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ABSTRACT: Excessive use of groundwater resources has put the aquifers in critical situations. This 
study provides a framework for using the Bayesian network for groundwater level estimation and 
aquifer hydrograph analysis. Five variables, temperature, the groundwater level in the previous month, 
groundwater withdrawal, aquifer feeding, and rainfall were used as input variables, and the groundwater 
level in the current month was used as an output variable in the Bayesian network simulations. A 10-
year statistical data, 8 years of data for model training and 2 years of data for model validation were 
used. The Bayesian network model was implemented and analyzed in three explicit, clustering and 
two- and three-month delay states. Explicit simulation results showed that most of the wells have a good 
correlation between the simulation and observed data. Clustering results were less accurate than explicit 
ones. In the third case, two and three months delay data was used for simulations. The results showed 
that the correlation between observed and simulated groundwater levels decreased. At 1, 2 and 3 months 
delay statuses, Root Mean Square Error was 1.87 m, 3.76 m, and 6.42 m, respectively. Therefore, the 
one-month lag time was chosen for the simulations and the aquifer hydrograph was used to evaluate and 
estimate total aquifer variations. The results indicate the appropriate accuracy of the aquifer parameters 
estimation. 
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1- Introduction
Excessive exploitation of groundwater in conditions 

where it is not possible to harvest surface and groundwater 
in combination has caused irreparable damage to water 
resources. Therefore, planning to identify the current state of 
aquifers is important. 

In the last decade, the use of the Bayesian network 
model for forecasting in various fields of water engineering, 
including integrated water resources management in the 
catchment [1], groundwater quality [2], drought forecast 
[3], River flow forecasting [4], and groundwater modeling 
[5] have been developed. Choubin et al. [6] evaluated the 
application of regular Bayesian neural networks to model 
groundwater levels. Their results showed that this model has 
a very good performance in modeling the groundwater level. 
Molina et al. [7] proposed a decision support system based on 
the dynamic Bayesian network (DBNs) to assess the aquifer 
affected by groundwater use and climate change. The use of 
a Bayesian network in decision networks due to the nature of 
input data and their uncertainty could increase the accuracy 
of work. 

2- Methodology
In this study, the groundwater level in the Qazvin aquifer 

has been simulated by using the Bayesian network intelligent 
method based on probability reception.

2- 1- Study area
The study area of the Qazvin aquifer is located in the 

northwestern half of the salt lake catchment area. The area 
of the alluvial aquifer is 3683 square kilometers. The average 
groundwater level dropdown in the 15-year period (1996-
2011) was 1.33 meters per year. There are 56 observation wells 
in this area that have a 10-year time series of groundwater 
level data that were used for modeling. Figure 1 shows the 
location of these observation wells in the Qazvin aquifer.

2- 2- Model validation
The model was validated using four statistical methods, 

including R square, Root Mean Square Error (RMSE), Mean 
Absolute Error (MAE), and Predictive accuracy index (P).

2- 3- Identifying the input parameters to the Bayesian 
network and how to model

Temperature, rainfall, aquifer feeding, groundwater 
abstraction, and water level in the previous month were 
identified as sensitive parameters for the model and used to 
predict the water level in the current month. The structure of 
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the Bayesian network using the HUGIN model was compiled 
and modeled as Figure 2.

3- Results and Discussion
3- 1- Simulation of groundwater level in the explicit state

If the data from the previous month in the aquifer were 
used to estimate its groundwater level in the simulation 
model, the results showed that there is a good agreement 
between the observed and simulated groundwater level in 
most observation wells. In this case, 39 observation wells 
have a correlation coefficient above 90%, which indicates the 
appropriate accuracy of the Bayesian network for simulation 
in the monthly time step with a delay of one month before.

3- 2- Groundwater surface simulation in clustering mode
Results of the clustering model showed that most 

observation wells have very low accuracy in simulation. 
Therefore, the clustering method is inaccurate compared 
to the explicit mode. In general, the results indicate that 
the clustering model cannot enter data for simulation. It is 
worth mentioning that Kardan Moghaddam and Roozbahani 
[8] and Ebrahimi et al. [9] also expressed the accuracy of 
the clustering method is lower than the explicit method in 
simulating the groundwater level using the Bayesian network.

3- 3- Simulation of groundwater level in the explicit state 
with time delay

Groundwater level simulation was performed in Qazvin 
aquifer using Bayesian network with 2 and 3 months ago 
data. For example, the observed and predicted groundwater 
levels for an observation well were shown in Figure 3. As 
can be seen, the one-month delay was more accurate than the 
other two modes and provided good results.

4- Conclusions
In this study, the Bayesian network model was evaluated 

in three modes using explicit, clustering, and explicit 
approaches with time delays of one, two, and three months 
to predict groundwater level in the Qazvin aquifer. Five 
parameters of precipitation, temperature, aquifer recharge, 
aquifer discharge, and groundwater level in the previous 
month were defined as input variables and groundwater 
level in the coming month as output variables. In the case 
of explicit mode, the results showed that the correlation 
coefficient between the observed and simulated groundwater 
level was 0.82 and the RMSE was estimated to be 1.87 m. In 
this case, the Bayesian network has the appropriate accuracy 
in simulation in the monthly time step with a delay of one 
month before. The simulation accuracy in the clustering 
mode was less than the explicit mode. The general analysis 
of the results showed that with increasing the time delay, the 
correlation coefficient between the observed and simulated 
results decreases. So that the average correlation coefficient 
in the time delay of one month is equal to 0.82, in the delay of 
two months is 0.73 and in the delay of three months is 0.64. 
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4. Conclusions 

In this study, the Bayesian network model was 
evaluated in three modes using explicit, clustering, and 
explicit approaches with time delays of one, two, and 
three months to predict groundwater level in the Qazvin 
aquifer. Five parameters of precipitation, temperature, 
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level in the previous month were defined as input 
variables and groundwater level in the coming month as 
output variables. In the case of explicit mode, the results 
showed that the correlation coefficient between the 
observed and simulated groundwater level was 0.82 and 
the RMSE was estimated to be 1.87 m. In this case, the 
Bayesian network has the appropriate accuracy in 
simulation in the monthly time step with a delay of one 
month before. The simulation accuracy in the clustering 
mode was less than the explicit mode. The general 
analysis of the results showed that with increasing the 
time delay, the correlation coefficient between the 
observed and simulated results decreases. So that the 
average correlation coefficient in the time delay of one 
month is equal to 0.82, in the delay of two months is 
0.73 and in the delay of three months is 0.64. Also, the 
RMSE is 1.87 m, 3.76 m, and 6.42 m in one, Two, and 
three-month delay, respectively. Therefore, the longer 
time of data interval for prediction has the lower 
accuracy of the simulation results. In general, 

groundwater level prediction has better results in the 
Qazvin aquifer by using a delay time step (one month) 
in the Bayesian network model. 
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Also, the RMSE is 1.87 m, 3.76 m, and 6.42 m in one, Two, 
and three-month delay, respectively. Therefore, the longer 
time of data interval for prediction has the lower accuracy 
of the simulation results. In general, groundwater level 
prediction has better results in the Qazvin aquifer by using a 
delay time step (one month) in the Bayesian network model.
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استفاده از رویکرد شبکه بیزین جهت پیش بینی سطح آب زیرزمینی )مطالعه موردی: آبخوان 
قزوین(

بایرامعلی محمدنژاد *1، ، شایان صادق الوعد2، مرتضی جیریایی شراهی1 

1- دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه صنعتی قم، قم، ایران 
2-دانشگاه آزاد اسلامی واحد علوم و تحقیقات تهران، تهران، ایران 

