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چيكده
امروزه آب زیرزمینی یکی از منابع اصلی آب آشامیدنی و کشاورزی و دیگر مصارف مختلف برای جوامع بشری است. با افزایش جمعیت و توسعه‎یافتگی جوامع، تقاضا برای 
این منبع طبیعی مهم و حیاتی و استراتژیک افزایش یافته است. این افزایش با کاهش منابع آبی با صدمه بر محیط آبخوان ها همراه بوده است. بر این اساس برای رویارویی با 
بحران کم‌آبی و جلوگیری از تخریب آبخوان‎ها، مدیریت آنها و در پی آن شناخت دقیق متغیرهای هیدروژئولوژیکی به شدت احساس می‌شود. یکی از مهم‎ترین این متغیرها، 
هدایت هیدرولیکی است. با وجود اینکه، سامانه آب زیرزمینی یک سامانه پیچیده است و برآورد متغیرهای هیدروژئولوژیکی که معمولاً با روش‌های کلاسیک مانند روش‌های 
آزمایشگاهی، اسلاگ تست، آزمایش ردیابی و آزمون‌های پمپاز انجام می‌گیرد؛ با عدم قطعیت ذاتی همراه بوده و پر هزینه و وقت‎گیر است. بنابراین، استفاده از روش‌های هوش 
مصنوعی برای برآورد هدایت هیدرولیکی، می‌تواند از عدم قطعیت این متغیر کم کند و تا حدودی بر دقت آن بیافزاید؛ تا بتواند بر نواقص موجود در روش‌های کلاسیک چیره 
شود. در این پژوهش چهار روش هوش مصنوعی، روش سامانه استنتاج فازی ممدانی، سامانه استنتاج فازی ساجنو، شبکه عصبی موجکی، و ماشین بردار پشتیبان کمینه مربعات 
به عنوان مدل‌های منفرد برای برآورد هدایت هیدرولیکی آبخوان مراغه بناب با استفاده از داده‌های ژئوفیزیکی سطحی در منطقه به کار گرفته شد. با توجه به اینکه هر کدام از 
مدل‌ها بر پایه ویژگی‎های ذاتی خود در بخشی از این محدوده نتایج خوبی ارائه دادند. بنابراین برای استفاده همزمان از کارایی همه این مدل‌ها روش ترکیب غیرخطی با عنوان مدل 
هوش مصنوعی مرکب نظارت شده )SCMAI( برای برآورد هدایت هیدرولیکی در دشت مراغه- بناب استفاده و نتایج آن با استفاده از معیارهای ارزیابی مختلف نشان داده شد. 
مدل SCMAI با استفاده از 15 داده مورد آزمایش قرار گرفت. مقادیر RMSE و R2 به ترتیب برابر 0/045 و 0/97 به دست آمد. با مقایسه این مقادیر با مقادیر محاسبه شده برای 
مدل‌های منفرد یاد شده، دیده شد که مدل SCMAI با داشتن RMSE کمتر و  R2 بهتر از مدل‌های هوش مصنوعی منفرد است. این نتایج بیان می‌دارد که مدل SCMAI کارآیی 

بالایی در برآورد مقادیر هدایت هیدرولیکی در آبخوان آزاد و هتروژن دشت مراغه- بناب نشان می‌دهد.
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راه حفاری دارند؛ اما وقت گیر و پرهزینه هستند و به نیروی انسانی بیشتری نیاز دارند 
و همچنین به علت رفتار غیرخطی و شرایط ناهمگن و ناهمسان حاکم بر محیط های 
قطعیت  عدم  روش‌ها  این  وسیله  به  شده  اندازه ‌گیری  متغیرهای  هیدروژئولوژیکی، 
ذاتی دارند. افزون بر این، همه روش‌هاي اخير حاصل حل معادلات حاكم بر جريان 
يا فرمول‌هاي تجربي  قيود متفاوت و  با شرايط مرزي و  با روش‌ها و  آب زيرزميني 
مدل‌های  زیرزمینی،  آب‌های  مطالعات  حوزه  در  فناوری  و  علوم  گسترش  با  بود. 
کرده‌اند.  پیدا  گسترش  آب‎زمین‎شناختی  متغیرهای  تعیین  برای  نیز  مصنوعی  هوش 
مانند  برآوردگری  به روش‌های  میان روش‌های مختلف هوش مصنوعی می‌توان  از 
کرد  اشاره   )NF( نرو-  فازی  و   )ANN( مصنوعی  عصبی  شبکه   ،)FL( فازی   منطق 
)Nadiri et al., 2013; Asadi et al., 2014(. در چند سال گذشته مطالعات مختلفی 

