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 چکیده

  .دشویماهداف استفاده    ریو سا  یاریآب  ،یدنیآب آشام  یکه برا  است  آب  یو نگهدار  ت یریدر مد  یعامل مهم  ین یرزمی آب ز  منابع

مهم   ار یبس  یآب و کاهش خشكسال   یداریآنها، کمک به پا  صی کل منابع آب و تخص  یابیارز  یبرا   ینیرزمیسطح آب ز  ینیبشیپ

ها و یا نبود تجهیزات و افراد کافی اندازه گیری راه برخی اوقات وجود موانعی مانند نامساعد بودن شرایط جوی، مسدود بودن    .است

آب   تیریمختلف مربوط به مد  یامدهایپ  ینیب  شیبه پ  ی نیرزمیو فراوان سطح آب ز  قیدق  یهاداده  از طرفی  گیرد.نمیها انجام  ماهتا  

یابی کمک موثری به روش درون  ها آنهای مفقود شده و بهبود  دادهبا این وجود تكمیل    کند.یمکمک    ستمیو سلامت اکوس  ینیرزمیز

زمینی قابل زیرآذرشهر که اخیرا با افت سطح آب    آبخواندر این مطالعه  کند.  میبه روش یادگیری عمیق  در پیش بینی سطح ایستابی  

مورد بررسی قرار گرفت. همچنین جهت تكمیل داده هایی که    1400تا    1397توجهی رو به رو شده است به صورت ماهیانه از سال  

استفاده شد که با تجزیه و تحلیل هر روش،   M5Pهای درونیابی کریجینگ و الگوریتم  روشبه هر علتی اندازه گیری نشده بود از  

میانگین مربع خطا    M5Pروش   برای    975/0متر و ضریب همبستگی    83/1با حداقل ریشه  بهترین عملكرد را داشت. از طرفی 

از روش یادگیری   تقسیم بندی شده و  30به    70ها به دو صورت کالیبراسیون و صحت سننجیداده  بینی سطح آب زیرزمینیپیش

جهت   توان در تحقیقات آتیمی، قابل قبول بوده و  درصد  88متر و دقت    408/1بهره گرفته شد که این روش با خطای    (DL)  عمیق

 .  مورد استفاده قرار گیرد مدیریت  بهتر منابع آبی

 . M5P یابی، سطح آب زیرزمینی، یادگیری عمیق،درونبینی، پیش کلمات کلیدی:

   مقدمه .1

شناخته شده    تیآب به رسم  تیامن   یاتیمسئله ح  کیدر سراسر جهان به عنوان    ینیرزمیمنابع آب ز  ر،ی در چند دهه اخ

در حال حاضر نقش   ی نیرزمیمنابع آب ز  .موضوع نگران کننده است  کی  ییآب و هوا  راتییتغ  یامدها یحال اغلب پ  نیاست. با ا

  آنها به طور گسترده آشكار شده است  داریپا  تیریمد  تیکنند و اهم  یم  ی باز  یانسان   یهاتیفعالها و  ستمیاکوسدر حفظ    یاساس

(Gleeson et al., 2012).  ینیرزمیآب ز  یهاستمیس  یابیو ارز   یریدر اندازه گ  یذات  یدگی چیگوناگون و پ  یوجود، کاربردها  نیبا ا  

  ک ی  رایز،  مهم است  اریبس  ینی رزم یحفظ منابع آب ز  یبرا ینیرزمیسطح آب ز  پایش تراز  (.Yu et al., 2021)  باشد  یدشوار م  یکم

  ی هاداده  یاغلب بر رو  یكیدروژئولوژیمطالعات ه(.  Omar et al., 2019)  شودیم  ن یمنبع تام  نیا  قی جهان از طر  ازیسوم آب مورد ن



 

 

 یبه دست م  ی نی رزمیآب ز  ستمیس  یبا مشاهده فصل  ایو    یمشاهدات لحظه ا  قیکنند که از طر  یتمرکز م   ینیرزمیز   یآب ها  شیپا

 یبرا  نیهمچن  .است  یعاد  یامر  ینیرزمیمشاهده شده از سطوح آب ز  یزمان  یها یسر  لیو تحل  هیتجز  ،یدروژئولوژی. در هدیآ

در    ا، ی(Minderhoud et al., 2017)  بزرگ  یهازلزلهو بعد از    قبلتنش آبخوان    تی مطالعه وضع  یبه عنوان مثال، برا  اهداف مختلف:

آب های  نشده    یزیاز حد و برنامه ر  شیب  برداشت  گیرد.میها مورد استفاده قرار  رودخانه  دامنهدر    کیمطالعات فرونشست پورالاست

