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 چكيده 

ر بصنعت و کشاورزي است که علاوه  هاي شهري،نياز بخش کنندهتأمين هاي سطحيمنابع آب زيرزميني در کنار آبزمينه و هدف: 

هاي زيرزميني در نظر گرفته رزيابي کيفيت آبه براي اترين پارامترهايي است کي شود. شورييکي از مهمها نيز بايد بررسکيفيت آن کميت،

 .شودمي

چاه مشاهداتي  8ي هدايت الکتريکينيبشيپبيزين جهت شبکه هاي شبکه عصبي مصنوعي و مدلپژوهش کاربرد  نيدر ا روش بررسي:

هانه اس زماني مار مقيزيم دهيدروژن کربنات، کلريد، سولفات، کلسيم و مني براي اين منظور دشت مازندران مورد بررسي قرار گرفت. که

عنوان پارامتر خروجي انتخاب شد.معيارهاي ضريب همبستگي، عنوان ورودي و هدايت الکتريکي به( به1393-1383طي دوره آماري )

 قرار گرفت.  مورداستفادهميانگين قدر مطلق خطا و ضريب نش ساتکليف براي ارزيابي و عملکرد مدل 

( و نيز معيار ds/m019/0(، ميانگين قدر مطلق خطا)989/0ل شبکه عصبي مصنوعي با ضريب همبستگي )نتايج نشان داد مد ها:يافته

 ( در مرحله صحت سنجي در اولويت قرار گرفت970/0نش ساتکليف)

هاي دايت الکتريکي آبهمدل شبکه عصبي مصنوعي در تخمين  قبولقابلمجموع نتايج حاکي از توانمندي  در گيري:بحث و نتيجه

 زيرزميني است.
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Abstract 

Background and Objective: Groundwater resources along with surface water supply the needs for 

municipal, industrial and agriculture uses, and their quantity and quality should be investigated. 

Salinity is one of the most important parameters in assessing the quality of groundwater. 

Method: In this study, application of artificial neural networks and Bayesian network in predicting the 

electrical conductivity in 8 observation wells in Mazandaran plain was investigated. For this purpose, 

hydrogen carbonate, chloride, sulfate, calcium and magnesium were selected as input and output 

parameters for electrical conductivity at monthly a scale during 2003-2013. The criteria of correlation 

coefficient, mean absolute error and Nash Sutcliff coefficient were used to evaluate the performance 

of the model. 

Findings: The results showed that artificial neural network model has the highest correlation 

coefficient (0.989), the lowest mean absolute error (0.019 ds/m) and the highest standard of Nash 

Sutcliffe (0.970) ranked the first priority in the validation phase. 

Discussion and Conclusion: The results indicate acceptable capability of artificial neural network 

models to estimate the electrical conductivity of groundwater. 

 

Keywords: Groundwater, Mazandaran plain, Bayesian network, Artificial neural network, Electrical 

