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نامه کارشناسی ارشد مقاله پژوهشی برگرفته از پایان  

 چکیده 
ها،  حفر گمانههای موجود در های آب زیرزمینی و همچنین محدودیتهای موجود در طبیعت سیستمدلیل پیچیدگی به

بینی  منظور یافتن راهکارهایی مفید برای پیش به باشد.سازی زمانی و مکانی تراز آب زیرزمینی به آسانی میسر نمیمدل

سطح  - زمانی روشمکانی  از  زیرزمینی،  مصنوعیآب  هوش  سازی  مدلو    RBF, ANN, SVR, ANFISمانند    های 

ARIMA باشد مطالعه موردی این تحقیق دشت سمنان می.  آماری استفاده شده استهای زمینها با روش و ترکیب آن .  

  که نتایج نشان داد  .  ه استانجام گرفتهای مختلف  روش  با استفاده از  آب زیرزمینیسازی زمانی سطح  مرحله اول، مدل

ارائه   تریبینی ماهانه تراز آب زیرزمینی را در مرحله آزمایش با دقت بالاپیش   های دیگربه روشنسبت    ANFIS  مدل

های ورودی مدل  ، به عنوان دادهANFISهای خروجی  ، از دادهبعدمرحله    ).RMSE=  041/0و   2R =949/0دهد )می

به عنوان بهترین مدل برای توسعه مکانی تراز آب زیرزمینی انتخاب   خطیو مدل کریجینگ    ه استآمار استفاده شدزمین

و مدل کریجینگ   ANFISنشان داد که تلفیق مدل  این پژوهش  . نتایج    )RMSE =763/2و    2R=8898/0)  ه استگردید

 باشد. آب زیرزمینی میمکانی تراز  بینی زمانی و ، یک روش مناسب برای پیشخطی
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 مقدمه
یاز آبی افزایش  ن  ، در راستای سیر صعودی جمعیت

بشر های سطحی،  ای که با کاهش آبیافته است. بگونه

آب از  استفاده  به  در مجبور  بخصوص  زیرزمینی  های 

مناطق خشک و نیمه خشک شده است. استفاده بیش  

از قبیل خشک شدن  با مشکلاتی  این منابع  از  از حد 

روبرو  افزایش هزینه پمپاژ و نشست زمین ، های آبچاه

است محدودی.  شده  به  کم  باتوجه  میزان  و  زمانی  ت 

مدت و  های کوتاهریزیهای جوی باید کلیه برنامهریزش

مدت تاًمین آب در این مناطق بر مبنای حجم آب بلند

منابع    زیرزمینی در دسترس باشد. به دلیل اهمیت بالای

و مناطق  این  در  زیرزمینی  منظور   آب  به  همچنین 

قی  بینی دقیجلوگیری از مشکلات نامبرده بایستی پیش

گیرد صورت  منابع  این  حجم  همکاران،    از  و  )حبیبی 

های  محاسبات انجام شده در بازه  در دهه اخیر  (.1394

ها،  زمانی مکرر، نیازمند استفاده از حجم انبوهی از داده

است بوده  بیشتر  زمان  و  هزینه  و    صرف  )کماسی 

از مدل  (.1396همکاران،   نظیر استفاده  های هوشمند 

فازی،   الگوریتم  شبکهمنطق  مصنوعی،  عصبی  های 

سیستم  عصبیژنتیک،  برنامه- های  فازیفازی،  -ریزی 

ژنتیک، به دلیل سرعت پردازش بالا، دقت زیاد و صرف  

های دیگر در علوم  هزینه و زمان کمتر نسبت به روش

بالاخص آب زمختلف  قرار  های  استفاده  یرزمینی مورد 

پارامترگرفته وجود  دلیل  به  مخاند.  نظیر    تلف  های 

و    هیدروژئولوژیکیو    یهیدرولوژیک تغییرات  ارزیابی 

مسألهپیش زیرزمینی  آب  میبینی  پیچیده  باشد.  ای 

-آمار در پیشهای زمینبدین منظور، استفاده از مدل

  های زیرزمینی کاربرد وسیعی دارند. بینی مکانی تراز آب

(Yoon et al,.2011)  بینی سطح آب  به منظور پیش

زیرزمینی یک آبخوان ساحلی، شبکه عصبی مصنوعی و  

میان  ماشین از  است.  کرده  مقایسه  را  پشتیبان  بردار 

های احتمالی، سطح آب زیرزمینی پیشین، بارش متغیر

و سطح جذر و مد به عنوان ساختار ورودی برگزیده شده  

به پیشین  زیرزمینی  آب  سطح  مؤثرترین است،  عنوان 

است. با وجود اینکه عملکرد  متغیر ورودی انتخاب شده

از    SVMمدل   بهتر  مواردی  و حتی در    ANNشبیه 

  SVMکمتر از مدل   ANNاما خطای مدل  است،  بوده  

  ANNدر مراحل آموزش و آزمون بوده است. همچنین  

 Porte) عدم قطعیت بالاتری را به همراه داشته است.

et al,.2018)  بینی سطح آب زیرزمینی با استفاده  پیش

گرفته  ANNاز   نظر  در  دادهرا  که  بارندگی  اند.  های 

به عنوان ورودی    2015تا    1996بیست سال، از سال  

بینی تراز آب زیرزمینی استفاده شبکه عصبی برای پیش

پیش  نمایانگر  حاصل  نتایج  قابل  شد.  و  خوب  بینی 

  (Das et al,.2019).  اطمینان این الگوریتم بوده است

انجام   ANFIS از  با استفادهسازی عمق تراز آب را  مدل

با  .  اندداده روشهمچنین  بین  و    ANNهای  مقایسه 

ANFIS    آبعمق  بینی  پیش به به    تراز  پرداختند. 

داده  به  دستیابی  روش  منظور  از  مناسب  ورودی  های 

رگرسیون خطی چندگانه استفاده کردند. نتیجه حاصل  

نشان داد که مدل فازی عملکرد بهتری از مدل شبکه 

عصبی داشته است که این امر با کاهش توابع عضویت 

  (Mirarabi,.2019) در مدل فازی همراه بوده است.  

پیشمدل برای  را  محور  داده  آب  های  سطح  بینی 

مورد های محصور و غیر محصور  ی در سیستمزیرزمین

از بین  این  در  دادند.  قرار  در    ANN  و  SVR  ارزیابی 

پیش  3و    2،  1های  زمان برای ماه  کردند.  استفاده  رو 

های بهینه مدل، از ترکیب آزمون گاما و  انتخاب ورودی

الگوریتم ژنتیک استفاده شد. از سوی دیگر، با افزایش  

دقته ما از  رو  پیش  کاسته  مدل  های  است.  ها  شده 

هم    ANN  نسبت به  SVR  نتیجتاً مشخص شد که مدل

نا و هم  آبخوان محصور  پیش محصور میدر  ی  بینتواند 

   انجام دهد. آب زیرزمینی را به صورت ماهانه

( مقایسه 1388)دهقانی و همکاران،  از سوی دیگر،

یابی  آمار در میانو زمین  ANN    ،ANFISسه روش  

اند. مختصات هندسی  زیرزمینی را انجام دادهسطح آب  

عنوان ورودی و مقادیر تراز سطح ای بههای مشاهدهچاه

عنوان خروجی استفاده شده است. که  آب زیرزمینی به

لایه   چند  پرسپترون  نوع  از  مصنوعی  عصبی  شبکه 

MLP  های تابع پایه شعاعی  و شبکهRBF    به همراه دو

یابی مورد ین روش میانروش دیگر به منظور یافتن بهتر
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اند. نتایج حاصل نشان می دهد که  ارزیابی قرار گرفته 