 جادیا  یکمبود آب سطح  یدارا  یدر کشورها   ژهیبه و  ،ی در سطح جهان  یمشكل جد  کیو    بیش از حد شده  هیمنجر به تخلزیرزمینی  

اتی مشاهدهای  دادهنواقص در    ،یزمان   یسر  یهابینیپیشو    لیها در انجام تحلستیدروژئولوژیهاز مشكلات عمده    یكی  .کندیم

ی به عنوان یک ابزار مفید می تواند در پرکردن خلاهای آماری و نیز بهبود ابیمختلف درون  یهاروش  . می باشد  )داده های مفقود(

 ارگیرد. ربینی مورد استفاده قپیشنتایج 

ی  معلوم در نقاط  رینشده به کمک مقاد  ی یا اندازه گیریریدر مناطق نمونه گ  وستهیپ  مقادیر  زانیتوان برآورد میمرا    یابیدرون 

دارند قرار  بررس  ایو    هیبه صورت لا  یکه خروج  ،کرد  فی تعر  که در همسایگی  مورد بحث و   ی ها روش.  ردی گیمقرار    ینقشه 

به تعداد و توزانجام شده   یابیصحت درون  زانیمتعدد بوده و م  یابیدرون دارد.   یآنها بستگ  یبه دقت مكان  نیها و همچندادهع  ی، 

بر اساس    یابیها درون روش  نیشوند که در ایم  دهینام  یقطع  درونیابی  یهاروشدسته اول    ،صورت می گیردبه دو روش    یابیدرون

 دهینام  نگیجیکه کر  تاس  یآمار  نیزم  یابیشود و دسته دوم درونی مها انجام  شباهت  هیشده و بر پا  یریسطح از نقاط نمونه گ  نییتع

متعددی  Nekoamal Kermani et al., 2016)  شودیم تحقیقات  های  با  (.  است.زمینه آب  انجام شده  از   Jani  (2017)  زیرزمینی 

حلقه چاه    51  یبرا   ی محل  یعام و چند جمله ا  یچند جمله ا   ،یشعاع   هیتوابع پا  ،یعكس فاصله وزن  نگ،یجیکر  یاب یدرون  یهاروش

  یهاروش  نیاز آن است که از ب  یحاک  یاعتبارسنج  جینتا  .استفاده کرد  زیمقاومت مجاز خاک شهرک پرواز تبر  یجهت پهنه بند

ک  ،یابیدرون کرو  یمعمول   نگیجیرروش  مدل  ب  یبا  کمتر  یهمبستگ  بیضر  نیشتریبا  مناسب    نیو   Nekoamal    .باشدیمخطا، 

Kermani et al. (2016)  شامل معكوس فاصله،   یابیدشت سرخون استان هرمزگان از سه روش درون  ینیرزمیسطح آب ز  نییتع  یبرا

 نگیجیها نشان داد که روش کرروش   سهیمقا  جی استفاده کردند. نتا  ییو نما  یکرو  یهامدل  ریو ز  یمعمول  نگیجیو کر  نیلایاسپ

  ب یضر  نیمعكوس فاصله با کمترباشد و روش  یم دشت سرخون    ینیرزمیسطح آب ز  یابیروش جهت درون  نیبا بهتر  یکرو  یمعمول

  ی ابیدرون  یروش ها  Kamińska and Grzywna (2014)  .مطالعه بود  آندر    یابیمدل درون  نیخطا، نامناسب تر  نیشتریو ب  یهمبستگ

 2011سال    یبرا  كا یمنطقه سوسنو  ینیرزمیتراز سطح آب ز  ینیب  شیپ  یبا فاصله معكوس را برا  یو وزن   یشعاع  هی از جمله توابع پا

فاصله معكوس   با   ینسبت به روش وزن  یعملكرد بهتر  یشعاع  ه یبه دست آمده نشان داد توابع پا  جیرا مورد مطالعه قراردادند. نتا

با فاصله   ی وزن  یاب یدرون    یهاروشدر منطقه هاوز مراکش از    ین یرزمیآب ز  تراز  سطح  نییتع  یبرا   Khazaz et al. (2015)دارد.  