conductivity 
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 مقدمه

عنوان يک رکن اصلي توسعه در تحولات اقتصادي آب همواره به

اي مطرح بوده است. افزايش روزافزون و اجتماعي هر جامعه

جمعيت، احداث کارخانجات صنعتي و بالا رفتن استانداردهاي 

زندگي موجب افزايش نياز به منابع آب باکيفيت مناسب جهت 

ه است. يکي از مصارف مختلف کشاورزي، صنعت و شرب شد

-هاي آب زيرزميني ميکننده آب، سفرهترين منابع تأمينمهم

هاي باشند که همواره تلاش شده است تا ضمن شناخت توانايي

ها نيز مشخص گردد. کيفيت آب اين منابع، ميزان مصرف آن

استفاده بودن آن در ي کميت آن براي قابلاندازهزيرزميني به

رو پايش کيفي  اين باشد. ازمي مصارف مختلف مهم و ضروري

هاي اخير منابع آب از اهميت زيادي برخوردار است. لذا در سال

هاي کلاسيک به روشهاي زيرزمينيبررسي تغييرات کيفيت آب

شده است. آماري براي توسعه مديريت منابع آب بکار گرفته

بيني گسترده براي پيش طوربههاي هوشمند امروزه سيستم

گيرد، که مدل شبکه قرار مي مورداستفادهي غيرخطي هاپديده

است.  هامدلاين  ازجملهبيزين و شبکه عصبي مصنوعي 

 در ي هوشمندهاشبکههاي اخير استفاده از روشطيسال

است، که  قرارگرفتهمحققين  موردتوجهمطالعات کيفيت آب 

 به موارد ذيل اشاره نمود: توانمي ازجمله

( با استفاده از شبکه عصبي مصنوعي به 1) زارع ابيانه و همکاران

در اين  .تخمين نيترات موجود در آب زيرزميني پرداختند

حلقه چاه آب  53از آمار و اطلاعات کمي و کيفي پژوهش 

ه و بهار در دو گروه اطلاعات پرهزين -زيرزميني دشت همدان

بهره گرفتند و نشان  1387تا  1382هاي هزينه، طي سالکم

ه عصبي مصنوعي دقت بالايي در تخمين کيفيت آب دادند شبک

( شبکه عصبي مصنوعي را 2زيرزميني دارد. تمدني کناري)

بيني هوشمند شوري آب زيرزميني بکار برد و نشان جهت پيش

داد شبکه عصبي مصنوعي از کارايي مناسب و دقت قابل قبولي 

( 3در تخمين شوري برخوردار است. درخشان و همکاران )

هاي زيرزميني دشت مازندران از سازي شوريآبهجهت شبي

شبکه عصبي مصنوعي استفاده نمودند و نشان دادند شبکه 

سازي شوري آب در شبيه عصبي مصنوعي عملکرد  قابل قبولي

( در پژوهشي از مدل فازي 4زيرزميني دارد. کرد و همکاران )

هاي دشت اردبيل بهره گرفتند و براي بررسي کيفيت آبخوان

سازي توزيع مدل که استفاده از منطق فازي براين دادند نشا

 خصوص در مناطق با وسعت زياد که و بهمناسب  مکاني روشي

داراي عملکرد بهتري  برداري زياد است،فاصله بين نقاط نمونه

( با استفاده از 5در پژوهشي ديگر عباسي و همکاران ).است

جامد محلول  هاي عصبي مصنوعي، به تخمين ميزان موادشبکه

هاي موجود در دشت تهران پرداختند و نتايج نشان در آبخوان

هاي شبکه عصبي توانايي بالايي براي تخمين داد که مدل

( مدل شبکه عصبي را 6پارامترهاي کيفي دارد. نصر و فاروک )

براي تخمين ميزان شوري آب زيرزميني جهت آبياري مزارع 

ج حاصل از اين تحقيق نشان آلکساندريا مصر توسعه دادند. نتاي

-داد، مدل شبکه عصبي مصنوعي تطبيق خوبي با مقادير اندازه

خردپيشه و گيري شده و مورد انتظار شوري آب زيرزميني دارد. 

( جهت ارزيابي کيفيت آب زيرزميني دشت بهاباد 7همکاران )

( از مدل شبکه عصبي 2003-2013يزد در طول دوره آماري )

نتايج نشان داد که مدل شبکه عصبي  .ودندمصنوعي استفاده نم

تواند جايگزين مناسبي براي محاسبات طولاني شاخص مي

( پارامتر کيفي شوري 8کيفيت آب باشد. برزگر و اصغري مقدم )

آبخوان دشت تبريز را با شبکه عصبي مصنوعي در  93

ساختارهاي مختلف موردبررسي قرار داده و به اين نتيجه 

خطاي  RBFNNکه عصبي مصنوعيرسيدند که مدل شب

 در پايين در تخمين پارامترهاي کيفي آب زيرزميني دارد.

و همچنين اهميت  شده انجامي هاپژوهشبا توجه به  مجموع

هاي زيرزميني دشت مازندران هدايت الکتريکي آب سازيمدل

هاي آغوزين، اله چال، پايين سرست، تيرکلا، چنگاز، در چاه

هاي ترين چاهو اسکنده که مهمپاشاکلا، اسپي کلا 

که  کيفيت باشندو با توجه به اينهاي بابل و امل ميشهرستان

يافته و مورد خطر جدي ها کاهشآب زيرزميني اين چاه

اند بنابراين اقدامات مديريتي جهت بهبود کيفيت آب قرارگرفته

ضروري است.لذا هدف از اين تحقيق تخمين  شيازپشيبآن 
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هاي زيرزميني اين دشت با استفاده از کي آبهدايت الکتري