خلاصه: استفاده بی رویه از منابع آب زیرزمینی سبب شده تا وضعیت آبخوآن ها در شرایط بحرانی قرار گیرد. این مطالعه به ارائه یک 
چارچوب در استفاده از شبکه  بیزین در برآورد سطح آب زیرزمینی و تحلیل هیدروگراف آبخوان می پردازد. 5 متغیر دما، سطح آب 
زیرزمینی در ماه قبل، برداشت از آب زیرزمینی، تغذیه آبخوان و بارندگی به عنوان متغیرهای ورودی و سطح آب زیرزمینی در ماه فعلی 
به عنوان متغیر خروجی شبکه بیزین معرفی گردید. یک دوره آماری 10 ساله، 8 سال جهت آموزش و 2 سال جهت صحت سنجی 
مدل، استفاده شد. مدل شبکه بیزین در سه حالت صریح، خوشه بندی و حالت با تاخیر دو و سه ماهه اجرا و مورد تحلیل قرار گرفت. 
نتایج شبیه سازی در حالت صریح نشان داد که بیشتر چاههای مشاهده ای دارای همبستگی مناسبی بین سطح آب زیرزمینی شبیه 
سازی شده و مشاهداتی می باشد. نتایج حالت خوشه بندی نسبت به حالت صریح دارای دقت کمتری بود. در حالت سوم، تاخیر دو 
و سه ماهه جهت شبیه سازی استفاده شد. در این حالت نتایج نشان داد که میزان همبستگی بین سطح آب زیرزمینی مشاهده شده 
و شبیه سازی شده کاهش یافته است به گونه ای که در تاخیر زمانی یک ماهه، ریشه میانگین مجذور مربعات خطا برابر 1/87 متر، 
در حالت با تاخیر دو ماهه 3/76 متر و در حالت سه ماهه برابر 6/42 متر است. بنابراین، تاخیر زمانی یک ماهه جهت شبیه سازی ها 
انتخاب گردید و به منظور ارزیابی و برآورد تغییرات کل آبخوان از هیدروگراف آبخوان استفاده شد که نتایج حاکی از دقت مناسب نتایج 

برای کل آبخوان می باشد.
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مقدمه- 1
آب  کننده  تأمین  منابع  از  یکي  زیرزمیني  آب هاي  اینکه  به  توجه  با 
مصرفي در جهت مصارف گوناگون مي باشد لذا مدیریت و ارزیابي این منابع 
پایدار  مدیریت  لازمه ي  و  آب  منابع  مدیریت  مراحل  اساسي ترین  از  یکي 
منابع آب است. محدودیت منابع آب سطحي در برخي از حوضه هاي آبریز 
و افزایش تقاضاي آب در چند دهه اخیر باعث وارد شدن فشار مضاعف بر 
سفره هاي آب زیرزمیني دشت هاي کشور و تبدیل شدن آن ها به دشت هاي 
ممنوعه و تحت تنش آبي شده است. بهره برداری زیاد از منابع آب زیرزمینی 
در شرایطی که امکان برداشت تلفیقي از آب سطحي و زیرزمیني وجود ندارد، 
خسارت جبران ناپذیري را به منابع آب وارد نموده است. در واقع بهره برداري 
از آبخوآن ها به همراه کاهش فاکتور تغذیه  از حد مجاز  غیراصولي و بیش 
کننده بارش به خصوص در دشت هایي که تکیه اصلي منابع آب بر بارندگي 
است.  شده  منابع  این  کیفي  و  کمي  شدید  افت  موجب  مي باشد،  مستقیم 

بسیار  آبخوآن ها  وضعیت  و  پتانسیل ها  شناسایی  جهت  در  برنامه ریزی  لذا 
حائز اهمیت است. امروزه با رشد تکنولوژی و استفاده از ظرفیت های علوم 
رایآن های باعث شده رویکردهای مختلفی جهت برنامه ریزی و مدیریت به 
کار آید. تاکنون مدل های زیادی جهت پیش بینی سطح آب زیرزمینی به کار 
برده شده است. از جمله این مدل ها می توان به مدل های سری زمانی تجربی 
و مدل های فیزیکی اشاره کرد. استفاده از مدل های جعبه سیاه نظیر شبکه 
عصبی مصنوعی، انفیس، سری زمانی و غیره از جمله مدل هایی هستند که 

در پیش بینی پدیده های هیدروژئولوژیکی به کار برده می شود.
قابل  دلیل ساختار  به  بیزین،  مدل شبکه های  از  استفاده  اخیر،  دهه  در 
انعطاف و ساده، جهت پیش بینی در زمینه های مختلف مهندسی آب از جمله 
آبریز ]1[، کیفیت آب های زیرزمینی  مدیریت یکپارچه منابع آب در حوضه 
شیرین  آب  تقاضای  و  تأمین  سیستم   ،]3[ خشکسالی  پیش بینی های   ،]2[
 ،]5[ فاضلاب  جمع آوری  شبکه های  شکست  احتمال   ،]4[ ساحلی  مناطق 
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پیش بینی جریان رودخانه ها ]6[ و مدل سازی آب های زیرزمینی ]7[، توسعه 
پیدا کرده است. شبکه  هاي بیزین یکپارچه داراي مزایاي فراواني هستند ]8[، 
از جمله توانایي آن ها در ترکیب داده  هاي کمي و کیفي، صراحت آن ها در 
بررسي عدم قطعیت  ها، ارائه یک سیستم مفهومي حتي زماني که کل فرایند 
در یک سیستم حضور ندارند، است. همچنین مي  توانند به عنوان یک دانش 
جدید به آساني به  روز شده و مورد استفاده قرار گیرند ]9[. رامین و همکاران 
پیش  بیني  جهت  مختلف  مدل  چند  ترکیب  براي  بیزین  مدل  یک  از   ]10[
کیفیت آب و تعیین عوامل موثر بر آن استفاده نمودند. ایشان از یک مدل 
پیچیده که با بیزین ترکیب مي  شود و 14 متغیر را در نظر مي  گیرد، استفاده 
کردند. نتایج ترکیب مدل  هاي موجود کارایي شبکه بیزین را در این تحقیق 
نشان مي  دهد. نوربه و همکاران ]11[ نشان دادند که استفاده از شبکه های 
بیزین در پیش بینی ورودی ماهانه و سالانه سد، نتایج بهتری نسبت به مدل 

عددی دارد.
چوبین و همکاران ]12[ کاربرد شبکه های عصبی منظم بیزین را برای 
مدل سازی سطح آب زیرزمینی مورد ارزیابی قرار دادند. نتایج آن ها نشان داد 
این مدل عملکرد بسیار خوبی در مدل سازی سطح آب زیرزمینی دارد.  که 
سطح  متغیرهای  که  داد  نشان  متغیرها  اهمیت  تحلیل  و  تجزیه  همچنین 
آب زیرزمینی در زمان قبل، جریان خروجی، دما، تبخیر و بارش به ترتیب 
متغیرهای مهم بوده و سهم بالاتری در پیش بینی سطح آب زیرزمینی دارند. 
مولینا و همکاران ]13[ یک سیستم پشتیباني تصمیم گیری، بر اساس شبکه 
بیزین پویا )DBNs( را براي ارزیابي سطح آبخوان تحت تأثیر استفاده از 
آب   زیرزمیني و تغییرات اقلیمي پیشنهاد کردند. استفاده از شبکه بیزین در 
قطعیت  عدم  و  ورودی  داده های  ذات  به  توجه  با  تصمیم گیری  شبکه های 
آن ها توانست دقت کار را افزایش دهد. کاردان مقدم و روزبهانی ]14[، مدل 
شبکه های بیزین در پیش بینی  ماهانه  سطح آب زیرزمینی را در آبخوان بیرجند 
مورد ارزیابی قرار دادند. آن ها در این مطالعه از مدل های بیزین با استفاده از 
دو ساختار خوشه بندی و صریح برای شبیه سازی سطح آب زیرزمینی آبخوان 
استفاده کردند. نتایج نهایی نشان داد که شبکه  بیزین در شبیه سازی سطح 
آب زیرزمینی تحت عدم قطعیت ابزار قوی بوده و متوسط ضریب تبیین برای 
13 پیزومتر در آبخوان در حالت صریح 0/83 و در حالت خوشه بندی 0/56 
است. همچنین استفاده از ساختار صریح برای پیش بینی سطح آب زیرزمینی 