فازی منطق  روش‌های  از  استفاده  با  آب‎زمین‎شناختی  متغیرهای  برآورد   برای 
Bárdossy  and  Disse, 1993; Helmy  et  al., 2010; Tutmez   and   Hatipoglu, 2007;( 

Chu and Chang, 2009; Anifowose and Abdulraheem, 2011; Tayfure, 2012; 

مصنوعی  عصبی  شبکه   ،)1393 همکاران،  و  ندیری   Morankar et al., 2013؛ 

Schaap and Leij, 1998; Merdun et al., 2006; Nayak et al., 2006;( 

Samani et al., 2007; Tayfur et al., 2007; Mohanty et al., 2010; 

;Motaghian and Mohammadi, 2011; Shirmohammadi et al., 2013; 

Chitsazan  et  al., 2015; Nadiri  et  al., 2015؛ مختاری و همکاران، 1391(، نرو- فازی 

Tutmez, 2010; Huang et al., 2010; Moosavi et al., 2013; Safavi et al., 2013;( 

است.  گرفته  انجام  آب‎زمین‎شناختی  متغیرهای  برآورد  برای   )Nadiri et al., 2014

متغیرهای  پیش‌بینی  و  برآورد  زمینه  در  گرفته  انجام  مطالعات  بررسی  همچنین 

پاييز 96، سال بيست و هفتم، شماره 105، صفحه 183 تا 192

1- پيش نوشتار
زیرزمینی،  آب  از  بهینه  بهره‌برداری  و  مدیریت  اهداف  مهم‎ترین  از  یکی 
متغیرهای  دقیق  شناخت  مستلزم  کار  این  انجام  که  آبخوان هاست  شرایط  پیش بینی 
آب‌زمین‎شناختی آنهاست. هدایت هیدرولیکی یکی از مهم‎ترین این متغیرهاست که 
بسیاری از ویژگی‌های جریان آب در محیط‌های متخلخل را می‌توان از راه این متغیر 
به هدایت  مقادیر آنها  نیز وجود دارند که  متغیرهای دیگری  ارزیابی کرد؛ چرا که 
آب‌های  مطالعات  در  متغیر  این  بالای  اهمیت  خاطر  به  است.  وابسته  هیدرولیکی 
زیرزمینی و مدیریت یکپارچه و بهره‌برداری بهینه از منابع آب زیرزمینی، روش‌های 
آزمایشگاهی و صحرایی گوناگونی در طی سالیان گذشته گسترس پیدا کرده است. 
از جمله روش‌های صحرایی برآورد هدایت هیدرولیکی می‌توان به روش‌های پمپاژ، 
 .)1387 همکاران،  و  مقدم  )اصغری  کرد  اشاره  ردیابی  آزمایش  و  تست  اسلاگ 
 تاکنون سه روش متفاوت برای تعیین این متغیر در صحرا برای روش اسلاگ تست

)Bouwer, 1989; Hvorslev, 1951; Cooper et al., 1967( و چندین روش معمول 

 Theis, 1935; Chow, 1952; Cooper and Jacob, 1946;( پمپاژ  آزمایش   برای 
آزمايشگاه  در  متغیر  اين  تعيين  براي  همچنین  است.  شده  ارائه   )Neuman, 1975

