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1-Introduction 
 

Appropriate AI models should be less structurally complex and do not require more or more extensive 

information to provide the most optimal modeling using appropriate input data. Along with smart models, the 

similarity of the laws governing electric currents such as Ohm's law with the laws governing groundwater flow 

in porous environments such as Darcy's law, as well as the similarity of parameters affecting electric current and 

groundwater flow such as electrical conductivity and hydraulic conductivity, make this possible. Given this 

similarity, it is possible to use geophysical data to estimate hydraulic conductivity. Hydraulic conductivity 

estimation using classical methods such as pumping test is performed in different aquifers with different 

methods, such as in confined  aquifers by Theis method (Theis, 1935), Jacop-Cooper method (Cooper and 

Jacob, 1946) and the Chow method (Chow, 1952) and in leaky aquifers by the Hantush method (Hantush and 

Jacop, 1956) and the Walton method (Walton, 1962) and also in the unconfined aquifers of the Bolton method 

(Boulton, 1963, 1954) and the Neuman method (Neunan, 1972, 1975, 1973). in the method presented by 

Monech in the flow to a well with limited diameter in the homogeneous and anisotropic unconfined aquifer, the 

obtained synthetic data from an aquifer with a hypothetical water table, the inverse (type curve analysis) and 

forward (sensitivity analysis) methods were investigated and the exact values of hydraulic parameters were 

obtained (Monech, 1997).  

Tyfur et al. (2014) also used the combined SICM method to estimate the hydraulic conductivity in the Tasuj 

plain. In the present study, the efficiency of artificial neural network (ANN) models, adaptive neural fuzzy 

inference system (ANFIS), and support vector machine (SVM) have been compared using geophysical data and 

hydrogeological data in Maragheh-Bonab plain. It has not yet been used to predict hydraulic conductivity so that 

this research could yield new practical results. Based on the results, the support vector machine showed better 

performance than the other models with RMSE =1.08 and R^2 = 0.97 in the test phase. 

 
 

2- Material and methods 
 
 

Three types of artificial intelligence methods, including ANN, ANFIS, and SVM, were used to estimate the 

hydraulic conductivity in the Maragheh-Bonab plain, and their results were compared. Based on the new 

generation of experimental models, these models are divided into the black box and gray box models and their 

black-box models, which are divided into artificial intelligence models and machine learning models. Therefore, 

one of the most widely used models in each of these categories was hydrogeological modeling, including the 

artificial neural network model as an artificial intelligence model, the Neuro-fuzzy model as a gray box model 

SVM model as a machine learning.  

After running the models, hydraulic conductivity distribution maps obtained from each of these methods and 

scatter charts for each model were prepared and displayed. Eighty data were collected, including specific 

transverse resistance values, electrical conductivity, saturation thickness, and UTM (X) and UTM (Y) hydraulic 

conductivity points. Out of 80 data, 65 data for the training stage, and 15 data for the experimental stage were 

selected. Models were implemented by coding in MATLAB software environment (MATLAB, 2015).  
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3- Results and discussion 

3-1- ANN results   
 

In this study, a multilayer perceptron neural network with MLP-LM algorithm was used to estimate the 

hydraulic conductivity. The ANN structure studied in this study has five input nodes and nine hidden nodes. The 

modeling results are shown in Table 1. The ANN model has also performed better in some areas (Fig. 1) in 

estimating hydraulic conductivity. 

 

3-2- ANFIS results 
 
 

In the ANFIS model implementation, each input is clustered in a different radius. In the next step, the number of 

fuzzy rules is determined for fuzzy fiction. The clustering radius values and the number of fuzzy rules must be 

proportional to the minimum error rate of the model. This model also shows better performance in some places 

and weaker performance in others (Fig. 2). 

 

3-3- SVM results 
 

The support vector machine used in this study is the least square support vector machine (LS-SVM). The 

performance of the model is presented in Table 1 that performs better in all test points than the other two 

models. However, in points 9 and 10, it shows poor performance compared to other points that can be due to 

lithological changes relative to other sites (Fig. 3). 

The results show that the support vector machine model (of machine learning models) has performed better on 

test points than ANN and ANFIS models to learn the complicated relationship between input data and filter out 

possible errors. The results of the models are summarized based on the evaluation criteria presented in Table 1.     

Fig. 1 .Comparison of observed and estimated values of hydraulic conductivity at test points by ANN model. 

 

 
Fig. 2. Comparison of observed and estimated values of hydraulic conductivity at test points by ANFIS. 
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4- Conclusion 
 

This study shows that by selecting the appropriate type and number of inputs and using proper and compatible 

artificial intelligence techniques, these techniques can be an excellent tool for estimating hydrogeological 

parameters such as hydraulic conductivity. The results of this study include the results of an artificial neural 

network model (ANN) with a three-layer perceptron structure with an LM algorithm, an adaptive neuro-fuzzy 

inference system (ANFIS), and a support vector machine (SVM). 

 
Fig. 3. Comparison of estimated and observed values of hydraulic conductivity at test points by LS-SVM model. 

 
Table 1. Comparison of model results based on evaluation criteria. 

 

Model Criteria Stage 
 

 

 

ANN 

0.97 R^2 

Train 
1.81 RMSE 
0.22 MAE 
0.99 IVF 

0.95 R^2 

Test 
2.81 RMSE 
0.74 MAE 
0.87 IVF 

 

 

 
ANFIS 

0.99 R^2 

Train 
0.23 RMSE 

0.015 MAE 
1 IVF 

0.85 R^2 

Test 
1.12 RMSE 

0.069 MAE 
0.99 IVF 

 

 

 
LS-SVM 

0.999 R^2 

Train 
0.04 RMSE 

0.005 MAE 
1 IVF 

0.97 R^2 

Test 
1.08 RMSE 

0.054 MAE 
1.03 IVF 

 

In addition, a comparison was made between the evaluation criteria to select the best type of model that can 

accurately estimate the hydraulic conductivity in the Maragheh-Bonab plain. Examining the values of R2 and 

RMSE for each of the models used in this study, it was observed that the amount of RMSE for LS-SVM, ANN, 

ANFIS models are equal to 1.08, 2.81 and 1.12, respectively. These values indicate that the LS-SVM model is 

the most powerful model in estimating hydraulic conductivity in the Maragheh-Bonab plain aquifer. However, 
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ANN and ANFIS models are more sensitive to the structure of the model and the number of data than the LS-

SVM. However, they show more unsatisfactory performance, indicating that the nature of the input data, the 

structure of the models, and the complexity of the hydrogeological conditions can affect the performance of 

models in different places. Therefore, it is suggested to use various types of artificial intelligence methods to 

better evaluate models' efficiency in estimating hydraulic conductivity in Maragheh-Bonab plain and other 

similar aquifers. Also, hybrid models with different linear combinations can be used to reduce measurement 

error further 
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 چکیده
ابع آب در سالهای اخیر رشد جمعیت، توسعه یافتگی جوامع شهری و در نتیجه افزایش تقاضا برای مصارف مختلف آب مانند مصارف خانگی و کشاورزی، من

ر کشور ما ایران به دلیل داشتن آب و هوای نیمه خشک از حساسیت بالایی برخوردار است. بنابراین زیرزمینی را بشدت مورد تهدید قرار داده است. این مسئله د

ها، شناخت جریان آب زیرزمینی و تخمین پارامترهای مؤثر بر جریان آب زیرزمینی مانند هدایت هیدرولیکی از شناخت شرایط هیدروژئولوژیکی حاکم بر آبخوان

ت و در مدیریت، حفاظت، بازیابی و بهره برداری از آبهای زیرزمینی باید مورد توجه ویژه قرار بگیرد. در این مطالعه به منظور تخمین هدای ای برخوردار بودهاهمیت ویژه

( و ANFIS) عصبی تطبیقی - (، سیستم استنتاج فازیANN؛ )شبکه عصبی مصنوعی هوش مصنوعی هایروش بناب از - مراغه هیدرولیکی در آبخوان دشت

)ژئوالکتریک( در دشت  استفاده شد و نتایج مدل ها با همدیگر مقایسه شدند. برای این منظور، نتایج حاصل از مطالعات ژئوفیزیک (SVM) اشین بردار پشتیبانم

2R  =و  RMSE=1.08ن مقدار ها مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفت. براساس نتایج بدست آمده ماشین بردار پشتیبان با داشتبناب به عنوان ورودی مدل - مراغه

 .های دیگر نشان دادمرحله آزمایش کارآیی بهتری را نسبت به مدل 0.97
 

هیدرولیکی هدایت مصنوعی، هوش پشتیبان، بردار ماشین تطبیقی، فازی - نرو استنتاج سیستم مصنوعی، عصبی شبکه: کلمات کلیدی

 

 