در هر پیزومتر آبخوان می تواند با همبستگی بیشتر به کار برده شود. 
در این مقاله با استفاده از روش هوشمند شبکه بیزین مبتني بر دریافت 
مشکلات  که  قزوین،  دشت  در  زیرزمینی  آب  سطح  پیش  بیني  احتمالات، 

کم آبي دارد، شبیه  سازي شده است. پارامترهای مختلف موثر بر سطح آب 
زمانی  اساس سری های  بر  احتمالاتی  با رویکرد  بیزین  زیرزمینی در شبکه 
می  تواند نتایج مناسبی را جهت شبیه  سازی و پیش  بینی سطح آب زیرزمینی 
به دست آورند. محدوده مورد مطالعه، با توجه به دارا بودن یک شبکه آبیاری 
و زهکشی، حجم بالایی از مصارف آب را به همراه داشته و لزوم برنامه  ریزی 
با حداقل عدم قطعیت می  تواند متولیان مدیریت آب را جهت برون رفت از 

بحران کم آبی کمک کند.

مواد و روش ها- 2
منطقه مورد مطالعه- 1- 2

محدوده مطالعاتي آبخوان قزوین در نیمه شمال غربي حوزه آبریز دریاچه 
نمک قرار دارد. مساحت ارتفاعات و دشت در این محدوده به ترتیب 5371 و 
4130 کیلومتر مربع و حداکثر و حداقل ارتفاع محدوده نیز به ترتیب 2902 
محدوده  این  در  تاکستان  و  قزوین  مهم  شهرهاي  مي باشد.  متر   1131 و 
واقع شده اند. وسعت آبخوان آبرفتي منطقه 3683 کیلومتر مربع می باشد که 
89/18 درصد از کل وسعت دشت قزوین را شامل مي شود. متوسط میزان 
ساله   15 آماری  دوره  در  آبرفتی  آبخوان  این  از  سالانه  برداشت  و  تخلیه 
)1375-1390( حدود 1558/85 میلیون متر مکعب در سال می باشد، به این 
هزار   423/26 مطالعاتي  محدوده  این  آبرفتي  آبخوان  آبدهي  قدرت  ترتیب 
متر مکعب در سال در کیلومتر مربع بوده است. بررسی تغییرات سطح آب 
زیرزمینی نشان می دهد که متوسط افت سطح آب زیرزمینی منطقه در دوره 
15 ساله )1375-90(  1/33 متر در سال بوده، که بیشترین مقدار نرخ افت 
در طی دوره 10 ساله )1375-85( برابر 1/59 متر در سال بوده است. در این 
محدوده 56 چاه مشاهده ای وجود دارد که دارای سری زمانی 10 ساله سطح 
آب زیرزمینی می باشد که از آن ها جهت مدل سازی استفاده شد. در شکل 1 

موقعیت این چاه های مشاهده ای در آبخوان قزوین نمایش داده شده است.

شبکه بیزین- 2- 2
شبکه بیزین یک مدل گرافیکی برای بیان روابط احتمالاتی بین متغیرها 
است. این شبکه به دلیل سرعت بالا، نمایش گرافیکي، قرار نداشتن حداقلي 
براي داده  ها، سادگي در به کارگیري، ترکیب منابع مختلف داده و مدیریت 
این  عدم قطعیت ها در مطالعات مختلف رشد روزافزوني داشته است ]15[. 
شبکه قابلیت به کارگیری در شرایط نقصان داده، ترکیب نظرات کارشناسی، 
محاسبات  از  استفاده  و  آن ها  بین  احتمالات شرطی  و  پارامترها  بروزرسانی 
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اکثر مدل های هوش  بیزین مشابه  دارد. شبکه  را  به عقب  به جلو و رو  رو 
مصنوعی از ساختار آموزش محور تشکیل شده است.

استفاده از شبکه بیزین با توجه به رویکرد احتمالاتی جهت مدل سازی 
عدم قطعیت کاربرد قوی دارد. شبکه بیزین از مجموعه گره های متصل بهم 
که دو حالت وقوع و عدم وقوع یک فرآیند را بررسی می کنند تشکیل شده اند. 

شکل 2 نمونه ساده از رابطه شبکه بیزین را نشان می دهد. مطابق این شکل 
متغیرهای A و B نقش مهمی در پیش بینی یا وقوع متغیر وابسته C دارند. 
A و B علت وقوع C می  باشند و افزایش یا کاهش آن، معلول آن دو است. 
همچنین متغیر B خود وابسته به متغیر A است. احتمال توام آن ها از رابطه 

)1( به دست می آید.

 
 ای در آبخوان قزوینهای مشاهدهموقعیت چاه. 1شکل 

Figure 1. Location of observation wells in Qazvin aquifer 
 

 

 

 

 

 

 

شکل 1. موقعیت چاه های مشاهده ای در آبخوان قزوین

Fig. 1. Location of observation wells in Qazvin aquifer
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(1)( , , ( ( (. ( (. ( , (P A B C P A P B A P C A B=
 

این شبکه  ها قابلیت   پیش  بینی، تشخیص ناهنجاری، مباحث تشخیصی، 
بینش خودکار، استدلال، پیش بینی سری زمانی و تصمیم گیری در عدم قطعیت 
را دارند. شکل 3 این توانایی  ها را از نظر چهار دسته بندی، تحلیل توصیفی، 

تشخیصی، پیش بینی و دستورالعملی نشان می دهد ]17[.

معماری شبکه بیزین- 1- 2- 2
دو رویکرد خوشه  بندی و استفاده از سری زمانی داده  ها به صورت صریح 
دارد. همچنین  بیزین جهت شبیه  سازی وجود  به شبکه  متغیرها  برای ورود 
دو  به  ورودی  داده  های  این مدل،  اولیه  ارزیابی دقت شبیه  سازی  منظور  به 
بیزین(  شبکه ی  آموزش  برای  استفاده  مورد  )داده های  کالیبراسیون  دسته 
تقسیم   می  شود.  دیده(  آموزش  شبکه  دقت  بررسی  )جهت  و صحت  سنجی 
معمولًا نسبت تقسیم این داده  ها 70-30 یا 80-20 در نظر گرفته می  شود. 
تا طیف  استفاده کرد  از روش های تصادفی  این داده ها می توان  انتخاب  در 
باشد.  موجود  داده های  سری  کل  از  مناسبی  نماینده ی  انتخابی  داده های 
دوره  انتخاب  درباره  تصمیم گیری  خطا،  و  آزمون  اساس  بر  روش،  این  در 
زمانی  سری  و  شده  شبیه سازی  زمانی  سری  نتایج  مقایسه  با  کالیبراسیون 
مشاهداتی انجام می گیرد و کالیبراسیون زمانی پایان می یابد که این دو بر 

یکدیگر بیشترین انطباق را داشته باشند.
پس از آماده  سازی داده  ها، آموزش در شبکه بیزین با توجه به ساختار و 
روابط احتمالاتی می  بایست مورد تحلیل و بررسی قرار گیرد ]18[. آموزش 
به صورت استفاده از داده هاي مشاهداتي در دو مرحله آموزش ساختار شبکه 
و آموزش پارامترهاي شبکه انجام می  شود. آموزش ساختار شبکه به معناي 
تعیین متغیرهاي وابسته و مستقل و یافتن ارتباط  ممکن بین متغیرهایي است 