 .باشديمهاي شبکه بيزين و شبکه عصبي مصنوعيمدل

 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

 درياي خزرهاي جنوبي و در کرانهانشمال ايرمازندران در 

کيلومترمربع  4/23756بر واقعاست. اين استان با مساحتي بالغ

شود. استان مذکور شور را شامل ميدرصد مساحت کل ک 46/1

دقيقه عرض شمالي  5درجه و  38دقيقه تا  47درجه و  35بين 

دقيقه طول شرقي از  14درجه و  56دقيقه تا  32درجه و 50

النهار گرينويچ قرارگرفته است حد شمالي آن درياي نصف

مازندران )درياي خزر( و کشور ترکمنستان حد جنوبي آن 

ان سمنان حد غربي آن استان گيلان و حد استان تهران و است

هواي مازندران معتدل و . باشدشرقي آن استان خراسان مي

وزد باعث برودت مرطوب است و بادهايي که از نواحي غربي مي

گردد. و سردي هوا گشته و گاهي موجب ريزش برف مي

 977ميانگين بارندگي ساليانه در نوار ساحلي استان برابر با 

هاي پارامترهاي کيفي در در اين پژوهش دادهاست. متر ميلي

(، کلريد 3HCOمقياس زماني ماهانه شامل هيدروژن کربنات)

(Cl سولفات ،))4So((منيزيم ،mgو کلسيم ) (ca) برحسب 

mg/l ( و نيز هدايت الکتريکيEcبرحسب )ds/m   8مربوط به 

-1383چاه مشاهداتي دشت مازندران در طي سال آماري )

اي استان مازندران اخذ گرديد، ه از شرکت آب منطقهک (1393

هاي مورد موقعيت جغرافيايي چاه 1استفاده شد. در جدول 

موقعيت  1شده است. همچنين در شکل مطالعه نشان داده

در  80ها شده است. از اين دادههايموردمطالعه نشان دادهچاه

در صد  20ها و منظور آموزش مدلرکورد(، به768صد )

 رکورد(، جهت صحت سنجي انتخاب گرديد.192مانده )اقيب

  

 

 

 
 موقعيت محدوده مطالعاتي -1شكل 

Figure 1. The location of the study area 
 

http://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D9%85%D8%A7%D9%84_%D8%A7%DB%8C%D8%B1%D8%A7%D9%86
http://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%B1%DB%8C%D8%A7%DB%8C_%D9%85%D8%A7%D8%B2%D9%86%D8%AF%D8%B1%D8%A7%D9%86
http://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%B1%DB%8C%D8%A7%DB%8C_%D9%85%D8%A7%D8%B2%D9%86%D8%AF%D8%B1%D8%A7%D9%86
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 هاي مورد مطالعهشخصات چاهم-1جدول
Table 1. View wells studied 

