرکانس از هم جدا می-در فضای زمان

ابع ت صورت ترکیب خطی از چندزمانی را به تبدیل فوریه، سری

گیرد. یکی از مشخصات اصلی تبدیل (، در نظر میbaseاصلی )

دست آوردن اطلاعات هایی بموجک این است که این تبدیل توان

 Misiti et) طور همزمان، داراستو موقعیت را به وبدر زمان، تنا

al. 1996) تبدیل موجک پیوسته توانایی عملکرد در هر مقیاس .

را داراست هرچند که محاسبه ضرایب موجک در هر مقیاس بسیار 

 زیادی حجممشکل است و نیازمند زمان محاسباتی بالا و تولید 

ها یک زیر مجموعه از نباشد. در انفصال تبدیل موجک تمی داده

  شود.منظور انجام محاسبات انتخاب میها بهها و موقعیتمقیاس

های سازی یک مساله خاص با استفاده از روشدر مدل

مبتنی بر هوش مصنوعی، علاوه بر توانایی روش مورد نظر، انتخاب 

های مدل، نقش ان ورودیپارامترهای موثر بر پارامتر هدف به عنو

زمانی که های سریسازیقابل توجهی در دقت مدل دارد. در مدل

شود، در نظر گرفتن تاخیرهای صورت تاریخچه زمانی ارائه میبه

تواند منجر به یک نتیجه قابل قبول شود. در این مطالعه موثر، می

 هایصورت در نظر گرفتن تقسیمهای مدل که بهانتخاب ورودی

باشد با استفاده از روش برازش گام به گام در محیط مختلف می

MATLAB صورت می( گیردSilhavy et al. 2017 با استفاده از .)

(، 1صورت جدول )مدل مختلف به 10روش انتخاب گام به گام، 

های مشاهداتی برای ذکر است که دادهلازم به .شودپیشنهاد می

اند که گردآوری شده 1397ا ت 1377ماه( از سال  120سال ) 10

درصد  60های هوش مصنوعی تعریف شده از برای آموزش مدل

درصد باقیمانده  40های مذکور از ها و برای آزمون مدلاین داده

 استفاده شد.

 بينی تراز آب زيرزمينیترکيب پارامترهای ورودی در پيش -1جدول 

 هاکیب ورودیتر هف هامدل

1 GWL (t) ( )1t-GWL 
2 GWL (t) ( ) ( )2t,1t -- GWLGWL 
3 GWL (t) ( ) ( ) ( )3t,2t,1t --- GWLGWLGWL 

4 GWL (t) ( ) ( ) ( )5t,2t,1t --- GWLGWLGWL 

5 GWL (t) ( ) ( ) ( )9t,3t,1t --- GWLGWLGWL 
6 GWL (t) ( ) ( ) ( )10t,3t,1t --- GWLGWLGWL 

7 GWL (t) ( ) ( ) ( )6t,3t,1t --- GWLGWLGWL 

8 GWL (t) ( ) ( ) ( )12t,3t,1t --- GWLGWLGWL 
9 GWL (t) ( ) ( ) ( ) ( )12t,6t,3t,1t ---- GWLGWLGWLGWL 

10 GWL (t) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )12t,6t,3t2t,1t ----- GWLGWLGWL,GWLGWL 

 

 های هوش مصنوعیمعيار ارزيابی دقت مدل

های عددی مختلف از در این مطالعه برای بررسی دقت مدل

شاخص عملکرد  (،Rهای آماری ضریب همبستگی )شاخص

(VAF)، ( ریشه میانگین مربعات خطاRMSE خطای مطلق ،)

و ضریب  (MAPE(، درصد خطای مطلق میانگین )MAEمیانگین )

 شود:استفاده می (NSC) نش
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-مقادیر دبی پیش iFمقادیر مشاهداتی،  iOدر روابط فوق 

میانگین مقادیر  Oعددی،  هایوسیله مدلبینی شده به

برابر تعداد مقادیر مشاهداتی است. لازم به ذکر  nمشاهداتی و 

متن مقاله مربوط به مرحله  کلیه نتایج ارائه شده دراست که 

 آزمون است.

