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Groundwater resources are an important factor in managing and maintaining 

water that is used for drinking water, irrigation and other purposes. 

Groundwater level forecasting is very important for assessing total water 

resources and their allocation, contributing to water sustainability and 

drought mitigation. Sometimes, due to the presence of obstacles such as 

unfavorable weather conditions, blocked roads, or lack of equipment and 

people, measurements are not carried out for months. On the other hand, 

accurate and abundant groundwater level data helps to predict various 

consequences related to groundwater management and ecosystem health. 

Nevertheless, completing the missing data and improving them by 

interpolation method helps effectively in predicting the stability level by 

deep learning method. . In this study, the Azarshahr aquifer, which has 

recently faced a significant drop in the underground water level, was 

examined monthly from 1397 to 1400. Also, in order to complete the data 

that was not measured for any reason, kriging interpolation methods and 

M5P algorithm were used. By analyzing each method, the M5P method with 

the minimum root mean square error of 1.83 meters and correlation 

coefficient of 0.975 was the best. It had the function. On the other hand, in 

order to predict the underground water level, the data was divided into 70 

and 30 calibration and accuracy measurements, and the deep learning (DL) 

method was used, which was acceptable with an error of 1.408 meters and 

an accuracy of 88%. And it can be used in future research for better 

management of water resources. 
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  ها: واژهکلید
بینیپیش
یابیدرون

سطحآبزیرزمینی
یادگیریعمیق

M5P

ریوسایاریآب،یدنیآبآشامیکهبرااستیآبونگهدارتیریدرمدیعاملمهمینیرزمیآبزمنابع
م تخصیابیارزیبراینیرزمیسطحآبزینیبشیپد.شویاهدافاستفاده ها،آنصیکلمنابعآبو

برخیاوقاتوجودموانعیمانندنامساعدبودن .مهماستاریبسیآبوکاهشخشکسالیداریکمکبهپا
گیرد.ازهاانجامنمییتاماهگیراندازههاویانبودتجهیزاتوافرادکافیشرایطجوی،مسدودبودنراه

آبتیریمختلفمربوطبهمدیامدهایپبینیپیشبهینیرزمیوفراوانسطحآبزقیدقیهادادهطرفی
سلامتاکوسینیرزمیز تکمیلکند.یکمکمستمیو اینوجود بهبودهادادهبا و هاآنیمفقودشده
مؤثریکمکیابدرونروشبه بینیپیشیدر ایستابی اینیادگیریعمیقمیروشبهسطح در کند.

کهآذرشهرآبخوانبهمطالعهتازگیزیرآبسطحافتباقابلزمینیتوجهروبهیرواستبهشدهصورت
سالاز1397ماهیانه1400تاموردبررسی.گرفتهمقرارچنینتکمیلدادهجهتهاعلتیهربهکهیی

گیراندازه بوداز تجزیهوM5Pیکریجینگوالگوریتمیابدرونیهاروشینشده استفادهشدکهبا
روش،روشهرتحلیلM5Pخطامربعمیانگینریشهحداقل83/1باهمبستگیضریبو975/0متر

بهدوصورتواسنجیوهادادهبینیسطحآبزیرزمینیبهترینعملکردراداشت.ازطرفیبرایپیش
(بهرهگرفتهشدکهاینروشDLیشدهوازروشیادگیریعمیق)بندتقسیم30به70سنجیصحت

خطای408/1بادقتو88متردرصد آتیجهتمدیریتهایپژوهشتواندربودهومیقبولقابل،
آبیمنابعمورداستفادهبهتر.گیردقرار
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 مقدمه .1
چنددههاخ شناختهشدهتیآببهرسمتیامنیاتیمسئلهحکیعنوانبهدرسراسرجهانینیرزمیمنابعآبزر،یدر

با درحالحاضرینیرزمیمنابعآبز.استکنندهنگرانموضوعکیییوهواآبراتییتغیامدهایاغلبپحالایناست.
حفظینقشاساس فعالستمیاکوسدر و اهممییبازیانسانیهاتیها و بهآنداریپاتیریمدتیکنند گستردهها طور

یابیوارزیگیردراندازهیذاتیدگیچیگوناگونوپیوجود،کاربردهانیباا(Gleeson et al., 2012).آشکارشدهاست
حفظمنابعآبیبرا ینیرزمیسطحآبزپایشتراز(Yu et al., 2021.)باشددشوارمییکمینیرزمیآبزیهاستمیس
مهماستاریبسینیرزمیز (Omar et al., 2019.)شودیمنبعتأمینمنیاقیسومآبموردنیازجهانازطرکیرایز،