UTMy UTMx 
 مورد هايچاه

 بررسي

 نيآغوز 616133 4034353

4032784 848640  اله چال 

 ين سرستيپا 649529 4036193

 تيرکلا 631089 4031485

 چنگاز 613894 4037400

 پاشاکلا 627378 4031967

 اسپي کلا 631600 4044230

 اسکنده 621420 4050717

 هاي بيزينشبكه

هاي اعتقاد )باور( هم شناخته هاي بيزين که به نام شبکهشبکه

هاي گرافيکي احتمالاتي مدلشوند، متعلق به خانواده مي

ر دهستند. اين ساختارهاي گرافيکي براي نشان دادن اطلاعات 

طور خاص هر روند. بهيک حوزه داراي عدم قطعيت به کار مي

ها دهندهيک متغير تصادفي است و شاخهگره در گراف نشان

دهند. هاي احتمالاتي بين متغيرها را نشان مي)کمان( وابستگي

هاي آماري و وسيله روشهاي شرطي غالباً به اين وابستگي

هاي طورکلي مدلشوند. بهمي احتمالاتي مشخص ارزيابي

هاي تصادفي مارکوف هاي بدون جهت، ميدانگرافيکي با شاخه

هايک تعريف شوند.اين شبکههاي مارکوف ناميده مييا شبکه

ف رکوساده براي استقلال بين متغيرها بر مبناي مفهوم لايه ما

هاي فيزيک آماري هاي مارکوف در زمينهکنند. شبکهفراهم مي

 بسيار مشهور هستند. و بينايي کامپيوتر

هاي گرافيکي هاي بيزين متعلق به ساختار ديگري از مدلشبکه

هاي دارهستند که در زمينههاي غيرمدور جهتبه نام گراف

آماري، يادگيري ماشيني و هوش مصنوعي بسيار مشهور 

هاي بيزين نمايش و محاسبات مؤثري از توزيع . شبکههستند

 احتمالاتي مشترک روييک سري متغير تصادفي را فراهم

هاي بيزين شدت ارتباط بين متغيرها را شبکه علاوهبهآورند. مي

دهند با دسترسي به کنند که اجازه ميصورت کمي مدل ميبه

خودکار  صورتهابهاطلاعات جديد، اعتقاد شرطي در مورد آن

هاي بسيار معروفي در هاي بيزين مدلشبکه روزرساني شود.به

ها کاربردهاي بسياري در اند. اين شبکهدهه اخير شده

هاي مختلف نظير يادگيري ماشيني، کاوش متن، پردازش زمينه

زبان طبيعي، شناسايي صدا، پردازش سيگنال، بيوانفورماتيک، 

بيني هوا و کدهاي کنترل خطا، تشخيص پزشکي، پيش

 1هاي بيزينبنابراين شبکه اند.کرده پيدا هاي سلوليشبکه

هاي گرافيکي هستند که براي استدلال در مواردي که مدل

روند و يا به پيچيدگي و عدم قطعيت وجود دارد به کار مي

ها را آن عبارتي گرافي است که متغيرهاي تصادفي و وابستگي

گر متغيرهاي ها نشانره(. در اين گراف گ9دهد)نمايش مي

داري که جهت هايتصادفي گسسته يا پيوسته هستند و کمان

کنند وابستگي بين ها را به يکديگر متصل ميهر جفت از گره

داري دهد. درواقع اين شبکه گراف جهتمتغيرها را نمايش مي

اي از گراف (.نمونه10است که هيچ دوري در آن وجود ندارد)

 شده است.ن دادهنشا 2ساده در شکل 

 
 گراف ساده شبكه بيزين -2شكل 

Figure 2. The graph is a simple Bayesian network 

صورت ر بهمتغي n اي شاملدر ساختار شبکه بيزين اگر مجموعه

{n,…,x3,x2,x1x داشته باشيم که هر }ix يک متغير تصادفي

ه نشان داد  iparent(x(ا بهاي والد اين متغير باشد و گره

صورت بهn,…,x3,x2,x1X=(x(شوند، احتمال هر رويداد مانند 

 گردد.زير محاسبه مي
 

(1)     



n

i

iin XparentsxPxxP
1

1 |,...,  

هم به بهمتصل هايبعد از ايجاد شبکه، مقدار روابط بين گره

آيد مقدار احتمال شرطي مربوط به هر متغير در دست مي

هر گره يک  گيرد.نام جدول احتمال شرطي قرار ميجدولي به

جدول احتمال شرطي دارد که براي هر ترکيب از مقادير 

دارد هرکدام از اين مقادير را نگه مي والدهايش، احتمال شرطي

شود هاي احتمال بعدي براي هر گره محاسبه ميو سپس توزيع

                                                 
1- Bayesian Network 
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 شود.که اين توزيع احتمال باور ناميده مي
 

 شبكه عصبي مصنوعي

مطالعات هيدرولوژي و  امروزه شبکه عصبي مصنوعي در

(. ساختارشبکه 11مديريت منابع آب کاربرد وسيعي دارد)

ل شکيتعصبي معمولاً از لايه ورودي، لايه مياني و لايه خروجي 

 .شده است

اي براي تهيه کردن دهنده و وسيلهلايه انتقال  لايه ورودي يک

شده توسط شبکه بيني ها، لايه خروجي شامل مقادير پيشداده

اند، شدهگرتشکيلهاي پردازشمياني يا مخفي که از گرهلايه  و

هاي نخستين کاربرد عملي شبکه. ها استمحل پردازش داده

انجام  1هاي پرسپترون چندلايهعصبي مصنوعي با معرفي شبکه

هاي شده است که از ميان الگوريتمها ثابت گرفت. در اين شبکه

که ــار شبــبا ساخت 2خطاوريتم پس انتشار ــري، الگـيادگي

طور رضايت بخشي در حل و تعداد سه لايه به 3خور پيش 

هاي بيني سري سازي و پيشمسائل پيچيده مهندسي، شبيه 

ترين توابع محرک از رايج .(12زماني هيدرولوژيکي کاربرد دارد)

