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Extended abstract 

Introduction 

Groundwater level modeling has always been a major challenge in groundwater resource management due to its 

complex, nonlinear, and spatiotemporally dependent nature. The main objective of this study was to develop and 

evaluate a distributed deep learning-based modeling approach for the simultaneous prediction of groundwater 

levels in a network of piezometric wells within the Kouchesfahan aquifer located in the Sefidroud watershed. In 

this framework, each well was considered as a node in a graph network, and the model predicted groundwater 

levels for each well at the next monthly time step (t+1). By integrating graph neural networks with convolutional 

structures and long short-term memory architectures, the study aimed to identify the spatial and temporal 

dependencies governing aquifer behavior and improve prediction accuracy compared to conventional methods. 

 

Materials and methods 

In this study, four graph-based deep learning architectures, including Graph Neural Network (GNN), Graph 

Attention Network (GAT), Graph Convolutional Network (GCN), and the hybrid GCN–LSTM model, were 

employed. Here, GNN refers to the baseline GCN-based graph neural architecture using the standard graph 

convolution operator. Each piezometric well was represented as a graph node, and the adjacency matrix 

was constructed using inverse-distance weighting. Input data included hydroclimatic variables, geological 

information, pumping characteristics, and spatial distances related to hydrogeological factors. Model 

performance was evaluated using R², RMSE, MAE, NSE, and KGE indices. In the proposed model, GCN 

layers were first applied to the spatial graph of wells to extract spatial features and hydraulic dependencies. 

The resulting hidden representations were then transferred to the LSTM network to model temporal 

dependencies and groundwater level dynamics. 

 

Results and discussion 
The results indicated that while the GNN model could partially reconstruct the general trends of 

groundwater level changes, it lacked accuracy in representing extreme behaviors and temporal 

dependencies. The GAT model showed a slight improvement over GNN but remained limited in extracting 

deep temporal patterns. In contrast, the GCN model demonstrated better performance in identifying spatial 

dependencies, leading to a significant improvement in evaluation metrics. The best performance was 

achieved by the GCN-LSTM model, which effectively represented both spatial and temporal features 

simultaneously, showing the highest overlap with observed data. This model reached an R2 of 0.896, RMSE 

of 0.336, and MAE of 0.269, indicating its high accuracy in predicting groundwater levels. 

 

Conclusion 

Hybrid graph-sequential architectures, especially GCN-LSTM, are highly effective for modeling complex 

aquifer hydrodynamics. This model predicted groundwater levels with high accuracy and outperformed 

purely graph-based models. Therefore, it is recommended for operational groundwater prediction and 

sustainable water management, serving as a novel framework to support better decision-making in water 

resources. 
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ترسیمی، عصبی هایشبکه  ترکیب با زیرزمینی آب سطح توزیعی  مدلسازی

مدت  بلند-کوتاه حافظه  و پیچشی
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 ایران 
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مبسوط  دهیچک

همقدم

زمانی، همواره چالشی اساسی  -دلیل ماهیت پیچیده، غیرخطی و وابسته به عوامل مکانیمدلسازی سطح آب زیرزمینی به 

در این پژوهش، هدف اصلی ارائه و ارزیابی یک رویکرد مدلسازی توزیعی در مدیریت منابع آب زیرزمینی بوده است.  

های پیزومتری آبخوان کوچصفهان آب زیرزمینی در مجموعه چاه بینی همزمان تراز  مبتنی بر یادگیری عمیق برای پیش

عنوان یک گره در شبکه ترسیمی در نظر گرفته شد و مدل، تراز آب سفیدرود است. در این چارچوب، هر چاه به  آبخیزدر  

بعدی  ماهانه  زمانی  گام  در  را  هر چاه  می پیش  (t+1) زیرزمینی  بهره   .کندبینی  از شبکهبا  ترسیمی های عصبگیری  ی 

های مکانی و زمانی رفتار آبخوان شود وابستگی بلندمدت، تلاش می-مدتشده با ساختارهای پیچشی و حافظه کوتاه ترکیب 

 .های متداول افزایش یابدبینی نسبت به روششناسایی شده و دقت پیش 
 

 هاو روش مواد

، شبکه توجه گرافی (GNN) شبکه عصبی ترسیمی، چهار ساختار یادگیری عمیق مبتنی بر گراف شامل پژوهشدر این 

(GAT)شبکه پیچشی گرافی ، (GCN) و مدل ترکیبی GCN-LSTM  منظور از  کار رفت.به GNN معماری پایهGraph 

Convolutional Network (GCN-based GNN)    هر چاه پیزومتری است.  مبتنی بر عملگر کانولوشن گرافی استاندارد

های ورودی شامل  د. دادهشدهی معکوس فاصله تشکیل  عنوان یک گره در نظر گرفته شد و ماتریس مجاورت با وزنبه

های پمپاژ و فواصل مکانی از عوامل هیدروژئولوژیک بودند. ارزیابی شناسی، ویژگی متغیرهای هیدرواقلیمی، اطلاعات زمین 

 GCNهای در مدل پیشنهادی، در هر گام زمانی ابتدا لایه  .انجام شد KGE و  R²  ،RMSE ،MAE،  NSE  های با شاخص 

سپس بردارهای   .های هیدرولیکی استخراج شوندهای فضایی و وابستگی ها اعمال شدند تا ویژگیبر روی گراف مکانی چاه 

 .زیرزمینی مدلسازی شودهای زمانی و پویایی سطح آب ند تا وابستگی شدمنتقل   LSTM پنهان حاصل به شبکه
 

 نتایج و بحث

کند، اما    ی بازساز  ی را تا حدود  ی نیرزمیسطح آب ز  راتییتغ  یکل  ی اگرچه توانست روندها GNN نشان داد که مدل  جینتا

نشان   یبهبود نسب  GNN نسبت به  زین  GAT نداشت. مدل   یدقت کاف   یزمان   ی های و وابستگ  ی حد  ی رفتارها  شیدر نما

الگوها استخراج  در  همچنان  اما  بو  یزمان   قیعم  ی داد،  مدل دمحدود  مقابل،  در   . GCN بهتر شناسا   ی عملکرد   یی در 
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 عملکرد مربوط به مدل  نیشد. بهتر  یابیارز  ی هااز خود نشان داد و موجب بهبود قابل توجه شاخص  یمکان  ی های وابستگ

GCN-LSTM  هم توانست  که  وبود  زمان  یمکان   ی های ژگیزمان  به   یو  مؤثرتررا  ب   ییبازنما  ی صورت  و   نیشتر یکند 

2R  ، 336/0=896/0  ریمدل به مقاد  نیشده، اگزارش  جیداشته باشد. بر اساس نتا  ی امشاهده   ی هارا با داده  ی همپوشان

RMSE= 0/ 269 وMAE=   است  ینیرزمیسطح آب ز  ی نیبش یآن در پ ی دهنده دقت بالا که نشان  افتیدست. 

 ی ریگجه ینت

-GCN  مدل  ژهیوبه  ،یبر گراف و توال  یمبتن  یبیترک  ی های از معمار   ی ریگکه بهره   دهدی پژوهش نشان م  نیا  ی هاافتهی

LSTM,   مدل توانست با    نیباشد. ا  ده یچیپ  ی هاآبخوان   یکی نامی درودی رفتار ه  ی مدلساز  ی برا  ی مؤثر  ار یابزار بس  تواندی م

نشان دهد. در   یصرفاً گراف  ی هاخود را نسبت به مدل   ی کرده و برتر   ینی بشیرا پ  ینیرزمیدقت بالا رفتار سطح آب ز 

. شودی م  هیمنابع آب توص  داریپا  تیریو مد  ینیرزمیسطح آب ز  یاتیعمل  ی نیبش یپ  ی برا   کردیرو  نیاستفاده از ا  جه،ینت

بهتر در حوزه منابع آب    ی ریگم یها، به تصمآبخوان  تی ر یو مد  لیدر تحل  نیچارچوب نو  ک یعنوان  به   تواندیروش م  نیا

.کمک کند

هوش مصنوعیبینی، پیش  زمانی،-، یادگیری عمیق مکانیماتریس مجاورت، آبخوان های کلیدی:واژه

مقدمه

مهم از  یکی  زیرزمینی  آب  مؤلفه سطح  های ترین 

چرخه هیدرولوژیکی و از ارکان اساسی مدیریت پایدار  

.  (Chamanpira et al., 2014)رود  منابع آب به شمار می 

بی برداشت  اثر  در  زیرزمینی  آب  سطح  رویه،  کاهش 

اقلیمی،   جمعیتتغییرات  سریع رشد  شهرنشینی  و 

میزان   بر  جدی  تأثیرات  عوامل  این  و  یافته  شدت 

.  (Minnig et al., 2018)  اندپذیری آن گذاشته دسترس

پیش ازاین توانایی  مدلسازی  بینی  رو،  آب  و  تراز 

یزی و مدیریت پایدار رنقش مهمی در برنامه   1زیرزمینی 

.  (Famiglietti, 2014)  کندمنابع آب زیرزمینی ایفا می 

سال مدل در  اخیر،  دادههای  یادگیری های  و  محور 

گرفته  قرار  توجه  مورد  منظور  این  برای   اندماشین 

(Marufinia et al., 2025 )  .

درخت  مدل  نظیر  کلاسیک  ماشین  یادگیری  های 

پشتیبانتصمیم،   بردار  رماشین  بردار ،  گرسیون 

عصبیسامانه   ، پشتیبان استنتاج  تطبیقی-های  ،  فازی 

های عصبی پرسپترون چندلایه  جنگل تصادفی و شبکه 

(MLP پیش برای  به(  زیرزمینی  آب  سطح  کار  بینی 

قبولی اند دقت قابل توانستهاند و در بسیاری از موارد  رفته

های عصبی  ظهور شبکه   (.Tang et al., 2019ارائه دهند )

فراهم کرده است که    2فیزیک آگاه حتی این امکان را 

1 Groundwater Level 
2  physics-informed neural networks 

یند فیزیکی اطور صریح از معادلات حاکمی که فرمدل به 

با    (Raissi et al., 2019).  کنند، تبعیت کندرا مقید می 

حو در  توجه  قابل  پیشرفت  ماشین  وجود  یادگیری  زه 

های  ، باید توجه داشت که روشGWLبرای مدلسازی  

دادهداده در  موجود  مکانی  رابطه  پیشین  های محور 

GWL   های اند، زیرا آرایش فضایی چاهرا نادیده گرفته

های سنتی  پایش معمولًا نامنظم است و در نتیجه، مدل 

های نامنظم و  راحتی دادهتوانند به یادگیری ماشین نمی

( کنند  پردازش  را   Bai andغیرساختاریافته 

Tahmasebi, 2021  .)

زمانی دارد -ها ماهیتی مکانیاز آنجا که رفتار آبخوان

طور فضایی  و نقاط مختلف در شبکه هیدروژئولوژیکی به 

به مدلبه یکدیگر وابسته نیاز  هایی وجود دارد که اند، 

وابستگی  این  باشند  هوشمندانه قادر  شکل  به  را  ها 

کنند  .  (Homayounpour et al., 2022)  استخراج 

پردازش چنین داده برای  هایی و هنگامی که  بنابراین، 

های عصبی  نها وجود دارد، شبکه وابستگی مکانی بین آ

زمانی  -اند تا الگوهای فضاییتوسعه داده شده  3ترسیمی

هایی با ساختارهای پیچیده استخراج کنند. در را از داده

مدل سال  ظهور  اخیر،  نظیر  های  گراف  بر  مبتنی  های 

عصبیشبکه  توجههای  شبکه  و   4ترسیمی-ترسیمی، 

3 Graph Neural Networks 
4 Graph  Attention Neural Networks 
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ساختارهای امکان   1پیچشی-ترسیمیشبکه   مدلسازی 

فراهم کرده است را   ,.Wunsch et al) پیچیده مکانی 

مدل2021 این  وابستگی (.  قادرند  بین  ها  روابط  و  ها 

های آبخوان و نواحی مختلف را در قالب یک ها، لایهچاه

 گراف توصیف کرده و الگوهای فضایی را استخراج کنند 

(Kamrava et al., 2021 مدل دیگر،  سوی  از  ی ها(. 