ه رویکیدروژئولوژیمطالعات بر میینیرزمیزیهاآبشیپایهادادهیاغلب طرتمرکز از که مشاهداتقیکنند
یزمانیهایسرلیوتحلهیتجز،یدروژئولوژیآید.درهدستمیبهینیرزمیآبزستمیسیبامشاهدهفصلایایولحظه

تیمطالعهوضعیعنوانمثال،برابهاهدافمختلفیچنینبراهم.استیعادیامرینیرزمیشدهازسطوحآبزمشاهده
آبخوانقبلتنشزلزلهازبعدیهاوبزرگ(Minderhoud et al., 2017ی،)اپورالاستفرونشستمطالعاتکیدردامنهدر

بیشازحدهیمنجربهتخلیزیرزمینیهانشدهآبیزیرازحدوبرنامهشیببرداشتگیرد.هامورداستفادهقرارمیرودخانه
ازمشکلاتیکی.کندیمجادیایکمبودآبسطحیدارایویژهدرکشورهابه،یدرسطحجهانیمشکلجدکیوشده
یمفقود(هادادهاتی)مشاهدیهادادهی،نواقصدرزمانیسریهابینیوپیشلیهادرانجامتحلستیدروژئولوژیهعمده
دباشمی عنوانبهییابدرونمختلفیهاروش. مفید توانمییکابزار پرکردن در نتایجخلأد بهبود نیز هایآماریو

قرارگیرد.مورداستفادهبینیپیش
معلومدررینشدهبهکمکمقادیگیراندازهییاگیرنمونهدرمناطقوستهیپمقادیرزانیتوانبرآوردمیرامییابدرون

.ردیگیقرارمینقشهموردبحثوبررسایوهیلاصورتبهیکهخروج،کردفیتعریکهدرهمسایگیقراردارندنقاط
یبهدقتمکانچنینهموهادادهعی،بهتعدادوتوزانجامشدهییابدرونصحتزانیمتعددبودهومییابدرونیهاروش
شوندکهدریمدهینامیقطعیابییدرونهادستهاولروش،گیردصورتمیبهدوروشییابدروندارد.یبستگهاآن
درونروشنیا نقاطنمونهنییبراساستعییابها پایگیرسطحاز بر و مشباهتهیشده انجام دومشودیها دسته و

هایمتعددیبا(.پژوهشNekoamal Kermani et al., 2016)شودیمدهینامنگیجیکهکرتاسیآمارنیزمییابدرون
هیتوابعپا،یعکسفاصلهوزننگ،یجیکرییابدرونیهاازروشJani(2017)هایزیرزمینیانجامشدهاست.زمینهآب

زیمقاومتمجازخاکشهرکپروازتبریبندحلقهچاهجهتپهنه51یبرایمحلیاعاموچندجملهیاچندجمله،یشعاع
یبامدلکرویمعمولنگیجیرروشک،ییابدرونیهاروشنیازآناستکهازبیحاکیاعتبارسنججینتا.استفادهکرد

سطحنییتعیبرا.Nekoamal Kermani et al.(2016)باشدیخطا،مناسبمنیتروکمیهمبستگبیضرنیتربابیش
یمعمولنگیجیوکرنیلایشاملمعکوسفاصله،اسپییابدشتسرخوناستانهرمزگانازسهروشدرونینیرزمیآبز
ز نمایکرویهامدلریو نتاییو کردند. کهروشکرروشسهیمقاجیاستفاده نشانداد بایکرویمعمولنگیجیها
کمیدشتسرخونمینیرزمیسطحآبزییابروشجهتدروننیبهتر با روشمعکوسفاصله و بیضرنیترباشد

بیشیهمبستگ نامناسبنیترو دروننیترخطا، ییابمدل بودآندر مطالعه .Kamińska and Grzywna(2014)
پاییابدرونیهاروش توابع جمله وزنیشعاعهیاز برایو معکوسرا فاصله سطحآبزپیشیبا ینیرزمیبینیتراز

یعملکردبهتریشعاعهیآمدهنشاندادتوابعپادستبهجیراموردمطالعهقراردادند.نتا2011سالیبراکایمنطقهسوسنو
درمنطقههاوزینیرزمیآبزترازسطحنییتعیبراKhazaz et al.(2015)فاصلهمعکوسدارد.بایروشوزننسبتبه