توان توابع محرک هاي انتشار برگشتي ميشده در شبکهاستفاده

(. نمونه ايي از 13نژانت هيپربوليک ذکر کرد )سيگموئيد و تا

لايه لايه ورودي، يکاي متشکل از يکساختار شبکه سه لايه

 شده است.نشان داده 3لايه خروجي در شکل مخفي، و يک

 
 ماي کلييک شبكه عصبي مصنوعي سه لايهن  -3شكل

Figure 3. An artificial neural network three layers 

overview 

 يارهاي ارزيابي مع

، از هامدلارزيابي دقت و کارايي منظور بهدر اين تحقيق 

، قدر مطلق ميانگين خطا (R)ي ضريب همبستگي هاهينما

                                                 
1- Multi-Layer Perceptron 

2- Back Propagation (BP) 

3- Feed Forward 

)RMSE( طبق روابط زير و ضريب نش ساتکليف

استفاده گرديد. بهترين مقدار براي اين سه معيار به ترتيب يک، 

 .باشديمصفر و يک 

(2)  

(3) 
 (4) 

 
 

به ترتيب مقادير مشاهداتي و محاسباتي  و در روابط بالا، 

نيز به ترتيب  و ي زماني، هاگامتعداد ام، iدر گام زماني 

باشد. علاوه بر ميانگين مقادير مشاهداتي و محاسباتي مي

 ريمقادنمودارهاي پراکنش و سري زمانيمعيارهاي فوق از 

تر حاسباتي نسبت به زمان نيز جهت تحليل بيشم -يمشاهدات

 است. شدهاستفادهنتايج 

 هايافته

چاه  8سازي کيفي هدايت الکتريکيمدلمنظوربهدر اين پژوهش 

( 1393-1383مشاهداتي دشت مازندران در طي سال آماري )

بي مصنوعي استفاده شد. عص هاي شبکه بيزين و شبکهاز مدل

(، سولفات Cl(، کلريد )3HCOي هيدروژن کربنات )پارامترها

)4So(( کلسيم ،Ca( و منيزيم )Mg) عنوان ورودي و  به

عنوان پارامتر خروجي مدل بکار ( بهECهدايت الکتريکي آب )

خصوصيات آماري پارامترهاي  2برده شد که در جدول 

 مورداستفادهمدل  ادامه نتايج شود. دريم، مشاهده شدهاستفاده

 هادادهدرصد از  80گردد. که در اين ميان يمارايه 

کورد(، ر192ي)مابقدر صد  20آموزش و  منظوربهرکورد(، 768)

براي صحت سنجي انتخاب گرديد. يک نکته مهم در آموزش 

ها قبل از استفاده در مدل سازي دادههاي عصبي نرمال شبکه

ها زياد يرات وروديوصاً وقتي دامنه تغيباشد اين عمل خصمي

. کندتر مدل ميباشد کمک شاياني به آموزش بهتر و سريع

صورت خام باعث کاهش سرعت و ها به اصولاً وارد کردن داده

هاي تحقيق از سازي داده(. براي نرمال14شود)دقت شبکه مي

 شده است:رابطه زير استفاده

(5)  

به  و ،مقدار نرمال شده ورودي که در آن 

 باشد.مي هاترتيب حداکثر و حداقل داده



 

                                                                                                ....  ارزيابي مدل هاي هوشمند در تخمين هدايت الكتريكي آب هاي   

 

 

93 

 هادادهصحت سنجي وجهت آموزش  مورداستفادهمحدوده پارامترهاي  -2جدول 
Table 2. Parameters used for training and validation of data 

 آموزش صحت سنجي

 مينيمم ميانگين ماکزيمم مينيمم ميانگين يممماکز  

  300/9  487/2  400/0  10 333/2  300/0  So4)mg/l) 

 پارامتر ورودي

700/24  277/4  400/0  22 875/2  400/0  Cl(mg/l) 

500/8  291/6  600/3  500/17  035/7  200/3  Hco3(mg/l) 

300/9  277/3  200/1  900/6  320/3  200/1  Mg(mg/l) 

200/9  677/4  200/2  300/9  675/4  200/1  Ca(mg/l) 

3400 250/1363  450 3500 326/1264  558 Ec(ds/m) پارامتر خروجي 
 

هاي هدايت الکتريکي آب زيرزميني چاه سازيمنظورمدلبه

دشت مازندران از مدل شبکه بيزين استفاده شد. در اين 

، BDeuوK2 هايپژوهش ساختار شبکه بيزين از بين الگوريتم

ترين پارامتر الگوريتم يادگيري که مناسب K2الگوريتم از 

باشد، براي ايجاد شبکه استفاده گرديد. همچنين از شبکه مي

ترين متد ميان متدهاي موجود براي ساخت شبکه، از معمولي

Greedy Thick Thinning  جهت الگوريتم يادگيري

 Clusteringاستفاده شد. براي استنتاج شبکه نيز الگوريتم 

براي نمايش ميزان تأثيرهرکدام از پارامترها در نظر گرفته شد. 