مقدار حداقل   ن یبا کمتر  یمعمول  نگیجینشان داد که کر  جیو عام استفاده کردند. نتا  یمعمول  نگیجیکر  و  یشعاع  هیمعكوس، توابع پا

است،  زیچالش برانگ ین یرزمیز یها آب تراز سطح ینیبش یپ .باشد ی م ی نیرزمیآب ز  حروش جهت برآورد سط نیمربعات خطا بهتر

ابزارها و  به همین جهت    یت همراه باشد. محدودبا  دسترس بودن داده ها اغلب    در و    باشد  رخ دادهی  آبکه کم  یدر مناطق   ژهیوبه 

بینی پیشمقاله برای    Khan et al. (2023)  109  پرکردن خلاءهای آماری از اهمیت به سزایی برخوردار است.در    بینیپیش   هایروش

نتایج   مورد بررسی قراردادند.  2022تا    2008سال های    طی  نوین و هوش مصنوعیهای  مدلسطح تراز آب زیرزمینی با استفاده از  



 

 

استفاده از    با Manna and Anitha (2023) .های هیبریدی که بر پایه هوش مصنوعی بوده عملكرد بالایی دارندمدلنشان داد که  

 ,.ElHaj et al  .پیش بینی کنندبسیار خوبی  با دقت    2020تا    2010های  سالآب زیرزمینی را برای    عمقیادگیری عمیق، توانستند  

 Li et  .های عصبی بهره بردندشبكهجهت پیش بینی و مدل سازی نوسانات آب های زیرزمینی از روش ژئوانفورماتیک و    (2023)

al., (2023)    ،دادهمتغیرهای ارتفاع، نوع خاک( های فصلی و شاخص نرمال شده گیاهیNDVI  )  های مدلورودی به    به عنوانرا

، رگرسیون  (ANN) های عصبی مصنوعیشبكه،  (MRS) ، خطوط رگرسیون تطبیقی چندمتغیره(MLR)  رگرسیون خطی چندگانه

  مورد ارزیابی قراردادند. آب زیرزمینی    تراز  پیش بینی سطحبه منظور    (GBR)  و رگرسیون تقویت شده گرادیان  (RF) جنگل تصادفی

   .با خطای کمتر بهترین عملكرد را نشان داد GBRمدل  نتایج نشان داد که

ها    یو ناهنجار  یفصل  یبلندمدت، الگوها  یبهتر روندها  ییشناساامكان  داده ها،  ای کامل از    مجموعهبا توجه به اینكه، دسترسی به  

یابی می باشد. تكمیل سری  را فراهم خواهد نمود، هدف از مطالعه حاضر بهبود و تكمیل داده های ناموجود با روش های درون

ها ، باعث افزایش دقت و کارایی مدل های یادگیری عمیق جهت پیش بینی سطح ایستابی خواهد شد. از طرفی این پیش بینیهاداده

  با قابلیت اعتماد بالا موجب کمک به تصمیمات مهم منابع آبی در آینده می شود.

. مواد و روش ها2  

منطقه مورد مطالعه -2-1  

 یآبخوان آذرشهر مساحت   قرار دارد.  هیاروم  اچهیدر  یو در ساحل شرق  یشرق  جانیآبخوان آذرشهر در دشت آذرشهر در استان آذربا 

متر   1340طح دریا  و ارتفاع آن از س  دهدیم  لیمربع دشت آذرشهر را تشكلومتریک  124مربع دارد که حدود    لومتریک   457در حدود  

مرز   و از سمت جنوب با شهرستان عجبشیر هم هارومی ه، از سمت غرب با دریاچبه دشت تبریزاز سمت شمال  دشتاین  باشد.می

 یدر فصل تابستان، دما.  (Daneshwar Voshoghi and Karimi, 2017)باشد  میمیلی متر    399ن  آ  ه سالاناست. میانگین میزان بارش  

. در دشت آذرشهر، رسدیم  وسیدرجه سلس   -1هوا به    یدما  نیانگی و در فصل زمستان م  رسدیم  وسیدرجه سلس  27  نیانگیهوا به م

( موقعیت دشت 1شكل ) باشد.میتامین آب  مهممنابع  از  ی نیرزمیآب ز ریمختلف آب، ذخا یوسعت آن و وجود کاربردها لیبه دل

 های مشاهده ای نشان میدهد.آذرشهر را به همراه چاه



 

 

 

Figure 1. Azarshahr Plain Aquifer location and observation wells 

از شرکت   1400-1397سال    چهاردشت آذرشهر انتخاب شد و داده های مورد نیاز طی  محدوده  چاه مشاهداتی از    34در این مطالعه،  

هایی که اختلاف دادههای پرت،  دادهها پردازش شده و با استفاده از آزمون  داده. ابتدا  ب منطقه ای استان آذربایجان شرقی اخذ گردیدآ

استفاده    با،  هایی که سطح تراز آب های زیرزمینی اندازه گیری نشده بودماهزیادی داشتند حذف و یا تصحیح شدند. همچنین برای  