ازروشمراکشیهایابیدرونیوزنفا توابعپابا وعاماستفادهکردند.یمعمولنگیجیکرویشعاعهیصلهمعکوس،
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کرجینتا که داد یمعمولنگیجینشان بهترنیترکمبا خطا مربعات حداقل سطنیمقدار برآورد آبحروشجهت
یرخدادهباشدآبکهکمیدرمناطقژهیواست،بهزیچالشبرانگینیرزمیزیهاآبترازسطحینیبشیپ.دباشمیینیرزمیز
 دسترسدرو اغلبهادادهبودن باشد.محدودبا یتهمراه و همینجهتابزارها پرکردنیپیشهاروشبه بینیدر
بینیسطحترازآبزیرزمینیبامقالهبرایپیشKhan et al.(2023،)109سزاییبرخورداراست.یآماریازاهمیتبههاخلأ

هایموردبررسیقراردادند.نتایجنشاندادکهمدل2022تا2008هاینوینوهوشمصنوعیطیسالهایاستفادهازمدل
(بااستفادهازیادگیریعمیق،2023)Manna and Anithaهیبریدیکهبرپایههوشمصنوعیبودهعملکردبالاییدارند.

(جهت2023)ElHaj et al.بینیکنند.قتبسیارخوبیپیشباد2020تا2010هایتوانستندعمقآبزیرزمینیرابرایسال
Li et al.(2023)هایعصبیبهرهبردند.هایزیرزمینیازروشژئوانفورماتیکوشبکهسازینوساناتآببینیومدلپیش

،خاکنوع،ارتفاعدادهمتغیرهاینرمالهاشاخصوفصلیی(گیاهیشدهNDVIبهرا)مدبهورودیلعنوانرگرسیونهای
(چندگانهخطیMLRچندمتغیرهتطبیقیرگرسیونخطوط،) (MRSشبکه،)مصنوعیعصبیهای (ANNجنگلرگرسیون،)

بینیسطحترازآبزیرزمینیموردارزیابیقراردادند.نتایجمنظورپیش(بهGBRشدهگرادیان)(ورگرسیونتقویتRF) تصادفی
مدلکهدادنشانGBRکمخطایبا.دادنشانراعملکردبهترینتر
یفصلیبلندمدت،الگوهایبهترروندهاییشناساامکان،هادادهایکاملازمجموعهکه،دسترسیبهباتوجهبهاین

ناهنجار یو تکمیلها و بهبود مطالعهحاضر هدفاز نمود، فراهمخواهد هادادهرا با ییابدرونیهاروشیناموجود
باشمی کاراییهادادهتکمیلسرید. باعثافزایشدقتو سطحایستابیبینیپیشییادگیریعمیقجهتهامدل،

اینطرفیاز.شدپیشخواهدبینیآیندهدرآبیمنابعمهمتصمیماتبهکمکموجببالااعتمادقابلیتبامیهاد.شو


 ها روش. مواد و 2

 موردمطالعهمنطقه  .1. 2

درآذرشهرآذرباآبخواناستاندرآذرشهرجانیدشتیشرقشرقساحلدریواچهیدرهیارومآذرشهرآبخوان قراردارد.
یمساحت حدود مترمربعلویک457در کهحدود تشکلومتریک124دارد را ارتفاعآنازدهدمیلیمربعدشتآذرشهر و

وازسمتجنوبهارومیهسمتغرببادریاچ،ازبهدشتتبریزازسمتشمالدشتاینباشد.مترمی1340طحدریاس
میانگینمیزانبارشسالانباشهرستانعجبشیرهم  (Daneshwar Voshoghiباشدمیمترمیلی399نآهمرزاست.

and Karimi, 2017).دما،تابستانفصلیدرمبهنیانگیهوا27سانتیدرجهگرادیمرسدمزمستانفصلدرنیانگیو
آبریمختلفآب،ذخایوسعتآنووجودکاربردهادلیلبه.دردشتآذرشهر،رسدیمگرادسانتیدرجه-1هوابهیدما
.دهدمیاینشانهایمشاهدههمراهچاه(موقعیتدشتآذرشهررابه1شکل)باشد.آبمیتأمینمهممنابعازینیرزمیز

،مطالعهاین34دردشتمحدودهازمشاهداتیچاهوشدانتخابدادهآذرشهرهاسالچهارطیموردنیاز1400-1397یاز
آذربایجان ایاستان شرکتآبمنطقه ابتدا گردید. اخذ هادادهشرقی آزمون از استفاده با و یپرت،هادادهپردازششده

همهاداده شدند. تصحیح یا و حذف داشتند زیادی اختلاف که ماهیی برای تچنین سطح که آبهایی زیرزمینیراز های
اندازه الگوریتم روشکریجینگو دو از استفاده با بود، اینعملیاتدرونM5Pگیرینشده از بعد کهیابیصورتگرفت.
صورتبینیسطحترازآبزیرزمینیبهیابیشد،ازروشیادگیریعمیق،جهتپیشیناموجودبابهترینروش،درونهاداده

