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ABSTRACT 

In this paper, salinity, total dissolved solids (TDS), groundwater level (GWL) and electrical conductivity (EC) 

of the Arak Plain, located in Markazi Province, Iran, were simulated using four novel artificial intelligence 

models including extreme learning machine (ELM), wavelet extreme learning machine (WELM), online 

sequential extreme learning machine (OSELM) and wavelet online sequential extreme learning machine 

(OSELM) as well as the MODFLOW software (MT3D model). In order to develop the hybrid artificial 

intelligence models, the wavelet transform was employed. First, the effective lags in estimating the quality and 

quantity parameters of the groundwater were identified using the autocorrelation function (ACF) and the partial 

autocorrelation function (PACF) analysis. After that, four different models were developed using the effective 

lags for each of the artificial intelligence methods. Then, the superior models in simulating the groundwater 

quality and quantity parameters were detected by conducting a sensitivity analysis. Subsequently, the most 

effective lags in estimating these parameters were introduced. In addition, the results of The MODFLOW model 

were compared with the artificial intelligence models, and it was concluded that the latter were more accurate. 

For instance, the scatter index and Nash-Sutcliffe efficiency coefficient values for TDS simulation by the 

superior model were 5.34E-03 and 0.991, respectively. Additionally, RMSE and MAE for estimating 

groundwater level using the superior model were obtained 0.078 and 0.061, respectively. Finally, uncertainty 

analysis for the superior models was carried out. 

Keywords: Salinity, Electrical conductivity, Groundwater level, Total dissolved solids, MODFLOW, Extreme 

learning machine 
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: مطالعه موردی حوضه آبريز ميقان در های عددیتوسط مدل زيرزمينیمی آب تخمين پارامترهای کيفی و ک

 دشت اراک

 1، محسن نجارچی2سعيد شعبانلو ،*1، رضا مستوری1مجتبی پورسعيد
 عمران، واحد اراک، دانشگاه آزاد اسلامی، اراک، ایران مهندسی عمران، دانشکده تحصیلات تکمیلیمهندسی گروه .1

 آب، دانشکده کشاورزی، واحد کرمانشاه، دانشگاه آزاد اسلامی، کرمانشاه، ایران استادیار، گروه مهندسی. 2

 (3/6/1398تصویب: تاریخ  -22/5/1398تاریخ بازنگری:  -3/2/1398)تاریخ دریافت:  

 چکيده

توسط  اراک محدوده مطالعاتیدر شوری، هدایت الکتریکی، تراز آب زیرزمینی و کل جامدات محلول  در این مطالعه، مقادیر

ماشین آموزش نیرومند، ماشین آموزش نیرومند ترتیبی  -ویولت ،ماشین آموزش نیرومندچهار مدل نوین هوش مصنوعی 

لازم سازی شدند. شبیه (MT3D)مدل  مادفلونرم افزار همچنین و  وزش نیرومند ترتیبی آنلاینماشین آم -ویولتو آنلاین 

تابع خودهمبستگی و  استفاده شد. در ابتدا، با استفاده از تبدیل ویولتاز  ترکیبیهای برای توسعه مدل به ذکر است که

سپس با  .و کمی آب زیرزمینی شناسایی شدند برآورد پارامترهای کیفی برایتابع خودهمبستگی جزئی، تاخیرهای موثر 

با انجام  در ادامه،توسعه داده شدند. های هوش مصنوعی برای هر یک از روش ، چهار مدل مختلفتاخیرها استفاده از این

سازی پارامترهای کیفی و کمی آب زیرزمینی شناسایی شدند. همچنین های برتر برای شبیهمدل ،تحلیل حساسیت

های هوش مصنوعی با مدل مادفلو، نتایج مدل علاوه بر اینموثرترین تاخیرها برای تخمین این پارامترها معرفی گردیدند. 

 ضریب نش و اکندگیشاخص پرعنوان مثال، مقادیر های هوش مصنوعی دارای دقت بالاتری بودند. بهمقایسه شد که مدل

همچنین،  محاسبه شدند. 991/0و  E34/5-3 ترتیب برابر بابه هوش مصنوعی برترتوسط مدل  محلول جامدات کلبرای 

بدست آمدند.  061/0و  078/0ترتیب مساوی با برای تخمین تراز آب زیرزمینی توسط مدل برتر به MAEو  RMSEمقادیر 

 های برتر اجرا شد.تحلیل عدم قطعیت برای مدل ر انتهاد

 شوری، هدایت الکتریکی، تراز آب زیرزمینی، کل جامدات محلول، مادفلو، ماشین آموزش نیرومند: ی کليدیهاواژه

 

 مقدمه

های پیاپی و تغییر اقلیم در های اخیر به علت خشکسالیدر سال

مناطق مختلف کره زمین، تراز آب زیرزمینی در این نواحی دچار 

 باهای زیرزمینی کاهش تراز آب .است تغییرات محسوسی شده

های شیرین به نمک های شور باعث آلوده شده آبافزایش تراز آب

های زیرزمینی در عنوان مثال، بخشی از این آباند. بهشده

اند که تغییرات تراز آب های شور واقع شدهمجاورت دریاچه

های شیرین زیرزمینی باعث نفوذ آب شور دریاچه به داخل آبخوان

سازی روند . بنابراین، تخمین و شبیهگردندمی هاآنآلوده شدن  و

نی اهای شیرین دارای اهمیت فراونفوذ آب شور به داخل آبخوان

های اخیر توسط محققین مختلف مورد مطالعه است که در سال

 ;Chelsea and Wan (2013) اند. به عنوان مثال،قرار گرفته

Nofal et al. (2015); Priyanka and Mahesha (2015); 

Vaheddoost and Aksoy (2018)  مطالعات میدانی و تحلیلی را

 .های زیرزمینی انجام دادندپیرامون پارامترهای کمی و کیفی آب

                                                                                                                                                                                                 
 r-mastouri@iau-arak.ac.ir: * نویسنده مسئول

هوش مصنوعی و محاسبات نرم  هایلازم به ذکر است که روش

سازی مسائل مختلف غیرخطی و پیچیده را دارند که توانایی مدل

سازی نحوه هجوم گسترده برای تخمین و شبیهصورت اخیرا به

-اند. بههای شیرین استفاده شدههای شور به سمت آبخوانآب

یک مدل هیبریدی برای تخمین  Yang et al. (2014)عنوان مثال، 

های سری دادهاز را با استفاده  Qiantangرودخانه  حوضهشوری 

شبکه های دلاز ترکیب م ،هاآن ترکیبیزمانی توسعه دادند. مدل 

ها با تجزیه و آن دست آمد.هب عصبی مصنوعی و تبدیل ویولت

های هوش مصنوعی خود نشان دادند که مدل تحلیل نتایج مدل

ترکیبی  در شبیه سازی شوری این رودخانه، با دقتی قابل قبول 

پارامترهای کیفی  Kheradpisheh et al. (2015)موفق بوده است. 