ANFIS    همبستگی ضریب  میانگین    98با  و  درصد 

مربعات خطای کمتر، از دقت بالاتری نسبت به دو روش 

زمین روش  آن  از  است. پس  برخوردار  و در  دیگر  آمار 

روش   است.   ANNآخر  نموده  ارائه  را  مربوط   نتایج 

بینی زمانی  ( به منظور پیش1394ی و همکاران، )حبیب

ترکیبی   مدل  ارائه  به  زیرزمینی  آب  سطح  مکانی  و 

پرداخته -ژنتیک روشکریجینگ  از  هوش اند.  های 

ریزی ژنتیک استفاده شده  مصنوعی، نرو فازی و برنامه

ها شامل بارش، تبخیر و  های ورودی مدلاست. و داده 

ا با  است.  بوده  زیرزمینی  آب  مدلسطح  سازی  نجام 

برنامه مدل  دقت  که  شد  نرو مشخص  از  ژنتیک  ریزی 

فازی بیشتر بوده و برای ترکیب با مدل زمین آمار در  

نتایج   انتها  در  است.  شده  انتخاب  منتخب  پیزومتر 

-دهد که برای پیش کریجینگ نشان می-ترکیب ژنتیک

گیری بینی مکانی و زمانی کل دشت و مناطق فاقد اندازه

زی آب  و  سطح  )دهقانی  شد.  خواهند  استفاده  رزمینی 

زیرزمینی، 1395نورعلیئی،   آب  سطح  تخمین  در   )

های زمین آمار را با شبکه عصبی مصنوعی مقایسه روش

یابی سطح آب زیرزمینی از شبکه  کردند. به منظور درون

عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه با الگوریتم آموزش  

به    -لونبرگ شد.  استفاده  پیشمارکوآرت  بینی  منظور 

مکانی، روش زمین آمار استفاده گردید. که مشخص شد  

دایره مدل  با  ساده  کریجینگ  دیگر روش  میان  از  ای 

روش روش مجموع  در  است.  داشته  بهتری  نتیجه  ها 

یابی و تخمین سطح کوکریجینگ توانایی بالای در درون

داشته است. )کماسی و    ANNآب زیرزمینی نسبت به  

زمانی سطح ایستابی    - ( نوسانات مکانی1396همکاران،  

ماشین بردار پشتیبان و   های زیرزمینی را به روش آب

-کریجینگ مورد بررسی قرار دادند. در ابتدای امر داده

ل  چاه پیزومتری، به دو صورت نرمال و غیر نرما  11های  

روش   مرحله مدل  SVMبا  هر  در  شد.  زمانی  سازی 

های یک چاه به عنوان ورودی مدل انتخاب شد و  داده

تراز آب در زمان  ها پیشخروجی آن بود.   (t+1)بینی 

سازی بینی مکانی خروجی مدلهمچنین به منظور پیش

گرفت.  قرار  آمار  زمین  مدل  ورودی  عنوان  به  زمانی، 

افزار  با روش کریجینگ در نرم ها  بندی مکانی دادهپهنه

ArcGIS  می نشان  نتایج  است.  گرفته  دهد  صورت 

ها دقت بیشتری ها و برازش آنهرچه در انتخاب مدل

-تر خواهند بود. و در مورد پیش ها دقیقبینیشود، پیش

بینی زمانی هرچه فاصله زمانی از آخرین مشاهده زمانی  

رمضانی  ) بینی کمتر خواهد شد.دورتر باشد. دقت پیش

های  کارایی روش(  1396،  چرمهینه و ذونعمت کرمانی

SVR  پرسپترون چند لایه و رگرسیون  ، شبکه عصبی 

بینی تراز سطح آب متغیره را به منظور پیشخطی چند

زیرزمینی، مورد بررسی قرار دادند. که از اطلاعات ماهانه  

به    1389تا    1379های  ای طی سالچاه مشاهده  18

بینی سطح آب زیرزمینی با  سازی و پیششبیه منظور  

چندمدل خطی  رگرسیون  عصبی  های  شبکه  متغیره، 

پرسپترون چند لایه و دو مدل رگرسیونی ماشین بردار  

استفاده   خطی  و  شعاعی  پایه  کرنل  توابع  با  پشتیبان 

های پرسپترون کردند. با توجه به معیارهای خطا، مدل 

به همراه توابع کرنل    چند لایه و ماشین بردار پشتیبان 

  پایه شعاعی و خطی نتایج بهتری را در برداشتند.

از دقت مطلوب روش   پژوهشگران حاکی  مطالعات 

به  زمین آمار، به ویژه کریجینگ خطی است. همچنین  

-بینی زمانی تراز آب زیرزمینی از الگوریتممنظور پیش

شده    ANFIS, SVR, ANN, RBFهای   استفاده 

-های زمین آمار و روشتلفیق روش  است. از سوی دیگر

سازی در های هوشمند به منظور بسط دادن نتایج شبیه

 شود. کل منطقه مطالعاتی فاقد پیزومتر استفاده می

در پژوهش حاضر، سعی شده است با تکیه بر توانایی  

)مدل -روش،  (SVR, ANN, ANFISهای هوشمند 

زمانی ه سری  آمار    و  ARIMA  ای  زمین  روش 

ترتیب)کریجینگ به  زمانی  پیش  (،  تراز بینی  مکانی  و 

آب زیرزمینی  

چاه پیزومتری   20دشت سمنان انجام شود. از میان  

داده از  دشت،  در  چاه  موجود  زیرزمینی  آب  تراز  های 

منتخب )مرحمت آباد( در این راستا استفاده شده است.  

تواند  دقت مناسب مدل زمانی در کنار تحلیل مکانی می

 ابزاری راهبردی در بحث مدیریت منابع آب باشد.  
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 ها مواد و روش
 مطالعه   مورد منطقه  معرفی 

  تا   دقیقه  13  و  درجه  34  مختصات  در  سمنان  دشت

  و  درجه  51  از  و   شمالی  عرض   دقیقه  20  و  درجه  37

  دارد  قرار  شرقی  طول دقیقه  3  و  درجه 57  تا   دقیقه  51

  به  شمال  از.  است  کیلومترمربع  97491  آن  مساحت  و

 سه  هایکوه  به  شرق   از  چغندرون  و  پیغمبران  هایکوه

 و   لاسجرد  و  سرخه  دشت  و  پهتسیاه  به  غرب  از  برادران

  بیابانک  دشت  و  خوریان  آباد حاجی  ارتفاعات  به  جنوب  از

 واقع  دشت  مرکز  در  تقریباً  سمنان  شهر  و  شودمی  منتهی

 .است منطقه این نمایانگر( 1)شکل. است

 
شناسی از نقشه زمین -؛ بموقعیت جغرافیایی دشت سمنان واقع در استان سمنان -الف (: منطقه مورد مطالعه1شکل)

ای را نمایش های مشاهده، نقاط سبز رنگ جانمایی چاه( 1398حداد و خراسانی، ) های پیزومتریمنطقه با پراکنش برخی از چاه

 دهد. می

 منطقه  هیدروژئولوژی  و  هیدرولوژی

 هوا،   رطوبت  هوا،  دمای:  قبیل  از  مختلفی  عوامل

 ذخیره  ظرفیت  تعرق،  و  تبخیر  میزان  بارش،  میزان

  آب  های سفره  تغذیه  ها،چاه  از  برداشت  میزان  آبخوان،

با    .است  ثیرگذارتأ   زیرزمینی  آب  تراز  سطح  بر  زیرزمینی

که اطلاعات مربوط به همه عوامل  توجه به این موضوع  

این    نامبرده  در  نبود،  دسترس  در  سمنان  دشت  در 

مطالعه پارامترهای: دما، بارش و رطوبت نسبی به عنوان 

دشت   زیرزمینی  آب  تراز  سطح  بر  تأثیرگذار  عوامل 

:  شامل  ورودی  هایداده  اند.سمنان در نظر گرفته شده

  میانگین   ،(T)  ماهانه(  دما)  حرارت  حداقل   میانگین 

  ماهانه  بارش  میزان  ، (R)  ماهانه  نسبی  رطوبت  حداقل

(P)،  زیرزمینی    آب  تراز  سطح(Wt)  مربوط   ماه   هر  در 

-1395)  ساله  20  دوره  یک  برای  ایمشاهده  چاه  20  به

  ورودی  هایداده.  است  شده  گرفته  نظر  در(   1375

 قبل    هایماه  و  حاضر  ماه   به  مربوط  هایزمان

[𝑡0. 𝑡0−1. 𝑡0−2. 𝑡0−3]  نیز،  هاشبکه  کلیه  خروجی  و 

 برای.  باشد می  [t0+1]  بعد  ماه  در  زیرزمینی  آب  تراز

-داده  %80  آموزش  به  مربوط  هایداده  سازیمدل  انجام

  آزمایش  به  مربوط  هایداده  و  1392  تا  1375  از،  اه

.  است  گردیده  استفاده  1395  تا  1392  از  هاداده  %20

 شرکت   از  نیاز  مورد  اطلاعات  و  آمار  که  است  ذکر  به  لازم

منطقه  است  شده  تهیه  سمنان  ایمنطقه  آب ای )آب 

 (.سمنان

 

 (ANNs) شبکه عصبی مصنوعی

-های قدرتمند مدل شبکه عصبی مصنوعی از روش

می  محسوب  خطی  غیر  مدلسازی  این  های  شود. 