های های زمانی مانند شبکهیادگیری عمیق ویژه سری 

شبکه 2بازگشتی  مدت،  بلند  مدل   3کوتاه -های  های و 

طور مؤثری الگوهای زمانی  اند به مبتنی بر توجه، توانسته

های هیدرولوژیکی شناسایی کنند. در همین  را در داده

شبکه  به    Bai et al., (2023)راستا   مدل  یک  توسعه 

زمان سطح  بینی دقیق و همی برای پیشعصبی ترسیم

چاه  همه  در  زیرزمینی  روابط آب  درنظرگرفتن  با  ها، 

مدل   که  داد  نشان  نتایج  پرداختند،  آنها  بین  فضایی 

از بهتر  عملکردی  دارد،   5GRUو   4LSTM پیشنهادی 

وابستگی  بودن  ناشناخته  وجود  با  و حتی  فضایی  های 

وابستگی می  این  دادهتواند  از  را  بههها  یاد  ا  مؤثر  طور 

بگیرد.  

در مطالعه خود   Taccari et al., (2024)براین  علاوه

- های عصبی ترسیمی فضاییکارگیری شبکهبا هدف به 

پیش برای  با  زمانی  زیرزمینی  آب  سطح  دقیق  بینی 

درنظرگرفتن تعاملات پیچیده فضایی و زمانی در سامانه  

منطقه   زیرزمینی  پرداختند،   Overbetuweآب  هلند 

پیشنهادی در مدیریت    6GNN-ST داد مدلنتایج نشان  

پیش داده و  ناقص  آب های  سطح  بلندمدت  بینی 

سوگیرتر از تر و کمتر، باثباتزیرزمینی عملکردی دقیق

روشمدل  و  عددی  همچنین های  دارد.  سنتی  های 

Liang et al., (2025)    چارچوب   یکارائه  پژوهشی به  در

بینی پیش   برای   ترسیمی  عصبی  های شبکه   بر  مبتنی

 جایگزینی  عنوانبه   زیرزمینی  آب  سطح  دقیق  و  سریع

نتایج    پیچیده  عددی   های مدل  برای   کارآمد پرداختند، 

داد   استنشان  قادر  چارچوب  این  های بینیپیش   ،که 

قابل و  جایگزین سریع  یک  و  دهد  ارائه  اعتمادی 

محاسباتی بسیار کارآمد برای مدیریت آب زیرزمینی در 

.شودهای هیدروژئولوژیکی پیچیده محسوب می محیط 

1 Graph convolution Neural Networks 
2 Recurrent Neural Network 
3 Long Short-Term Memory 

پژوهشهمان که  می طور  نشان  ترکیب    ،دهدها 

مدلسازی فضایی مبتنی بر گراف و مدلسازی زمانی با  

اعث ایجاد رویکردهای نوینی شده  ، بLSTMاستفاده از  

های مکانی و  است که قابلیت بازنمایی همزمان ویژگی

 (.Wu et al., 2021)  زمانی را دارند

کانولوشنی  شبکه  ترکیب  از  حاضر،  پژوهش  در 

 (LSTM)مدتو حافظه بلندمدت کوتاه (GCN) گراف

بینی سطح آب زیرزمینی استفاده  برای مدلسازی و پیش 

در   است.  لایهشده  منظور  به  GCN های این چارچوب، 

وابستگی چاه استخراج  میان  مکانی  روابط  و  های ها 

کار گرفته  ای و نمایش ساختار فضایی آبخوان بهمشاهده 

حالیمی  در  بخش شوند،  مدلسازی   LSTM که  وظیفه 

های زمانی و روند تغییرات سطح آب زیرزمینی  وابستگی 

بدین  دارد.  عهده  بر  مدل  را  تلاش  ترتیب،  پیشنهادی 

زمان در صورت هم کند اطلاعات مکانی و زمانی را به می 

اگرچه مطالعات متعددی در   .یند یادگیری لحاظ کندافر

از روشسال  های یادگیری عمیق در مسائل  های اخیر 

کرده  استفاده  آب  منابع  و  به هیدرولوژی  کارگیری اند، 

هم مدلسازی  برای  گراف  بر  مبتنی  زمان ساختارهای 

محدود  ر همچنان  زیرزمینی  آب  زمانی  و  مکانی  وابط 

 است.  

یک ازاین معرفی  در  نه  پژوهش  این  نوآوری  رو، 

به و  ارزیابی  در  بلکه  جدید،  کاملاً  کارگیری معماری 

سازی رفتار سطح آب برای شبیه  GCN–LSTM ترکیب 

زیرزمینی در آبخوان مورد مطالعه و مقایسه آن با چند 

نمعماری گراف این مطالعه،   .هفته استمحور دیگر  در 

شامل دیگر  ساختار  سه  با  پیشنهادی  مدل  عملکرد 

GNN،پایه  GAT و GCN   .مقایسه شده است 

پایه، شبکه عصبی گرافی  GNN در اینجا، منظور از

های انتشار اطلاعات گراف ای است که تنها از لایهساده 

توجه مکانیزم  زمانی   (Attention) بدون  حافظه  یا 

می  مدلاستفاده  همچنین،  صرفاً   GCN کند. 

 GATکند و مدل های مکانی را مدلسازی میوابستگی 

گیری از مکانیزم توجه، اهمیت نسبی ارتباط میان  با بهره 

 کند.  ها را تعیین میگره 

4 Long Short Term Memory 
5 gated recurrent units 
6 spatial-temporal graph neural networks 
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از  یک  هر  تأثیر  بررسی  امکان  مقایسه  این 

بینی فراهم سازوکارهای مکانی و زمانی را بر دقت پیش 

دهد ها نشان میصل از ارزیابی مدل نتایج حا  .سازدمی 

می  زمانی  و  مکانی  اطلاعات  ترکیب  دقت که  تواند 

برخی پیش  به  نسبت  را  زیرزمینی  آب  سطح  بینی 

های صرفاً مکانی بهبود دهد. با این حال، میزان این  مدل 

داده کیفیت  به  گراف، بهبود  ساختار  تعریف  نحوه  ها، 

یدروژئولوژیکی های های و ویژگیهای مشاهده تعداد چاه

 منطقه وابسته است.  

با  مستقیمی  مقایسه  پژوهش  این  در  همچنین، 

های فیزیکی انجام های غیرگرافی کلاسیک یا مدل مدل 

است شرایط   . نشده  تمامی  به  نتایج  تعمیم  بنابراین، 

نیازمند مطالعات تکمیلی است از دیگر   .هیدرولوژیکی 

عملکرد  توان به وابستگی  های این رویکرد میمحدودیت

های آموزشی، حساسیت به  مدل به حجم و کیفیت داده

یال تعریف  وزننحوه  و  قابلیت  ها  کاهش  و  گراف  های 

مدل  به  تفسیرپذیری  نسبت  عمیق  یادگیری  های 

 های مفهومی فیزیکی اشاره کرد. مدل 

محدودیت این  وجود  نشان با  پژوهش  نتایج  ها، 

مبتنی  های یادگیری عمیق  دهد که استفاده از مدلمی 

محور مکمل در عنوان یک ابزار دادهتواند به بر گراف می 

های آب زیرزمینی مورد بینی رفتار سامانه تحلیل و پیش 

  .توجه قرار گیرد

 هامواد و روش

مطالعه مورد  این :  منطقه  در  بررسی  مورد  منطقه 

آبخوانپژوهش از  ،  است.    کوچصفهان  سفیدرود  آبخیز 

و    شده  واقع  گیلان  استان  در  کوچصفهان-دشت آستانه

یکی از منابع مهم تأمین آب در استان گیلان به شمار 

کهمی  سفیدرود  رودخانه  افکنه مخروط  روی   بر  رود 

1100  حدود  دشت  این   مساحت.  است  گرفته  شکل

است.   شده  برآورد  مربع  ازجمله  کیلومتر  منطقه  این 

می محسوب  ایران  پرباران  که  گونه به   .شودنواحی  ای 

آمار   اساس  بر  آن  سالانه  بارندگی  ساله   40میانگین 

 متر گزارش شده است.  میلی 1430حدود 

دشت   این  زیرزمینی  آب  منابع  از  برداشت  میزان 

شده است    میلیون مترمکعب در سال برآورد  2/44حدود  

(Khorramdel et al., 2008.)   این مهم رودخانه  ترین 

کیلومتر    670حوضه، رودخانه سفیدرود با طول تقریبی  

حدود   آن  سالانه  آبدهی  میانگین  که  3998/ 4است 

 Mirmoshtaghiمیلیون مترمکعب گزارش شده است )

et al., 2012  .)  مورد مطالعه در   موقعیت منطقه   ، 1شکل

. دهدرا نشان می  مورد مطالعه داخل کشور و آبخوان

موقعیت آبخوان مورد مطالعه -1شکل 
Fig. 1. Location of the studied aquifer 

پژوهش انجام  آب :  روش  تراز  پژوهش،  این  در 

-متغیرهای هیدروای از  زیرزمینی با استفاده از مجموعه

زمین  چاهاقلیمی،  به  مربوط  انسانی  و  های شناسی 

شامل  مشاهده  ورودی  متغیرهای  شد.  مدلسازی  ای 

1 Discharge 

نرمال 1دبی گیاهی  پوشش  شاخص  دما، ،  بارش،  شده، 

انتقال  ضریب  رس،  و  سیلت  شن،  ، 2پذیری درصد 

کاربری/پوشش اراضی، فاصله تا قنات، فاصله تا چشمه، 

تا   از فاصله  برداشت  میزان  و  تا گسل  فاصله  رودخانه، 

2 Transmissivity 
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به چاه زیرزمینی  آب  تراز  متغیر  بودند.  متغیر  ها  عنوان 

گرفته شد. نظر  در  آینده    هدف  پمپاژ  مطالعه،  این  در 

صورت یک سناریوی مستقل و صریح مدلسازی نشده  به

های  عنوان یکی از ورودی های پمپاژ به است؛ بلکه ویژگی

شده  اند تا اثر تاریخی و مشاهدهه مدل در نظر گرفته شد

بینی لحاظ آن بر تغییرات سطح آب زیرزمینی در پیش 

این از  بهشود.  رویکرد  یادگیری رو،  بر  شده  کارگرفته 

نه بر  های موجود استوار  زمانی از داده-های مکانی رابطه

است. سازی صریح درباره مقدار آینده پمپاژ فرض

بر   مبتنی  سناریوهای  یا بنابراین،  آینده  پمپاژ 

صورت جداگانه تعریف  های مبتنی بر تداوم روند بهمدل 

نشده  مقایسه  در و  که  است  آن  انتخاب  این  دلیل  اند. 