، سولفات و نیترات را هدایت الکتریکی آب زیرزمینی شامل کلر،

دشت های واقع در به وسیله شبکه عصبی مصنوعی درون آبخوان

های تعداد نرون آنها سازی کردند.شبیه ،یزداستان  بهاباد واقع در

علاوه  .تعیین کردندبا استفاده از روش سعی و خطا را لایه مخفی 

mailto:r-mastouri@iau-arak.ac.ir
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 مقادیر کیفی آب تواندمی بر این، آنها نشان دادند که مدل عددی

 Salami Shahid and .کندسازی با دقت بالایی شبیه را زیرزمینی

)2016Ehteshami ( آب در  و شوری 1اکسیژن محلول مقادیر

واقع در ایالات متحده را توسط  San Joaquinرودخانه  حوضه

ها همچنین با تجزیه و شبکه عصبی مصنوعی تخمین زدند. آن

اتی، یک رابطه برای محاسبه شوری آب تحلیل مقادیر مشاهد

با استفاده  Azari and Samani (2018)همچنین،  پیشنهاد دادند.

از شبکه عصبی مصنوعی پارامترهای سفره آب زیرزمینی نامحدود 

-ها برای آموزش مدل عصبی از تکنیک پسرا تعیین نمودند. آن

آب  نوسانات تراز Roshni et al. (2019)خور استفاده نمودند. 

های مرکب را توسط شبکه عصبی مصنوعی زیرزمینی درون سفره

شبکه عصبی مصنوعی تخمین  -خور و مدل ترکیبی ویولتپیش

های عددی بیان نمودند که مدل ها با بررسی نتایج مدلزدند. آن

سازی کرد. از ترکیبی مقادیر تابع هدف را با دقت بهتری شبیه

-های آب زیرزمینی، مدلفرهیک طرف، به دلیل برداشت زیاد از س

سازی پارامترهای کمی و کیفی این منابع تامین آب شرب از 

های سزایی برخوردار هستند. از طرف دیگر، تکنیکاهمیت به

های عددی از دقت قابل قبولی برخوردار هوش مصنوعی و مدل

های هستند. علاوه بر این، سرعت بالای محاسبات و کاهش هزینه

-طالعات میدانی از دیگر مزایای استفاده از روشآزمایشگاهی و م

های عددی شوند. همچنین، اخیرا مدلهای عددی محسوب می

سازی مسائل مختلف به کاربرد ای برای شبیهبه صورت گسترده

 شود. اند و روز به روز بر محبوبیت آنها افزوده میگرفته شده

های در مطالعه حاضر، با استفاده از تبدیل ویولت و مدل

ماشین آموزش و  2هوش مصنوعی شامل: ماشین آموزش نیرومند

ماشین آموزش  -ویولتهای ترکیبی ، مدل3نیرومند ترتیبی آنلاین

توسعه  5ماشین آموزش نیرومند ترتیبی آنلاین -ویولتو  4نیرومند

و تابع  6شوند. در ابتدا با استفاده از تابع خودهمبستگیداده می

رهای موثر شناسایی خواهند شد. تاخی 7خودهمبستگی نسبی

های هوش مصنوعی تعریف چهار مدل برای هر یک از روش سپس

های هوش مصنوعی با مدل نتایج مدلعلاوه بر این، شوند. می

همچنین، با انجام یک تحلیل  .خواهند شدمقایسه  8مادفلو

سازی حساسیت، مدل برتر و موثرترین تاخیرها برای شبیه

کمی سفره آب زیرزمینی دشت میقان  پارامترهای کیفی و

 گردند. شناسایی می

بیان دیگر، هدف اصلی این مطالعه، بررسی دقیق عملکرد به

بعدی مانند های عددی مختلف اعم از هوش مصنوعی و سهمدل

                                                                                                                                                                                                 
1. Dissolved oxygen (DO) 

2. Extreme Learning Machine 

3. Online sequential extreme learning machine 
4. Wavelet Extreme Learning Machine 

-سازی پارامترهای کمی و کیفی سفرهمادفلو برای تخمین و شبیه

 های آب زیرزمینی است.

 منطقه مورد مطالعه

 5520، دشت اراک با مساحت مطالعهمحدوده مطالعاتی در این 

های آبریز میقان در حد فاصل طول حوضهکیلومترمربع در 

 دقیقه شرقی 18درجه و  50دقیقه تا  29درجه و  49جغرافیایی 

ه دقیق 44درجه و  34دقیقه تا  48درجه و  32و عرض جغرافیایی 

های واقع در ایستگاهشمالی است. با توجه به نتایج بدست آمده 

درحوضه مطالعاتی بیشترین بارش مربوط به ایستگاه الرج با 

متر در شمال شرقی حوضه میلی 461میانگین سالانه بلند مدت 

د مدت و کمترین بارش مربوط به ایستگاه داوودآباد با میانگین بلن

 وقوع پیوستهبهمتر در مرکز حوضه مطالعاتی میلی 208سالانه 

حدوده آبخوان دشت اراک سازندهای متنوعی وجود است. در م

در بخش جنوبی و غرب دشت، سازندهای آهکی رسی و  دارند.

-مینبند بوده و سیلتی وجود دارند که از نظر هیدروژئولوژیکی آب

. لذا توان انتظار داشت که آبخوان فراتر از آن گسترش داشته باشد

ن سازندهای . در سمت شرق آاستمرز جنوبی آن فاقد جریان 

ه های بیلان انجام شدآهکی هفتاد قله رخنمون دارند که بررسی

شود اما نشان می دهد که آب تاقدیس آهکی وارد آبخوان می

بخاطر تفاوت شرایط هیدروژئولوژیکی تاقدیس مزبور و آبخوان 

وه و اراک، این دو آبخوان مجزا لحاظ شده و مرز آبخوان به مرز ک

که در شمال شرق و  یگردد. سازندهایدشت در شرق محدود می

می کشمال آبخوان قرار دارند نیز دارای هدایت هیدرولیکی بسیار 

نظر  ها را مجزا از آبخوان دشت اراک درتوان آنباشند که میمی

ای دشت مرزها فاقد جریان هستند و یا گرفت. در نواحی حاشیه

 به کویر . محل تخلیه آبخوانهستنداینکه تغذیه کننده آبخوان 

که باعث تشکیل یک حوضه  واقع شده استمیقان در مرکز دشت 

ز . آب ورودی به کویر میقان تحت تاثیر تبخیر اخواهد شدبسته 

 لازم به ذکر است که درشود. سطح ایستابی از سیستم خارج می

 این مطالعه، از پارامترهای کمی و کیفی مشاهداتی چاه ویسمه

له سا 15شاهداتی در یک بازه زمانی ترین چاه مکه تقریبا کامل

موقعیت جغرافیایی ناحیه  (1)در شکل گردد. است استفاده می

ده مورد مطالعه دریاچه میقان و چاه مشاهداتی ویسمه قابل مشاه

معیار  است. علاوه بر این مقادیر حداکثر، حداقل، میانگین، انحراف

 یک دوره که برای برای انس مقادیر مشاهداتی چاه ویسمهیو وار

 است. گردیدهمرتب  (1)در جدول  ساله برداشت شده 15زمانی 

 