 مقدمه

افزایش  ایش تقاضای آب،محدودیت منابع آب سطحی، افز 

فعالیتهای کشاورزی همزمان با توسعه یافتگی جوامع، محققیق 

ی مطالعات آبهای زیرزمینی را وادار ساخته است تا به حوزه

بینی شرایط هیدروژئولوژیکی حاکم بر مدلسازی، تخمین و پیش

ها بپردازند. برای ارزیابی و شناخت شرایط هیدروژئولوژیکی آبخوان

ها، حفاظت و مدیریت منابع آب زیرزمینی در حال و آینده، آبخوان

ای برخوردار ای هیدروژئولوژیکی از اهمیت ویژهتخمین پارامتره

ع آبخوان است. یکی از این پارامترها هدایت هیدرولیکی اشبا

هیدروژئولوژیکی برای تخمین این  های مختلفباشد. روشمی

های مختلفی مورد هپارامتر وجود دارند که هر کدام در زمین

اند که از کارآیی نسبی برخوردار نشان داده و ده قرار گرفتهاستفا

های باشند. تخمین هدایت هیدرولیکی با استفاده از روشمی

های های مختلف با روشدر آبخوان ،کلاسیک مانند آزمون پمپاژ

های تحت فشار شود، به این صورت که در آبخوانمختلفی انجام می

 Jacob - Cooper(، روش Theis, 1935) Theisهای از روش

(Cooper and  Jacob, 1946 و روش )Chow (Chow, 

 Hantushهایهای نشتی از روش( و در آبخوان1952

(Hantush, 1956 ،)Hantush - Jacom (Hantush and  

Jacom, 1955و روش والتون ) (Walton, 1962)  و همچنین

 ,Boulton (1963 1954های های آزاد از روشدر آبخوان

Boulton و روش )Neunan (1972, 1975, 1973 

Neunan) در روشی که توسط ،Monech  در جریان به چاه با

های داده نیزوتروپ ارائه شد،آر محدود در آبخوان آزاد هموژن و قط

سینتتیک حاصل از یک آبخوان با سطح ایستابی فرضی، با استفاده 

منحنی تیپ( و پیشرو )آنالیز حساسیت(  از روش معکوس )آنالیز

مورد بررسی قرار گرفت و مقادیر دقیق پارامترهای هیدرولیکی 

این پارامتر همچنین برای تعیین  .(,Monech 1997) بدست آمد

روشهای کنون پنج روش مشهور شامل در آزمایشگاه نیز تا

Higgen (Higgen, 1892 ،)Sheferd (1989 Sheferd, ،)

Carman (1956 Carman, ،)Fair  وHatch (Fair and 

Hatch, 1933 ،)Alyamani  وSen (Alyamani and 

Sen, 1993.ارائه شده است )Sperry   و Peirce (1995 پس )

های تجربی ارائه های آزمایشگاهی و فرمولاز ارزیابی توانایی روش

های دارای ذراتی شده، چنین نتیجه گرفتند که به جز برای محیط

 کال بسیار نامنظم، بهترین روش، مربوط به فرمول تجربیبا اش

Hazen  (Hazen, 1892 است و در حالت کلی فرمول تجربی )

Alyamani  وSen (1993به نتایج واقعی نزدیکتر می ) .باشد

ها با وجود اینکه از مزایای مختلفی مانند شناخت شرایط این روش



 
 

683 

 

2، شماره 00، دوره 0011تابستان  زمین شناسی کاربردی پیشرفته  

 

 

گیر و ا وقتق حفاری، برخوردار هستند امزیرسطحی از طری

باشند و به نیروی انسانی بیشتری نیاز دارند و همچنین پرهزینه می

کم بر به علت رفتار غیر خطی و شرایط ناهمگن و ناهمسان حا

گیری شده به وسیله پارامترهای اندازه های هیدروژئولوژیکی،محیط

باشند. علاوه بر این ها از عدم قطعیت ذاتی برخوردار میاین روش

های اخیر حاصل حل معادلات حاکم بر جریان آب وشتمام ر

ها و با شرایط مرزی و قیود متفاوت و یا زیرزمینی با روش

باشند. برای غلبه بر نواقص موجود در این های تجربی میفرمول

به طور  0(AI) های هوش مصنوعیها، در چند سال اخیر مدلروش

ی مورد استفاده ای در تخمین پارامترهای هیدروژئولوژیکگسترده

های صحرایی و ها برخلاف آزموناین متد اند.گرفتهقرار 

با  ترکوتاه آزمایشگاهی، دارای این قابلیت هستند که در زمانی

های در دسترس محدود، تخمین قابل صرف هزینه کمتر و با داده

قبولی از پارامترهای هیدروژئولوژیکی مانند هدایت هیدرولیکی 

ی مطالعات انجام گرفته در این زمینه، موفقیت ارائه دهند. بررس

 Bárdossy (1993) متدهای هوش مصنوعی مانند منطق فازی

and Disse ،Batyrshin et al. (2005)  ،Hsieh et al. 

(2005) ،Helmy et al. (2010) ،Anifowose and 

Abdulraheem  (2011) ،Nadiri et al. (2015) ،Nadiri 

et al. (2013) ، عصبی مصنوعیشبکه Schaap and Leij, 

(1998)   ،Merdun et al. (2006)  ،samani et al. 

(2007) ،Hu et al. (2008) ،Kurtulus and Razack 

(2010) ،Motaghian and Mohammadi (2011) ،

Mokhtari et al. (2012) ،Khashei et al. (2013)  و

وعی نروفازی که ترکیبی از منطق فازی و شبکه عصبی مصن

 .Samani et al. (2005 ،Karam Beygi et al) باشدمی

(2009) ،huang et al. (2001)،et al. (2009)  Hong ،

Tutmez (2010) ،Nadiri et al. (2014) ماشین بردار ،)

، Yoon et al. (2011 ،Zhao et al. (2011)) پشتیبان

Shahbazi and Pilpayehv (2012) ،Nadiri et al. 

(2013)،Raghavendra (2014)   در تخمین پارامترهای را

دهد. همچنین مختلف هیدرولوژیکیو هیدروژئولوژیکی را نشان می

Tyfur ( برای تخمین هدایت هیدرولیکی در 2100) و همکاران

های استفاده کردند. مدل 2SICMدشت تسوج، از روش ترکیبی

باید از پیچیدگی ساختاری کمتر برخوردار مناسب هوش مصنوعی 

بوده و نیاز به اطلاعات گسترده و بیشتر نداشته باشند تا با استفاده 

های ورودی مناسب بهینه ترین مدلسازی را ارائه دهند. در از داده

های هوشمند، شباهت قوانین حاکم بر جریان الکتریکی کنار مدل

مانند قانون اهم با قوانین حاکم بر جریان آب زیرزمینی در محیط 

قانون دارسی و همچنین شباهت پارامترهای مؤثر متخلخل مانند 

بر جریان الکتریکی و جریان آب زیرزمینی مانند هدایت الکتریکی 

                                                           
1-Artificial Intelligence. 
2-Supervised Intelligent  Committee Machine 

و هدایت هیدرولیکی، این امکان را به وجود آورده که با توجه به 

های ژئوفیزیکی برای تخمین هدایت این شباهت، بتوان از داده

و همکاران،  Nadiri هیدرولیکی استفاده کرد. در یک مطالعه 

)مدل فازی مرکب  6SCFLقابلیت انتقال دشت تسوج را به روش 

(. آنها در این Nadiri et al., 2014) نظارت شده( تخمین زدند

های ژئوفیزیکی و هدایت الکتریکی به عنوان ورودی روش از داده

های فازی استفاده کردند و چنین ابراز داشتند که استفاده از مدل

ها را کاهش داده و نتایج نسبتا تواند هزینهژئوفیزیکی میهای داده

در مطالعه پیش رو سعی شده تری هم در پی داشته باشند. دقیق

(، سیستم ANNهای شبکه عصبی مصنوعی)است کارایی مدل

بردار ( و ماشینANFIS) عصبی تطبیقی - فازی استنتاج

های داده های ژئوفیزیکی وبا به کارگیری داده (SVM) پشتیبان

بناب باهم مقایسه شوند که تا  - هیدروژئولوژیکی در دشت مراغه

به حال برای پیش بینی هدایت هیدرولیکی استفاده نشده است، 

تواند نتایج کاربردی و جدیدی را در بر داشته لذا این تحقیق می

 باشد.

 

 مواد و روشها

 منطقه مطالعاتی

ان شرقی واقع شده بناب در جنوب استان آذربایج –دشت مراغه 

باشد. شهرستان مراغه است. مهمترین شهرهای آن مراغه و بناب می

کیلومتری جنوب تبریز قرار دارد. وسعت کل  31در فاصله حدود 

 611باشد که حدود کیلومتر مربع می 0111محدوده بیش از 

دهد و از نظر های آبرفتی تشکیل میکیلومتر آن را دشت و پهنه

های آبریز کشوری، این محدوده در حوضه آبریز هتقسیم بندی حوض

دریاچه ارومیه قرار گرفته است. صوفی چای مهمترین رودخانه این 

باشد و از ارتفاعات جنوبی کوههای سهند سرچشمه محدوده می

جنوبی  - گیرد که تا میانه منطقه مطالعاتی جهتی تقریبا شمالیمی

غربی  - راستای عمومی شرقی داشته و از آنجا تا دریاچه ارومیه دارای

باشد پس از عبور ازروستاهای مسیر خود وارد شهر مراغه شده و می

 شود. شکلدر جهت غرب تغییر مسیر داده و وارد دریاچه ارومیه می

بارندگی سالانه  دهد. میانگینموقعیت منطقه مطالعاتی را نشان می 0

تیک مراغه بناب در ایستگاه سینوپ - در منطقه مطالعاتی مراغه

-0331ساله ) 01میلیمتر در سال برای یک دوره  661درحدود 

 ( گزارش شده است.2113

 