آبخوان از  سیاست بسیاری  به  آینده  پمپاژ  های ها، 

مدیریتی بهره  تصمیمات  و  تقاضا،  تغییرات  برداری، 

قطعیت بالایی است.  وابسته است و در عمل دارای عدم

دادهدر   بر  مبتنی  مدلسازی  شرایطی،  های چنین 

برای مشاهده  گذشته،  الگوهای  یادگیری  و  شده 

آب پیش  پایدار  مدیریت  از  پشتیبانی  و  عملیاتی  بینی 

  اتکاتر است.تر و قابل زیرزمینی مناسب

نوسانات آب این متغیرها مهم بر  ترین عوامل مؤثر 

فر ازجمله  ویژگیازیرزمینی،  تغذیه،  های یندهای 

نمایندگی  ه را  انسانی  برداشت  اثرات  و  یدروژئولوژیکی 

حلقه   25  های مربوط بهدر این پژوهش، داده  کنند.می 

آب  عمق  ماهانه  مشاهدات  شامل  پیزومتری  چاه 

دوره   یک  طی  قرار   20زیرزمینی  استفاده  مورد  ساله 

گرفت که در مجموع یک سری زمانی منظم با پوشش  

زمانی تغییرات  تحلیل  برای  آب  -مناسب  سطح  مکانی 

ها نشان داد که زیرزمینی فراهم کرد. بررسی اولیه داده

منظور  درصد است. به   چهارهای مفقود حدود  نرخ داده

واقع نشت  ارزیابی  از  جلوگیری  و  مدل  عملکرد  بینانه 

به زمانی، تقسیم داده صورت ترتیبی بر اساس توالی ها 

رویکرد از  و  شد  انجام  forward-chaining  زمانی 

  .دشاستفاده  

که   صورت  داده 70بدین  ابتدایی  برای درصد  ها 

و اعتبارسنجی  و  آموزش  انتهایی   30  مرحله  درصد 

عنوان مجموعه آزمون نهایی در نظر گرفته شد.  ها بهداده

بخش   داخل  داده  70در  نیز  نخست  بدون درصدی  ها 

و  آموزش  زیرمجموعه  دو  به  زمانی،  اختلاط  هرگونه 

ش تقسیم  قسمتگونهبه   .دنداعتبارسنجی  که  های ای 

تر برای آموزش مدل و بخش زمانی متأخرتر برای قدیمی

کار رفتند. در این چارچوب، مدل در هر اعتبارسنجی به 

مرحله تنها با استفاده از اطلاعات گذشته آموزش دیده 

داده روی  بر  سپس  استو  شده  ارزیابی  بعدی  .های 

آزمون یا آینده سری  گونه اطلاعاتی از بازه  بنابراین هیچ

زمانی وارد فرایند آموزش نشده است.  

سازی بینی واقعی را شبیه این راهبرد، شرایط پیش 

شود معیارهای ارزیابی، برآوردی قابل کرده و موجب می

پیش  در  مدل  تعمیم  توان  از  تغییرات  اعتمادتر  بینی 

دهند ارائه  زیرزمینی  آب  سطح  شامل  داده   .آینده  ها 

ماهان  بودند،  مشاهدات  پیزومتری  چاه  چندین  از  ه 

( در یک  Nodeعنوان یک گره )طوری که هر چاه به به

زمانی   گام  هر  در  شد.  گرفته  نظر  در  مکانی  ،  tگراف 

ویژگی بهماتریس  ورودی  تعریف  های  زیر  صورت 

.شودمی 

(1)Xt∈RN×F

آن در  چاه  N  ،که  و  تعداد  متغیرهای   Fها  تعداد 

زیرزمینی   آب  تراز  بردار  همچنین،  است.  ورودی 

.شودصورت زیر نمایش داده می به

(2)  𝑦𝑡 ∈ ℝ𝑁

با تراز آب زیرزمینی یک  که هر مؤلفه آن متناظر 

پیش  است.  دادهچاه خاص  و پردازش  بررسی  ها شامل 

داده نرمال جایگزینی  مفقود،  متغیرهای های  سازی 

های زمانی در مقیاس ماهانه  دهی سری ورودی و سازمان

های یادگیری ها برای ورود به مدل یکنواخت بود تا داده

شوند. آماده  مدل  در    عمیق  هدف  پژوهش،  این 

های بینی همزمان تراز آب زیرزمینی در تمامی چاهپیش 

   .پیزومتری موجود در شبکه پایش بود

به  مدل  خروجی  گره بنابراین  تعریف صورت  محور 

به  آب  گونه شد،  تراز  مقدار  زمانی،  گام  هر  در  که  ای 

به  چاه  هر  گرفتن  زیرزمینی  درنظر  با  اما  مستقل  طور 

مکاوابستگی  چاه-نیهای  سایر  پیش زمانی  بینی  ها 

بهینه افر شود.می  از  با استفاده  Adamساز  یند آموزش 

انجام شد و تابع هزینه بر اساس میانگین مربعات خطا 

(MSE  تعریف مدل  د.ش(  از عملکرد  استفاده  با  ها 

خطا شاخص مربعات  میانگین  ریشه  آماری  های 

(RMSE( خطا  مطلق  قدر  میانگین   ،)MAE ضریب  ،)

 . ارزیابی شد (2Rتعیین )
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بینی ها برای مقایسه دقت و صحت پیش این شاخص 

محور و تعیین کارآمدترین معماری در چهار مدل گراف 

بینی تراز آب زیرزمینی مورد استفاده قرار گرفتند. پیش 

انجام شده  یک ماه آینده    برای   بینی پیش  در این مطالعه

به است در  .  اطلاعات  از  استفاده  با  مدل  دیگر،  عبارت 

 ، مقدار عمق آب زیرزمینی را در زمانtدسترس تا زمان  

t+1  اعتبارسنجی و برآورد می فرایند آموزش،  کند. در 

داده ساختار  بهآزمون،  علّی ها  و  ترتیبی  کاملاً  صورت 

از هیچ و  زمان حفظ شد  به  مربوط  اطلاعات  های گونه 

استنتاج استفاده نشد.  آینده در آموزش یا 

بدین منظور، ورودی هر نمونه تنها شامل مشاهدات 

 t+1بوده و مقادیر مربوط به    tگذشته و جاری تا زمان  

به صرفاً  آن  از  بعد  پیش و  هدف  برای  عنوان  یا  بینی 

با توجه کار رفته ارزیابی عملکرد مدل به  اند. همچنین، 

تقسیم  دادهبه  زمانی  ازبندی  استفاده  و  رویکرد    ها 

forward-chaining  مجموعه آزمون شامل بازه انتهایی ،

ای اطلاعات این سری زمانی بوده است و در هیچ مرحله

بازه به آموزش مدل نشت نکرده است. بنابراین، تنظیم  

به آزمایش پیش گونهها  شرایط  که  شد  انجام  بینی  ای 

به  آینده  شبیهواقعی  دقیق  شودطور  برای    .سازی 

مق از روش  مدیریت  پیزومتری،  مفقود در هر چاه  ادیر 

   .( استفاده شدForward-fillرونده )پیش 

معن اساس   یبدین  بر  صرفاً  مفقود  مقدار  هر  که 

مشاهده گذشته آخرین  در  دسترس  در  سری   ی  آن 

جایگزین   در شزمانی  مفقود  مقادیر  که  مواردی  در  د. 

ای برای ابتدای سری زمانی قرار داشتند و هیچ پیشینه 

های همان نها ثبت نشده بود، از میانگین )یا میانه( داده آ

چاه، که صرفاً از بازه زمانی آموزش استخراج شده بود،  

استفاده شد.  به برای جایگزینی  ثابت  مقدار  عنوان یک 

یند جایگزینی، تحت تأثیر ااین تدبیر تضمین کرد که فر

داده بازههیچ  از  و ای  )اعتبارسنجی  آینده  زمانی  های 

 مون( قرار نگیرد. آز

به گام دوم،  از مقیاس منظور هم در  متغیرها،  سازی 

نرمال استانداردسازی    Min–Maxسازی  روش  -Z)یا 

score پدیده بروز  از  جلوگیری  برای  شد.  استفاده  ی  ( 

( اطلاعات  پارامترهای Data Leakageنشت  تمامی   ،)

تبدیل این  برای  نیاز  مورد  مقادیر  آماری  )ازجمله  ها 

حداکثر، میانگین و انحراف معیار( تنها بر اساس حداقل،  

1Adjacency Matrix 

داده مجموعهتوزیع  در  شدند.  ها  محاسبه  آموزش  ی 

گونه بازبرازش  سپس همین پارامترهای ثابت، بدون هیچ

داده انتقال  برای  تغییر،  مجموعهیا  های های 

شده به کار گرفته  اعتبارسنجی و آزمون به فضای مقیاس

ای ساختار  نهایت،  در  پیششدند.  پروتکل  پردازش ن 

یک از مراحل آموزش کند که مدل در هیچتضمین می 

های آماری یا مشاهدات و تنظیم فراپارامترها، به ویژگی

مربوط به آینده دسترسی نداشته و ارزیابی عملکرد آن 

واقع کاملاً  شرایطی  سناریوی  در  بر  منطبق  و  بینانه 

 بینی عملیاتی صورت گرفته است. پیش 

مدل  یادگیری :  هاتوسعه  مدل  چهار  مطالعه،  این  در 

شبکه  بر  مبتنی  برای عمیق  ترسیمی  عصبی  های 

بینی تراز آب زیرزمینی توسعه داده شد. هدف این پیش 

ها و اثر  ها، استخراج همزمان روابط مکانی بین چاه مدل 

متغیرهای محیطی و انسانی بر نوسانات آب زیرزمینی  

است. 

ترسیمی عصبی  گرفتن  به   : شبکه  نظر  در  منظور 

چاه وابستگی  بین  مکانی  مشاهده های  چاههای  ها  ای، 

مدلسازی شدند،    G=(V,E)های یک گراف  صورت گره به

که  به گره   Vطوری  )چاهمجموعه  و  ها  مجموعه   Eها( 

می یال نشان  را  مکانی(  )روابط  تعریف  ها  برای  دهد. 

بین چاه  مجاورت ارتباط  ماتریس  فاصله   1ها،  اساس  بر 

دهی معکوس فاصله ها و با استفاده از وزنمکانی بین چاه 

شد.   گره  ساخته  دو  هر  بین  ارتباط  یا  نزدیکی  میزان 

که می  شود  توصیف  مجاورت  ماتریس  توسط  تواند 

یا   اساس دانش پیشین، مانند فاصله مکانی  معمولًا بر

عملکردی  می   شباهت   ,.Wang et al)  شودمحاسبه 

2021)  . 

اساس  بر  ماتریس مجاورت گراف  این پژوهش،  در 

دار و با استفاده از تابع معکوس ساختار گراف کامل وزن

چاه  بین  به فاصله  شد.  ساخته  پیزومتری  عبارت های 

بالقوه به یکدیگر متصل در صورت  ها به دیگر، تمامی چاه 

نظر گرفته شدند، اما شدت ارتباط میان هر دو گره تابعی  

به بود؛  آنها  بین  اقلیدسی  فاصله  چاهطوری از  های که 

چاهنزدیک اثر  و  کردند  دریافت  بیشتری  وزن  های تر 

به با  دورتر  رویکرد  این  یافت.  کاهش  تدریجی  صورت 

زیرزمینی  هدف حفظ پیوستگی هیدرولیکی سامانه آب 
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میان بخش بالقوه  ارتباطات  از حذف  جلوگیری  های و 

شد انتخاب  آبخوان  مدل،    .مختلف  توسعه  مرحله  در 

ترین همسایهنزدیک-k تر نظیر گرافساختارهای ساده 

(kNN) نیز به صورت و گراف مبتنی بر آستانه شعاعی 

اولیه مورد بررسی قرار گرفتند، اما نتایج نشان داد که 

دار  آبخوان مورد مطالعه، استفاده از گراف کامل وزندر  

فر در  بیشتری  پایداری  معکوس،  فاصله  بر  یند امبتنی 

های مکانی  آموزش و دقت بالاتری در بازنمایی وابستگی 

را میایجاد می این موضوع  دلیل  ماهیت  کند.  به  توان 

نسبتاً پیوسته سامانه هیدروژئولوژیکی منطقه و ارتباط  

  .ها نسبت دادگسترده میان چاه هیدرولیکی  

مجاورت  ماتریس  متناهی،  و  ساده  گراف  یک  در 

که در آن    باشدیک ماتریس دودویی  صورت  تواند بهمی 

مقدار E  ∈ ijeاگر   این صورت    ija 1=باشد  غیر  در  و 

وزن نوع  پژوهش  این  در  است.  صفر  آن  بر مقدار  دار 

ماتریس مجاورت  تقارن  .  اساس فاصله استفاده شده است

بین گره  نوع وابستگی  بیانگر  طوری که به ،  ها استنیز 

دهنده گراف بدون جهت بوده و ماتریس متقارن نشان

ماتریس نامتقارن بیانگر وجود جهت در ارتباطات میان  

صورت بدون جهت  در این پژوهش گراف به   .ها استگره 

گرفته شد نظر  چاه  ،در  روش،  این  فاصله در  که  هایی 

تری خواهند داشت ری از یکدیگر دارند، ارتباط قوی کمت

پیوستگی   و  مکانی  تداوم  بیانگر  موضوع  این  که 

هیدرولیکی در سیستم آب زیرزمینی است. این ساختار 

ها  های مکانی بین چاهترسیمی امکان یادگیری وابستگی 

 کند.  یند آموزش مدل فراهم میا را در فر

تواند هیدرولوژیکی، ماتریس مجاورت میاز دیدگاه  

ساده  فربازنمایی  انتشار  نحوه  از  در اای  محلی  یندهای 

های سراسر سامانه آب زیرزمینی ارائه دهد و محدودیت

طور فیزیکی مؤثر بر انتقال آب در محیط متخلخل را به

 ,Zha and Yang) ضمنی در ساختار مدل لحاظ کند

2024) .