گرفتهبهرهپیشماهانهعملیاتبرای.شد،دادهبینیهانسبتباآزمونوآموزشبخشدو70به30بهتقسیمبهشدندبندی
 مشاهده24یهادادهاینصورتکه چاه مشاهده10ایبرایآموزشو مختصاتچاهچاه شدند. ایبرایآزموناستفاده

ومشاهداتیچاهتراز،دادهمشاهداتیبراهازیرزمینیآبسطحماهیبهی،قبلهای.شددادهمدلبهورودیعنوانی
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Figure 1. Azarshahr Plain Aquifer location and observation wells 



 ی گمشدهها دادهی برای تکمیل یاب درون. 2. 2

 (Kکریجینگ ). روش 1. 2. 2

برازمینآماریییابدرونروشکینگیجیکر مکانینیبشیپیاستکه یریگنمونهیهادر بیترکبراساسنشده
(نحوهانجامعملیات.2شکل)(Li and Heap, 2014)شودیاستفادهمکینزدیریگنمونهیهامشاهداتدرمکانیخط

بهدرون زمنگیجیفردکرمنحصربهیژگیو.دهدمیطورخلأصهنشانیابیرا مشاهداتیآمارنیدرنظرگرفتنساختار
براانتخابانسیکووارایوگرامیواریهامدلبراساسییهاوزنکهاست رهایمتغییفضایریرپذییدادنتغنشانیشده
(Funk et al., 2015دهدمیدستبه اینروشچنینهم(. باشندمورداستفادهیهادادهدر دارا ویژگیرا ،اول؛بایددو

(.رابطهNadiri et al., 2013زیادینداشتهباشد)میانگینوواریانسدرمکان،تغییر،توزیعنرمالبرخورداربودهودوم
(کریجینگازنوعخطینامیدهمی1) ترکیبخطیاز زیرا ایندادهاستکهشرطاستفادهازاینبرآوردکنندهnشود،

بهکهاینینگغیرخطیاستفادهکردویاصورتیابایدازکریجدارایتوزیعنرمالباشددرغیراینZمتغیر،استکه
بهرامتغیرهاتوزیعنحوی(کردتبدیلنرمالMohammadi, 2006; Mehdian, 2006.)

1رابطه)𝑍(𝑥) = ∑ 𝜆𝑖 . 𝑍(𝑥𝑖)
𝑛
𝑖=1 

شدهیگیراندازهریمقدارمتغZ(x)اموiوابستهبهنمونهتیکمتیاهمایوزنλi،یبرآورداریعZ(xi)کهدرآن،
ایناوزانمی𝜆𝑖 ینقسمتکریجینگتعیینوزنهایآماریترمهم،باشدیم کهبایدباشد، نحویتعیینگردند به

.(Mehdian, 2006باشد)یکبرابرهاآنمجموع
2رابطه)                                                                                                                  ∑ 𝜆𝑖  

𝑛
𝑖=1 = 1  
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Figure 2. Model of kriging interpolation method 



 M5P. الگوریتم 2. 2. 2

استمیبردرختتصمیمبتنونیرگرستمیالگورکید،شومیشناختهM5تمیالگورعنوانبهچنینهم،M5Pتمیالگور
برا ییابدرونیکارهایکه میبینیپیشو Quinlan(1993توسطکهشوداستفاده ) یاستافتهیتوسعه درختک.
ازچهاربخشرمیتصم داشدهاستکهگرهلیهاتشکهاوبرگشاخه،گرهشه،یمعمولاً با وشودینشاندادهمرهیها
یخطونیمدلرگرسکیثابتبهگرهبرگ،کیصیتخصیجابهM5.باشندیهامگرهنیدهندهاتصالبهانشانشاخه
یهادادهمجموعهتیریقادربهمدوازطرفی دهدیاختصاصمیعددریبینیمقادپیشیرادرهربرگبرارهیچندمتغ

باهمراه،دادهبزرگیهااسترفتهدستازتقسبامیکهیفضاهایورودفضاهایبهیفرعکوچکمختلفتریابیباز
شده،تعدادرقماعشاریای،درختانرگرسیونساختهرکلیحداقلتعدادنمونه،اندازهدستهطوبه.(Nhu, 2020) ندشومی

قابلیت مزایایمدلو همگیاز کنترل، و M5P(هایهایچاپنشده شکلKhosravi et al., 2018(هستند در .)3)
الگوریتمساختارM5P.استآمده