،Hezen (1892)، Shepherd (1989( شامل  مشهور  روش  پنج  تاكنون   نيز 
)Carman (1956)، Fair and Hatch (1933)، Alyamani and Sen (1993 ارائه شده 

است. )Sperry and Peirce (1995 پس از ارزيابي توانايي روش‌هاي آزمايشگاهي و 
فرمول‌هاي تجربي ارائه شده چنين نتيجه گرفتند كه به جز محيط‌هاي دارای ذرات با 
اشكال بسيار نامنظم، بهترين روش در این زمینه فرمول تجربي )Hezen (1892 است و 
در حالت كلي فرمول تجربي )Alyamani and Sen (1993 به نتايج واقعي نزدي‌كتر 
است. این روش ها با وجود اینکه مزایای مختلفی مانند شناخت شرایط زیرسطحی از 
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ضریب  آب،  سطح  تغییرات  رواناب،  میزان  مانند  آب‎زمین‎شناسی  و  آب‎‎شناسی 
غیره،  و  زیرزمینی  و  سطحی  آب‌های  کیفیت  انتقال،  قابلیت  تخلخل،  ذخیره، 
Nadiri et al., 2013;( موفقیت روش‌های هوش مصنوعی مانند ماشین بردار پشتیبان 
 Nadiri  et  al., 2017 a and c؛ ندیری و همکاران، 1395الف( و هیبرید موجکی- عصبی

)Nourani et al., 2014؛ ندیری و یوسف‎زاده، 1396( به اثبات رسیده است. متغیرهای 
آب‎زمین‎شناختی مانند هدایت هیدرولیکی مقادیر قطعی و ثابتی ندارند و در بیشتر مواقع 
با عدم قطعیت همراه هستند )Tayfur et al., 2014(. با این حال، برای برآورد هدایت 
Ross et al., 2007; Olatunji et al., 2011;( فازی  از روش‌های منطق   هیدرولیکی 
Inan and Tayfur, 2012;( مصنوعی  عصبی  شبکه   ،)Colin et al., 2011 

Tamari et al., 1996; Garcia and Shigidi, 2006; Sun et al., 2011; 

Malki  and  Baldwin, 2002; Hurtado  et  al., 2009;( و نرو- فازی )Gaur  et  al., 2013 

 )Sezar et al., 2010; Dhar and Patil, 2012; Tayfur et al., 2014; Nadiri, 2015

مدل‌ها، این  از  کدام  هر  متفاوت  و  ذاتی  توانایی  به  توجه  با  است.  شده   استفاده 
)Nadiri et al. (2013 روش ترکیبی SICM را برای برآورد متغیرهای هیدروژئوشیمیایی 

ارائه داده‌اند و به دنبال آن، )Tayfur et al. (2014 مطالعه‌ای مبنی بر برآورد هدایت 
از  استفاده  با  پژوهشگران  این  دادند.  انجام   SCMAI مدل  از  استفاده  با  هیدرولیکی 
انتقال  قابلیت  و  هیدرولیکی  هدایت  برآورد  به  اشباع   ستبرای  و  الکتریکی  هدایت 
دشت تسوج به کمک روش‌های فازی ممدانی، فازی ساگنو، شبکه عصبی مصنوعی 
و نرو- فازی پرداختند و سپس مقادیر خروجی هر یک از این مدل‌ها را با استفاده 
در  هیدرولیکی  برآورد هدایت  برای  پژوهش  این  در  بهینه کردند.  از شبکه عصبی 
دشت مراغه- بناب از روش SCMAI استفاده شد. با توجه به اینکه در مدل ترکیبی 
انفرادی هوش مصنوعی  این مطالعه، از خروجی مدل‌های  به کار رفته در   SCMAI