هیدرولوژیک مطالعات  ترسیمی در  ساختارهای  ی، 

مشابه، گاه بر اساس الگوهای تجمع جریان یا مسیرهای 

شوند که های سطحی نیز استخراج می انتقال در سیستم 

دهنده ارتباطات هیدرولیکی و نحوه انتقال جریان نشان

(.Wang and Zhu, 2025در مقیاس حوضه هستند ) 

1 Message Passing 

اگرچه در این پژوهش ارتباطات ترسیمی بر اساس 

چاه  بین  مکانی  اما چنین  فاصله  است،  شده  تعریف  ها 

تأثیرات   انتشار  نحوه  است  قادر  همچنان  ساختاری 

هیدرولوژیکی بین نقاط مختلف سیستم را نمایش دهد.  

عنوان ساختار اتصال اولیه  در نتیجه، ماتریس مجاورت به 

های مبتنی بر گراف برای یادگیری روابط مکانی در مدل

 Lin؛  Kilinc et al., 2025گیرد )ر می مورد استفاده قرا

et al., 2026  .) 

عنوان مدل پایه برای یادگیری مکانی به   GNNمدل  

های هر مورد استفاده قرار گرفت. در این مدل، ویژگی

فر طریق  از  پیاماگره  انتقال  آن    1یند  همسایگان  از 

های شود. هر گره با تجمیع اطلاعات چاهروزرسانی می به

یش مکانی جدیدی از رفتار آب زیرزمینی را مجاور، نما

ها در لایه  روزرسانی نمایش گرهیند به اگیرد. فریاد می

l+1  شودصورت زیر بیان می به.

(3) 𝐻(𝑙+1) = 𝜎(𝐴̂𝐻(𝑙)𝑊(𝑙))     

l  ،𝑊(𝑙)ها در لایه  های گره ویژگی  𝐻(𝑙)  ،که در آن

 𝜎ماتریس مجاورت و    Aهای قابل آموزش،  ماتریس وزن

سازی غیرخطی است. خروجی نهایی این مدل  تابع فعال 

 شود.بینی تراز آب زیرزمینی استفاده می برای پیش 

توجه  دقیقبه :  ترسیمی-شبکه  مدلسازی  تر منظور 

چاهوابستگی  میان  مکانی  مشاهده های  و  های  ای 

میزان  لحاظ تفاوت  چاهکردن  بر اثرگذاری  مجاور  های 

با افزودن مکانیزم    ترسیمی-شبکه توجهمدل    یکدیگر،

شبکه  چارچوب  به  توسعه توجه  ترسیمی  عصبی  های 

روزرسانی نمایش داده شد تا سهم هر گره همسایه در به

به  مرکزی  دادهگره  قابل صورت  و  تعیین  محور  آموزش 

یک    صورت ای بهشود. در این رویکرد، هر چاه مشاهده 

گره در گراف در نظر گرفته شده و روابط مکانی میان  

 شود.های گراف نمایش داده می ها از طریق یالچاه

ها تر که در آنها همه همسایههای سادهبرخلاف مدل 

وزن تأثیر هر   GATاثر یکسانی بر گره هدف دارند، در  

به  مجاور  سازوکار چاه  از  استفاده  با  و  تطبیقی  صورت 

، ابتدا ضریب توجه iبرای هر گره    شود.می  توجه محاسبه

گره  ویژگی   jو    iهای  بین  اساس  محاسبه  بر  آنها  های 

.شودمی 
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(4)  𝑎𝑖,𝑗 =
exp (𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑎𝑇[𝑊ℎ𝑖||𝑊ℎ𝑗]))

∑ exp (𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑎𝑇[𝑊ℎ𝑖||𝑊ℎ𝑘]))𝑘∈𝒩𝑖

آن   در  گرهویژگی  ℎ𝑗و    ℎ𝑖  ،که   j   ،Wوi   های های 

بردار توجه قایل اموزش و    𝑎قابل اموزش،   ماتریس وزن

𝒩𝑖    مجموعه همسایگان گرهi    نماد  ∥است. همچنین 

تابع  نشان است.  بردارها  الحاق  عملگر  دهنده 

LeakyReLU   غیرخطی اعمال  برای  در نیز  سازی 

شود. پس از محاسبه  محاسبه ضرایب توجه استفاده می 

تجمیع   از طریق  گره  هر  نمایش جدید  توجه،  ضرایب 

بهوزن همسایگان  اطلاعات  بهدار  زیر  روزرسانی  صورت 

.شودمی 

(5  )                  ℎ𝑖
(𝑙+1)

= 𝜎(∑ 𝛼𝑖𝑗
(𝑙)

𝑊(𝑙)
𝑗∈𝑁(𝑖) ℎ𝑗

(𝑙)
)

ℎ𝑖  ، که در آن
(𝑙+1)  نمایش گرهi     در لایه l+1  ماتریس

لایه  و  𝑙وزن   ،σ   فعال در تابع  است.  غیرخطی  سازی 

توان از اتصال  تر، میصورت استفاده از ساختارهای عمیق

باقیمانده نیز برای جلوگیری از تضعیف اطلاعات اولیه و 

 .بهبود پایداری آموزش بهره گرفت 

(6)  hi
(l+1)

=σ(∑ αij

(l)
W(l)

j∈N(i) hj
(l)

)+hi
(l)

در این پژوهش، سازوکار توجه این امکان را فراهم 

بتواند چاه می  بر کند که مدل  بیشتری  اثر  را که  هایی 

شناسایی کند.    ،رفتار هیدرودینامیکی چاه هدف دارند

های مجاور الزاماً نقش یکسانی  به بیان دیگر، همه چاه

های توجه در تغییرات سطح آب زیرزمینی ندارند و وزن

 توانند این تفاوت را منعکس کنند. شده می آموخته

به قابلیتی  آبخوانچنین  در  ناهمگن  ویژه  های 

تنش به  سامانه  پاسخ  زیرا  دارد،  های اهمیت 

اقلیمی در تمام نقاط یکسان نیست. این  هیدرولوژیکی و  

بهبود   و  یادگیری  فرایند  پایداری  افزایش  سبب  کار 

پیچیده   مکانی  الگوهای  استخراج  در  مدل  توانایی 

بینی  شود. در نهایت، نمایش نهایی هر گره برای پیشمی 

تراز آب زیرزمینی در گام زمانی آینده مورد استفاده قرار 

گیرد.می 

توجه عصبی  پیچشی  -شبکه  منظور  به :  ترسیمی 

ساختار   ترسیمی -پیچشی  ی ایمزا  بیترک استخراج  در 

بر    دیو سازوکار توجه در تأک   یمکان  ی های وابستگ  یکل

از    نیمؤثرتر ترک  کیارتباطات،  -GCNیب یمدل 

Attentionا  زین در  شد.  ابتدا    نیاستفاده  چارچوب، 

و   ترسیمی-پیچشیعملگر    قیها از طرگره  ی هایژگیو

پا م نرمال   اورتمج  سیماتر  هیبر  انتشار  و    ابندیی شده 

شده  استخراج  ی الگوها  نیترتوجه، مهم   هیلا   کیسپس  

صورت به   ترسیمی-پیچشی  اتیعمل  .کندیرا برجسته م

 .شودیم فیتعر  ریز

(7)                  𝐻(𝑙+1) = 𝜎(𝐷̃−1/2𝐴̃𝐷̃−1/2𝐻(𝑙)𝑊(𝑙))

آن در  با    سیماتر 𝐴̃=A+I ،که  همراه  مجاورت 

متناظر،  سیماتر 𝐷̃ ،ی خود   ی هاحلقه  𝐻(𝑙)درجه 

وزن قابل   سیماتر 𝑙   ،𝑊(𝑙)ه یها در لا گره  یژگیو  سیماتر

 ی سازاست. نرمال   یرخطیغ  ی سازتابع فعال σ آموزش، و

باعث م  سیماتر  ندیاها در فرسهم گره   شودی مجاورت 

وارد مدل شده و   ی ترصورت متعادلبه  طلاعاتانتشار ا

 .ابدیبهبود   زیآموزش ن ی عدد  ی داریپا

نما  پس استخراج  لا   هیاول  یمکان  شیاز   ه یتوسط 

GCN  ،تا بتواند از   شودیتوجه به مدل اضافه م  هیلا   کی

روابط   نیشده، مؤثرتراستخراج  یمکان   ی های ژگیو  انیم

ا کند.  برجسته  را  الگوها  کمک   نیو  مدل  به  مرحله 

ن ی ارتباطات ب  یساختار کل  ی ریادگیتا علاوه بر    کندی م

حساس   زیارتباطات ن   نیا  تیاهم  اوتها، نسبت به تفچاه

قادر    GCN-Attention یب یمدل ترک  جه، یباشد. در نت

ی آبخوان و هم اثرگذار  یکل  یگیاست هم ساختار همسا

به   ی هاچاه   ی نسب را  هم مجاور  فرطور  در   ند یازمان 

   .لحاظ کند ین یبش یپ

 ی برا   کرد یرو  نی ا  ،یکیدروژئولوژیه  دگاهید   از

ز  ی هاسامانه  است  ینیرزمیآب   راتییتغ   رایز  ،مناسب 

ز آب  برهم   ی نیرزمیسطح  حاصل  کنش  معمولًا 

از   یاست. بخش   ی اهیو ناح   یاز عوامل محل  ی امجموعه

آبخوان و    وستهیپ  یاز ساختار مکان  یناش  راتییتغ  نیا

که  چاه   نی ب  ییفضا  یهمبستگ است  GCN  توسطها 

از تفاوت   یناش  گریو بخش د  شود،ی م  یی بازنما  یخوببه

مجاور است که با   ی هاچاه ی و شدت اثرگذار تیدر اهم

لا  از  قابل    هیاستفاده  ا  ی ریادگیتوجه  بود.   نیخواهد 

آبخوان  ژهیوبه   یژگیو ناهمگن  یی هادر  ، ییفضا  ی با 

الگوها   هیتغذ  طیشرا متغ  ی متفاوت،  و   ریبرداشت 

دارد. ی ادیز تیاهم کنواخت،یریغ  یزمان ی هاپاسخ 

پیچشی ترسیمی  توجه  بلندمدت -شبکه  حافظه 

وابستگی  :  کوتاه دارای  زیرزمینی  آب  تراز  که  آنجا  از 

مدل   است،  قوی  برای    GCN-LSTMزمانی  توجه  با 

مکانی الگوهای  همزمان  داده  -یادگیری  توسعه  زمانی 

ابتدا لایه این معماری،  های ویژگی   GCNهای  شد. در 

کنند و سپس  مکانی را در هر گام زمانی استخراج می 
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ویژگی بلند  این  حافظه  شبکه  به   کوتاه - مدتها 

(LSTMمی وارد  آب  (  نوسانات  زمانی  پویایی  تا  شوند 

شود.   مدلسازی  حافظه  زیرزمینی  عصبی  شبکه 

بازگشتینیز    کوتاه -بلندمدت عصبی  شبکه  نوعی 

محدودیت رفع  برای  که  های RNN1  های تخصصی 

های های بلندمدت در دادهسنتی در مدلسازی وابستگی

 دار طراحی شده است.  دنباله 

با  RNNبرخلاف آموزش  طی  در  که  معمولی  های 

ناپد روبه  دشدنیمشکل  گرادیان  انفجار  هستند،  یا  رو 

LSTM  ه و یک حالت حافظ  2ایبا معرفی سازوکار دروازه 

جریان اطلاعات را در   3اضافی موسوم به حالت سلولی 

می گام تنظیم  مختلف  زمانی  معماری  های  این  کند. 