 
Figure 3. Model of M5P algorithm for interpolation 



 آب زیرزمینی ایستابیسطح  بینی پیش .3. 2

هاییادگیریماشینبهیکحوزهتحقیقاتیفعالتبدیلشدههایزیرزمینیبااستفادهازمدلآبترازبینیسطحپیش
یهادادهویژهدرمناطقیباهایزیرزمینی،بهبینیسطحآبهاییادگیریماشینابزارارزشمندیبرایپیشاست.مدل

 محدود شدهروروبههیدروژئولوژیکی تبدیل زمینه(Tao et al., 2022.)اندهستند در زیادی اثربخشیمطالعات
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(،واحدهایبازگشتیLSTMمدت)(،حافظهکوتاهSVMهایبردارپشتیبان)رویکردهاییادگیریماشینی،مانندماشین
 انجامشدهاستهایزیرزمینیآبترازبینیسطحپیشجهت(MLPهایپرسپترونچندلایه)(ومدلGRUای)دروازه

(Rohde et al., 2021; Wu et al., 2023).


 (DLعمیق ). یادگیری 1 .3 .2

یبراهیلانیباچندیمصنوعیعصبیهااستکهازشبکهینیماشیریادگیقدرتمندازیارمجموعهیز1قیعمیریادگی
و ورودیهایژگیاستخراج از بالاتر یسطح استفاده کنمیخام پد. مسئله طردهیچیحل یهاشبکهیسازپیادهقیاز

یهابهمدلقیعمیریادگ.یشودیممکنم،استنیماشیریادگیدریحوزهتخصصکیکهق،یعمیریادگیدریعصب
چندیمحاسبات از شدهلیتشکیپردازشهیلانیکه اجازه نمادهدمیاند بهادادهشیتا مختلف سطوح با اموزندیرا

(LeCun et al., 2021 یپردازشیهاهیازلاق،یعمیمصنوعیعصبیهامانندشبکهق،یعمیریادگییهاروشنیا(.
ییهادادهراازیمفهوم،هیوهرلاکنندیبزرگاستفادهماریدادهبسیهاکشفالگوهاوساختاردرمجموعهیمتعددبرا

آنیبررویبعدیهاهیکهلا ندشومیکهآموختهیمیباشد،مفاهبالاتر.هرچهسطحردیگیمادیشوند،یساختهمها
مرتبطاستنیماشیریادگیبامعمولاًراکههادادهپردازششیازپیبرخقیعمیریادگ(.یRusk, 2016)تراستیانتزاع

الگورکندیحذفم به هاتمیو تصاویهادادهدهدمیاجازه متنو مانند درریبدونساختار پردازشکنند.افتیرا و
خامیسطحبالاترازورودیهایژگیاستخراجویمتعددبرایهاهیبالایمصنوعیعصبیهاازشبکهقیعمیریادگی

یریادگییهامدل(Janiesch et al., 2021).مختلفنشاندادهاستیهانهیرادرزمیگیرچشمجیکندونتایاستفادهم
راهاهیلانی.ادهندیانجاممیورودیهادادهیرارویاندکهمحاسباتمختلفشدهلیتشکیمختلفیهاهیازلاقیعم
وظبیمختلفترکیهاروشروشبهتوانیم متناسببا تا مرتبکرد فهیو بگیرندمورداستفادهخاصیهادادهو .قرار
شاملخلأطوربهقیعمیریادگییهاهیلا خطیهاهیلاصه یهاهیلای، 2ادغامیهاهیلاکانولوشن، کاملایهاهیلا،

3متصل 4یسازیعادیهاهیلا، 5یسازفعالیهاهیلا، کرد.6یحذفیهاهیلاو فضایهاهیلااشاره ابعاد ییادغام،
ادغامویورودیهاداده با لادهندیکاهشمیقبلهیشدهتوسطلادیتولیهادادهیژگیرا متصلمشابهیهاهی. کاملاً
متصلاست.یبعدهیبههرنوروندرلاهیلاکیهستند،کهدرآنهرنوروندریسنتیمصنوعیشبکهعصبیهاهیلا
بهتواندیداشتهباشند،کهمیکمعیاروانحرافصفرنیانگیتامکنندیمیراعادیورودیهادادهیسازنرمالیهاهیلا

درخروجیرخطیغیسازتابعفعالکی،یسازفعالیهاهیوعملکردمدلکمککند.لایداریبهبودپا یقبلهیلایرا
معرفکنندیاعمالم به مکردهبودنمدلکمکیرخطیغیکه قادر آنرا روابطپسازدیو یتردهیچیتا در هادادهرا

(4درشکل)پژوهشنیدراقیعمیریادگیمدلیآموزشبرایهادادهیسازمدلیی.ساختارومشخصاتاجرااموزدیب
آمدهاست.