 شناسی منطقهزمین

پهنه اصلی دشت که با شیب ملام گسترش دارد، غالباً تحت 

ه ارومیه رسوبات دانه پوشش اراضی کشاورزی است. در حاشیه دریاچ

اند. بستر ل دادهرا تشکیهای تبخیری های نمکی، کفهریز و پهنه

ها عمدتاً پوشیده از رسوبات آبرفتی دانه درشت بوده که به رودخانه

                                                           
3-Supervised Committee Fuzzy Model 
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 0313شوند. ارتفاع بلندترین نقطه سفره سمت غرب دانه ریزتر می

متر از سطح دریا  0232ترین نقطه با ارتفاع متر از سطح دریا و پست

 Fijani) در شوره زارهای حاشیه دریاچه ارومیه واقع شده است

بناب را رسوبات آبرفتی کواترنری  - (. آبخوان دشت مراغه2013

ای از سازندهای سنگی منطقه دارای تراوایی تشکیل داده است. پاره

دار منطقه که به طور اند. در سازندهای درز و شکافدرز و شکاف

باشند دار میهای شیلهای سهند و آهکعموم از جنس ولکانیک

ه بوسیله تعدادی چشمه با آبدهی ناچیز مقداری آب نفوذ کرده ک

گردد. نهشته های آبرفتی دوران چهارم مهمترین سنگ مشخص می

های ای که در آبرفتاند. آبخوان پیوستهمخزن آب زیرزمینی منطقه

جنوب شهر مراغه شروع است و از  بناب تشکیل شده - دشت مراغه

عنوان آبخوان اصلی زارهای دریاچه ارومیه ادامه دارد به شده تا شوره

-نقشه زمین 2 بناب نامگذاری شده است. در شکل - دشت مراغه

 ی مطالعاتی نشان داده شده است.شناسی محدوده

 
 .موقعیت محدوده مطالعاتی -0شکل 

Fig. 1. Location of study area. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 هیدروژئولوژی منطقه

ئوفیزیکی و نتایج حفاری های ژبراساس اطلاعات حاصل از بررسی

بناب از نوع  - ای، آبخوان دشت مراغههای اکتشافی و مشاهدهچاه

ی گستره (.Sadegfam et al., 2016) باشدآزاد و تک لایه می

لومتر مربع برآورد شده است. کی 031ی آبخوان در حدود محدوده

 برداری از آبخوان اصلی دشت به کمک تعدادی چاه عمیق و نیمهبهره

گیرد. تعداد نقاط برداشت عمیق و تعدادی قنات و چشمه صورت می

باشد که از این حلقه چاه می 3800ی مطالعاتی از آبخوان محدوده

 .ی مطالعاتینقشه زمین شناسی محدوده -2شکل

.Fig. 2. Geological map of study area 

 نقشه هم ضخامت آبرفت. -3 شکل
Fig.  3. Iso thickness of alluvium. 
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حلقه چاه فعال،  3201حلقه غیر فعال است. از مجموع  030تعداد 

-حلقه چاه نیمه عمیق است. علاه 3031حلقه چاه عمیق و  31تعداد 

رشته از آنها خشک شده  31ت وجود دارد که رشته قنا 018بر این، 

دهنه از آنها  00دهنه بوده که  33های منطقه نیز است. تعداد چشمه

لیتر بر  3.0های عمیق به طور متوسط خشک شده است. آبدهی چاه

میلیون متر  0.86ثانیه و میزان برداشت سالانه از آنها در حدود 

 2.6ای نیمه عمیق همکعب برآورد شده است. آبدهی متوسط چاه

 66.00مترمکعب بر ثانیه بوده و مجموع برداشت سالانه از آنها به 

 Yekom Consulting) میلیون متر مکعب رسیده است

Engineers, 2013 بر اساس گزارشات سازمان آب (. همچنین

های موجود یجان شرقی، تخلیه سالانه از چشمهای استان آذربامنطقه

در سال است که این مقدار لیون مترمکعب می 1.30در منطقه حدود 

باشد. با توجه مکعب میمترمیلیون  0.33های موجود برابر با در قنات

 به اطلاعات فوق و همچنین با توجه به برداشت زیاد از آب زیرزمینی

های های صنعتی، منابع آببه جهت وجود کشاورزی و فعالیت شهرک

ض کم آبی و  آلودگی به بناب در معر - زیرزمینی در دشت مراغه

اند، در نتیجه محافظت و بازیابی های شیمیایی قرار گرفتهآلاینده

های آب، مدیریت آبخوان و بهره برداری بهینه از آب زیزمینی در چاه

این دشت باید بیش از پیش مورد توجه قرار گیرد. برای دستیابی به 

ضروری این مهم، شناخت شرایط هیدروژئولوژیکی آبخوان امری 

رفتار آبخوان با دقت  است. به همین منظور باید پارامترهای مؤثر بر

بینی و تخمین زده شوند. یکی از مهمترین پارامترهای بیشتری پیش

باشد که در این تحقیق سعی هیدروژئولوژیکی، هدایت هیدرولیکی می

های ژئوفیزیکی و هیدروژئولوژیکی، توسط شده است با بکارگیری داده

ای هوشمند تخمین زده شود. برای تشخیص خصوصیات همدل

هیدروژئولوژی و ژئوفیزیکی مؤثر بر هدایت هیدرولیکی، مطالعات 

های اکتشافی بصورت مجزا مورد توجه قرار ژئوفیزیک و حفاری

 اند.گرفته

 

 مطالعات ژئوفیزیک
بناب به روش  - مطالعات ژئوفیزیک انجام گرفته در دشت مراغه

 ه که توسط شرکت مهندسین مشاور آب و خاکژئوالکتریک بود

 02سونداژ در راستای  38( انجام گرفته است و طی آن 0330)

پروفیل ژئوالکتریک برداشت شده است. با استفاده از نتایج مطالعات 

توان پارامترهای مؤثر بر هدایت هیدرولیکی مانند ژئوفیزیکی می

. با توجه به ضخامت آبرفت و مقاومت ویژه عرضی را بدست آورد

بینی هدایت هیدرولیکی بخش که در این مطالعه به تخمین و پیشاین

 با استفاده ازبناب پرداخته شده است،  - اشباع آبخوان دشت مراغه

مطالعات ژئوفیزیک انجام شده نقشه هم ضخامت آبرفت  تهیه گردید 

و ضخامت اشباع آبخوان از طریق ضخامت آبرفت بدست آمد. براساس 

باشد که شامل متر می 81طالعات، ضخامت آبرفت بیش از این م

-ماسه – های کنگلومرایی با جورشدگی ضعیف و سیمان رسینهشته

نقشه هم ضخامت آبرفت و نقشه مقاطع   0و  6های شکل ای هستند.

 دهند.ژئوالکتریکی را نشان می

 

 
 .نقشه مقاطع ژئوالکتریک -0 شکل

Fig. 4. Geoelectrical cross-sections. 

 

Geoelectrical cross-sections 
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 حفاریهای اکتشاقی
ه چاه حلق 3حلقه چاه اکتشافی و  3بناب تعداد  - در دشت مراغه

متر عمق در  32ترین چاه اکتشافی با پمپاژ حفاری شده است. عمیق

حلقه از چاههای  3روی قلعه خالصه قرار دارد. همچنین برروستای 

نجام گرفته اکتشافی که دارای پیزومتر نیز بودند، آزمایش پمپاژ ا

 (. Yekom Consulting Engineers, 2013) است
 

 تجزیه و تحلیل داده ها

های حاصل از مطالعات ژئوفیزیکی جهت تخمین استفاده از داده

تواند بر عدم قطعیت ذاتی هدایت هیدرولیکی به طور قابل توجهی می

 های حاصل از آزمایشات پمپاژ را کاهش دهد. بنابراین،موجود در داده

که با  های ژئوفیزیکیگیریهای حاصل از اندازهدر این تحقیق از داده

ها دلباشند به عنوان ورودی مهدایت هیدرولیکی در ارتباط می

(، هدایت tR) ها شامل: مقاومت ویژه عرضیاین داده استفاده شد.

 و UTM(X) بر آنها( و علاوهB) ضخامت اشباع (،EC) الکتریکی

UTM(Y) باشند. با تلفیق هدایت هیدرولیکی می نقاط برداشت

)و مطالعات  ایهای چاههای مشاهدههای نتایج حاصل از لاگداده

، مشخص شد ضخامت اشباع آبخوان حداکثر تا کمی بیش (ژئوفیزیک

 های دشت مراغهویژگیهای آبرفت رسد. برای شناساییمتر می 01از 

در دو بخش های اکتشافی بناب مانند ضخامت آبرفت، بررسی -

مطالعات ژئوفیزیکی و حفاریهای اکتشافی در این منطقه انجام گرفته 

های ژئوفیزیکی که با روش ژئوالکتریک انجام یافته، در است. بررسی

های در قالب مطالعات آبهای زیرزمینی، با عنوان بررسی 0600سال 

مراغه توسط مهندسین مشاور آب و  - ژئوالکتریک منطقه میاندوآب

حلقه  63های اکتشافی نیز، تعداد انجام گرفته است. در بررسیخاک 

ای حفر گردیده که براساس آن، به اطلاعاتی مانند عمق چاه مشاهده

های حاصل از سطح آب زیرزمینی، دست یافتیم. با تلفیق داده

ر های اکتشافی و با استفاده از نرم افزاهای ژئوفیزیکی و حفاریبررسی

ArcGis بی بروش کریجینگ( ضخامت آبرفت و ضخامت )با درونیا

( بر Rمقاومت ویژه الکتریکی) اشباع در نقاط مختلف محاسبه گردید.

