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شبكه عصبي  -گيري از مدل هيبريد موجكسازي تراز آب زيرزميني با بهرهمدل
)آباددشت شريف: مطالعه موردي( مصنوعي  

  
  2 وندو اكرم زيني 1∗ طاهر رجايي

 دانشگاه قم ،فني و مهندسيدانشكده استاديار گروه مهندسي عمران،  1
  دانشگاه قمدانشكده فني و مهندسي، هاي هيدروليكي، گروه مهندسي عمران، كارشناس ارشد سازه 2

 
  چكيده

ي تراز آب بينارزيابي و پيش. باشدبسيار حائز اهميت مي هاسازي آنرو مدلد، از ايننباشمين آب ميأترين منابع تيكي از مهمآب زيرزميني منابع 
، مدل هيبريد )MLR(د سه مدل رگرسيون خطي چندمتغيره هدف اين مطالعه ارزيابي عملكر. كندبيني منابع آب زيرزميني كمك ميزيرزميني به پيش

، بر مبناي دو معيار ريشه خطاي مربع )GWL(بيني سطح آب زيرزميني در پيش) ANN(و شبكه عصبي مصنوعي ) WNN(شبكه عصبي  - موجك
اي در حوضه به دو حلقه چاه مشاهدهاي استفاده شده در اين پژوهش مربوط هداده. باشدمي) E(ساتكليف  -و ضريب كارايي نش) RMSE(متوسط 

 19بيني تراز ماه، براي پيش 6سال و  15 هاي تراز آب زيرزمينيها با استفاده از دادهتراز آب زيرزميني چاه سازيمدل. آباد استان قم هستندآبريز شريف
  .آب زيرزميني دارد اي ترازبهتري با مقادير مشاهدهشبكه عصبي تطابق  -كه مدل موجك نداهنتايج نشان داد. ماهه دوره آزمون انجام شده است

 .آباد، تراز آب زيرزميني، شبكه عصبي مصنوعي، تبديل موجك، رگرسيون خطي چند متغيرهدشت شريف :واژگان كليدي

  
  مقدمه -1

هاي اخير رويه از منابع آب زيرزميني در سالبرداري بيبهره
تراز آب زيرزميني باعث به هم خوردن تعادل طبيعي آن شده و 

به منظور . هاي بسياري از نقاط كشور منفي شده استدر آبخوان
ها، لازم است آگاهي از وضعيت اين منابع و مديريت بهينه آن

. بيني دقيقي از نوسانات تراز آب زيرزميني صورت گيردپيش
هاي زماني هيدرولوژيكي نظير تغييرات سطح آب بيشتر سري

هاي نامانا و پيچيده هستند كه با فرايند زيرزميني همواره شامل
هاي خطي متداول و كلاسيك به خوبي قابل استفاده از مدل
سازي اين اين به منظور مدل بنابر .سازي نيستندتوصيف و مدل

خطي  هاي غيرهاي هيدرولوژيكي لازم است از مدلپديده
  .استفاده نمود

هاي بيني تراز آب زيرزميني از طريق مدلارزيابي و پيش
با اثبات . كندبيني منابع آب زيرزميني كمك ميخاص، به پيش

ي زماني  ها سازي سري ي هوشمند در مدل ها هاي مدل توانايي
سازي  مدل  ها در زمينه ي اخير، كاربرد اين مدلها سالطي 
به  ]1[همكاران  و  Yang.ي زيرزميني شدت گرفته استها آب

و شبكه  ITS(1(يكپارچه  زماني هايسري هايمدل مقايسه
 يرزمينيز آب سطح بينيپيش در انتشارپس مصنوعيعصبي 

                                                 
1- Integrated time series 

 چين در غربي واقع جيلين استان خشك نيمه و خشك مناطق
اي در ساله يك حلقه چاه مشاهده 8هاي ها از دادهآن. پرداختند

اساس  ش برمقايسه دو رو. منطقه مورد مطالعه استفاده كردند
- برتري شبكه عصبي پس 4MAE و E2، 3RMSE هايمعيار

بيني سري زماني تراز آب زيرزميني نشان انتشار خطا را در پيش
بيني شوري آب زيرزميني با پيش ]2[و همكاران  Banerjee. داد
واقع در سواحل  Lakshadweepالجزاير يكي از جزاير، مجمعدر 

هاي رياضي نشان را بر مدلغرب هند، برتري مدل شبكه عصبي 
خور با الگوريتم انتشار ها دو مدل شبكه عصبي پيشآن. دادند

، را براي تخمين نرخ پمپاژ ايمن، 5SUTRAسريع و مدل رياضي 
كار جهت حفظ شوري آب زيرزميني در منطقه مورد مطالعه به

ي ـي به ارزيابـدر تحقيق ]3[و همكاران  Hwa Cho. گرفتند
در  PC-ANN و 6MLR ،7ANN، 8PCRدل م عملكرد چهار

هاي بيني پتانسيل آلودگي آرسنيك آب زيرزميني، در كشورپيش
  .كامبوج، لائوس و تايلند پرداختند

                                                 
2- Nash-Sutcliffe coefficient of efficiency 
3- Root mean squared error 
4- Mean absolute error 
5- Saturated-unsaturated transport 
6- Multiple linear regression 
7- Multiple linear regression 
8- Principal component regression 
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توانست ضريب  PC-ANNدر اين پژوهش، مدل هيبريد 
 با ]4[همكاران  و Taormina. بالاتري را ارائه نمايد 1كارايي نش

آب  سطح خطا، انتشارپس الگوريتم با عصبي شبكه از استفاده
 ايتاليا ونيز در را لاگون منطقه ساحلي آزاد آبخوان زيرزميني

 هايداده از يك بار هاآن .كردند بينيپيش آينده ساعات براي
 و قبل هايزمان در زيرزميني آب سطح و تعرق و تبخير بارش،

 ورودي عنوان به تعرق و تبخير و هاي بارشداده از تنها ديگر بار
اول  روش برتري از حاكي سازيمدل نتايج .كردند استفاده مدل
مدل عددي  به ارزيابي تطبيقي ]5[و همكاران  Mohanty. بود

و مدل شبكه عصبي، پيرامون  MODFLOWد تفاضل محدو
حلقه چاه  18هاي زيرزميني سازي تراز هفتگي آبشبيه

اي درون يك آبخوان آبرفتي واقع در اديشاي هند، مشاهده
هاي هاي شبكه عصبي از دادهها براي وروديآن. پرداختند

هفتگي بارش، تبخير، تراز رودخانه، تراز آب در تخليه، نرخ پمپاژ 
نتايج حاكي از . ها و تراز آب زيرزميني، استفاده كردنداهحلقه چ

و  Rajaee. ، نسبت به مدل عددي بودANNبرتري مدل 
بيني روزانه غلظت بار معلق با استفاده به پيشنيز  ]6[همكاران 

هاي سري زماني روزانه دبي جريان و غلظت بار معلق، در از داده
در ايالت كاليفرنياي  سنجي رودخانه ساكرامنتودو ايستگاه آب

  .آمريكا با استفاده از مدل شبكه عصبي مصنوعي پرداختند
در ايران نيز مطالعاتي در اين زمينه طي چند سال گذشته 

به  ]7[و همكاران  Fallah-Mehdipour. انجام شده است
بيني تراز ماهانه آب زيرزميني دشت كرج، با استفاده از پيش

 - فازي -استنتاج شبكه عصبي الگوريتم ژنتيك و مدل سيستم
هاي تبخير، بارش و تراز آب ها از دادهآن. تطبيقي پرداختند

 توانائي ارزيابي به ]Nikmanesh ]8. زيرزميني استفاده نمودند
 زيرزميني هايآب تراز بينيپيش در مختلف عصبي هايشبكه

 مختلف هايساختار. پرداخت فارس استان در محدوده ارسنجان
 ،2پيشرو(عصبي  شبكه سه شامل تحقيق اين در فادهاست مورد

 و 5ماركوارت -لونبرگ(الگوريتم  دو و) 4شعاعي تابع و 3برگشتي
 به ]9[همكاران  و Mohtasham. استبوده )6خطا انتشارپس
 شبكه روش از استفاده با بيرجند دشت ايستابي سطح بينيپيش