 
 [11] شبکه بیزین نمونه ساده از .2 شکل

Figure 2. A simple example of a Bayesian network [16] 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 2. نمونه ساده از شبکه بیزین ]16[

Fig. 2. simple example of a Bayesian network [16]

 

 های بیزینشبکهبا  دستورالعملیو  گیکنند بینیپیش، یصی، تشخیفیتوص یهاتحلیل. 3 شکل
Figure 3.  Descriptive, diagnostic, predictive, and instructional analyzes with Bayesian networks 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 3.تحلیل های توصیفی، تشخیصی، پیش بینی کنندگی و دستورالعملی با شبکه های بیزین

Fig. 3. Descriptive, diagnostic, predictive, and instructional analyzes with Bayesian networks
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که روابط علت و معلولي آن ها بر اساس داده هاي مشاهداتي قابل تشخیص 
است. اما آموزش پارامترها به معني ساختن احتمالات شرطي بین هر دو گره 
از شبکه با داشتن ساختار آموزش دیده آن و همچنین داده هاي مشاهداتي 

است.
الگوریتم های متفاوتی برای آموزش ساختار شبکه وجود دارد. دو الگوریتم 
معروف ترین  از   NPC )Necessary Path Condition( و   PC

 NPC الگوریتم  هستند.  منظور  این  برای  استفاده  مورد  الگوریتم های 
الگوریتم های  مشکلات  رفع  برای  مونیخ  زیمنس  موسسه  محققین  توسط 
آموزش ساختار PC توسعه داده شده است. اصول اولیه روش های PC و

انجام  اساس  بر  ساختار  آموزش  روش  دو  هر  در  و  مشابه هستند    NPC

آزمون وابستگی )استقلال شرطی) صورت گرفته و آماره این آزمون با فرض 
برای  که  مشخصه هایی  از  یکی  می شود.  محاسبه  شرطی  استقلال  وجود 
تصمیم گیری کمک می کند آماره آزمون است. آماره تابعی از مشاهدات است 
با داشتن یک نمونه تصادفی  بنابراین  پارامتر مجهول بستگی ندارد،  که به 
می توان مقدار آماره را تعیین کرد و از روی آن برای رد یا عدم رد فرضیه 

اولیه تصمیم گیری نمود ]19[.

صحت سنجی مدل- 2- 2- 2
بررسی  منظور  به  مدل  صحت سنجی  بیزین،  شبکه  آموزش  از  پس 
عملکرد شبکه بیزین از اهمیت بالایی برخوردار است. برای انجام این مرحله 
با استفاده از سری زمانی متغیرهای ورودی، که قبلًا به عنوان  شبیه  سازی 
داده های صحت سنجی مشخص شده است، انجام می  شود. به منظور ارزیابی 
نتایج حاصل از صحت  سنجی می توان از شاخص های مختلفی استفاده کرد. 
(، ریشه میانگین مجذور  2R در این مطالعه از چهار شاخص ضریب تبیین )
شاخص  و   ) MAE ( مطلق  خطای  میانگین   ،) RMSE ( خطا  مربعات 
( استفاده گردید. شاخص های آماری به صورت روابط زیر  P دقت پیش  بینی )

قابل محاسبه می باشند.
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iO به ترتیب i امین داده شبیه  سازي شده توسط  iS و  که در آن ها: 
 iO iS و  O به ترتیب میانگین کل داده  هاي  S و  مدل و مشاهداتی، 
iP تعداد حالات  در جامعه آماري، n تعداد داده  ها، R ضریب همبستگی، 

tP تعداد کل حالات می باشد. صحیح و 

شناسایی پارامترهاي ورودي به شبکه بیزین و نحوه مدل سازی- 3- 2- 2
تحلیل پارامترهای ورودی به شبکه بیزین جهت مدل سازی سطح آب 
زیرزمینی بسیار حائز اهمیت است. بدین منظور با استفاده از نتایج مطالعات 
مختلف انجام شده پارامترهای مختلفی که می تواند در پیش بینی آب زیرزمینی 
موثر باشد را انتخاب و پس از مدل سازی با تغییرات آن ها پارامترهای نهایی 
آب  از  برداشت  دما،  بارش،  پارامترهای  شدند.  انتخاب  مدل سازی  جهت 
زیرزمینی، سطح آب زیرزمینی در ماه فعلی، سطح آب زیرزمینی در ماه قبل، 
سطح آب زیرزمینی در دو ماه قبل، تغذیه آبخوان در مدل وارد شد. پس از 
انجام مدل سازی اولیه 5 پارامتر دما، بارندگی، تغذیه آبخوان، برداشت از آب 
زیرزمینی و سطح آب در ماه قبل پارامترهای حساس مدل شناسایی و جهت 
مدل سازی و پیش بینی سطح آب در ماه کنونی به روش صریح و خوشه بندی 

استفاده شد. 
پس از شناسایی پارامترهاي ورودی به شبکه بیزین، شبیه  سازي به دو 
انجام شد. در  صورت ورود داده  ها به صورت صریح و خوشه  بندي به مدل 
هر دو حالت، مدل براي مدت 10 سال )120 گام زماني ماهانه( شبیه  سازي 
شد. به منظور افزایش دقت مدل، 8 سال جهت واسنجي مدل و 2 سال براي 
صحت سنجي نتایج انتخاب شد. دو سناریوی تاخیر زمانی جهت شبیه  سازی 
و پیش  بینی سطح آب زیرزمینی نیز استفاده شد. این دو سناریو با توجه به 
اثربخشی برخی پارامترها در گام  های زمانی متوالی مورد استفاده قرار گرفت. 
بررسی  ها نشان می  دهد که در آبخوان های با ضخامت متوسط تا زیاد، انتقال 
برخی عوامل تغذیه آبخوان زمان بر بوده و بیش از مدت زمان یک ماه انجام 
می  گیرد. بدین منظور جهت ارزیابی نتایج از دو تاخیر زمانی دو و سه ماهه نیز 
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جهت شبیه  سازی و پیش  بینی سطح آب زیرزمینی استفاده گردید. 
از  استفاده  با  مدل سازي  در  موثر  پارامترهاي  تعیین  و  ارزیابي  از  پس 
شبکه بیزین براي تعیین تراز آب زیرزمیني، ساختار شبکه بیزین با استفاده از 
مدل HUGIN به صورت شکل 4 تدوین و مدل سازي شد. فلش هاي بین 
ارتباط بین آن ها توسط  بر اساس همبستگي و  متغیرها مختلف مدل سازي 
مدل تدوین و با توجه به حالات مختلف در مدل سازي اعمال شد. در کلیه 
حالات شبیه سازی از یک سری زمانی داده  ها، گام زمانی یکسان ماهانه و 

دوره  های یکسان آموزش و صحت  سنجی استفاده شده است.

خوشه بندي- 4- 2- 2
از داده  ها در  از رویکردهای ورود داده  ها به شبکه بیزین، استفاده  یکی 
حالت خوشه  بندی است. خوشه، مجموعه اشیایي است که فاصله آن ها نسبت 
به یکدیگر کم و نسبت به اعضاي دیگر زیاد است. باک ]20[ براي تمامي 
را  زیر  ویژگي  هاي  از  یکي  کم  دست  بودن  دارا  خوشه،  یک  داخل  اشیاي 

ضروري مي  داند:
- ویژگي  هاي آن ها یکسان یا نزدیک به هم است.

- فاصله یا عدم تشابهات دو به دوي آن ها، کم است.
- با حداقل یکي از اعضاي همان گروه روابط یا تماس  هایي دارد.

- به روشني از مجموعه  هاي مکمل )مجموعه اعضاي گروه  هاي دیگر( 
جداپذیر است.