 روش اعتبارسنجی. 4 .2

اینپژوهشدرکلیروشدوسنجیاعتباردرونجهتیابوپیشیبینیترازسطحآبدقتمعیارسهاززیرزمینیهای
(،یگیراندازه وضریبنشساتکلیفR((،ضریبهمبستگی)RMSEریشهمیانگینمربعخطاها )NSE استفاده .شد(

RMSEدقتارزیابیبرایرایجروشمعیاریهادرونییابمییباشکهبیشدترزمانیبرایتوزیعدادهکههاانحرافات
(داردکاربرد،باشدداشتهمتوسطمقدارازکوچکیGarcía-Santos et al., 2020.) Rآماریرابطهمیزانبهآمارشاملدر

عِ یا تصادفی متغیر دو بین علت غیر یا نزدهادادهلی ضریب دارد. اشاره متغیره دو ی -1یکبه دهندهنشان1یا



 1403سوم، ، شماره چهاردهم دوره ،مدیریت آب و آبیاری                                      672

،استقویدرحالیهمبستگیکهصفرنشانضریبدهنده.استهمبستگیعدمNSEهیدرولوژیدرپرکاربردمعیاریک
است،کهدرآنیکنهایتتاهایهیدرولوژیکیاستکهمحدودهآنازمنفیبیبینیمدلبرایارزیابیمهارتپیش

یکبازدهنشاندهندهومدلبینکاملدادهتطابقها،استشدهمشاهدهدرحالییکهکممقدارترصفرازمینشاندهد
(.McCuen et al., 2006است)بهترشدهنسبتبهمدلکهمیانگینمشاهده

3رابطه)                                                                                               𝑅 =
∑ (𝑂𝑖−�̅�)(𝑃𝑖−�̅�)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑂𝑖−�̅�)2 ∑ (𝑃𝑖−�̅�)2𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

 

 

4رابطه)𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)2𝑛

𝑖=1

 

5رابطه)𝑁𝑆𝐸 = 1 − [
∑ (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖−𝑂)2𝑛
𝑖=1

]

،روابطاینپارامتردریها Pi و Oi بهترتیبریمقادپیشبینیمشاهداتیویمباشند. 
 

 
Figure 4. Structure and performance characteristics of training data modeling for deep learning model in this research 
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 نتایج و بحث. 3
پیادهجهتسازپژوهشی ابتدا آبهادادهحاضر سطح تراز به زیرزمینییمربوط 34های بهمشاهدهچاه صورتای

 سال از 1397ماهیانه منطقه1400تا آب شرکت از آذرشهر دشت برای استان سپسذربایجانآای شد. اخذ شرقی
هاداده و تصحیح برخی و حذف پرت هادادهی شدند. شناسایی ناموجود ی جدول (1)در آماری یهادادهاطلاعات

ایناستفاده در ماهپژوهششده استدر شده هایمختلفارائه با .دادهشناساییماههابرای هایمختلف،یناموجود
درونعملیاتیاب دوروشکریجینگو باتوجهبهمعیارهایدقتM5Pیبا یکهبرایهرروشگیراندازهانجامشد.

 الگوریتم شد، M5Pاعمال خطای میانگینمربع ریشه ترکمبا ،83/1 جدول در روشانتخابشد. بهترین (2)متر
زیابیبرایدوروشآمدهاست.معیارهایار


Table 1. Statistical characteristics of monthly groundwater depth data 
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Mean 10.34 10.13 10.33 10.44 10.66 11.01 11.048 10.94 10.96 11.02 10.81 10.77 

Minimum 1.43 1.34 1.58 1.69 1.78 1.85 1.88 1.95 1.97 1.95 1.94 1.92 

Maximum 30.01 29.52 29.45 29.4 29.56 30.19 30.49 30.56 30.63 30.77 30.84 30.69 

Standard deviation 7.403 7.406 7.387 7.455 7.517 7.528 7.482 7.106 7.041 7.343 7.379 7.387 


Table 2. Evaluation criteria for Kriging and M5P interpolation methods 

 
RMSE (m) R NSE 

M5P 1.83 0.975 0.949 

Kriging 2.242 0.942 0.921 


شکل(5)درپراکنشنمودارهای،روشهادرونییابوکریجینگیM5Pتکمیلخلأبرایآذرشهردشتآماریهای

روشعملکردودقت،استشدهدادهدروننشانیابیM5Pبهنسبتروشدرونیاببهترنمودارهاایندرکریجینگی
شود.نشاندادهمی