 بحث و نتايج

 سازیبررسی توابع فعال

در  SAELMسازی مختلف مدل ر این قسمت توانایی توابع فعالد

گیرد. از مدل تخمین تراز آب زیرزمینی مورد ارزیابی قرار می

سازی استفاده برای انتخاب تابع فعال (SAELM 1)شماره یک 

-به صورت پیش فرض پنج تابع فعال SAELMشده است. مدل 

اب سازی انتخسازی دارد که با روند سعی و خطا بهترین تابع فعال

-های آماری مختلف توابع فعال( مقادیر شاخص2شد. در جدول )

مرتب شده است.  radbasو  sig ،sin ،hardlim ،tribasسازی 

برای توابع  RMSEهمچنین نحوه تغییرات ضریب همبستگی و 

( نشان داده شده 2نیز در قالب شکل ) SAELMازی مدل سفعال

سازی تراز آب زیرزمینی برای توابع است. بر اساس نتایج مدل

مقادیر  sigmoid، تابع SAELMسازی مختلف مدل فعال

 عنوانسازی کرده است. بهمشاهداتی را با دقت بیشتری شبیه

نین دست آمده است. همچبه 594/0برابر با  MAEمثال مقدار 

ترتیب معادل به sigmoidسازی برای تابع فعال RMSEو  Rمقادیر 

-محاسبه شد. علاوه بر این، برای توابع فعال 916/0و  772/0با 

 ترتیب برابر بامقدار ضریب همبستگی به hardlimو  sineسازی 

برای تابع  MAEدست آمد. همچنین مقدار به 074/0و  733/0

است. برای  813/0ترتیب مساوی به triangle basisسازی فعال

-نیز مقدار شاخص آماری ضریب بازدهی نش radial basisتابع 

گونه که حاصل گردید. بنابراین همان 328/0ساتکلیف نیز 

مقادیر تراز آب  sigmoidسازی شود، تابع فعالمشاهده می

نماید. نمودار سازی میمشاهداتی را با دقت بیشتری شبیه

ع سازی شده توسط تابدیر تراز آب زیرزمینی شبیهپراکندگی مقا

sigmoid ( ارائه شده است. به بیان دیگر این تابع 3در شکل )

سازی دارای بیشترین مقدار همبستگی و کمترین مقدار خطا فعال

سازی تراز آب زیرزمینی از این تابع است. در ادامه برای مدل

 گردد.سازی استفاده میفعال
 

 SAELMسازی مدل های آماری مختلف برای توابع فعالشاخص -2جدول 
 

VAF MAE MAPE Nash 
sig 340/59 594/0 0003/0 405/0 

sin 6622/53 668/0 0004/0 207/0 

hardlim 5229/0 242/1 0007/0 145/7- 

tribas 7178/45 813/0 0004/0 318/0 

radbas 6702/43 717/0 0004/0 328/0 

 

 
 SAELMسازی مختلف مدل های آماری ضريب همبستگی و ريشه ميانگين مربعات خطا برای توابع فعالتغييرات شاخص -2کل ش
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 sigmoidسازی بينی شده توسط تابع فعالمقادير تراز آب پيش -3شکل 

 

 موجکخانواده 

های مادر مختلف های سری زمانی از موجکبرای تجزیه داده

استفاده شد که در انتها با انجام یک روند سعی خطا در میان 

ها از نظر دقت و عملکرد ترین آنهای مادر مختلف، بهینهموجک

دارای پنج خانواده مختلف تحت   waveletانتخاب گردید. مدل

 dbیک عضو، خانواده  haarه موجک مادر که شامل خانواد عنوان

هفت عضو و  symیک عضو، خانواده  dmeyده عضو، خانواده 

های آماری برای باشند. نتایج شاخصپنج عضو می coifخانواده 

( مرتب گردیده است. همچنین 3موجک مادر مختلف در جدول )

برای موجک مادر  RMSEنحوه تغییرات ضریب همبستگی و 

-داده شده است. بر اساس نتایج شبیه( نشان 4مختلف در شکل )

مقادیر تراز آب زیرزمینی  dmeyسازی، موجک مادر تحت عنوان 

سازی را در مقایسه با سایر موجک مادر با دقت بیشتری مدل

، correlation coefficientعنوان مثال، مقادیر نموده است. به

VAF  وRMSE  برایdmey و  850/85، 927/0ترتیب مساوی به

تخمین زده شده است. همچنین مقدار شاخص نش برای  540/0

محاسبه گردیده است. در شکل  831/0این موجک مادر مساوی 

بینی شده توسط برای موجک مادر برتر ( مقادیر تراز آب پیش5)

(dmey) تصویر کشیده شده است.به 
 

 

