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 چکیده

زیرزمینی در دشت مشهد، عمدتاً ناشی از عوامل انسانی، چالشی جدی در مدیریت پایدار منابع آب ایجاد کرده است. وابستگی شددید  افت سطح آب 
یدادگیری ماشدین،     هدای  گیدری از رو   سازد. این پژوهش با بهره های مدیریتی ضروری می گیری بینی دقیق تغییرات را برای تصمیم به این منابع، پیش

و ( PACF) تدابع وودهمبسدتگی جز دی    با استفاده ازدر این پژوهش ابتدا . کند بینی می سازی و پیش سطح آب در بخش مرکزی دشت را شبیهتغییرات 
سدس،، عمکردرد    شددند.  ییشناسدا  نهیبه یزمان یها مهم و وقفه یورود یرهایمتغ (Frequentist Lasso Regression) گرا یرگرسیون لاسو فراوان

 شبره عصدبی پرسدسترون چندلایده    (،ANFIS) فازی تطبیقی -یاستنتاج عصب (،LS-SVRحداقل مربعات میانگین رگرسیون بردار پشتیبان ) های مدل
(MLP) و شبره عصبی تابع پایه شعاعی (RBF )جینتدا  .دید گرد یابی( ارز۱۴۰۰-۱۳۷۰سال ) ۳۰ یط ینیرزمیماهانه نوسانات سطح آب ز ینیب شیدر پ 

، ۰۰/۱به ترتیب  RMSEو  R2  ،MSE ،NSEبا RBFمدل  .کنند یم یساز هیرا شب ینیرزمیقبول سطح آب ز نشان داد که هر چهار مدل با دقت قابل
ای سدازی فرآیندده   محور در شبیه های داده های این پژوهش پتانسیل بالای مدل ها دارد. یافته عمکررد برتری نسبت به سایر مدل ۰۰9/۰و  ۰۰/۱، ۰۰/۰

تواند مبنای توسعه ابزارهای هوشمند برای مدیریت منابع آب زیرزمینی در دشت مشهد و مناطق مشابه، ازجمکه تخصیص  و می هیدرولوژیری را تأیید کرد
 .های هشداردهنده، باشد منابع و طراحی سامانه

 
 نوسانات سطح آب زیرزمینی، محور دادههای  مدل، های یادگیری ماشین مدل، شده های یادگیری نظارت رو  :های کلیدی واژه
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وشک،  برداری از منابع آب زیرزمینی در مناطق وشک و نیمه بهره
هدا، بده    به دلیل عدم توازن میان نرخ برداشت و تغذیه طبیعی آبخدوان 

است. ایدن اضدافه برداشدت، پیامددهای      شده لییک چالش جهانی تبد
منابع آبی و وداکی، افدزایش    شور شدنمتعددی نظیر افت سطح آب، 

هدا بده دنبدال     آلودگی و پدیده فرونشست زمین را در بسیاری از دشت
داشته است. علاوه بر این، عوامکی چون رشد جمعیت، افزایش تقاضدا  
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برای آب و اثرات تغییر اقکیم، فشار بدر ایدن مندابع را تشددید کدرده و      
 ,.Kayhomayoon et al) تدر سداوته اسدت    ها را پیچیده مدیریت آن

2021; Famiglietti, 2014 .)  ایددن چددالش جهددانی در بسددیاری از
است که دشت مشهد یردی   افتهی یهای ایران به شرکی حاد تجک دشت

رود. ایدن   های آن بده شدمار مدی    ترین نمونه ترین و بحرانی از برجسته
 ریتدأث  تحتدشت استراتژیک که در وضعیت ممنوعه بحرانی قرار دارد، 

، کاهش بارندگی، توسعه شهری و آبیاری ناکارآمدد،  زحدا شیببرداشت 
با شرایط ناپایدار مواجه شده و گذار به مدیریت پایدار را بده ضدرورتی   

؛ ۱۴۰۳)حسددینی و همردداران،   ناپددذیر بدددل سدداوته اسددت   اجتندداب
Saberifar, 2023 .) 

تحقق چنین مددیریتی نیازمندد شدناوت دقیدق رفتدار آبخدوان و       
آینده سطح آب زیرزمیندی در سدناریوهای مختکد     بینی تغییرات  پیش

گیدری از   سدازی و بهدره   مدیریتی و اقکیمی است. در این راسدتا، مددل  
هدای   عنوان یری از ارکان اصکی سیسدتم  تواند به ابزارهای هوشمند می
قکدی    ؛۱۳99)دوقدانی و همرداران،    آفرینی کند پشتیبان تصمیم نقش
 (. ۱۴۰2زاده و همراران، 

 یاری و زهکشی ایران آب نشریه
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هدا   رفتدار آبخدوان   ینیب شیدرک و پ یبرا ینیرزمیز آب یها دلم
 کده  یبر هستند، درحدال  و زمان نهیپرهز یسنت یها . رو ی هستنداتیح
 یهدا  کمتر بده داده  ازیبا ن ن،یماش یریادگیمانند  محور داده یرردهایرو
کارآمدد ارا ده    ینیگزیپنهدان، جدا   یالگوها ییشناسا تیو قابک یریزیف
 ;Aderemi et al., 2023؛ ۱۴۰۰)احمددی و همردداران،  دهند یمد 

Shivaprakash et al., 2022 .)های  در مطالعات هیدرولوژیری، مدل
بینی نوسدانات سدطح آب    ای برای پیش گسترده طور بهماشین  یادگیری

های عصدبی   پرکاربرد شامل شبره یها اند. مدل شده زیرزمینی استفاده
مددددل  (،MLR) رگرسدددیون وطدددی چندگانددده (،ANN) مصدددنوعی
و سیسدتم اسدتنتاج    (SVM) ماشین بردار پشتیبان (،AR) وودرگرسیو
 ;Nadiri et al., 2019)هسدتند  ( ANFIS) تطبیقدی  یفاز -عصبی

Roozbahani et al., 2018; Saha et al., 2022)   مطالعدات اویدر .
 .اند سازی سطح آب زیرزمینی تأیید کرده ها را در شبیه کارایی این مدل

وجدک و  را بدا تبددیل م   ANN و ELM هدای  افخمی و صراف مددل 
ترکیدب کدرده و مددل     (QPSO) سازی ازدحام ذرات کوانتدومی  بهینه