می  کار  انسان  مغز  از  تقلید  با  که  به    ،کنندمحاسباتی 
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پردازش   میمنظور  فعالیت    کنند اطلاعات 

(Mokhtarzad et al,.2017)  و ؛ )محمدی 

ساختار شبکه عصبی مصنوعی از یک   .(1396همکاران،

لایه ورودی، یک لایه خروجی و حداقل یک لایه پنهان  

   اساس کار.  (Anderson,.1995)  تشکیل شده است

ANN  داده بین  خطی  غیر  ارتباط  تعمیم  یافتن  و  ها 

شبکه  (.  1390)کیا،    باشد می های دیگرداده نتایج برای  

و شبکه تابع پایه    (MLP)  عصبی پرسپترون چند لایه

کاربردی  (RBF)شعاعی   موارد  عصبی   از  شبکه 

 شوند.  مصنوعی محسوب می

 

 (MLP)شبکه عصبی  

الگوریتم پس انتشار    با،  MLPآموزش شبکه عصبی  

می  (BP)خطا   این  گیردصورت  عملکرد  بر .  الگوریتم 

باشد. خروجی هر لایه  اساس یادگیری سعی و خطا می

می گرفته  نظر  در  بعد  لایه  ورودی  عنوان    کهشود.  به 

با وارد شدن هر یک    n, …, x2, x1X(x(  یبردار ورود

بردار مربوطه از  گره  به  وزن  یک  توسط  شبکه،  به  ها 

می وزنبا  شوند.  متصل  پیوسته  وزن اتصال  بردار  ها، 

)n, …, w2, w1W(w  یابد.  به گره مد نظر ارتباط می

نمایش    Y( نوشته شده با  1خروجی گره که در معادله )

 (:1388)دهقانی و همکاران،   شودداده می

 
(1) 𝑌 = 𝑓(𝑊𝑋 + 𝑏) 

 :آنکه در 

b:  وزن بردار  مانند  که  بوده  تغییر بایاس  قابل  ها 

 است.

f:  صورت خطی یا غیر خطی میبه  که    ،تابع انتقال-

 (. 1390؛ کیا،1381)منهاج، داشب

 

 RBFشبکه  

های شبکه  1988نخستین بار بروم هد و لاو در سال  

تابع شعاع مبنا را همراه با یک لایه میانه معرفی کردند.  

که لایه خروجی    (FF)های پیشرو  ای از نوع شبکهشبکه

 باشد گوسین می آن تابعی خطی و لایه میانه اغلب تابع 
(Dibik et al,.1999; Mason et al,.1996) .    آموزش

بدون پایش و همراه  ای معمولاً به دو صورت  چنین شبکه

گیرد. آموزش همراه پایش، کاربرد روند  انجام می پایش  

وزن با  خطی  رگرسیون  و  شیب  لایه نزولی  بین  های 

میانی معین می  هدف  میانه  و لایه  لایه  شود. خروجی 

و    𝑊𝑗است از فاصله میان بردارهای مرکز شعاعی   تابعی 

-که عمدتاً با تابع انتقال گوسین محاسبه می  Xورودی  

به ترتیب مربوط به خروجی    (4( و )3(، )2)  روابطود.  ش

 است.   هدفلایه میانه، تابع گوسین و خروجی لایه 

 
 
(2) 

𝛿 = √∑(𝑥𝑖 − 𝑤𝑖𝑗)

𝑛

𝑖=1

 

     (3 ) 𝑓(𝛿𝑗) = 𝐸𝑥𝑝(−𝜆. 𝛿2) 
 
(4) 𝑍𝑘 =  ∑ 𝑏𝑗𝑘𝑦𝑗

𝑗

𝑗=1

 

 که در آن:

𝑦𝑗 : خروجیj  امین نرون لایه میانه 

𝑏𝑗𝑘  :  ضریب وزن بینj  امین نرون لایه میانه وk  امین

خروجی لایه  ثابت    𝜆،  نرون   Mason et)ضریب 

al,.1996)(.1388)دهقانی و همکاران،   ؛ 

  در شبکه عصبی ترین گام در آموزش  حائز اهمیت

ها در یک محدوده است. بدین منظور از نحوه ارائه داده

متغیرنرمال میسازی  استفاده  ورودی  -های 

   .(Mason et al,. 1996)شود

 
(5) 

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 =  
(𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)

(𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)
 

 که در آن:

 Xmin    وXmax    ،به ترتیب کمترین و بیشترین مقدار

X    و واقعی  داده   Xnormalمقدار  شده  نرمال  ها  مقدار 

 باشد.  می

عصبی تطبیقی   - سیستم استنتاج فازی 
(ANFIS) 

های شبکه فازی از الگوریتم  -ساختار شبکه عصبی

عصبی و منطق فازی به منظور ایجاد ارتباط بین فضای  

بدین معنی که  ورودی و خروجی استفاده کرده است.  
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استنتاج سیستم زبانی  بعلاوه  توانایی قدرت  فازی  های 

-های عصبی را دارا می پذیری شبکهخصوصیت آموزش

  1993توسط جانگ در سال    بارباشد. این سیستم اولین  

همین ترتیب توانسته هر عملکرد مداوم  ه  ب  معرفی شد.

درجه هر  با  تقریب  واقعی  جهانی  سطح  در  را  ای 

این امکان را ایجاد    ANFIS  . (Jang et al,.1997)دهد

ی  های عددهای فازی را از دادهکند که قوانین دادهمی

بنیاد، به صورت انطباقی  -بیرون آورده و مبتنی بر قانون

 انجام شود.  

لایه پیکربندی شده است. این   5با    ANFISساختار  

بازه   ) های ورودیها به صورت گره لایه به  میزان تعلق 

قوانین)ضرب مقادیر ورودی به هر    نهای وزفازی(، گره

گره همدیگر(،  در  نسبی  گره  )محاسبه  میانگین  های 

گره سیگنالقوانین(،  در  متعاقب)عملیات  های  های 

 Chen)های خروجی نامگذاری شده استورودی( و گره

et al,.2006)  .ها دارای دو یا چند تابع عضویت  ورودی

پیش  باشند. این سیستم بر اساس آموزش با نظارت،  می

شبکهرود،  می یادگیری  هدف  انطباقی  که  های 

نمایی    2. در شکل   (Chang and Chang,.2005)است

 لایه آورده شده است. 5شماتیک از این سیستم با 

 

 

 

فازی  -ساختار سیستم استنتلج عصبی (:2)شکل

  (Moghaddamnia et al,.2009)تطبیقی

 (SVR)رگرسیون بردار پشتیبان    

پشتیبان   بردار  یادگیری    SVMماشین  رویکرد 

ماشین نسبتاً جدید در زمینه تحقیقات داده محور است.  