مانند ماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات )LS-SVM(، سامانه استنتاج فازی )FIS( و 
سامانه موجکی- عصبی )Wavelet-ANN( استفاده می‌شود؛ از مزایای تک‌تک این 
این کار توسط یک ترکیب  استفاده و متغیر مورد نظر برآورد می‌شود که  روش‌ها 
روش‌های  مزایای  از  تجمیعی  روش  این  بنابراین،  می‌گیرد.  انجام  غیرخطی  کننده 
دیگر است که به‎صورت انفرادی اجرا می‌شوند. در این صورت، مقادیر برآورد شده 
بهینه  دیگر  بار  می‌شوند،  ترکیب   SCMAI مدل  در  که  روش‌ها  تک‎تک  وسیله  به 
به  نسبت  بهتری  نتایج  می‌تواند  نتیجه  در  می‌شوند.  نزدیک‎تر  مشاهداتی  مقدار  به  و 
مدل‌های انفرادی داشته باشد. بنابراین، در این پژوهش سعی شده است که با استفاده 
از داده‌های ژئوفیزیکی مرتبط با هدایت هیدرولیکی، این متغیر به کمک مدل هوش 

مصنوعی مرکب نظارت شده )SCMAI( در دشت مراغه- بناب برآورد شود.

2- مواد و روش‌ها
دشت مراغه- بناب در جنوب استان آذربایجان  شرقی جای دارد )شکل 1(. مهم‎ترین 
شهرهای آن مراغه و بناب است. شهرستان مراغه در فاصله حدود 70 کیلومتری جنوب 
تبریز قرار دارد. گستردگی کل محدوده بیش از 1000 کیلومتر مربع است که حدود 
تقسیم بندی  دید  از  و  می‌دهد  تشکیل  آبرفتی  پهنه های  و  دشت  را  آن  کیلومتر   300
حوضه های آبریز کشوری، این محدوده در حوضه آبریز دریاچه ارومیه جای گرفته 
است. این منطقه از شمال به ارتفاعات سهند، از باختر به دریاچه ارومیه، از شمال باختری 
به محدوده عجب‎شیر و از خاور و جنوب به محدوده دشت ملکان می‌رسد. میانگین 
بارندگی سالانه در منطقه مطالعاتی مراغه- بناب در ایستگاه سینوپتیک مراغه در حدود 
330 میلی‌متر در سال برای یک دوره 50 ساله )1339 تا 1388( گزارش شده است. 
صوفی‎چای مهم‎ترین رودخانه جاری در منطقه مورد مطالعه است که منبع اصلی تأمین 
این رودخانه در سوی جنوب  از دامنه‌های جنوبی سهند سرچشمه می‌گیرد.  آب آن 
باختری جریان میی‌ابد و پس از عبور از روستاهای مسیر خود وارد شهر مراغه می‌شود 

و در سوی باختر تغییر مسیر می‌دهد و وارد دریاچه ارومیه می‌شود )فیجانی، 1392(.
     پهنه اصلی دشت که با شیب ملام گسترش دارد؛ بیشتر تحت پوشش زمین‌های 
نمکی،  پهنه‌های  و  دانه‌ریز  رسوبات  ارومیه  دریاچه  حاشیه  در  است.  کشاورزی 