اطلاعات  زا مدل، آموزش براي هاآن. پرداختند مصنوعي عصبي
 استفاده بودند، سال آمار 15بيش از  داراي اغلب كه پيزومتر 16

                                                 
1- Nash-sutcliffe coefficient of efficiency 
2- Feed forward neural network 
3- Recurrent neural networks 
4- Radial basis function neural networks 
5- Levenberg-marquardt algorithm 
6- Error back-propagation algorithm 

 آب هايچاه از آب برداشت ميزان مدل، هايورودي .نمودند
 بر پليگون هر به ورودي آب ميزان و كشاورزي، صنعت شرب،
 آب در سطح تراز و) منطقه بارندگي از ناشي( متر مكعب حسب

 در آب سطح تراز مدل، خروجي و قبل زماني گام در پيزومتر هر

و  Mokhtari، اخيراً در تحقيقي. بوده است فعلي زماني گام
بيني ماهانه تراز آب زيرزميني دشت به پيش ]10[همكاران 

هاي اروميه، با كمك مدل شبكه عصبي شبستر، يكي از زيرحوضه
ساله سري زماني تراز آب  9ها از اطلاعات آن. مصنوعي پرداختند

  . حلقه چاه پيزومتري استفاده نمودند 15ي در زيرزمين
با ورود تئوري نوين تبديل موجك به حيطه علم رياضي و 

ها به عنوان ابزاري قدرتمند در  مهندسي، استفاده از موجك
هاي زماني به سرعت افزايش يافته و  پردازش سري تجزيه و پيش

. ده استها به اثبات رسي بيني ها در بهبود نتايج پيش توانايي آن
گذرد، اما طي  هر چند مدت زيادي از عمر تئوري موجك نمي

هاي مختلف  هاي زيادي در زمينه همين چند سال اندك، پژوهش
 و  Rajaee،در اين راستا. ها صورت گرفته است با استفاده از آن

 را موجكي -فازي- عصبي شبكه مدل تلفيقي ]11[همكاران 
 غرب در پيكوس رودخانه معلق بار رسوب بيني ميزانپيش براي

در  رودخانه اين رسوبي روزانه بار و دبي. بردند تگزاس به كار
 .گرفت قرار استفاده مورد مدل ورودي عنوان به سال 7مدت 

Wang  گيري از سازي سيل با بهرهبه شبيه ]12[و همكاران
در يكي از  7الگوريتم ژنتيك -شبكه عصبي -مدل تركيبي موجك

 .واقع در شمال شرق چين پرداختند، Nen River هايزيرحوضه
Nourani  دو مدل تركيبي هوش مصنوعي را  ]13[و همكاران
در دو حوضه آبريز ليقوان چاي و  رواناب، -بيني بارشبراي پيش

آجي چاي، واقع در شمال غرب ايران در استان آذربايجان مورد 
 8SARIMAX-ANNها دو مدل هيبريد آن. استفاده قرار دادند

در نهايت به اين نتيجه . را بررسي نمودند، wavelet-ANFIS9 و
تري را دارا عملكرد مناسب، wavelet-ANFIS رسيدند كه مدل

  . است
Rajaee ]14[ بيني روزانه بار رسوب معلق در با پيش

Yadkin River ، واقع در ايالات متحده آمريكا، برتري مدل
-بار معلق رودخانهبيني شبكه عصبي را در پيش -هيبريد موجك

ساله  8هاي داده از ]Chan ]15 و  Adamowski.ها نشان داد
 بينيپيش به و كردند استفاده كانادا در شاتوگاي آبريز حوضه

                                                 
7- Genetic algorithm-wavelet neural network 
8- Seasonal auto regressive integrated moving average 
with exogenous input-artificial neural network 
9- Adaptive neural-fuzzy inference system 
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 عصبي هايشبكه تلفيقي مدل از استفاده با زيرزميني آب سطح
 بينيپيش نتايج هاآن. موجك پرداختند تبديلات و مصنوعي

 عصبي شبكه با را تلفيقي مدل اين توسط زيرزميني آب سطح
 مدل كه داد نشان مقايسه اين نتايج. كردند مصنوعي مقايسه

 آب زيرزميني سطح بينيپيش به قادر بالاتري دقت با تلفيقي
  . است

كاربرد مدل تركيبي  ]16[و همكاران  Rajaeeهمچنين، 
بيني بار رسوب معلق ايستگاه شبكه عصبي را در پيش -موجك

بدين . واقع در آمريكا، بررسي نمودند Iowa Riverسنجي آب
را  MLR و WNN1 ،SRC2 ،ANN هايها مدلمنظور آن

هاي زماني دبي رودخانه و بار رسوب معلق سري. ارزيابي نمودند
نتايج . سازي بودندهاي به كار گرفته شده در مدلروزانه، پارامتر

 .بود هانسبت به ساير روش، WNNنشان دهنده برتري روش 
 Nakhaee. اين مدل تركيبي در ايران نيز مورد توجه قرار گرفت

 قروه دشت در زيرزميني آب سطح نوسانات ]17[همكاران  و
 سطح و 3مادر موجك نوع چند استفاده از با را ردستان استان
 آب سطح هايداده از هاآن. نمودند بينيپيش ،بهينه 4تجزيه

- اندازه قروه دشت پيزومتر 26سال در  10 مدت كه به زيرزميني
 موجكي استفاده عصبي شبكه ورودي عنوان به شده بود، گيري

 حاصل نتايج با را عصبي موجكي شبكه مدل نتايج نمودند؛ سپس
 كه ندبود آن بيانگر نتايج .كردند مقايسه  MODFLOWمدل از

 بالاتري كارايي عددي روش به نسبت عصبي موجكي شبكه روش
بيني نوسانات سطح آب به پيش ]18[فتحي . باشدمي دارا را

فازي  -هاي تلفيقي شبكه عصبيزيرزميني با استفاده از مدل
موجكي و مدل خطي  -موجكي، شبكه عصبي -تطبيقي

5)ARIMA (هاي سري زماني وي از داده. در دشت قم پرداخت
وي يكبار . تراز ماهانه، بارش و متوسط دماي ماهانه استفاده نمود

ز آب زيرزميني و بار ديگر از هر سه پارامتر بارش، تراز فقط از ترا
در . خير سه ماهه، به عنوان ورودي مدل استفاده كردأو دما با ت

اين تحقيق مدل هيبريد شبكه عصبي و موجك با به كارگيري 
. سه پارامتر مذكور به عنوان ورودي، نتايج بهتري را ارائه نمود

- را در مدل WNNد مدل برتري عملكر ]19[ناياك و همكاران 
 ANNاي در هند، نسبت به دو مدل سازي بارش رواناب حوضه

                                                 
1- Wavelet neural network 
2- Sediment rating curve 
3- Mother wavelet 
4- Decomposition level 
5- Autoregressive moving average model 

٦NAM ،هاي روزانه تبخير، دبي و ها از دادهآن. نشان دادند
  . ساله استفاده نمودند 21بارش 

هاي اخير، تركيب موجك و شبكه عصبي با توجه به در سال
وم مختلف سازي، در علبيني و شبيهاش در زمينه پيشتوانايي

مورد استفاده قرار گرفته است، اما استفاده از آن در مطالعات 
هاي زيرزميني محدود بوده و تحقيق زيادي در اين زمينه آب

اين هدف از اين تحقيق نشان دادن  بنابر. صورت نگرفته است
بيني شبكه عصبي در پيش -موجك تحليلپتانسيل مدل تركيبي 

در . باشدآباد قم ميدشت شريفنوسانات تراز آب زيرزميني در 
اين مقاله يك روش جديد مبتني بر تركيب تبديل موجك 

، براي )W-TDNN( خير زمانيأهاي عصبي تگسسته و شبكه
در شبكه . بيني تراز آب زيرزميني، پيشنهاد شده استپيش

-خير زماني، از چندين سري زماني در ورودي شبكه عصبي ميأت
هاي تقريب و جزئيات تراز سري رو، زيراز اين. توان استفاده كرد

زمان به عنوان ورودي موجكي، هم تحليلآب زيرزميني حاصل از 
در نتيجه، مقادير آينده سري زماني اصلي به . به شبكه داده شد

. شوندبيني ميها پيشسري صورت تابعي از مقادير گذشته زير
شبكه  همچنين نتايج مدل پيشنهادي با نتايج حاصل از دو مدل

