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ABSTRACT

Background and Aim: One of the main aims of water resource planners and 
managers is the estimation and prediction of groundwater quality parameters 
to make managerial decisions. In this regard, many models have been 
developed with better management proposals for maintaining water quality. 
Most of these models require input parameters which are either hardly 
available or their measurements are time consuming and expensive. Among 
these models, Artificial Neural Network (ANN) models inspired by human's 
brain are a better alternative. The objective of this study was to model ground 
water quality changes using an optimized artificial neural network model.
Materials and methods: The present study stimulated the groundwater 
quality parameters of Zeidoun plain including Sodium Adsorption Ratio 
(SAR), Electrical Conductivity (EC), Total Dissolved Solids (TDS), and ANN and 
ANN-GA models; the obtained results were ultimately   compared with the 
measured data. From 2011 to 2018, we gathered the input data for TDS quality 
parameter consisting of Na, EC, Ca, Mg, SO

4 and SAR, for SAR including Na, 
TDS, HCo3, Ca and Mg and the quality parameters of EC containing Ca, Mg, 
SO4, Na and SAR.
Results: Based on the results, in ANN and ANN-GA models, the highest 
accuracy of SAR simulation belonged to the model with sigmoid tangent 
function, and in EC simulator model, the highest accuracy in ANN and ANN-GA 
models was related to logarithm stimulus functions. Also, in ANN and ANN-GA 
models, the highest accuracy of TDS simulation was obtained in the model 
with sigmoid tangent stimulus and sigmoid logarithm, respectively. Therefore, 
the MAE and RMSE statistics had the minimum and  had the maximum value 
for the model. In general, according to the obtained results, the accuracy of 
ANN-GA model for simulating the groundwater quality parameters of Zeidoun 
plain was higher than ANN model.
Conclusion: Accordingly, the use of artificial neural network model along with 
genetic algorithm is a good approach to simulating high quality groundwater 
quality parameters with out the need for measurement and laboratory work 
which are time-consuming and costly.
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مدل سازى تغييرات كيفى آب زيرزمينى با استفاده از مدل شبكه عصبى مصنوعى بهينه شده 
(مطالعه موردى: دشت زيدون)

 

چكيد         ه

زمينه و هدف: برآورد و پيش بيني پارامترهاي كيفي آب زيرزمينى به منظور تصميم گيري هاي مديريتي، 
يكي از اهداف مديران و برنامه ريزان منابع آب تلقي مي گردد. در اين راستا تعداد زيادى مدل در زمينه 
مديريت بهتر براى حفظ كيفيت آب گسترش يافته است. بيشتر اين مدل ها نيازمند پارامترهاى ورودى 
هستند كه يا دسترسى به آنها مشكل است و يا اينكه اندازه گيرى آنها محتاج صرف هزينه و زمان زيادى 
مى باشد. در اين ميان مدل هاى شبكه عصبى مصنوعى كه با الهام از ساختار مغز بشر عمل مي نمايند، 
به عنوان گزينه اى برتر معرفى مى شوند. مطالعه حاضر با هدف مدل سازى تغييرات كيفى آب زيرزمينى با 

استفاده از مدل شبكه عصبى مصنوعى بهينه شده، انجام شد.
مواد و روش ها: پژوهش حاضر به منظور شبيه سازى پارامترهاى كيفى آب زيرزمينى دشت زيدون شامل 
نسبت جذب سديم، هدايت الكتريكى و كل جامدات محلول با استفاده از مدل هاى شبكه عصبى مصنوعى 
و مدل شبكه عصبى تلفيقى با الگوريتم ژنتيك و در نهايت مقايسه نتايج آن ها با داده هاى اندازه گيرى شده 
انجام گرفت. پارامترهاى ورودى مدل ها براى پارامتر كيفى TDS شامل: سديم، هدايت الكتريكى، كلسيم، 
محلول،  نمك هاى  كل  سديم،  شامل:   SAR كيفى  پارامتر  براى  سديم،  جذب  نسبت  و  سولفات  منيزيم، 
بى كربنات، كلسيم و منيزيم و براى پارامتر كيفى EC شامل: كلسيم، منيزيم، سولفات، سديم و نسبت 

جذب سديم از سال 1390 تا 1397 جمع آورى گرديد.
يافته ها: در مدل ANN و ANN-GA بيشترين دقت شبيه سازى SAR در مدل با تابع تانژانت سيگموئيد 
توابع  به  مربوط  به ترتيب   ANN-GA و   ANN مدل هاى  در  دقت  بيشترين  نيز   EC شبيه ساز  مدل  در  و 
محرك لگاريتم سيگموئيد و تانژانت سيگموئيد بود. همچنين در مدل ANN و ANN-GA بيشترين دقت 
شبيه سازى TDS به ترتيب در مدل با توابع محرك تانژانت سيگموئيد و لگاريتم سيگموئيد به دست آمد؛ 
به طورى كه مقدار RMSE و MAE كمترين مقدار و شاخص R2 بيشترين مقدار را داشت. به طور كلى با 
توجه به نتايج به دست آمده، دقت مدل ANN-GA نيز بالاتر از مدل ANN، براى شبيه سازى پارامترهاى 

كيفى آب زيرزمينى دشت زيدون برآورد شد.
نتيجه گيرى: استفاده از مدل شبكه عصبى مصنوعى به همراه الگوريتم ژنتيك، ابزار مناسبى براى شبيه سازى 
پارامترهاى كيفى آب زيرزمينى در حجم بالا، بدون احتياج به اندازه گيرى و كارهاى آزمايشگاهى است كه 

نياز به زمان و هزينه بالا دارند.