5. Wavelet online sequential extreme learning machine 

6. Auto correlation function 

7. Partial auto correlation function 
8. MODFLOW 
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 . محدوده مورد مطالعه در استان مرکزی1شکل 

 
 انس مقادير مشاهداتی چاه ويسمه يمقادير حداکثر، حداقل، ميانگين، انحراف معيار و وار. 1جدول 

 مقدار شاخص آماری پارامتر

TDS (mg/L) 

 4066 حداکثر

 1777 حداقل

 394/2628 میانگین

 404/556 اریانحراف مع

 1/309585 واریانس

EC (μS/cm) 

 6083 حداکثر

 2985 حداقل

 051/4474 میانگین

 03/1059 اریانحراف مع

 1121545 واریانس

Salinity (mg/L) 

 93/43720 حداکثر

 97/10586 حداقل

 26/27878 میانگین

 24/10789 اریانحراف مع

 +16/1E08 واریانس

GWL (m) 

 673/1666 حداکثر

 25/1660 حداقل

 787/1662 میانگین

 408239/1 اریانحراف مع

 983137/1 واریانس
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 متدولوژی

های هوش مصنوعی شامل ماشین در این قسمت، ابتدا مدل

آموزش نیرومند، ماشین آموزش نیرومند ترتیبی و نحوه ترکیب 

های ترکیبی این دو مدل با تبدیل ویولت تشریح شده و مدل

ویولت ماشین آموزش نیرومند و ویولت ماشین آموزش نیرومند 

شوند. سپس با استفاده از تابع ترتیبی توسعه داده می

اخیرها خودهمبستگی و تابع خودهمبستگی نسبی موثرترین ت

هر  گردند. با استفاده از این تاخیرهای موثر، برایشناسایی می

های هوش مصنوعی چهار مدل متمایز تعریف یک از این مدل

 دد.گرشود. در انتها توضیحات مربوط به مدل مادفلو ارائه میمی

 (ELM)ماشين آموزش نيرومند 

-شبکهلبه بر مشکلات الگوریتم های کلاسیک در آموزش غجهت 

 ماشین آموزش نیرومندالگوریتم  1خور تک لایههای عصبی پیش

. این الگوریتم نسبت به (Huang et al. 2006) ارائه شده است

، دارای مزایای شبکه عصبی مصنوعی های کلاسیک مانندالگوریتم

 زیر هستند:قابل توجه 

یی سرعت بالا های دیگر( این الگوریتم نسبت به الگوریتم1 

صورت ( پارامترهای شبکه در طول آموزش مدل، به2 دارد

ش سازی را افزایطوریکه دقت مدلهشود بتکرارشونده تنظیم می

ود، شمی تعمیم یافتگی بهترمنجر به  ELM( استفاده از 3دهد، می

انتقال  توابعکاربرد تواند منجر بهمی م( استفاده از این الگوریت4

 خور تک لایههای عصبی پیششبکه در آموزش غیر قابل تغییر

 یشب یا محلی هایمینیمم( استفاده از این الگوریتم شکل 5شود، 

ی های لایه مخفوزن ELM( الگوریتم 6را ندارد و  مناسب حد از

ا بهای خروجی را صورت تصادفی تعیین می کند و تنها وزنرا به

ن ونر Nبا فرض تعداد  کند.استفاده از یک رابطه خطی برآورد می

 شودصورت تعریف میبه SLFFNNدر لایه مخفی، یک شبکه 

(Huang et al. 2006): 

Mkacxgy( 1)رابطه 
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 هایهترتیب تابع انتقال و تعداد نمونبه iβو  g(.)در اینجا 

خروجی و  هایگرهبردار وزنی که بین  دلخواه هستند. آموزش

ورت صها بهو بایاسکند لایه مخفی اتصال برقرار می هایگره

شکل توان بهشوند. رابطه فوق را میتصادفی مقدار دهی می

 ماتریس زیر بازنویسی کرد:

YH             ( 2)رابطه   

                                                                                                                                                                                                 
1. Single layer Feed Forward Neural Network (SLFFNN) 
2. Sequential 
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و معکوس  وسیله راه حل حداقل مربعاتوزن بردار خروجی به

 شود.ور تعمیم یافته بردار لایه پنهان محاسبه میم -پنروس

YH                                   ( 5)رابطه   

  (OSELM) آنلاين ترتيبی نيرومند آموزش ماشين

سازی ماشین آموزش نیرومند ترتیبی آنلاین یک روش مدل

-خور تکهای عصبی پیشبکهترتیبی قابل اعتماد و قوی برای ش

. ماشین آموزش (Liang et al. 2006)شود لایه محسوب می

های نیرومند ترتیبی آنلاین قادر است بخش به بخش با داده

ف های اضافی را حذمشاهداتی آموزش ببیند و یا تک به تک داده

ه های پنهان تابع پایه شعاعی و افزایندکند. این مدل از گره

گره مخفی لایه مخفی برای  هایگرهخروجی د. کناستفاده می

یر صورت زسازی سیگموید، بهبا استفاده از تابع فعال افزاینده

 شود:تعریف می

),,()((                       6)رابطه  iiii axbgxbaG  

تند. ترتیب فاکتور تاثیر و مرکز گره هسبه iaو  ibدر اینجا 

 شود:صورت زیر تعریف میبه OSELMدر مدل  H+همچنین، 

TT           ( 7)رابطه  HHHH 1)(   

 به صورت زیر β، مقدار 5در رابطه  7اری رابطه ذبا جایگ

 شود:محاسبه می

THHH           ( 8)رابطه  TT 1)(  

پس از تعیین پارامترهای ورودی، محاسبه ماتریس خروجی 

خروجی لایه  اولیه، ماتریس لایه مخفی و برآورد وزن خروجی

-شکل زیر محاسبه میبه 2آموزش ترتیبی شرایطدر پنهان نسبی 

 گردد:
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 1ويولت

های هوش سازی مدلویولت تبدیلی است که جهت بهینه

آنالیز طیفی گیرد. این روش یک مصنوعی مورد استفاده قرار می

مستقل از زمان است که به منظور توصیف مقیاس زمانی فرایندها 

فرکانس از هم -های زمانی را در فضای زمانها، سریو روابط آن

کند. تبدیل ویولت همانند تبدیل فوریه، سری زمانی را جدا می

گیرد. یکی ، در نظر می2تابع اصلی صورت ترکیب خطی از چندبه

تبدیل ویولت این است که این تبدیل توانایی از مشخصات اصلی 

طور و موقعیت را به وبدست آوردن اطلاعات در زمان، تناهب

تبدیل ویولت پیوسته توانایی عملکرد در هر مقیاس  دارد.همزمان، 

هرچند که محاسبه ضرایب ویولت در هر مقیاس بسیار  داردرا 

مقدار زیادی  و نیازمند زمان محاسباتی بالا و تولید بودهمشکل 

ها یک زیر مجموعه از ن. در انفصال تبدیل ویولت تاست داده

 شود.منظور انجام محاسبات، انتخاب میها بهها و موقعیتمقیاس

 ( فلوچارت کار حاضر ارائه شده است.2در شکل )