کفه‌های تبخیری را تشکیل داده‌اند. بستر رودخانه‌های جاری در دشت بیشتر پوشیده 
ارتفاع  می‌شوند.  دانه ریزتر  باختر  سوی  به  که  است  دانه‎درشت  آبرفتی  رسوبات  از 
از  ارتفاع پست‌ترین نقطه 1262 متر  بلندترین نقطه سفره 1607 متر از سطح دریا و 
آبخوان   .)1392 )فیجانی،  است  ارومیه  دریاچه  حاشیه  شوره‌زارهای  در  دریا  سطح 
از  پاره‌ای  است.  داده  تشکیل  کواترنری  آبرفتی  رسوبات  را  بناب  مراغه-  دشت 
سازندهای سنگی منطقه دارای تراوایی درز و شکاف هستند. در سازندهای درز و 
شکاف‎دار منطقه که به‎طور عموم از جنس آتشفشانی‌های سهند و آهک‌های شیل‌دار 
هستند؛ مقداری آب نفوذ می‎کند که به وسیله تعدادی چشمه با آبدهی ناچیز مشخص 
می‌شود. نهشته‌های آبرفتی دوران چهارم مهم‎ترین سنگ مخزن آب زیرزمینی منطقه 
هستند. آبخوان پیوسته‌ای که در آبرفت‌های دشت مراغه- بناب تشکیل شده است؛ 
از جنوب شهر مراغه شروع می‌شود و تا شوره‌زارهای دریاچه ارومیه ادامه دارد که به 
عنوان آبخوان اصلی دشت مراغه- بناب نام‌گذاری شده است. بر پایه اطلاعات حاصل 
آبخوان  مشاهده‌ای،  و  اکتشافی  چاه‌های  نتایج حفاری  و  ژئوفیزیکی  بررسی‌های  از 
دشت مراغه- بناب از نوع آزاد و تک‎لایه است. گستره محدوده آبخوان در حدود 
190 کیلومتر مربع برآورد شده است. بهره‎برداری از آبخوان اصلی دشت به کمک 
شماری چاه ژرف و نیمه‎ژرف و تعدادی قنات و چشمه صورت می‌گیرد )مهندسین 
از آب‌ زیرزمینی در دشت مراغه-بناب  به علت برداشت زیاد  مشاور یکم، 1392(. 
برای کشاورزی و در نتیجه روبه‎رو بودن با کمبود منابع آب و همچنین به علت فعالیت 
شهرک‌های صنعتی که منابع آب‌های زیرزمینی را در معرض آلودگی به آلاینده‌های 
شیمیایی قرار داده‎اند؛ به نظر می‌رسد که محافظت و بازیابی چاه‌های آب، مدیریت 
آبخوان و بهره‌برداری بهینه از آب‌زیرزمینی در دشت مراغه-بناب باید بیش از پیش 
مورد توجه قرار گیرد. برای مدیریت و بهره‌برداری بهینه از آب زیرزمینی، شناخت 
شرایط آب‌زمین‌شناختی آبخوان امری ضروری است. برای شناخت بهتر این شرایط 
که  شوند  برآورد  و  پیش‌بینی  بیشتری  دقت  با  آبخوان  رفتار  بر  مؤثر  متغیرهای  باید 
یکی از مهم‌ترین این متغیرها هدایت هیدرولیکی است. برای تشخیص ویژگی‎های 
آب‌زمین‌شناختی منطقه، مطالعات ژئوفیزیک و حفاری‌های اکتشافی به‎صورت مجزا 
مورد توجه قرار گرفته‌اند. مطالعات ژئوفیزیک انجام گرفته در دشت مراغه- بناب به 
روش ژئوالکتریک بوده )Sadeghfam et al., 2016( و طی آن 68 سونداژ در راستای 
12 نیمرخ ژئوالکتریک برداشت شده است )شکل 2(. ستبرای اشباع رسوبات از جمله 
متغیرهای مؤثر در برآورد هدایت هیدرولیکی است که برای به دست آوردن آن با 
توجه به مطالعات ژئوفیزیک انجام شده، نقشه هم‌ستبرای آبرفت رسم شد )شکل 3(. 
برای رسم نقشه‌های هم‌ستبرای اشباع )شکل 3( از روش درونی‌ابی IDW در محیط 
نرم‌افزار ArcGIS استفاده شد. روش IDW از جمله روش‌های قطعی است. بنابراین 
برای خطوط هم‌ستبرای آبرفت که دارای داده‌های مشاهداتی و قطعیت بالایی هستند؛ 