ثير أعصبي و رگرسيون خطي چند متغيره، به منظور بررسي ت
موجك بر نتايج مدل شبكه عصبي، مورد مقايسه قرار  تحليل

توانند نوسانات سري زماني تراز هاي دقيق ميمدل .گرفته است
سازي نمايند و وضعيت آبخوان دشت را در آب زيرزميني را شبيه

اين اساس، روند كاهش اين بر . بيني نمايندهاي آتي پيشماه
  . گرددمنبع مهم زيرزميني، روشن مي

  
 هامواد و روش -2

 آبادوقعيت جغرافيايي دشت شريفم -2-1

 كيلومتر 441آباد با وسعتي معادل  محدوده مطالعاتي شريف
و  :UTM7 ،3850000 Y: ،525000 Xمربع بين مختصات 

3830000 Y: ،485000 X:  شرق به قرار گرفته و از شمال و
محدوده مطالعاتي مسيله، از جنوب به محدوده مطالعاتي قم و از 

وسعت دشت . گرددغرب به محدوده مطالعاتي ساوه محدود مي
آباد در محدوده مطالعاتي شريف. باشد مربع مي كيلومتر 289

كوه كوچك در كوه بزرگ و كفتارهاي كفتارارتفاعاتي همچون كوه
رستم متر و كوه سپر 980اع تقريبي ناحيه جنوبي منطقه با ارتف

آبخوان  .متر در شمال آن واقع هستند 920با ارتفاع تقريبي 
مرز آباد در قسمت غرب با آبخوان دشت ساوه همدشت شريف

                                                 
6- Nedbor-afstromnings-model 
7- Universal transverse mercator 
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آباد و اين محل يك ورودي آب زيرزميني دشت شريفبوده 
هاي درصد آب برداشتي از چاه 90بيش از . شودمحسوب مي

موقعيت  )1(شكل . رسده مصرف كشاورزي ميپمپاژ اين دشت ب
  .دهدها را نشان ميدشت و چاه
هاي مورد مطالعه، دو حلقه چاه پيزومتري واقع در مكان

هاي سري زماني پس از بررسي داده. دنباشآباد ميدشت شريف
اي، مشاهده گرديد كه در هاي مشاهدهتراز آب زيرزميني چاه

رو  باشد، از ايني تراز موجود نميهاها شماري از دادهبرخي چاه
از . هاي كامل بودند انتخاب گرديدهايي كه داراي دادهحلقه چاه

شود و سازي هر چاه مستقل از چاه ديگر انجام ميطرفي مدل
ها داده. سازي نداردثيري در دقت مدلأهاي انتخابي تتعداد چاه

لقه چاه گيري ماهانه تراز آب زيرزميني اين دو حشامل اندازه
تا اسفند  1376ماه ماه از مهر 6سال و  15است كه مربوط به 

تا دي  1376از مهر (باشد، كه به سه مجموعه آموزش مي 1391
و آزمون ) 1390تا مرداد  1388از بهمن (، اعتبارسنجي )1388

  .اندتقسيم شده) 1391تا اسفند  1390از شهريور (
  

  
  )الف(

 
  )ب(

  
  آباد،حدوده مطالعاتي شريفموقعيت م) الف -1شكل 

  ايهاي مشاهدهموقعيت چاه )ب
  

و نمودار سري  )1(پيزومتري در جدول هاي مشخصات چاه
بر . آمده است )3(و  )2(زماني سطح آب زيرزميني در شكل 

ضريب همبستگي تراز آب زيرزميني براي  )1(اساس رابطه 
 )2( دولو نتايج در ج ماهه محاسبه شده 4و  3، 2، 1هاي خيرأت
مجموعه اعتبارسنجي در محاسبه ضريب  .نداشدهده ورآ

  .همبستگي دوره آموزش استفاده شده است
  

  مشخصات دو حلقه چاه پيزومتري مورد مطالعه -1جدول 
نوع 

 آماربرداري
UTM  نام

 پيزومتر
شماره
 X Y Z پيزومتر

 
 ماهانه

 
498328 

 

 
3847367 

 
44/856  

جنوب 
غربي 

 عسكرآباد

 
1 

هانهما  508742 3841526 44/839 آبادسام   2 

 

∑
∑

−−

−−
=

22 )()(

))((

yyxx

yyxx
R

ii

ii )1(                                          

  
ضريب همبستگي سطح آب زيرزميني دو حلقه چاه  - 2جدول 

  خيرأماه ت 4پيزومتري تا 
ضريب همبستگي  نام پيزومتر

  ماهانه
دوره 
  آزمون

دوره 
 آموزش

جنوب غربي 
 عسكر آباد

R1 86/0  998/0  
R2 586/0  997/0  
R3 32/0  995/0  
R4 161/0  992/0  

 
  آبادسام

R1 795/0  993/0  
R2 761/0  995/0  
R3 638/0  977/0  
R4 519/0  968/0  

  

  
  

  1 پيزومتر زيرزميني آب تراز نمودار - 2شكل 
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 2 پيزومتر زيرزميني آب تراز نمودار -3شكل 

 
شود كه هر دو ها مشاهده ميبا دقت در سري زماني چاه
در  1اي كه پيزومتر به گونه .پيزومتر داراي سير نزولي هستند

. متر افت تراز داشته است 15سال، نزديك به  15حدود 
شاهد نوسانات بيشتري نسبت به پيزومتر  2همچنين در پيزومتر 

متر افت تراز  8سال، نزديك به  15هستيم كه در حدود  1
كارشناسان دفتر مطالعات پايه طبق گزارش . گرددمشاهده مي

روند افت سطح ايستابي در  ،اي قممنابع آب شركت آب منطقه
نيمه شمالي دشت بيشتر از ساير مناطق است كه اين امر ناشي 

هاي هايي كه چاهاز برداشت بيش از حد توان آبخوان در قسمت
پيزومتر  با توجه به قرار گرفتن. باشدبرداري وجود دارند ميبهره

در نيمه شمالي دشت، شايد به همين دليل است كه افت  1
  . بيشتري را در اين پيزومتر شاهد هستيم

  
  )MLR(تحليل رگرسيون خطي چندمتغيره  - 2-2

كردن تحليل رگرسيون خطي چندمتغيره تكنيكي براي مدل
. رابطه خطي بين متغير وابسته و يك يا چند متغير مستقل است

  :شودله به اين صورت نشان داده ميشكل معمول معاد
  

∑+= ii xaay 0 )2(                                          

  
ai :هاي مستقل، ضريب متغيرxi :اي، مقادير مشاهدهa0 : عرض از

  بيني شدهمقادير پيش: yمبداء، 
  
  )ANN(هاي عصبي مصنوعي باني شبكهم -2-3

هاي ساده رداري موازي از المانبشبكه عصبي تركيبي از بهره
يك شبكه . از سيستم عصبي الهام گرفته شده است كه باشدمي

و لايه خروجي تشكيل ) مخفي(نمونه از لايه ورودي، لايه مياني 
ها در هر لايه مخفي هاي مخفي و شمار گرهشمار لايه. شده است

. شودبه طور معمول به وسيله روش آزمون و خطا مشخص مي
طور كامل در بههاي مجاور در يك شبكه ا در هر لايه با لايههگره

هاي ورودي ورودي هر لايه ممكن است از متغير. ارتباط هستند
  ).)4(شكل (هاي ديگر حاصل شود يا خروجي گره

  

3I

1 1

1I

2I

3I

nI

1O

kO

3O
2O

mw ,1

mnw ,

mw ,3

mw ,2

∑→ f

1I

nI

2I

 
  معماري شبكه عصبي مصنوعي - 4شكل 

 
ام اطلاعات ورودي mعصبي مصنوعي، نرون   در يك شبكه

هر يك از اين . كند دريافت مي Ii ي ورودي ها خود را از طريق گره
اصلي نرون شود،   كه وارد هسته ي ورودي، قبل از اين ها گره
. شود ضرب مي Wi,mيعني مقدار هر ورودي در . شود مي داروزن

هم جمع شده و سپس اين مقادير در بخش اول پردازشگر با 
 .شود مجموع كل ورودي به نرون، تعيين مي

بيني تراز آب زيرزميني، شبكه شبكه استفاده شده براي پيش
خور چند لايه است كه به آن شبكه پرسپترون چند عصبي پيش