كليد واژه ها: آب زيرزمينى، پارامترهاى كيفى، شبيه سازى، مدل شبكه عصبى مصنوعى
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مقدمه
آب  مصرف  اعتماد  مورد  منبع  تنها  به عنوان  زيرزمينى  آب هاى 
و  خشك  مناطق  در  صنعت  و  كشاورزى  شرب،  زمينه هاى  در 
برداشت  اخير  سال هاى  در   .(1) مى شود  محسوب  نيمه خشك 
جهت  در  فعاليت  و  سو  يك  از  زيرزمينى  آب  منابع  از  بى رويه 
اين  به  جبران ناپذيرى  لطمات  باعث  ديگر،  سوى  از  غذا  تأمين 
منابع از نقطه نظر كمّى و كيفى گرديده است (2)، لذا مطالعات 
مدل هاى  طرفى  از  مى باشند.  اهميت  حائز  زيرزمينى  آب  كيفى 
رايانه اى، ابزارى مناسب براى مديريت منابع آب فراهم نموده اند و 
امروزه استفاده از مدل هاى رياضى نرم افزارى براى پايش و مديريت 
مدل هاى  است.  يافته  چشم گيرى  توسعه  زيرزمينى  آب  منابع 
بسيارى براى بررسى و پيش بينى كيفيت آب مورد استفاده قرار 
مى گيرند كه بيشتر آن ها نيازمند اطلاعات ورودى فراوان و غيرقابل 
هزينه هاى  صرف  اطلاعات،  اين  اندازه گيرى  يا  و  هستند  دسترس 
تكنولوژى   .(3) داشت  خواهد  به دنبال  را  فراوانى  مالى  و  زمانى 
شبكه هاى عصبى مصنوعى و همچنين تلفيق آن با الگوريتم هاى 
بهينه سازى، نتايج رضايت بخشى را در مدل سازى سيستم هاى پيچيده 
داده  نشان  آب  منابع  مديريت  و  هيدرولوژى  مسائل  در  غيرخطى 
است كه به تفصيل توسط محققان در حوزه هاى مختلف گزارش شده 
است (4). در مطالعه صيادى شهركى و همكاران كه به شبيه سازى 
بار هيدروليكى و شورى آب زيرزمينى با استفاده از شبكه عصبى 
مصنوعى و الگوريتم بهينه سازى ذرات در كشت و صنعت نيشكر 
دعبل خزاعى پرداختند، دقت مدل شبكه عصبى آموزش داده شده 
عصبى  شبكه  مدل  از  بالاتر  ذرات  تجمع  بهينه سازى  الگوريتم  با 
مصنوعى با آموزش پس انتشار خطا بود (5). نتايج مطالعه روكى 
دشت  آبخوان  زيرزمينى  آب  كيفيت  بررسى  به  كه  همكاران  و 
گناباد با استفاده از روش هاى آمارى چندمتغيره و هوش مصنوعى 
پرداختند، نشان داد كه مدل شبكه عصبى مصنوعى قابليت بالايى 
براى پيش بينى پارامترهاى كيفى آب زيرزمينى دارد (6). كاندا و 
تخمين  در  عصبى  شبكه  مدل  توانايى  بررسى  به منظور  همكاران 
ميزان اكسيژن محلول در رودخانه انزويا در كنيا، از چهار متغير 

ورودى دما، كدورت، اسيديته و هدايت الكتريكى استفاده كردند و از 
شبكه پرسپترون در مطالعه خود استفاده نمودند. نتايج اين تحقيق 
نشان داد از شبكه عصبى مصنوعى مى توان به عنوان ابزارى مناسب 
براى تخمين ميزان اكسيژن محلول استفاده كرد (7). منتسرى و 
همكاران به منظور مدل سازى كل جامدات محلول از مدل شبكه 
عصبى مصنوعى، مدل فازى، برنامه ريزى ژنتيك و هيبريد استفاده 
براى  ژنتيك  مدل  برترى  نشان دهنده  آنها  مطالعه  نتايج  نمودند. 

شبيه سازى كل جامدات محلول در منطقه مورد مطالعه بود (8).
و  شبيه سازى  ويژه  اهميت  شده،  انجام  مطالعات  به  توجه  با 
پيش بينى پارامترهاى كيفى آب زيرزمينى به دليل صرفه جويى در 
هزينه و زمان مشخص مى گردد. از آن جايى كه تعداد مطالعات مورد 
بررسى با الگوريتم هاى بهينه سازى محدود هستند، در اين پژوهش 
عصبى  شبكه  مدل  و  (ANN)ا١  مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل  از 
براى  (ANN-GA)ا٢  ژنتيك  الگوريتم  با  شده  تلفيق  مصنوعى 
 (SAR۵ و EC٣، TDS۴) شبيه سازى پارامترهاى كيفى آب زيرزمينى

