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Introduction 
 Groundwater is one of the most important water resources on earth, and water salinity studies are 

very important for the protection and planning of water resources, especially in arid and semiarid 

areas such as Iran. Groundwater currently accounts for more than 90 percent of Iran’s total 

drinking water consumption. This water resource is less susceptible to bacterial pollution and 

evaporation than surface water, and hence it is more important than surface water. 
 

Materials and Methods  

     An ANN includes three layers, namely, input layer, hidden layer and output layer. A network 

can have more than one hidden layer. In this study, multi-layer perceptron (MLP) was applied to 

simulate groundwater salinity. MLP is generated through adding one or more hidden layers to 

one-layer perceptron and can solve complex problems. The feed-forward neural network was the 

first and simplest type of artificial neural network devised. In a feed-forward network, the 

information moves in only one direction, forward, from the input nodes, through the hidden 

nodes and to the output nodes. In the first stage of simulation, all data were normalized and 

divided into three classes: training data (65% of all data), test data (25% of all data) and cross 

validation data (10 % of all data). The different transfer functions such as hyperbolic tangent and 

sigmoid transfer functions were evaluated. Based on the results of this study (through trial-and-

error method), the hyperbolic tangent transfer function was the best transfer function. Artificial 

neural network (ANN) is an efficient tool in hydrologic studies. In this study, an integration of 

ANN and GIS (the geographic information system) was applied to simulate groundwater salinity. 

ANN and GIS were, indeed, used for simulation purposes and as a pre-processing and post-

processing system of the applied data, respectively. Thus, GIS was applied as an efficient tool to 

provide the base maps and to estimate the model’s quantitative parameters. Different digital/base 

maps were provided in GIS environment including DEM, transmissivity of aquifer formations, 

water table depth, precipitation values and distance from Caspian Sea and water resources using 

topographic maps of the region and EC values using water salinity secondary data. Different 

piezometric wells were selected to simulate groundwater salinity (EC). In GIS pre-processing 

stage, raster layers of the input factors were provided and combined using overlay analysis with a 

pixel size 1×1 km. Therefore, the surface of study plain was separated to more than 10000 geo-

referenced pixels (1×1km). These pixels had values of model inputs or groundwater salinity 

factors (transmissivity of aquifer formation, water table depth and the distance from water 

resource). We inserted the site coordinate for every pixel automatically in the GIS medium. 

EXTENDED ABSTRACT 



182 

Modeling of Groundwater …                                                                            Vol. 42, No. 4, 2019 

 

 

Pixels data (networks inputs and coordinate) were exported from GIS and then imported to 

NeuroSolutions software. In ANN medium, groundwater salinity (EC) was simulated using the 

validated optimum network for all of the 10000 pixels (the whole study plain). 
 

Results and Discussion 
     Groundwater salinity was estimated for the studied plain based on the secondary data, 

observational wells and a validated MLP network. We estimated significant factors on water 

salinity including aquifer formations transmissivity, water table depth, site elevation, and distance 

from water resource. A number of the estimated significant factors on water salinity and EC are 

presented in Table (1). These data were imported in ANN medium for simulating the 

groundwater salinity. In the training stage, the changes in input data pattern and sensitivity 

analysis showed that three factors constituted the best inputs for simulating groundwater salinity. 

These three factors are transmissivity of aquifer formation, groundwater depth and distance from 

water resources (Gholami et al., 2010). Digital maps of these three factors were generated in GIS, 

shows the results of ANN simulation in the training stage for ground water salinity simulation, 

and as can be seen, Rsqr= 0.78. The results of network evaluation are presented in Tables (2) and 

(3) showing error values in the training stage. Accordingly, acceptable results were observed in 

the training stage. The optimum network structure in groundwater salinity simulation included an 

MLP with three inputs, tangent hyperbolic transfer function, LM (Levenberg- Marquart) training 

technique and one neuron. Tangent hyperbolic transfer function and LM training technique are 

some of the best selections in modeling hydrologic parameters which were applied in different 

studies as a prior selection in the world. Finally, the optimized network was validated in the test 

stage (R2=0.78). Moreover, the validated network and GIS were applied to simulate and map the 

groundwater salinity on the Caspian southern coasts. 
 

Table 1- factors of groundwater salinity (EC) values and model inputs for a number of wells   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Table 2-The results of network training for simulating EC 

Cross validation 

standard 

deviation 

Cross 

validation 

minimum 

Training 

standard 

deviation 

Training 

minimum 
All runs  

 

0.0006 0.02 0.0003 0.02 (Average of minimum MSEs) 

0.0006 0.02 0.003 0.02 (Average of final MSEs) 

0.16 0.16 0.009 0.009 The square of the mean squared error 

      

 

 

 

Salinity (µ mho/cm) 
Transmissivity 

(m2/day) 

Water table 

Depth (m) 

Elevation 

(m) 

Annual 

evaporation 

(Mm) 

Annual 

evaporation 

(Mm) 

6400 175 1.54 7227 1000 630 

6200 100 2 3266 1000 650 

5400 175 2.25 7159 1000 650 

5200 100 3 2463 1000 650 

5000 175 0.88 7651 1000 750 

4800 175 2.25 9737 1000 650 

4400 375 3 1271 1000 700 

4200 100 1.73 1894 1000 620 

4020 100 0.9 4276 1000 700 

2900 175 2.24 6657 1000 700 

3750 100 3 9567 1000 650 

3600 100 2 1358 1000 670 
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Table 3- The results of network training and optimum network selection 

 (Best network) validation Training Test 

(Run) 1 2 - 

(Epoch) 337 1000 - 

(Average of minimum MSEs) 0.025 0.02 0.8 

 (Average of final MSEs) 
 

 

0.025 0.02 0.9 

The square of the mean squared error 0.16 0.09 0.112 
2R - - 0.78 

 