های ناموجود با بهترین روش، درونیابی داده بعد از اینكه صورت گرفت.عملیات درونیابی  M5Pدو روش کریجینگ و الگوریتم  از

بینی، پیشبینی سطح تراز آب زیرزمینی به صورت ماهانه بهره گرفته شد. برای عملیات  پیشجهت  روش یادگیری عمیق،    شد، از

چاه مشاهده ای برای    24  هایداده  به این صورت که  تقسیم بندی شدند  30به    70ها به دو بخش آموزش و آزمون با نسبت  داده

و   استفاده شدند.  10آموزش  آزمون  برای  ای  مشاهده  و    چاه  مشاهداتی  چاه  تراز  مشاهداتی،  چاه  آب  دادهمختصات  های سطح 

 های قبل، به عنوانی ورودی به مدل داده شد.ماهزیرزمینی برای 

برای تکمیل داده های گمشده . درونیابی 3-2  

 ( K) . روش کریجینگ1-2-3

مشاهدات    یخط  بینشده بر اساس ترک  یریگنمونه  یهادر مكان   ینیبشیپ  یاست که برا  زمین آماری   یابیروش درون  کی  نگیجیکر

( نحوه انجام عملیات درونیابی را به طور خلاصه  2. شكل )(Li and Heap, 2014)  شودیاستفاده م کینزد یریگنمونه یهادر مكان 

  ی هابر اساس مدل  ییهاوزن   که مشاهدات است  یآمار  نیدر نظر گرفتن ساختار زم  نگیجیمنحصر به فرد کر  یژگی و  دهد.نشان می

(. همچنین  Funk et al., 2015دهد )یبه دست م  رهایمتغ   ییفضا  ی ریرپذیینشان دادن تغ  یانتخاب شده برا  انسیکووار  ای  وگرامیوار



 

 

میانگین و واریانس در    ،توزیع نرمال برخوردار بوده و دوم  ،در این روش داده های مورد استفاده باید دو ویژگی را دارا باشند : اول

  nشود، زیرا ترکیب خطی از  میخطی نامیده  از نوع  کریجینگ    یک   رابطه  .(Nadiri et al., 2013)مكان، تغییر زیادی نداشته باشد  

دارای توزیع نرمال باشد در غیر این صورت یا باید از کریجینگ   Zمتغیر    ،داده است که شرط استفاده از این برآورد کننده این است که

 .(Mohammadi, 2006; Mehdian, 2006)غیرخطی استفاده کرد و یا اینكه به نحوی توزیع متغیرها را به نرمال تبدیل کرد 

𝑍(𝑥) = ∑ 𝜆𝑖 . 𝑍(𝑥𝑖)𝑛
𝑖=1                                                                                                                                          (1 )  

Z(xi)  یبرآورد  اریع،  λi    وابسته به نمونه    تیکم  تیاهم  ایوزنi    ام وZ(x)  مهمترین قسمت   ،باشد یمشده    یریاندازه گ  ریمقدار متغ

 Mehdian)باشد   یکباشد، این اوزان بایستی به نحوی تعیین گردند که مجموع آنها برابر  می   𝜆𝑖کریجینگ تعیین وزن های آماری 

2006) . 

∑ 𝜆𝑖  𝑛
𝑖=1 = 1                                                                                                                                     (2)  

 

 

Figure 2. Model of kriging interpolation method 

 M5P. الگوریتم 2-2-3

  ی است که برا   میبر درخت تصم  یمبتن   ونیرگرس  تمی الگور  کیشود،    یشناخته م  M5  تم یبه عنوان الگور  نی، همچنM5P  تمیالگور

معمولا   میدرخت تصم  ک(. یQuinlan, 1993)  است  افتهیتوسعه    Quinlanتوسط    که  شود  یاستفاده م  ینیب  ش یو پ  ی ابیدرون  یکارها

ها نشان دهنده اتصال  و شاخه   شودینشان داده م  رهیها با داشده است که گره  لیها تشك ها و برگ شاخه، گره   شه،یاز چهار بخش ر 

 ش یپ  یرا در هر برگ برا  رهیچندمتغ  یخط  ونی مدل رگرس  کیثابت به گره برگ،    کی  صیتخص  یبه جا  M5 .باشندی ها مگره  نیب

از دست رفته است    یبزرگ، همراه با داده ها  یمجموعه داده ها   تیریقادر به مداز طرفی    و دهد  یاختصاص م  یعدد   ریمقاد  ینیب

طور کلی حداقل تعداد نمونه،  ه  ب   .(Nhu, 2020) شوند  ی م  یابیمختلف کوچكتر باز  یفرع  یبه فضاها  یورود  یفضاها  میکه با تقس