 

 
 . فلوچارت مطالعه حاضر2شکل 

 هاترکيب مدل

 تخمین برای هوش مصنوعیهای مدل در این بخش، نحوه توسعه

شوری، هدایت الکتریکی، تراز آب زیرزمینی و کل جامدات محلول 

ست که اسازی، ابتدا نیاز منظور مدلگیرد. بهقرار می مورد بحث

بیان دیگر، با توجه به به تعریف شوند. های مختلف ورودیترکیب

 شوند.ها، کلیه تاخیرها در نظر گرفته میماهیت سری زمانی داده

تفاده از توابع خودهمبستگی و خودهمبستگی نسبی سپس با اس

د. با نگیرمورد استفاده قرار می موثرترین تاخیرهاجهت انتخاب 

، قبل سری زمانی تراز آب زیرزمینیدر  روندتوجه به مشهود بودن 

                                                                                                                                                                                                 
1. Wavelet 

-شود و سپس مدلف روند میذاقدام به ح سازیمدلاز شروع 

تگی و توابع خودهمبسشود. بنابراین، سازی انجام می

زمانی  هایاز سری روندکه  شرایطیبرای  خودهمبستگی نسبی

برای سایر  شود ترسیم خواهند شد. لازم به ذکر است کهمیحذف 

در شود. ها انجام نمیپردازشی بر روی دادهگونه پیشها، هیچمدل

، انتها با استفاده از تاخیرهای موثر شناسایی شده در مرحله قبل

به پارامترهای کیفی و کمی آب زیرزمینی  برای ترکیبات مختلف

 :دنشوشکل زیر ارائه می

Groundwater level (GWL) 

))1(()(:1M  tGWLftGWL
 

))12(),1(()(:M2  tGWLtGWLftGWL

))12(),2(),1(()(:M3  tGWLtGWLtGWLftGWL

))12(),3(),2(),1(()(:M4  tGWLtGWLtGWLtGWLftGWL  
 

TDS, EC, Salinity 

))1(()(:1M  tTSftTS 

))2(),1(()(:2M  tTStTSftTS 

))3(),2(),1(()(:3M  tTStTStTSftTS 

))4(),3(),2(),1(()(:4M  tTStTStTStTSftTS  
معرف تابع هدف شامل کل جامدات محلول،  TSپارامتر 

( نیز نتایج تحلیل 3هدایت الکتریکی و شوری است. در شکل )

های زمانی نشان داده شده تابع خودهمبستگی برای کلیه سری

های هوش مصنوعی لازم به ذکر است که برای آموزش مدلاست. 

چاه  ماه 43ماه و برای آزمون از  132ادیر مشاهداتی مربوط به مق

  ویسمه استفاده شد.

 مادفلو

توسط کد  صورت عددیهمادفلو یک برنامه کامپیوتری است که ب

-معادلات جریان آب زیرزمینی را برای محیط MT3Dکامپیوتری 

 صورت زیرهگیری از روش تفاضلات محدود بهای متخلخل با بهره

 :(McDonald and Harbaugh, 1998) کندحل می

 ( 11)رابطه 
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ترتیب عبارتند از به  Kzzو Kxx، Kyyکه در این معادله 

 Z و X ،Yمقادیر هدایت هیدرولیکی در راستای محورهای 

ذخیره ویژه  Ssمعرف شار حجمی در واحد حجم،  W همچنین

مادفلو دربرگیرنده  باشد.دهنده زمان مینشان tمحیط متخلخل و 

فرآیندهای جریان آب زیرزمینی، مشاهدات، تحلیل حساسیت و 

منظور به (.Harbaugh et al., 2000باشد )سازی پارامتر میبهینه

شناسایی و برآورد روند انتقال املاح در آبخوان، حرکت املاح با 

ای شود. فرآیندهسازی کیفی انجام میمبنا قرار دادن جریان شبیه

2. Base 
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ها در آب زیرزمینی شامل انتقال، بعدی آلایندهدخیل در انتقال سه

باشند که در قالب معادله های شیمیایی میپراکندگی و واکنش

 گردند:دیفرانسیل جزئی زیر بیان می

 ( 12)رابطه 
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 کل جامدات محلول حذف روند(تراز آب زیرزمینی )بعد از 

  
 شوری هدایت الکتریکی

 های زمانیهبستگی برای کليه سرینمودار تابع خود. 3شکل 

 

ضریب  ML( ،ijD-3غلظت آلاینده ) Cکه در این معادله 

غلظت  sC (،LT-1) شار دارسی iq(، T2L-1هیدرودینامیکی ) پخش

 θ( و L3-ML-1واکنش آلاینده ) R(،ML-3) در شار حجمی ورودی

های در مادفلو، بسته دون بعد است.بباشد که پارامتری تخلخل می

منظور به ایصورت گستردهه( بEVT( و تبخیرتعرق )RCHتغذیه )

-تعیین فرآیندهای جریان ناحیه هوادهی مورد استفاده قرار می

نرخ تغذیه اغلب مستقیما توسط کاربر  (.Dong et al. 2012گیرند )

که گردد. در حالیعنوان شار در بسته تغذیه مشخص میهب

عنوان یک مرز شار مستقل از هد بین عمق سفره هتبخیرتعرق ب

عمق اثر و بیشینه  گردد.آبی و نرخ تبخیرتعرق در مادفلو تلقی می

رد سازی مونرخ تبخیرتعرق تعیین شده توسط کاربر در شبیه

حال، تغذیه و تبخیرتعرق آب گیرند. با ایناستفاده قرار می

زیرزمینی از طریق ناحیه هوادهی با عمق سفره آبی، تیپ خاک، 

-هکنند. بنابراین بکاربری زمین و اقدامات مدیریت آب تغییر می

صورت هتواند بمادفلو کماکان نمی دلیل شرایط پیچیده میدانی،

وادهی را بر سیستم جریان آب زیرزمینی کاملا دقیق تأثیر ناحیه ه

صورت واضح برای ههای ذکر شده فوق بشرح دهد. کاربرد روش

خشک که در آنجا فشار کاپیلاری خاک نقش نواحی خشک و نیمه

 کند پرسش برانگیز استای در جریان ناحیه هوادهی ایفا میعمده

(Lerner et al., 1990; Hendrickx and Walker, 1997.) در 

سازی مدل آبخوان دشت اراک منظور پیادهمطالعه حاضر، به

شبکه  انجام شد. 2005بندی محدوده مطالعاتی در مادفلو شبکه

تناسب به 200در  200صورت تفاضلات محدود در ابتدا به

سازی تعریف محدوده مطالعاتی و شرایط مرزی دخیل در مدل

تلف تراکم سطر گردید و سپس با توجه به نیاز مدل در مراحل مخ

با در نظر گرفتن ها ویرایش گردید تا مدل همگرا شد. و ستون

سازی هیدرولیک آب زیرزمینی اهداف تحقیق که مشتمل بر شبیه

رژیم  و همچنین انتقال و انتشار پارامترهای کیفی انتخابی بود،

سازی جریان آب زیرزمینی انتخاب منظور شبیهجریان ناپایدار به

-ای تنش هیدرولوژیکی به تناسب دوره زمانی مدلهدوره گردید.