را معرفددی کردنددد کدده بددالاترین دقددت  W-ELM-QPSO هیبریددد
 دید . چ(Afkhamifar & Sarraf, 2020) بینی را ارا ه داده است پیش
هدای یدادگیری عمیدق بدرای      از مددل ای  در مطالعه و همراران یپود
ها سه مدل  سازی تغییرات سطح آب زیرزمینی استفاده کردند. آن شبیه

 دار واحددد بازگشددتی دروازه ،(LSTMمدددت ) حافظدده طددولانی کوتدداه 
(GRU و )LSTM ( دوطرفهBLSTM را ارزیابی کردند. نتایج نشان )

 در اکثددر مددوارد عمکرددرد نسددبتاً بهتددری داشددت      GRUداد کدده 
(Chidepudi et al., 2022)  ای از  . گونزال، و ارسدنجانی در مطالعده

(، RFو جنگدل تصدادفی )   ANN ،SVMماشدین،   سه مدل یدادگیری 
بیندی تغییدرات سدطح آب زیرزمیندی در دانمدارک اسدتفاده        برای پیش
 گدر یازنظدر دقدت از دو مددل د    RFها دریافتندد کده مددل     کردند. آن
. یین و همراران (Gonzalez & Arsanjani, 2021) تر است مناسب

برای  LSTM، شبره عصبی مصنوعی و RFاز سه مدل  یا در مطالعه
بینی تغییرات سطح آب زیرزمیندی در ویرتوریدا اسدترالیا اسدتفاده      پیش

 یتدوجه  قابدل  بده طدور    LSTMها دریافتند که دقت مدل  کردند. آن
هدای   . باوجود قابکیت(Yin et al., 2021) است دو مدل دیگربالاتر از 
ماشین، انتخاب مدل بهینه همچنان یدک   های یادگیری توجه مدل قابل

شدود، زیدرا عدوامکی مانندد دقدت، کدارایی        چالش اساسی محسوب می
بده  ها، پارامترهای ورودی و تفسیرپذیری مددل   محاسباتی، حجم داده

 ;Kenda et al., 2018)د گذارن ها تأثیر می مستقیم بر عمکررد آن طور

Shortridge et al., 2016) منددد  . در ایددن زمیندده، انتخدداب نظددام 
مدددل از مسددا ل ککیدددی  بهینددهو تعیددین سدداوتار   ورودیمتغیرهددای 
ی چارچوبی  ، مطالعات محدودی به توسعهحال نیشود؛ باا محسوب می

های مدثثر و   انتخاب ورودی علاوه براند که  جامع و تفسیرپذیر پرداوته

دقدت و  موجب ارتقدای   ،ماشین ساوتارهای متنوع یادگیری سازی پیاده
 شود.بینی سطح آب زیرزمینی  پایداری پیش

شدامل   نیماشد  یریادگیچهار مدل  ییتوانا یبررسمطالعه به  نیا
LS-SVR ،ANFIS،MLP  وRBF ینددیب شیو پدد یسدداز هیدر شددب 

 پردازد، یدشت مشهد م یدر بخش مرکز ینیرزمیسطح آب ز راتییتغ
از  یناشد  یسطح آبخدوان و فشدارها   دیافت شد لیکه به دل یا منطقه
 یهدا  بدا چدالش   ،یمد یاقک راتییو تغ ی، توسعه شهرازحد شیببرداشت 

 تید قابک هید ها بر پا مدل نیانتخاب ا مواجه است. یطیمح ستیز یجد
 ،یریدرولوژید ه دهید چیپ یروطد یروابدط    یسداز  هیها در شدب  برتر آن

 و عمکررد موفدق در مطالعدات مشدابه اسدت     زیبه نو تیکاهش حساس
 Ahmadi et al., 2021; Pourmorad؛ ۱۴۰۰)احمدی و همراران، 

et al., 2024 .) هدا، از ترکیدب    بیندی  منظدور افدزایش دقدت پدیش     بده
بدرای انتخداب بهینده متغیرهدای ورودی      FLRو  PACF هدای  رو 
شده که به شناسایی الگوهای زمانی و تغییرات پیچیدده سدطح    استفاده

بددرای اسددتخراج  PACFدر ایددن رویرددرد، آب کمددک کددرده اسددت.
تعددیل   و کم اثربرای حذف متغیرهای  FLR تأویرهای زمانی مثثر و

ضمن کاهش پیچیدگی  این ترکیب،اند؛  شده به کار گرفته اثر همخطی
 طور بهها را  بینی براز ، دقت و پایداری پیش شیمدل و جکوگیری از ب
کارآمدد و   رویردردی  ،چارچوب ارا ه شدده . دهد می محسوسی افزایش

هدای زمدانی هیددرولوژیری فدراهم      سازی سری تفسیرپذیر برای مدل
منابع آب در  داریپا تیریمد یبرا یدیکک یپژوهش، ابزار نیا .آورد می
 یهدا  . بدا حدل چدالش   دهدد  یارا ه مد  یمیاقک راتییو تغ یآب کم طیشرا

 یسداز  هیمناسدب در شدب   یهدا  و مدل یورود یرهایمتغ نهیانتخاب به
 یها یو استراتژ ها استیس نیبه تدو ده،یچیپ یریدرولوژیه یندهایفرا

 نیو همچندد ،ینددیرزمیسددطح آب ز تمقابکدده بددا افدد   یمددثثر بددرا 
 یهدا  سدامانه  یمنابع و طراح صیدر تخص یتیریمد یها یریگ میتصم

 یالگدو  کید عندوان   بده . ایدن پدژوهش   کندد  یهشداردهنده کمک مد 
منداطق   ریدر سدا  یآتد  یها پژوهش یراهگشا تواند یم ،یشناوت رو 

 مشابه باشد. یها با چالش وشک مهیوشک و ن
 

 هامواد و روش

 موردمطالعهمنطقه 

در بخددش  کومترمربددعیک ۱229منطقدده موردمطالعدده بدده وسددعت 
 یشرق ۶۰°-۵´تا  ۵9°-2۰´ییایطول جغراف نیدشت مشهد، ب یمرکز