که شناسایی الگو و  اصل کاهش خطر ساختاری را انجام  

ان به  تومی  SVMاز انواع  .   (Vapnik,.1998)دهدمی

اشاره کرد. هدف  SVR روش رگرسیون بردار پشتیبان  

بردار  از  انحراف  بیشترین  با  تابعی  یافتن  الگوریتم  این 

داده  برای  واقعی  میهدف  یادگیری  -های 

به صورت   SVRتابع   . (Smola,.1996; 1998)باشد

 شود: زیر بیان می

 

(6) 𝑓(𝑥) = 𝑤𝜑(𝑥) + 𝑏 

 

𝜑 : به منظور دستیابی به عملکرد   است.تابع انتقال

 توان تابع را به طریق زیر بهینه کرد:، می SVRمناسب 

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒: 
1

2
‖𝑤‖2 + 𝑐(∑(𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗)

𝑁

𝑖=1

) 
 

(7)  
 

 

 
Subject 

to{

𝑦𝑖 − 𝑊𝑇𝜑(𝑋𝑖) − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖

𝑊𝑇𝜑(𝑋𝑖) + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
∗

𝜉𝑖 . 𝜉𝑖
∗ ≥ 0. 𝑖 = 1.2. … . 𝑁

 

 

(8    )  

 

 در آن:که 

 𝜉𝑖    و𝜉𝑖
 ها. خطای محاسبه جریمه متغیر:  ∗

 c  :مبادله مثبت  خطای ضریب  درجه  منظور  به  ای 

سازی، آزمایش به همین ترتیب برای حل مشکل بهینه

حداقل  به  پیوسته  را  موجود  الگوریتم  باید 

-کننده با ضرب  (8)اگر رابطه    .  (Platt,.1999)رساند

.𝛼𝑖)ای لاگرانژی  ه 𝛼𝑖
بازنویسی شوند، معادلات زیر    (∗

 شوند: حاصل می

 
 

𝑚𝑎𝑥𝛼 .𝛼∗ {
−

1

2
∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)(𝛼𝑙 − 𝛼𝑙
∗)𝐾(𝑋𝑖 . 𝑋𝑙)𝑁

𝑖.𝑙=1

−𝜀 ∑ (𝛼𝑖 + 𝛼𝑖
∗) + ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1

  
 

 

(9) 𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡  𝑡𝑜  {
∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗) = 0

𝑁

𝑖=1

0 ≤ 𝛼𝑖 .     𝛼𝑖
∗ ≤ 𝐶

 

 
𝑡𝑜  𝑜𝑏𝑡𝑎𝑖𝑛    ∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)𝐾

𝑁

𝑖=1

(𝑋𝑖 . 𝑋𝑙) + 𝑏 

 
 در آن: که
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 N    و:k  هستند.   های پشتیبان و تابع کرنلتعداد بردار  

توان از فاکتور به منظور ایجاد تابع کرنل پایه شعاعی می

𝜎    استفاده کرد. و برای به حداقل رسانی این الگوریتم

 ;Shiri et al,.2018)راتغییر داد  𝜎و    c  ،𝜀باید ضرایب  

Woo,.2020) . 

 

 

(10) 𝐾(𝑋𝑖 . 𝑋𝑙) = 𝑒𝑥𝑝 (−
‖𝑋𝑖 − 𝑋𝑙‖2

2𝜎2 ) 

 

 (ARIMA) میانگین متحرک خود همبستگی

انجام  سازی سریمدل زمانی در چهار مرحله  های 

مرحله  می سریگیرد.  تغییر  و  تمایز  ایجاد  با  ها،  اول، 

نرمال و  بررسی می ایستایی  این بخش  بودن،  در  گردد. 

همبستگی   با  جزئی   و  (ACF)عملکرد   همبستگی 

(PACF)  شود. در محله دوم، به منظور انتخاب دیده می

با عملکرد احتمال از   (p,q,d)ها مدل و محاسبه پارامتر

میان   گردد میاستفاده    PACFو    ACF  شباهت 

خاشعی،   و  پارامتر(1398)چاهکوتاهی  در  که  های  . 

  qگیری و  درجه تفاضل  dدرجه خود رگرسیو،    pمذکور  

درجه میانگین متحرک است. در این راستا برای توجیه  

مقادیر   مدل،  اولیه  دامنه  انتخاب  و  شناسایی  مرحله 

میپارامتر محاسبه  مدل   سوم،  های  مرحله  در  شوند. 

های مفروض انتخاب  جهت ارضای خطامدل مناسبی به  

شود. در مرحله پایانی، اگر مدل مناسب نباشد، مدل  می

-شود این مراحل تا جایی ادامه می دیگری جایگزین می

یابد که خطا به حداقل برسد. پس از آن مدل انتخابی  

پیش و  برازش  استفاده میبرای   Box and)شودبینی 

Jenkinz,.1970)  . 

 
 آمارهای زمین روش

  ، که به دو دسته  استای از علم آمار  شاخه  آمارزمین

-های کلاسیک تقسیم میآماری و روشهای زمینروش

روش عکس  شود.  ضلعی،  چند  شامل  کلاسیک  های 

روش و  فاصله  مجذور  زمینفاصله،  شامل  های  آماری 

روش کوکریجینگهای  انواع  و    باشند می  کریجینگ 

 (.1377)حسنی،

 

 کریجینگ روش  

دار روش کریجینگ بر منطق میانگین متحرک وزن

می و  بوده  تخریباستوار  برترین  از  را  آن  های گرتوان 

برآورد یک  دیگر  سوی  از  دانست.  نااریب  کننده خطی 

می درون دقیق  روش یابی  اینکه  به  توجه  با  باشد. 

نمونه نامنظم  بطور  اغلب  میکریجینگ  شود.  گیری 

زند. در  ی مربوطه را تخمین میهای مجهول و خطاداده

ها در  یابی متغیرروش کریجینگ ساده به منظور درون

 شود:نقطه مورد نظر از معادله زیر استفاده می
 

(11) 𝑍(𝑋0) = 𝑚 +  ∑ 𝜆𝑖[𝑍(𝑥𝑖) − 𝑚]

𝑁

𝑖=1

 

 در آن: که

 𝜆𝑖 :های مربوط به کریجینگ ساده وزن 

 𝑍(𝑋0) : مقدار معیار تخمین زده 

 𝑍(𝑥𝑖) : مقدار معیار محاسباتی در موقعیتi ام 

𝑚 (. 1377)حسنی،  باشدمیانگین معیار کانسار می 

-به همین ترتیب میزان واریانس به صورت زیر می 

 اشد: ب

 
 

(12) 𝜎2𝑠𝑘 = 𝑚 +  ∑ 𝜆𝑖𝛾𝑖0 − 𝛾00

𝑁

𝑖=1

 

گیری واریوگرام به منظور بررسی همبستگی میان  اندازه

در   متغیر  به  مربوط  و محاسبات  نقطه  یک  مجاورت 

می مکانی  تغییرات  با  تعیین  کار  این  شرح  باشد. 

عملکردی به نام شبه واریوگرام صورت میگیرد. که به 

 گیرد: صورت زیر انجام می

 

(13) γ(ℎ) =  
1

2𝑛
 ∑[(𝑍(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

− 𝑍(𝑥𝑖 + ℎ))2] 
 که در آن: 

  𝑍(𝑥𝑖 + ℎ):  اندازه مکان مقادیر  در  شده  گیری 
(𝑥𝑖 + ℎ)،  γ(ℎ)    مقدار شبه واریوگرام در فاصله مکانی

h    وn  در  .  باشدتعداد نقاط مورد نظر در کریجینگ می

این پژوهش سعی شده از شبه واریوگرام خطی و گوسین  
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سازی کریجینگ استفاده شود، که معادله خطی  در مدل

 آن در زیر آمده است: 
(14) γ(ℎ) =  𝛼ℎ 

 در آن:   که

  𝛼  و γ(ℎ) میزان شبه سازی و های مدلپارامتر

)کارآموز و  باشندمی  ℎ واریوگرام در فاصله مکانی

 (. 1389نژاد، عراقی

 

 (IDW)دهی عکس فاصله  روش وزن

-یابی کلاسیک محسوب میهای میانیکی از روش

موقعیت میان  فاصله  به  وابسته  که  مشاهده  شود.  های 

-شده و موقعیتی که باید مقدار متغیر محاسبه شود، می 

وزن مجهول باشد.  نقاط  از  فواصل  عکس  در  آن  دهی 

اساس نزدیکی به صورت می ترتیب که بر  گیرد. بدین 

اختصاص می نقاط  موقعیت وزن  با  نقاط معلوم  یابد. و 

می محاسبه  معین  محدوده  یک  ورودی  شوند.  اطراف 

 گردد: چنین برآوردی به صورت زیر بیان می

 