 سال انتخاب گردیده است به مدل اعمال گردیدند. 15سازی که 

ضرائب هیدرولیکی آبخوان شامل هدایت هیدرولیکی و ضرائب 
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های حاصل از آزمایش پمپاژ در محدوده ذخیره بر اساس داده

واسطه هبسازی یابی گردیدند و در مراحل پایانی مدلآبخوان درون

های چاه .شدندها تا حد ممکن اصلاح آنالیز حساسیت مقادیر آن

ها و و رودخانه  WELپمپاژ کشاورزی و صنعتی از طریق بسته

 RIVهای موجود در محدوده اطلاعاتی از طریق بسته آبراهه

ضریب تغذیه  های زمانی به مدل معرفی شدند.اسب با گامتنم

-ین آب برگشتی حاصل از فعالیتناشی از بارش و رواناب و همچن

 HEC-HMSهای کشاورزی در هر دوره تنش از طریق مدل 

 به مدل اعمال شد. RCH)برآورد گردید و از طریق بسته تغذیه )

همچنین مشخصات فیزیکی و هیدرولیکی دریاچه آب شور واقع 

( به مدل LAKواسطه بسته دریاچه )هدر محدوده مطالعاتی ب

های زمانی مختلف به شار غلظت نیز در گام. مقادیر شدندمعرفی 

شبکه تفاضلات محدود وارد شدند. باید اضافه کرد که فرآیند 

کالیبراسیون در این مطالعه به این شکل انجام شده است که ابتدا 

مدل در شرایط پایدار اجرا گردید که در این راستا دوره زمانی سه 

سانات سطح ایستابی که در آن تغییرات و نو 1377ماهه پاییز سال 

برای انجام  .شددر حداقل حالت ممکن ارزیابی گردیدند اجرا 

صورت که دو استفاده شد به این PESTکالیبراسیون از نرم افزار 

پارامتر هدایت هیدرولیکی و تغذیه انتخاب شده و مقادیر اولیه 

سپس  ها بر اساس مرحله کالیبراسیون دستی به مدل وارد شد،آن

مقادیر ماکزیمم و مینیمم مجاز برای هر یک از پارامترها با معرفی 

، عملیات کالیبراسیون PESTو اعمال سایر تنظیمات در نرم افزار 

خودکار انجام شد. پس از کالیبراسیون، مدل در رژیم ناپایدار 

منطبق بر گام های زمانی تعریف شده اجرا گردید، و مدل با 

چاه با پراکندگی  44غلظت  های مشاهداتی هد واستفاده از داده

سنجی گردید و خطای مقادیر قابل قبول در محدوده دشت صحت

هد محاسباتی در برابر مشاهداتی در محدوده قابل قبول قرار 

در پایان به منظور بدست آوردن مقادیر تراز آب زیرزمینی  گرفت.

 مقادیر سری زمانی چاه ویسمه واقع در مختصات ماه، 175در 

384551 Utmx= 3798163 و Utmy=  استخراج گردیدند تا

نوسانات تراز آب زیرزمینی و غلظت در این نقطه مورد ارزیابی 

 قرار گیرند.

 های عددیمعيارهای عملکرد مدل

های عددی از منظور ارزیابی دقت مدلدر مطالعه حاضر به

(، VAF) 1، شاخص عملکرد)2R(های آماری ضریب تبیین شاخص

، )SI( 2، شاخص پراکندگی)RMSE( ات خطاجذر میانگین مربع

استفاده (NSC) ضریب نش  و (MAE) خطا قدرمطلق میانگین

 شود:می

                                                                                                                                                                                                 
1. Variance account for 
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سازی شده مقادیر شبیه iPمقادیر مشاهداتی،  iOدر اینجا 

 nمیانگین مقادیر مشاهداتی و  Oهای عددی، وسیله مدلبه

-مدل در ادامه، به بررسی دقت برابر تعداد مقادیر مشاهداتی است.

مختلف  WOSELMو  ELM ،OSELM ،WELMهای عددی 

شود. پرداخته می GWLو  شوری،  TDS ،EC برای تخمین مقادیر

شوند. های برتر معرفی میاخیرها و مدلتهمچنین موثرترین 

های هوش مصنوعی برتر با مدل مادفلو مورد سپس نتایج مدل

 د.نگیرمقایسه قرار می

 گيریبحث و نتيجه
وسیله توابع خودهمبستگی و موثرترین تاخیرها که به

های عنوان ورودی مدلشدند بهخودهمبستگی نسبی شناسایی 

شوند و توابع هدف شامل شوری، هدایت عددی در نظر گرفته می

تی الکتریکی، کل جامدات محلول و تراز آب زیرزمینی چاه مشاهدا

ی های هوش مصنوعها توسط مدلویسمه با استفاده از این ورودی

سازی خواهند شد. دلیل اصلی استفاده از چاه مشاهداتی شبیه

ایر مه این است که مقادیر مشاهداتی این چاه در مقایسه با سویس

 تر بود.های منطقه در بازه زمانی مورد نظر کاملچاه

 کل جامدات محلول

های هوش مصنوعی توسعه داده در این بخش به ارزیابی دقت مدل

-چاه مشاهداتی ویسمه پرداخته می TDSسازی شده برای شبیه

ها بر اساس نتایج تست لیه تحلیلشود. لازم به ذکر است که ک

تابعی  1مدل شوند. با توجه به ترکیب تاخیرهای مختلف، ارائه می

مقادیر تابع هدف را با  2مدل است. علاوه بر این،  (t-1)از تاخیر 

2. Scatter index 
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کند. سازی میشبیه (t-2)و  (t-1)ترکیبی از تاخیرهای شماره 

 (t-3)و  (t-2)، (t-1)با ترکیب تاخیرهای شماره  3مدل همچنین، 

بر حسب  4مدل زند. در مقابل، مقادیر تابع هدف را تخمین می

و  شوری، TDS ،ECمقادیر  (t-4)و  (t-3)، (t-2)، (t-1)تاخیرهای 

GWL های آماری مختلف نتایج شاخص کند.سازی میرا مدل

 (4)در شکل  TDSهای هوش مصنوعی برای تخمین کلیه مدل

سازی، در بین کلیه س نتایج مدلنشان داده شده است. بر اسا

را با دقت بیشتری  TDSمقادیر  ELM 2مدل  ELMهای مدل

عنوان مثال، مقدار شاخص پراکندگی برای این سازی کرد. بهشبیه

محاسبه شد. همچنین، گرم بر لیتر میلی 014/0مدل برابر با 

ترتیب مساوی با به ELM 2برای  NSCو  MAE ،RMSEمقادیر 

با  محاسبه شدند.گرم بر لیتر میلی 937/0و  956/46، 146/31

 TDSمقادیر  OSELM 4، مدل OSELMهای توجه به نتایج مدل

سازی، مقادیر را با دقت بیشتری برآورد نمود. بر اساس نتایج مدل

VAF  وNSC  برایOSELM 4 و  441/94ترتیب برابر با به

ن، در میان محاسبه شدند. علاوه بر ایگرم بر لیتر میلی 942/0

را با دقت بهتری  TDSمقادیر  WELM 3مدل  WELMهای مدل

ترتیب به NSCو  SI ،VAFمقادیر  WELM 3تخمین زد. برای 

بدست گرم بر لیتر میلی 990/0و  010/99، 006/0مساوی با 

، WOSELMهای این در حالی است که در بین همه مدل آمدند.