محددوده بدر    نید قدرار دارد. ا  یشدمال  ۳۶°-۳۵´تا  ۳۶°-۱۵´و عرض
چشمه و  ۱۶حکقه چاه،  ۵۱۶شامل  یمنابع آب ی، دارا۱۳9۸اساس آمار 

 است. شده داده نشان( ۱شرل ) رآن د تیرشته قنات است که موقع ۳2
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 بخش مرکزی دشت مشهد مطالعه موردمنطقه  -1شکل 

 
 شده استفادههای  داده

(، GLتحقیقات گذشته، متغیرهای سطح آب زیرزمیندی )  به باتوجه
عندوان    صورت ماهانده بده   ( بهEV) تبخیر( و TE(، دما )PRبارندگی )

 ,.Sahoo et al؛ ۱۴۰۱)محمددی و همرداران،    ورودی انتخاب شدند

2017 .) 
مشددهد )سددازمان  کینوپتیسدد سددتگاهیاز ا یهواشناسدد یهددا داده

وراسدان   یا از شدرکت آب منطقده   یند یرزمی( و سطح آب زیهواشناس
بدر   کید زومتریچاه پ ۱۸. دیگرد یآور جمع ۱۴۰۰-۱۳۷۰ یط ،یرضو

 یابید  هدا بدا درون   مشترک انتخداب و ندواقص داده   یاساس دوره آمار
( ۱) در جددول  رهدا یمتغ اتیشدد. وصوصد   لید ترم SPSSچندگانه در 

 شده است. ارا ه

 

 ها به مدل ورودی متغیرهایخصوصیات آماری -1جدول 

 متغیر کمترین میانگین بیشترین انحراف معیار چولگی کشیدگی

  سطح آب زیرزمینی )متر( 07/50 21/61 62/187 10/8 94/9 99/156
  (متر یکیمبار  ) 0/0 02/20 69/129 29/24 66/1 95/2
 دما -13/8 93/15 55/30 75/8 -07/0 -31/1
  تبخیر  36/22 62/194 07/385 79/114 22/0 -48/1

 
یدادگیری   هدای ودام بدرای ورودی بده مددل     یها دادهاستفاده از 

ها قبل ورود شود؛ لذا دادهها می ماشین باعث کاهش دقت و کارایی آن
اندد و سدس، اعدداد    شده ی( ابتدا استانداردساز۱به مدل توسط رابطه )

ها نیز بده حالدت قبدل برگرداندده     مدل یشده در وروج یسازداستاندار
 اند.شده

(۱) 
x

z







 
 ،مقددار اصدکی   x،استانداردشدده  مقدار متغیدر  z،که در آن 

انحراف استاندارد مقادیر واقعدی را نشدان    میانگین مقادیر واقعی و
 .(Kellaway, 1969)دهد  می

 

 روش تعیین بهترین متغیرهای ورودی به مدل
هدای یدادگیری ماشدین     انتخاب متغیرهای ورودی مناسب در مدل

 یرردهدا یاهمیت زیادی دارد و بده دلیدل نبدود رو  اسدتاندارد، از رو    
) ,.Ahmed et al., 2019; Sapitang et al شدود  یمتنوع استفاده م

 یو وودهمبسدتگ  یفصدک  یالگوها یدارا ینیرزمیسطح آب ز. 2021(
اسدت   یضدرور  یند یب شیپد  یبرا نهیبه یرهایتأو ییاست، لذا شناسا

(Tang et al., 2019)یزمدان  یرهدا یبخش، با تمرکز بر تأو نی. در ا، 
سس،  معنادار به کار گرفته شد، یرهایتأو ییشناسا یراب PACF ابتدا

 Mouatadid)شدوند   بررسی و فیکتر می گرا یبا رگرسیون لاسو فراوان

et al., 2019; Roy et al., 2021). 
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  تابع خودهمبستگی جزئی

 PACF  (Partial Autocorrelationیجز تابع وودهمبستگی 

Function) است که رابطده   یزمان یها یسر لیدر تحک یدیکک یبزار
 یرهدا یآن را، با کنترل اثدرات تأو  یرهایو تأو ریمتغ کی نیب میمستق
کده   (ACF) . برولاف تابع وودهمبسدتگی کند یم یریگ اندازه ،یانیم

 PACFکند، های مستقیم و هم  یرمستقیم را ضبط می هم همبستگی
آن را به ابدزاری بسدیار مفیدد    که  کند اثرات دیگر تأویرها را حذف می

هدای   بیندی سدری   مرتبط در پیش یها کننده ینیب شیبرای شناسایی پ

kبدا کده   k در تدأویر  PACFکند. ازنظر ریاضدی،  زمانی تبدیل می

واکدر در یدک مددل    -ل استفاده از معادلات یدو  شود، با نشان داده می
 :شود تخمین زده می kاز مرتبه(AR)وودرگرسیو
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                       (2)  

 اسدت و   k دهندده وودهمبسدتگی در تدأویر    نشدان  krکه در آن

1,k j  های جز ی از مرحکه قبکدی هسدتند   وودهمبستگی (Box et 

al., 2015). 
 

  گرا یرگرسیون لاسو فراوان

رگرسیون لاسو یک رو  آماری بدرای انجدام رگرسدیون وطدی     
بده   یسداز  میتنظد و انتخداب متغیرهدا اسدت.     یسداز  میظد تنهمراه بدا  

کندد، زیدرا مقددار ضدرایب      مدل کمدک مدی   براز  شیجکوگیری از ب
دهد. در رگرسیون لاسدو، ضدرایب متغیرهدای     رگرسیون را کاهش می

شدود   باعدث مدی  که  شوند یا زا د دقیقاً برابر با صفر تنظیم می رمهمی 
بدرولاف رگرسدیون وطدی     تنها متغیرهای مهم در مدل باقی بمانندد. 
 سازی تابع زیر است: معمولی، هدف در رگرسیون لاسو کمینه

(۳) 
pN

2

i 0 ij j j

i 1 j 1 j

(y x )β β λ β
 

      

شده متغیر وابسته است،  دهنده مقادیر مشاهده نشان iyکه در آن

ijx های ورودی ماتری، ویژگی ،    بدردار ضدرایب رگرسدیون وλ  

کندد   پارامتر تنظیمی است که میدزان کداهش ضدرایب را کنتدرل مدی     
(Friedman, 2009; Tibshirani, 1996)لاسدددو گرسدددیون. ر 