(15) 𝑍𝑗 =  

∑ [
𝑧𝑖

(ℎ𝑖𝑗+𝑠)𝛽]𝑁
𝑖=1

∑ [
1

(ℎ𝑖𝑗+𝑠)𝛽]𝑁
𝑖=1

 

 که در آن:

𝑍𝑗 : برآورد شده در نقطه مورد نظر  رمقداj، 

𝑧𝑖 :  ای به فاصله  ای در نقطهمشاهده  رمقداh    از نقطه

ای تا نقطه مورد  فاصله بین نقطه مشاهده  :ℎ𝑖𝑗، مورد نظر

وزن نقطه مورد نظر    𝛽فاکتور تعدیل کننده و  :  sبرآورد،  

 .(Murphy et al, .2010) باشدمی

 

 معیار ارزیابی

روش مقایسه  و  عملکرد  ارزیابی  منظور  های  به 

معیار از  آمار،  زمین  و  میانگین  هوشمند  مجذور  های 

خطا   خطا    ،(RMSE)مربعات  مطلق  قدر  میانگین 

(MAE)    و ضریب همبستگی(𝑅2،)  ( 16طبق روابط  ،)

 ( استفاده شده است:18( و )17)

 

 
(16) RMSE = √

∑ (Oi − Pi)
2N

i=1

N
 

 

(17) MAE =
1

N
∑|Oi − Pi|

N

i=1

 

(18) 
R2 = 1 −

∑ (Oi − Pi)
2N

i=1

∑ (Oi − O̅i)
2N

i=1

 

 
روابط   این  داده  𝑃𝑖و    𝑂𝑖در  شامل  ترتیب  های  به 

ها  تعداد داده   N  باشند.بینی شده میمشاهداتی و پیش

 های مشاهداتی است.میانگین داده  𝑂̅𝑖و  

 

 مدلسازی و تحلیل نتایج 
روش   پنج  بررسی  از مطالعه حاضر،  ،  ANNهدف 

ANFIS ،SVR ،ARIMA  بینی  و زمین آمار در پیش

های  باشد. از سوی دیگر، از دادهسطح آب زیرزمینی می

مشاهده چاه  یک  به  مربوط  منتخب آماری  ای 

ت  مربوط به تراز آب  که اطلاعا آباد(،  )پیزومترمرحمت

  ، کامل بوده(  1375-1395)در دوره زمانی  زیرزمینی آن  

چنین فرآیندی به دلیل جلوگیری استفاده شده است.  

ای صورت مشاهده  چاه   20از تکرار مراحل آموزش در  

گرفته است. در ابتدا با بررسی بیشترین همبستگی میان  

تأثیر آنمتغیر بر ترهای ورودی هواشناسی و  از آب  ها 

متغیر که  شد  مشخص  و  زیرزمینی  بارش  دما،  های 

رطوبت نسبی با تراز آب زیرزمینی بیشترین وابستگی را 

داده تأ دارند.  با سه دوره  نظر  عنوان های مورد  به  خیر 

-گره را در بر می   16اند که مجموعاً  ورودی انتخاب شده

ها تراز آب زیرزمینی سازییرند و خروجی تمامی مدلگ

 باشد.  می (𝑡0+1)  در زمان

 ANNبرآورد تراز آب زیرزمینی با استفاده از 

های  سازی شبکه عصبی مصنوعی تعداد لایهدر مدل

های لایه میانی )مخفی(، نوع الگوریتم  میانی، تعداد نرون

در  مخفی  لایه  محرک  توابع  نوع  همچنین  و  آموزش 

دارند.  آموزش و میزان کارایی شبکه عصبی تأثیر بسزایی  

از   یکی  میانی  لایه  تعیین  برای  حاضر،  مطالعه  در 

ترین توابع انتقال، تابع سیگموئید مورد استفاده  پرکاربرد

محرک   توابع  از  بین  این  در  است.  گرفته    tanقرار 

sigmoid    وlog sigmoid   از تابع و در لایه خروجی 
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که تابع محرک   استفاده گردیده.  purelinانتقال خطی  

لگاریتم   توابع  به  نسب  هیپربولیک  تانژانت  سیگموئید 

داشته.   بر  در  را  بهتری  نتایج  ذکر هیپربولیک  به  لازم 

  4است، به عنوان مقدار ابتدایی تعداد نرون لایه میانی، 

برای در نظر گرفته شده است.    مخفی به همراه یک لایه  

ی استفاده  لایه میان  3و    2،  1بررسی تعداد لایه مخفی از  

ها  کند با افزایش تعداد لایهشده که نتایج مشخص می

به   بنابراین  میزان قدرت شبکه عصبی کاسته شده،  از 

بهره مخفی  منظور  لایه  یک  از  نتایج  از  بهتر  برداری 

در ادامه تعداد نرون لایه مخفی را با  استفاده شده است.  

شود با  روش سعی و خطا بدست آورده که مشاهده می

نرون تعداد  همبستگی  افزایش  میزان  لایه  این  های 

یابد. و همچنین از دو  کاهش و مقدار خطاها افزایش می

نوع الگوریتم یادگیری در آموزش شبکه عصبی استفاده  

لونبرگ و  انتشار  پس  عصبی  شبکه  الگوریتم   -شده، 

نرون    4با    (LM)که نتایج مربوط به    ،(LM)مارکوآرت

بهترین نتیجه    tansigبع محرک  در یک لایه پنهان با تا

در   است.  داشته  بر  در  به    (1جدول)را  مربوط  نتایج 

ANN  است شده  مقدم  آورده  و  -)جهانشاهی 

 : (Daliakopoulos et al.,2008)(؛1391یا،ن
 

با تعداد مختلف لایه پنهان، انواع مختلف تابع محرک لایه میانی و تعداد متفاوت نرون لایه   ANN سازی(: نتایج مدل1جدول)

 میانی

 
 

  -ها در یادگیری لونبرگتمامی آموزش (1) در جدول

(  3شکل )های نمودار مارکوآرت صورت گرفته است.

: باشد می مربوط به نتایج شبکه عصبی مصنوعی   

 

R
2MAERMSER

2MAERMSE

10/99840/09190/13470/95340/07860/1168

20/99810/09630/15710/93150/09640/1490

30/99860/09480/13120/92790/07480/1419

log-sigmoid0/99810/09880/15560/92860/07380/1429

tan-sigmoid0/99840/09190/14370/95340/07860/1168

40/99840/09190/14370/95340/07860/1168

50/99830/12140/16840/91360/17130/2096

60/99740/09460/18210/81920/11020/2823

90/99830/10640/14830/93890/09960/1341

100/99770/13950/18280/93930/09900/1356

مشخصات مربوط به ساختار الگوریتم
مرحله آزمایش)تست(مرحله آموزش

تعداد لایه مخفی

نوع تابع محرک

تعداد نرون لایه مخفی

1028

1032

1036

1040

1044

1048

0 50 100 150 200 250

ب 
ز آ

ترا
(

تر
م

)

(ماه)زمان 

تراز آب مشاهده ای
تراز آب پیش بینی شده
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 )ب( 

 
های مقایسه داده -ب  .ANNبا استفاده از الگوریتم  -الف(: منحنی تغییرات تراز آب زیرزمینی در پیزومتر مرحمت آباد 3شکل)

 .آموزش و آزمایشرزمینی در دو مرحله یبینی تراز آب زای و پیشمشاهده

  RBFبرآورد تراز آب زیرزمینی با استفاده از 

های مختلف کمترین میزان نظر به اینکه در پژوهش 

مبنا   شعاع  شبکه  میانی  لایه  نرون  تعداد  عدد    20از 

-)نیک  ؛ (Sujatha and Kumar,.2007)بوده

نرون در لایه میانی    20از تعداد  ، سعی شد  (1388نش،م

سازی شبکه استفاده شود.  نرون برای مدل  45تا تعداد  

می تعدادنرون  ،شودمشاهده  افزایش  مدل ها،  با  -دقت 

بطوریکه اگر فراتر از این    ه است. سازی نیز افزایش یافت

تایج  ن  یابد.نتایج به مراتب بهبود    ،بازه نیز پیش رفته شود

که   داد  و معیارنشان  آزمون  مرحله  در  ارزیابی  های 

مبنا،    نرون  45با    آزمایش شعاع  شبکه  میانی  لایه  در 

( نتایج مربوط 2در جدول )بازدهی بهتری داشته است. 