متر یک پارامتر فیزیکی مهم در هیدروژئولوژی است. حسب اهم

( LR) مقاومت الکتریکی ظاهری دارای دو مؤلفه اصلی مقاومت طولی

ترهای ات پارامباشد که به ترتیب تغییر( میTRو مقاومت عرضی )

دهند لذا مقاومت جانبی و عمقی را نشان می هیدروژئولوژیکی

باشد. با الکتریکی عرضی با مقادیر هدایت هیدرولیکی مرتبط می

وجود اینکه اساس محاسبات هدایت هیدرولیکی، برپایه مقاومت ویژه 

ها در واقعی است، ولی در تحقیق پیش رو با توجه به نارسایی داده

 ژئوالکتریک، از مقاومت ویژه ظاهری استفاده شده است.مطالعات 

همچنین مقاومت ویژه الکتریکی عمدتاً به کیفیت الکترولیت، کمیت 

الکترولیت در واحد حجم سنگ و نحوه توزیع الکترولیت در منافذ 

بستگی دارد. از طرفی با افزایش میزان الکترولیتها، مقدار هدایت 

( EC) ، بنابراین توزیع هدایت الکتریکییابدالکتریکی نیز افزایش می

 توان از پارامترهای مرتبط با هدایت هیدرولیکی دانسترا نیز می

(Ortega and Mirand, 2004 هدایت الکتریکی مورد استفاده .)

گیری مایشات هیدروشیمی حاصل از اندازهدر این تحقیق از نتایج آز

 از سازمان آبها بدست آمد. این داده 2100نمونه در سال  63

شرقی تهیه و مورد تجزیه و تحلیل قرار ای استان آذربایجانمنطقه

هدایت هیدرولیکی از  81بناب تعداد  - در دشت مراغه گرفتند.

ی شده است که گیرمپاژ با دبی ثابت و متغیر اندازهطریق آزمون پ

 نشان داده شده است. 0 گیری در شکلموقعیت نقاط اندازه

بناب، آزاد و تک  - لا ذکر شد، آبخوان دشت مراغههمانطوری که قب

باشد. در این آبخوان ابتدا مقدار قابلیت انتقال محاسبه شده، لایه می

سپس با در نظر گرفتن ضخامت، مقدار هدایت هیدرولیکی در آن 

مقدار حداکثر هدایت هیدرولیکی برابر با  نقاط محاسبه گردید.

روز تخمین  متر بر 1.23ن برابر متر بر روز و مقدار حداقل آ 63.23

های هوش مصنوعی برای ها در مدلبندی دادهزده شده اند. تقسیم

ها داده %81تخمین هدایت هیدرولیکی به این صورت انجام شد که 

ها برای آزمایش به روش دستی داده %81برای مراحل آموزش  و 

در های ژئوفیزیکی اساس استفاده از داده اختصاص داده شدند.

 مطالعات هیدروژئولوژی، شباهت قوانین حاکم بر جریان الکتریکی و

جریان ( باشد. قانون اهم )جریان آب زیرزمینی می

کند. این قانون از نظر الکتریکی را در یک محیط هادی توصیف می

( )  ساختار ریاضی و مفهوم فیزیکی با قانون دارسی

به  ، I ، ،vن هم ترازی از آن جهت است که ای هم تراز است.

، هدایت vترتیب با نرخ جریان آب در سطح واحد، سرعت دارسی 

، هم سنگ و شیب هیدرولیکی  h، بارهیدرولیکی Kهیدرولیکی 

شود، عامل هدایت الکتریکی هم هستند. همانطور که مشاهده می

باشد، بنابراین هدایت الکتریکی عامل رولیکی میسنگ هدایت هید

تواند باشد و از طرفی، هدایت موثر بر هدایت هیدرولیکی می

(. ) الکتریکی رابطه غیرمستقیم با مقاومت الکتریکی دارد

گذارد، بنابراین عامل دیگری که بر هدایت هیدرولیکی تاثیر می

ذکر شد، مقاومت مورد استفاده در باشد. همانطور که قبلا مقاومت می

مطالعات آبهای زیرزمینی در خصوص تخمین هدایت هیدرولیکی با 

باشد. برای های ژئوفیزیکی، مقاومت ویژه واقعی میاستفاده ار داده

این منظور، محقیقن از نتایج کاوشهای ژئوفیزیکی و برخی فرمولهای 

 ,.Taheri Tizro et alبرند. به عنوان مثال؛ )تجربی بهره می

(، برای تخمین تخلخل و آبدهی ویژه با استفاده از روش 2012

ژئوالکتریک، از هدایت الکتریکی برای محاسبه مقاومت ویژه آب 

 استفاده کردند.
 

                                                      ( 0)رابطه   

 : مقاومت ویژه آب 

 : هدایت الکتریکی آب
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)مقاومت ویژه آبخوان و  های مورد استفادهرو، دادهدر تحقیق پیش

هدایت الکتریکی(، از نتایج حاصل از مطالعات ژئوفیزیک در دسترس 

بودند، بنابراین مستقیما و بدون نیاز به روابط تبدیلگر، مورد استفاده 

 قرار گرفتند.

 

 .گیری هدایت هیدرولیکیاندازهای و نقاط شاهدهموقعیت چاههای م -0 شکل

Fig. 5. Location of observation wells and hydraulic conductivity estimation points. 

 

 های هوش مصنوعیروش

 (ANNs) های عصبی مصنوعیشبکه
یک شبکه عصبی مصنوعی، یک روش محاسباتی نرم است که 

رفته شده است. در یک شبکه نمونه عملکرد آن از مغز انسان الهام گ

باطات درونی شبکه که بوسیله ها از طریق ارتمعمولاً پردازش داده

گیرد. در این تحقیق از یک شبکه شود، انجام میها ایجاد مینرون

عصبی پرسپترون چند لایه که کارآیی آن در تحقیق های قبلی به 

 ,.Merdum et al ؛Schaap and Leij, 1998اثبات رسیده )

2006، Samani et al., 2007؛ Hu et al., 2008؛ Kurtulus 

Razack, 2010؛ Motaghian and Mohammadi, 2011؛ 

Mokhtari et al., 2012؛ Khashei et al., 2013 استفاده ،)

شده است. به طور کلی یک شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون دارای 

به همدیگر متصل  ها از طریق نودهاباشد که این لایهسه لایه می

که ورودی های مدل را  0ها شامل: لایه ورودیشوند. این لایهمی

محل انجام پردازش بر روی  0شود. لایه میانی یا لایه مخفیشامل می

که خروجی مدل را معرفی  3باشد. لایه خروجیداده های ورودی می

انی ها در لایه اول و همچنین تعداد لایه های میکند. تعداد ورودیمی

توانند متغیر باشند. در لایه میانی چندین گره پردازشگر وجود می

دارد که هریک از نودهای ورودی به تک تک نودهای میانی متصل 

ها در لایه میانی، خروجی شوند و بعد از پردازش بر روی ورودیمی

                                                           
4-Input layer 

5-Hidden layer 

6- Output layer 

ای از یک شبکه نمونه 3شکل شود. مدل در لایه خروجی معرفی می

های ورودی، میانی و دهد که لایهشان میی مصنوعی را نعصب

در این شکل، متغیرهای ورودی  خروجی در آن مشخص هستند.

بردار  ijWباشند، می EC و UTMX ،UTMY ،TR ،Bشامل؛ 

بردار وزن میان نود  jkW وزن میان نود ورودی و نود لایه میانی،

اس دهد که براین اسم را نشان میاiورودی  iIمیانی و نود خروجی، 

}EC , B,tR Y,UTM UTMX,={iI باشد. میjO  خروجیj ام از

به ترتیب بایاس تنظیم کننده  kbو  jbدهد. لایه میانی را نشان می

های هر گره ممکن دهند. ورودییه میانی را نشان میلایه ورودی و لا

های دیگر حاصل شود. هر است از متغیرهای ورودی یا خروجی گره

 شود. ملگر است که به آن تابع تبدیلگر گفته میگره دارای یک تابع ع
 

                                        ( 2)رابطه 
    

بایاس یا مقدار آستانه  bبردار وزن و  wورودی،  xدر این رابطه؛ 

یکی از مهمترین و پرکاربردترین توابع تبدیلگر، تابع  باشند.می

 شود:ه صورت رابطه زیر بیان میباشد، که بسیگموئید می
 

                                    (6)رابطه 

    

(t)f  ،تابع تبدیلگرn  ،ورودی خالص نرونt  تقریبی است که بیانگر

بزرگ  tباشد، بطوریکه اگر طول قسمت خطی نمودار تابع تبدیلگر می

ر واقع تابع به باشد قسمت خطی تابع بصورت عمودی درآمده و د

کوچک باشد، تابع  tآید و اگر شکل یک تابع حدی دو مقداره در می

Observation  

Wells 

 

Hydraulic conductivity 

estimation points 
Sufi-Chai 
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کشیده شده در امتداد محور افقی در خواهد آمد. شکل  sبه شکل 

تعیین کننده جواب یک گره به سیگنال ورودی کلی است  f(t)تابع 

کند. این تابع یک تابع کران دار، یکنواخت و که آن را دریافت می

هنده است و به علت سادگی و کارآیی بالای آن، در فرایند غیرکا

 (.Mokhtari et al., 2012) گیرد آموزش مورد استفاده قرار می

 

 

 نمونه ای از شبکه عصبی مصنوعی سه لایه با پنج ورودی و یک خروجی. -3 شکل

Fig. 6. Example of three layer artificial neural network with 5 inputs. 
 