های همگی از مزایای مدل  ،های چاپ نشده و کنترلقابلیت اندازه دسته ای، درختان رگرسیون ساخته شده، تعداد رقم اعشاری و  

M5P ( هستندKhosravi et al., 2018.) ( ساختار الگوریتم 3در شكل )M5P .آمده است 



 

 

 

Figure 3. Model of M5P algorithm for interpolation 

 آب زیرزمینی ایستابیسطح  .پیش بینی2-4

های  مدلهای یادگیری ماشین به یک حوزه تحقیقاتی فعال تبدیل شده است.  های زیرزمینی با استفاده از مدلآب  تراز  بینی سطحپیش

رو  های هیدروژئولوژیكی محدود  ویژه در مناطقی با دادههای زیرزمینی، بهبینی سطح آبیادگیری ماشین ابزار ارزشمندی برای پیش

های رویكردهای یادگیری ماشینی، مانند ماشین  اثربخشی  مطالعات زیادی در زمینه  (.Tao et al., 2022)  به رو هستند تبدیل شده اند

( MLPهای پرسپترون چندلایه )( و مدل GRUای ) (، واحدهای بازگشتی دروازه LSTMمدت )(، حافظه کوتاه SVMبردار پشتیبان )

   .(Rohde et al., 2021; Wu et al., 2023) انجام شده استهای زیرزمینی  آب  تراز بینی سطحپیش جهت 

 ( DL) . یادگیری عمیق2.4.1

استخراج   یبرا  هیلا  نیبا چند  یمصنوع  یعصب  ی است که از شبكه ها  ینیماش  یریادگیاز  قدرتمند    یا  رمجموعهیز  1قیعم  یریادگی

 ق،یعم  یریادگیدر    یعصب  یهاشبكه  ی ساز  اده یپ  قیاز طر  دهیچیحل مسئله پد.  کن  یخام استفاده م  یسطح بالاتر از ورود   یها  یژگیو

  ی پردازش  هیلا  نیکه از چند  یمحاسبات   یهابه مدل  قیعم  یریادگ. یشودیمممكن    است   نیماش  یر یادگیدر    یحوزه تخصص  کی  که

 ق،یعم  یریادگی  یهاروش  نیا(.  LeCun et al., 2021)  اموزندیها را با سطوح مختلف بداده   شیتا نما  دهدی اند اجازه مشده   لیتشك

بزرگ    اریداده بس  یهاکشف الگوها و ساختار در مجموعه   یمتعدد برا  یپردازش  یهاه یاز لا  ق،یعم  یمصنوع  یعصب  یهامانند شبكه 

  بالاتر . هر چه سطح  ردیگیم  ادی  شوند،یآنها ساخته م  یبر رو  یبعد  یهاهیکه لا  ییهارا از داده  یمفهوم   ،هیو هر لا  کنندیاستفاده م

ها را که معمولاً با داده  پردازش  ش یاز پ  یبرخ  قیعم  یریادگ(. یRusk, 2016)  تر است  یشوند انتزاع  یکه آموخته م  یمیباشد، مفاه

و    افتیرا در  ری بدون ساختار مانند متن و تصاو  ی هاداده  دهدیماجازه    ها  تمیو به الگور  کندیمرتبط است حذف م  نیماش  یریادگی

خام    یسطح بالاتر از ورود  یهایژگیواستخراج   یمتعدد برا  یهاهیلابا    یمصنوع  یعصب  یهاشبكهاز   قیعم  یریادگی پردازش کنند.

از    قیعم  یریادگی  یهامدل  .(Janiesch et al., 2021)  مختلف نشان داده است  یهانهی زمرا در    یر یچشمگ  جیکند و نتایماستفاده  

 ی ها به روش   توانیرا م  هاهیلا  نیا  .دهندیانجام م  یورود  یهاداده  یرا رو  یاند که محاسبات مختلفشده   لیتشك  یمختلف  یهاهیلا

به طور خلاصه   قیعم  یریادگی  یهاهیلا  .مورد استفاده قرار بگیرندخاص    یهاو داده  فهیو مرتب کرد تا متناسب با وظ  بیمختلف ترک



 

 

و    5یسازفعال  یهاهیلا،  4یسازی عاد  یهاهیلا،  3کاملا متصل  یهاهیلا،  2ادغام  یهاهیلاکانولوشن،    یهاهیلای،  خط  یهاهیلاشامل:  

 یقبل  هیشده توسط لا  دیتول  یهاداده  یژگیرا با ادغام و  یورود  یهاداده  ییادغام، ابعاد فضا  یهاهیلا  اشاره کرد.  6یحذف  یهاهیلا