این  داده  هاست.  خوشه  بندي  روش  کاربردي  ترین  میانگین،   K روش 

روش  این  در  خوشه  ها  تعداد  شد.  ارائه  کویین  مک  توسط  بار  اولین  روش 

ثابت و از پیش تعیین شده است ]21[. این روش براي خوشه  بندي داده هایي 

طراحي شده است که به صورت عددي )کمّي( باشند و خوشه داراي مرکزي 

به نام میانگین باشد. در این روش، ابتدا اشیاء به صورت تصادفي به k خوشه 

خود  خوشه  مرکز  از  اشیاء  از  یک  هر  مرکز  بعد،  گام  در  مي  شوند.  تقسیم 

محاسبه مي  شود. در صورتي که فاصله شيء مورد نظر از میانگین خوشه خود 

زیاد و به خوشه دیگري نزدیک  تر باشد، این شيء به خوشه اي که نزدیک تر 

تابع خطا حداقل  تا  تکرار مي  یابد  قدر  آن  کار  این  اختصاص مي یابد.  است 

با استفاده  از خوشه  بندی داده  ها،  تغییر نکند ]22[. پس  تابع خطا  یا  شود و 

از اعمال الگوریتم  هاي مختلف خوشه بندي، تعیین تعداد خوشه بهینه بسیار 

حائز اهمیت است. هدف از اعتبارسنجي خوشه ها یافتن خوشه هایي است که 

بهترین تناسب را با داده هاي مورد نظر داشته باشند. دو معیار پایة اندازه گیري 

پیشنهاد شده براي ارزیابي و انتخاب خوشه هاي بهینه عبارتند از:

تراکم: داده هاي متعلق به یک خوشه  بایستي تا حد ممکن به یکدیگر 

نزدیک باشند. معیار رایج براي تعیین میزان  تراکم داده ها واریانس داده ها 

است. 

جدایي: خوشه ها خود بایستي به اندازه کافي از یکدیگر جدا باشند. 

 

 
 سازی با استفاده از شبکه بیزینپارامترهای مدل. 4 شکل

Figure 4. Modeling parameters using Bayesian network 
 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 4. پارامترهاي مدل سازي با استفاده از شبکه بیزین

Fig. 4. Modeling parameters using Bayesian network



نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، دوره 54، شماره 3، سال 1401، صفحه 831 تا 850

837

نتایج و بحث- 3
شبیه سازي سطح آب زیرزمیني در حالت صریح- 1- 3

بیزین  شبکه  مدل  به  ورودی  داده های  آماده سازی  و  آنالیز  از  پس 
و  انجام  کنونی(  )ماه  زیرزمینی  آب  سطح  شبیه سازی  قبل(،  ماه  )داده های 
زیرزمینی  آب  سطح  منظور  این  برای  شد.  مقایسه  مشاهداتی  داده های  با 
پیش بینی شده و مشاهداتی در 56 چاه مشاهده ای موجود در آبخوان قزوین 
بر اساس شاخص های آماری  مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفت. در جدول 1 
مقادیر شاخص های آماری محاسبه شده برای سطح آب زیرزمینی بر حسب 

متر در چاه های مشاهداتی موجود ارائه شده است.
زمانی  تاخیر  با  بیزین  شبکه  از  استفاده  با  شبیه  سازی  نتایج  تحلیل 

مقدار  نظر  از  مشاهده  ای  چاه  های  بیشتر  که  می  دهد  نشان  ماهه  یک 
دارای  مشاهداتی  و  شده  شبیه  سازی  زیرزمینی  آب  بین سطح  همبستگی 
دقت مناسبی می  باشد و تنها 8 چاه مشاهده  ای دارای همبستگی کمتر از 
50 درصد است. 39 چاه مشاهده  ای در آبخوان قزوین دارای همبستگی 
بالای 90 درصد است که نشان   دهنده  ی دقت مناسب شبکه بیزین جهت 
منظور  به  است.  قبل  ماه  یک  تاخیر  با  ماهانه  زمانی  گام  در  شبیه  سازی 
مدل،  نتایج  بیزین و صحت سنجی  آموزش شبکه  نتایج  ارزیابی  و  تحلیل 
نمودار سطح آب زیرزمینی شبیه  سازی شده در مقابل سطح آب زیرزمینی 
ارائه    8 تا   5 شکل های  در  منطقه  مشاهده  ای  چاه   4 برای  مشاهداتی 

شده است.

جدول 1. شاخص های آماری محاسبه شده برای سطح آب زیرزمینی شبیه سازی شده و مشاهداتی بر حسب متر

Table 1. Statistical indicators calculated for simulated and observed groundwater level in meters
 سازی شده و مشاهداتی بر حسب مترهای آماری محاسبه شده برای سطح آب زیرزمینی شبیهشاخص. 1 جدول

Table 1. Statistical indicators calculated for simulated and observed groundwater level in meters 
 

چاه 

ایمشاهده  

ضریب 

 همبستگی
RMSE 

(m) 
MAE 

(m) 

چاه 

ایمشاهده  

ضریب 

 همبستگی
RMSE 

(m) 
MAE 

(m) 

1 9/0  00/1  60/0  99 11/0  19/0  4/4  
2 99/0  96/0  19/0  00 99/0  96/9  8/6  
3 99/0  86/0  04/0  01 90/0  60/0  99/0  
4 99/0  18/0  10/0  09 99/0  01/0  94/0  
5 99/0  68/0  94/0  00 99/0  90/0  94/0  
6 09/0  61/4  10/0  04 94/0  49/0  0/0  
7 99/0  18/0  14/0  09 94/0  0/0  94/0  
8 90/0  00/0  99/0  00 99/0  99/0  10/0  
9 96/0  09/0  49/0  06 00/0  09/0  90/0  
11 89/0  99/0  94/0  08 99/0  99/9  61/9  
11 90/0  99/0  41/0  09 64/0  68/6  44/6  
12 98/0  01/0  99/0  40 90/0  06/4  08/0  
13 96/0  0/10  19/10  41 98/0  9/0  00/0  
14 90/0  99/0  91/0  49 98/0  48/0  4/0  
15 08/0  68/4  09/4  40 98/0  14/0  19/0  
16 09/0  08/90  81/19  44 86/0  41/1  91/1  
17 4/0  44/0  69/9  49 98/0  99/0  99/0  
18 99/0  0/0  90/0  40 96/0  19/0  09/0  
19 98/0  0/0  94/0  46 98/0  46/0  08/0  
21 69/0  04/1  01/1  48 90/0  06/0  09/0  
21 99/0  49/0  09/0  49 90/0  19/1  80/0  
22 99/0  14/0  11/0  90 99/0  40/1  94/0  
23 89/0  8/0  09/0  91 90/0  00/0  04/0  
24 94/0  19/1  8/0  99 44/0  99/0  09/0  
25 99/0  18/0  10/0  90 96/0  90/0  08/0  
26 98/0  99/0  18/0  94 84/0  98/0  4/0  
27 94/0  11/0  09/0  99 94/0  10/1  90/0  
28 99/0  1/0  06/0  90 98/0  41/0  09/0  
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 11سازی شده در چاه شماره ای و شبیهمشاهدهسطح آب . 5 شکل

Figure 5. Observed and simulated groundwater level in well number 11 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 5. سطح آب مشاهده ای و شبیه سازي شده در چاه شماره 11

Fig. 5. Observed and simulated groundwater level in well number 11

 
 41سازی شده در چاه شماره سطح آب مشاهداتی و شبیه. 1 شکل

Figure 6. Observed and simulated groundwater level in well number 41 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 6. سطح آب مشاهداتی و شبیه سازي شده در چاه شماره 41

Fig. 6. Observed and simulated groundwater level in well number 41
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 44سازی شده در چاه شماره ای و شبیهسطح آب مشاهده. 7 شکل

Figure 7. Observed and simulated groundwater level in well number 48 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 7. سطح آب مشاهده ای و شبیه سازي شده در چاه شماره 48