 به شبکه آورده شده است: 

 

 

 

 

 

 با تعداد متفاوت نرون لایه میانیRBF سازی (: نتایج مدل2جدول)

1031

1033

1035

1037

1039

1041

1043

1045

1047

1031 1033 1035 1037 1039 1041 1043 1045 1047

ی
بات

اس
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ب 
ز آ

ترا
(

تر
م

)

(متر)تراز آب مشاهداتی

Train
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شود که در ابتدای ( نیز مشاهده می4با دقت در شکل )

ای و تراز نمودارها، انطباق خوبی بین تراز آب مشاهده

بینی شده وجود دارد، اما در انتهای نمودارها  آب پیش

داده آب  که  تراز  هستند،  آزمایش  بخش  به  مربوط  ها 

با  پیش اختلاف  دارای  شده  مشاهدهبینی  آب  ای  تراز 

 ملاً  طبیعی است.باشد که این امر کا می

RBF.: منحنی نغییرات تراز آب زیرزمینی در پیزومتر مرحمت آباد با استفاده از (4)شکل

 ANFISبرآورد تراز آب زیرزمینی با استفاده از 

این روش شبکه عصبی مصنوعی و مفاهیم منطق  

امکانات هر دو در یک  تواند از  فازی را یکی کرده و می

فازی   منظور  به  حاضر،  پژوهش  در  کند.  استفاده  قاب 

متغیر مثلثی  نمودن  عضویت  تابع  از  ورودی  های 

(trimf)    تعداد است.    3با  شده  وارد  عضویت  تابع 

داده تعداد  اینکه  دلیل  به  و  همچنین  بوده  زیاد  ها 

پس امکان  ،  اندهمچنین به صورت نزولی کاهش یافته

های مبتنی بر قواعد فازی وجود  دیگر رویکرد استفاده از  

که   FCMتوان از رویکرد خوشه بندی  ندارد. و تنها می

سیستم    genfis3همان   میان  از  گرفت.  بهره  است، 

  genfis3استنتاج فازی ممدانی و سوگنو، که هر دو را  

های فازی  کند، از سوگنو به دلیل وجود ورودیایجاد می 

  تواند فازی نباشد،هایی که میو خروجی

 آورده شده است:   ANFISساختار نتیجه مربوط به   ( 3)استفاده شده است. در جدول 

 
 

 های مختلف با تعداد متفاوت از توابع عضویت و تعداد دوره  ANFISسازی (: نتایج مدل3جدول)

R
2

MAERMSER
2

MAERMSE

0/99950/00760/02790/80981/69432/3232

0/999960/00690/02340/85791/44431/9539

0/999940/01600/03130/91591/02041/4257

0/999990/00380/00920/93360/79831/1932

0/999940/01830/02940/96040/62560/9185

0/999930/01820/03160/97130/50820/7684

0/999980/00910/01660/96960/46910/7920

25

30

35

40

45

تعداد نرون 
مرحله آزمایش)تست(مرحله آموزش
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 آورده شده است. ANFISمربوط به الگوریتم  نمودار (5)در شکل 

 
 ANFIS.(: منحنی نغییرات تراز آب زیرزمینی در پیزومتر مرحمت آباد با استفاده از 5شکل)

 

 SVRبرآورد تراز آب زیرزمینی با استفاده از  

های خطی منفصل پذیر را صورتیکه بتوان دادهدر  

از هم گسست، و خط منفصلدر مرز کننده را  هایشان 

بدرستی ترسیم و جدا کرد، از رگرسیون خطی استفاده 

ها باید از  شود. اما در صورت توزیع غیر خطی داده می

گیری از نتایج بهینه این  ها استفاده کرد. برای بهرهکرنل

ع مدل باید  کرنلسازی  از  استفاده  بر  ضرایب لاوه  ها 

هم    را تغییر داد. این روش  𝜀و همچنین    σ  ،Cمربوط به  

رو خطا شمانند  و  سعی  با  دیگر  این    های  میزان  در 

نتایج و نمودار زیر  های  ضرایب همراه است. در جدول 

: آورده شده است SVRسازی مربوط به مدل

 

 

 SVRسازی با (: نتایج مربوط به مدل4جدول)

R
2MAERMSER

2MAERMSE

0/99970/00760/01930/99400/02150/0414

0/99960/00820/02490/98070/27250/6414

0/99960/02310/08340/83311/10391/9853

0/99970/00760/01930/99400/02150/0414

0/99990/01260/03070/72451/21692/9258

0/67531/15652/59090/34052/94208/4452

3

4

5

epock تعداد 

تعداد توابع عضویت

مرحله آزمایش)تست(مرحله آموزش
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باشد. ( نمایانگر تغییرات تراز آب در مراحل یادگیری و تست می 6شکل)  

 

  
مرحله آموزش،   -الف. SVRنمودار تغییرات مقادیر تراز آب محاسباتی در مقابل مقادیر واقعی با استفاده از الگوریتم (: 6شکل)

مرحله آزمایش.  -ب

-برآورد تراز آب زیرزمینی با استفاده از مدل

 ARIMAسازی  

از مدل خود رگرسیون میانگین متحرک، به منظور 

های زمانی تراز آب زیرزمینی استفاده  بینی سریپیش

 IBM SPSSشده است. چنین فرآیندی در نرم افزار  

Statistics 22    انجام گرفته است. با فرض وابستگی تراز

  ARIMA (p, d, q)مدل    ،آب زیرزمینی به ماه پیشین

تراز آب زیرزمینی در نظر گرفته شده  بینی  برای پیش

فرض نرم افزار،  پیش گیری  لبا تعیین درجه تفاض  است.

باید ایستایی الگوی سری زمانی بررسی شود. که تحت 

نمودار   از  می  Residual ACFبررسی  شود.  استفاده 

ی مورد بررسی است.  ایستایی سرتایج حاصل نمایانگر نان

گیری شود. این کار را تا لذا بایستی از سری دیفرانسیل

d = می  که  دادهادامه    1.2 الگوی   شودمشخص 

𝑑 افزایشی و کاهشی برای = ، وجود دارد و حاکی از  2

،  dنامناسب بودن این پارامتر است. نتیجتاً مقدار پارامتر  

-در ادامه برای تعیین پارامترشود.  یک در نظر گرفته می

.pضرایب  های مدل از   q = -استفاده می   0.1.2.3.4

معیار گرفتن  نظر  در  با  پایان  در  ارزیابی،  های  شود. 

انتخاب   ARIMAبینی توسط  بهترین مدل برای پیش

 ( آورده شده است:5شود. نتایج مربوطه در جدول) می

 

 

 

 (: نتاج مربوط به مدل خود رگرسیون میانگین متحرک 5جدول)
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شود، بهترین نتیجه مربوط  مشاهده می  ( 5)در جدول  

 باشد.  می  ARIMA (4,1,4)به 

صحت به  مربوط  بر نمودار  زیرزمینی  آب  تراز  سنجی 

 آورده شده است:  (7شکل )حسب زمان در 

 
 ARIMA(: منحنی تراز آب زیرزمینی بر حسب زمان در مرحله آزمون با استفاده از 7شکل)

 

 

برای    بهترین   انتخاب تغییرات   سازیمدلروش 

 زمانی سطح آب زیرزمینی 

های  روش  هایسازیمدل  به  مربوط   نتایج (  6)جدول

و    که   طورهمان  .دهد می  نشان  را  ARIMAهوشمند 

  دقت  دارای  ANFIS  است،  معلوم  و  مشخص  جدول  در

-میهای دیگر  سازیمدل   به  نسبت  کمتر  خطای  و   بالاتر

تابع عضویت    3با تعداد    ANFISالگوریتم    بنابراین.  باشد

 آب  تراززمانی    تخمین  جهت  برتر  مدل   عنوانمثلثی، به  

 .شودمی انتخاب سمنان دشت زیرزمینی

 

 

 

 

 ARIMAهای هوشمند و (: ارزیابی عملکرد روش 6جدول)

R
2MAERMSER

2MAERMSE

0/99840/08730/14680/94720/05570/1185

0/99830/08850/14740/94750/05730/1182

0/99840/08730/14670/94770/05790/1177

0/99830/08840/14880/94830/05750/1173

0/99840/08730/14580/94870/06100/1159

(3,1,2)

(4,1,4)

 ARIMA (p,d,q) 
مرحله آزمایشمرحله آموزش

(4,1,3)
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 آنالیز حساسیت 

بینی زمانی به  پس از انتخاب برترین روش در پیش

های ورودی  ضرورت و تأثیر متغیرمنظور تعیین میزان  

در این  شود.  بر متغیر خروجی از این آنالیز استفاده می

های ورودی تغییرات متغیر   یک به یکبا حذف  فرآیند  

-که مشاهده می گیرد.  می  رمورد بررسی قرابر خروجی  

تمامی شود،   در  زیرزمینی  آب  تراز  را  تأثیر  بیشترین 

.𝑡0]های  زمان 𝑡0−1. 𝑡0−2. 𝑡0−3] ر خروجی داشته  ب

های  همچنین با توجه به انجام این آنالیز پارامتر   است.