 
 مختلف  mother waveletبرای RMSEيب همبستگی و های آماری ضرتغييرات شاخص -4شکل 

  
 برتر mother wavelet بينی شده توسطر تراز آب پيشمقادي -5شکل 
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 های آماری مختلف برای موجک مادر مختلفشاخص -3جدول 

 VAF MAE MAPE Nash 

Haar 503/60 621/0 0003/0 307/0 

db1 732/56 657/0 0003/0 139/0 

db2 829/75 557/0 0003/0 686/0 

db3 671/73 549/0 0003/0 711/0 

db4 738/74 519/0 0003/0 709/0 

db5 204/77 514/0 0003/0 701/0 

db6 632/83 479/0 0003/0 818/0 

db7 065/72 564/0 0003/0 682/0 

db8 824/78 506/0 0003/0 749/0 

db9 931/79 505/0 0003/0 687/0 

db10 473/75 537/0 0003/0 670/0 

dmey 850/85 402/0 0002/0 831/0 

sym2 050/80 508/0 0003/0 783/0 

sym3 774/77 524/0 0003/0 753/0 

sym4 599/77 463/0 0002/0 652/0 

sym5 091/73 535/0 0003/0 586/0 

sym6 605/83 444/0 0002/0 811/0 

sym7 698/79 497/0 0003/0 748/0 

sym8 934/82 427/0 0002/0 771/ 

coif1 551/68 598/0 0003/0 584/0 

coif2 373/68 563/0 0003/0 616/0 

coif3 551/70 578/0 0003/0 656/0 

coif4 936/70 561/0 0003/0 595/0 

coif5 308/75 537/0 0003/0 624/0 

 

 های برترانتخاب مدل

-WAو  SAELMهای برتر معرفی مدلدر این بخش از مطالعه به 

SAELM شروع  2ها را از شود. همچنین تعداد نرونپرداخته می

ای افزایش داده ها تا اندازهیابد. تعداد نرونادامه می 20شده و تا 

ها تاثیر قابل توجهی در شود که بعد از آن افزایش تعداد نرونمی

ا هانتخاب تعداد نرونعبارت دیگر بعد از سازی ندارد. بهدقت مدل

سازی افزایش پیدا نکرد. بنابراین در این دقت مدل 19مساوی 

تعداد  WA-SAELMو  SAELMهای مطالعه، برای کلیه مدل

های شود. همچنین، در ابتدا مدلانتخاب می 19ها برابر نرون

SAELM های گیرند. در میان کلیه مدلمورد ارزیابی قرار می

SAELM  مدلSAELM1 قادیر تراز آب زیرزمینی را با دقت م

برای  MAEبینی نموده است. همچنین، مقدار بیشتری پیش

SAELM1  محاسبه گردیده است. علاوه بر این،  542/0مساوی

 605/0ساتکلیف برای این مدل برابر -مقدار ضریب بازدهی نش

تابعی از تاخیر شماره  SAELM1ذکر است که مدل است. لازم به

(t-1) شد. بنابراین، در غیاب تبدیل موجک، مدل شماره یک بامی

موثرترین تاخیر در تخمین تراز  (t-1)عنوان مدل برتر و تاخیر به

( نتایج 6( و شکل )4شوند. در جدول )آب زیرزمینی شناخته می

قابل مشاهده است.  SAELMهای های آماری مدلشاخص

های سازی تراز آب زیرزمینی و نمودارهمچنین نحوه مدل

تصویر کشیده شده ( به7در شکل ) SAELM1پراکندگی مدل 

 است.

 
 مختلف SAELMهای برای مدل RMSEهای آماری ضريب همبستگی و تغييرات شاخص -6شکل 
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 SAELMهای مختلف های آماری مختلف برای مدلشاخص -4جدول 
 VAF MAE MAPE Nash 

SAELM 1 051/74 542/0 0003/0 605/0 

SAELM 2 585/61 601/0 0003/0 483/0 

SAELM 3 399/59 585/0 0003/0 428/0 

SAELM 4 383/64 592/0 0003/0 535/0 

SAELM 5 014/63 587/0 0003/0 471/0 

SAELM 6 591/63 572/0 0003/0 493/0 

SAELM 7 419/67 551/0 0003/0 552/0 

SAELM 8 729/64 556/0 0003/0 474/0 

SAELM 9 762/68 568/0 0003/0 543/0 

SAELM 10 640/67 549/0 0003/0 522/0 

 