ه کد بده عندوان مرح   یری از انواع رگرسیون لاسو است کده  گرا یفراوان
سدازی روابدط    پیش از مدل ترین متغیرها انتخاب مهمبرای   ربالگری،
این رو  در شناسایی متغیرهای  .گیرد استفاده قرار می مورد  یروطی

 ,.Coleman et al)تأثیرگذار و کاهش پیچیددگی مددل کداربرد دارد    

  MATLABافددزار نددرم سددازی ایددن مدددل از بددرای پیدداده .(2016
 .شده است استفاده

 یفاز یعصب یقیاستنتاج تطبسیستم 
 ANFIS فدددازی تطبیقدددی -یسیسدددتم اسدددتنتاج عصدددب 

(AdaptiveNeuro-Fuzzy Inference System)  ترکیبددی از دو
عصبی و منطق فازی است. در این مدل، شبره عصدبی   رویررد شبره

کندد تدا بهتدرین روابدط بدین       پارامترهای قوانین فدازی را بهینده مدی   
متغیرهای ورودی و وروجی را تعیین کند. این رویررد از مزایدای هدر   

 Prado et)بدرد   های عصبی و منطق فازی بهره می دو رویررد شبره

al., 2020)      رو  استنتاج فازی شدامل سده ندوع سیسدتم پرکداربرد .
ممدانی، سوگنو و سوکاموتو است. این پژوهش از سیستم سوگنو بهره 

است که از وصوصدیات   هیلا پنج یداراANFIS برده است که در مدل
کند. ایدن کدار را بدا    ورودی برای تولید یک مقدار وروجی استفاده می

ای از شدرایط، شدرایط را بده    تبدیل وصوصیات ورودی بده مجموعده  
ای از مقادیر وروجی و مقادیر وروجی را به یدک عددد واحدد    مجموعه
در ایدن پدژوهش از دو    (.۱۴۰2)سلامتیان و همرداران،  دهد انجام می

 یبند ( و ووشهFCMفازی ) cهایبندی میانگینرو  الگوریتم ووشه
 شده است.  ( استفادهSubtractive Clusteringتفریقی )
 

 حداقل مربعات رگرسیون بردار پشتیبان

 LS-SVR (Least حداقل مربعات رگرسیون بردار پشدتیبان  مدل

Squares Support Vector Regression)  نددوعی ماشددین بددردار
 آموزشددی یهددا داده مجموعدده بددا LS-SVR تددابعپشددتیبان اسددت.  

 , 1
N

k k K
x y   کدده داده ورودی آن شدداملN

kx R   و

Nهای وروجیداده
ky R 

تدوان بیدان   مدی  ( ۴صورت رابطده )  به

  : کرد
(۴) ( ) ( )Ty x x b    

، هابردار وزنکه در آن  .
یک تابع  یروطدی اسدت کده     

 bو کندد  یالگوهای ورودی را به فضای ویژگی با ابعاد بالاتر تبدیل م
. (Moravej et al., 2020)دهنده بایاس تدابع رگرسدیون اسدت     نشان

 ( حل کرد.۵سازی ) توان با استفاده از رابطه بهینه این رگرسیون را می

(۵) 2

1

1
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  
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 :شود ی( حاصل م۶ها معادله ) محدودیت درنظرگرفتنبا 
(۶) ( ) ( 1,2,...., )T

i i i
y x b e i N      
با حل معادله فوق به رو  ضرایب لاگراندژ، معادلده زیدر حاصدل     

)شود که  می , )ik x x     تابع کرنل است. در مددل حدداقل مربعدات
سده تدابع کرندل گوسدی،     ، معمولاً از بانیمیانگین رگرسیون بردار پشت

شود. در این پدژوهش از تدابع کرندل     ای و وطی استفاده می چندجمکه
بدرای حدل تدابع تقریدب رگرسدیون  یروطدی        یا گوسی و چندجمکه

 شده است.   استفاده



 401     ... سازی سطح آب در مدل RBFو  LS-SVR ،ANFIS ،MLPهای  مقایسه عملکرد مدل

 کرنل گوسی:

(۷) 
2

2
( , ) exp

2

i

i

x x
k x x




 

 
  
   

 :یا کرنل چندجمکه

(۸) ( , ) ( )T d

i j i j
K x x x x c   

 
 لایهپرسپترون چند یمصنوع یعصب شبکه

هدای   های عصدبی مصدنوعی، شدبره    یری از پرکاربردترین شبره
هدا معمدولاً   MLP . ( اسدت Multilayer Perceptron)MLP عصبی
ورودی بده لایده    هید لا کید هدا از   شوند که داده طراحی می یا گونه به

 هید وروجی منتقل شوند. بین هر لایه ورودی و وروجی، یک یا چندلا
 شدده  لیمخفی وجود دارد. هر لایه مخفی از واحدهای پردازشی تشدر 

کامدل بده یرددیگر متصدل      به طوربه لایه دیگر  هیلا کیاست که از 
شوند. وروجی هر واحد  هایی مشخص می ها با وزن هستند. این اتصال

رای بد شدود   سدازی محاسدبه مدی    پردازشی با استفاده از یک تابع فعال
 رجوع شود. (Modaresi et al., 2018)اله اطلاعات بیشتر، به مق

 

  یشبکه عصبی توابع پایه شعاع

 RBF (Radialهای عصبی مبتنی بدر تدابع پایده شدعاعی      شبره

basis function هدای   کده ورودی  اندد  شده لیپنهان تشر هیلا کی( از
کند. لایه وروجدی سدس،     یروطی را به الگوهای جداگانه تبدیل می

هدای لازم ایجداد    بیندی  ترکیبی وطی از این الگوها را برای تولید پیش
سازی در لایه پنهان  کند. تعداد واحدهای پنهان و انتخاب تابع فعال می

استفاده از ایدن  گذارد. با  ها تأثیر می بینی بر توانایی مدل در انجام پیش
 یدرسدت  توان روابط  یروطی بین متغیرهدا را بده   سازی، می رو  مدل

هدای ورودی  یروطدی    هدف لایه پنهان تبدیل ویژگی .شناسایی کرد
است. لایه وروجی سس، ترکیبدی وطدی از    کیتفر به الگوهای قابل

 کند. عوامکی مانند تعداد ها ایجاد می بینی این الگوها را برای تولید پیش
بیندی مددل    سازی بر قابکیت پدیش  واحدهای پنهان و انتخاب تابع فعال

 . (Banadkooki et al., 2020)گذارند  تأثیر می
 

 های ارزیابی خطا شاخص
مختکد  عمکردرد   منظور ارزیابی اثربخشی الگوها از معیارهدای   به

(، ضدریب  MSE(، میدانگین مربعدات وطدا )   R2شامل ضریب تعیین )
( RMSEمربعات وطدا )  نیانگی( و جذر مNSEکارایی نش ساترکی  )
هدا را   توان مدل در تبیدین واریدان، داده  R2 مورداستفاده قرار گرفت.