دشت زيدون استفاده شد.
منطقه مورد مطالعه

حوضه آب ريز زيدون در مختصات جغرافيايى 50 درجه و 15 دقيقه 
تا 49 درجه و 42 دقيقه عرض شمالى و 30 درجه و 16 دقيقه تا 
30 درجه تا 41 دقيقه طول شرقى در جنوب غرب شهرستان بهبهان 
و فاصله تقريباً 180 كيلومترى شهرستان اهواز در استان خوزستان 
 1178 حدود  در  مساحتى  با  مطالعاتى  محدوده  است.  شده  واقع 
و  زهره  رودخانه  مى گردد.  تقسيم  زيرحوضه  به 50  مربع،  كيلومتر 
هستند.  حوضه  اين  رودخانه هاى  اصلى ترين  و  مهم ترين  خيرآباد، 
زهره  رود  نام  با  زهره  رودخانه  با  تلاقى  از  پس  خيرآباد  رودخانه 
(هنديجان)، با روند تقريباً جنوب شرقى- شمال غربى از مركز دشت 

زيدون عبور مى نمايد.
1.  Artificial neural network 
2.  Artificial neural network- Genetic algorithm 
3.  Electrical Conductivity
4.  Total Dissolved Solids
5.  Sodium Adsorption Ratio
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منطقه مورد مطالعه از شمال به محدوده مطالعاتى بهبهان، از 
شرق به محدوده مطالعاتى خيرآباد، از جنوب به استان بوشهر و از 
بلندترين  مى گردد.  محدود  هنديجان،  مطالعاتى  محدوده  به  غرب 
نقطه ارتفاعى در اين حوضه آب ريز در ارتفاع 490 مترى از سطح 

با  آب ريز  حوضه  اين  در  ارتفاعى  نقطه  پست ترين  مى باشد.  دريا 
ارتفاع 5 متر از سطح دريا در قسمت خروجى دشت واقع شده است. 
شكل 1، موقعيت منطقه مورد مطالعه در شهرستان بهبهان و استان 

خوزستان را نشان مى دهد.

شكل 1. موقعيت منطقه مورد مطالعه در شهرستان بهبهان 

روش كار
اهداف  و  مدل ها  قبول  قابل  دقت  به  رسيدن  براى  كه  آنجايى  از 
پژوهش، نياز به اندازه گيرى بلندمدت داده مى باشد، تمام پارامترهاى 
ورودى مدل شامل: هدايت الكتريكى، نسبت جذب سديم، اسيديته، 
محلول  نمك هاى  كل  مقدار  سديم،  منيزيم،  كلسيم،  سولفات، 
و بى كربنات از دشت زيدون طى سال هاى 1390 تا 1397 از 18 
حلقه چاه مشاهده اى به صورت ماهانه از سازمان آب و برق خوزستان 
دريافت و به كمك نرم فزار اكسل و SPSS22، دسته بندى و آناليز 
الگوريتم  و  مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل  از  استفاده  با  گرديد. 
 TDS و SAR، EC ژنتيك، پارامترهاى كيفى آب زيرزمينى شامل
در نرم افزار Matlab شبيه سازى شد. سپس دقت پيش بينى هاى 
دو مدل محاسبه و با مقادير واقعى اندازه گيرى و مقايسه گرديد. 
نحوه پراكنش چاه هاى منطقه مورد مطالعه در شكل 2 نشان داده 

شده است.
(ANN) مدل شبكه عصبى مصنوعى

شبكه  عصبي مصنوعي، يكي از روش هاي محاسباتي است كه به 
نرون  به نام  پردازشگرهايي  از  استفاده  با  و  يادگيري  فرآيند  كمك 

تلاش مي كند تا با شناخت روابط ذاتي بين داده ها، نگاشتي ميان 
ارائه  خروجي)  (لايه  مطلوب  فضاي  و  ورودي)  (لايه  ورودي  فضاي 
دهد. لايه يا لايه هاي مخفي، اطلاعات دريافت شده از لايه ورودي را 
پردازش كرده و در اختيار لايه خروجي قرار مي دهند. هر شبكه با 
دريافت مثال هايي آموزش مي بيند. آموزش فرآيندي است كه در 
انجام  زماني  شبكه،  يادگيري  مي گردد.  يادگيري  به  منجر  نهايت 
كه  كند  تغيير  چنان  لايه ها  بين  ارتباطي  وزن هاي  كه  مي شود 
قابل  حد  در  شده  محاسبه  و  شده  پيش بيني  مقادير  بين  اختلاف 
محقق  يادگيري  فرآيند  شرايط،  اين  به  دست يابي  با  باشد.  قبولي 

شكل 2. نحوه پراكنش چاه هاى منطقه مورد مطالعه
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مي كنند.  بيان  را  شبكه  دانش  و  حافظه  وزن ها،  اين  است.  شده 
خروجي هاي  شبيه سازى  براي  مي تواند  آموزش ديده  عصبي  شبكه 
ويژگى هاى  از   .(9) رود  به كار  داده ها  جديد  مجموعه  با  متناسب 
عمده و اساسى مدل شبكه عصبى مصنوعى، سرعت بالاي پردازش، 
توانايي يادگيري الگو به روش اراده الگو، توانايي تعميم دانش پس 
از يادگيري، انعطاف پذيري در برابر خطاهاي ناخواسته و عدم ايجاد 
اتصال ها  از  بخشي  در  اشكال  بروز  صورت  در  توجه  قابل  اخلال 
به دليل توزيع وزن هاي شبكه است (10). مراحل آموزش به كمك 
اين الگوريتم شامل: (الف)- اختصاص ماتريس وزن تصادفي به هر 
يك از اتصالات، (ب)- انتخاب بردار ورودي و خروجي متناسب با 
آن، (پ)- محاسبه خروجي نرون در هر لايه و در نتيجه محاسبه 