 آموزش شبکه
در این این پژوهش، از کدنویسی در محیط نرم افزار متلب به جای 

استفاده از جعبه ابزار استفاده شد و به این ترتیب مدل مورد نظر و 

باشد ایجاد شد و بر این تعداد لایه های میانی که قابل تغییر می

موزش، های آهای لایه میانی و تعداد تکراراساس، با تغییر تعداد نرون

های لایه ساختار بهینه شبکه بدست آمد. بهینه سازی تعداد گره

میانی نیز به این معناست که دقت مدل افزایش و خطای مدل کاهش 

مورد استفاده قرار  TANSIGیابد. همچنین در این مطالعه تابع 

گرفته است. این تابع با استفاده از روش آزمون و خطا، بهترین تابع 

های طبیعی غیرخطی تشخیص داده شده یستمبرای مدلسازی س

 ;Nourani et al., 2008a; Nadiri et al., 2013) است

Chitsazan et al., 2015)های عصبی مصنوعی با توجه . در شبکه

ها به صورت خام قابل پردازش نیست، لذا در به اینکه وارد کردن داده

که بسیار مهم ها قبل از اجرای شبآموزش شبکه، نرمالیزه کردن داده

-ن شرایطی و همچنین به لحاظ یکساناست. برای پیشگیری از چنی

ها مطابق رابطه ها برای شبکه عمل نرمالسازی دادهسازی ارزش داده

 انجام شد.    4
 

                                      ( 0)رابطه 

     
 

 ها یا تکرارهای آموزش شبکهتعداد دوره
ها یا ای مهم در آموزش شبکه، تعداد دورهز معیارهیکی ا

دهد. تعیین تکرارهایی است که شبکه در حین آموزش انجام می

تعداد صحیح این تکرارها در آموزش شبکه بسیار مهم است. به طور 

کلی هرچه تعداد تکرارها در آموزش شبکه بیشتر باشد خطای پیش 

ه تعداد تکرارها از یک شود. اما هنگامی کبینی در شبکه کمتر می

 یابدمقدار تجاوز کند، خطای دسته آزمایشی نیز افزایش می

(Mokhtari et al., 2012 براساس روش آزمون و خطا، تعداد .)

تعیین شد و در این  011های آموزش در این تحقیق بهینه تکرار

 مقدار، شبکه بهترین عملکرد را از خود نشان داد.

 

 (ANFISازی تطبیقی)ف - سیستم استنتاج نرو
به تنهایی دارای مزایا و  3FISو  ANNsهای هر یک از مدل

( زمانی کارآیی ANNs) معایبی هستند. مدل شبکه عصبی مصنوعی

های کافی وجود دهد که اطلاعات و دادهبهتری از خود نشان می

های مشاهداتی قبلی برای آموزش شبکه داشته باشد. این مدل از داده

ها، کارآیی سیستم را بنابراین کمبود اطلاعات و داده ،کنداستفاده می

دهد. همچنین به دلیل اینکه شبکه عصبی مصنوعی کاهش می

گیرد، ممکن است مقادیر وزن خود را به صورت تصادفی در نظر می

( گرفتار Local-minimal) در طی فرایند آموزش در حداقل محلی

آموزش ندیده و کارآیی  شود شبکه خوبشود که در نهایت باعث می

(. در حالیکه سیستم Samani et.al, 2009لازم را نداشته باشد )

( برای مدلسازی به قوانین زبانی به عنوان FIS) استنجاج فازی

اطلاعات اولیه نیاز دارد. علاوه بر این، متغیرهای ورودی و خروجی در 

عات شوند. بنابراین اگر اطلااین مدل به صورت زبانی توصیف می

ناقص و متناقض باشند، سیستم فازی باید با این شرایط وفق داده 

                                                           
7-Fuzzy Inference System 
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شود ولی از آنجایی که روش رسمی برای این کار وجود ندارد، 

دهد. این کار معمولا نجام میهای ابتکاری این کار را ابنابراین با روش

توسط  FISو  ANNsباشد. مزایا و معایب گیر و دارای خطا میوقت

Nauck  وKruse (Nauck and Kruse, 1999 توصیف شده )

 0332عصبی تطبیقی که در سال  - است. سیستم استنتاج فازی

مطرح شد از ترکیب قابلیت تولید قوانین فازی مدل  Jungتوسط 

FIS  و قابلیت آموزش شبکه در مدلANNs کند و به این ایجاد می

 ANFIS. ها غلبه کندتواند بر معایب هر یک از این مدلترتیب می

در  FISو  ANNsهای های کمتری نسبت به مدلبا محدودیت

های مختلفی از جمله در مطالعات آبهای زیرزمینی مانند زمینه

 تواند نتایج بهتری ارائه دهد.تخمین پارامترهای هیدرولیکی، می
 

ANFIS  ساختار  

آشنایی با سیستم منطق  ANFISبرای شناخت ساختار و طرزکار 

 3با توجه به شکل . های عصبی مصنوعی ضروری استفازی و شبکه

باشد  f و یک خروجی yو  xورودی  2 دارای ANFISاگر سیستم 

درجه اول، مجموعه قوانین معمولی سیستم ساگنو برای مدل فازی 

 آنگاه به شکل زیر در می آید:  -قانون اگر 2فازی به صورت 

 

                    (0)رابطه  

 
 

 
 

 

                   

(                   3)رابطه    
 

 
 

 
 

iP  وiq  وir که در طول فرایند  شوندپارامترهای متأخر نامیده می

نیز به عنوان خروجی محیط فازی  iFشوند. آموزش تعیین می

مکانیزم  7a شکل شود.باشد که توسط قوانین فازی مشخص میمی

متناظر با این  ANFISمدل  3bگنو و استدلال را برای مدل سا

 دهد.سیستم فازی را نشان می

 

های ورودی های موجود در این لایه، تابع عضویت دادهگره لایه اول:

 شود:بوسیله معادله زیر تعریف می iکند. خروجی نورون را ایجاد می
 

              (3)رابطه 
   

 

j ،تعداد ورودی :iعضویت،  : شاخص تابع EC, B, ,t{R = X

UTMY} UTMX, و  های ورودیمجموعه داده(X)jiµ  مجموعه

دهد. برای تابع و تابع عضویت را نشان می iفازی همراه با نرون 

ای ای، زنگولهکی از توابع عضویت مثلثی، ذوزنقهتوان یمی Aعضویت 

 هایات دادهیا گوسی را انتخاب کرد. در این تحقیق بر اساس خصوص

از تابع گوسی به عنوان تابع عضویت استفاده شد که بصورت زیر بیان 

 می شود:

 

                        (8)رابطه 
  

ic  مرکز تابع گوسی وiσ دهد.شدگی تابع عضویت را نشان میپهن 

قوانین (  آتش قدرت) هدف این لایه، محاسبه درجه فعالیتلایه دوم: 

 :(Gorzalczany, 2001) باشدفازی می
 

               (3)رابطه 

  
  

iWوزن قانون :i ام وjiµ  مجموعه های فازی تعریف شده برای

 هستند. Xمتغیرهای 

ام را با استفاده از iگره دراین لایه درجه فعالیت قانون هر  لایه سوم:

سازی ین، نرمالکل قوانام به درجه فعالیت iمحاسبه وزن قانون 

 کند.می
 

          ( 01)رابطه 
 

این لایه یک گره تطبیقی با تابع گره است که  هر گره در لایه چهارم:

بیان  8)تالی( مدل درجه اول ساگنو را با استفاده از پارامترهای متأخر

 شود:خروجی این لایه بصورت زیر معرفی می کند. بنابراینمی
 

     (00)رابطه 
  

باشد. مجموع خروجی این لایه به عنوان لایه خروجی می لایه پنجم:

کند و با استفاده از های قبلی را به عنوان ورودی محاسبه میلایه

 کند:معادله زیر به عنوان خروجی نهایی مدل معرفی می

 

                           (02)رابطه 
  

عصبی  - مقادیر پارامترهای تطبیقی در سیستم فازی سازیبهینه

باشد. این پارامترها شامل تابع عضویت از اهمیت حیاتی برخوردار می

 ,Jangباشند )می 01در لایه اول و پارامترهای لایه چهارم و معادله 

الگوریتم  ANFIS( برای تعیین پارامترهای یک سیستم 1993

ن الگوریتم برای بهینه کردن آموزشی ترکیبی را ارائه کرد. ای

پارامترهای شبکه از تکنیکهای گرادیان نزولی و حداقل مربعات 

 شود:کند. خروجی سیستم نیز بصورت زیر بیان میاستفاده می
 

 (06)رابطه 

 

                                                           
8 -Consequent parameters 
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 .متناظر ANFISساختار  (bو ) مکانیزم استدلال برای مدل ساگنو (a) -3شکل 

Fig. 7. (a) Reasoning mechanism in sugeno model and (b) Corresponding ANFIS structure.  