انتشار معمولاً از قانون يادگيري پس. گويندهم مي MLP( 1(لايه 
به عبارتي، . شودمي براي آموزش اين شبكه استفاده) BPE(خطا 

انتشار هاي پرسپترون چند لايه با قانون پسشبكه 2توپولوژي
توان آن را تحت ساختار شبكه، كه مي. شوندخطا تكميل مي

عنوان معماري شبكه مطرح كرد، بر اساس نوع شبكه، توابع 
. شودها مشخص ميها همراه با تعداد نرونيادگيري و تعداد لايه

هاي ماري شبكه است كه نحوه جريان دادهدر واقع، اين مع
بر اين . كندورودي را براي رسيدن به خروجي مطلوب تعيين مي

خور چند لايه براي ساختار مدل و از اساس از شبكه عصبي پيش
در اين . سازي استفاده شدهنگامانتشار خطا براي بهالگوريتم پس
انتشار اي پسعنوان تابع يادگيري بره ب Train LMشبكه از تابع 

ها به سه قسمت در مدل شبكه عصبي، داده. خطا استفاده شد
روند آموزش شبكه . اندآزمون تقسيم شده آموزش، اعتبارسنجي و

در مراحل آموزش،  MSE(3(تا زماني كه خطاي مربع متوسط 
  . يابدسنجي و آزمون حداقل گردد، ادامه مي اعتبار

                                                 
1- Multi-layer perception 
2- Topology 
3- Mean square error 
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ي  ها گروه شبكه به دوي عصبي  ها بر اساس نوع حافظه، شبكه
با (ي عصبي ديناميكي  ها و شبكه) بدون حافظه(عصبي استاتيكي 

 :شوند تقسيم مي) حافظه

در ساختار اين نوع : ي عصبي استاتيكي ها شبكه )الف
در   ها خروجي اين نوع شبكه. زمان و پويايي وجود ندارد  ها شبكه

  .دارد ها در همان لحظه بستگي هر لحظه، تنها به ورودي آن
ي استاتيكي با  ها شبكه: ي عصبي ديناميكي ها شبكه )ب
توانند فرآيندهاي  فراوان در حل مسائل مختلف نمي كارآييوجود 

در اين گونه مسائل . سازي كنند پويا و متغير با زمان را مدل
پارامترهاي . ي ديناميكي يا پويا استفاده كرد ها توان از شبكه مي

ي استاتيكي است،  ها مشابه شبكه  ها ورودي و خروجي اين شبكه
ي پويا، مقادير خروجي  ها با اين تفاوت كه در فرآيند آموزش مدل

. گردند مي به صورت برگشتي و به عنوان ورودي به سيستم بر
ي عصبي تأخير  ها و شبكه 1 (RNN) ي عصبي بازگشتي ها شبكه

  .اند دستهاز اين  TDNN( 2(زماني 
  
  )WT(3تبديل موجك  -2-4

طبق تعريف، موجك يك موج كوچك است كه انرژي آن در 
-ناحيه كوچكي متمركز شده و ابزار مناسبي براي بررسي پديده

، داراي نوسان حداقلي بوده كه به سمت موجك. هاي گذرا است
كند و اين نزول بايستي در جهات مثبت و منفي صفر نزول مي
شود كه ياين مشخصه باعث م. اش محدود شودواقع در دامنه
هاي يافته. پذير بوده و مانند يك تابع رفتار كندموجك انعطاف

هاي موجك براي تحليل و كه تبديل اندهاي اخير نشان دادهسال
ها توابع موجك. ندستهها وسيله مناسبي بدون نويز كردن داده

هاي زماني و مقياس از سري -رياضي هستند كه يك بيان زمان
هاي دهند كه اين بيان براي تحليل سرييهاي آن ارائه منسبت

- مزيت تبديل موجك، توانايي در به. زماني غير ايستا مفيد است
دست آوردن اطلاعات زماني، مكاني و فركانسي يك سيگنال 

توان سيگنال اصلي را به با استفاده از اين تبديل مي. است
 دو نوع تبديل موجكي. اش تجزيه كردهاي پايه سازندهسيگنال

 (CWT)تبديل موجكي پيوسته  - 1: وجود دارد
تبديل  -2، 4

 (DWT)موجكي گسسته 
اين تبديل موجكي پيوسته با يكي از  .5

  :شودروابط بيان مي

                                                 
1- Recurrent Neural Networks 
2- Time Delay Neural Networks 
3- Wavelet Transform 
4- Continues Wavelet Transform 
5- Discrete Wavelet Transform 

∫
+∞

∞−
= dtpositionscalettfpositionscaleCWT ),)(()(),( ψ )3(   

  
  :يا
  

∫= dtttS
s

CWT sS )()(1 *
,τ

ψ ψ )4(                        

 
دهنده  نشان τاست كه  τ و s رابطه فوق تابعي از دو متغير

نشان دهنده * و علامت ) عكس بسامد(بيانگر مقياس  sانتقال، 
هميشه  sاعداد حقيقي هستند و  τو  s .مزدوج مختلط است

مثبت است كه ممكن است مقادير پيوسته يا گسسته به خود 
در تبديل موجكي پيوسته داراي مقادير پيوسته و در  τو  s. بگيرد

تابع موجك  ψ(t). هستندتبديل گسسته داراي مقادير گسسته 
توابع عبارت مادر به اين دليل به كار رفته كه . مادر است

اساس پارامترهاي مقياس و انتقال، متفاوت به وجود آمده بر
كليه . ]20[شوند ناشي مي) موجك مادر(همگي از توابع پايه 

هاي دختر ناميده شوند، موجكتوابعي كه از تابع مادر ساخته مي
ضريب مقياس با يكي . آينددست ميبه )5(از رابطه شوند كه مي

  : شودنشان داده مي sيا  aاز حروف 
  

)()(, s
tts

τψψ τ
−

= )5(                                       

 
مقياس به طور ساده به معناي كشيده شدن يا فشرده شدن 

باشد و ميزان كشش يا مدت زمان موجك را بيان موجك مي
خير انداختن أت نتقال موجك به طور ساده به مفهوم بها. كندمي

يا جلو انداختن موجك و بيان كننده موقعيت موجك روي محور 
تبديل گسسته موجكي جهت پردازش و تحليل . زمان است

باشد، زيرا هاي زماني، بهتر از تبديل پيوسته موجكي ميسري
نابراين اضافي نداشته و ب ياجزا DWTهاي تبديل يافته با داده

 -هاي زمانتوان براي هر دسته از دادهتبديل معكوس را مي
فرايند تجزيه سيگنال شامل يك يا چند مرحله . كار برد بسامد به

اي موج، پس از اولين مرحله است كه در تجزيه چند مرحله
. يابدتفكيك با تجزيه مجدد قسمت تقريبي، تجزيه موج ادامه مي

، Daubechies ،Haar ،Symlet هاي مادر بهاز انواع موجك
Morlet ،Mexican ،Meyer ،Coiflet  وHat توان اشاره مي

هاي موجك يك روش بسيار جديد در زمينه تحليل. ]20[كرد 
 تحليلبا استفاده از . هيدرولوژي و پژوهش منابع آب است
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تراز آب زيرزميني را  2ايتوان سري زماني مشاهده، مي1موجك
. اش تجزيه كردپايه سازنده 4و جزئيات 3ريبهاي تقسري به زير

هاي زماني جديد حاصل از اين توان سريبر اين اساس مي
هاي شبكه عصبي عنوان وروديهاي مختلف بهرا به شكل تحليل
  . استفاده قرار دادمورد 

  
  ارزيابي دقت مدل -2-5

 - منظور ارزيابي نتايج شبكه عصبي، مدل هيبريد موجكبه
رگرسيون خطي چند متغيره، از دو معيار ريشه شبكه عصبي و 

ساتكليف  -و ضريب كارايي نش) RMSE(خطاي مربع متوسط 
ترين بهترين و دقيق. استفاده شده است )E(يا ضريب تبيين 

تر به صفر نزديك RMSEو  1به  Eمدل، مدلي است كه در آن 
  .باشد
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yio :اي، مقادير مشاهدهyip :بيني شده، مقادير پيشn : تعداد
  ايهاي مشاهدهميانگين داده: yها، داده