سازی را با دقت بیشتری شبیه TDSمقدار  WOSELM 4مدل 

 MAEو  SIهای آماری مقادیر شاخص WOSELM 4کرد. برای 

بودند. گرم بر لیتر میلی 963/13و  E34/5-03 ترتیب برابر بابه

برای این مدل  NSCو  RMSE ،VAFلازم به ذکر است که مقادیر 

گرم بر لیتر میلی 991/0و  134/99، 580/17ترتیب مساوی با به

 زده شدند. تخمین

 

 

 

 
 TDSبرآورد مختلف برای  مصنوعی هوش هایمدلهای آماری نتايج شاخص .4شکل 

 

سازی شده با شبیه TDSعلاوه بر این، مقایسه مقادیر 

هوش  برتر مقادیر مشاهداتی و نمودارهای پراکندگی مدل

-قابل مشاهده است. با توجه به نتایج مدل (5)مصنوعی در شکل 

 3ELM  ،4OSELM  ،WELMهای برای مدل 2Rها، مقدار سازی

عنوان ها بیشتر بود. بهدر مقایسه با سایر مدل WOSELM 4و  3

ترتیب به  4OSELMو   3ELMهای برای مدل 2Rمثال، مقدار 

بدست آمدند. در بر لیتر گرم میلی 945/0و  939/0مساوی با 

و  WELM 3مقابل، مقدار شاخص آماری ضریب تبیین برای 
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WOSELM 4 گرم بر لیتر میلی 991/0و  990/0ترتیب برابر با به

ها، بنابراین بر اساس تحلیل حساسیت کلیه مدل محاسبه شدند.

را با بیشترین همبستگی و  TDSمقادیر WOSELM 4مدل 

-t)، (t-1)ن مدل تابعی از تاخیرهای کمترین خطا تخمین زد. ای

2) ،(t-3)  و(t-4) سازی بود. بنابراین برای شبیهTDS  مدل

WOSELM 4  مدل برتر و تاخیرهای(t-1) ،(t-2) ،(t-3)  و(t-4) 

 موثرترین تاخیرها شناسایی شدند.

 

 
 WOSELM 4 هوش مصنوعی برتر برآورد شده با مشاهداتی و نمودارهای پراکندگی مدل TDSمقايسه مقادير  .5شکل 

 

 هدايت الکتريکی

، ELM ،OSELMهای در این قسمت به ارزیابی دقت مدل

WELM  وWOSELM هدایت الکتریکیسازی برای مدل 

ها این مدل های آماری همهشود. نتایج کلیه شاخصپرداخته می

-است. با توجه به نتایج مدل شده تصویر کشیدهبه (6)در شکل 

-دارای دقت بیشتری در مقایسه با سایر مدل ELM 3سازی، مدل 

 MAEو  SI ،VAFعنوان مثال، مقایر بود. به ELMهای 

 392/20و  894/98، 005/0ترتیب مساوی با به ELM 3برای

که محاسبه شدند. این در حالی است  مترسانتی بر موس میکرو

هدایت مقادیر  OSELM 4، مدل OSELMهای در میان همه مدل

سازی کرد. برای این مدل، را با دقت بالاتری شبیه الکتریکی

 005/18و  297/24ترتیب مساوی با به MAEو  RMSEمقادیر 

دست آمدند. با توجه به نتایج کلیه هب مترسانتی بر موس میکرو

-عملکرد بهتری داشت. به WELM 3، مدل WELMهای مدل

برای  VAFو  SI ،NSCهای آماری عنوان مثال، مقادیر شاخص

WELM 3 میکرو 894/98و  989/0، 005/0ترتیب برابر با به 

بودند. این در حالی است که در میان همه  مترسانتی بر موس

دارای کمترین مقدار  WOSELM 4، مدل WOSELMهای مدل

برای  SIو  NSC ،MAEعنوان مثال، مقادیر بود. بهخطا 

WOSELM 4 03 و 005/18، 991/0ترتیب مساوی با به-E28/4 

تخمین زده شدند. همچنین مقادیر  مترسانتی بر موس میکرو

RMSE  وVAF و  297/24ترتیب برابر با برای این مدل به

 بودند. مترسانتی بر موس میکرو 057/99

-شبیه هدایت الکتریکینیز مقایسه مقادیر  (7)در شکل 

 برتر سازی شده با مشاهداتی و نمودارهای پراکندگی برای مدل

هوش مصنوعی قابل مشاهده است. مقادیر ضریب تبیین برای 

ترتیب برابر با به WELM 3و  ELM 3 ،OSELM 4های مدل

محاسبه  مترسانتی بر موس میکرو 989/0و  965/0، 957/0

 991/0برابر با   4WOSELMبرای  2Rمقابل، مقدار شدند. در 

بود. بنابراین با توجه به تجزیه و تحلیل  مترسانتی بر موس میکرو

دارای بهترین  WOSELM 4، مدل مصنوعی هوش هایمدل

بود. این  ECچاه مشاهداتی  ECسازی پارامتر عملکرد برای شبیه

و  (t-3)، (t-2)، (t-1)را با ترکیبی از تاخیرهای  ECمدل مقادیر 

(t-4) سازی کرد. شبیه 

 شوری

های های آماری مختلف کلیه مدلمقایسه شاخص (8)در شکل 

نشان داده شده است. بر  شوریسازی هوش مصنوعی جهت مدل

، مدل ELMهای سازی، در میان همه مدلاساس نتایج مدل

ELM 2  سازی نمود. برای را با عملکرد بهتری شبیه شوریمقادیر

ELM 2  مقادیرSI ،VAF  وNSC 014/0ترتیب برابر با به ،

محاسبه شدند. این در حالی گرم بر لیتر میلی 869/0و  986/88

دارای  OSELM 2، مدل OSELMهای است که در بین همه مدل

 VAFو  MAE ،RMSEعنوان مثال، مقادیر دقت بیشتری بود. به

و  277/508، 279/374ترتیب برابر با به OSELM 2برای 

تخمین زده شدند. با بررسی نتایج کلیه گرم بر لیتر میلی 022/90

مقادیر تابع هدف  WELM 2مشخص شد که  WELMهای مدل

ها برآورد کرد. برای را با عملکرد بهتری در مقایسه با سایر مدل
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WELM 2 های آماری مقادیر شاخصSI ،MAE  وNSC ترتیب به