Fig. 7. Observed and simulated groundwater level in well number 48

 
 54سازی شده در چاه شماره ای و شبیهسطح آب مشاهده. 4 شکل

Figure 8. Observed and simulated groundwater level in well number 54 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8. سطح آب مشاهده ای و شبیه سازي شده در چاه شماره 54

Fig. 8. Observed and simulated groundwater level in well number 54
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شبیه سازي سطح آب زیرزمیني در حالت خوشه بندي- 2- 3
شبیه سازی سطح آب زیرزمینی با خوشه  بندی متغیرهای ورودی انجام 
حائز  مناسب  خوشه  تعداد  تعیین  روش،  این  کارایی  افزایش  منظور  به  شد. 
اهمیت است. بدین منظور از شاخص اعتبارسنجی عرض سیلهوت استفاده 
 MATLAB از کد این شاخص در نرم  افزار با استفاده  شد. بدین منظور 
تعداد خوشه مناسب به دست آمد. در جدول 2 تعداد خوشه بهینه محاسبه 
شده با این روش ارائه شده است. همانطور که مشاهده می شود، سطح آب 

زیرزمینی در زمان t دارای بیشترین تعداد خوشه می باشد.
پس از تعیین تعداد خوشه بهینه، جهت شبیه  سازی با استفاده از شبکه 
بیزین و ساختارهای آموزشی مدل Hugin  مدل سازی انجام شد. تغییرات 
منظور  به  آمد.  دست  به  خوشه  ها  تعداد  اساس  بر  زیرزمینی  آب  سطح 
صحت  سنجی نتایج از روش تطبیق تعداد داده صحیح قرار گرفته شده در هر 
خوشه استفاده می  شود. در این روش در صورتی که شماره خوشه شبیه  سازی 
شده با شماره خوشه مشاهداتی برابر باشد نتایج حاکی از دقت مدل و در غیر 
این صورت حاکی از عدم دقت مدل است. جدول 3 دقت مدل را برای 56 

چاه مشاهده  ای در آبخوان قزوین نشان می  دهد.
چاه   8 که  می  دهد  نشان  خوشه  بندی  حالت  در  صحت  سنجی  نتایج 
مشاهده  ای فاقد دقت بوده و دارای مقدار درصد دقت پیش بینی صفر می باشد. 
همچنین 28 چاه مشاهده  ای دارای دقت کمتر از 50 درصد در شبیه  سازی 
می  باشد که حاکی از دقت نامناسب روش خوشه  بندی نسبت به روش صریح 
است. همچنین تنها در 3 چاه مشاهده  ای دقت حداکثر 100 درصدی و در 14 

چاه مشاهده  ای دقت بالاتر از 75 درصد حاصل شده است. به طور کلی نتایج 
حالت خوشه  بندی حاکی از عدم توانایی این حالت جهت ورود داده  ها جهت 
شبیه  سازی است. شایان ذکر است کاردان  مقدم و روزبهانی ]14[ و ابراهیمی 
 و همکاران ]22[ نیز در شبیه  سازی سطح آب زیرزمینی با استفاده از شبکه 
بیزین دقت روش خوشه  بندی را پایین  تر از روش صریح بیان داشتند. نمونه 
صحت سنجی نتایج شبیه  سازی سطح آب با رویکرد خوشه  بندی در چهار چاه 

مشاهده  ای در آبخوان قزوین در شکل های 9 تا 12 ارائه شده است.

شبیه سازي سطح آب زیرزمیني در حالت صریح با تاخیر زمانی- 3- 3
با توجه به نتایج به دست آمده از شبیه  سازي سطح آب زیرزمینی با استفاده 
از شبکه بیزین، سناریوی تاثیرپذیری سطح آب  زیرزمینی در تاخیرهای زمانی 
بیشتر از یک ماه مطرح است. بر این اساس شبیه  سازی سطح آب زیرزمینی 
با استفاده از شبکه بیزین، با تاخیر زمانی 2 و 3 ماهه نیز در آبخوان قزوین 
انجام گرفت. شبیه  سازی این دو سناریو مشابه حالت تاخیر یک ماهه انجام 
ماه  در  آب  شبیه سازی سطح  از  حاصل  نتایج  منظور صحت سنجی  به  شد. 
با داده های آبخوان 2 و 3 ماه قبل از زمان پیش بینی، شاخص های  کنونی 
آماری برای 56 چاه مشاهده  ای در آبخوان قزوین محاسبه و نتایج در جدول 

4 ارائه شده است.
تحلیل کلی نتایج نشان می  دهد که با افزایش تاخیر زمانی میزان ضریب 
کاهش  شده  شبیه  سازی  و  مشاهداتی  زیرزمینی  آب  سطح  بین  همبستگی 
زیرزمینی  آب  سطح  همبستگی  ضریب  میانگین  که  طوری  به  می  یابد. 

جدول 2. خوشه بندی متغیرهای شبکه بیزین و اعتبارسنجی آن

Table 2. Clustering of Bayesian network variables and its validation
 متغیرهای شبکه بیزین و اعتبارسنجی آنبندی خوشه. 2 جدول

Table 2. Clustering of Bayesian network variables and its validation 
 

 تعداد خوشه بهینه نام متغیر ردیف
 9 بارش 1
 4 دما 2
 t-1 0سطح آب زیرزمینی در زمان  3
 9 برداشت از آب زیرزمینی 4
 9 تغذیه آب زیرزمینی 5
 t 9سطح آب زیرزمینی در زمان  6
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جدول 3. دقت نتایج مدل سازی در حالت خوشه بندی

Table 3. Accuracy of modeling results in clustering mode

 بندیدر حالت خوشه سازیمدلدقت نتایج . 3جدول 
Table 3. Accuracy of modeling results in clustering mode 

 

چاه 

ایمشاهده  

تعداد 

 خوشه

 صحیح

دقت 

ی نبیشیپ

)%( 

چاه 

ایمشاهده  

تعداد 

 خوشه

 صحیح

دقت 

ی نبیشیپ

)%( 

چاه 

ایمشاهده  

تعداد 

 خوشه

 صحیح

دقت 

ی نبیشیپ

)%( 

1 0 0/99  90 9 0/8  09 0 0/0  

2 90 0/80  91 11 8/49  40 0 0/0  

3 8 0/00  99 90 8/99  41 14 0/98  

4 90 8/99  90 8 0/00  49 19 0/90  

5 11 8/49  94 11 8/49  40 94 0/100  

6 8 0/00  99 99 6/91  44 0 9/19  

7 91 9/86  90 90 0/80  49 14 0/98  

8 18 0/69  96 94 0/100  40 94 0/100  

9 10 6/41  98 90 8/99  46 11 8/49  

11 10 6/00  99 1 9/4  48 19 9/09  

11 11 8/49  00 0 0/0  49 9 8/90  

12 19 0/90  01 9 9/06  90 10 6/41  

13 0 0/0  09 16 8/60  91 16 8/60  

14 8 0/00  00 19 9/69  99 0 0/0  

15 0 0/0  04 10 6/00  90 10 9/94  

16 0 0/0  09 19 9/09  94 10 9/94  

17 1 9/4  00 90 0/80  99 4 6/10  

18 19 9/69  06 9 9/06  90 14 0/98  

19 10 6/00  08 0 0/0     

 

 

 

 

 

 

 

 