Conclusions 
    Different model structures were developed to evaluate the probability impacts of 

enabling/disabling transmissivity of aquifer formation, water table depth, the distance from water 

resources as inputs. Results showed that three factors, namely, transmissivity of aquifer 

formation, water table depth, and the distance from water resources are the most important 

factors and the best inputs for groundwater salinity modeling (Gholami et al., 2010). Artificial 

neural network is an efficient tool in modeling, but it cannot preset its results in the forms of 

maps and geo-referenced data. We applied ANN to simulate the groundwater salinity and GIS as 

a pre-processing and post-processing tools in monitoring and mapping the results. Further, GIS 

resulted in an increasing modeling accuracy and modeling velocity. An MLP network with the 

tangent hyperbolic transfer function and LM training technique was the best network structure in 

the groundwater salinity simulation. Previous studies reported that an ANN with LM technique 

was an efficient structure in the hydrological parameters simulation (Chen and Adams, 2006). 
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 مصنوعي و سيستم هاي  شبکه عصبيشبيه سازي شوري آب زیرزميني با تلفيق قابليت

 اطلاعات جغرافيایي در سواحل جنوبي خزر 
 

 2وحید غلامی و *1مرحمت سبقتی
 

 .Sebghati.marhamat@gmail.com ،دانشگاه ارومیهآبخیزداری،  _منابع طبیعی دانشجوی دکتری نویسنده مسئول،-*1

 .گروه مرتع و آبخیزداری -دانشکده منابع طبیعی دانشگاه گیلان دانشیار -2

 

 5/2/1397 پذیرش:  3/2/1397 بازنگری:  11/5/1395 دریافت:

 چکيده
د توجه قرار مور آب مينتأ برای زمينیزیر آب منابع از استفاده ،سطحی آب منابع به لحاظ كمبود ایران كشور شرایط به توجه با

ت آب متداول شده سازی كيفيها برای شبيهبر و پرهزینه است. بنابراین، استفاده از مدلكيفی، زمان های. انجام آزمایشاست گرفته

نوان ع( بهGIS) جغرافياییسازی شوری آب زیرزمينی و سيستم اطلاعات شبيه برایمصنوعی است. در تحقيق حاضر شبکه عصبی

بکه شسازی در سطح دشت مازندران استفاده شد. شوری آب زیرزمينی با استفاده از پردازنده در شبيهپردازنده و پسپيش

 ب، آثر در شوری آب زیرزمينی و كمی نمودن عوامل مؤ( EC( و با در نظر گرفتن هدایت الکتریکی)MLPلایه )پرسپترون چند

 رافيایی،یيد كارایی مدل انجام پذیرفت. در محيط سيستم اطلاعات جغیا اعتباریابی مدل و تأ آزمونسازی گردید. سپس، شبيه

زمين  های ورودی مدل، لایهشد و از تلفيق لایه جداهای یک در یک كيلومتری به فرمت رستری لسلوسطح دشت مطالعاتی به 

سازی يههمراه مختصات به محيط شبکه عصبی وارد گشت و  شببه سلولمرجع عوامل شوری آب تهيه گردید. مقادیر كمی برای هر 

ابی یه دستببا توجه های فاقد آمار با شبکه بهينه اعتباریابی شده، انحام پذیرفت. سپس، نتایج شوری آب زیرزمينی برای مکان

. دششبکه عصبی تهيه  سازیوارد و نقشه یا لایه رستری شوری آب زیرزمينی براساس نتایج شبيه GIS يينیر ضریب تعمقاد

رحله مدر  122/0برابر با  RMSE خطایميانگين مربعات  معيار و 2R=78/0 نييیابی مقادیر ضریب تعبا توجه به دست نتایج

دلالت بر  ،GISپوشانی مقادیر برآوردی و مقادیر مشاهداتی در محيط هم تحليلآزمون با ارزیابی كارایی شبکه عصبی و همچنين 

 در مطالعات داشته است.  GISشبکه عصبی و دقت و كارایی تلفيق 
 

 ، دشت مازندران.MLP، هدایت الکتریکیشوری آب،  :هاكليد واژه
 

 مقدمه
یت با پیشرفت صنایع و افزایش جمعیت بشر و عدم رعا      

ب خصوص منابع آهمحیطی، منابع آبی باستانداردهای زیست
 فانهستامدی از لحاظ آلودگی مواجه است. زیرزمینی با خطرات زیا

-لعهمطا رد مطالعه قرار گرفته و بهنابع آب موم بحث کمیبیشتر 

 ت. پرداخته شده اس کمتر کیفی آب های
 ثرؤکیفیت آب، نظیر عوامل م هایاین مسئله بیانگر اهمیت مطالعه

 باشددر شوری آب و اتخاذ تدابیری برای جلوگیری از آن می
(Gholami, et al, 2010) . در شمال ایران در سواحل جنوبی

های آب زیرزمینی، تبخیر آب در آببودن سطح سفرهخزر، بالا 
ها و نیزارها و پیشروی آب شور دریای خزر، افزایش شوری بندان

های سطحی و زیرزمینی را منجر شده است. بنابراین عوامل آب
زمینی شامل: عمق آب زیرزمینی، نوع ثر در شوری آب زیرؤم

منطقه، تشکیلات آبخوان، میزان بارش و تبخیر در سطح 
 Gholami and)باشند توپوگرافی و فاصله از دریا می

Darvari., 2013 .) میلیون نفر  3/2در کشور هند سلامت 
های زیرزمینی با کیفیت نامطلوب به خطر دلیل استفاده از آبهب

اما در مورد ایران آمار دقیقی  .(3200t al., e Shah) افتاده است
تواند اثرات آب زیرزمینی می باشد. افزایش شوریدر دسترس نمی

 ,.Langford)مخربی بر محیط طبیعی یک منطقه داشته باشد 

et al., 2009 .)(2010) Mondal et al. ا تعیین رابطه بین ب
که در یک دوره  دادندای یهنظرهای شور های زیر زمینی و آبآب

های زیرزمینی های موسمی ارتباط مستقیم بین غلظت آببارندگی
مواد جامد محلول با کلرید، سدیم، منیزیم و سولفات وجود و کل 