محاسبه گرم بر لیتر میلی 947/0و  511/238، 009/0مساوی با 

، مدل WOSELMهای شدند. در مقابل، در بین کلیه مدل

WOSELM 2  را با کمترین خطا برآورد نمود. برای  شوریمقدار

و  912/273ترتیب برابر با به VAFو  RMSEاین مدل مقادیر 

، NSCهای بودند. علاوه بر این، شاخصگرم بر لیتر میلی 170/97

SI  وMAE رای بWOSELM 2 972/0ترتیب مساوی با به ،

 محاسبه شدند.گرم بر لیتر میلی 137/214و  007/0
 

 

 

 

 
 EC برآوردمختلف برای  مصنوعی هوش هایمدلهای آماری نتايج شاخص .6شکل 

 

 
 WOSELM 4 هوش مصنوعیبرتر  برآورد شده با مشاهداتی و نمودارهای پراکندگی مدل ECمقايسه مقادير  .7شکل 
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 شوری برآوردمختلف برای  مصنوعی هوش هایمدلهای آماری نتايج شاخص .8شکل 

 

های مختلف هوش در ادامه به بررسی همبستگی مدل

 (9)شود. در شکل پرداخته می شوریسازی مصنوعی برای شبیه

برآورد شده با مشاهداتی و نمودارهای  شوریمقایسه مقادیر 

هوش مصنوعی قابل مشاهده است. بر اساس برتر  پراکندگی مدل

دارای بیشترین  WOSELM 2ها، مدل سازینتایج شبیه

 R2عنوان مثال مقدار همبستگی با مقادیر مشاهداتی است. به

بود. این در گرم بر لیتر میلی 972/0با  برای این مدل مساوی

، ELM 2های حالی است که مقدار ضریب تبیین برای مدل

WELM 2  وOSELM 2 و  954/0، 891/0ترتیب مساوی با به

به  WOSELM 2بودند. بنابراین مدل گرم بر لیتر میلی 911/0

معرفی شد و تاخیرهای  شوریعنوان مدل برتر برای تخمین 

 نیز موثرترین تاخیرها شناسایی شدند. (t-2)و  (t-1)شماره 

 

 
 WOSELM 2 هوش مصنوعی برتر  برآورد شده با مشاهداتی و نمودارهای پراکندگی مدل شوریمقايسه مقادير  .9شکل 
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 تراز آب زيرزمينی

تراز آب ها برای تخمین سازینتایج مدلدر این قسمت به بررسی 

های آماری شود. همچنین مقایسه شاخصپرداخته می زیرزمینی

در  تراز آب زیرزمینیهای هوش مصنوعی برای تخمین کلیه مدل

سازی، تصویر کشیده شده است. بر اساس نتایج مدلبه (10)شکل 

 بهترین مدل بود زیرا ELM 4، مدل ELMهای در بین همه مدل

ترتیب مساوی با برای آن به SIو  NSCهای آماری مقادیر شاخص

 ELM4محاسبه شدند. علاوه بر این، برای متر  0002/0و  781/0

متر  229/0و  288/0ترتیب برابر با به MAEو  RMSEمقادیر 

، OSELMهای بودند. این در حالی است که در میان کلیه مدل

مینی را با دقت بیشتری مقادیر تغییرات آب زیرز OSELM 4مدل 

 VAFو  SI ،MAEهای عنوان مثال، شاخصسازی کرد. بهشبیه

 683/80و  210/0، 0002/0ترتیب مساوی با به OSELM 4برای 

های دست آمدند. لازم به ذکر است که در بین کلیه مدلهبمتر 

نیز دارای دقت بالایی برای  WELM 4، مدل WELMترکیبی 

و  NSCهای آماری بود. مقادیر شاخص ینیتراز آب زیرزمبرآورد 

VAF متر  907/92و  931/0ترتیب مساوی با برای این مدل به

مساوی  WELM 4برای  RMSEمحاسبه شدند. همچنین مقدار 

های تخمین زده شد. در میان همه مدلمتر  167/0با 

WOSELM  نیز مدلWOSELM 4  را  تراز آب زیرزمینیمقادیر

 SI ،MAEسازی نمود. برای این مدل مقادیر با دقت بالاتری شبیه

بدست متر  956/0و  E94/7 ،104/0-05 ترتیب برابر بابه NSCو 

 آمدند.

 

 

 

 
 تراز آب زيرزمينی برآوردمختلف برای  مصنوعی هوش هایمدلهای آماری نتايج شاخص .10شکل 

 

برآورد  تراز آب زیرزمینینیز مقایسه مقادیر  (11)در شکل 

هوش برتر  شده با مشاهداتی و نمودارهای پراکندگی مدل

 ELM 4 ،OSELMهای مصنوعی قابل مشاهده است. برای مدل

، 797/0ترتیب برابر با به R2مقدار شاخص آماری  WELM 4و  4

بدست آمدند. این در حالی است که مقدار متر  832/0و  812/0

تخمین متر  957/0مساوی با  WOSELM 4ضریب تبیین برای 

عنوان مدل برتر و به WOSELM 4زده شد. بنابراین مدل 

عنوان موثرترین نیز به (t-4)و  (t-3)، (t-2)، (t-1)تاخیرهای 

 معرفی شدند. تراز آب زیرزمینیسازی تاخیرها برای شبیه
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 WOSELM 4 های مختلف هوش مصنوعیبرآورد شده با مشاهداتی و نمودارهای پراکندگی مدل تراز آب زيرزمينیمقايسه مقادير  .11شکل 

 

 نتايج مادفلو

 کیفیکمی و سازی مقادیر برای شبیه مادفلودر ادامه نتایج مدل 

گیرد. نتایج کلیه چاه مشاهداتی ویسمه مورد بررسی قرار می

مرتب شده  (2)در جدول  مادفلوهای آماری برای مدل شاخص

برای  مادفلومدل  NSCو  R2 ،SIعنوان مثال، مقادیر است. به

، 987/0ترتیب مساوی با به کل جامدات محلولتخمین پارامتر 

ست آمدند. این در حالی بدگرم بر لیتر میلی 987/0و  007/0

برای برآورد  MAEو  VAF ،RMSEهای آماری است که شاخص

، 218/98ترتیب مساوی با به مادفلوتوسط مدل  هدایت الکتریکی

محاسبه شدند. در  مترسانتی بر موس میکرو 786/28و  755/34

ترتیب به شوریسازی این مدل برای شبیه 2Rو  SIمقابل مقادیر 

تخمین زده شدند. همچنین گرم بر لیتر میلی 737/0و  022/0برابر با 

-مدل تراز آب زیرزمینیبرای  MAEو  NSC ،SIهای آماری شاخص

 0001/0، 866/0ترتیب مساوی با به مادفلوسازی شده توسط مدل 

شود مدل گونه که مشاهده میبودند. بنابراین همانمتر  176/0و 

را با دقت قابل قبولی  GWLو  شوری، TDS ،ECمقادیر  مادفلو

ها، مدل سازیسازی کرده است. بنابراین بر اساس نتایج مدلشبیه

WOSELM 4  مقدارTDS ،WOSELM 4  مقدارEC ،WOSELM 

را با دقت بیشتری در  GWLمقدار  WOSELM 4و  شوریمقدار  2

 سازی کردند.شبیه مادفلومقایسه با مدل 
 

 مادفلوهای آماری برای مدل نتايج شاخص .2جدول 

 2R VAF RMSE SI MAE NSC 

TDS 987/0 665/98 781/21 007/0 719/13 987/0 

EC 983/0 218/98 755/34 006/0 786/28 981/0 

Salinity 737/0 309/62 626/836 022/0 884/176 730/0 

GWL 986/0 301/89 229/0 0001/0 176/0 866/0 

 