یق جهت تخمین هدایت لذا باتوجه به آنچه ذکر گردید در این تحق

 بندی( کاهشی)روش دسته الگوریتم خوشه بندیهیدرولیکی از 

بندی برای تعیین ش دستهاستفاده شده است. پارامتر اصلی در این رو

آنگاه، شعاع دسته بندی است. مقادیر  -ها و قوانین اگرتعداد دسته

باشد. بازده مدل بستگی به شعاع متغیر می 0و  1 این پارامتر بین

دسته بندی دارد که مقدار بهینه آن براساس کمترین خطا در این 

تعیین شد. همچنین نقطه حیاتی در طراحی پایگاه  1.0تحقیق 

ن، انتخاب تعداد قوانین فازی است. زمانی که یک سیستم فازی قوانی

شود، هر دسته به یک قائده با استفاده از دسته بندی فازی ساخته می

ها، تعداد قوانین فازی را شود. بنابراین تعداد دستهفازی مربوط می

قانون  8دسته تقسیم و  8ها به کند. براین اساس دادهمشخص می

نوع مدل فازی بکار رفته در ساختار  .(01)شکل  ن شدآنگاه تعیی -اگر

ANFIS  مورد مطالعه از نوع ساگنو است که براین اساس تابع

 باشد.عضویت خروجی نیز خطی می
 

 ماشین بردار پشتیبان
 ( توسط کورتز و وSVM) های بردار پشتیباناساس روش ماشین

یبان یک ارائه گردیده است. ماشین بردار پشت 0330پنیک در سال 

سیستم یادگیری کارآمد است که از اصل استقرایی کمینه سازی 

جوید و منجر به یک جواب بهینه کلی خطای ساختاری بهره می

تصویر   8(. شکل Cristianini and Shawe, 2000) گرددمی

دهد. مهمترین کاربرد شماتیکی از ماشین بردار پشتیان را نشان می

ها است. بندی و خطی سازی دادههماشین بردار پشتیبان در طبق

های ردار پشتیبان که برخلاف الگوریتمویژگی مهم دیگر ماشین ب

که به وسیله کمینه کردن قدر مطلق  های خطیکلاسیک و رگرسیون

کنند، ریسک عملیاتی را کمینه خطا یا توان دوم خطا عمل می

بندی صحیح را به صورت یک ، ریسک عدم طبقهSVMکنند. می

کند کند و بعد، مقدار کمینه این را حساب میعددی بیان می سری

 بندیرون چند لایه هر موقع خطای تقسیماما شبکه عصبی پرسپت

ماشین بردار دهد. کم باشد آن را به عنوان یک راه حل ارائه می

گیر افتادن در های عصبی با مشکلپشتیبان برخلاف شبکه

(. Hong, 2011) شودهای محلی تابع خطا مواجه نمیمینیمم

های بردار پشتیبان همانند مراحل حل مسئله در الگوریتم ماشین

های عصبی به دو مرحله آموزش و آزمایش تقسیم الگوریتم شبکه

بندی ن بردار پشتیبان عبارتند از طبقههای ماشیانواع مدل شود.می

، حداقل مربعات ماشین 01، رگرسیون بردار پشتیبان3بردار پشتیبان

و ماشین  02، برنامه ریزی خطی ماشین بردار پشتیبان00ردار پشتیبانب

. در این تحقیق از ماشین بردار پشتیان 06Nuهای بردار پشتیبان 

حداقل مربعات استفاده شده است. حداقل مربعات ماشین بردار 

 اصلاح شده است که توسط  SVM( یک مدل LS-SVM) پشتیبان

 Suykenz(Suykenz et al., 2002 ارائه شده است و یک )

بندی و رگرسیون ری ماشین که قابل اجرا برای طبقهروش یادگی

به جای  LS-SVM(. راه حل Suykenz et al., 2002) است

خطی استفاده  00KKTاز معادلات  00SVMمسئله درجه دوم

این است که یک تابع تلفات درجه  LS-SVMکند. اشکال عمده می

کند که منجر به تخمین ضعیف می دوم بدون هیچ قانونی استفاده

 LS-SVMشود. از این رو به منظور جلوگیری از این، تری می

ها های کوچک به دادهدار اقتباس شد و در مواردی که وزنوزن

شود. این ای ارائه میص داده شود، روش آموزشی دو مرحلهاختصا

مدل به دلیل استفاده از معادلات خطی در حل مسائل، دقت 

 دارد اتی بالاتری نسبت به ماشین بردار پشتیبان کلاسیکمحاسب

(Shabri 2012 ;Seifi 2010 اگر یک مجموعه آموزشی از .)N 

داده ورودی  در نظر گرفته شود که   داده 

در  SVM-LSهای رگرسیون داده خروجی است. مدل 

 فضای ویژگی به صورت زیر است:

 

                         (00)رابطه 

                                                           
9-Support vector classification 

10-Support vector regression 

11-Least-squares support vector machine 

12-Linear programing support vector machine 

13-Nu-support vector machines 

14-Quadratic programing problem 

15-Karush-Kuhn-Tucker equations 

a) b) 
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 ساختار کلی ماشین بردار پشتیبان. -8شکل 

Fig. 8. Structure of SVM. 

 

 .مرحله آزمایش  (b)مرحله آموزش و  (a)؛ ANNنمودار مقادیر مشاهداتی در مقابل مقادیر محاسباتی مدل  -3شکل 

Fig. 9. Observed vs estimated values for ANN model; (a) Test step and (b) Train step. 

 

 

 .RMSEشعاع دسته بندی و تعداد قوانین براساس کمینه  -01شکل 

Fig. 10. Clustering radius and rules number based on minimum RMSE. 
 

R2=0.97 R2 =0.95 
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W  وb  ها و بایاس تابع رگرسیون هستند. وزن یربه ترتیب مقاد

ها در فضای ویژگی با ابعاد بالا است. ترسیم غیرخطی ورودی 

شود، مسئله برای تخمین تابع استفاده می LS-SVMزمانی که 

 شودمینیمم کردن تابع معین فرموله میسازی بوسیله بهینه

(Suykens et al., 2002:) 
 

       ( 00)رابطه 

       
 براساس این محدودیت:

 

                (03)رابطه 

  

دهد. برای میزان خطا را نشان می eپارامتر تنظیم کننده خطا و  

 حل این مسئله بهینه سازی از تابع لاگرانژ استفاده شده است:

 

 (03)رابطه 

 

 

بدست  توان با مشتق جزئی را می 03حل معادله 

 آورد.
 

 )رابطه 08(              

 
  

 
 

 

 

 

 

مدل حداقل مربعات ماشین بردار  KKTبا استفاده اط شرایط 

 گردد:نتیجه می 08پشتیبان به منظور تخمین تابع به صورت رابطه 

 

                   (03)رابطه 

 

شود. انواع مختلفی تابع کرنل تابع کرنل نامیده می 

ای وجود ( و چند جملهRBFمانند؛ خطی، سیگموئیدی، پایه شعاعی)

)معادله  استفاده شده است RBFدارد. در این مطالعه از تابع نوع 

21.) 

           (21)رابطه 

ماشین  پارامتر تابع کرنل است. در مدل سازی با حداقل مربعات

از اهمیت  و  بردار پشتیبان، انتخاب مقادیر مناسب دو پارامتر 

تواند با ست. مقادیر این دو پارامتر هم میبسیار زیادی برخوردار ا

روش آزمون و خطا تعیین شود و هم با کدنویسی در محیط نرم افزار 

واند مقادیر بهینه این متلب. در این مطالعه با نوشتن دستوری که بت

 پارامترها را تعیین کند، بهره گرفته شد.

 

 هاارزیابی دقت مدل
های مدلسازی در هیدروژئولوژی، کارآیی مانند بسیاری از روش

حین هایی که در توان به وسیله دادهمدل آموزش داده شده را می

 سنجید. کارآیی مدل آموزش داده شده آموزش شبکه به کار نرفته اند

های های مشاهداتی و دادهتوان از طریق محاسبه خطا بین دادهرا می

تخمین زده شده ارزیابی کرد. معیارهای اصلی که برای ارزیابی و 

روند، شاخص بازده دقت شبکه آموزش داده شده به کار می

ای در مطالعات هیدروژئولوژی ( است که به طور گستردهR^2)03نشَ

د. شاخص دوم برای ارزیابی کارایی مدل، گیرمورد استفاده قرار می

( است که این هم نشانگر میزان RMSE) میانگین مربعات خطا

باشد. شاخص سومی که برای ارزیابی کارآیی مدل به بازده شبکه می

( است. میانگین خطای vfIرود، ضریب همبستگی حجمی )کار می

 ( نیز از معیار های ارزیابیr( و ضریب همبستگی)MAEمطلق)

 20تا  20های کارآیی مدل هستند. هریک از این ضرایب در رابطه

مقدار  مقدار مشاهداتی،   اند. در روابط زیرنشان داده شده

 .باشندها میتعداد کل داده Nها و میانگین داده محاسباتی، 

                              ( 20)رابطه 

       

                       (22)رابطه 

    

                                        (26)رابطه 

    

                                    (20)رابطه 

 

 نتایج و بحث
ت در این مطالعه به منظور تخمین هدایت هیدرولیکی در دش

 ، ANNهای هوش مصنوعی شامل بناب، از سه نوع از روش - مراغه
ANFIS  وSVM  استفاده شد و نتایج آنها با همدیگر مقایسه

بندی مدلهای تجربی نسل جدید، این مدلها به براساس دسته گردید.