دارد و افزایش میزان سدیم و پتاسیم به علت پیشروی آب دریا 
 Neural Artificial) باشد. همچنین، شبکه عصبی مصنوعیمی

Network) های کمی دارد، اما سازیای در شبیهقابلیت ویژه
گرافیک زمین مرجع را دارا صورت نقشه یا هتوانایی ارائه نتایج ب

صورت زمین مرجع و هباشد. از طرفی بکارگیری اطلاعات بنمی
های ریزیها و برنامهسازیتلفیق آن با سایر اطلاعات برای مدل

                 است. سیستم اطلاعات جغرافیایی ضروری مدیریتی
(Geographic Information System)  در زمینه ذخیره، پردازش

در  Chen (2015)و Jang . ها بسیار توانمند استتحلیل دادهو 
های زمین آمار به کارگیری روشهرودخانه چوشویی تایوان با ب

ارزیابی اثرات نیترات بر کیفیت آب زیرزمینی پرداختند و دریافتند 
روش کریجینگ نسبت به کریجینگ لجستیک نتایج بهتری را 
 برای برآورد پارامتر مورد نظر و تهیه نقشه تغییرات آن ارائه 

 هایشبکه عصبی در مطالعه کارگیریهدهد. در زمینه بمی
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ها ات متعددی انجام گرفته است از جمله آنهیدرولوژی، تحقیق
 و )2013( Mohanty et al. ؛)t ale Li )2012.توان بهمی

Ducci  و Sellerino )2013( ها اشاره نمود که نتایج آن
ها داشته است. در سازیدلالت بر کارایی شبکه عصبی در مدل

 های این دو سامانهکارگیری تلفیقی قابلیتهزمینه ب
Gangopadhyay et al. (1999)  با استفاده تلفیقی از 

 های شبکه عصبی و سیستم اطلاعات جغرافیایی به قابلیت
 روشسازی آب زیرزمینی در تایلند اقدام نمودند و دریافتند که مدل

کارگیری تلفیقی شبکه عصبی و سیستم اطلاعات جغرافیایی هب
پارامترهای سازی ژئومتری و ابزاری کارآمد برای شبیه

 باشد.هیدرودینامیکی آبخوان می

 Lallahem et al.      (2005) به  از شبکه عصبی استفاده اب
ه تیجنارزیابی تغییرات سطح آب زیرزمینی پرداختند و به این 

 رسیدند که شبکه عصبی کارایی مطلوبی در برآورد سطح آب
 د.زیرزمینی دار

Daliakopoulos et al.      (2005)سطح آب برآورد  ایبر
 یتمبا روش پس انتشار خطا و الگور شبکه عصبیزیرزمینی از 

و  نداستفاده کرد (Levenberg-Marquardt) مارکواردت _لونبرگ
های هداد از که این مدل قادر است با استفاده ندبه این نتیجه رسید

 ندهآی درزمینی محدود، برآورد قابل قبولی را برای سطح آب زیر
                                                                    ارائه دهد.

 (2008) Krishna et al.    به  شبکه عصبیبا استفاده از 
ت و رداخپسازی آب زیرزمینی در شهر ساحلی کاکینادا در هند مدل

 وطا خبه این نتیجه دست یافت که این مدل با روش پس انتشار 
  دهد.بینی را ارائه میالگوریتم بهترین پیش

Singh et al.   (2011) د که سیستم ای دریافتنبا مطالعه
های تواند ابزاری کارآمد برای مطالعات آباطلاعات جغرافیایی می

بندی کیفیت آب باشد. تحقیقات ایشان نشان داد زیرزمینی و طبقه
ثیر مهمی در کاهش کیفیت تأ که توسعه شهری و مناطق مسکونی

داشته است. گام نخست ارزیابی کیفیت آب، تعیین یک آب 
      باشد.های موجود میشاخص کیفیت آب مناسب با توجه به داده

Stigter et al. (2006) ایاز شاخص کیفیت آب زیرزمینی بر 
های کشاورزی روی کیفیت آب و پارامترهای ثیر فعالیتأارزیابی ت

 شده  بیانبا در نظر گرفتن مطالب کیفی آب استفاده کردند. 
سزای منابع آب هدلیل اهمیت بهتوان چنین استنباط کرد که بمی

ثری ؤتواند کمک مکیفی این منابع میی مطالعات بررس ،زیرزمینی
 ریزی استفاده از این منابع آبی داشته باشد.در مدیریت و برنامه

دشت  هدف از این مطالعه بررسی وضعیت شوری آب زیرزمینی
شبکه عصبی و ( هاداده سازیرقومی) GISبا استفاده از مازندران 
باشد تا می های رقومی اعتبارسنجی()با استفاده از داده مصنوعی

های های زیرزمینی به نقشهآب تکیفی هایهبتوان بر اساس مطالع
تواند که این نتایج میآب زیرزمینی دست یافت  شوریبندی پهنه

ریزی در جهت مدیریت و کاهش خطر شوری برنامهابزاری برای 
 .باشندوزیرزمینیزآب

 

 هامواد و روش
 منطقه مورد مطالعه

منطقه مورد مطالعه در تحقیق حاضر، دشت مازندران )نیمه     
. این دشت از ارائه شده است (1) شکل درشمالی استان مازندران( 

از غرب به استان شمال به دریای خزر، از شرق به استان گلستان و 
شود. گیلان و از جنوب به ارتفاعات البرز مرکزی محدود می

محدوده مطالعاتی تحقیق حاضر در سواحل جنوبی دریای خزر در 
 47´و عرض شمالی  54°10´تا  50° 34´محدوده طول شرقی 

واقع شده است. تغییرات شیب و ارتفاع در سواحل  37°تا °35
مناطق مسطح دشتی شامل  جنوبی خزر اندک بوده و عمدتا

شود، اما در جنوب، ارتفاعات رسوبات آبرفتی کواترنری را شامل می
 1300باشند. میزان بارش از غرب حدود البرز مرکزی گسترده می

یابد. اقلیم متر کاهش میمیلی 600متر تا شرق استان حدود میلی
منطقه معتدل مرطوب است. دشت مازندران از منابع آب سطحی و 
 زیرزمینی غنی برخوردار است و شکل رایج 

 باشد.های کم عمق میبرداری از آب زیرزمینی حفر چاهبهره
 

 شاخص براي ارزیابي شوري آب زیرزميني تعيين 

( آب ECدر تحقیق حاضر از شاخص هدایت الکتریکی )    
شاخص زیرزمینی به عنوان معیار شوری آب استفاده گردید. 