 تحليل عدم قطعيت

های هوش مصنوعی برتر در ادامه تحلیل عدم قطعیت مدل

(WOSELM 2, WOSELM 4)  کمی و برای پارامترهای  مادفلوو

نتایج تحلیل عدم قطعیت برای  (3)شود. در جدول اجرا می کیفی

ارزیابی ها مرتب شده است. تحلیل عدم قطعیت جهت این مدل

های عددی و تعیین نحوه عملکرد خطای برآورد شده توسط مدل

شود. به طور کلی خطای برآورد شده مدل ها انجام میاین مدل

 )iP(سازی شده توسط مدل عددی عددی برابر با مقادیر شبیه

شود در نظر گرفته می )iO(منهای مقادیر مشاهداتی 

                                                                                                                                                                                                 
1. Underestimated 
2. Overestimated 

 iii OPe ،میانگین خطای برآورد شده به  . علاوه بر این

صورت 


n

i iee
1

آید. همچنین، انحراف استاندارد دست میهب 

صورت مقادیر خطای برآورد شده نیز به

  


n

i ie neeS
1

2

است. لازم به ذکر است که منفی  /1

کمتر از دهد که مدل عددی عملکرد نشان می بودن مقدار 

عملکرد بیشتر از به معنای  دارد و مثبت بودن  1مقدار واقعی

مدل عددی مذکور است. همچنین، با استفاده از  2مقدار واقعی

یک باند اطمینان در اطراف مقادیر خطای  eSو  eپارامترهای 

شود. ایجاد می اصلاح پیوستهبدون  3روش ویلسونبرآورد توسط 

3. Wilson score method 

e

e
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 95صورت تقریبی منجر به به با استفاده از سپس 

شود. نشان داده می PEI95%  گردد که باباند اطمینان می درصد

های هوش پارامترهای تحلیل عدم قطعیت مدل (3)در جدول 

اند. در برای پارامترهای مختلف مرتب شده مادفلومصنوعی برتر و 

شود. نشان داده می WUBبا  عرض باند عدم قطعیتاین جدول 

سازی برای شبیه مادفلوبا توجه به نتایج تحلیل عدم قطعیت، مدل 

بود و در مقابل  کمتر از واقعیدارای عملکردی  کل جامدات محلول

 تراز آب زیرزمینیو  شوری، هدایت الکتریکیسازی برای مدل

برای  WOSELM 4داشت. علاوه بر این  بیشتر از واقعیعملکردی 

 تراز آب زیرزمینیو  هدایت الکتریکی، جامدات محلول کلتخمین 

را تخمین زد.  این پارامترها بیشتر از مقدار واقعیبا یک عملکرد 

کمتر از مقدار با عملکردی  شوریاین در حالی است که مقدار 

 سازی شد.مدل WOSELM 2توسط مدل  واقعی

 

 برای پارامترهای مختلف مادفلوهای هوش مصنوعی برتر و تحليل عدم قطعيت مدل پارامترهای .3جدول 

 e پارامتر مدل عددی
eS WUB 95% PEI 

 190/5 تا -340/8 -765/6 350/3 -580/1 کل جامدات محلول مادفلو

WOSELM 4 080/0 710/2 475/5- 390/5- 560/5 تا 

 720/17 تا -460/3 -590/10 250/5 130/7 هدایت الکتریکی مادفلو

WOSELM 4 150/1 740/3 560/7- 410/6- 710/8 تا 

 390 تا -124 -257 127 133 شوری مادفلو

WOSELM 2 9/41- 8/41 3/84- 2/126- 4/42 تا 

 081/0 تا -061/0 -071/0 035/0 010/0 تراز آب زیرزمینی مادفلو

WOSELM 4 019/0 020/0 041/0- 021/0- 060/0 تا 

 

 بندیجمع
های عددی مختلف اعم هدف از این تحقیق، بررسی عملکرد مدل

سازی بعدی برای تخمین و شبیهاز هوش مصنوعی و سه

های آب زیرزمینی است. به عبارت پارامترهای کمی و کیفی سفره

پارامترهای کیفی و کمی آب زیرزمینی  در این مطالعه،دیگر، 

شوری، هدایت الکتریکی  دشت اراک، استان مرکزی ایران، شامل

(EC) تراز آب زیرزمینی ،(GWL)  و کل جامدات محلول(TDS) 

-سازی شدند. مدلتوسط چهار مدل نوین هوش مصنوعی شبیه

 -ویولت ،(ELM) ماشین آموزش نیرومندهای هوش مصنوعی 

ماشین آموزش نیرومند ،  (WELM)رومندماشین آموزش نی

ماشین آموزش نیرومند  -ویولتو  (OSELM)ترتیبی آنلاین 

های . برای توسعه مدلتوسعه داده شد (OSELM) ترتیبی آنلاین 

استفاده شد. سپس توسط  تبدیل ویولتهوش مصنوعی از  ترکیبی

و تابع خودهمبستگی، تابع خودهمبستگی نسبی تحلیل 

، ELM ،WELMهای برای هر یک از مدلموثر  تاخیرهای

OSELM  وWOSELM  چهار مدل مختلف تعریف گردید. در

ها برای سازی، موثرترین مدلتحلیل نتایج شبیه ادامه با تجزیه و

های هوش معرفی شدند. مدل GWLو  شوری، TDS ،ECتخمین 

مصنوعی پارامترهای کیفی و کمی آب زیرزمینی را با دقت قابل 

 VAFو  2R ،SIعنوان مثال، مقادیر سازی کردند. به قبولی شبیه

ترتیب برابر با به WOSELM 2توسط مدل  شوریبرای تخمین 

ذکر است که لازم بهمحاسبه شدند.  170/97و  007/0، 972/0

های هوش مصنوعی را به شکل قابل تبدیل ویولت دقت مدل

در  OSELMهای توجهی افزایش داد. همچنین، عملکرد مدل

علاوه بر این، بر اساس تحلیل بهتر بود.  ELMهای مقایسه با مدل

موثرترین  (t-4)و  (t-3)، (t-2)، (t-1)حساسیت، تاخیرهای شماره 

 WOSELM 4توسط مدل  GWLسازی تاخیرها برای مدل

های هوش مصنوعی با مدل شناسایی شدند. همچنین نتایج مدل

های عددی تایج این مدلمقایسه شد که تجزیه و تحلیل ن مادفلو

های هوش مصنوعی دارای بیشترین همبستگی نشان داد که مدل

در انتها یک تحلیل عدم قطعیت برای  با مقادیر مشاهداتی بودند.

 های عددی ارائه شده اجرا گردید.مدل
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