ميزان تأثيرهرکدام از عوامل تأثيرگذار بر روي هدايت 4در شکل 

 4طور که در شکل شده است. همانالکتريکي نشان داده

طور مستقيم بر روي هدايت شود تمامي پارامترها بهمشاهده مي

نتايج ارزيابي مدل  3 الکتريکي مؤثر است. همچنين در جدول

 989/0شود مدل شبکه بيزين با ضريب همبستگي مشاهده مي

دسي زيمنس بر متر و ضريب  016/0و ميانگين قدر مطلق خطا 

در مرحله صحت سنجي عملکرد قابل  978/0نش ساتکليف 

نمودار مدل مذکور  5قبولياز خود نشان داده است. در شکل 

است. در اين  شدهداده هاي بخش صحت سنجي نشانبراي داده

شکل تغييرات مقادير محاسباتي و مشاهداتي نسبت به زمان 

شود مدل يمطور که مشاهده باشند، همانمي مشاهدهقابل

شبکه بيزين در تخمين اکثر مقادير عملکرد قابل قبولي داشته 

( و قرباني و 17است که اين نتايج با نتايج صادقي حصار )

توان بيان رد و در تبيين اين نتايج ميخواني دا( هم4دهقاني)

که  K2نمود شبکه بيزين با استفاده از الگوريتم يادگيري

الگوهايموردنظر را از عنوان الگوريتم يادگيري ماشيني بوده، به

ها با استفاده از دانش قبلي در مورد الگوها يا يک مجموعه داده

نمايد همچنين يادگيري مي ها، جداسازيداده آماري اطلاعات

گردد با ميزان ماشيني با ترکيب قانون احتمالات بيز سبب مي

ترين الگوي رخداد يک پديده را انتخاب محتمل تريخطاي کم

(. جهت مقايسه نتايج شبکه بيزين از مدل 10) و بررسي نمايد

تفاده شد که در اين شبکه تابع شبکه عصبي مصنوعي اس

ترين شکل از توابع محرک است، که تانژانت هيپربوليک متداول

هاي عصبي شبکه در اين تحقيق از آن براي ساخت لايه خروجي

هاي پرسپترون چندلايه مصنوعي استفاده گرديد. آموزش شبکه

با استفاده از الگوريتم آموزش پس انتشار خطا بنام الگوريتم 

تر در آموزش گرايي سريعـ مارکوارت به دليل هم لونبرگ

شبکه، استفاده شد. همچنين از ترکيبات مختلف توابع محرک 

در لايه )هاي( مخفي استفاده گرديد. تعداد تکرارهاي لازم در 

شده و عملکرد در نظر گرفته 1000فرآيند يادگيري شبکه 

 شبکه به کمک معيار ميانگين مربعات خطا مورد ارزيابي

هاي ورودي و قرارگرفته است. تعداد نرون هاي موجود در لايه

شده،  خروجي با توجه به ماهيت مسئله مورد بررسي مشخص

آنکه تعداد نرون هاي موجود در لايه پنهان با سعي و خطا حال

در جهت کاهش مقدار خطا مشخص گرديد. روند کار با تعداد 

ي تا زماني ادامه نرون هاي کم آغاز و افزودن نرون هاي اضاف

تر تأثيري در بهبود خطا يابد که افزايش نرون هاي بيشمي

نرون در لايه پنهان  8اي با يابد. که شبکهنداشته باشد، ادامه مي

سازي حاصل شد. در عنوان بهترين شبکه در فرآيند مدلاول به

نتايج حاصل از مقايسه عملکرد ساختارهاي مختلف  4جدول 

هاي بخش آموزش و مراه پارامترهاي آماريدادهکاررفته به هبه

https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%A2%D9%85%D8%A7%D8%B1%DB%8C&action=edit&redlink=1&preload=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D9%88%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C&editintro=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%AA%E2%80%8C%D9%86%D9%88%D8%AA%DB%8C%D8%B3&summary=%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%DB%8C%DA%A9+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D9%86%D9%88+%D8%A7%D8%B2+%D8%B7%D8%B1%DB%8C%D9%82+%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF%DA%AF%D8%B1&nosummary=&prefix=&minor=&create=%D8%AF%D8%B1%D8%B3%D8%AA+%DA%A9%D8%B1%D8%AF%D9%86+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D8%AC%D8%AF%DB%8C%D8%AF&withJS=MediaWiki:Intro-Welcome-NewUsers.js