های زمانی را ویژگی  امکان حفظ گزینشی یا فراموشی

ای مناسب برای تحلیل  سازد و آن را به گزینهفراهم می 

میداده تبدیل  زمانی  سری   LSTMواحد.  کند های 

دروازه سازوکار  سه  است شامل  تطبیقی  دروازه  .ای 

 صورتبهکه    خروجی  دروازه   و  فراموشی  دروازه  ورودی،

 .  کنندمی   کنترل را سلولی وضعیت جمعی

استفاده  (σ) سیگموئید   سازی فعال  تابع  از  دروازه  هر

بین  می  مقادیری  تا  که   یکو    صفرکند  نماید  تولید 

میزان نگهداری یا سرکوب اطلاعات است.    هدهندنشان

را در گام زمانی   LSTM روابط ریاضی که عملکرد واحد

t   دروازه  .  شوندصورت زیر تعریف میبه   ،کنندتوصیف می

کند کدام اطلاعات تعیین می   (Forget Gate)فراموشی

 . از حالت سلولی حذف یا فراموش شوند 

(8 )f
t
=σ(Wf.[ht-1]+bf)

کند کدام مشخص می (:  Input Gateدروازه ورودی )

.اطلاعات جدید در حالت سلولی ذخیره شوند

(9 )it=σ(Wi.[ht-1,xt]+bi)

(10  )                         c̃t=tanh(Wc.[ht-1,xt]+bc) 

سلولی به حالت  (:Cell State Update) روزرسانی 

پیشین   سلولی  پیشنهادی   (ct−1)حالت  مقادیر  با  را 

.کندترکیب می  (𝑐̃𝑡)جدید 

(11  )                                  ct=f
t
⨀ct-1+it⨀c̃t

میزان اطلاعاتی را  (:Output Gate)  دروازه خروجی

شود، کنترل  منتقل می   (ht)که به حالت پنهان بعدی  

.کندمی 

1 Recurrent Neural Network 
2 Gating Mechanism 

(12 )ot=σ(Wo.[ht-1,xt]+bo)

(13  )ht=ot⨀tanh⁡(ct)

ها و وزن  هدهندترتیب نشانبه   bو    W،  رابطهنیدرا

بیانگر ضرب در   ⊙ آموزش هستند، نمادهای قابل بایاس

متناظرمؤلفه  حالت  به  𝑥𝑡  و ℎ𝑡−1 است،   4های  ترتیب 

 Nazari)  دهندپنهان قبلی و ورودی فعلی را نشان می 

et al., 2025 .) 

های مبتنی بر گراف، ساختار شبکه در تمامی مدل

ترتیب  بود که به  (GCN) گراف کانولوشنیشامل دو لایه  

واحد پنهان بودند. پس از هر لایه، تابع    32و    64دارای  

در به  ReLU سازی فعال مدل  توانایی  افزایش  منظور 

گرفت.   قرار  استفاده  مورد  غیرخطی  روابط  یادگیری 

 dropoutبرازش، نرخهمچنین برای جلوگیری از بیش 

با   لایه  2/0برابر  میانی در  شد  های  مدل    .اعمال  در 

به یک   GCN های ، خروجی لایهLSTM -GCN  ترکیبی

64لایه منتقل شد که هر لایه شامل  دو LSTM شبکه

 واحد حافظه بود. 

بخش فعال LSTM در  تابع  تانژانت از  سازی 

های سیگموئیدی استاندارد و دروازه (tanh) هیپربولیک

پایداری آموزش و کاهش  استفاده شد. به  منظور حفظ 

گرادیان،    recurrent)یبازگشت  dropoutنوسانات 

dropout)    با اعمال  LSTM های نیز در لایه  2/0برابر 

مدل افر  .دش آموزش  بهینه یند  از  استفاده  با  سازها 

Adam    انجام شد. اندازه  001/0و نرخ یادگیری اولیه

batch    و تعداد  32برابر با  epoch  در   1000ها برابر با

شد.   گرفته  از  نظر  جلوگیری  برای  این،  بر  علاوه 

توقف بیش  روش  از  مدل،  بهترین  انتخاب  و  برازش 

با   patience با (Early Stopping) زودهنگام 15برابر 

epoch   بر اساس خطای مجموعه اعتبارسنجی استفاده

شد.  

آزمایش تمامی  تصادفیدر  بذرهای   random)ها، 

seeds)    رارپذیری  تنظیم شدند تا قابلیت تک  42برابر با

این   .نتایج تضمین شود انتخاب  به ذکر است که  لازم 

تنظیمات بر اساس مطالعات پیشین در حوزه یادگیری 

مکانی  اولیه  خطای   و  آزمون  همچنین  و  زمانی-عمیق 

بینی پیش   دقت   میان  مناسب   تعادل  به  دستیابی  جهت

.است شده انجام مدل پایداری  و

3 Cell State 
4 Element-Wise Multiplication 
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و بحث جینتا

 ترسیمی   ی مربوط به مدل شبکه عصب  جینتا  ،2شکل  

نشان   ینیرزمیسطح آب ز   ی سازه یرا در شب (GNN) هیپا

، یزمان  ی هالیجامع از تحل  ی او شامل مجموعه  دهدی م

احتمالات  ی آمار بررس   یو  سر  قیدق  یاست.   ی بخش 

و  مشاهده   ی هاداده  نی ب  ینسب  ی سازگار یزمان شده 

م   شدهی سازه یشب   ریمقاد  GNNکه مدل   دهدی نشان 

را   یکیدروژئولوژیه  ستمیس  یقادر است ساختار عموم

تغ  ردیبگ  ادی ب   مدتانیم  راتیی و  را  بلندمدت   طورهو 

کند دنبال   Correlation)ی پراکندگ  نمودار  .مناسب 

Scatter Plot)  اگرچه کند یم  دییموضوع را تأ  نیا  زی ن .

عمده  مرجع    ی ابخش  خط  حول  نقاط  قرار   1:1از 

مثبت    یدهنده وجود همبستگامر نشان  نیاند و اگرفته 

قو نسبتاً  و  مشاهده   ی هاداده   نیب   ی و  شده 

 خطاز نقاط از    ی است، اما فاصله تعداد  شدهی سازه یشب

برخ  ی خطا  انگریب  آلدهیا در  مدل  توجه   یقابل 

بر برا R² نییتع  بیاست. مقدار ضر  ی مقدار  ی هامحدوده

م  6/0با   حدود    دهدینشان  مدل  از    60که  درصد 

توض  یواقع  ی هاداده  انسیوار ب   دهدی م  حیرا  انگریکه 

از   یعملکرد متوسط رو به بالا است، اما همچنان حاک

بخش که  است  پ  یآن  توسط    ستمیس  ی هایدگیچیاز 

 مانده است.   ینشده باق  ییمدل بازنما

برا R² مقدار  نیا پا   ییهامدل  ی معمولًا  بر   ه یکه 

هستند قابل انتظار    یو روابط مکان  ترسیمی  ی ساختارها

ز بمدل   نیا   رایاست،  ی وابستگ  ی بر ساختارها  شتریها 

الگوها  ی مکان است  ممکن  و  دارند  ی زمان  ی تمرکز 

خطاها  عیتوز  .طور کامل استخراج نکنندرا به   ده یچیپ

(Residuals)عم  ز ین ک  ی تر قیدرک  عملکرد    ت یف یاز 

م فراهم  ه کندی مدل  نشان   هامانده ی باق  ستوگرامی. 

به  دهدی م خطاها  اگرچه  تقرکه  صفر    یبیطور  حول 

پراکندگشده   عیتوز دامنه  اما  وس  یاند،  نسبتاً  ع یآنها 

متر و  625/0برابر   RMSE ریموضوع با مقاد  نیاست. ا

MAEب  498/0  ربراب که  است  سازگار  وجود    انگری متر 

سطح    ریمقاد  ینی بشیدر پ  ادیمتوسط تا نسبتاً ز  ی خطا

 است.   ینیرزمیآب ز

که   دهدینشان م  ز یاحتمال ن  یچگال  یشکل منحن 

ن  نرمال  کاملاً  مقاد  ستند یخطاها  اندک   ریو  بر    یمثبت 

مدل    لیکه با مشاهده تما  ی غالب هستند، موضوع  عیتوز

ب  بخش  (Overestimation) برآوردش یبه  از   ییهادر 

529/0برابر با   NSE دارد. شاخص  یهمخوان  ی زمان  ی سر

ن یانگی)م  هیکه مدل نسبت به مدل پا  دهدی نشان م  زین

مقدار فاصله قابل    نیدارد، اما ا  ی ( عملکرد بهتریخیتار

ا  یتوجه عملکرد  نشان 1  کی )نزد  آلدهیبا  و  دارد   )

مدت  کوتاه  ی روندها  قی دق  دیکه مدل در بازتول  دهدی م

 دارد.   ییهاتیمحدود  ستمیس ی رفتار اتیو جزئ

با     KGE مقدار از عملکرد   یحاک  زین   600/0برابر 

انس ی و وار   اسیبا  ،یمتوسط مدل در سه مؤلفه همبستگ

توز  نمودار  .است ز ی ن (ECDF) یتجرب  ی تجمع  عیتابع 

شدهی سازه یو شب  یواقع عیتوز انی م یاختلاف احتمالات 

ز آب  م   ی نیرزمیسطح  نشان  بازه دهدیرا  در   ی ها. 

مدل    ی متر(، منحن  دوسطح آب )مثلاً کمتر از    ترن ییپا

موضوع    نیانحراف دارد و ا   ی امشاهده  ی هانسبت به داده

 ی رخدادها  یفراوان  ییکه مدل در بازنما  دهدی نشان م

های ناگهانی سطح آب  های شدید، اوجشامل افت  ی حد

زمانی   تغییرات سریع  و  ی ترفی عملکرد ضعزیرزمینی 

 دارد.  

 ی ناش   تواندی م  عیاز توز   ییهااختلافات در بخش   نیا

باشد که   ترسیمی  ی هاشبکه  ی معمار  ی هاتیاز محدود 

بر استخراج وابستگ تمرکز دارند و   یمکان  ی های عمدتاً 

 ی سر  یرخطیو غ  دهی چیپ   یزمان  کینامیممکن است د

ج ی نتا   ، ی کل   طور به نکنند.    ییبازنما  یکاف  هرا به انداز  یزمان

و    ی توانسته است ساختار کل   GNNکه مدل    دهد ی نشان م 

قابل   ی روندها  دقت  با  را  بازساز بلندمدت  و    ی قبول  کند 

0R² =  ،625 /0/ 600  ر ی نظ   ی کم   ی ارها ی عملکرد آن در مع 

RMSE = ،  529 /0 =NSE ،  600 /0KGE=    و

498 /0 =MAE   مدل قادر به    ن ی دهنده آن است که ا نشان

در    یی ها ت ی بوده اما محدود   ستم ی از رفتار س   ی درک بخش 

ی ها ی و وابستگ   ی حد   ی نوسانات، رخدادها   ق ی دق   یی بازنما 

 دارد.    ده ی چ ی پ   ی زمان 

م   ج ی نتا   ن ی ا  از    دهند ی نشان  استفاده  اگرچه  که 

ی ها سامانه   ی مدلساز   ی برا   ترسیمی   ی ها شبکه 

به    ی اب ی دست   ی است، اما برا   د ی و مف   ی کاربرد   ی ک ی درولوژ ی ه 

دق  بهره   از ی ن   تر ق ی عملکرد  معمار   ی ر ی گ به  ی ها ی از 

LSTM  ،GRUبا    GNN  ی ها مدل   ب ی ترک   ر نظی  تر شرفته ی پ 

دارد تا بتوان    ی وجود د ی بر ی ه   ی ها روش   ا ی   Transformers  و 

به   ی و مکان   ی زمان   ی ساختارها  به را  نه ی صورت همزمان و 

استخراج کرد. 