خروجي نرون ها در لايه خروجي، (ت)- بهنگام سازي وزن ها به روش 
انتشار خطاي شبكه به لايه هاي قبل كه خطاي ياد شده ناشي از 
اختلاف بين خروجي واقعي و خروجي محاسبه شده است، (ث)- 
شاخص هاي  برخي  كمك  به  آموزش ديده  شبكه  عملكرد  ارزيابي 
تعريف شده مانند جذر ميانگين مربعات خطا و سرانجام برگشت 
به قسمت پ يا پايان آموزش مى باشد (9، 10). تابع انتقال، مجموع 
تابع،  اين  به  مى كند.  نگاشت  نورون  خروجى  به  را  وزن دار  ورودى 
بدين دليل تابع انتقال گفته مى شود كه آغازى كه در آن نرون فعال 
مى شود را كنترل كرده و سيگنال خروجى را قدرت مى بخشد. شكل 

3، نمايى از يك شبكه پرسپترون چند لايه را نشان مى دهد. 

شكل 3. نمايى از يك شبكه پرسپترون چند لايه
مصنوعى،  عصبي  شبكه هاى  در  موجود  چالش هاي  از  يكي 
مسئله آموزش آن مي باشد. شبكه مي بايست ابتدا آموزش ببيند و 
سپس بر اساس اندوخته هايش عمل نمايد. روش هاى آموزش آماري 
همچون پس انتشار خطا١ داراي سرعت پايين و همگرايى به بهينه 
محلي مي باشد. يكى از روش هاى مناسب براى رفع اين مشكل، 
استفاده از سيستم هاى تركيبى است؛ به اين ترتيب كه شبكه عصبى 
مصنوعى با استفاده از يك روش بهينه سازى مناسب آموزش داده 
مى شود (5). در انجام اين پژوهش با استفاده از آموزش به روش 
الگوريتم  بهينه سازى ازدحام ذرات تلاش مى شود اين مشكل برطرف 
محرك،  تابع  و  مدل  نحوه آموزش  شد،  گفته  كه  همانطور  شود. 
مدل  خروجى  در  مى توانند  كه  هستند  پارامترهايى  مهم ترين  از 
1.  Back Propagation Error

شبكه عصبى مصنوعى تأثيرگذار باشند. در اين پژوهش به منظور 
شبيه سازى پارامترهاى سطح آب زيرزمينى و شورى آب زيرزمينى، 
به مقايسه دو مدل ANN و ANN-GA پرداخته شد. خروجى هر 
كدام از مدل ها براى هر دو پارامتر هدف به ازاى دو تابع محرك 
به دست آمد. سپس با توجه به معيارهاى ارزيابى مدل، سناريويى كه 
داراى كمترين مقدار خطا در دوره هاى آموزش و تست بود، به عنوان 
ساختار بهينه انتخاب شد. همچنين 75٪ داده ها براى آموزش، ٪10 

صحت سنجى و 15٪ براى تست در نظر گرفته شد.
الگوريتم ژنتيك٢

الگوريتم ژنتيك، از اعضاى خانواده مدل هاى محاسباتى مى باشد 
كه الهام گرفته از روند تكاملى است. اين الگوريتم ها راه حل هاى 
2.  Genetic Algorithm
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كرده  كد  ساده اى  كروموزموم هاى  قالب  در  را  مسأله  يك  بالقوه 
اعمال  ساختارها  اين  روى  بر  را  تركيبى  عملگرهاى  سپس  و 
بر  مبتنى  روشى  به عنوان  اغلب  ژنتيك  الگوريتم  مى نمايد. 
جستجوى تصادفى براى بهينه سازى و شبيه سازى پارمترها به كار 
مى رود. اساس اين الگوريتم، قانون تكامل داروين است كه بيان 
مى كند: موجودات ضعيف تر از بين رفته و موجودات قوى تر باقى 
طراحى  متغيرهاى  مجموعه  ژنتيك،  الگوريتم  در  ماند.  خواهند 
شده توسط رشته هايى با طول ثابت يا متغير كدگذارى مى شوند 
كروموزوم،  يا  رشته  هر  مى گويند.  فرد  يا  كروموزوم  آن ها  به  كه 
مرحله  هر  مى دهد.  نشان  را  جستجو  فضاى  در  پاسخ  نقطه  يك 
را  نسل  هر  در  پاسخ ها  از  مجموعه هايى  و  نسل  نيز  تكرار 

جمعيت  و  آغاز  نسل  توليد  با  الگوريتم  اين  مى نامند.  جمعيت 
از   .(11) مى نمايد  ايجاد  تصادفى  يا  انتخابى  به صورت  را  اوليه 
سمت  به  جستجو  عمليات  هدايت  براى  الگوريتم  كه  آنجايى 
نقطه بهينه، از روش هاى آمارى استفاده مى كند، جمعيت موجود 
مى شوند.  انتخاب  بعد  نسل  براى  آن،  افراد  برازندگى  تناسب  به 
سپس عملگرهاى ژنتيكى اعمال و جمعيت جديد ايجاد شده و 
بيشترى  برازندگى  جديد  جمعيت  معمولاً  مى يابد.  ادامه  چرخه 
زمانى  جستجو  مى يابد.  بهبود  ديگر  نسل  به  نسلى  از  و  داشته 
خاتمه مى يابد كه به حداكثر نسل ممكن رسيده و يا همگرايى 

حاصل شده باشد. شكل 4 نماى كلى ژنتيك را نشان مى دهد.