شددت وطدا و حساسدیت    MSEوRMSEکده  یدرحال .دهد نشان می
کنند. همچنین، شداوص  بزرگ را ارزیابی میمدل نسبت به وطاهای 

NSE  رود،  مدی  به کدار گسترده در مطالعات هیدرولوژیری  به طورکه
بینی مبتنی بر میانگین مشاهدات مدورد   عمکررد مدل را نسبت به پیش

 دهد.  سنجش قرار می
هدا امردان ارزیدابی چندبعددی      زمدان از ایدن شداوص    استفاده هم
 کند. یم ها را فراهم  عمکررد مدل
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pxو  0x که در آن
های مشداهداتی و   به ترتیب به مقادیر داده 

 و ضدریب ندش همدواره در بدازه    هستند. ضریب تعیین شده یساز هیشب
هرچه مقدار ضریب تعیین و ضدریب ندش بده یدک      .قرار دارند (۱و۰)
تواند تغییدرات متغیدر وابسدته را توضدیح      باشد، مدل بهتر می تر کینزد

تدر   بده صدفر نزدیدک    MSEوRMSEدهد. همچنین، هرچه مقدار
 . (Mobayen et al., 2023)تر است  باشد، مدل دقیق

 

 نتایج و بحث

 LS-SVR ,ANFIS,در ایددن پددژوهش از چهددار مدددل مختکدد   
MLP و RBF سازی سطح آب زیرزمینی در بخش مرکزی  برای شبیه

چداه  ۱۸دشت مشهد استفاده شد. میانگین وزنی سدطح آب زیرزمیندی   
پیزومتری موجود در محدوده موردمطالعده بدا اسدتفاده از رو  تیسدن     

 یابیارز یبرا سازی قرار گرفت. بندی استخراج شد و سس، مورد شبیه
وقفده   ۵۰تدا   PACF ،یند یرزمیبدر سدطح آب ز   یزمان یها وقفه ریتأث

کده   ییهدا  و تنها وقفه دیگرد میترس %9۵ نانیاطم حدودمحاسبه شد. 
معندادار   یها عنوان وقفه نوار فراتر رفت، به نیها از ا آن PACFمقدار 

چندد   ی وقفه باهدف پوشدش حافظده   ۵۰انتخاب شدند. انتخاب سق  
در شدرل   لیتحک نیا جیآبخوان صورت گرفت. نتا ی و چندساله یفصک
چداه پیزومتدری    ۱۸لازم به ذکدر اسدت کده     است. شده داده نشان ( 2)

هدای دارای داده معتبدر و    شده در ایدن پدژوهش، تمدامی چداه     استفاده
شود و ازنظر توزیدع مردانی،    را شامل می مطالعاتیپیوسته در محدوده 

 .آیند ی مناسبی از آبخوان مرکزی به شمار می نماینده
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 )ماهانه(. ریتأخ 50ی زمانی سطح آب زیرزمینی، بارش، دما و تبخیر با ها یسرنمودارهای خودهمبستگی جزئی  -2شکل 

 

 صورت زیر است: بینی سطح آب زیرزمینی به مناسب برای پارامترهای ورودی برای پیش یها تعداد وقفه PACFبر اساس نتایج 
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دشدت   یند یرزمیآب ز سدتم یس دهید چیپ کید نامید PACF لیتحک

 ینرسیحافظه دوگانه است: ا ی. سطح آب داراسازد یمشهد را آشرار م
 یهدا  از چروده  ی( و حافظه بکندمدت ناشیمدت )واکنش آن کوتاه یقو
از نفوذ( همراه  یمعنادار )ناش ریتأو . واکنش آبخوان به بار  بایمیاقک

کنتدرل   قید از طر میرمسدتق ی  بده طدور   ریدما و تبخ که یاست، درحال
 ،یدگید چیپ نید دارندد. ا  کنندده  نیدی و پمساژ نقش تع یکشاورز یتقاضا
 یهدا  را اثبات و ضدرورت اسدتفاده از مددل    یوط یها مدل یناکارآمد

را اسداس   لید تحک نید و ا کندد  یمد  هیرا توج شرفتهیپ نیماش یریادگی
در  .دهد یم قراراترا  قابل ینیب شیتوسعه مدل پ یبرا یژگیو یمهندس

استفاده شد.  تیاهم کم یرهایحذف متغ به منظور FLRمرحکه بعد، از 
 از حدد  شیبد از بدراز    ون،یرگرس بیضرا یساز منظمبا  کیترن نیا

 میتقس یسنج صحت 2۰%آموز  و  ۸۰%ها به  . دادهکند یم یریجکوگ

 (FMSE) بیندی  میدانگین مربعدات وطاهدای پدیش     و دقت با دندیگرد
را نشدان   یزمدان  یهدا  وقفده  نده یبه بید ترک (2)جددول   .محاسبه شد

گام گذشته دارد که  نهبه  یقو یوابستگ  ینیرزمیسطح آب ز ؛دهد یم
 وشدک  مهین طیآبخوان در شرا یا ینرسیو ا وینشان از رفتار وودرگرس

بدار    یفدور  ریاز تأث یحاکمثثرند،  tدارد. بار  و دما  تنها در زمان 
کده   دارد ریتأث  یگام زمان تا سه ریتعرق. تبخ-ر یو دما بر تبخ هیبر تغذ