به هر    هیلا  کیهستند، که در آن هر نورون در    یسنت  یمصنوع  ی شبكه عصب  یهاه یکاملاً متصل مشابه لا  یهاهیلا  .دهندی کاهش م

داشته   یک  معیارو انحراف    صفر  نیانگیتا م  کنندیم   یرا عاد  یورود  یهاداده   یسازنرمال   یهاهیلا  متصل است.  یبعد  هینورون در لا

  یرا در خروج  یرخطیغ  یسازتابع فعال   کی  ،ی سازفعال   یهاهی لا  و عملكرد مدل کمک کند.  یداریبه بهبود پا  تواندیباشند، که م

  . اموزدیها برا در داده   یتردهیچیتا روابط پ  سازدیو آن را قادر م   کردهبودن مدل کمک    یرخطیغ  یکه به معرف  کنندیاعمال م  یقبل  هیلا

 آمده است. ( 4)در شكل  پژوهش نیدر ا قی عم یریادگیمدل  یآموزش برا یهاداده یسازمدل ییساختار و مشخصات اجرا

 

 

Figure 4. Structure and performance characteristics of training data modeling for deep learning model in this 

research 



 

 

. روش اعتبارسنجی 2.5  

 ،از سه معیار دقت اندازه گیریهای زیرزمینی آب  سطح ترازجهت اعتبار سنجی دو روش کلی درونیابی و پیش بینی در این تحقیق 

معیاری رایج   RMSE.  شد( استفاده  NSE( و ضریب نش ساتكلیف )R(، ضریب همبستگی )RMSEریشه میانگین مربع خطاها )

بیشتر برای زمانیكه توزیع داده ها انحرافات کوچكی از مقدار متوسط داشته های درونیابی می باشد که    برای ارزیابی دقت روش

در آمار به میزان رابطه آماری اعم از علی یا غیر علت بین دو متغیر تصادفی یا R (.  García-Santos et al., 2020باشد، کاربرد دارد )

نشان دهنده همبستگی قوی است، در حالی که ضریب صفر نشان دهنده    1یا    -1ضریب نزدیک به    های دو متغیره اشاره دارد.داده

ارزیابی مهارت پیش  NSEعدم همبستگی است.   برای  پرکاربرد در هیدرولوژی  که    های هیدرولوژیكی استبینی مدلیک معیار 

های مشاهده شده است، در  دادهنشان دهنده تطابق کامل بین مدل و    یکاست، که در آن بازده    یکمحدوده آن از منفی بی نهایت تا  

 (.McCuen et al., 2006است )بهتر دهد که میانگین مشاهده شده نسبت به مدل  مینشان  صفرحالی که مقدار کمتر از 

𝑅 =
∑ (𝑂𝑖−�̅�)(𝑃𝑖−�̅�)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑂𝑖−�̅�)2 ∑ (𝑃𝑖−�̅�)2𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

                                                                                                          (3 )  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)2𝑛

𝑖=1                                                                                                          (4 )  

𝑁𝑆𝐸 = 1 − [
∑ (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖−𝑂)2𝑛
𝑖=1

]                                                                                                              (5)  

 .باشندی م یو مشاهدات ینیب شیپ ریمقاد  بیبه ترت iO و iP یهاپارامتر

 نتایج و بحث 

چاه مشاهده ای به صورت ماهیانه از سال   34های زیرزمینی  آبهای مربوط به تراز سطح  دادهجهت پیاده سازی تحقیق حاضر ابتدا  

های پرت حذف و برخی دادهاخذ شد. سپس  از شرکت آب منطقه ای استان اذربایجان شرقی  برای دشت آذرشهر    1400تا    1397

های مختلف  ماه های استفاده شده در این تحقیق در  دادهاطلاعات آماری    1در جدول  های ناموجود شناسایی شدند.  دادهتصحیح و  

انجام شد.   M5Pکریجینگ و  های مختلف، عملیات درونیابی با دو روش  ماههای ناموجود برای  دادهبا شناسایی    .ارائه شده است

متر    83/1،  با ریشه میانگین مربع خطای کمتر  M5Pباتوجه به معیارهای دقت اندازه گیری که برای هر روش اعمال شد، الگوریتم  

 معیارهای ارزیابی برای دو روش آمده است. (2)بهترین روش انتخاب شد. در جدول 

Table 1. Statistical characteristics of monthly groundwater depth data 

Statistical 

indicators farvardin Ordibehesht Khordad Tir Mordad Shahrivar mehr Aban Azar Dey Bahman Esfand 