  
  هاي وروديدادهسازي آماده -6- 2

كي از نكات مهم در هاي ورودي به شبكه يسازي دادهآماده
پردازش، شامل اين پيش. باشدهاي عصبي مياستفاده از شبكه

اي است كه ها از دامنه تغييرات واقعي خود به دامنهتبديل داده
بر مبناي نوع تابع . شبكه عصبي در آن دامنه كارايي بهتري دارد

معمولاً دو نوع دامنه عددي شبكه، سازي مورد استفاده در فعال
با توجه به استفاده از . شودها اعمال ميبر ورودي) [1,1-],[1,0](

تابع تانژانت سيگموئيد در لايه مخفي و فرم خاص اين تابع، بهتر 
هاي ورودي به شبكه را قبل از استفاده، با است مقياس داده

آموزش شبكه با اين اطلاعات . تغيير داد [1,1-]به بازه  )8(رابطه 

                                                 
1- Wavelet Analysis 
2- Observed Time Series 
3- Approximation 
4- Detail 

بيني شده ه عمليات، مقادير پيشانجام شده و پس از خاتم
  .شوندمجدداً به اشل واقعي بازگردانده مي

  

12
minmax

min −×
−

−
=

xx
xxxnormalize )8(                         

  
 نتايج و بحث -3

در اين پژوهش جهت دستيابي به بهترين نتيجه، سه مدل 
شبكه عصبي مصنوعي، مدل رگرسيون خطي چند متغيره و مدل 

از سري . صبي مورد بررسي قرار گرفتشبكه ع -هيبريد موجك
ماه دو حلقه چاه پيزومتري  6سال و  15زماني تراز آب زيرزميني 

  .به عنوان ورودي شبكه عصبي استفاده شد
  
 MLRنتايج مدل  -3-1

راز ـر تـي بين مقاديـرگرسيون خط تحليلدل خطي، ـدر م
  افزاررمـل، با نـماه قب 14ي تا ـماه فعل يـآب زيرزمين

IBM SPSS Statistics 20  انجام شد و بهترين رابطه بين
- سپس به پيش. دست آمده هاي مستقل بمتغير وابسته و متغير

دست آمده ه اساس رابطه بماهه تراز آب زيرزميني بر 19بيني 
كه مدل خطي قادر است تا دو  ندنتايج نشان داد. پرداخته شد

ارائه نمايد و براي  خير براي هر دو پيزومتر، نتايج بهتري راأماه ت
 نتايج مدل خطي. هستندقابل قبول  هاي بيشتر نتايج غيرخيرأت

  .آمده است )3(در جدول 
  

  MLRنتايج مدل  - 3جدول 
شماره
 پيزومتر

 MLR RMSEبهترين رابطه 
(m) 

E 

121 178.0194.1131.13 −− −+−= ttt yyy
 

0642/0  75/0  

221 094.009.1267.3 −− −+= ttt yyy199/0  34/0  

 
ه مدل خطي نتيجه بهتري را براي شود كمشاهده مي

هاي كه تعداد داده با توجه به اين .ارائه نموده است 1پيزومتر 
سازي براي هر دو پيزومتر يكسان مورد استفاده در بخش مدل

شايد دليل اين موضوع را بتوان وجود نوسانات كمتر در  ،است
  . اين پيزومتر دانست
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خطي  غير بازگشتي نتايج مدل شبكه عصبي خود -2- 3
)NAR( 1  

هاي يك سري زماني ، از دادهNARدر مدل شبكه عصبي 
گردد و مقادير آينده سري زماني به صورت تابعي از استفاده مي

بر اين . شوندبيني ميمقادير گذشته همان سري زماني پيش
ماه  14تا  1از (مختلف  2هايخيرأاساس، سطح آب زيرزميني با ت

به  t+1 به عنوان ورودي و سيگنال تراز در گام زماني) خيرأت
 اددر نتيجه، تعد. عنوان خروجي شبكه در نظر گرفته شده است

براي انتخاب تعداد . باشدمي 1نورون لايه اول و لايه بيروني، 
-هاي بهينه لايه مخفي از روش آزمون و خطا استفاده شدهنورون
خور با تابع ه لايه پيشدر تحقيق حاضر از يك شبكه س. است
 4سازي خطيدر لايه مخفي و تابع فعال 3سازي سيگموئيدفعال

ها در يك روش اين شبكه. استدر لايه خروجي استفاده شده
تربيت  6انتشار خطاو به وسيله الگوريتم پس 5ناظريادگيري با

در واقع، . دهندشوند و بر اين اساس، تصحيح خطا را انجام ميمي
هاي ورودي را براي اري شبكه است كه نحوه جريان دادهاين معم

بر اين اساس از شبكه . كندرسيدن به خروجي مطلوب تعيين مي
- خور چند لايه براي ساختار مدل و از الگوريتم پسعصبي پيش

در اين شبكه از تابع . سازي استفاده شدهنگامانتشار خطا براي به
انتشار خطا ادگيري براي پسعنوان تابع يه ب 7ماركوارت -لونبرگ 

ارائه  )4(نتايج مدل شبكه عصبي در جدول . خطا استفاده شد
  .اندشده

 
 NARنتايج مدل شبكه عصبي  - 4جدول 

 ERMSE (m)  ساختار شبكه  شماره پيزومتر

1  1-5-1  82/0 0538/0 
2  1-6-1  7/0 1335/0 

 
خير أشبكه عصبي ت - نتايج مدل پيشنهادي موجك -3-3

  W-TDNN( 8(زماني 
، از چندين سري زماني در ورودي شبكه TDNNدر مدل 
هاي به اين ترتيب، از زيرسري. توان استفاده كردعصبي مي

هاي سري حاصل از تجزيه سري زماني در ورودي شبكه و از داده
شود، كه مقادير آينده زماني اصلي، در خروجي شبكه استفاده مي

                                                 
1  - Nonlinear auto regressive 
2- Delay 
3- Sigmoid function 
4- Linear function 
5- Supervised learning 
6- Error back-propagation algorithm 
7- Levenberg-marquardt function 
8- Wavelet-time delay neural networks 

ها ر گذشته زيرسريسري زماني اصلي به صورت تابعي از مقادي
-خير نيز با سعي و خطا مشخص ميأتعداد ت. شوندبيني ميپيش
هاي تقريب و جزئيات تراز آب بر اين اساس، زيرسري. گردد

زمان به عنوان ورودي به موجكي، هم تحليلزيرزميني حاصل از 
هاي لايه اول وابسته به درجه تجزيه تعداد نورون. شبكه داده شد

. باشددرجه تجزيه موجك مي iكه . است i+1با موجك، و برابر 
است كه همان سطح  1در اين پژوهش تعداد نورون لايه خروجي 

اي كه در انتخاب تعداد نكته. باشدمي t+1آب زيرزميني در زمان 
گرفته است، سادگي شبكه  هاي لايه مخفي مورد توجه قرارنورون

اي كه مشابه گزينهبه عبارتي از بين دو گزينه نسبتاً  .باشدمي
اين امر در راستاي . تعداد نورون كمتري داشته انتخاب شده است

هاي از زيرسري. اجتناب از پيچيدگي شبكه صورت گرفته است
يات حاصل از تبديل موجك گسسته به عنوان ئو جز تقريب

و سيگنال اصلي به عنوان  ورودي شبكه عصبي استفاده شده
  ). )5(شكل (ست هدف شبكه در نظر گرفته شده ا

  

 
  

 W-TDNNتركيبي معماري مدل  -5شكل 

 
در بخش شبكه عصبي مدل تركيبي نيز، از يك شبكه سه 

ساير جزئيات . استفاده شده است LMخور با الگوريتم لايه پيش
سازي سطح آب در بحث مدل .باشدمي NARهمانند مدل 

في از جمله بارندگي، پمپاژ، تبخير و هاي مختلزيرزميني، پارامتر
تعرق، تغذيه به آبخوان، تخليه از آبخوان، وزش باد، درجه حرارت 

جايي كه تمام اين عوامل  اما از آن .گذار باشندثيرأتوانند تمي... و 
صورت مستتر در سري زماني سطح آب زيرزميني وجود دارند  به

توسط تبديل  در نتيجه زماني كه سيگنال سطح آب زيرزميني
شود، اثر تمام اش تجزيه ميهاي پايه سازندهموجك به سيگنال