در  و   0/73 ماهه  دو  تاخیر  در  و   0/82 برابر  ماهه  یک  زمانی  تاخیر  در 
میانگین  ریشه  حاصل،  نتایج  اساس  بر  می  باشد.   0/64 ماهه  سه  تاخیر 
دو  تاخیر  متر،   1/87 برابر   ماهه  یک  تاخیر  در  نیز  خطا  مربعات  مجذور 
بنابراین هر  است.  متر   6/42 برابر  ماهه  تاخیر سه  در  و  متر   3/76 ماهه 
کاسته  حاصل  نتایج  دقت  از  می شود  بیشتر  پیش بینی  زمانی  فاصله  چه 
پیش بینی سطح آب  نشان می  دهد که جهت  نتایج  به طور کلی  می شود. 
ماه(  )یک  تاخیر  زمانی  گام  از یک  استفاده  قزوین،  آبخوان  در  زیرزمینی 
کارایی  بررسی  منظور  به  می دهد.  ارائه  بهتری  نتایج  شبیه  سازی ها،  در 

تاخیر  زمانی  گام  های  با  صریح  روش  به  آن  و صحت سنجی  شبیه  سازی 
در  مشاهداتی  و  شده  شبیه سازی  زیرزمینی  آب  سطح  پروفیل  مختلف، 
 4 برای  صحت سنجی(  برای  شده  مشخص  زمانی  )دوره  ساله   2 دوره 
چاه مشاهده  ای در شکل های 13 تا 16 ارائه شده است. همانطور که در 
شده  پیش بینی  زیرزمینی  آب  مقایسه سطح  است،  مشخص  این شکل ها 
آینده دقت  و مشاهداتی نشان می دهد که پیش بینی برای مدت یک ماه 
را  نتایج قابل قبول و مناسبی  بالاتری نسبت به دو حالت دیگر داشته و 

ارائه داده است.
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 2ای سازی شده در چاه مشاهدهو شبیه ایسطح آب مشاهده. 9 شکل

Figure 9. Observed and simulated groundwater level in observation well 2 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 9. سطح آب مشاهده ای و شبیه سازي شده در چاه مشاهده ای 2

Fig. 9. Observed and simulated groundwater level in observation well 2

 
 24ای سازی شده در چاه مشاهدهو شبیه ایسطح آب مشاهده. 11 شکل

Figure 9. Observed and simulated groundwater level in observation well 28 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 10. سطح آب مشاهده ای و شبیه سازي شده در چاه مشاهده ای 28

Fig. 10. Observed and simulated groundwater level in observation well 28
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 41ای سازی شده در چاه مشاهدهو شبیه ایسطح آب مشاهده. 11 شکل

Figure 11. Observed and simulated groundwater level in observation well 46 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 11. سطح آب مشاهده ای و شبیه سازي شده در چاه مشاهده ای 46

Fig. 11. Observed and simulated groundwater level in observation well 46

 
 51ای سازی شده در چاه مشاهدهو شبیه ایسطح آب مشاهده. 12 شکل

Figure 12. Observed and simulated groundwater level in observation well 51 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 12. سطح آب مشاهده ای و شبیه سازي شده در چاه مشاهده ای 51

Fig. 12. Observed and simulated groundwater level in observation well 51
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جدول 4. شاخص های آماری محاسبه شده برای سطح آب زیرزمینی شبیه سازی شده و مشاهداتی با تاخیر دو و سه ماهه

Table 4. Calculated statistical indices for simulated and observed groundwater level with a delay of two and 
three months

 ی با تاخیر دو و سه ماههشده و مشاهدات سازیهیشبی نیرزمیسطح آب ز یمحاسبه شده برا یآمار هایشاخص. 4 جدول
Table 4. Calculated statistical indices for simulated and observed groundwater level with a delay of two and 

three months 
 

 چاه

ایمشاهده  
 چاه تاخیر سه ماهه تاخیر دوماهه

ایمشاهده  

 تاخیر سه ماهه تاخیر دوماهه

R 
RMSE 

(m( 
MAE 
(m( R 

RMSE 
(m( 

MAE 
(m( R 

RMSE 
(m( 

MAE 
(m( R 

RMSE 
(m( 

MAE 
(m( 

1 88/0  99/1  99/0  80/0  08/1  00/1  99 00/0  81/14  99/10  14/0  69/9  09/9  

2 99/0  00/0  99/0  99/0  44/0  00/0  00 99/0  69/4  64/0  08/0  11/4  84/9  

3 14/0  99/19  69/10  48/0  01/64  08/00  01 89/0  06/1  18/1  90/0  18/9  86/1  

4 90/0  40/0  04/0  99/0  01/0  90/0  09 69/0  09/0  46/0  91/0  99/0  69/0  

5 80/0  10/1  94/0  09/0  46/1  99/1  00 98/0  91/0  49/0  90/0  81/0  60/0  

6 19/0  89/90  69/40  40/0  80/91  08/19  04 90/0  91/0  40/0  89/0  00/0  99/0  

7 98/0  01/0  99/0  90/0  40/0  00/0  09 84/0  48/0  40/0  60/0  09/0  01/0  

8 86/0  00/0  40/0  68/0  80/0  04/0  00 88/0  00/0  96/0  80/0  40/0  00/0  

9 99/0  06/1  90/0  69/0  60/1  90/1  06 99/0  19/1  64/0  90/0  09/1  90/0  

11 60/0  90/0  41/0  06/0  09/0  90/0  08 90/0  06/9  08/1  19/0  90/0  98/9  

11 86/0  90/0  68/0  09/0  90/1  09/1  09 99/0  10/1  91/0  09/0  69/1  00/1  

12 94/0  99/0  44/0  88/0  60/0  01/0  40 60/0  94/0  09/0  94/0  19/1  99/0  

13 99/0  09/10  84/9  99/0  19/10  86/9  41 94/0  80/0  90/0  86/0  94/1  80/0  

14 84/0  18/1  99/0  06/0  60/1  99/1  49 98/0  90/0  09/0  91/0  99/0  60/0  

15 16/0  06/14  99/19  08/0  98/10  40/9  40 99/0  98/0  90/0  91/0  09/0  09/0  

16 19/0  06/06  00/04  08/0  66/199  88/109  44 90/0  14/0  80/9  89/0  98/8  00/8  

17 08/0  69/0  14/0  94/0  04/0  08/0  49 99/0  99/0  44/0  91/0  61/0  00/0  

18 90/0  00/0  48/0  94/0  60/0  01/0  40 90/0  99/0  16/0  66/0  00/0  99/0  

19 94/0  46/0  00/0  94/0  49/0  09/0  46 96/0  69/0  09/0  90/0  99/0  89/0  

21 41/0  91/6  91/0  84/0  89/9  09/9  48 90/0  99/0  00/0  91/0  06/1  60/0  

21 86/0  89/0  69/0  66/0  01/1  19/1  49 80/0  01/1  94/1  88/0  96/1  99/0  

22 99/0  99/0  18/0  96/0  09/0  01/0  90 80/0  00/9  00/1  98/0  04/0  40/9  

23 66/0  19/1  00/1  90/0  49/1  94/1  91 80/0  88/0  00/0  66/0  19/1  90/0  

24 88/0  06/1  08/1  09/0  00/9  09/9  99 04/0  80/11  10/11  09/0  80/11  19/11  

25 98/0  99/0  18/0  90/0  00/0  99/0  90 96/0  90/0  40/0  99/0  84/0  69/0  

26 94/0  09/0  99/0  91/0  49/0  40/0  94 00/0  90/0  61/0  40/0  19/1  90/0  

27 80/0  91/0  18/0  69/0  99/0  94/0  99 91/0  66/1  99/1  89/0  90/9  90/9  

28 89/0  90/0  10/0  80/0  00/0  00/0  90 99/0  89/0  90/0  91/0  09/1  99/0  
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 9ای ساله در چاه مشاهده 2سازی شده با شبکه بیزین در دوره آماری شبیه مشاهداتی ومقایسه سطح آب زیرزمینی . 13 شکل

Figure 13. Comparison of observed and simulated groundwater level with Bayesian network in the 2-year 
statistical period in observation wells 9 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 13. مقایسه سطح آب زیرزمینی مشاهداتی و شبیه سازی شده با شبکه بیزین در دوره آماری 2 ساله در چاه مشاهده ای 9