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 

نشان  برای تكمیل خلاءهای آماری دشت آذرشهر  M5Pنمودارهای پراکنش روش های درونیابی کریجینگ و ،  (5)در شكل  

 شود.  مینسبت به روش درونیابی کریجینگ در این نمودارها بهتر نشان داده  M5P، دقت و عملكرد روش درونیابی  داده شده است

 

Figure 5. Scatter plots for Kriging and M5P interpolation methods 

چاه مشاهده ای انتخاب شده    34بعد از اینكه داده های اندازه گیری نشده و ناقص به وسیله بهترین روش درونیابی تكمیل شدند از  

آب زیرزمینی ماه    ایستابیدر این مطالعه داده های سطح    انتخاب شدند.  (Test)  آزمون  برایچاه    10( و  Trainآموزش )  برایچاه    24

بینی به صورت ماهانه برای به مدل داده شد و پیش   ایستگاه  10  های قبل، تراز چاه مشاهده ای و مختصات آن جهت ورودی 

میزان دقت و تفاوت تراز سطح بین داده واقعی  (3)در جدول ، یعنی اسفند ماه صورت گرفت. 1400آخرین ماه سال  و پیزومتریک

 شده است.هایی که به روش یادگیری عمیق پیش بینی شد، آورده  دادهو 

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 

 



 

 

، پیش بینی  بررسی و ارزیابیاست. با    آمده  سطح ایستابینمودار پراکنش برای روش یادگیری عمیق جهت پیش بینی    (6)در شكل  

با توجه به  به دست آمده است  979/0و ضریب نش ساتكلیف    996/0متر، ضریب همبستگی    408/1ریشه میانگین مربع خطا    .

مدل یادگیری عمیق    عملكرد قابل قبولنشان دهنده  که  درصد می باشد    100درصد و بیشترین    88کمترین میزان دقت    (2)جدول  

  .می باشدجهت پیش بینی ماهانه سطح تراز 

 

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

و نمودار یادگیری عمیق    ل با مقدار پیش بینی شده توسط مد  سطح ایستابیمقایسه مقدار واقعی  نمودار راداری    (7)  همچنین شكل 

 خطا را نشان می دهد.

 

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

learning model 

نمایان است میزان (  2)جدول    در  روش های درونیابی می تواند بر تصمیم گیری بهینه در کارهای آینده مفید باشد. همان گونه که

زیر مجموعه   M5Pاز طرفی    عملكرد قابل قبولی نسبت به روش کریجینگ داشته است.  M5P  درونیابیروش  برای    RMSEخطای  

  انه یپا  یرا در گره ها  یخط  ونیتوابع رگرسو    شود   یاز دست رفته استفاده م  ری مقاد  تیریمد  یبراو  هوش مصنوعی بوده  از  ای  

هر   یرا برا  رهیچندمتغ  یخط  ونیمدل رگرس   کی  رفضا،یز  نیداده به چند  یکل فضا  میتقس  ای  یدهد و با طبقه بند  یاختصاص م



 

 

نیازمند تعیین پارامترهایی مانند پارامترهای   روش کریجینگ  M5Pبر خلاف روش  (.  Sihag et al., 2019)  دهد  یبرازش م  رفضایز

حساس  و از طرفی    مدل مكانی و متغیرهای مكانی است که ممكن است در صورت عدم تعیین صحیح، دقت روش را کاهش دهد

کریجینگ به    .(Ghahrodi Tali, 2002)  یابی را کاهش دهدها است و ممكن است در صورت وجود نویز، دقت درون به نویز در داده

تخمین سطح آب زیرزمینی برای منطقه  در    نویز داده ها حساس بوده و از طرفی اگر داده زیاد باشد به مراتب خطا زیادتر می شود.

 ,.Sayadi Shahraki et al) .روش هوش مصنوعی نسبت به کریجینگ عملكرد بهتری داشتبه این نتیجه رسیدند که  سلمان فارسی  

( SVMدر بررسی زمانی و مكانی سطح آب های زیرزمینی در دشت سیلاخور با استفاده از دو روش ماشین بردار پشتیبان )  (2021

 ,.Kamasi et al) بوده استبا بیشترین ضریب همبستگی و کمترین خطا بهترین روش    SVMروش  نتایج نشان داد که  و کریجینگ،  

توجه به تحقیقات قبل انجام شده، اکثر روش های استفاده شده دارای خطای قابل ملاحظه ای بوده که این خطا باعث    ا. ب (2016

سلب اعتماد به مقادیر پیش بینی شده را به وجود می آورد. از طرفی در این مطالعه سعی شده است دقت پیش بینی سطح ایستابی 

ی درونیابی در مدل یادگیری عمیق افزایش داده تا بتوان نتایج به دست آمده را در آب زیرزمینی را به روش بهینه سازی روش ها

 کارها و تصمیمات آینده مورد استفاده قرارداد.