  
 برتر SAELM بينی شده توسطمقادير تراز آب پيش -7شکل 

 

های های آماری مختلف برای مدل( نیز شاخص5در جدول )

WA-SAELM  نشان داده شده است. علاوه بر این تغییرات

های برای مدل RMSEضریب همبستگی و های آماری شاخص

WA-SAELM ( قابل مشاهده است. بر اساس 8مختلف در شکل )

دارای  WA-SAELM 2مدل  WA-SAELMهای نتایج مدل

( و کمترین مقدار خطا R=969/0بیشترین همبستگی )

(358/0=RMSEاست. همچنین مق ) ادیرVAF ،MAE  وNash 
محاسبه  939/0و  286/0، 849/93ترتیب برابر برای این مدل به

سازی تراز آب زیرزمینی توسط این مدل گردیده است. نحوه مدل

گونه که ( نشان داده شده است. بنابراین همان9در قالب شکل )

-WAهای معرفی شده، شود، در بین کلیه مدلملاحظه می

SAELM 2 ذکر است شود. لازم بهمدل برتر معرفی می عنوانبه

ها نشان داد که تاخیرهای که تجزیه و تحلیل نتایج مدل سازی

موثرترین تاخیرها برای تخمین تراز آب  (t-2)و  (t-1)شماره 

ماشین آموزش -زیرزمینی توسط مدل هوش مصنوعی موجک

 نیرومند خود تطبیقی هستند.

 

 
 مختلف WA-SAELMهای برای مدل RMSEهای آماری ضريب همبستگی و تغييرات شاخص -8شکل 
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 WA-SAELMهای مختلف های آماری برای مدلشاخص -5جدول 

 VAF MAE MAPE Nash 

WA-SAELM 1 0516/74 543/0 0003/0 608/0 

WA-SAELM 2 849/93 286/0 0002/0 939/0 

WA-SAELM 3 168/87 389/0 0002/0 863/0 

WA-SAELM 4 672/83 398/0 0002/0 820/0 

WA-SAELM 5 446/74 506/0 0003/0 715/0 

WA-SAELM 6 404/75 524/0 0003/0 669/0 

WA-SAELM 7 917/78 477/0 0003/0 738/0 

WA-SAELM 8 985/81 428/0 0002/0 783/0 

WASAELM 9 329/78 478/0 0003/0 750/0 

WA-SAELM 10 850/85 402/0 0002/0 831/0 

 
 

  
 

 برتر WA-SAELM بينی شده توسطر تراز آب پيشمقادي -9شکل 

 

 گيرینتيجه

های ماشین در این مطالعه برای اولین بار با استفاده از مدل

ماشین -و موجک(SAELM) آموزش نیرومند خود تطبیقی 

تراز آب زیرزمینی (WA-SAELM) آموزش نیرومند خود تطبیقی 

واقع در استان همدان در یک بازه زمانی  آهنگدر منطقه کبودر 

بینی شد. برای صورت ماهیانه پیشبه 1397تا  1377ساله از  10

با استفاده از روش  WA-SAELMو  SAELMاین منظور ده مدل 

 هایفی شد. با تجزیه و تحلیل نتایج مدلخود همبستگی معر

عنوان مدل برتر شناسایی گردید. به WA-SAELMعددی، مدل 

مدل هوش مصنوعی برتر مقادیر برتر مقادیر تراز آب زیرزمینی را 

برای  Nashو  VAF ،MAPEبا دقت مناسبی تخمین زد، مقادیر 

 تخمین 939/0و  0002/0، 849/93ترتیب مساوی با این مدل به

عنوان به (t-2)و  (t-1)زده شدند. علاوه بر این، تاخیرهای شماره 

موثرترین تاخیرها برای تخمین نوسانات تراز آب زیرزمینی با 

ماشین آموزش نیرومند -استفاده از روش هوش مصنوعی موجک

خود تطبیقی شناسایی شدند. نتایج این مطالعه نشان داد که 

د، دقیق، کارآمد و ارزان های هوش مصنوعی ابزاری قدرتمنمدل

-سازی تغییرات تراز آب زیرزمینی در بازههستند که توانایی شبیه

توانند از گیران میهای درازمدت را دارند که مسئولین و تصمیم

ریزی و مدیریت در حوزه آب و های مفید برای برنامهاین ابزار

 های زیرزمینی استفاده کنند.منابع آب
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