-دیگر تأثیر کمتری نسبت به تراز آب زیرزمینی داشته

 اند. 

که  تأثیرگذار آنالیز،  این  انجام  در  پارامتر  ترین 

داشته  بر  در  را  همبستگی  کمترین  و  خطا  بیشنرین 

 است که در جدول   پارامتر تراز آب زیرزمینیمربوط به  

    .شودمشاهده می (7)
 (ANFIS)در الگوریتم برتر  (: نتیجه مربوط به حذف تأثیرگذارترین پارامتر7جدول)

 
 

می آمده،  بدست  نتایج  به  الگوریتم باتوجه  از  توان 

ANFIS  های دشت  به منظور تعمیم برای سایر پیزومتر

   سمنان استفاده کرد.

 سازی مکانی مدل

 از   ایمنطقه  به  اینقطه  های داده   تبدیل   منظور  به

  فاصله  عکس  دهیوزن  و  کریجینگ  یابیمیان  روش

و    شودمی  استفاده  این   در.  (1390غزالی،)طباطبائی 

 surfer15  افزار  نرم  از  مکانی  بینیپیش  برای  مطالعه

  بینیپیش   خروجی  که  طریق   بدین.  است  شده   استفاده

  های روش.  گیردمی  قرار  افزارنرم  ورودی  عنوان به  زمانی 

 روش   و  گوسین  و  خطی  کریجینگ  شامل  کریجینگ

  .باشد می  IDW4  و  IDW-2،  IDW-3  فاصله  عکس

روش عملکرد  برآورد  روش  برای  از  آماری  زمین  های 

(  8)  جدول  به  توجه  با   ارزیابی متقاطع استفاده گردید.

  به  نسبت  خطی  کریجینگ  روش   که  شودمی  مشخص

  بنابراین،   باشد.می  بالاتری  دقت  دارای  دیگر  هایروش

-پیش  در  برتر  روشبعنوان    توانمی  را  کریجینگ  روش

انتخاب   سمنان  دشت  زیرزمینی  آب  تراز  مکانی  بینی

  آب  تراز  مکانی   بندیپهنه  از  حاصل  نتایج(  8)شکل.  کرد

  را   خطی  کریجینگ  روش   با  سمنان  دشت  زیرزمینی

 . دهدمی نشان

 
 های زمین آمارسازی با روش(: نتایج مربوط به مدل8جدول)

R
2MAERMSER

2MAERMSE

0.99840.09193650.14374330.95340.07864160.1168439

0.99998320.00913040.01661990.96962230.46907880.7920077

0.99970460.02982570.06967740.98903270.04853250.0703117

0.98758760.37832790.55260530.96435180.57702920.8389968

0.99815790.11697760.1643320.91360210.12014940.1717575

0.99841580.08731340.14580540.94872050.06102040.1159609

ANN

RBF

ANFIS

LS-SVM

SVR

مرحله آزمایش)تست(مرحله آموزش
مدل

ARIMA

R
2MAERMSER

2MAERMSE

0.35013.50908694.4860190020.4664710242.1431887362.3414278 non Wt

مدل
مرحله آزمایش)تست(مرحله آموزش
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 )ب(

 

  )الف(

 

با   1395بندی مکانی تراز آب زیرزمینی دشت سمنان در مهرماهخطوط توپوگرافی پهنه )ب( و)الف(  نمایش سه بعدی(: 8شکل)

 خطی کریجینگ   روش

کارایی مدل ایجاد  دقت و  به منظور بررسی میزان  

آماری، مقادیر های زمینو روش  ANFISاز تلفیق    ،شده

با مقادیر واقعی تراز آب   آماریهای زمینروش خروجی  

( آورده  9ه نتایج آن در جدول ). کزیرزمینی مقایسه شد

 شود چنین تلفیقی طور که مشاهده میهمان شده است.  

-مناسب و ضریب همبستگی بالا در مدل دارای دقت  

با توجه به  باشد.  سازی آب زیرزمینی دشت سمنان می

خوب   دقت  جدول  کریجینگ  این  قابل    خطیروش 

 مشاهده است. 

 

زیرزمینی آب تراز واقعی مقادیر و آمار زمین هایروش مقایسه(: 9)جدول 

 
 

R
2MAERMSE

IDW-20.58938174.962848636.82092492

IDW-30.61979594.781113356.1505223

IDW-40.63163914.660211145.95118579

Linear0.89689363.271955615.3598612

Gaussian0.8610451.952342933.21761127
KRIGING

نوع روش زمین­آماری

IDW

R
2MAERMSE

IDW-20.6348128084.4906791186.81612852

IDW-30.6388545844.1704668985.999655298

IDW-40.6350056974.1729532355.737913679

Linear0.8895015392.6417051794.768406754

Gaussian0.8889099571.191612082.376574504

نوع روش زمین­آماری

IDW

KRIGING
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 گیری نتیجه
هوش مصنوعی  مبتنی بر  های  از روشدر این مطالعه  

مبنا   توابع  شبکه  مصنوعی،  عصبی  شبکه  همچون 

عصبی استنتاجی  سیستم  و  -شعاعی،  تطبیقی  فازی 

سازی خود  رگرسیون بردار پشتیبان و از سوی دیگر مدل

روش    تواناییرگرسیون میانگین متحرک استفاده شد.   

بینی زمانی و مکانی  آماری برای پیشهای زمینو  مدل 

مورد ارزیابی قرار سطح ایستابی آبخوان دشت سمنان  

با توجه به نتایج بدست آمده، مشخص گردید که    گرفت.

آبخوان دشت   سطح آب زیرزمینی  بینی زمانی پیشدر  

مناسبی  ها پیشسازیسمنان، گرچه تمامی مدل بینی 

بهترین نتایج  ،  ANFISروش    را همراه داشته است. اما

است آورده  بدست  پیش  .را  سطح  برای  مکانی  بینی 

دشت سمنان   آبخوان  کریجینگ  ایستابی   خطی روش 

باشد.  های دیگر دارای دقت بالاتری مینسبت به روش

از تلفیق سیستم    هفت که با استفادتوان گبنابراین می

عصبی روش  - استنتاجی  و  تطبیقی  زمینفازی  -های 

بینی زمانی و مکانی  آماری، یک ابزار مطمئن جهت پیش

 آید.  تراز آب زیرزمینی بدست می

 منابع

 مصنوعی )مطالعه عصبی هایشبکه از استفاده با زیرزمینی آب  تراز بینی. پیش1390نیا. جهانشاهی، ا. و ع. مقدم

ریزی محیط زیست، دانشگاه تهران، دانشکده  کرمان(. دومین کنفرانس مدیریت و برنامه استان شهربابک دشت  موردی

 . محیط زیست

های چندلایه  های ترکیبی پرسپترونمدلبینی بار الکتریکی با بکارگیری پیش. 1398چاهکوتاهی، ف. و م. خاشعی. 

- 44، سال دهم، شماره چهل، ص های هوشمند در صنعت برق و خودرگرسیون میانگین متحرک انباشته فصلی. روش

35.