     
 

Figure 5. Scatter plots for Kriging and M5P interpolation methods 
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ایمشاهدهچاه34یتکمیلشدندازیابدرونبهترینروشوسیلهبهنشدهوناقصیگیراندازهیهادادهکهاینبعداز
انتخاب برایآموزش24(شده وTrainچاه )10(آزمونبرای اینمطالعهTestچاه در انتخابشدند. یسطحهاداده(
آبزیرزمینیماهایستابی چاه تراز مدایمشاهدههایقبل، مختصاتآنجهتورودیبه و و شد داده بینیپیشل

برایصورتبه سال10ماهانه آخرینماه پیزومتریکو جدول1400ایستگاه در صورتگرفت. یعنیاسفندماه ،(3)
وواقعیدادهبینسطحترازتفاوتودقتدادهمیزانهاکهبهییروشعمیقپیشیادگیریبینی.استشدهآورده،شد


Table 3. Evaluation of deep learning method to predict the depth of underground water 

Piezometric  

station 
Observational water depth  

(meters) 
Predicted water depth  

(meters) 
Accuracy 

Difference  

(meters) 

1 9.99 10.605 94% -0.62 

2 9.38 8.489 91% 0.89 

3 4.72 4.740 100% -0.02 

4 9.62 8.489 88% 1.13 

5 10.17 11.259 89% -1.09 

6 14.34 13.729 96% 0.61 

7 27.46 30.083 90% -2.62 

8 19.65 21.495 91% -1.85 

9 27.95 30.083 92% -2.13 

10 29.08 30.083 97% -1.00 

 

 شکل پراکنشبرایروشیادگیریعمیقجهت(6)در ایستابیبینیپیشنمودار بررسیوسطح با است. آمده
 بینیپیشارزیابی خطا مربع میانگین ریشه ،408/1 ضریبهمبستگی 996/0متر، نشساتکلیف ضریب 979/0و

دهندهنشاندکهباشمیدرصد100ینتربیشدرصدو88ینمیزاندقتترکم(2)آمدهاست.باتوجهبهجدولدستبه
قابلعملکردلقبوجهتعمیقیادگیریپیشمدلبینیترازسطحمیماهانهد.باش 


 
Figure 6. Scatter plot of deep learning method to predict surface groundwater 


واقعی(7)شکلچنینهم مقدار راداریمقایسه سطحایستابینمودار مقدار توسطمدلیادگیریبینیپیشبا شده

نمودارومیعمیقنشانراخطا.دهد 
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Figure 7. Radar diagram and measurement error to compare the actual value and predicted value with the deep 

learning model 


نمایان(2)یبهینهدرکارهایآیندهمفیدباشد.همانگونهکهدرجدولگیرتصمیمدبرتوانمیییابدرونیهاروش

استخطایمیزانRMSEروشدرونبراییابیM5P ازروشبهینسبتقبولقابلعملکرد است. کریجینگداشته
 هوشزیرمجموعهM5Pطرفی از ای و بوده میریمقادتیریمدیبرامصنوعی استفاده رفته دست شواز و توابعد
کیرفضا،یزنیدادهبهچندیکلفضامیتقساییبندوباطبقهدهدمیاختصاصانهیپایرادرگرههایخطونیرگرس

برارهیچندمتغیخطونیمدلرگرس بر(Sihag et al., 2019دهدمیبرازشرفضایهرزیرا .)روشخلافM5Pروش
نیازمندتعیینپارامترهاییمانندپارامترهایمدلمکانیومتغیرهایمکانیاستکهممکناستدرصورتکریجینگ

دقت،صحیحتعییندهدعدمکاهشراروشطرفیازودرنویزبهدادهحساسهاوجودصورتدراستممکنوست
حساسبودهوازطرفیاگردادههاداده(.کریجینگبهنویزGhahrodi Tali, 2002)یابیراکاهشدهدنویز،دقتدرون

هسلمانفارسیبهایننتیجهرسیدندشود.درتخمینسطحآبزیرزمینیبرایمنطقزیادباشدبهمراتبخطازیادترمی
(داشتبهتریعملکردکریجینگبهنسبتمصنوعیهوشروشکهSayadi Shahraki et al., 2021زمانیبررسیدر.)