390/    ...ین یرزمیسطح آب ز یعیتوز ی مدلساز  

بینی سطح آب زیرزمینی در پیش (GNN)ترسیمی ارزیابی عملکرد مدل شبکه عصبی   -2شکل 
Fig. 2. Performance evaluation of the Graph Neural Network (GNN) model in predicting groundwater level

 ترسیمی-مربوط به مدل شبکه توجه  جینتا  3شکل  

نشان  افتهیتوسعه   در است،  توجه  قابل  بهبود  دهنده 

پا  سهیمقا مدل  همان GNN هیبا  در است.  که  طور 

 GATمدل  شود،ی مشاهده م   ی زمان  ی سر   دروگرافیه

تغ  است  ز  راتییتوانسته  با    ینیرزمیسطح آب   دقت را 

همپوشان   ی بازساز   ی شتریب  ر یمقاد  انیم  شتریب   یکند. 

آن است که مدل    انگریشده ب مدل  ریشده و مقادمشاهده 

روندهانه به   ی تنها  را  کرده،   ییشناسا  یخوببلندمدت 

بازنما در  م  ییبلکه  عملکرد   زین  مدتانینوسانات 

 ییهادر دوره  ژهیوبهبود به  نیارائه داده است. ا  ی ترقیدق

رفت است،    ستمیس   ارکه  برخوردار  متوسط  نوسانات  از 

م  شتریب نشان  و  بوده  مکان  دهدیقابل مشاهده  زم یکه 

در    ی دیکل  ی هابه گره   ی مؤثرتر  یدهتوجه توانسته وزن

   .ساختار گراف اعمال کند

تأ  نیا  زین پراکنش  نمودار را  عملکرد   دییبهبود 

نشان   1:1نقاط حول خط مرجع    شتری . تراکم بکندی م

مدل  دهدی م مقدارها GAT که  است  بوده   ی قادر 

بالاترمشاهده  دقت  با  را  مقدار  نیتخم  ی شده  بزند. 

650/0=2R   مدل توانسته حدود    نی که ا  دهدی نشان م

دهد، که    حیرا توض  یواقع   ی هاداده  انسیاز وار  ددرص  65

 نی. اشودیمحسوب م  شرفتیپ  کی  هینسبت به مدل پا 

زم یمکان  ییبه توانا  توانی را م  نییتع  بی در ضر  شیافزا

نسبت    هیهمسا  ی هاگره  ینسب  تیاهم  کیتوجه در تفک

مجاور را    ی هاگره   هی، کل GNNبرخلاف GAT رایز  .داد

نم  کسانیوزن    کیبا   نظر  اساس   رد،یگی در  بر  بلکه 

مکان   تیاهم ساختار  در  گره   یمتفاوت  ی هاوزن  ،یهر 

م بد  دهدی اختصاص  را    بی ترت  ن یو  مؤثرتر  اطلاعات 

   .کندی م تیتقو

تحل  در ه  لیبخش   ها مانده ی باق  ستوگرامیخطا، 

پراکندگنشان کاهش  مدل  ی دهنده  به  نسبت  خطاها 

GNNتوز ب  عیاست.  صفر    شتریخطاها  مقدار  حول 

ب  نیمتمرکز شده و ا با  انگریامر   شیو افزا  اسیکاهش 

موضوع    نیا  زین   یکم  ی هااست. شاخص   ی نیبش ی دقت پ

تأ  مقدار  ی اگونه به  کنند،یم  دییرا  با  RMSE که  برابر 

متر گزارش   470/0برابر با   MAE متر و مقدار  590/0

 افتهیکاهش    ینسبت به مدل قبل  ریمقاد  نیشده است. ا

نشان تواناو  اندازه   ییدهنده  کاهش  در  مدل  بالاتر 

ا بر  افزون  با   NSE مقدار  ن،یخطاهاست.  580/0برابر 

م مرجع   دهدی نشان  مدل  به  نسبت  مدل  دقت  که 

است و مدل    شتر یب   یطور محسوس ( به یخیرتا  ن یانگی)م

کند.   ی بازساز  یرا با دقت مناسب  یزمان  ی توانسته روندها

با   KGE مقدار  نیهمچن دهنده  نشان   650/0برابر 

مؤلفه  در  مطلوب  و    انسیوار  اس،یبا  یهابهبود 

 شودیمشاهده م   زین  ECDF   نمودار  در  .است  یهمبستگ

منحن مدل  ی که  به  خطوط GAT مربوط   ECDFبه 

نزدمشاهده  ی هاداده ا  تر کیشده  است.  رفتار    نیشده 

توزنشان است  توانسته  مدل  که  است  آن   ع یدهنده 

بازساز  یواقع  ی هاداده  یاحتمالات بهتر  و   ی را  کند 

آمار دق  یزمان  ی سر  ی ساختار   در.  اموزدیب  ترقیرا 

سم یگرفت که استفاده از مکان  جهینت  توان ی مجموع، م

بهبود    ترسیمی  ی هاتوجه در چارچوب شبکه  به  منجر 

 در عملکرد مدل شده است.    ی اقابل ملاحظه 
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پ  GATمدل   را در   ی ترده ی چیتوانسته است روابط 

دقت   هیساختار گراف استخراج کند و نسبت به مدل پا

ارائه دهد. با    ینیرزمیسطح آب ز ین یبش یدر پ   ی شتریب

ده ینرس  آلدهیحال، عملکرد مدل همچنان به سطح ا  نیا

ا م  نیاست.  نشان  مدلساز  دهدی موضوع  در  یکه 

علاوه بر استخراج روابط   ،یکیدرولوژیه  یزمان  ی های سر

بلندمدت و    یزمان  ی ها ی در نظر گرفتن وابستگ  ،ی مکان

اساسکوتاه  نقش  بنابرا  یمدت  از   ن،یدارد.  استفاده 

ی زمان  ی با ساختارها  GATکه در آنها    ی بیترک  ی هامدل 

شود،   بی ترک  Transformers  ای  LSTM  ،GRUمانند  

عملکرد مدل    شتریب  ی ارتقا  ی برا  یمناسب  ریمس  تواندی م

 باشد.  ندهیدر آ

سطح آب زیرزمینی بینیپیش در (GAT)ترسیمی-ارزیابی عملکرد مدل شبکه توجه  -3شکل 
Fig. 3. Performance evaluation of the Graph Attention Network (GAT) model in predicting groundwater level 

شبکه    جینتا  4شکل   مدل  به  - ترسیمی مربوط 

مدل    نیکه ا  دهدی است، نشان م  افتهیتوسعه   یچشیپ

معمار دو  به  عملکرد   GAT و   GNN   یقبل  ی نسبت 

ارائه   ینیرزمیسطح آب ز   ی سازه یدر شب  ی مراتب بهتربه

مقاد  است.  بسمدل   ریداده  تطابق  با    ییبالا   اری شده 

طور به   ین یبش یپ   یشده دارند و منحنمشاهده  ی هاداده

را دنبال کرده   ستم یس  ی زمان  ی نوسانات و روندها  قیدق

 ر یو کاهش چشمگ  یدو منحن  کینزد  ی است. همپوشان

از آن    ی حاک  یزمان  ی سر  ی هااختلافات در اغلب بخش 

غالب    ی هاک ینامیتوانسته است د GCN مدلاست که  

 کند.    ییبازنما ییآبخوان را با دقت بالا 

شبکه که اعمال    دهدی سطح از تطابق نشان م  نیا

- یمکان ی هایژگیساختار گراف توانسته و ی رو پیچشی

بس  ساختاری  کند   اریرا  استخراج  نمودار   .مؤثرتر 

را نسبت به   GCN مدل  ی وضوح برتربه   زین  ی همبستگ

قبل مدل  بکندی م  دییتأ  یدو  تمرکز  در    شتری.  نقاط 

عمودی-یافق  ی و کاهش پراکندگ  کیبهکیاطراف خط  

م  نشان  خطاها  دهدی نقاط  محدودتر  مدل   ی که  شده 

مقادشده  توانسته  مدل  و  بالا   یواقع  ریاند  دقت  با  را 

ضر  نیخمت مقدار  ان یب  = 797/0R² نییتع  بیبزند. 

تقر  کندی م وار   80  باًیکه  از   ی هاداده  انسیدرصد 

مقدار   نیا  .شودی داده م  حیشده توسط مدل توض مشاهده 

 دهدیاست، بلکه نشان م   یقبل  ی هانه تنها بالاتر از مدل 

را   یمکان   ی گراف توانسته الگوها  ی رو  پیچشی  اتیعمل

.و مؤثرتر استخراج کند ترقیعم یدر سطح

ن   عیتوز  لیتحل برترنشان   زیخطاها  مدل  ی دهنده 

GCNنسبت    ی کمتر  اریبس  یپراکندگ   هامانده ی است. باق

به دو مدل قبل دارند و عمدتاً حول مقدار صفر متمرکز 

دار یو رفتار پا  کیستماتیس  اسیاند که نشانه نبود باشده 

شاخص است.  ن   ی هامدل  تأ  افتهی  نیا  زی خطا   د ییرا 

(.  متر=MAE 384/0و    متر= RMSE 478/0)  دکننی م

خطانشان  ریمقاد  نیا توجه  قابل  کاهش   ی دهنده 

 ن،یهستند. افزون بر ا GAT و GNN نسبت به  ین یبش یپ

مNSE = 724/0 مقدار توانسته    دهدی نشان  مدل  که 

نسبت به    ی بالاتر  اریرا با دقت بس  ستمیس   یرفتار زمان 

 کند.   ی ( بازسازیخیتار نیانگیمدل مرجع )م

که مدل در   دهدی نشان م  زین  =844/0KGE مقدار

انسیوار   ییو بازنما  اسیبا  ،ی همبستگیاساس  هسه مؤلف

 ECDFنمودار  .ارائه کرده است  یمطلوب  اریبس  عملکرد

شده و  مدل   ی هاداده  ن یب   ی قو  ار یبس  ی تطابق آمار  زین
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یدو منحن  کی. انطباق نزددهدیشده را نشان ممشاهده 

تنها روندها  آن است که مدل نه   انگر یب  ری در کل بازه مقاد

کرده، بلکه ساختار   ین یبش ی را درست پ  ی زمان  ریو مقاد

ز  ی آمار  عیتوز آب  ن  ین یرزمی سطح   مؤثر طور  به   زیرا 

 یحد  ریدر مقاد  یحت  ی دو منحن  یکیآموخته است. نزد 

نادر و   ی رخدادها  ییبازنما  ییکه مدل توانا  کندی م  انیب

ن   دیشد  راتییتغ را  عملکرد مطلوب .  دارد  ز یسطح آب 

روش  تیاهم  GCNمدل   از   ترشرفتهیپ  یهااستفاده 

ده یچیپ  ی هاستم یس  ی را در مدلساز   ترسیمی  ی ریادگی

 . کند یبرجسته م  یخوببه  یکیدرولوژیه

سطح آب زیرزمینی بینیپیش در  (GCN) ترسیمی -پیچشیارزیابی عملکرد مدل شبکه  -4شکل 
Fig. 4. Performance evaluation of the Graph Convolutional Network (GCN) model in predicting groundwater level 