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%A2%D9%85%D8%A7%D8%B1%DB%8C&action=edit&redlink=1&preload=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D9%88%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C&editintro=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%AA%E2%80%8C%D9%86%D9%88%D8%AA%DB%8C%D8%B3&summary=%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%DB%8C%DA%A9+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D9%86%D9%88+%D8%A7%D8%B2+%D8%B7%D8%B1%DB%8C%D9%82+%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF%DA%AF%D8%B1&nosummary=&prefix=&minor=&create=%D8%AF%D8%B1%D8%B3%D8%AA+%DA%A9%D8%B1%D8%AF%D9%86+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D8%AC%D8%AF%DB%8C%D8%AF&withJS=MediaWiki:Intro-Welcome-NewUsers.js
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 4طور که در جدول شده است. همان ارايه صحت سنجي

ترين ضريب همبستگي با بيش 6شود ساختار شمارهمشاهده مي

دسي  019/0ترين ميانگين قدر مطلق خطا و کم 989/0

در مرحله صحت  970/0زيمنس بر متر و ضريب نش ساتکليف 

سازي هدايت ر ساختارها جهت مدلسنجي نسبت به ساي

نمودار مقادير  6تر خواهد بود. در شکل الکتريکي دشت مناسب

طور که در شده است همانمشاهداتي و محاسباتي نشان داده

مشخص است تطابق مقادير محاسباتي ميزان هدايت  5شکل 

الکتريکيمدل شبکه عصبي مصنوعي با مقادير مشاهداتي در 

که اين مقادير را نزديک به  ايگونهرد. بهنقاط وجود دا اکثر

 شان تخمين زده است. مقدار واقعي

اختلاف مقادير مشاهداتي هدايت الکتريکي و  درنهايت

محاسباتي بهينه مدل شبکه بيزين و شبکه عصبي مصنوعي 

درصدي از ميانگين مقادير مشاهداتي )مقدار خطا(،  صورتبه

دوره  شده ثبتي هاداده محاسبه و نمودار آن نسبت به نمونه

طور که در اين شکل (. همان8و7آماري ترسيم گرديد )شکل

مذکور)شبکه بيزين، شبکه عصبي  هايمدلشود براي يمديده 

 قرارگرفتهدر صد  ± 10ترين خطا در محدوده مصنوعي( بيش

مشاهده است قابل 6و5طور که از جدول اشکال است. همان

بيني شبکه عصبي مصنوعي  يشنتايج حاکي از برتري مدل پ

بيني هدايت الکتريکي نسبت به مدل شبکه بيزين در پيش 

و خرد ( 9)هاي برزگر و همکارانباشدکه اين نتايج با پژوهشمي

 بدين توانامر را مي ين( مطابقت دارد و ا8و همکاران ) پيشه

در اختيار داشتن  به خاطر ANNنمود مدل  يينصورت تب

سازي رفتارهاي غير خطي را دارا نايي مدل کرنل غيرخطي توا

هاي نا ايستائي و غيرخطي بودن سري است، و با توجه به ويژگي

سازي دقيق  بيني و شبيهمنظور پيش هدايت الکتريکي، به 

چراکه شبکه بيزين  .باشيمملزم به استفاده از شبکه عصبي مي

 شد.بابه تنهايي قادر به غلبه بر ناايستايي سيگنال نمي

 
 بيني هدايت الكتريكياختار شبكه بيزين براي پيشس -4شكل

Figure 4.Shows the structure of Bayesian networks for predicting EC

 نتايج حاصل از مدل بيزين -3جدول
Table 3. Shows the results of Bayesian model 

 آموزش صحت سنجي
 مدل

NS MAE(ds/m) R NS MAE (ds/m) R 

978/0  016/0  989/0  975/0  013/0  987/0  شبکه بيزين 
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هاي آماري در مراحل آموزش و هاي عصبي مصنوعي و شاخصشبكه سازيابع محرک بهينه در مدلساختار و تو -4جدول