از این روش استفاده شد.
     در دشت مراغه- بناب 6 حلقه چاه اکتشافی و 6 حلقه چاه پمپاژ حفاری شده است. 
ژرف‌ترین چاه اکتشافی با 72 متر ژرفا در روستای قلعه خالصه قرار دارد. همچنین 
روی 6 حلقه از چاه‌های اکتشافی که پیزومتر نیز داشتند؛ آزمایش پمپاژ انجام گرفته 
است ‌)مهندسین مشاور یکم، 1392(. با در نظر گرفتن اطلاعات و داده‌های یاد شده، 
در این مطالعه از مدل‌های فازی ممدانی، فازی ساگنو، ماشین بردار پشتیبان و هیبرید 
موجکی-عصبی برای برآورد هدایت هیدرولیکی در دشت مراغه- بناب استفاده شد. 
با استفاده  SCMAI خروجی هر یک از مدل‌های منفرد یاد شده  بر پایه مدل  سپس 
که   صورت  این  به  شد.  ترکیب  چندلایه  پرسپترون  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  از 
خروجی هر یک از مدل‌های منفرد به عنوان ورودی، وارد شبکه عصبی پرسپترون 
و  ممدانی  فازی  مدل‌های  از  مطالعه  این  در  اشاره شد؛  همان‌گونه که  چندلایه شد. 
ساگنو نیز استفاده شد. اولین مرحله در اجرای این مدل‌ها دسته‎بندی داده‌ها و تعیین 
توابع عضویت است. در این پژوهش از روش کاهشی برای مدل ساگنو استفاده شد 
که روشی کارا و مفید در دسته‌بندی داده‌ها و تعیین قوانین فازی در پژوهش‌های اخیر 

.)Nadiri et al., 2014( بوده است
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2- 1. تجزیه و تحلیل داده‌ها
داده‌های ورودی برای هر یک از مدل‌های هوش مصنوعی در دشت مراغه- بناب، 
هدایت   ،)Rt( عرضی  ویژه  مقاومت  شامل  هیدروژئولوژی  و  ژئوفیزیکی  داده‌های 
 UTM(Y( و UTM(X( و مختصات جغرافیایی شامل )B( ستبرای اشباع ،)EC( الکتریکی
نقاط برداشت هدایت هیدرولیکی و تنها خروجی مدل نیز هدایت هیدرولیکی است. 
این داده‌ها از شرکت سهامی آب منطقه‌ای استان آذربایجان  شرقی تهیه و مورد تجزیه 
و تحلیل قرار گرفتند. در دشت مراغه- بناب 80 هدایت هیدرولیکی از راه آزمون 
اندازه‌گیری در  نقاط  اندازه‎گیری شده است که موقعیت  با دبی ثابت و متغیر  پمپاژ 
شکل 4 نشان داده شده است. مقدار بیشینه هدایت هیدرولیکی برابر با 39/26 متر بر 
روز و مقدار کمینه آن برابر 0/27 متر بر روز برآورد شده است. برای برآورد هدایت 
برای مراحل آموزش و  هیدرولیکی در مدل‌های هوش مصنوعی 80 درصد داده‌ها 
باقی داده‌ها برای مرحله آزمایش اختصاص داده شدند که روش انتخاب داده‌ها برای 
هر دسته داده به‎صورت تصادفی بود؛ به‎طوری که ویژگی‎های آماری این دو دسته 
یکسان باشد. با توجه به اینکه هدایت هیدرولیکی در سفره‌های آزاد با مقادیر ستبرای 
این  است  دارد؛ لازم  رابطه  الکتریکی  و هدایت  ویژه عرضی  مقاومت  اشباع سفره، 
متغیرها در محدوده مطالعاتی تعیین شود. با تلفیق داده‌های نتایج چاه‌پیمایی و مطالعات 
متر   40 از  بیش  کمی  تا  بیشینه  آبخوان  اشباع  ستبرای  که  شد  مشخص  ژئوفیزیک 
داده‌های  این دشت،  در  انجام گرفته  ژئوفیزیک  مطالعات  پایه  بر  می‌‎رسد. همچنین 
 .)3 و   2 )شکل‎های  شد  رسم  رسوبات  هم‌ستبرای  نقشه  و  عرضی  ویژه   مقاومت 
مقاومت  و   )RL( مقاومت طولی  اصلی  مؤلفه  دو  دارای  الکتریکی ظاهری  مقاومت 
عرضی )RT( است که به ترتیب تغییرات متغیرهای آب‌زمین‌شناختی جانبی و ژرفی 
هدایت  مقادیر  با  را  عرضی  الکتریکی  مقاومت  می‌توان  بنابراین  می‌دهند.  نشان  را 
است  الکتریکی ممکن  مقادیر هدایت  اینکه  به  توجه  با  دانست.  مرتبط  هیدرولیکی 
تحت تأثیر فعالیت‌های کشاورزی و صنعتی در منطقه قرار گیرد؛ به همین دلیل سعی 
به واقعیت  برآورد شده  تا مقادیر  استفاده شود  از آخرین اطلاعات در دسترس  شد 
نزدیک‌تر باشد. بر این اساس، مقادیر هدایت الکتریکی )EC( مورد استفاده در این 
نمونه در سال  اندازه گیری 37  از  نتایج آزمایشات هیدروشیمی حاصل  از  پژوهش 