شوند و همینطور مدلهای جعبه سیاه و جعبه خاکستری تقسیم می

ای هوش مصنوعی و مدلهای مدلهای جعبه سیاه خود به مدله

ها یک گردند. لذا از هر یک از این دستهیادگیری ماشین تقسیم می

                                                           
16-Nash and Sutcliffe (1970) 
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های هیدروژئولوژیکی دلسازیمدل که بیشترین کاربرد را در م

های اند مورد استفاده قرار گرفت، از آن جمله مدل شبکهداشته

عصبی مصنوعی به عنوان مدل هوش مصنوعی، مدل نروفازی به 

به عنوان یادگیری  SVMدل جعبه خاکستری و مدل عنوان م

های توزیع بعد از اجرای مدلها، نقشه ماشین استفاده شده است.

ها و همچنین هدایت هیدرولیکی حاصل از هر یک از این روش

ها، تهیه و نشان داده شد. های پراکندگی برای هریک از مدلنمودار

عات ژئوفیزیک انجام های آزمایشات پمپاژ و مطالاطلاعات و داده

آب منطقه ای آذربایجان  بناب از سازمان - گرفته در دشت مراغه

داده  81آوری و مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفت و تعداد شرقی جمع

شامل مقادیر مقاومت ویژه عرضی، هدایت الکتریکی، ضخامت اشباع 

تهیه  نقاط برداشت هدایت هیدرولیکی UTM(Y)و  UTM(X)و 

داده  00داده برای مرحله آموزش و  30داده،  81میان  گردید. از

گیری مربوط موقعیت نقاط اندازه برای مرحله آزمایش انتخاب شدند.

نشان داده شده است. همچنین  00به مرحله تست نیز در شکل 

ای مقادیر مشاهداتی و محاسباتی برای هر یک از مدلها نمودار مقایسه

ها از طریق ست. اجرای مدلآورده شده ا 00تهیه و در شکل 

 ,MATLAB  (MATLABکدنویسی در محیط نرم افزار 

 انجام شد.  (2015

 

 ANNنتایج مدل
در این تحقیق برای تخمین هدایت هیدرولیکی، از شبکه عصبی 

( MLP-LM) مارکوارت – پرسپترون چندلایه با الگوریتم لونبرگ

 0دارای مورد بررسی در این تحقیق  ANNاستفاده شد. ساختار 

)همبسته با پارامترهای ورودی شامل؛ مقاومت ویژه  گره ورودی

 UTMYو  UTMXعرضی، ضخامت اشباع، هدایت الکتریکی و 

باشد. تعداد گره میانی می 3نقاط برداشت هدایت هیدرولیکی( و 

های میانی براساس روش آزمون و خطا و بهینه ترین حالت مدل گره

نود  02نود و حداکثر  2ز حداقل به این صورت که ا انتخاب شد.

، خطا تخمین در 3مدلسازی انجام گرفت و در نود میانی برابر با 

کمترین میزان قرار داشت. تنها گره خروجی مدل نیز هدایت 

که شبکه مورد  011همچنین از تعداد تکرار  باشد.هیدرولیکی می

 نظر در این مقدار مناسب ترین عملکرد و کمترین خطا را دارد،

ها و اجرای مدل میزان ضریب استفاده شد. پس از نرمالیزه کردن داده

( و ضریب RMSE) و مجذور میانگین مربعات خطا (2R)تعیین

نشان داده شد. همچنین  0 همبستگی حجمی، محاسبه و در جدول

 بصورت نمودار پراکندگی نمایش داده شد. 3 نتایج مدلسازی در شکل

اند، خلاصه شده 0آمده، که در جدول با توجه به نتایج کیفی بدست 

کارآیی بهتری را نسبت به مدل  LS-SVMبا وجود اینکه مدل 

ANN دهد، اما مدل نشان میANN  نیز در برخی نقاط )شکل

( عملکرد بهتری در تخمین هدایت هیدولیکی داشته است. دراین 00

باشد. می 06و  0مدل بهترین شبکه طراحی شده، مربوط به  نقاط 

 باشد.این نقاط، مدل دارای بیشترین بازده  و کمترین خطا می در

 ANFISنتایج مدل 
متغیر  0 ای با، شبکهANFISبرای تخمین هدایت هیدرولیکی با 

، (tR) ، مقاومت ویژه عرضیUTMX ،UTMYورودی شامل 

، انتخاب شد. تنها (EC) و هدایت الکتریکی (B) ضخامت اشباع

در اجرای مدل باشد. یکی میخروجی مدل نیز هدایت الکتر

ANFISبندی های با مقادیر متفاوتی دسته، هر ورودی در شعاع

تعیین قوانین فازی برای فازی سازی  دشوند. در مرحله بعد تعدامی

بندی و تعداد قوانین فازی باید متناسب شوند. مقادیر شعاع دستهمی

وش آزمون و با کمترین میزان خطای مدل باشد. برای این منظور از ر

بندی استفاده شد. ن تعداد قوانین فازی و شعاع دستهخطا برای تعیی

و تعداد قوانین  1.0بندی یج نشان داد که مدل در شعاع دستهنتا

جهت ارزیابی  را دارد. RMSE، کمترین میزان 8فازی برابر با 

مورد استفاده، ابتدا نمودار پراکندگی مقادیر  ANFISکارآیی 

مقابل مقادیر محاسباتی مربوط به هریک از مراحل مشاهداتی در 

 سپس ضریب تعیین (bو  00a)شکل آموزش و آزمایش رسم شد 

(R^2و مجذور میانگین مربعات خطا ) (RMSE برای هریک از )

نتایج کمی نشان  .(0 )جدول مراحل آزمایش و آموزش محاسبه شد

 کمتری RMSE، مقدار ANNدهد که این مدل نسبت به مدل می

در مرحله تست دارد. اما با وجود این، در برخی نقاط عملکرد بسیار 

دهد که نشان می 00. شکل 3و  06بدتری داشته است مانند نقاط 

این نقاط در یک لیتولوژی قرار دارند، اما عملکرد دو مدل فوق در این 

نقاط متفاوت است. علاوه بر این، با بررسی مقادیر پارامترهای ورودی 

 3هدایت هیدرولیکی، در نقطه مجاور نقاط فوق، یعنی نقطه  موثر در

، tR ،B) یابیم که مقادیر هر یک از این پارامترها(، در می00 )شکل

EC اند. بنابراین کاهش یافته 06و  3نسبت به نقاط  3( در نقطه

با کاهش  02 و 3، 3توان نتیجه گرفت که در محدوده نقاط می

در تخمین هدایت هیدرولیکی بهتر شده  مقادیر ورودی، توانایی مدل

که در مجاورت هم قرار دارند،  00و  02، 2است. اما در محدوده نقاط 

نتایج متفاوتی بدست آمده است. مقادیر هر یک از پارامترهای 

 2 در جدول 00و  06، 02، 3، 3، 2( برای نقاط tR ،B ،ECورودی)

 00در نقطه  tRآورده شده است. طبق مقادیر این جدول، مقدار 

کمتر از دو نقطه فوق اما  Bبوده و مقدار  06و    2کمتر از نقاط 

باشد، با این می 02و کمتر از نقطه  2بیشتر از نقطه  ECمقدار 

بهتر  ANNو   ANFISدر مدل  00اوصاف، عملکرد مدل در نقطه 

باشد  00تواند ناشی از موقعیت نقطه شده است. این تفاوت اولا می

در مرز دو نوع لیتولوژی متفاوت قرار دارد. به این معنی که  که تقریبا

دهد در شرایط پیچیده، قابلیتهای ذاتی این مدلها این نتایج نشان می

منجر به تخمین بهتر شده است. بنابراین برای دستیابی به مدلسازی 

تر، استفاده از مدلهای مختلف و مقایسه کارآیی آنها تحت جامع

تواند ناشی از یرسد. ثانیا مار مهم به نظر میشرایط مختلف، بسی

شناختی و هیدروزئولوژیکی باشد، مانند ارتباط سایر عوامل زمین

هیدروژئولوژیکی، هیدروژئوشیمیایی دو نوع سازند متفاوت و ... باشد 

-ار داده است. این مسئله دو نتیجهکه عملکرد مدل را تحت تاثیر قر
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اینکه عوامل دیگری غیر از  دهد. اولگیری مهم را بدست می

لیتولوژی، در کارایی مدل در تخمین هدایت هیدرولیکی تاثیر دارند. 

کارآیی مدلها در تخمین هدایت هیدرولیکی، به پاسخ آنها  دوم اینکه

به تغییرات عوامل، شرایط و خطاها، بستگی زیادی دارد. بنابراین باید 

شوند تا مشخص شود تحت شرایط مختلفی، مدلها با همدیگر مقایسه 

 دهد.تری به مسئله مورد بررسی میکه کدام نوع مدل، پاسخ دقیق
 

 مقایسه نتایج مدل ها براساس معیارهای ارزیابی. -0 جدول

Table 1. Comparison of models results based on criterion. 