ترک  ج ینتا  ، 5شکل   -ترسیمیشبکه    ی بی مدل 

بازگشت (GCN) یچشیپ شبکه  نشان  LSTM یو  را 

بالاتر  ی مدل  .دهدی م را در م  نیکه  یتمام  انیعملکرد 

 دروگراف یارائه داده است. در ه   شدهی بررس  ی های معمار

م  باً یتقر  ی همپوشان  ،یزمان  ی سر  یهاداده  انیکامل 

مقادمشاهده  و  مشاهده    شدهی سازه یشب  ریشده  قابل 

تنها  که مدل نه  دهدینشان م  کیتطابق نزد  نیاست. ا

بلکه نوسانات   ،ی نیرزمیسطح آب ز  راتییتغ  ی روند کل

س کوتاه  بلندمدت  و  بس  ستم یمدت  دقت  با  بالا    ار یرا 

بس  ی بازساز اختلافات  است. حضور  در   زیناچ   اریکرده 

بازه  توانسته   انگریب  یزمان  ی هااکثر  مدل  که  است  آن 

به  کینامید  ده یچیپ  ی گوهاال را  کامل  آبخوان  طور 

   .کند  دیو بازتول ردیفراگ

.  کندیم  دییموضوع را تأ  نیا  زین  یهمبستگ  نمودار

دهنده  نشان  کیبهکینقاط در اطراف خط    دیتمرکز شد

 = 896/0R² است. مقدار  های نی بش یپ  ی بالا   اری دقت بس

نزد وار   90به    کیکه  را    یواقع  ی هاداده  انسیدرصد 

 ها مدل   یتمام  ان یمقدار در م  نیبالاتر  دهد،ی م  حیتوض

–GCNیبی که مدل ترک  دهدیمقدار نشان م  نیاست. ا

LSTM  وابستگ چندبعد  ده ی چیپ  ی های توانسته   ی و 

 لیتحل  .ها استخراج کند مدل  ریها را مؤثرتر از ساداده

م  عیتوز نشان  باق  دهدیخطاها  طور به  هامانده ی که 

مدل   یمحسوس از  متمرکزتر  و  ی قبل  ی هامحدودتر 

ه  پهنا   ستوگرامیهستند.  تقارن   اریبس  ی خطاها،  و  کم 

اسیاز نبود با   یکه حاک  دهدی به نرمال را نشان م   کینزد

 269/0 و  = 336/0RMSE ریمدل است. مقاد  ی داریو پا

MAE =  ها هستند،  مدل   یتمام  انیدر م  قدارم  ن یکمتر

نشان  خطاکه  توجه  قابل  کاهش  ی نی بشی پ  ی دهنده 

که    دهدی نشان م= NSE 864/0 مقدار  نی. همچناست

بالا و فراتر از    اریرا با دقت بس  ستمیس  ی مدل رفتار زمان

 کرده است. ی ( بازسازیخیتار نیانگیمدل مرجع )م

بس  زین  = 904/0KGE مقدار مناسب    اریعملکرد 

اصل مؤلفه  سه  نظر  از  را  همبستگی مدل  و   اسیبا  ،ی 

زین  ECDF نمودار  .کندی م  دتأیی  انسیوار  ییبازنما

آمار ریمقاد  یتجمع  عیتوز  انیم  یعال  ی انطباق 

. دو دهدیرا نشان م  یواقع   ی هاو داده  شدهی سازه یشب

منطبق هستند،    گریکدیطور کامل بر  به   باًیتقر  ی منحن

سطح    ی آمار  عیآن است که مدل توانسته توز  انگریکه ب 

 ،ی حد  ی و رخدادها   یانیم  ریازجمله مقاد  ،ینیرزمیآب ز 

 کند.   ی با دقت بالا بازساز ار

م  نیا  ی برتر را  ماه  توانی مدل  و   ی بی ترک  تی به 

بخش دو  بخش LSTM و GCN مکمل  داد.  نسبت 

GCNیو روابط ساختار  ییفضا  ی هایژگیقادر است و 

مشاهده   ن یب به   ی انقاط  را  استخراج آبخوان  مؤثر  طور 
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د طرف  از  ی زمان   ی های وابستگ LSTM گر،یکند. 

. ادغام ردیگی م  ادیرا    ستم یس  ی ایپو  ی بلندمدت و الگوها 

قابل  نیا به  ت یدو  بتواند  طور باعث شده است که مدل 

اد یها را  داده  یزمان  کی نامیو د  ییهمزمان ساختار فضا

مدل    ی های نی بش یموجب شده پ  یکپارچگی  نیا.  ردیبگ

ای ی بُعد تک ی هااز مدل  ترنانه یبو واقع  دارتریپا تر،قیدق

مجموع، عملکرد مدل  در.  بر گراف ساده باشد   یمبتن

GCN–LSTM  زمان نظر دقت  توز  ی آمار  ،یاز   ،یعی و 

شده سهیمقا  ی هامدل   یتمام  انیرا در م  تی فیک  نیبالاتر

که استفاده از   دهدینشان م   جینتا  نیارائه داده است. ا

مهم    ی گام  تواندی م  توالی گراف  ی دیبریه  ی های معمار

ده یچیپ  ی هاستم یس  ی ن یبشیو پ  ی سازه یدر بهبود شب 

.باشد یکیدرولوژیه

سطح آب زیرزمینی  بینیپیشدر   (LSTM) حافظه بلندمدت کوتاه -  (GCN) ترسیمی -پیچشیارزیابی عملکرد مدل شبکه   -5شکل 
Fig. 5. Performance evaluation of the Graph Convolutional Network–Long Short-Term Memory (GCN-LSTM) model in predicting 

groundwater level 

ارزبه  ی ریادگی  ی هاجامع عملکرد مدل   یابیمنظور 

،  GCN‑LSTMو    GNN  ،GAT  ،GCNشامل    قیعم

شاخص  ی امجموعه ضر  ی هااز  شامل   ب یاستاندارد 

رR²)  نییتع )  نیانگ یم  شهی (،  خطا  (،  RMSEمربعات 

(KGE)(، شاخص  NSE)   فساتکلی-نش  ییکارا  بیضر

قرار   تفاده ( مورد اسMAEقدر مطلق خطا )  ن یانگیو م

داده، دقت    ی الگوها  ی ها در بازساز مدل   ییگرفت تا توانا

م  ین یبش یپ همبه   ماندهیباق  ی خطا  زانی و  زمان  طور 

در   جیعملکرد، نتا  ی چندبعد  لیتحل  ی شود. برا  یبررس

نما  یلیداشبورد تحل  کیقالب   مکمل   شیشامل چهار 

 ارائه شد.  

 ی ب ی( نشان داد که مدل ترک A)پنل    ی نمودار رادار 

GCN‑LSTM  896/0  ریبا مقاد R² =  ،336/0RMSE 

=  ،864/ 0NSE =  ،904/0 KGE =  269/0وMAE =

یرا دارد و در تمام  ارهیسطح پوشش چندمع  نیشتریب

موضوع   نی. ادهدی عملکرد را نشان م نی ها بهترشاخص

ساختار    انگریب ادغام  که  است  با  ترسیمی  -پیچشیآن 

،  LSTMدر    یمان ز  یهای وابستگ  ی مدلساز   ییتوانا

 ی هاییایو پو  ییفضا  ی هایژگیو  ترقیدق  ییموجب بازنما

مدل    یزمان آن،  از  پس  است.  مقاد  GCNشده   ریبا 

797/0R² =  ،478/0RMSE =  ،724/0NSE =   و

844/0KGE =  قابل م  یقبولعملکرد  اما   دهد،یارائه 

بازگشت   لیدلبه مؤلفه  مد  ییتوانا  ،ینبود  در  یسازلآن 

ترک  یزمان  ی های وابستگ مدل  از  است.    یب یمحدودتر 

ی توجه عملکرد متوسط  زمیبا استفاده از مکان  GATمدل  

=590/0RMSEو    = 650/0R²  ریو مقاد  دهدی نشان م

تر فی ، اما ضعGNN  هی بهبود نسبت به مدل پا  انگریآن ب

به   نسبت  نظر  به  ،است  GCN‑LSTMو    GCNبودن 

ها داده  ساختارنسبت به    GATبالاتر    یدگ یچیپ  رسدی م

 شده است.   زی آن به نو شتریب ت یموجب حساس

نتا  زین  GNNمدل   و =R² 600/0  ج یبا 

625/0RMSE=  عملکرد را داشته است که  نیترفیضع

سادگ  یاصل  لیدل محدود  ی معمار  ی آن  در   تیو 

و مبادله   شرفتهیپ  ی هایژگیاستخراج  نمودار  در  است. 

اتکامل مدل   ری(، مسB  پنل )  خطا-دقت به    GNN  زها 

GAT  سپس ،GCN  تاً یو نها  GCN‑LSTM   دهنده  نشان

پ افزا   وستهیکاهش  و   که ی طور به   ،دقت است  شیخطا 

GCN‑LSTM  نزد ناح  نیتر کیدر  به   آلده ی ا  هیفاصله 

(Ideal Zoneقرار گرفته و بهتر )کاهش    ن یتعادل ب   نی
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RMSE  افزا ماتر  R²  شیو  است.  کرده  برقرار   سیرا 

 . کندی م   دییرا تأ  جینتا  نیا  زی( ن Cشده )پنل  نرمال   یحباب

ها متعلق حباب   نی ترو گرم   نیترکه بزرگ  ی ابه گونه 

مدل در   نیکه ا  دهدیاست و نشان م  GCN‑LSTMبه  

شاخص حالتمام  در  است،  برتر  GNNمدل    کهیها 

نها حباب  نیترکوچک دارد.  را  عملکرد   تاً،یها  شاخص 

پنل  GPI)   یجهان در   )D  م که    دهدی نشان 

GCN‑LSTM    مقدار کل  نیبهتر  00/1با  را   یعملکرد 

در رتبه دوم و   61/0با مقدار    GCN  کهیدارد، در حال

 یها( در رتبه00/0)  GNN( و  15/0)  GAT  ی هامدل 

دارند.   ی بعد کلی  قرار  عملکرد  ارائه به  1شاخص  منظور 

عملکرد   همزمان  مقایسه  برای  تجمیعی  معیار  یک 

 ها در چندین شاخص آماری محاسبه شد.  مدل 

این   شاخصدر  تمامی  ابتدا  ارزیابی پژوهش،  های 

صورت به   MAEو  R  ،NSE  ،KGE،  RMSE)2(شامل

سازی شدند تا مقادیر آنها در یک بازه قابل  خطی نرمال 

شاخص برای  گیرد.  قرار  سودمند مقایسه  مانند  2های 

)2(R  ،NSE  وKGE  بزرگ مقادیر  نشانکه  دهنده  تر 

رابطه   از  هستند،  بهتر  مستقیم  نرمال عملکرد  سازی 

 3محورهای هزینهکه برای شاخصاستفاده شد؛ در حالی

مطلوب MAE و  RMSE مانند کمتر  مقادیر  تر  که 

صورت معکوس انجام گرفت. پس  سازی بههستند، نرمال 

نرمال  شاخصاز  وزنی  GPI سازی،  میانگین  طریق  از 

   .شده محاسبه شدهای نرمالشاخص

نظور جلوگیری از اعمال  مدر نسخه حاضر مطالعه، به 

ها، وزن یکسان برای  سوگیری ذهنی در اهمیت شاخص

به  گرفته شد.  نظر  در  معیارها  هر تمامی  دیگر،  عبارت 

های آماری سهم برابری در محاسبه مقدار  یک از شاخص

یک   GPI نهایی  ایجاد  هدف  با  انتخاب  این  داشتند. 

انس و  ارزیابی متعادل میان دقت، پایداری، بازنمایی واری

   .ها انجام شد میزان خطای مدل

های علاوه بر این، برای بررسی پایداری نتایج، آزمون 

شاخص وزن  محدود  تغییر  با  اولیه  انجام حساسیت  ها 

مطلق مقادیر  اگرچه  که  داد  نشان  نتایج  با   GPI شد. 

وزن می تغییر  تغییر  اندکی  رتبهها  اما  کلی کند،  بندی 

به مدل  مدلها،  برتری  به   LSTM-GCN ویژه  نسبت 

ماند. این موضوع نشان ها، پایدار باقی می سایر معماری 

نتیجهمی  که  وابستگی  گیری دهد  پژوهش  اصلی  های 

وزن انتخاب خاص  به  پایداری  شدیدی  از  و  نداشته  ها 

نسبی برخوردار است.  