شكل 4. نماى كلى الگوريتم ژنتيك
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معيارهاى ارزيابى مدل ها
براى تعيين ميزان دقت مدل ها از مقادير RMSE، MAE و R2 استفاده 
شد. هرچه مقادير RMSE و MAE به صفر نزديك تر و مقدار R2 به 

يك نزديك تر باشد، دقت مدل در شبيه سازى بيش تر است.
 (1)

 (2)

= 1-  (3)

شده،  پيش بينى  مقادير   : آن ها  در  كه 
 : مقادير مشاهداتى و n: تعداد داده ها است. 

يافته ها 
در اين پژوهش به منظور شبيه سازى پارامترهاى كيفى SAR، EC و 
TDS از داده هاى كيفى دشت زيدون به صورت ماهانه طى سال هاى 

1390 تا 1397 استفاده شد. اطلاعات جمع آورى شده براى طراحى 
نسبت  الكتريكى،  هدايت  شامل:   ANN-GA و   ANN مدل  دو 
مقدار  سديم،  منيزيم،  كلسيم،  سولفات،  اسيديته،  سديم،  جذب 
ورودى  مشخصات  مى باشد.  بى كربنات  و  محلول  نمك هاى  كل 

پارامترهاى كيفى در جدول 1 نشان داده شده است.

جدول 1. مشخصات آمارى پارامترهاى كيفى آب زيرزمينى دشت زيدون 
انحراف 
معيار ميانگين بيشينه كمينه واحد پارامترهاى كيفى آب

7/05 9/15 15/21 0/74 … نسبت جذب سديم

115/7 470/85 6978 1440 ميكروموس بر 
سانتى متر هدايت الكتريكى

33/87 19/81 341/41 112/25 ميلى گرم بر ليتر كلسيم
4/73 5/63 70/51 27/1 ميلى گرم بر ليتر منيزيم
11/06 46/22 87/82 17/45 ميلى گرم بر ليتر سولفات
1/5 4/43 8/12 2/01 ميلى گرم بر ليتر بى كربنات
9/11 8/07 12/3 0/42 ميلى گرم بر ليتر سديم

715/81 2971 4776 1051 ميلى گرم بر ليتر كل جامدات محلول
0/41 7/63 7/9 5/04 … اسيديته

با مرورى بر منابع موجود از جمله موسوى جهرمى و گلابى (12) و 
بانژاد و همكاران (13)، مى توان نتيجه گرفت كه انتخاب پارامترهاى 
pH، HCO3،ا SAR و EC در 

-، Na+، Mg2+، Ca2+ ،TDS ، SاSO4
2-

شبيه سازى پارامترهاى كيفى مورد بحث، نتايج خوبى را ارائه نموده 
است، لذا تركيب هاى مختلف همين پارامترها به عنوان ورودى مدل ها 

استفاده گرديد.
محاسبه ضريب همبستگى

هدف  متغير  و  ورودى  متغيرهاى  بين  همبستگى  ميزان  آناليز 
ميزان  خصوص  در  ارزشمندى  اطلاعات  زيرا  است،  مفيد  كارى 
وابستگى هر كدام از پارامترهاى ورودى نسبت به پارامتر هدف در 
اختيار مى گذارد. در جدول 2 همبستگى بين EC، TDS و SAR و 

پارامترهاى ورودى مدل هاى هركدام نشان داده شده است.
جدول 2. ميزان همبستگى پيرسون بين EC، TDS و SAR با 

پارامترهاى ورودى مدل ها 
SAR TDS EC pH HCO3

- SO4
2- Mg2+ Ca2+ Na+ متغير

0/640* 0/421 1 -0/205 0/480 0/801* 0/825* 0/901* 0/795* EC

0/557* 1 0/740* 0/119 0/210 0/599* 0/601* 0/698* 0/889* TDS

1 0/626* 0/370 -0/300 0/600* 0/045 0/508* 0/547* 0/770* SAR

* معنى دارى در سطح ٪1

آناليز حساسيت ورودى هاى مدل
پارامترهاى  نمودن  مشخص  و  همبستگى  آناليز  نتايج  از  پس 
ورودى مدل ها، براى بررسى ميزان حساسيت هر كدام از ورودى ها 
به نتايج مدل، آناليز حساسيت به روش ضريب بدون بعد انجام 
شد. در اين روش، هر يك از متغيرها مقدارى تغيير داده مى شوند 
و تأثير آن ها بر مقدار خروجى مدل برآورد شده و حساسيت مدل 
نسبت به متغير ورودى محاسبه مى گردد. مقدار حساسيت نسبى 
شده،  داده  تغيير  داده هاى  و  اصلى  داده هاى  خروجى  اختلاف  از 
مقدار  هرچه  مى آيد.  به دست  اصلى  داده هاى  خروجى  اختلاف  به 
اهميت  باشد،  بيشتر  ورودى  متغير  يك  براى  نسبى  حساسيت 
و  دارد  خروجى  بر  بيشترى  تأثير  و  مدل سازى بيشتر بوده  در  آن 
 SAR، بالعكس. جدول 3 نتايج آناليز حساسيت براى سه پارامتر