نتیجه گیری . 3  

منبع   کیاستفاده از آب منجر به    یاثربخشو    تیریمد  ستمیسی در  نیرزمیکاهش سطح آب ز  قیقابل اعتماد و برآورد دق  ینیب  شیپ

  می تصم  یبرا  یضرور   نهیو ارائه اطلاعات پس زم  ینیب  شیپ  بهبود  تواند  یو فراوان م  قیدق  یداده ها  شود.  یم  دارتریآب بهتر و پا

آب ایستابی  در این تحقیق سطح    .((ElHaj et al., 2023  را فراهم کند  در منطقه  ی نیرزمیز  یآب ها  تیریدر مورد مد  رندگانیگ

ایستگاه   به این منظور در برخی از  قرار گرفت.ارزیابی  زیرزمینی در دشت آذرشهر با استفاده از روش های مختلف درونیابی مورد  

سپس    .فاقد داده بودند تكمبل شدند  هایی که به دلیل مسدود شدن راه ها، شرایط جوی نا مساعد و عدم دسترسی تجهیزات مربوطه 

داده های بهبود یافته به دو قسمت کالیبراسیون و صحت سنجی تقسیم بندی شده و جهت پیش بینی با مدل پیشرفته یادگیری عمیق 

های استفاده شده جهت درونیابی نشان داد که  شمده از تجزیه و تحلیل رو آجمع بندی نتایج به دست    مورد استفاده قرار گرفتند.

یابی برای تكمیل داده های ناموجود سطح  بهترین روش درون  با کمترین خطا و بیشترین ضریب همبستگی به عنوان  M5Pروش  

را در این زمینه رد کرد و  آب زیرزمینی می باشد. با استناد به این موضوع نمی توان به طور قطعی قابلیت روش کریجینگ  ایستابی  

بعد از اینكه بهترین روش درونیابی   داشته باشد.  در پژوهش های دیگر  با تغییر و پراکندگی داده ها ممكن است عملكرد قابل قبولی

شناسایی و داده های گمشده و ناقص تكمیل شدند، روش یادگیری عمیق جهت پیش بینی ماهانه سطح تراز آب زیرزمینی مورد  

بوده  درصدی مدل استفاده شده در این تحقیق    89استفاده قرار گرفت. که نتایج حاکی از کم بودن خطا و بالا بودن دقت حدود  

این عملیات با تكمیل نواقص موجود در برخی از ایستگاه ها باعث افزایش دقت مدل های پیش بینی شده و از طرفی خطا را    است.

  تا حد قابل قبولی کاهش میدهد.

که در آن اکثر روش های پیش بینی سطح تراز ایستابی آب زیرزمینی مورد ارزیابی واقع شده بود به    Khan et al.,( 2023)در مطالعه  

است. جمع بندی نتایج نشان می دهد که روشهای هوش    شدهقابلیت اطمینان و موثر بودن یادگیری عمیق و یادگیری ماشین اشاره  



 

 

قابلیت بالایی داشته و می تواند در جهت پایش و  نیز  مصنوعی متكی بر یادگیری عمیق، علاوه بر این مطالعه در مطالعات دیگر  

درک در    یرا برا  یاطلاعات ضرور  هاینیبشیپ  ن یابه عنوان یک ابزار مفید مورد استفاده قرارگیرد.    ایستابیکنترل سطح تراز آب  

آب و    یریرپذییاثرات تغ  یابیو ارز  ،ینیرزمیز  یهاآب   یسازرهیو ذخ  هیدر تغذ  راتیینظارت بر تغ  ،ی نیرزمیز  یهادسترس بودن آب

  متغیرها   بیبر ترک  دیبا  یآت  قاتیهوشمند، تحق  یهامدل   یسازمانده  یبه منظور ارتقا  .دهندیارائه م  یامنطقه  یهاهوا و توسعه آبخوان

برداشت، میزان تغذیه آبخوان و ، دبی  بارش  یرهای)مانند متغ   سطح ایستابی آب زیرزمینی  ینیبشیپ   یمكمل برا  یبیترک  یهاروش و  

 متمرکز شود. (نفوذپذیری

ها نوشتپی. 4  

1-Deep Learning 

2- Pooling layers 

3- Fully connected layers 

4- Normalization layers 

5- Activation layers 

6- Dropout layers 
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Abstract 

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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