1390 به دست آمد. 
2- 2. روش‎های هوش مصنوعی

- ماشین ‎بردار پشتیبان: ماشین بردار پشتیبان یک سامانه یادگیری کارآمد است که 

و سبب یک جواب  بهره می‌جوید  استقرایی کمینه‌سازی خطای ساختاری  اصل  از 
ماشین‌بردار  کاربرد  مهم‎ترین   .)1394 همکاران،  و  )قره‌خانی  می‌شود  کلی  بهینه 
کلاسیک  الگوریتم‌های  خلاف  بر  داده‌هاست.  خطی‌سازی  و  رده‌بندی  در  پشتیبان 
توان دوم خطا  یا  قدر مطلق خطا  به وسیله کمینه کردن  و رگرسیون‌های خطی که 
رفتار می‌کنند، ماشین‌ بردار پشتیبان ریسک عملیاتی را کمینه می‌کنند. SVM ریسک 
عدم رده‌بندی صحیح را به‎صورت یک سری عددی بیان و سپس مقدار کمینه این 
را حساب می‌کند؛ بر خلاف شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه که هر موقع 
می‌دهد.  ارائه  راه‌حل  یک  عنوان  به  را  آن  باشد  کم  )تفکیک(  تقسیم‌بندی  خطای 
در  افتادن  گیر  مشکل  با  عصبی  شبکه‌های  برخلاف  پشتیبان  ماشین ‎بردار  همچنین 
کمینه‌های محلی تابع خطا روبه‌رو نمی‌شود )Huang et al., 2010(. مراحل حل مسئله 
در الگوریتم ماشین‌های بردار پشتیبان همانند الگوریتم شبکه‌های عصبی به دو مرحله 
از  عبارتند  پشتیبان  بردار  ماشین‌  مدل‌های  انواع  می‌شود.  تقسیم  آزمایش  و  آموزش 
رده‌بندی بردار پشتیبان، رگرسیون بردار پشتیبان، کمینه مربعات ماشین بردار پشتیبان، 
برنامه‌ریزی خطی ماشین‌بردار پشتیبان و ماشین‌های بردار پشتیبان Nu. در این پژوهش 
از ماشین بردار پشتیان کمینه مربعات استفاده شد. کمینه مربعات ماشین بردار پشتیبان 
 Suykens et al. (2002( اصلاح شده است که توسط SVM یک مدل )LS-SVM(