EC و TDS را نشان مى دهد. 
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جدول 3. نتايج آناليز حساسيت پارامترهاى كيفى آب زيرزمينى

حساسيت نسبىپارامترپارامتر كيفى

SAR

Ca2+0/888
Mg2+0/241
HCO3

-0/795
Na+0/850
TDS0/961

EC

SAR0/275
Ca2+0/889
Mg2+0/801
SO4

2-0/957
Na+0/645

TDS

SAR0/970
EC0/914

Ca2+0/900
Mg2+0/598
SO4

2-0/874
Na+0/321

انتخاب مدل بهينه براى شبيه سازى
لازم  مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل  از  دقيق تر  نتايج  دريافت  براى 
است كه پارامترهاى مورد استفاده آن بهينه گردند. براى مشخص 
نمودن بهترين پارامترهاى مدل شبكه عصبى مصنوعى مانند تعداد 
لايه ها، نرون ها و وزن لايه ها، زمان بسيارى صرف واسنجى آن ها با 
استفاده از روش آزمون و خطا مى شود. به همين علت در پژوهش 
حاضر از تركيب مدل شبكه عصبى مصنوعى و الگوريتم ژنتيك 
پارامترهاى  مطلوب  مقادير  به  رسيدن  به منظور   ،(ANN-GA)
مدل شبكه عصبى مصنوعى استفاده شد. در ادامه نتايج حاصل از 
محاسبه نرون ها در دو مدل ANN و ANN-GA به عنوان مثال، ارائه 

شده است.
مختلف براى لايه پنهان و  نرون هاى  حاضر تعداد  در مطالعه 
ورودى جهت انتخاب بهترين مدل با كمترين خطا در نظر گرفته 

شد. تعداد نرون هاى لايه پنهان از 1 تا 10 و تعداد نرون هاى لايه 
 RMSE ورودى از 1 تا 5 تغيير داده شد و در هر مرحله مقدار ضريب
و R2 (به صورت عكس نباشد) بين نقاط شبيه سازى شده توسط 
مدل شبكه عصبى مصنوعى و داده هاى اصلى محاسبه گرديد. نتايج 

حاصل از تكرارهاى نرون در لايه پنهان در جدول 4 ارائه شده است.

جدول 4. نتايج تكرارها با تعداد نرون هاى مختلف براى لايه پنهان
ANN

تعداد نرون ها در لايه پنهان
R2 RMSE

0/799 0/771 1
0/815 0/735 2
0/801 0/754 3
0/789 0/709 4
0/85 0/701  *5
0/825 0/721 6
0/837 0/741 7
0/841 0/712 8
0/838 0/719 9
0/811 0/72 10

 SAR، در اين پژوهش به منظور شبيه سازى پارامترهاى كيفى
EC و TDS به مقايسه دو مدل ANN و ANN-GA پرداخته شد. 

 TDS و SAR، EC خروجى هر كدام از مدل ها براى هر سه پارامتر
معيارهاى  به  توجه  با  سپس  آمد،  به دست  محرك  تابع  دو  براى 
ارزيابى مدل، سناريويى كه داراى كمترين مقدار خطا در دوره هاى 
آموزش، صحت سنجى و آزمون بود، به عنوان ساختار بهينه انتخاب 
گرديد. پارامترهاى دو مدل ANN و ANN-GA به ترتيب با استفاده 
مقادير  سپس  شد.  محاسبه  ژنتيك  الگوريتم  و  خطا  و  سعى  از 
RMSE ، MAE و R2 سه پارامتر مذكور با استفاده از مدل ها با دو 

تابع محرك تانژانت سيگموئيد و لگاريتم سيگموئيد در سه مرحله 
آموزش، صحت سنجى و آزمون در جدول 5 تا 7 نشان داده شده 

است.
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جدول 5. نتايج حاصل از مدل هاى ANN و ANN-GA در 

 SAR شبيه سازي پارامتر

مدل تابع 
محرك

تست صحت سنجى آموزش
RMSE MAE R2 R2 R2

ANN Tan sig 17/25 17/91 0/86 0/88 0/89
ANN Log sig 19/44 18/1 0/84 0/85 0/88

ANN-GA Tan sig 9/15 10/75 0/98 0/988 0/99
ANN-GA Log sig 10/36 10/5 0/968 0/971 0/98

جدول 6. نتايج حاصل از مدل هاى ANN و ANN-GA در 
EC  شبيه سازي پارامتر

مدل تابع 
محرك

تست صحت سنجى آموزش
RMSE MAE R2 R2 R2

ANN Tan sig 21/4 23/1 0/845 0/857 0/86
ANN Log sig 17/04 19/47 0/859 0/878 0/89

ANN-GA Tan sig 11/77 10/51 0/975 0/989 0/981
ANN-GA Log sig 12/36 11/48 0/961 0/977 0/975