هاي حاصل از آناليز زيرسري
 tموجك در زمان 

تجزيه سري 
زماني تراز آب 
زيرزميني در 

 tزمان 

TDNN 

تراز آب زيرزميني حاصل از 
 t+1شبكه عصبي در زمان 

Inpu
Output 

Wavelet 

GWL (t+1) 

d i 

d 2 

a i 

d 1 
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به عبارت ديگر در تبديل . شوداين عوامل در نظر گرفته مي
موجك، با برازش موجك مادر به سيگنال سطح آب زيرزميني 

را از ... مدت، روند و  توان تغييرات فصلي، تغييرات بلندمي
به همين دليل، در . تخراج نمودسيگنال سطح آب زيرزميني اس

اين پژوهش تنها از پارامتر سري زماني سطح آب زيرزميني 
  .استفاده شده است

هاي مخفي بيشتر و تعداد بايد توجه داشت كه تعداد لايه
نورون بيشتر در لايه مخفي، اگر چه ممكن است دقت محاسبات 

افزايش اما الزاماً دقت مدل را  ،دندر آموزش شبكه را بالا ببر
در اجراي شبكه عصبي، براي دو حلقه چاه . د دادننخواه

و  Eماهه بهترين مقادير  12خير أپيزومتري مشاهده شد كه با ت
RMSE هاي  در منطقه مورد مطالعه، پمپاژ از چاه. حاصل گرديد

آب زيرزميني دارد  كشاورزي بيشترين تأثير كاهشي را روي تراز
حلقه چاه اين دشت به  135از درصد آب پمپاژ شده  90چرا كه 

رسد و شاهد روند كاملاً نزولي در سري مصرف كشاورزي مي
اين موضوع از نمودار تراز آب زيرزميني دو . ها هستيمزماني چاه

نيز تا حدودي مشهود ) )3(و  )2(هاي شكل(پيزومتر مطالعاتي 
  .است

شبكه عصبي ابتدا در  -براي ساخت مدل تركيبي موجك
افزار ، كدنويسي به زبان نرم1موجك گسسته تحليلبخش 

MATLAB R2011b 5تا  1از (، با درجات مختلف تجزيه 
 db5و  Haar ،Meyer ،db2 ،db3 ،db4هاي و موجك) سطح

هاي براي تجزيه سري زماني سطح آب زيرزميني به زيرسري
همچنين در ادامه، كدنويسي براي . انجام شد 3ياتئو جز 2تقريب

-خيرأتعداد نورون متغير در لايه مخفي و تبراي شبكه عصبي با 
، اضافه شد كه )خيرأماه ت 14تا  1از (هاي ماهانه متغير 

هاي حاصل از هر موجك در سطوح مختلف به عنوان زيرسري
خروجي . ورودي شبكه عصبي به طور همزمان به شبكه داده شد

  . بوده است t+1مدل هيبريد، تراز آب زيرزميني در زمان 
با  Meyerي نتايج، مشخص شد كه تابع موجك با ارزياب

ماه و در سطح چهارم تجزيه، براي هر دو پيزومتر نتايج  4خير أت
ماهه  4با توجه به اين كه تأخير . بهتري را ارائه نموده است

رسد  است، به نظر مي  ها داشتهبهترين نتيجه را براي پيزومتر
يني ماه فعلي با هايي را بين عمق آب زيرزم مدل هيبريد، ارتباط

. است  ها يافته ماه قبلي آن 4عمق آب زيرزميني يك تا 
هايي كه به دليل پيچيدگي اين پديده و به طور كلي  ارتباط

                                                 
1- Discrete wavelet  
2- Approximation  
3- Detail 

 

شايد عواملي نظير . طبيعت، به راحتي قابل تشخيص نيستند
هاي  هاي فصلي و پمپاژ از چاه هاي ديررس، بارش رواناب

خير چند ماهه أزميني با تكشاورزي كه اثرشان روي عمق آب زير
تراز آب زيرزميني به عوامل گوناگوني . اند همراه است، مؤثر بوده

گذار در ثيرأترين عوامل ترسد كه مهمبه نظر مي .بستگي دارد
آباد، پمپاژ از نوسانات ماهانه سطح آب زيرزميني دشت شريف

، بارندگي، درجه حرارت، نفوذ به )اثر كاهشي(هاي كشاورزي چاه
اي كه مستقيماً آبخوان در فصول بارندگي از طريق نزولات جوي

رخ داده است، ) ذوب برف(بر سطح دشت باريده يا در ارتفاعات 
حجم آب قابل برگشت ناشي از تغذيه آبخوان از دشت ساوه و 

باشند كه آمار دقيقي  به آبخوان) اثر افزايشي( مصارف كشاورزي
از آب زيرزميني ماه فعلي از طرفي تر. ها در دست نيست از آن

هاي قبلي رابطه ندارد و عوامل فقط با تراز آب زيرزميني ماه
حتي . كنند بسياري كه دخيل هستند اين رابطه را پيچيده مي

باز هم اين رابطه قابل  ،اگر از همه عوامل، آمار موجود باشد
ثير أشايد ت. نوشتن به صورت يك رابطه رياضي دقيق نيست

ت كه نتايج مدل هيبريد در سطح چهارم تجزيه همين عوامل اس
  . حاصل شده است

همچنين انتخاب مناسب تابع موجك، مسئله مهمي است و 
تا حد زيادي به مسئله مورد بررسي يعني طبيعت رخداد پديده و 

هاي به طور كلي براي سري. نوع سري زماني آن وابسته است
موجك مادر، كه به هايي از توابع زماني سطح آب زيرزميني، الگو

هاي زماني منطبق لحاظ شكل هندسي به خوبي بر منحني سري
سري زماني تراز آب . ترين توابع خواهند بودشوند، مناسب

رواناب، الزاماً ماهيت  -هايي مثل بارشزيرزميني بر خلاف پديده
پي و روند دراي ندارند، بلكه اغلب داراي ويژگي نوسان پيتك قله

هايي از توابع موجك مادر كه بتواند اين الگو بنابر .كاهشي هستند
از نظر شكل هندسي به خوبي بر منحني سري زماني تراز آب 

توانند عمل نگاشت را انجام زيرزميني منطبق شوند، بهتر مي
  . بر خواهند داشتدهند و نتايج بهتري در

هاي تجزيه شده به مدل تركيبي به اين دليل كه از سيگنال
كند، توانسته است رودي شبكه عصبي استفاده ميعنوان و

تر از خطي و پيچيده تراز آب زيرزميني را دقيق خصوصيات غير
. سازي كندشبيه MLRمدل شبكه عصبي و خصوصاً مدل خطي 

ها همچنين با توجه به نمودار سري زماني تراز ماهانه پيزومتر
هاي توان دريافت كه ميزان و شدت نوسانات تراز در ماهمي

نتايج ارزيابي مدل . گذار استثيرأها تسازيمختلف، بر دقت مدل
 )6(و  )5(هاي پيزومتري دشت در جداول هيبريد براي چاه

  .نداآمده
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  1در پيزومتر  W-TDNNبهترين نتايج مدل تركيبي  - 5جدول 

E RMSE 
(m) 

ساختار
ANN 

i موجك مادر 

95/0  0278/0  1-3-3  2 db2 

91/0  0364/0  1-7-3  2 db3 

93/0  0336/0  1-4-3  2 db4 

93/0  0324/0  1-4-3  2 db5 

91/0  0368/0  1-3-3  2 haar 

98/0  0157/0  1-3-5  4 Meyer 

  
  2در پيزومتر  W-TDNNبهترين نتايج مدل تركيبي  - 6جدول 

E RMSE (m)  موجك مادر ANN i ساختار 
87/0 0886/0 1-3-4  3 db2 

85/0 093/0 1-7-5  4 db3 

87/0 0865/0 1-3-3  2 db4 

9/0 0755/0 1-4-2  1 db5 

83/0 1272/0 1-5-3  2 haar 

94/0 0483/0 1-6-5  4 Meyer 

  
-هـاي پـيش  اي براي دوره آزمون، با ترازمقادير تراز مشاهده

داده  ، مـورد مقايسـه قـرار   2و  1بيني شده سه مدل، در پيزومتر 
-ده مـي همانگونه كه در شكل مشـاه ). )7(و  )6( هايشكل(شد 

اي شود، نتايج مدل هيبريد در هر دو پيزومتر، با مقادير مشـاهده 
  .تطابق بيشتري دارد