 نشان دهنده میزان مجموع  هدایت الکتریکی آب زیرزمینی
است. به عبارت دیگر، درجه شوری آب را از  های محلولنمک

 مترسانتی بر موسمیلیالکتریکی آن برحسب  روی هدایت
ر شاخص کنند. طبقات مختلف شوری آبیاری از نظمحاسبه می

 .(Ghosh and Sharma, 2006) از عبارتند
متر= میکروموس بر سانتی <250هدایت الکتریکی -الف

میکروموس بر  250-750هدایت الکتریکی -ب شوری خیلی کم
 750-2250هدایت الکتریکی -ج متر = شوری کمسانتی

هدایت  -د متوسطی متر= شورمیکروموس بر سانتی
هدایت  -و شور متر=بر سانتی میکروموس 2250-4000الکتریکی

باشد می متر= خیلی شورمیکروموس بر سانتی > 4000الکتریکی 
(Mahdavi, 1999.)  حلقه چاه  146در این مطالعه ابتدا تعداد

-ای مازندران انتخاب گردید. چاهآب مشاهداتی شرکت آب منطقه

کیفی های برداری و آزمایشبالایی نمونه های انتخابی دارای تعداد
های مورد مطالعه باشند. موقعیت چاهمنظم در طی دهه گذشته می

( ارائه شده است. شوری آب زیرزمینی 1دشت مازندران در شکل )
در طی زمان متغیر است. که تابع عوامل مختلف خواهد بود. 

های های کیفی آب زیرزمینی در چاهبرداری و آزمایشنمونه
پذیرد. در پژوهش حاضر یبار انجام ممشاهداتی هر ماه یک

عنوان شوری آب چاه متوسط شوری آب با دوره متوسط دو ساله به
 مورد مطالعه در نظر گرفته شد.
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Fig 1- Location of Mazandaran Plain and Study Wells in Mazandaran Province 
 مازندران هاي مطالعاتي در سطح استانموقعيت دشت مازندران و چاه -1شکل 

 

 (ANNمعرفي شبکه عصبي )   

های عصبی مصنوعی متشکل از سه معماری معمول شبکه     
کند، لایه ها را در شبکه توزیع میلایه است. لایه ورودی که داده

نماید و لایه خروجی که نتایج را ها را پردازش میپنهان که داده
نماید. یک شبکه میهای مشخص، استخراج میورودی براساس

تواند چندین لایه پنهان داشته باشد. در تحقیق حاضر شبکه 
 برای  یا  (Multi–Layer Perceptron) پرسپترون چندلایه

( ارائه 2شکل ) که در سازی شوری آب زیرزمینی استفاده شدشبیه
ا چند لایه با افزودن یک ی شبکه پرسپترون چند لایه شده است.

 و این توپولوژیشود لایه ساخته میپنهان به شبکه پرسپترون تک
 ,Tokar and Markus) توانایی حل مسائل پیچیده را دارد

2000).  
 جلو رونده لایه، شبکهمدل عمومی شبکه پرسپترون چند    

(Feed Forward) با روال تعلیم انتشار به عقب (Propagation 

Training )ای است که ورودیشبکه جلورونده شبکه باشد.می
های آن به لایه بعدی متصل است و در هر های لایه اول نرون

کند تا به لایه خروجی برسد. انتشار به سطح این امر صدق می
رسیدن به خروجی شبکه، ابتدا  عقب به این معنی است که پس از

های های لایهترتیب وزنشده و بعد بههای لایه آخر تصحیح وزن
گردند. شبکه مورد استفاده در تحقیق حاضر، قبلی تصحیح می

پرسپترون چند لایه با الگوریتم پس انتشار و تابع انتقال تانژانت 
 اشد.بهیپربولیک  در لایه مخفی و تابع خطی در لایه خروجی می

ها به سه عصبی و اعتباریابی آن داده برای ارائه ساختار بهینه شبکه
درصد برای  10ها برای آموزش، درصد داده 65دسته تقسیم شدند. 

درصد  25  و حدود (Cross Validation) سنجیمرحله صحت
یا اعتباریابی تفکیک شدند. در این تحقیق، از  آزمونبرای مرحله 

پذیر سیگموید و تابع انتقال تانژانت تابع غیرخطی مشتق
مقایسه نتایج در مرحله آموزش  .هیپربولیک استفاده شده است

 )آزمون و خطا(، استفاده از تابع انتقال تانژانت هیبربولیک را 
چنین، با آزمون و خطا و عنوان گزینه مناسب تعیین نمود. همهب

عنوان به (LM)یادگیری  روش، هاروشارزیابی کارایی هر یک از 
 تکنیک یادگیری بهینه انتخاب گردید. آموزش شبکه یکی از 

گردد که در سازی با شبکه عصبی تلقی میهای مهم در مدلگام
واقع همان فرآیند بروزرسانی ضرایب وزنی در لایه )های( میانی و 

ها باید از اشتباهات خود درس گرفته و در خروجی است. نرون
معمول طور روند آموزش شبکه بهجهت بهبود نتیجه حرکت کنند. 