جدول 7. نتايج حاصل از مدل هاى ANN و ANN-GA در 
TDS  شبيه سازي پارامتر

مدل تابع 
محرك

تست صحت سنجى آموزش
RMSE MAE R2 R2 R2

ANN Tan sig 17/18 17/02 0/869 0/877 0/89
ANN Log sig 18/21 19/03 0/848 0/851 0/867

ANN-GA Tan sig 11/2 12/25 0/973 0/981 0/988
ANN-GA Log sig 8/23 10/11 0/986 0/994 0/998

 SAR، نمودار هاى 1 تا 3 نتايج شبيه سازى پارامترهاى كيفى
نشان  را   ANN-GA و   ANN مدل هاى  از  استفاده  با   TDS و   EC

مى دهد.

ANN- و ANN نمودار 1. مقايسه نتايج حاصل از شبيه سازى مدل
SAR با مقادير اندازه گيرى شده پارامتر كيفى GA

ANN- و ANN نمودار 2. مقايسه نتايج حاصل از شبيه سازى مدل
EC با مقادير اندازه گيرى شده پارامتر كيفى GA

ANN- و ANN نمودار 3. مقايسه نتايج حاصل از شبيه سازى مدل
TDS با مقادير اندازه گيرى شده پارامتر كيفى GA

بحث
سطح  در   EC پارامتر  همبستگى  بيشترين  جدول 2،  به  توجه  با 
سولفات،  منيزيم،  كلسيم،  به  مربوط  به ترتيب   0/99 اطمينان 
همبستگى  بيشترين  همچنين  و  سديم  جذب  نسبت  و  سديم 
الكتريكى،  هدايت  سديم،  به  مربوط  به ترتيب   TDS پارامتر  به 
كلسيم، منيزيم، سولفات و نسبت جذب سديم بود. براى پارامتر 
مربوط به سديم، كل  بالاترين ميزان همبستگى  هم   SAR كيفى
بنابراين  بود.  منيزيم  و  كلسيم  بى كربنات،  محلول،  نمك هاى 
پارامترهاى ورودى مدل ها براى پارامتر كيفى TDS شامل: سديم، 
هدايت الكتريكى، كلسيم، منيزيم، سولفات و نسبت جذب سديم 
و براى پارامتر كيفى SAR شامل: سديم، كل نمك هاى محلول، 
شامل:   EC كيفى  پارامتر  براى  و  منيزيم  و  كلسيم  بى كربنات، 
در  بود.  سديم  جذب  نسبت  و  سديم  سولفات،  منيزيم،  كلسيم، 
مطالعه سلطانى محمدى و همكاران كه در دشت رامهرمز انجام شد، 
بيشترين همبستگى پارامتر EC در سطح اطمينان 0/99 به ترتيب 
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 TDS مربوط به كلسيم و سولفات، بيشترين همبستگى به پارامتر
به ترتيب مربوط به سديم، كلسيم، هدايت الكتريكى، نسبت جذب 
سديم و سولفات و بيشترين همبستگى SAR مربوط به سديم و كل 

نمك هاى محلول بود (14).
هيل در پژوهش هاى خود بيان مى كند كه اگر مقدار ضريب 
جزء  پارامتر  آن  باشد،   0/1 از  بيش تر  پارامترى  حساسيت 
پارامترهاى حساس مدل محسوب مى شود (15، 16). با توجه به 
جدول 3، حساس ترين پارامترها در مدل شبيه ساز SAR به ترتيب 
مربوط به مقدار كل نمك هاى محلول، سديم، كلسيم، بى كربنات 
و منيزيم، در مدل شبيه ساز EC حساس ترين پارامترها به ترتيب 
سولفات، كلسيم، منيزيم، سديم و نسبت جذبى سديم و در نهايت 
نسبت  به ترتيب   TDS شبيه ساز  مدل  پارامترهاى  حساس ترين 
و  منيزيم  سولفات،  كلسيم،  الكتريكى،  هدايت  سديم،  جذب 
سديم بود. در پژوهش آهنين جان و اگدرنژاد كه از ضريب بدون 
كردند،  ورودى استفاده  حساسيت پارامترهاى  بعد به منظور آناليز 
حساس ترين پارامترها در مدل شبيه ساز SAR به ترتيب مربوط به 
مقدار كل نمك هاى محلول، سديم، بى كربنات، اسيديته و هدايت 
الكتريكى، در مدل شبيه ساز EC حساس ترين پارامترها به ترتيب 
سولفات، كلسيم، منيزيم، اسيديته، سديم و نسبت جذبى سديم و 
در نهايت حساس ترين پارامترهاى مدل شبيه ساز TDS به ترتيب 
هدايت الكتريكى، نسبت جذب سديم، سولفات، كلسيم، منيزيم و 