 

Model  Criterion  Steps 

 

 

 

ANN 

0.97 R^2 Train  

1.81 RMSE 

0.22 MAE 

0.99 IVF 

0.95 R^2 Test 

2.81 RMSE 

0.74 MAE 

0.87 IVF 

 

 

 

ANFIS 

0.99 R^2 Train 

0.23 RMSE 

0.015 MAE 

1 IVF 

0.85 R^2 Test 

1.12 RMSE 

0.069 MAE 

0.99 IVF 

 

 

 

SVM 

0.999 R^2 Train 

0.04 RMSE 

0.005 MAE 

1 IVF 

0.97 R^2 Test  

1.08 RMSE 

0.054 MAE 

1.03 IVF 

 

 .00و  06، 02، 3، 3، 2( در نقاط tR ،B ،EC)مقادیر پارامترهای  -2جدول 

Table 2. Parameters (EC, B, and Rt) values at points 2, 6, 7, 12, 13, and 15. 

 

Test points (Ωm)tR B(m) EC(µs/cm) 

2 936.79 27.64 1686.62 

6 486.98 22.74 1676.98 

7 1441.7 26.64 1940.18 

12 116.77 24.02 2290.45 

13 1325.95 24.81 1835.4 

15 22.09 22.98 1748.38 
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 .مرحله آزمایش( b( مرحله آموزش و )a) ؛ANFISنمودار اسکاتر مقادیر مشاهداتی در مقابل محاسباتی مدل  -00شکل 

Fig. 11. Scatter diagram for observed vs estimated K(m/day); (a) Test step, and (b) Train step. 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 .آزمایش( bو ) آموزش( a؛ )LS-SVMنمودار اسکاتر نتایج مدل  -02شکل 

Fig. 12. Scatter diagram of LS-SVM results; (a) Train step, and (b) Test step.  

 

 

 ANFIS.مدل (c)و  SVMمدل ANN( ،b )مدل( a) ؛نقشه توزیع مقادیر هدایت هیدرولیکی -06شکل 

Fig. 13. Distribution of hydraulic conductivity via (a) ANN model, (b) SVM model, and (c) ANFIS model. 

 

 0.97 

R2=0.99 R2=0.85
 R2=0.99 

 

R2=0.97
 R2=0.99 

 

R2=0.99
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b)
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 ادامه. -06شکل 

Fig. 13. Continued. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 SVMنتایج مدل 
ماشین بردار پشتیبان که در این مطالعه مورد استفاده قرار گرفته 

( LS-SVM) است از نوع مدل حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان

تخمین باشد. برای ارزیابی این نوع مدل، بررسی نوع توابع کرنل و می

برخوردار است. برای تعیین نوع از اهیمت بالایی  و  پارامترهای 

تابع کرنلی که در این مطالعه مورد استفاده قرار گرفته است، براساس 

( انتخاب گردید RBF) روش آزمون و خطا، تابع کرنل با پایه شعاعی

  با کدنویسی در محیط نرم افزار متلب و  و مقادیر بهینه 

(MATLAB, 2015) در انتها نیز مقادیر مشاهداتی  ند.تعیین شد

به  LS-SVMو محاسباتی هدایت هیدرولیکی حاصل از مدل 

برای نشان دادن  (.02 )شکل صورت نمودارهای پراکندگی تهیه شد

بناب،  - توزیع مکانی هدایت هیدرولیکی در محدوده آبخوان مراغه

c) 

مقایسه مقادیر مشاهداتی و تخمین زده شده  -00شکل 

 هدایت هیدرولیکی در نقاط تست توسط سه مدل.
 

Fig. 14. Comparison of observed and 

estimated hydraulic conductivity via three 

model in test point. 
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تهیه  ArcGISها نقشه توزیع هدایت هیدرولیکی هریک از مدل

و کارآیی هریک از مدل  برای مقایسه دقت (.c تا 06aشکل د)گردی

شدند، محاسبه  ارائه 20تا  20 یهاهای ارزیابی که در رابطهها، معیار

این مدل در تمامی نقاط تست،  نشان داده شدند. 0و در جدول 

دهد. با وجود عملکرد بهتری نسبت به دو نوع مدل دیگر را نشان می

عملکرد ضعیفی را نسبت به سایر نقاط نشان ، 02و  3 این، در نقاط 

تواند ناشی از تغییرات لیتولوژی نسبت به این مسئله می دهد،می

(. با وجود این، نسبت به دو نوع مدل دیگر 00)شکل  سایر نقاط باشد

تر عمل کرده و توانسته خطای بین مقایر مشاهداتی و بسیار قوی

سائلی که تخمین محاسباتی را بشدت کاهش دهد. یکی از م

پارامترهای هیدروژئولوژیکی مانند هدایت هیدرولیکی را تحث تاثیر 

دهد، وجود برخی روابط غیر خطی بین پارامترها و شرایط قرار می

دهد که پیچیده حاکم بر آبخوان است. نتایج بدست آمده نشان می

)از مدلهای یادگیری ماشین(، برای  مدل ماشین بردار پشتیبان

های ورودی داده شده و فیلتر کردن رابطه پیچیده برای داده یادگیری

 ANFISو  ANNخطاهای احتمالی، در نقاط تست بهتر از مدلهای 

نشان داده   00 لعمل کرده است. با این وجود، همانطور که در شک

شده است، هر سه این مدلها در برخی نقاط، دقت قابل قبولی در 

اند. علت این ه تست داشتهتخمین هدایت هیدرولیکی در مرحل

های ورودی توان ناشی از صحت بیشتر دادهتخمین دقیق را می

 مشاهداتی دانست.
 

 
 

 گیرینتیجه

های بر اساس تحقیق انجام یافته در خصوص مقایسه کارآیی روش

مختلف هوش مصنوعی در تخمین پارامترهای هیدروژئولوژیکی، 

وجه به ساختارهای مختلف ها با تواضح است که توانایی این تکنیک

ی مورد نظر، متفاوت است. نتایج این تحقیق آنها و نیز طبیعت مسئله

ها و نیز دهد که با انتخاب نوع و تعداد مناسب ورودینشان می

های هوش مصنوعی مناسب و سازگار با مسئله استفاده از تکنیک

رای توانند ابزاری مناسب و کارا بها میمورد بررسی، این تکنیک

تخمین پارامترهای هیدروژئولوژیکی مانند هدایت هیدرولیکی باشند. 

 نتایج این تحقیق مشتمل بر نتایج مدل شبکه عصبی مصنوعی

(ANN با ساختار پرسپترون سه لایه با الگوریتم )LM ، سیستم

 ( و ماشین بردار پشتیبانANFIS) عصبی تطبیقی - فازیاستنتاج 

(SVM) باشد. مدلمیANFIS  مدلاز ترکیبیکه ANN  وFIS  

-شبکه عصبی مصنوعی و قابلیت دسته باشد و از قابلیت آموزشمی

کند. بر این اساس، این روش در بندی در سیستم فازی استفاده می

این مطالعه خطای کمتری در مقایسه با شبکه عصبی مصنوعی نشان 

یت برای انتخاب بهترین نوع مدل که بتواند با دقت بالایی هدا داد.

تخمین بزند، به مقایسه بین بناب  - هیدرولیکی را در دشت مراغه

برای  RMSEو  2Rبا بررسی مقادیر  های ارزیابی پرداخته شد.معیار

هر یک از مدلهای مورد استفاده در این پژوهش، مشاهده شد که 

به  LS-SVM ،ANN ،ANFISبرای مدلهای  RMSE مقدار

 باشد.می  0.02و  2.80، 0.18ترتیب برابر با 

 

 

 لیتولوژی محدوده مطالعاتی و موقعیت نقاطه اندازه گیری هدایت هیدرولیکی در نقاط تست و آزمایش. -00شکل 

Fig. 15. Lithology map of study area and location of hydraulic conductivity estimation points at train and test 

steps. 
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قدرتمندترین مدل  LS-SVMکه مدل دهند این مقادیر نشان می

بناب  - در تخمین هدایت هیدرولیکی در آبخوان دشت مراغه

باشد. با این حال، رسم نمودار مقادیر هدایت هیدرولیکی تخمین می

(، 00)شکل  زده شده در مقابل مقادیر مشاهداتی در مرحله تست

نقاط نشان داد که دو مدل دیگر نیز تخمین قابل قبولی را  در برخی 

نسبت به  ANFISو  ANNاند. با وجود اینکه مدلهای ارائه داده

از حساسیت بیشتری در ساختار مدل و تعداد  LS-SVMمدل 

اند، این تری را نشان دادهها برخوردار هستند، اما عملکرد ضعیفداده

های ورودی، ساختار مدلها و دهد که که ماهیت دادهمسئله نشان می

توانند عملکرد م بر محیط هیدروژئولوژیکی، میپیچیدگی شرایط حاک

مدلها در تخمین هدایت هیدرولیکی را در نقاط مختلف تحت تاثیر 

شود برای ارزیابی بهتر کارآیی مدلها قرار دهند. بنابراین پیشنهاد می

بناب و دیگر  - در تخمین هدایت هیدرولیکی در آبخوان دشت مراغه

ای هوش مصنوعی استفاده شود. آبخوانهای مشابه، از انواع روشه

های خطی توان از مدلهای ترکیبی با ترکیب کنندهعلاوه بر این می

 مختلف، برای کاهش هرچه بیشتر خطای اندازه گیری، استفاده شود.
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