 جیبدا نتدا   هدا  افتهیاست.  یآب ریآن در کاهش ذوا ینقش تجمع انگریب
چندماهه در  یرهایکه تأو کند یم دییسو است و تأ هم نیشیمطالعات پ

با  ینیرزمیسطح آب ز ینیب شیدر پ یدیکک ینقش رگذار،یتأث یرهایمتغ
)جعفدری و همرداران،    دارندد  نیماشد  یریادگید  یهدا  استفاده از مدل

 (. Solgi et al., 2019; Zare & Koch, 2018؛ ۱۳99
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 های زمانی متغیرهای منتخب وقفه -2جدول

 متغیر مراحل زمانی منتخب

1 2 6 9
, , ,

t t t t
GL GL GL GL

   
  سطح آب زیرزمینی  

t
PR  بار  

t
TE دما  

1 2 3
, , ,

t t t t
EV EV EV EV

  
  تبخیر 

 
 ANFIS برای مدل شده محاسبهی آماری  ها شاخصمقادیر  -3جدول

 مدل
 

 بندیالگوریتم خوشه
 

ی بند میتقس

 ها داده
 

مربعات  نیانگیم شهیر

 خطا
 

مربعات  نیانگیم

 خطا
 

ضریب 

 تعیین
 

نش سا  ضریب کارایی

 فیتکل
 

ANFIS 

بندی تفریقیووشه  
000/0 آموز   000/0  00/1  00/1  

852/0 آزمون  99/0  99/0  70/0  

 cهای بندی میانگینووشه
 فازی

000/0 آموز   000/0  00/1  00/1  

740/0 آزمون  740/0  992/0  990/0  

 

 

 و پارامترهای الگو ANFISبا مدل  شده یساز هیشب یها دادهنمودار  -3 شکل

 
 ANFIS نتایج مدل

ی سیستم استنتاج فازی نوع سدوگنو توسدعه    بر پایه ANFISمدل
بدرای  ( ۴،۳،۳،۳)با ساوتار  توابع عضویت گوسییافت. در این مدل از 

های وطی استفاده شد و آموز  مدل با الگدوریتم   ها و وروجی ورودی

تنظدیم   .انجدام گرفدت   (Hybrid: LSE + BP) یدادگیری ترکیبدی  
2داشدته  و اعتبارسنجی نگده  ۱ای وجوی شبره پارامترها با جست

انجدام   

                                                           
1 . Grid Search 
2 . Hold-out Validation 

 (FCM) نیانگیم cفازی  بندیخوشه
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 و (۳،۳،۳،۳) گوسدی ، دو سداوتار توابدع عضدویت    ندد یدر ایدن فرا  .شد
فدازی مقایسده   c بنددی تفریقدی و    همراه با دو رو  ووشه (۴،۳،۳،۳)

و  RMSE سدازی  انتخاب پیرربندی بهینه بر اسداس کمینده   .گردیدند
 شیهمچنین، بدرای جکدوگیری از بد    .انجام گرفت NSE سازی بیشینه

 .اعمدال شدد    Prechelt(2۰۰2) براز ، توق  زودهنگام طبدق رو  
( و ۳در شدرل )  یمشداهدات  یهدا  بدا داده  ANFIS یسداز  مددل  جینتا

در  ANFISکده   دهدد  ی( نشدان مد  ۳در جددول )  یآمدار  یها شاوص
(، امدا در  RMSE=0 ،R²=1.00دارد ) یآل دهیمرحکه آموز  عمکررد ا

( RMSE=0.740 ،NSE=0.990) یفدداز c یبنددد آزمددون، ووشدده 
( RMSE=0.852 ،NSE=0.70) یقد یاز رو  تفر دارترید مراتب پا به

 یریپدذ  میدر تعم یفاز c ریپذ ساوتار انعطاف یتفاوت، برتر نیاست. ا
؛ دهدد  یرا نشدان مد   یریدرولوژید ه یهدا  ز دادهیو مقاومت در برابر ندو 

 ییدر عمکررد نهدا  یدینقش کک یبند ووشه تمیانتخاب الگور ن،یبنابرا
 مدل دارد.

 

 LS-SVR نتایج مدل

منظور ارزیابی کارایی ساوتارهای مختک ، با دو  به LS-SVRمدل

قرار گرفت. پارامترهای تنظیمی با اسدتفاده   یمورد بررسای  تابع هسته
در پیرربندی نخست، از هسدته   .تعیین شدند ای وجوی شبره از جست
 =BoxConstraint ۱۰۰۰و =KernelScale ۳ ،۳با درجه  ای چندجمکه

بددددا  هسددددته گوسددددیاسددددتفاده شددددد. در پیرربندددددی دوم، 
گرفتده  به کدار  =BoxConstraint   ۳۰۰ و  =KernelScale ۳۰ مقادیر
هدای اعتبارسدنجی    در داده RMSE سدازی  بدر اسداس کمینده   که  شد

ی توان مدل در شناسدایی   این تنظیمات باهدف مقایسه .انتخاب شدند
بینی سطح آب زیرزمیندی انتخداب    روابط  یروطی و بهبود دقت پیش

( و شدرل  ۴در جددول )  یآمدار  یها عمکررد هرکدام با شاوص .شدند
بدا کرندل    LS-SVR( مددل  ۴بر اساس جدول ) است. شده ی( بررس۴)

بدا   LS-SVRنسدبت بده مددل     99۸/۰ نییتع بیضر ریبا مقاد یگوس
از دقدت   بداً یتقر  و اسدت   را داشدته  یبهتر ییکارا یا کرنل چندجمکه

-LSبرودور دارد. مددل    یند یرزمیرفتار سطح آب ز نیدر تخم یرسانی

SVR تدری   یضدع عمکررد  گرینسبت به مدل د یا با کرنل چندجمکه 
  (Tang et al., 2019) تانگ و همرداران  جیبا نتا ها افتهی داشته است.