بینی زمانی و مکانی  کریجینگ برای پیش-ارائه مدل ترکیبی ژنتیک  .1394حبیبی، م. ح.، ع. ندیری، ا. اصغری مقدم.  

 . 99-85، ص 3تحقیقات منابع آب ایران، سال یازدهم، شماره   زیرزمینی )مطالعه موردی: دشت هادیشهر(. سطح آب

. اثر تغییرات سطح آب زیرزمینی بر فرونشست دشت سمنان. علوم زمین، سال بیست  1398حداد، ع. و ا. خراسانی.  

 .181-190، ص 112و هشتم، شماره 

 نتشارات دانشگاه تهران.آمار. ا. زمین1377پاک، ع. ا. حسنی

- . مقایسه سه روش شبکه عصبی مصنوعی، سیستم استنتاجی فازی1388دهقانی، ا. ا.، م. عسگری و ا. مساعدی.  

یابی سطح آب زیرزمینی )مطالعه موردی دشت قزوین(. مجله علوم کشاورزی و منابع  صبی تطبیقی و زمین آمار در میانع 

 . 517-536، ب-1نامه طبیعی، جلد شانزدهم، ویژه

ع. دهقانی  و  ر.  روش  .  1395.  نورعلیئی  ،  آب  مقایسه  تخمین سطح  در  عصبی مصنوعی  شبکه  و  آمار  زمین  های 

، دوره هجدهم، شماره  زیرزمینی )مطالعه موردی: دشت نورآباد، استان لرستان(. فصلنامه علوم و تکنولوژی محیط زیست

1، 44-33 . 

بررسی کارایی روش های رگرسیون بردار پشتیبان، شبکه عصبی . 1396 کرمانی.ذونعمت ، ع. و م. رمضانی چرمهینه

بینی تراز سطح آب زیرزمینی )مطالعه موردی: دشت پرسپترون چندلایه و رگرسیون خطی چندمتغیره به منظور پیش

  .1-12، ص  15، شماره 8پژوهشنامه مدیریت حوزه آبخیز، دوره  شهرکرد(.

 ای سمنان.ع آب ایران، شرکت سهامی آب منطقهسمنان، شرکت مدیریت مناب
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زیرزمینی  آب  ایستابی سطح  تخمین در یابیمیان هایروش دقت . ارزیابی1390طباطبائی، س. ح. و م. غزالی. 

 سال طبیعی، منابع و  کشاورزی فنون  و علوم دشت(. مجله سفید و جونقان ، فارسان هایموردی: آبخوان )مطالعه
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Abstract 

Due to the complexity of the nature of groundwater systems as well as the limitations of borehole 

drilling, temporal and spatial modeling of groundwater levels are not readily possible. Artificial 

intelligence methods such as RBF, ANN, SVR, ANFIS and ARIMA modeling and their 

combination with geostatistical methods have been used to find useful solutions for spatial 

prediction of groundwater level. The case study of this study is Semnan plain. The first step is 

the temporal modeling of groundwater level using different methods. The results showed that the 

ANFIS model provides more accurate prediction of the monthly groundwater level in the 

experimental stage than other methods (R2 = 0.994 and RMSE = 0.041). Next step, the ANFIS 

output data is used as input data for the geostatistical model and the linear kriging model is 

selected as the best model for spatial development of groundwater level. (R2 = 0.8889 and RMSE 

= 2.376). The results of this study showed that the combination of ANFIS model and linear 

kriging model is an appropriate method for temporal and spatial prediction of groundwater level. 
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Abstract 

Due to the complexity of the nature of groundwater systems as well as the 

limitations of borehole drilling, temporal and spatial modeling of 

groundwater levels are not readily possible. Artificial intelligence methods 

such as RBF, ANN, SVR, ANFIS and ARIMA modeling and their 

combination with geostatistical methods have been used to find useful 

solutions for spatial prediction of groundwater level. The case study of this 

study is Semnan plain. The first step is the temporal modeling of groundwater 

level using different methods. The results showed that the ANFIS model 

provides more accurate prediction of the monthly groundwater level in the 

experimental stage than other methods (R2 = 0.994 and RMSE = 0.041). Next 

step, the ANFIS output data is used as input data for the geostatistical model 

and the linear kriging model is selected as the best model for spatial 

development of groundwater level. (R2 = 0.8889 and RMSE = 2.376). The 

results of this study showed that the combination of ANFIS model and linear 

kriging model is an appropriate method for temporal and spatial prediction of 

groundwater level. 
 

Keywords: 

 time forecast, spatial 

forecast, groundwater 

level, geostatistical. 

 

 

1. Introduction: 

 In order to increase the population, the need for water has increased. With the decline of surface water, 

humans have been forced to use groundwater, especially in arid and semi-arid regions. Improper use of 

these resources has led to problems such as drying up water wells, increasing the cost of pumping and 

landslides. To avoid the mentioned problems, accurate forecasting of the volume of these resources 

should be done Habibi et al (2015).  In recent decades, the use of intelligent models due to high 

processing speed, high accuracy and cost and time less than other methods have been used in various 

sciences, especially groundwater. However, the use of geostatistical models is widely used in spatial 

prediction of groundwater levels . Porte et al (2018) Groundwater level predictions using ANN are 

considered. Twenty-year rainfall data were used as neural network inputs to predict groundwater levels.  

Das et al (2019) Water level depth modeling has been done using ANFIS. They also predicted the water 
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level depth by comparing ANN and ANFIS methods, which was associated with a decrease in 

membership functions in the fuzzy model. Dehghani et al (2009) compared three methods ANN, ANFIS 

and geostatistics in groundwater level interception.  The geometric coordinates of the observation wells 

are used as inputs and the groundwater level values are used as outputs. Habibi et al (2015) In order to 

predict the temporal and spatial groundwater level have presented a combined genetic-kriging model, 

which has generalized results for generalization in the whole plain and areas without groundwater level 

measurement.  Kamasi et al (2017) spatial-temporal prediction of groundwater level by support vector 

machine and kriging method. In order to spatially predict the output of temporal modeling, it was used 

as the input of the geostatistical model. The results showed that the more accurate the selection of 

models and their fitting, the more accurate the predictions will be. Researchers' studies indicate the 

optimal accuracy of geostatistical methods, especially linear kriging. Also, ANFIS, SVR, ANN and 

RBF algorithms have been used to predict the groundwater level. On the other hand, the combination 

of geostatistical methods and intelligent methods is used to extend the simulation results in the whole 

study area without piezometer. 

2. Methodology:  
In the present study, monthly data on groundwater level variation, precipitation, average minimum 

temperature, and minimum relative humidity have been used to predict groundwater level. Groundwater 

level in Semnan plain has decreased over time by using algorithms of artificial neural network (ANN), 

Base radius function (RBF), Support vector regression (SVR), Adaptive neural fuzzy inference system 

(ANFIS) and Auto Regressive integral moving average (ARIMA). Also, in spatial prediction of 

groundwater level Geostatistics methods of kriging and Inverse distance weighted (IDW) were used.  

In this regard, the 1996-2013 is considered as the training period, 2013-2017 is considered as the test 

period. It worth mentioning that the correlation coefficient (𝑅2), root mean square error (RMSE), and 

mean absolute error (MAE) are employed for investigating the accuracy of the algorithms. 
 

3. Results and Conclusion:  

Based on the findings, ANFIS algorithm is superior to other algorithms. This better accuracy of ANFIS 

to other algorithms is because ANFIS makes it possible to extract fuzzy data rules from numerical data 

and perform them based on rule-based adaptation. One of the advantages of the methods used is that 

the well water table has not been measured in some months and the proposed model can predict the 

water level for that time. According to the observational data of the region in the last 20 years, using 

the mentioned models, the highest correlation coefficient and the lowest error estimation criterion are 

considered. In order to convert point data to a region, kriging interpolation method and Inverse distance 

weighted were used that linear kriging method performed better. In order to evaluate the accuracy and 

efficiency of the created model, by combining ANFIS and geostatistical methods, the output values of 

geostatistical methods were compared with the actual values of groundwater level. Therefore, it can be 

said that by using a combination of adaptive neural-fuzzy inference system and geostatistical methods, 

a reliable tool for temporal and spatial prediction of groundwater level is obtained. 
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