 صحت سنجي
modeling and Table 4. Shows the structure and functions for optimum driving in artificial neural network 

statistical indicators in the training and validation 
 آموزش صحت سنجي

 شماره ساختار تابع محرک

NS 

MAE 

(ds/m) R NS 

MAE 

(ds/m) R 

940/0  045/0  971/0  930/0  048/0  964/0 1-3-5 تانژانت هيپربوليک   1 

947/0  037/0  976/0  942/0  038/0  971/0 1-4-5 يکتانژانت هيپربول   2 

953/0  030/0  980/0  951/0  031/0  978/0 1-5-5 تانژانت هيپربوليک   3 

960/0  025/0  983/0  958/0  029/0  981/0 1-6-5 تانژانت هيپربوليک   4 

968/0  021/0  987/0  960/0  023/0  985/0 1-7-5 تانژانت هيپربوليک   5 

970/0  019/0  989/0  962/0  020/0  987/0 1-8-5 تانژانت هيپربوليک   6 

963/0  024/0  986/0  955/0  026/0  976/0 1-10-5 تانژانت هيپربوليک   7 

958/0  026/0  981/0  953/0  028/0  975/0 1-12-5 تانژانت هيپربوليک   8 

951/0  031/0  974/0  948/0  033/0  970/0 1-13-5 تانژانت هيپربوليک   9 
 

 
 ت سنجيشده در مرحله صحهاي ثبته بيزين براي دادهمودارحاصل از مقاديرمحاسباتي و مشاهداتي مدل شبكن -5شكل

Figure 5. Shows the diagram of the observed and computed values Bayesian network model to data recorded in 

the validation phase 
 

 
شده در مرحله هاي ثبتمودارحاصل از مقادير محاسباتي و مشاهداتي مدل شبكه عصبي مصنوعي براي دادهن -6شكل

 صحت سنجي
Figure 6. Diagram of the values observed and artificial neural network model to data recorded in the validation 

phase 
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 درصدي از ميانگين مقادير مشاهداتي صورتبهل شبكه بيزين نمودار خطاي بهينه مد -7شكل

ptimal Bayesian network model as a percentage of average values observedFigure 7. Errors charts o 
 

 درصدي از ميانگين مقادير مشاهداتي صورتبه بهينه مدل شبكه عصبي مصنوعي نمودار خطاي -8شكل
values observedFigure 8. Graph artificial neural network model optimization error as a percentage of average  

 

 يريگجهينت

هوشمند شبکه بيزين و  هايمدلدر پژوهش حاضرعملکرد 

هدايت الکتريکي آب  سازييهشبجهت  شبکه عصبي مصنوعي

زيرزميني دشت مازندران را با استفاده از پارامترهاي هيدروژن 

کربنات، کلريد، سولفات، کلسيم  و منيزيم  مورد ارزيابي قرار 

هدايت الکتريکي  باي مشاهداتهدايت الکتريکي ريمقادگرفت. 

معيارهاي ارزيابي  استفاده با مدل نيا شده زده نيتخم

 بررسيگرديد. نتايج شبکه بيزين نشان داد پارامترهاي مورد

بررسي تأثيري مستقيم بر روي هدايت الکتريکي دارند و 

همچنين  نتايجاين پژوهش با توجه به معيار ارزيابي نشان داد 

مدل شبکه عصبي مصنوعي دقت بالا و خطاي ناچيز در  که

تخمين هدايت الکتريکي و قابليت بسيار بالايي در تخمين 

. در تبيين اين نتايج داردبرخي مقاديرکمينه، بيشينه و مياني 

بيني توان بيان نمود که شبکه عصبي مصنوعي قادر به پيشمي

گيري و کارهاي  اندازههدايت الکتريکي در حجم بالا، احتياج به

باشد. درمجموع بر هستند، ميها پرهزينه و زمانآن آزمايشگاهي

 دهد استفاده از مدل شبکه عصبياين تحقيق نشان مي

تواند در زمينه تخمين هدايت الکتريکي و کيفيت مصنوعي مي

تواند در هاي زير زميني مؤثر باشد. و همچنين اين مدل ميآب

هاي سازي استراتژيه و پياده نوبه خود براي تسهيل توسع

هاي زير زميني مفيد باشد و گامي در اتخاذ کيفيت آب

هاي تصميمات مديريتي در جهت بهبود آب زيرزميني حوضه

 باشد.آبخيز مي
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