Fig. 13. Comparison of observed and simulated groundwater level with Bayesian network in the 
2-year statistical period in observation wells 9

 
 21ای ساله در چاه مشاهده 2سازی شده با شبکه بیزین در دوره آماری شبیه شاهداتی ومقایسه سطح آب زیرزمینی م. 14 شکل

Figure 14. Comparison of observed and simulated groundwater level with Bayesian network in the 2-year 
statistical period in observation wells 26 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 14. مقایسه سطح آب زیرزمینی مشاهداتی و شبیه سازی شده با شبکه بیزین در دوره آماری 2 ساله در چاه مشاهده ای 26

Fig. 14. Comparison of observed and simulated groundwater level with Bayesian network in the 
2-year statistical period in observation wells 26
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 41ای ساله در چاه مشاهده 2سازی شده با شبکه بیزین در دوره آماری شبیه مقایسه سطح آب زیرزمینی مشاهداتی و. 15 شکل

Figure 15. Comparison of observed and simulated groundwater level with Bayesian network in the 2-year 
statistical period in observation wells 41 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 15. مقایسه سطح آب زیرزمینی مشاهداتی و شبیه سازی شده با شبکه بیزین در دوره آماری 2 ساله در چاه مشاهده ای 41

Fig. 15. Comparison of observed and simulated groundwater level with Bayesian network in the 
2-year statistical period in observation wells 41

 
 53ای ساله در چاه مشاهده 2سازی شده با شبکه بیزین در دوره آماری شبیه مقایسه سطح آب زیرزمینی مشاهداتی و. 11 شکل

Figure 16. Comparison of observed and simulated groundwater level with Bayesian network in the 2-year 
statistical period in observation wells 53 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 16. مقایسه سطح آب زیرزمینی مشاهداتی و شبیه سازی شده با شبکه بیزین در دوره آماری 2 ساله در چاه مشاهده ای 53

Fig. 16. Comparison of observed and simulated groundwater level with Bayesian network in the 
2-year statistical period in observation wells 53



نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، دوره 54، شماره 3، سال 1401، صفحه 831 تا 850

847

شبیه سازي هیدروگراف آبخوان- 4- 3
پس از شبیه  سازي 2 ساله سطح آب زیرزمیني در 56 چاه مشاهده  ای در 
آبخوان قزوین به روش  های صریح تحلیل هیدروگراف آبخوان در طي این 
2 سال نیز با استفاده از شبکه تیسن منطقه انجام و در شکل 17 ارائه شده 
است. نتایج نشان داد که شبیه  سازی سطح آب زیرزمینی در آبخوان قزوین 
با استفاده از روش شبکه بیزین، دارای دقت مناسبی بوده و اختلاف اندکی 
بین تراز آب زیرزمینی شبیه  سازی شده و مشاهداتی وجود دارد. بنابراین، در 
صورتی که داده های مناسبی از آبخوان موجود باشد و شبکه بیزین به نحو 
توانایی خوبی  بیزین  کالیبره شود، شبکه  مدل  و  داده شود  آموزش  درستی 

برای پیش بینی وضعیت آبخوان داشته و منجر به نتایج مناسبی خواهد شد.

نتیجه4گیری-44
به کارگیري ابزارهاي پایش منابع آب و پیش بینی پارامترهای آبخوان از 
مهم ترین راهبردهای مدیریتی براي پیشگیری و مقابله با بحرآن هاي مرتبط 
با منابع آب های زیرزمینی می باشد. در این مطالعه، مدل شبکه بیزین در سه 
حالت استفاده از رویکرد صریح، خوشه بندي و صریح با تاخیر زمانی دو و سه 
ماهه براي پیش بیني سطح آب زیرزمیني در آبخوان قزوین مورد بررسی قرار 

گرفت. پنج پارامتر بارش، دما، تغذیه، تخلیه و سطح آب زیرزمینی در یک 
گام زمانی قبل به عنوان متغیرهای ورودی و سطح آب زیرزمینی در ماه آتی 
به عنوان متغیر خروجی تعریف شد. شبیه سازی ها بر اساس سه رویکرد اشاره 
ضریب  میزان  صریح  داده های  از  استفاده  حالت  در  که  گرفت،  انجام  شده 
همبستگی بین سطح آب زیرزمینی مشاهده شده و شبیه سازی شده 0/82 و 
ریشه میانگین مجذور مربعات خطا 1/87 متر برآورد شد. نتایج در این حالت 
نشان داد که بیشتر چاه های مشاهده ای دارای ضریب همبستگی بالایی بوده 
و تنها 8 چاه مشاهده ای دارای مقدار ضریب همبستگی کمتر از 50 درصد 
است. همچنین تعداد 39 چاه مشاهده ای از مجموع 56 چاه مشاهده ای در 
نشان   که  است  درصد   90 بالای  همبستگی  ضریب  دارای  قزوین  آبخوان 
بیزین جهت شبیه سازی در گام زمانی ماهانه  دهنده ی دقت مناسب شبکه 
نتایج نشان داد که دقت شبیه سازی در حالت  تاخیر یک ماه قبل است.  با 
خوشه بندی کمتر از حالت صریح بوده، به گونه ای که 8 چاه مشاهده ای فاقد 
دقت و دارای ضریب همبستگی صفر است. در این حالت، از مجموع 56 چاه 
مشاهده ای، تنها 3 چاه مشاهده ای دقت حداکثر 100 درصدی و در 14 چاه 
مشاهده ای دقت بالاتر از 75 درصد برآورد گردید. در حالت سوم، تاخیر دو و 
سه ماهه با رویکرد صریح شبیه سازی گردید که نتایج نشان داد شبیه سازی 

 
 شده با شبکه بیزین سازیشبیههای مشاهداتی و هیدروگراف آبخوان قزوین با استفاده از داده. 17 شکل

Figure 17. Qazvin aquifer hydrograph using observational data and simulated with Bayesian network results 
 

 

 

شکل 17. هیدروگراف آبخوان قزوین با استفاده از داده هاي مشاهداتي و شبیه سازی شده با شبکه بیزین

Fig. 17. Qazvin aquifer hydrograph using observational data and simulated with Bayesian network results
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نسبت به تاخیر یک ماهه دارای دقت کمتری می باشد. ضریب همبستگی در 
شبیه سازی با زمان تاخیر دو ماهه 0/73 و در تاخیر سه ماهه 0/64 به دست 
آمد. همچنین ریشه میانگین مجذور مربعات خطا نیر در حالت با تاخیر دو 
ماهه 3/76 متر و در حالت سه ماهه برابر 6/42 متر می باشد. بر این اساس 
تاخیر زمانی یک ماهه جهت شبیه سازی انتخاب گردید و به منظور ارزیابی 
و برآورد حجم آبخوان و تغییرات کل آبخوان، از هیدروگراف آبخوان استفاده 
شد که نتایج شبیه سازی حاکی از دقت مناسب مدل برای کل آبخوان است. 
با بررسي نتایج ارائه  شده در این مطالعه، مشاهده مي شود که با اعمال 
روش شبکه بیزین در آب هاي زیرزمیني آبخوان قزوین، مي توان شرایط آتی 
متناسب با آبخوان این منطقه را به  دست آورد و حتي میزان تغییرات سطح 
این آبخوان را محاسبه کرد و این مدل پیش بینی در محدوده هاي مطالعاتي 
دیگري که شرایط منابع آبي پرتنشي دارند، قابل اجرا است. ساختار پیشنهادي 
مورد  آبخوان  سطح  پیش بینی  سیستم  یک  به  عنوان  مي تواند  تحقیق  این 

استفاده مدیران و بهره برداران منابع آبي قرار گیرد.

فهرست4علائم54-4
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