 

 
  

  1ها در دوره آزمون براي پيزومتر مقايسه نتايج مدل - 6شكل 
 
 
 

 

 
 2 ها در دوره آزمون براي پيزومترمقايسه نتايج مدل - 7شكل 

 
كارشناسان دفتر مطالعات پايه منابع آب طبق گزارش 

كه محدوده مطالعاتي  جااستان قم، از آن ايركت آب منطقهش
آباد تقريباً در انتهاي حوضه درياچه نمك قراردارد، لذا شريف

ولي به علت  .رود سطح آب در آن پايين نباشدطبيعتاً انتظار مي
هاي برداري كه غالباً با دبيهاي بهرهرويه و تعدد چاهبرداشت بي

لاني فعال هستند، افت شديد تراز آب زياد و ساعات كاركرد طو
از طرفي با توجه به سري . زيرزميني را در منطقه شاهد هستيم

رويه را در ثرتر بودن اثر پمپاژ بيؤتوان مزماني سه پيزومتر مي
پمپاژهاي . اين كاهش نسبت به ساير عوامل، محتمل دانست

وده بيش از حد در منطقه مطالعاتي روي كيفيت آب نيز اثرگذار ب
  . و افزايش شوري آب منطقه را در پي داشته است

ها را در نظر ، رگرسيون خطي بين متغيرMLRمدل خطي 
 سازي خصوصيات غيراين اين روش براي شبيه بنابر .گيردمي

گونه كه  و همان بودهخطي و پيچيده تراز آب زيرزميني مناسب ن
متري هاي پيزوسري زماني آب زيرزميني چاه ،شودملاحظه مي

 MLRانتخابي داراي افت و خيز بسيار شديد نبودند اما مدل 
. تري ارائه نمايدنتوانست در مقايسه با دو مدل ديگر نتايج دقيق

توان دريافت امكان كارايي بهتر اين مدل در بدين ترتيب مي
-هايي با نوسانات شديد سطح آب زيرزميني يا تعداد دادهسري

در . قابل قبول خواهد بود غير هاي كمتر، احتمالاًَ ضعيف و
هاي هوشمند داراي مزيت هاي رگرسيوني، مدلمقايسه با مدل

- قابليت تنظيم چندين پارامتر هستند و تركيبات مختلفي را مي
ها چند به دليل همين ويژگي، اين مدل هر .توان به كار برد

 .برازش نيز هستندمستعد پديده بيش
 ]15[و همكاران  Adamowskiدر مقايسه با پژوهش حاضر، 

بيني تراز ماهانه آب زيرزميني در حوضه آبريز شاتوگاي به پيش
ماهه تراز آب زيرزميني، دما و  84هاي در كانادا با استفاده از داده



  ...سازي سطح آب مدل                                  77، پياپي 1393، زمستان 4شماره ، 44مهندسي عمران و محيط زيست، جلد  ريهنش/  61
  
  
 

 .استفاده نمودند WNNها از مدل تركيبي آن. بارش پرداختند
هاي تقريب حاصل از تجزيه سه اي كه از مجموع زيرسريبه گونه

سري زماني تا دو سطح تجزيه، در ورودي شبكه و از سري زماني 
خير را بين أت مدتهمچنين . تراز در لايه خروجي استفاده كردند

ماهه و  2خير أماه مورد آزمون و خطا قرار دادند كه براي ت 4تا  1
براي ضريب كارايي  97/0نورون در لايه مخفي به عدد  2تعداد 

  . ره آزمون دست يافتندماهه دو 8بيني نش در پيش
  
  بيني نقاط بيشينهها در پيشارزيابي نتايج مدل -3-4

هاي يك مدل هيدرولوژيكي خوب، توانايي آن در از ويژگي
-زيرا طراحي .باشدسازي نقاط بيشينه و كمينه ميبرآورد و شبيه

و  )7(در جداول . شودها معمولاً بر اساس اين نقاط انجام مي
اي و محاسباتي نقاط بيشينه دوره آزمون، در ده، مقادير مشاه)8(

نتايج ارزيابي سه مدل در . نداهر دو پيزومتر نشان داده شده
قابل  )9(بيني نقاط بيشينه براي هر دو پيزومتر در جدول پيش

بدين ترتيب مدل هيبريد توانسته است با دقت . مشاهده است
و  )8( هايشكل(بيني نمايد بالايي نقاط اوج سري زماني را پيش

)9(.(  
  

  
  1در پيزومتر  بيشينهبيني نقاط پيش -8شكل 

  
  1در پيزومتر  نقاط بيشينه بينيها در پيشمدلنتايج  - 7جدول 

 

 
  2در پيزومتر  بيشينهبيني نقاط پيش - 9شكل 

  
 2در پيزومتر  نقاط بيشينه بينيها در پيشمدلنتايج  - 8 جدول

 
  يگيرنتيجه -4

 تحليلدر اين پژوهش يك روش جديد مبتني بر تركيب 
تراز آب زيرزميني پيشنهاد  بينيموجك و شبكه عصبي در پيش

توانايي مدل هيبريد شبكه عصبي و موجك، به عنوان يك . گرديد
ابزار سودمند و البته نسبتاً جديد در مديريت منابع آب براي 

آباد در بيني نوسانات سطح آب زيرزميني در دشت شريفپيش
مقايسه با دو مدل شبكه عصبي و مدل خطي خودبازگشتي چند 

  .گرفتارزيابي قرار متغيره، مورد
 بازگشتي غير هاي ورودي به مدل شبكه عصبي خودداده

خطي، شامل سري زماني سطح آب زيرزميني و در مدل تركيبي 
هاي تراز آب خير زماني، شامل زيرسريأشبكه عصبي ت -موجك

بر اساس محاسبه . زيرزميني حاصل از تبديل موجك بوده است
، با WNNمدل تركيبي ، مشخص شد كه RMSEو  Eدو معيار 
در سطح چهارم تجزيه، با دقت بالاتري نسبت به  Meyerموجك 

ماهه تراز آب زيرزميني دوره  19بيني دو مدل ديگر قادر به پيش
ارزيابي نتايج . باشدآزمون و نقاط بيشينه در هر دو پيزومتر مي

موجكي توانسته است نتايج مدل  تحليلنشان داده است كه 
اي به گونه ؛اي بهبود بخشدتا حد قابل ملاحظهشبكه عصبي را 

-تراز مشاهده رديف
  )m( اي

ANN 
(m) 

MLR 
(m)  

WNN 
(m) 

1 19/819  205/819  26/819  194/819  

204/819  99/818  98/818  04/819

3 86/818  876/818  834/818  878/818

494/818  915/818  87/818  94/818

RMSE 
(m) 

 03/0  04/0009/0

E 94/0  85/0994/0

-تراز مشاهده رديف

  )m(اي 
ANN 
(m) 

MLR 
(m) 

WNN 
(m) 

144/793  245/793  225/793  45/793  

224/793  23/793  228/793  23/793  

389/792  598/792  624/792  87/792  

488/792  823/792  87/792  86/792  
RMSE 

(m) 
 175/0  157/0  026/0  

E 5/0  58/0  988/0  
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و  98/0به ترتيب  2و  1 هايكه ضريب كارايي نش در پيزومتر
  .بوده است 94/0

، اگرچه مدل خطي نتايج نسبتاً MLRدر بررسي نتايج مدل 
دو پيزومتر  بيني نقاط بيشينه هرمورد پيش قابل قبولي در

هاي كه تعداد داده ه ايناما با توجه ب ،انتخابي ارائه نموده است
است و نوسانات ناگهاني و  ماه بوده 186آماري اين دو پيزومتر 

هاي كمتر هاي زماني با دادهتوان براي سرياند نميشديد نداشته
  . و نوسانات شديدتر، نتايج قابل قبولي را از اين مدل انتظار داشت

با توجه به جديد بودن كاربرد مدل هيبريد مذكور در 
هاي شود كه اين مدل، مورد آزمونتوصيه مي ،يريت منابع آبمد

هاي مديريت منابع مختلف قرار گرفته و كاربرد آن در ساير شاخه
ها، دبي پيك، بيني روند شوري دشتآب، براي مثال در پيش

همچنين با توجه . برآورد رسوب مخازن و غيره نيز بررسي گردد
ي نوسانات سطح آب بينبه اهميت نوع تابع موجك در پيش