 حالتمتوالی( و گروهی ) حالتبه دو گونه متفاوت الگو به الگو )
که روش دوم به نتایج  شود. تجربه نشان دادهای( انجام میدسته

این بهتر است اما،  .(Rajurkar et al., 2004) درسبهتری می
سرعت بیشتر آموزش و  که موجبشوند گزینش ای به گونه مقادیر

گیری برای مبنای تصمیم .گرایی بهتر مسأله مورد نظر گرددهم
 ضریب همبستگیانتخاب بهترین شبکه در هر بار اجرای برنامه، 

(R( و متوسط قدر مطلق خطا )MSE.بوده است )  برای تعیین
های آزمونوش سعی و خطا و با انجام معماری بهینه شبکه از ر

ای که کمترین میزان خطا و بیشترین کارایی را مختلف، شبکه
انتخاب گردید. در تعیین معماری بهینه سعی گشته از  ،دارد

ثر استفاده شود.ؤهای مساختارهای ساده با تعداد ورودی
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Fig. 1- Structure of Multilayer Neural Network  

 هیلاچند يساختار شبکه عصب -2کل ش
   

 مشخصات ورودي شبکه
تواند ای است که بیابی به شبکههدف از آموزش شبکه دست     

ه ینکعلت اهروابط بین ورودی و خروجی مدل را بهبود بخشد. ب
(، ANN) های عصبی مصنوعیطراحی شبکهقوانین خاصی جهت 

. در های مختلفی مورد بررسی قرار گرفتموجود نیست، ساختار
وری های شای شامل آزمایشاین تحقیق ابتدا اطلاعات گسترده

عمق  ها،آب زیرزمینی، نوع تشکیلات آبخوان و قابلیت انتقال آن
ر و بخی)دریا(، ت متوسط سفره آب زیرزمینی، فاصله از منابع آب

 ینی،سازی شوری آب زیرزمبارش سالانه تهیه شدند. برای مدل
 سطح حلقه چاه مشاهداتی شرکت آب منطقه ای مازندران در 146

ی های مطالعاتدشت مازندران در نظر گرفته شد و برای چاه
ت عنوان معیاری جهشاخص هدایت الکتریکی آب زیرزمینی به

 ب درکیفی آ مایشهایآزبندی شوری آب براساس ارزیابی و طبقه
ستفاده اسازی شوری آب با دوره دو ساله برآورد گشت. هدف شبیه

 باشد.از شبکه عصبی مصنوعی می
 وثر در شوری آب شامل نوع تشکیلات آبخوان عوامل مؤ    

از  اصلهها، عمق متوسط سفره آب زیرزمینی، فقابلیت انتقال آن
ا و هشهنق نه بر اساس)دریا(، تبخیر سالانه و بارش سالا منابع آب

ی هاههای رقومی سازمان تحقیقات منابع آب ایران و نقشلایه
ستان و همچنین مطالعات اطلس منابع آب ا 1:25000توپوگرافی 

اخص شحلقه چاه مطالعاتی  146عبارتی، برای هببرآورد گشت. 
EC ر دریر وابسته یا خروجی شبکه و عوامل موثعنوان متغه ب 

د رآورهای شبکه بهای مستقل یا ورودییرعنوان متغه شوری آب ب
ارد وسازی برای مدل  NeuroSolutionsافزارشده و به محیط نرم

کارایی یک شبکه عصبی،  آزمونشدند. برای آموزش و سپس 
ی سیارت بانتخاب تعداد و نوع پارامترهای ورودی به مدل از اهمی

 ه همین(. بGholami and Darvari, 2013برخوردار است )
امل شنه الگوی ورودی طراحی، براساس روش آزمون و خطا  دلیل

 موارد زیر ارزیابی شده است:

 

(1)                               (PELsGT w ,,,,)fEC  
 

(2)                                       (PEGT w ,,,fEC                                   
 

(3 )                                           (EGT w ,,)fEC                                      
 

(4 )                                   (LsEGT w ,,,)fEC                                   
 

(5)                                             (LsPT ,,)fEC  
 

(6)                                            (PGT w ,,)fEC  
 

(7)                                               (PET ,,)fEC  

 

(8)                                                   (PT ,)fEC  
 

(9)                                                   (ET ,)fEC   

 

بر  یآب زیرزمینشوری یا هدایت الکتریکی : ECدر روابط فوق  
: T هاورودی : عوامل موثرƒ ،کروموس بر سانتیمتریحسب م

، قابلیت انتقال متوسط تشکیلات آبخوان بر حسب متر مربع در روز

Gw: به متر عمق متوسط سفره آب زیرزمینی،Ls  فاصله از :

: Pو مترمیلیبه  سالانه متوسط تبخیر: E، متربرحسب دریا 
ورودی با  الگوینه این باشد. می مترمیلیبه  سالانه متوسط بارش

نی آب زیرزمی شوریسازی ساختار شبکه عصبی ثابت برای شبیه
نجام اکارگیری روش آزمون و خطا و هبا ببکار گرفته شدند و 

های که ساختار بهینه ورودی مشخص شد کهحساسیت  تحلیل
رش ، بابخوانآشبکه شامل سه ورودی قابلیت انتقال تشکیلات 

ینه ار بهباشد. در نهایت ساختمی دریای خزرو فاصله از  سالانه
نیک بهینه، تابع انتقال و تک یهاشبکه با مشخص شدن ورودی

آموزش شبکه تعیین گشت. پس از  تکرار ویادگیری مناسب 
یگر ای دهبا داده آزمونآموزش، ارزیابی کارایی شبکه یا مرحله 

 انجام پذیرفت.
 