 .دارد یهمخوان (۱۴۰۰) و احمدی و همراران 

 
 LS-SVR برای مدل شده محاسبهی آماری  ها شاخصمقادیر  -4 جدول

 نوع تابع کرنل مدل
ی بند میتقس

ها داده  

 نیانگیم شهیر

 مربعات خطا

 نیانگیم

 مربعات خطا

ضریب 

 تعیین

 ضریب کارایی

فینش ساتکل  

LS-SVR 

 کرنل گوسی
455/0 آموز   207/0  996/0  996/0  

537/0 آزمون  288/0  988/0  988/0  

یا چندجمکهکرنل   
364/0 آموز   132/0  998/0  998/0  

731/0 آزمون  535/0  978/0  978/0  

 

 
)کرنل گوسی(بانیبردار پشت ونیرگرس نیانگیل حداقل مربعات ممد الف(  
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 یا چندجملهبر اساس توابع کرنل )الف( گوسی و )ب(   LS-SVRبا مدل  شده یساز هیشبی ها دادهنمودار  -4 شکل

 
 MLP نتایج مدل

 مارکوارت -با استفاده از الگوریتم پ، انتشار لونبرگ MLPمدل

و در  tansigسدازی   ی پنهدان از تدابع فعدال    در لایه .آموز  داده شد
 هید لا یهدا  تعداد ندورون  .استفاده شد purelinی وروجی از تابع  لایه

 یساز نهیبه ۸۰تا  ۱۰در بازه  یا شبره یبا جستجو MLPپنهان مدل 
بدا   جده ینت نید . ادید گرد نیدی تع نده یعنوان مقدار به نورون به ۴۰شد و 

 ارید انحدراف مع  کده  یطدور  شدد، بده   دییتأ ییتا متقابل ده یاعتبارسنج

RMSE  مددل   یآمار های شاوص. بود ۵%کمتر ازMLP   در جددول
شدده اسدت. بدر     ( ارا ه۵کل دوره در شرل ) یآن برا یساز هی( و شب۵)

ی و در مقایسه بدا مطالعدات پیشدین سداهو و     آمار یها اساس شاوص
 ,.Sahu et al., 2020; Soni et al)همراران و سدونی و همرداران   

 ینیرزمیمدل در مرحکه آزمون توانسته است رفتار سطح آب ز ،(2024
  برآورد کند. یووب را به

 
  MLP برای مدل شده محاسبهی آماری  ها شاخصمقادیر  -5 جدول

ها دادهی بند میتقس مدل مربعات خطا نیانگیم شهیر  مربعات خطا نیانگیم  فینش سا تکل ییکارا بیضر ضریب تعیین   

MLP 
677/0 آموز   445/0  992/0  992/0  

013/0 آزمون  000/0  00/1  00/1  

 

 RBF مدلنتایج 
{ و ۱۰،۱۵،2۰،2۵ی} در بازه spreadمقادیر پارامتر RBFمدلدر  
ی ا شدبره  ی{ بده رو  جسدتجو  ۳۰،۴۰،۶۰ی} ها در بازه رونوتعداد ن

 2۰Spread= ، ۰پارامترهدای تنظیمدی شدامل مقددار      .بررسی گردید
Goal = مقدادیر مربدوب بده     .بودندد  ۴۰ برابر ها رونوو حداکثر تعداد ن
شدده   ( گدزار  ۶در جددول )  RBFهای آماری حاصل از مدل شاوص

هدای  برولاف سه مدل دیگدر بدر اسداس شداوص     RBFاست. مدل 
آماری میانگین مربعدات وطدا و ضدریب تعیدین در مرحکده آمدوز  و       

رفتار سطح آب زیرزمینی را برآورد کندد.   یووب آزمون توانسته است به

بینی سطح آب زیرزمیندی برتدری دارد.   ها جهت پیشلذا بر سایر مدل
 ,.Di Nunno et al)این نتدایج در راسدتای مطالعدات پیشدین اسدت      

2023; Yan & Ma, 2016; Zhang et al., 2021). 
آزمدون  آموز  و شده و واقعی بخش سازی( مقادیر شبیه۶شرل )
 دهد. مشخص است کده اودتلاف بدین   نشان می RBFمدل  را برای

و مشاهداتی بسیار ناچیز اسدت کده ایدن نرتده      شده یساز هیمقادیر شب
زیرزمیندی را نشدان مدی   سازی سدطح آب  شبیه توانایی بالای مدل در

 .دهد

 
  RBF برای مدل شده محاسبهی آماری  ها شاخصمقادیر  -6جدول 

ها دادهی بند میتقس مدل مربعات خطا نیانگیم شهیر  مربعات خطا نیانگیم  فینش سا تکل ییکارا بیضر ضریب تعیین   

RBF 
001/0 آموز   000/0  00/1  00/1  

009/0 آزمون  000/0  00/1  00/1  

 

 (یاچندجمله)کرنل بانیبردار پشت ونیرگرس نیانگیل حداقل مربعات ممد (ب
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 های مختلف در لایه میانی بر اساس تعداد نورون MLPبا مدل  شده یساز هیشبی ها دادهنمودار -5 شکل

 

 

 و پارامترهای الگو RBF با مدل شده یساز هیشبی ها دادهنمودار -6 شکل

 
فدرد و نقداب قدوت متمدایز،      منحصدربه ها به سدبب معمداری    مدل

دهند. هرچند در برودی   رفتارهای عمکرردی گوناگونی از وود بروز می
 ۱در مجموعده آموزشدی بده عددد      (R²) ها ضریب تعیدین  از این مدل

 Precheltم توقد  زودهنگدام مطدابق   سد رسید، امدا بدا اعمدال مرانی   

 RMSE گردید که بهبود وطدای  ، آموز  زمانی متوق  می(2002)

 410ی متوالی کمتر از دوره ۱۰تا  ۵ی اعتبارسنجی طی  در مجموعه
پدذیری   این آستانه از یادگیری نویز جکوگیری کرده و توان تعمیم .باشد
زمانی دستیابی به مقادیر بسیار بالا برای  هم .کند ها را تضمین می مدل

آمدوز  بدر    ندد یفراهای ارزیابی در مجموعه آموزشی و توق   شاوص
دهدد کده بهبدود ایدن      نشان می ،مبنای عمکررد مجموعه اعتبارسنجی

هدای آموزشدی    حاصل تدداوم یدادگیری بدر روی داده   ها صرفاً  شاوص
نبوده، بکره ناشی از استخراج ساوتارهای زمانی  الب و پایدار موجدود  