سديم بود (16).
با توجه به جدول 3، تعداد بهينه نرون در لايه پنهان براى مدل 
شبكه عصبى مصنوعى برابر 5 بود. تمام مراحل فوق جهت انتخاب 
شده،  مشخص  پنهان  لايه هاى  تعداد  با  ورودى  نرون هاى لايه  تعداد 
انجام شد كه كمترين خطا در مدل شبكه عصبى مصنوعى با تعداد 
نرون ورودى 3 برآورد شد. در مدل تركيبى با الگوريتم ژنتيك، تعداد 

نرون هاى بهينه در لايه پنهان و ورودى به ترتيب 7 و 5 به دست آمد. 
با توجه به جدول 5 و 6، در مدل ANN و ANN-GA بيشترين 
دقت شبيه سازى SAR در مدل با تابع تانژانت سيگموئيد و در مدل 
 ANN-GA و ANN نيز بيشترين دقت در مدل هاى EC شبيه ساز

تانژانت  و  سيگموئيد  لگاريتم  محرك  توابع  به  مربوط  به ترتيب 
و   ANN مدل در  جدول 7،  به  توجه  با  همچنين  بود.  سيگموئيد 
مدل  در  به ترتيب   TDS شبيه سازى  دقت  بيشترين   ANN-GA

با توابع محرك تانژانت سيگموئيد و لگاريتم سيگموئيد به دست 
 R2 كمترين مقدار و شاخص MAE و RMSE آمد؛ به طورى كه مقدار
بيشترين مقدار را داشت. به طور كلى با توجه به نتايج جداول 5 تا 
7، دقت مدل ANN-GA هم بالاتر از مدل ANN، براى شبيه سازى 

پارامترهاى كيفى آب زيرزمينى دشت زيدون برآورد شده است.
همانطور كه در نمودار  هاى 1 تا 3 مشاهده مى گردد، بيشترين 
هم پوشانى با مقادير انداره گيرى شده مربوط به مدل ANN-GA بود. 
الگوريتم ژنتيك مزايايى ويژه اى دارد كه باعث بهبود عملكرد مدل 
شبكه عصبى مصنوعى مى گردد كه در ادامه به آن ها اشاره مى شود. 
1- جستجوى چندجانبه و كار بر روى جمعيتى از متغيرها در آن 
واحد: الگوريتم ژنتيك در يك جمعيت از جواب ها و با مجموعه اى 
از آن ها شروع به جستجو مى كند و با يك جواب عمل نمى كند. 
مناسب  محدوده  مناسب،  نقطه  يافتن  به جاى  الگوريتم  اين  در 
متغيرها،  فضاى  تمامى  از  مناسب  والدين  انتخاب  با  و  شناسايى 
كه  است  حالى  در  اين  مى شود.  برنامه ريزى  مؤثر  جستجوى  يك 
شروع  نقطه  يك  از  جستجو  بهينه سازى،  الگوريتم               هاى  اكثر  در 
و با يك الگوريتم به نقطه ديگر هدايت مى گردد. روش ذكر شده 
ممكن است منجر به پاسخ موضعى گردد و از يافتن پاسخ بهينه 
بازماند. 2- استفاده از مقدار تابع هدف براى جستجو: در اين روش 
نيازى به اطلاعات جانبى مانند مشتق تابع نيست. به دليل راحتى 
كاربرد آن مى توان براى بهينه سازى توابع منفصل و داراى چند نقطه 
قواعد  به جاى  احتمالى  قواعد  از  استفاده   -3 نمود.  استفاده  بهينه 
قطعى: الگوريتم ژنتيك به صورت هم زمان با مجموعه اى از نقاط 
كار مى كند و به طور موازى از ماكزيمم هاى مختلف فراتر رفته و 
قواعد  مى يابد.  كاهش  اشتباه  جواب  به  رسيدن  احتمال  بنابراين 
احتمالى به معناى جستجوى تصادفى نيست، بلكه اين الگوريتم از 
انتخاب تصادفى به عنوان ابزارى براى هدايت عمل جستجو استفاده 
مى نمايد. 4- انعطاف پذيرى بالا: الگوريتم ژنتيك به دليل خاصيت 
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تكاملى، جواب ها را بدون توجه به طرز كار ويژه مسأله جستجو 
و مى تواند با انواع تابع هدف در هر فضاى جستجو عمل نمايد. 
رضايى و همكاران دقت مدل شبكه عصبى تلفيق شده با الگوريتم 
ژنتيك براى پيش بينى سطح ايستابى دشت عباس را تأييد نمودند 
(17). جلال كمالى و همكار و دش و همكاران نيز عملكرد بالاى 
مدل شبكه عصبى مصنوعى تركيبى با الگوريتم ژنتيك را براى 

تخمين پارامترهاى آب زيرزمينى تأييد نمودند (18، 19).
نتيجه گيرى 

نتايج اين پژوهش به طور كلى نشان داد دقت شبيه سازى پارامترهاى 
كيفى آب زيرزمينى دشت زيدون در مدل ANN-GA بالاتر از مدل 
مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل  از  استفاده  بنابراين  مى باشد.   ANN

شبيه سازى  براى  مناسب  ابزارى  ژنتيك،  الگوريتم  با  تلفيقى 
به  احتياج  بدون  بالا،  حجم  در  زيرزمينى  آب  كيفى  پارامترهاى 
اندازه گيرى و كارهاى آزمايشگاهى است كه نياز به زمان و هزينه 

بالا دارند.
ملاحظات اخلاقى
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