استفادهازدوروشماشینبردارپشتیبان(ومکانیسطحآب (وکریجینگ،SVMهایزیرزمینیدردشتسیلاخوربا
روشکهدادنشاننتایجSVMبیشباکموهمبستگیضریبترین(استبودهروشبهترینخطاترینKamasi et al., 

ایبودهکهاینملاحظهشدهدارایخطایقابلهایاستفادهشدهگذشته،اکثرروشهایانجامتوجهبهپژوهشا(.ب2016
پیش مقادیر به اعتماد سلب باعث بهبینیخطا را میشده طرفوجود از درآورد. دقتی است شده سعی مطالعه این

یدرمدلیادگیریعمیقافزایشدادهتایابدرونیهاروشیسازبهینهروشبهسطحایستابیآبزیرزمینیرابینیپیش
قرارداد.مورداستفادهآمدهرادرکارهاوتصمیماتآیندهدستبهبتواننتایج



 گیری  . نتیجه4
استفادهازآبمنجربهیاثربخشوتیریمدستمیسیدرنیرزمیکاهشسطحآبزقیقابلاعتمادوبرآورددقبینیپیش

پاکی و بهتر آب شومیدارتریمنبع قیدقیهادادهد. فراوان اطلاعاتپسبینیپیشبهبوددتوانمیو ارائه نهیزمو
(.دراینElHaj et al., 2023رافراهمکند)درمنطقهینیرزمیزیهاآبتیریدرموردمدندگانگیرتصمیمیبرایضرور

یابیموردارزیابیقرارگرفت.هایمختلفدرونپژوهشسطحایستابیآبزیرزمینیدردشتآذرشهربااستفادهازروش
تجهیزاتنامساعدوعدمدسترسیها،شرایطجویدلیلمسدودشدنراهبهاینمنظوردربرخیازایستگاههاییکهبه
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سپس.شدندتکمبلبودنددادهفاقددادهمربوطههاقسمتدوبهیافتهبهبودواسنجییصحتوتقسیمسنجیبندشدهی
جهت یادگیریعمیقبینیپیشو مدلپیشرفته جمعمورداستفادهبا گرفتند. ودستبهبندینتایجقرار تجزیه از آمده
روشتحلیلاستفادههایجهتدرونشدهیابروشکهدادنشانیM5Pکمباتروخطابیشینترهمبستگیضریبین

استنادبهاینباشمییناموجودسطحایستابیآبزیرزمینیهادادهیبرایتکمیلیابدرونبهترینروشعنوانبه با د.
ممکناستهادادهدگیقطعیقابلیتروشکریجینگرادراینزمینهردکردوباتغییروپراکنطوربهتوانمیموضوعن
قابلعملکردپژوهشقبولدریازبعد.باشدداشتهدیگرهایاینکهروشدرونبهترینیابوشناساییدادهیهاوگمشدهی

جهتعمیقیادگیریروش،شدندتکمیلپیشناقصبینیزیرزمینیآبترازسطحمورداستفادهماهانهکه.گرفتقرار
بودهاست.اینعملیاتپژوهششدهدرایندرصدیمدلاستفاده89اوبالابودندقتحدودبودنخطنتایجحاکیازکم

ایستگاه برخیاز در تکمیلنواقصموجود باعثافزایشدقتبا حدبینیپیشیهامدلها تا را طرفیخطا از و شده
.دهدمییکاهشقبولقابل

مطالعهدرKhan et al.(2023روشاکثرآندرکه)پیشهایشدهواقعموردارزیابیزیرزمینیآبایستابیترازسطحبینی
جمع است. شده یادگیریماشیناشاره مؤثربودنیادگیریعمیقو قابلیتاطمینانو به کهدهدمیبندینتایجنشانبود

تواندهایهوشمصنوعیمتکیبریادگیریعمیق،علاوهبراینمطالعهدرمطالعاتدیگرنیزقابلیتبالاییداشتهومیروش
آبایستابیبه تراز کنترلسطح جهتپایشو در قرارگیرد. مورداستفاده مفید اطلاعاتهاینیبشیپنیاعنوانیکابزار

برایضرور تغ،ینیرزمیزیهاآببودندرکدردسترسیرا تغذراتیینظارتبر و،ینیرزمیزیهاآبیسازرهیوذخهیدر
هوشمند،یهامدلیسازماندهیمنظورارتقا.بهدهندیارائهمیامنطقهیهاوهواوتوسعهآبخوانآبیریرپذییاثراتتغیابیارز

ترکدیبایآتهایپژوهش متغیرهابیبر برایبیترکهایروشو زیرزمینیینیبشیپیمکمل آب ایستابی )مانندسطح
متمرکزشود.،)دبیبرداشت،میزانتغذیهآبخوانونفوذپذیریبارشیرهایمتغ



 هانوشتپی. 5
1. Deep Learning 

2. Pooling layers 

3. Fully connected layers 

4. Normalization layers 

5. Activation layers 

6. Dropout layers 
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