  وR² هدایی نظیدر    رفتار شداوص  ازآنجاکه، حال نیبااست. ا ها در داده
RMSE  به مقیاس زمانی تحکیل و دامنه تغییرات متغیر هدف حساس

هدا بایدد در    گیری نتدایج حاصدل از آن  کار است، تفسیر این مقادیر و به
ها و شرایط هیددروژ ولوژیری سدامانه    های زمانی داده چارچوب ویژگی
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بینی سدطح   پیش در RBF در این میان مدل .انجام پذیرد موردمطالعه
آب زیرزمینی عمکررد برتری از وود نشان داد؛ ایدن برتدری ناشدی از    

 تیباواصد سدازی گاوسدی    توابدع فعدال   .ساوتار فنی ودا  آن اسدت  
امران شناسایی دقیدق الگوهدای  یروطدی را در فضدای      یساز یمحک

موجدب   علاوه بر ایدن، آمدوز  هیبریددی    .کنند چندبعدی فراهم می
هدای   تر و پایدداری عدددی بیشدتر نسدبت بده شدبره       همگرایی سریع

نقش مدثثری   spread (σ) ، تنظیم پارامترتیدرنها .شود می  چندلایه
 .دارد  براز  شیپذیری و جکوگیری از ب در کنترل تعمیم

 

 گیری نتیجه

مندابع آب در   تیریمد یپژوهش باهدف پاسخ به چالش اساس نیا
 یند یب شیدقدت پد   یارتقدا ) وشدک ازجمکده دشدت مشدهد     یها دشت

 یهددا یدگیددچیدر مواجهدده بددا پ  ینددیرزمینوسددانات سددطح آب ز 
ارا ه کدرد کده ابتددا بدا اسدتفاده از       یبیترک ( چارچوبیکیدروژ ولوژیه

FLR  وPACFصدورت   به یزمان یدیکک یرهایمثثر و تأو یرهای، متغ
 نیماش یریادگیانتخاب شدند و سس، عمکررد چهار مدل  افتهی ساوت

(LS-SVR ،ANFIS ،MLP  وRBFمقا )نشدان   ها افتهی د؛یگرد سهی
بهبدود معندادار   موجب تواند  می رهایتأو کیستماتیس نشیدادند که گز

و  یند یب شیپد  یوطا نیبا کمتر RBFو مدل  شود یم ینیب شیدقت پ
آزمون عمکررد برتر را ارا ه داد،  یها نسبت به داده ریپذ میتعم یداریپا

)در  یاد دام داندش سداوتار    باشدد کده  مثیدد ایدن    تواند می این نتایج
 یرردی، رومحور داده یروطی  یها ( با مدلیزمان یها یژگیانتخاب و
 یند یرزمیسدطح آب ز  ینیب شیدر پ تیکاهش عدم قطع یاثربخش برا

 است. 
هدای   سازی موجود با استفاده از مدل چارچوب مدل شود یم هیتوص

 داندش  حفد   ضدمن  تدا  یابدد  توسدعه  محدور  داده–هیبریدی فیزیردی 
گیددری از پددرداز   قابکیددت بهددره زیرزمینددی، هددای جریددان مرددانیزمی

شود.  نیهای یادگیری ماشین نیز تأم های حجیم و  یروطی مدل داده
پدذیری مددل را    بینی و تعمدیم  تواند دقت پیش این رویررد می احتمالاً
عددم   تید اهم بده  باتوجده  .های وشک بهبدود بخشدد   در دشت ژهیو به
بده   تید ععددم قط  لید ها، افزودن بخش تحک ها و مدل در داده تیقطع

در مندداطق مشددابه بددا  یاعتبارسددنج یو اجددرا یشددنهادیچددارچوب پ
اعتماد بده   شیباعث افزا تواند ی، ممشابه یریدروژ ولوژیه یها یژگیو

با اسدتفاده   ایپو یبازآموز یسازوکارها یساز ادهیشود. پ جیها و نتا مدل
دقت  شیموجب حف  و افزاتواند  می روز در طول زمان،  به یها از داده
وواهدد شدد.    یطد یمح رید متغ طیها در شرا کاربرد آن تیها و قابک مدل
 شدود  یمد  شدنهاد یپ ،یند یب شیپد  یهدا  از مدل یعمک یبردار بهره یبرا

بده کدار    یقیتطب یریگ میتصم بانیپشت یها ستمیها در س مدل یوروج
 تیریمدد  یزید ر برداشدت و برنامده   میمستمر، تنظ شیگرفته شود تا پا

. ردید انجام گ یواقع طیو منطبق بر شرا رانهیشگیصورت پ به یمنابع آب

چند منبدع بده    یها و داده ،یمیاقک راتییتغ ،ییفضا یها استفاده از داده
 یهددا و رو  نیماشدد یریادگیددمختکدد   یهددا مدددل سددهیهمددراه مقا

کندد.   لیتر را تسده  و جامع تر قیمدل دق یساز ادهیپ تواند یم آمار نیزم
هددا،  روزرسددانی مددنظم مدددل ی مرددرر و بددهبدددون اعتبارسددنجی محکدد
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Abstract 

The decline in groundwater levels in Mashhad Plain, primarily driven by anthropogenic factors, presents a 
significant challenge to sustainable water resource management. The heavy reliance on these resources 
necessitates accurate prediction of changes for effective managerial decision-making. This study employs 
machine learning methods to simulate and predict groundwater level variations in the central part of the plain. 
Initially, key input variables and optimal time lags were identified using the Partial Autocorrelation Function 
(PACF) and Frequency Lasso Regression (Frequentist Lasso Regression). Subsequently, the performance of 
Least Squares Support Vector Regression (LS-SVR), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), Multi-
Layer Perceptron Neural Network (MLP), and Radial Basis Function Neural Network (RBF) was evaluated for 
monthly prediction of groundwater level fluctuations over 30 years (1991-2021). Results demonstrated that all 
four models simulate groundwater levels with acceptable accuracy. The RBF model exhibited superior 
performance with R², MSE, NSE, and RMSE values of 1.00, 0.00, 1.00, and 0.009, respectively. The findings 
affirm the high potential of data-driven models in simulating hydrological processes and can serve as a 
foundation for developing intelligent tools for groundwater resource management in Mashhad Plain and similar 
regions, including resource allocation and warning system design. 
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