( و سيستم اطلاعات ANNهاي شبکه عصبي )تلفيق قابليت

 (GIS)جغرافيایي 

سازی مقادیر کمی در شبیهبالایی اً نسبتشبکه عصبی قابلیت     
پارامترهای هیدرولوژیک دارد، اما در ارائه نتایج به شکل گرافیکی 

خصوص گرافیکی زمین مرجع دارای محدودیت است. در هو ب
های شبکه عصبی و سیستم تحقیق حاضر از تلفیق قابلیت

سازی شوری آب زیر زمینی استفاده اطلاعات جغرافیایی برای مدل
سازی و سیستم ای برای شبیهعنوان سامانههصبی بگردید. شبکه ع

عنوان سامانه پیش پردازنده و پس پردازنده هاطلاعات جغرافیایی ب
کار گرفته شد. ابتدا عوامل کمی پارامترهای مدل شامل هها بداده

قابلیت انتقال تشکیلات آبخوان، عمق متوسط سفره، فاصله از 
های ها و لایهها، نقشهاستفاده از دادهدریا، تبخیر و بارش سالانه با 

 146رقومی موجود در محیط سیستم اطلاعات جغرافیایی برای 
ها، حلقه چاه آب مطالعاتی برآورد گشت. پس از کمی نمودن داده
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سازی شوری آب سازی در محیط شبکه عصبی با هدف شبیهمدل
پس ها و سزیرزمینی انجام پذیرفت. در این مرحله، آموزش داده

یا اعتباریابی شبکه انجام پذیرفت و در نهایت شبکه عصبی  آزمون
بهینه اعتباریابی شده ارائه گشت. در گام بعدی، سیستم اطلاعات 

خواهد نمود. هدف از تحقیق،  پردازنده را ایفاجغرافیایی نقش پیش
سازی شوری آب زیرزمینی استفاده از شبکه عصبی برای شبیه

صورت گرافیکی زمین مرجع هار آن هم بهای فاقد آمبرای مکان
 ساس نتایج، ساختار بهینه شبکه عصبی برای برامی باشد. 

سازی شوری آب زیرزمینی نیاز به سه ورودی قابلیت انتقال شبیه
متوسط تشکیلات آبخوان، بارش سالانه و فاصله از دریا دارد. در 

های رستری سه عامل مذکور تهیه شدند و با این مرحله، لایه
یک در یک کیلومتر با یکدیگر  اندازه سلولیپوشانی با هم تحلیل

تلفیق شدند. بنابراین، سطح دشت مازندران در محیط سیستم 
زمین مرجع دارای  سلولاطلاعات جغرافیایی به بیش از ده هزار 

ه مسلم رقوم عوامل شوری آب )سه عامل مذکور( تفکیک شد. آنچ
در نظر گرفت که  ترتوان کوچکهست اندازه شبکه سلولی را می

تر در مورد ورودی یا عامل فاصله از دریا خواهد موجب نتایج دقیق
سازی در ها، محدودیت اجرای شبیهسلولشد، اما تعداد خیلی زیاد 
های این عصبی را همراه داشته است. دادهمحیط نرم افزار شبکه 

طور خودکار برای هر ههای مدل( و مختصات که ب)ورودیها سلول

خروجی گرفته شد و به محیط  GISدرج شده بود از محیط  سلول
کارگیری هشبکه عصبی وارد گشت. در محیط شبکه عصبی با ب

( برای تمامی ده هزار ECشبکه بهینه اعتباریابی شده، شوری آب )
برآورد شد. سپس، مقادیر شوری آب برآوردی به همراه  سلول

مختصات از محیط شبکه عصبی به محیط سیستم اطلاعات 
جغرافیایی وارد گشت. در این مرحله سیستم اطلاعات جغرافیایی 

واسطه هنماید. مقادیر شوری آب بپردازنده را ایفا مینقش پس
( همراه مختصات )عامل کمکی برای تشخیص موقعیت جغرافیایی

صورت لایه ههای سیستم اطلاعات جغرافیایی ببا آن و قابلیت
رستری شوری آب زیرزمینی دشت مازندران ارائه شد. مقادیر 
شاخص شوری آب زیرزمینی چاه مطالعاتی بر روی لایه رستری 

پوشانی شد تا صحت و دقت نتایج سازی شده همکیفیت آب شبیه
سازی شده و مقادیر واقعی هاز طریق مقایسه اعداد مقادیر شبی

ارزیابی و تایید گردد. در نهایت، لایه شوری آب زیرزمینی پس از  
بندی خطر شوری آب زیرزمینی صورت نقشه پهنههبندی بطبقه

شبکه های ارائه گشت. در تحقیق حاضر با استفاده از تلفیق قابلیت
سازی با دقت و سرعت عمل بالا در سطحی شبیه ،GISو  عصبی

صورت زمین مرجع گرافیگی )نقشه( هوسیع انجام شد و نتایج ب
 است.ذ( بیان شده3)روش انجام پژوهش در شکل  ارائه گشت.

 

 
 
 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 2- The flow chart showing the methodology stages used in this study 

  مطالعهدر این مورد استفاده  انیجر روشنمایش مراحل  -3شکل
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   نتایج

اساس های مطالعاتی برشوری آب زیرزمینی برای آب چاه     
ماهه برآورد شد. مقادیر کمی  24های یک دوره نمونه برداری

های رقومی ها و نقشهاساس دادهعوامل موثر در شوری آب بر
های هایی از مقادیر برآوردی برای چاهنمونهبرآورد شده و 

( ارائه شده است. پس از برآورد کمی شوری 1مطالعاتی در جدول )
حلقه چاه مطالعاتی،  146آب زیرزمینی و عوامل موثر در آن برای 

ها در  محیط شبکه عصبی انجام شد. کارگیری آنهها و بورود داده
 Crossسنجی یا ها و  صحتدرصد داده 65آموزش شبکه با 

validation  25ها انجام پذیرفت و در نهایت درصد داده 10با 
کار گرفته شدند. در هب آزمونها برای اعتباریابی یا درصد داده

 تحلیلهای ورودی و های دادهمرحله آموزش تغییر الگوی
های ورودی نشان داد که سه پارامتر حساسیت شبکه به داده

تشکیلات آبخوان، بارش منطقه و فاصله دریا بهترین قابلیت انتقال 
 ثیر گذار در شوری آب زیرزمینی أها یا عوامل اصلی تورودی

های رقومی این سه عامل در محیط سیستم باشند. نقشهمی
( ارائه 6( تا )4) هایشکلاطلاعات جغرافیایی تهیه شدند که در 