های آماری و گرافیکیشاخص بر اساس  GCN-LSTM و GNN ،GAT ، GCN  هایمقایسه عملکرد مدل  -6شکل 
Fig. 6. Comparison of the performance of GNN, GAT, GCN, and GCN-LSTM models based on statistical and graphical indicators 

معنی به بررسی  عملکرد منظور  تفاوت  آماری  داری 

آزمونمدل  از  روی   Diebold–Mariano (DM) ها،  بر 

مدل پیش خطاهای   آزمون بینی  این  شد.  استفاده  ها 

های بینی مدلطور گسترده برای مقایسه دقت پیش به

1 Global Performance Index (GPI) 
2 Benefit-based 

رود و قادر است مشخص کند که  کار می سری زمانی به 

بینی دو مدل  شده در خطاهای پیش آیا اختلاف مشاهده 

معنی  آماری  نظر  پژوهش،  از  این  در  خیر.  یا  است  دار 

خطاهای   DM آزمون سری  اساس  مدلبر  جفتی 

3 Cost-based 
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LSTM–GCN  مدل سایر  مقایسهو  شامل های  ای 

GNN  ،GAT  و GCN   اجرا شد و تابع زیان بر پایه مربع

   .دشتعریف  1خطاها

در  LSTM–GCN نتایج آزمون نشان داد که مدل

دار خطای ها دارای کاهش معنی مقایسه با سایر معماری 

-p<05/0درصد است )  95بینی در سطح اطمینان  پیش 

value  .) شده  این یافته بیانگر آن است که بهبود مشاهده

صرفاً ناشی   KGE و  RMSE  ،NSE  هایی نظیردر شاخص

از نوسانات تصادفی یا شرایط اولیه آموزش نبوده، بلکه  

همزمان  یادگیری  در  ترکیبی  مدل  واقعی  برتری  از 

ناشی می وابستگی  زمانی  و  شود. همچنین  های فضایی 

 GCNاختلاف عملکرد میان نتایج آزمون نشان داد که

و سایر   LSTM–GCN نسبت به اختلاف میان GAT و

مؤلفه  مدل  نقش  موضوع  این  که  است  بوده  کمتر  ها 

پیش  LSTM زمانی  دقت  افزایش  در  برجسته را  بینی 

.سازدمی 

مدل ارزیابی  از  حاصل  گرافنتایج  و های  محور 

بینی  ترکیبی نشان داد که دقت و قابلیت اطمینان پیش

شدت وابسته به نحوه استخراج و طح آب زیرزمینی به س

و زمانی است. عملکرد یکپارچه سازی اطلاعات فضایی 

های عصبی  نشان داد که اگرچه شبکه   GNNمدل پایه  

حد   تا  را  سیستم  مکانی  ساختار  قادرند  ترسیمی 

قبولی بازنمایی کنند، اما نبود سازوکارهای یادگیری قابل 

ها در بازتولید نوسانات شود که این مدلتوالی باعث می 

سریع، رخدادهای حدی و الگوهای زمانی پیچیده دچار 

 Taccariشده توسط  محدودیت شوند، مطالعات انجام  

et al., (2024)  امکان   چارچوب مبتنی بر گراف  نشان داد

پویایی و  فضایی  پیوستگی  فراهم ادغام  را  زمانی  های 

برهم می  ترتیب،  بدین  و  در کنش کند  پیچیده  های 

به  را  زیرزمینی  آب  مدلسازی  سامانه  و  ثبت  خوبی 

   .کندمی 

در این مدل بیانگر آن   NSEو    R²  ،RMSEمقادیر  

تنهایی برای مدلسازی دقیق ود که اطلاعات مکانی به ب

های دینامیک آبخوان کافی نیست و یادگیری وابستگی

 Liangای دارد، مطابق نتایج  کننده زمانی نقش تعیین

et al., (2025)   این چارچوب  نتایج نشان می دهند که 

های سریع و قابل اعتماد تراز آب  بینی توانایی ارائه پیش

1 Squared Error Loss 

ا دارد و یک جایگزین محاسباتی کارآمد برای زیرزمینی ر

های هیدروژئولوژیکی مدیریت آب زیرزمینی در محیط 

نسبت   GAT بهبود عملکرد مدل  .کندپیچیده ارائه می 

مکانیزم توجه می GNN به اهمیت  نشان داد که  تواند 

گره  نویز نسبی  از  بخشی  و  کرده  تفکیک  بهتر  را  ها 

  .کاهش دهدموجود در روابط مکانی را 

یادگیری  برای  مؤثر  سازوکار  نبود  حال،  این  با 

های زمانی عمیق، همچنان عملکرد این مدل  وابستگی 

 Ma et al., (2026)را محدود کرد. این نتیجه با مطالعه

با تلفیق   H-STGAT همسو است که نشان دادند مدل

عملکرد  وابستگی  دورهای  و  زمانی  فضایی،  های 

با استخراج  GCN د. در ادامه، مدلدهتری ارائه میدقیق

مؤثرتر الگوهای ساختاری و فضایی گراف، موجب کاهش  

 شد.   NSE و R² های خطا و افزایش شاخص

 Chen et al., (2025)های نتایج این بخش با یافته 

مدل  برتری  فضاییدرباره  بر-های  مبتنی  زمانی 

STGCN-M   نسبت به LSTM و GRU   .مطابقت دارد

وجود، این  در  با  حافظه  مکانیزم  همچنان  GCN نبود 

رخدادهای  و  زمانی  تغییرات  بازنمایی  در  ضعف  باعث 

می  ترکیبناگهانی  نهایت،  در   LSTMو GCN شود. 

ها ارائه داد، زیرا  بهترین عملکرد را در میان تمامی مدل 

وابستگی به توانست  را  زمانی  و  فضایی  صورت های 

 ,.Wang et alپژوهشهمزمان یاد بگیرد. این نتیجه با 

.نیز همخوانی دارد  (2024)

پیش   7شکل   خطای  آب میزان  سطح  بینی 

را مختلف  پیزومترهای  در  ماه   زیرزمینی  یک  با  برای 

عنوان مثال به    GCN-LSTM استفاده از مدل منتخب 

دهد. نتایج بیانگر آن است که مقدار خطا در نشان می 

بازه قابل قبول و   پایین قرار اغلب پیزومترها در  نسبتاً 

سازی دهنده دقت مناسب مدل در شبیهدارد که نشان

مکانی  حال،  این  با.  است  زیرزمینی  آب  زمانی–رفتار 

که   شودمی   مشاهده   پیزومترها   میان  جزئی  اختلاف

هیدروژئولوژیکی،   شرایط  در  تفاوت  از  ناشی  تواندمی 

 یا  و  آب  سطح   محلی  نوسانات  ورودی،  های داده   کیفیت

 و  محیطی  عوامل  از  پیزومتر  هر  تأثیرپذیری   میزان

اکثر   پراکندگی  بودن  کم.  باشد  برداری بهره  در  خطاها 

می  نشان  مدل نقاط  که  توانسته   GCN-LSTM دهد 
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های فضایی میان پیزومترها و همچنین  است وابستگی 

به را  زیرزمینی  آب  سطح  تغییرات  زمانی  خوبی  روند 

کند.   اکثر استخراج  در  مدل  پایدار  عملکرد  بنابراین، 

بینی  ها حاکی از قابلیت بالای این روش در پیش ایستگاه

و   مدیریت  در  آن  کاربرد  و  زیرزمینی  آب  دقیق سطح 

 .پایش منابع آب زیرزمینی است 

( GCN-LSTMمیزان خطا در هر یک از پیزومترها با استفاده از روش منتخب ) -7شکل 
Fig. 7. Error values in each piezometer using the selected method (GCN-LSTM) 

 گیری نتیجه 

این   مدل پژوهشدر  عملکرد  ،  GNN  های ، 

GAT،GCN    ترکیبی مدل  برای  GCN-LSTM و 

آبخوان کوچصفهان  پیش  زیرزمینی در  بینی سطح آب 

که   داد  نشان  نتایج  گرفت.  قرار  بررسی  مورد 

چاه بین  مکانی  روابط  همزمان  و درنظرگرفتن  ها 

سری وابستگی  زمانی  میهای  داده  موجب های  تواند 

آب  سطح  تغییرات  بازسازی  در  مدل  عملکرد  بهبود 

ترکیب  مدل  میان،  این  در  شود.  -GCN  یزیرزمینی 

LSTM   مدل سایر  به  بررسی نسبت  توانایی های  شده 

داده مکانی  و  زمانی  الگوهای  بازنمایی  در  ها بیشتری 

داد مدل   .نشان  که  بود  آن  بیانگر  نتایج  های همچنین 

مانند گراف  ساختار  بر  اگرچه GAT  و  GNN مبتنی   ،

گیرند، اما  بخشی از ارتباطات مکانی سیستم را یاد می 

ل نوسانات زمانی و تغییرات سریع دارای  در بازنمایی کام

 محدودیت هستند.  

در پیچشی  ساختار  از  استفاده  مقابل،  و  GCN در 

های موجب بهبود استخراج ویژگی LSTM ترکیب آن با

شد زمانی  و  مدل    .فضایی  مناسب  عملکرد  وجود  با 

پیشنهادی در این مطالعه، نتایج به شرایط آبخوان مورد 

  . ساختار شبکه پایش وابسته است ها و  بررسی، نوع داده

آبخوان سایر  به  نتایج  تعمیم  شرایط بنابراین،  و  ها 

های تکمیلی و تحلیل  هیدروژئولوژیکی نیازمند ارزیابی

های مختلف خواهد بود.  دادهپایداری مدل در مجموعه

همچنین، اگرچه مدل پیشنهادی ظرفیت مناسبی برای  

پیش  عملکاربردهای  استفاده  دارد،  آن بینی  از  یاتی 

آزمون انجام  و مستلزم  زمانی  شرایط  در  بیشتر  های 

.پذیری آن استمکانی متفاوت و بررسی قابلیت تعمیم

ترکیبی مدل  مطلوب  عملکرد  وجود  –GCNبا 

LSTM  ،زیرزمینی آب  سطح  دینامیک  بازسازی  در 

های  همچنان ظرفیت قابل توجهی برای توسعه معماری 

عمیق  پیشرفته  یادگیری  مطالعات تر  در  دارد.  وجود 

مدل  از  استفاده  مکانیآینده،  نظیر    نوین   زمانی-های 

DCRNN  ،STGCN،  AGCRN   و Graph WaveNet     و

های قدرتمند سری زمانی  همچنین مقایسه آنها با مدل 

مانند  Temporal Fusionو TCN غیرگرافی 

Transformer (TFT)   تری از نقش  تواند درک جامعمی

های آب  یده فضایی و زمانی در سامانه های پیچوابستگی 

های زیرزمینی فراهم کند. افزون بر این، توسعه ماتریس

های مجاورت پویا و قابل یادگیری، و وارد کردن ویژگی
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یال  تراوایی، جهت جریان زیرزمینی،  فیزیکی  ها شامل 

رودخانه شناسی، زمین  ساختارهای   و   آبخوان-ارتباط 

رفتار  از  تری بینانهواقع  بازنمایی  تواندمی 

رود ترکیب  انتظار می ژیکی آبخوان ارائه دهد.  هیدروژئولو

داده با  رویکردها  و  این  دور  از  سنجش  اقلیمی،  های 

فیزیکمدل  توسعه  های  برای  مؤثری  مسیر  مبنا، 

بینی هوشمند، پایدار و قابل اعتماد در  های پیش سامانه 

 .مدیریت منابع آب زیرزمینی باشد

 و قدردانیتشکر 

این پژوهش با حمایت مالی دانشگاه تربیت مدرس 

دانند از انجام گرفته است. نویسندگان بر خود لازم می

نور   پردیس  دریایی  علوم  و  طبیعی  منابع  دانشکده 

به مدرس  تربیت  پشتیبانی دانشگاه  و  سبب  علمی  های 

تحقیق فراهم این  پیشبرد  جهت  لازم  بسترهای  سازی 

 . مایندصمیمانه قدردانی ن

تعارض منافع

له أدر این مقاله تضاد منافعی وجود ندارد و این مس

مورد تایید همه نویسندگان است. 
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