توان از توابع موجك ديگر نيز هاي آتي ميزيرزميني در پژوهش
استفاده از منطق فازي براي بررسي . بيني استفاده كرددر پيش

-شبكه عصبي در پيش -ثير آن بر نتايج مدل هيبريد موجكأت
هاي بهينه بيني نوسانات سطح آب زيرزميني و استفاده از تركيب

ب و جزئيات سري زماني تراز آب زيرزميني در هاي تقريزيرسري
   .گرددنيز توصيه ميورودي شبكه عصبي 
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1. Introduction 

Groundwater resources are one of the main sources of water supply. In recent years, the natural balance between 
fresh and saline water due to over-exploitation has been deteriorated and groundwater levels GLs in many parts of 
the country aquifers have turned negative. Evaluation and prediction of groundwater levels through specific models 
helps in forecasting of groundwater resources. In recent years, artificial neural networks (ANNs) have been used for 
GL prediction, aquifer parameter determination and groundwater quality monitoring. An important feature of ANN 
models is their ability to detect patterns in a complex system. Yang et al. [1] evaluated the potential of a BPANN 
and an Integrated Time Series (ITS) model based on the modern statistical models and techniques for the purpose of 
predicting the GL in an arid and semi-arid region of China. However, ANNs and other linear and non-linear 
methods frequently used have limitations with non-stationary data. ANN models cannot handle non-stationary data 
without input data pre-processing. The methods for dealing with non-stationary data are not as advanced as those for 
stationary data and additional research is needed to investigate methods that are better able to handle non-stationary 
data effectively. An example of such a method is wavelet analysis. Wavelet analysis can be used to decompose an 
observed time series (such as GL) into various components so that the new time series can be used as inputs for an 
ANN model. In this research, WA–ANN models were developed and compared with ANN and MLR models for 
forecasting GL at two tubes observed wells in the Sharif Abad watershed in Qom, Iran. In this paper, a new method 
based on coupling discrete wavelet transforms (WA) and ANN for GL forecasting is proposed. The relative 
performance of the proposed coupled wavelet-ANN models was compared to regular ANN models and Multiple 
Linear Regression (MLR) models for monthly GL forecasting. The comparison of the prediction accuracies of the 
WA-ANN and other models indicated that the proposed WA-ANN model could predict GL time series because of 
using multi-scale time series data as the ANN input layer. 
 
2. Methodology 

2.1. Case study and data 

The Sharif Abad watershed is located in the Province of Qom, between the UTM coordinates, Y: 3850000 and 
X: 525000, Y: 3830000 and X: 485000, which is limited from the North and East to the Masile Plain, from the south 
to the Qom Plain and from the West to  the Save Plain. The variable used to develop and validate the models was 
monthly groundwater level data recorded at two sites in the Sharif Abad watershed in Qom, Iran. 
 
2.2. Multiple linear regression analysis 

Multiple linear regression is a technique to model a linear relationship between a dependent variable and one or 
more independent variables, which is defined as: 
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∑+= ii xaay 0                                                                                                                                            (1) 

 
2.3. Artificial neural networks 

ANN is a computing tool constructed through many simple interconnected elements called neurons with unique 
capability of recognizing underlying relationship with input and output events (Fig. 1). An ANN is arranged into 
discrete layers, consisting of input, hidden, and output. The ANN employed in this paper, namely the multilayer 
perception, usually referred to as the feed-forward neural network (FFNN) with back-propagation (BP) algorithm. 
This ANN type can map input real valued vectors into an output of real valued vectors. The process of calibrating 
the ANN inputs and outputs was carried out with the BP algorithm. The Levenberg-Marquardt algorithm was 
employed to train the ANN models. 
 
2.4. Wavelet transform 

Wavelet transforms have recently begun to be explored as a tool for the analysis, de-noising and compression of 
signals and images. Wavelets are mathematical functions that give a time-scale representation of a time series and 
their relationships to analyze time series that contain non-stationary. The main advantage of wavelet transforms are 
their ability to simultaneously obtain information on the time, location and frequency of a signal. The discrete 
wavelet transform (DWT) was used to decompose the time series data for the WA–ANN models developed in this 
study [2]. 

 
2.5. Hybrid model of wavelet­ANN (WA­ANN) 

WA–ANN models are ANN models that use, as inputs, sub-series components (DWs), which are derived from 
the DWTs of the original time series data. One of the advantages of the WA-ANN method compared to the ANN 
method is its ability to identify data components in a time series such as irregular components with multi-level 
wavelet decomposition. The A three-layer FFNN-LM, which contains one input layer, one hidden layer with 
sigmoid activation function, and one output layer linear activation function, was applied in this study. 

 
2.6. Evaluation of model accuracy 

The performance of different forecasting models can be assessed in terms of goodness of fit once each of the 
model structures is calibrated using the testing data set. The Nash–Sutcliffe Coefficient Efficiency (CE) and root-
mean-squared error (RMSE) were used in this research. 
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3. Results and discussion 

The ANN models for groundwater level forecasting were developed using the MATLAB R2011b software 
program. The regular ANN models with regular input data (i.e., those not using wavelet decomposed input data) 
consisted of an input layer, one single hidden layer, and one output layer consisting of one node denoting the 
targeted monthly groundwater level. The ANN models were trained and tested based on different numbers of 
neurons in the hidden layer and Delays. The number of neurons in the hidden layer and delays were optimized using 
the available data through the use of a trial-and-error procedure. For the three models, the data series were divided 
into a training set, validation set, and a testing set. In this study we used of different of wavelets and decomposition 
levels In order to select of the optimum WA-ANN model. In hybrid model, the original data (monthly groundwater 
level) was decomposed into a series of approximation and details. In the linear model, linear regression analysis was 
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computed between the values of the current month to 14 months before of the groundwater levels. Results of the 
three models are presented in Tables 1 and 2. 

 

Table 1. Evaluation of the best WA-ANN models at Peiezometer 1 

Mother 
wavelet 

type 

ANN
structure 

RMSE (m) Decomposition
level 

E 

Db2 3-3-1 0.0278 2 0.95 
Db3 3-7-1 0.0364 2 0.91 
Db4 3-4-1 0.0336 2 0.93 
Db5 3-4-1 0.0324 2 0.93 
Haar 3-3-1 0.0368 4 0.91 

Meyer 5-3-1 0.0157 2 0.98 

 

Table 2. Evaluation of the best WA-ANN models at Peiezometer 2 

Mother wavelet
type 

ANN structure RMSE (m) Decomposition level E 

Db2 4-3-1 0.0886 3 0.87 
Db3 5-7-1 0.093 4 0.85 
Db4 3-3-1 0.0865 2 0.87 
Db5 2-4-1 0.0755 1 0.9 
Haar 3-5-1 0.1272 2 0.83 

Meyer 5-6-1 0.0483 4 0.94 

 

4. Conclusions 

Wavelet analysis is a very new method in the areas of hydrology and water resources research. However, over 
the course of the last 5–6 years, it has begun to be investigated in a variety of hydrological applications. In this paper 
we evaluated the potential of a WA-ANN, ANN and MLR models for the purpose of predicting the GL in Sharif 
Abad Plain. In this research, a new method based on combining discrete wavelet transforms (WA) and ANN for GL 
forecasting applications was proposed. The WA-ANN models were compared to regular ANN models and MLR 
models for GL forecasting. This study found that the best WA-ANN model was substantially more accurate than the 
best ANN model and the best MLR model. It is hypothesized that the WA-ANN models are more accurate because 
wavelet transforms provide useful decompositions of the original time series, and the wavelet-transformed data 
improves the performance of the ANN forecasting model by analyzing useful information on various decomposition 
levels. The accurate forecasting results for the Sharif Abad watershed indicate that the WA-ANN model is a 
potentially very useful new method for GL forecasting. Highly accurate GL forecasting models such as the WA–
ANN model that was developed in this study are a useful tool in sustainable groundwater extraction and optimized 
management in a watershed. It is recommended that future studies should explore the use of the WA–ANN method 
in GL forecasting for: other watersheds in different geographical regions; other lead times (such as daily, weekly, or 
yearly forecasting); comparing the wave neural network model with other new methods such as Adaptive Neural-
Fuzzy Inference System. 
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