ازی شوری آب سشده است. نتایج ارزیابی کارایی شبکه در شبیه
( ارائه شده است. 3( و )2زیرزمینی در مرحله آموزش در جداول )

کننده میزان خطا در مرحله آموزش ( که منعکس3( و )2جداول )
ها، نتایج مناسبی در مرحله آموزش باشند که بر اساس آنمی

حاصل آمد. ساختار بهینه شبکه شامل شبکه پرسپترون چند لایه با 
یادگیری  روشنتقال تانژانت هیپربولیک، سه ورودی، تابع ا

سازی شوری آب و یک نرون جهت شبیه مارکوارت -لونبرگ
سازی مسائل برای شبیه LMیادگیری  روشباشد. زیرزمینی می

عنوان گزینه هباشند و در تحقیقات متعدد بهیدرولوژیک مناسب می
در مرحله بعد،  (.Samani et al., 2007) اندبرتر استفاده شده

یا ارزیابی کارایی شبکه بهینه انجام شد. نتایج ارزیابی  آزمون
سازی شده و مقادیر از طریق مقایسه مقادیر شبیه آزمونمرحله 

 ارائه شده است. ( 7) لواقعی ارزیابی در شک

آب  وریبراساس نتایج، شبکه عصبی دقت قابل قبولی در برآورد ش
ققان دیگر ای با نتایج محچنین نتیجه. )2R=87/0زیرزمینی دارد )

هدف از تحقیق (. Anctil and Rat, 2005)خوانی دارد هم
و ارائه  های فاقد آمارحاضر برآورد شوری آب زیرزمینی در مکان

ای هیهلاور نتایج به گونه قابل استفاده برای عموم است. بدین منظ
یک  لیسلواندازه های شبکه با رستری عوامل شوری آب یا ورودی

 تهیه و سپس، این سه لایه GISدر یک کیلومتری در محیط 
ک ی،  GISرستری با یکدیگر تلفیق گردید. در نهایت در محیط

م اهیلایه زمین مرجع حاوی سه پارامتر ورودی شبکه بهینه خو
به  GISبه همراه مختصات از محیط  سلولداشت. اطلاعات هر 

( وارد شد.  NeuroSolutionsمحیط شبکه عصبی )نرم افزار
ری شو سپس، از شبکه عصبی بهینه اعتباریابی شده برای برآورد

 های فاقد آمار استفاده گشت.آب در مکان
برآورد  سلولشبکه عصبی، شاخص شوری آب را برای هر      

( دوباره به محیط X,Yنموده و مقادیر برآورد شده با مختصات )
GIS Arc های ت. از قابلیتپردازنده وارد گشعنوان پسهبGIS 

صورت لایه رستری شاخص هنتایج شبکه عصبی ب پایشای بر
مشاهده می (8شوری آب استفاده شده است که نتایج، در شکل )

بندی شوری آب زیرزمینی در دشت مطالعاتی چنین پهنهگردد. هم
طور که در این اشکال مشاهده در این شکل ارائه شده است. همان

منظور ارزیابی مجدد نتایج و صحت مراحل انجام کار، گردد بهمی
( بر روی لایه یا ECهای مطالعاتی با رقم شوری آب )موقعیت چاه

نقشه شوری آب برآوردی درج شده است. مقایسه ارقام واقعی با 
های شوری آب برآوردی، حاکی از کارایی شبکه عصبی و پهنه

ات جغرافیایی کارایی روش تلفیق شبکه عصبی و سیستم اطلاع
طوری که در نقشه همان .(Gangopadhyay., 1999) دارد

شود روش ارائه شده در تحقیق ( مشاهده می8)شکل حاصله 
بندی شوری سازی قابل قبولی برای طبقهحاضر توانسته است شبیه

 آب زیرزمینی ارائه نماید و میزان خطای موجود، در صحت 
دشت یا یک حوضه بندی شوری آب در سطح وسیع یک طبقه

 .کندنمیواردل,ایآبخیز خدشه

 هاي مطالعاتيهاي مدل براي تعدادي  از چاه( و وروديECاي از مقادیر شوري آب زیرزميني )نمونه -1جدول

Table 1- Factors of groundwater salinity (EC) values and model inputs for a number of wells   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Salinity (µ mho/cm) 
Transmissivity 

(m2/day) 

Water table 

Depth (m) 

Elevation 

(m) 

Annual 

evaporation 

(Mm) 

Annual 

evaporation 

(Mm) 

6400 175 1.54 7227 1000 630 

6200 100 2.00 3266 1000 650 

5400 175 2.25 7159 1000 650 

5200 100 3.00 2463 1000 650 

5000 175 0.88 7651 1000 750 

4800 175 2.25 9737 1000 650 

4400 375 3.00 1271 1000 700 

4200 100 1.73 1894 1000 620 

4020 100 0.9 4276 1000 700 

2900 175 2.24 6657 1000 700 

3750 100 3.00 9567 1000 650 

3600 100 2.00 1358 1000 670 
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Fig. 4-The map of average transmissivity of aquifer formation in the study area (m2/day) 

 (s/2m)نقشه قابليت انتقال متوسط تشکيلات آبخوان دشت مطالعاتي -4شکل 

 

 
Fig. 5- Map or raster layer of annual mean precipitation obtained from interpolation of statistics of 

meteorological stations in the region 
 هاي هواشناسي منطقهیابي آمار ایستگاهنقشه یا لایه رستري بارش متوسط سالانه حاصل از درون -5شکل
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Fig. 6- The map of distance from sea at the level of the study area (m) 

 در سطح  دشت مطالعاتي بر حسب مترنقشه یا لایه رستري فاصله از دریا  -6شکل 

 

 نتایج آموزش شبکه عصبي براي شبيه سازي شوري آب زیرزميني -2جدول 

Table 2-The results of network training for simulating EC 

Cross validation 

standard 

deviation 

Cross 

validation 

minimum 

Training 

standard 

deviation 

Training 

minimum 
All runs  

 

0.0006 0.02 0.0003 0.02 (Average of minimum MSEs) 

0.0006 0.02 0.003 0.02 (Average of final MSEs) 

0.16 0.16 0.009 0.009 The square of the mean squared error 

      

 نتایج آموزش شبکه عصبي و انتخاب شبکه عصبي بهينه -3جدول 
Table 3- The results of network training and optimum network selection 

 (Best network) validation Training Test 

(Run) 1 2 - 

(Epoch) 337 1000 - 

(Average of minimum MSEs) 0.025 0.02 0.8 

 (Average of final MSEs) 
 

 

0.025 0.02 0.9 

The square of the mean squared error 0.16 0.09 0.112 
2R - - 0.78 

 

  
Fig. 7- Evaluation of ANN efficiency in groundwater salinity simulation. Comparison between 

estimated and actual EC values in the validation or test mµmos /cm stage (R2=0.78) 

ه یا اعتباریابي از طریق مقایس آزمونسازي شوري آب زیرزميني در مرحله ارزیابي کارایي شبکه عصبي در شبيه -7شکل

 (2R=78/0)سازي شده مقادیر واقعي و مقادیر شبيه
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 Fig. 8- The map of groundwater salinity (EC) is resulted ANN and GIS capabilities 

GIS و ANNهاي قابليت( حاصل از تلفيق ECنقشه شوري آب زیرزميني ) -8شکل          

 نتایج و بحث
اساس تحقیقات مختلف انجام شده در خصوص کارایی بر      

سازی پارامترهای در مدل ،های عصبی مصنوعیشبکه
با توجه به  روشهای این هیدرولوژیک، واضح است که توانایی

 ،باید حل شودای که مسئلههای مختلف آن و نیز طبیعت ساختار
باشد. با انتخاب نوع و تعداد مناسب عوامل ورودی و متفاوت می

نیز استفاده از نوع مناسب و سازگار شبکه عصبی مصنوعی و نیز 
ابزاری روش توان گفت که این کردن مناسب آن می واسنجی

باشد. برای برآورد پارامترهای کیفیت آبّ می بسیار کارا و مناسب
قابل قبول نسبتاً ج حاصل از تحقیق حاضر دلالت بر توانایی نتای

سازی شوری آب زیرزمینی دارد. با توجه به شبکه عصبی در شبیه
های مختلف و نیز مقایسه نتایج نتایج عملکرد شبکه برای آرایش

توان گفت که عوامل قابلیت انتقال های واقعی میحاصله با داده
ترین دریا مهم از منطقه و فاصلهتشکیلات آبخوان، میزان بارش 

 عوامل تاثیرگذار در شوری آب زیرزمینی در دشت مطالعاتی 
شبکه عصبی  (.Gholami and Darvari., 2013) باشندمی

ز اهیمت، باشد، اما نکته حایابزاری کارآمد در مدلسازی می
بکارگیری نتایج آن است. در تحقیق حاضر شبکه عصبی برای 

 سازی شوری آب زیرزمینی و سیستم اطلاعات جغرافیایی شبیه
پردازنده برای افزایش دقت و سرعت پردازنده و پسعنوان پیشهب

کار گرفته هنتایج شبکه عصبی در سطح وسیع ب پایشسازی و مدل
شد. نتایج تحقیقات گذشته نیز حاکی از کارایی بالای شبکه 

  Chen)باشدوژیک میهای هیدرولسازیعصبی در برآورد و شبیه

and Adams, 2006).  محور اصلی تحقیق حاضر، ارتباط
خودکار شبکه عصبی با سیستم اطلاعات جغرافیایی است تا نتایج 
قابل استفاده برای عموم کاربران باشد. همچنین، نتایج شبکه 

های محیطی را پوشانی با سایر دادههای همتحلیلعصبی قابلیت 

اطلاعات جغرافیایی حجم بالایی از ورودیداشته باشند. سیستم 
های مدل را در زمان کوتاه مهیا نمود و شبکه عصبی بهینه 

 آزمایشهایهای فاقد اعتباریابی شده با سرعت مشابهی برای مکان
کیفی، شوری آب زیرزمینی را برآورد نمود. در نهایت برآوردهای 

ه رقومی شبکه در محیط سیستم اطلاعات جغرافیایی به صورت لای
ها و خروجی زمین مرجع ارائه شدند. نکته اصلی دقت ورودی

باشد. آنچه مسلم است توانایی ایجاد اندازه سلولی شبکه می
های توانند اندازه سلولی دادهتر وجود داشته و محققین میکوچک

متر در نظر بگیرند، اما در این مطالعه،  10در  10ورودی را در حد 
های شبکه در این حد موجود در مورد ورودی های رقومیدقت داده

باشد. از طرفی با کوچکتر در نظر گرفتن اندازه سلولی، تعداد نمی
ها بسیار افزایش خواهد یافت و مشکل حجم بالای نمونه

اساس نتایج حاصله، بخش قابل . برآیدمی  وجودهبمحاسبات 
زمینی توجهی از نیمه شرقی دشت مطالعاتی دارای منابع آب زیر

باشند و با توجه به افزایش شوری آب در شور و نسبتا شور می
 برایهای اخیر لزوم انجام مطالعات آتی و اخذ تدابیر لازمه دهه

در  زیادیشود. خوشبختانه، اطلاعات حفاظت منابع آب گوشزد می
مورد قابلیت انتقال تشکیلات آبخوان، بارش و فاصله از دریا در 

کارگیری مدل ارائه هوجود است و برای بسطح دشت مازندران م
 شده در سطح دشت مازندران مشکلی نخواهد داشت. 

 

 تقدیر و تشکر
از همکاری و زحمات  دانندنویسندگان بر خود لازم میدر پایان    

های ای مازندران به جهت تامین دادهپرسنل شرکت آب منطقه
ها آن شرکتهای مورد نیاز تحقیق حاضر و همچنین سایر حمایت

 . تقدیر و تشکر نمایند
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