ارائه شده و یک روش یادگیری ماشین قابل اجرا برای رده‌بندی و رگرسیون است 
)Nadiri et al. 2017a and b(. روش LS-SVM به جای مسئله درجه دوم SVM از 

معادلات Karush–Kuhn–Tucker) KKT( خطی استفاده می‌کند. SVM از یک تابع 

ضعیف‌تری  برآورد  سبب  که  می‌کند  استفاده  قانونی  هیچ  بدون  دوم  درجه  تلفات 
می‌شود. از این رو به منظور جلوگیری از این، LS-SVM وزن‌دار برگرفته می‎شود و 
در مواردی که وزن‌های کوچک به داده‌ها اختصاص داده شود؛ روش آموزشی دو 
ارائه می‌شود. این مدل به دلیل استفاده از معادلات خطی در حل مسائل،  مرحله‌ای 
و )ندیری  دارد  کلاسیک   پشتیبان  ماشین ‌بردار  به  نسبت  بالاتری  محاسباتی   دقت 

 همکاران، 1395ب(. یک مجموعه آموزشی از N داده                                             در نظر گرفته می‌شود 
 که                           داده ورودی و                        داده خروجی است. فرمول‎بندی یا جزییات ریاضیاتی
 مدل‌های رگرسیون LS-SVM در کارهای )Nadiri et al. (2017a ارائه شده است.

σ )متغیر تابع کرنل( و γ )متغیر تنظیم کننده خطا( دو متغیر اصلی در مدل ماشین‌ بردار 
پشتیبان هستند که میزان خطا و دقت برآورد به میزان زیادی به مقادیر این دو متغیر 
مقادیر  انتخاب  پشتیبان،  بردار  ماشین  مربعات  کمینه  با  مدل‎سازی  در  دارد.  بستگی 
مناسب دو متغیر γ و σ اهمیت بسیار زیادی دارد. مقادیر این دو متغیر هم می‌تواند با 
روش آزمون و خطا و یا با بهینه‌سازی تعیین شود. در این مطالعه از روش دوم برای 
تعیین مقادیر بهینه بهره‌ گرفته شد. افزون بر این دو متغیر، انواع توابع کرنل می‌توانند با 
توجه به نوع مطالعات مورد استفاده قرار گیرند. انواع مختلفی تابع کرنل مانند خطی، 
سیگموییدی، پایه شعاعی )RBF( و چند جمله ای وجود دارد که در این مطالعه از 

تابع نوع RBF استفاده شده است.
- مدل موجکی- عصبی )Wavelet-ANN(: واژه Wavelet از دو جزو  Wave به معنی 

موج و Let به معنی کوچکی و گذرا بودن تشکیل یافته و مفهوم آن موجک گذرا یا 
موج کوچک است. واژه مادر به این مسئله اشاره می‌کند که توابع ساخته شده با طول 
متفاوت برای پیمایش سیگنال و محاسبه ضرایب موجک، از تابع اصلی یا موجک 
مادر منشعب شده‎اند. به‎طور کلی روش موجکی- عصبی در شبیه‌سازی و پیش‎بینی 
سیگنال‌ها به کار می‌رود. بدین صورت که ابتدا با استفاده از تجزیه موجکی، سیگنال 
به چند زیرسری تبدیل می‎شود که یکی از آنها برآورد یا زمینه سری اصلی است و 
بقیه زیرسری‌ها نیز جزییات هستند. سپس با در نظر گرفتن این زیرسری‌ها به عنوان 
ورودی شبکه عصبی، به پیش‌بینی و تحلیل سیگنال‌ها پرداخته می‌شود. در این مطالعه 
داده‌ها بر پایه آزمون و خطا و همچنین با توجه به تعدادشان به دو سطح تجزیه شدند. 
بر این اساس، هر یک از سیگنال‌های ورودی با استفاده از انتقال موجک ناپیوسته، به 
دو زیرسیگنال تجزیه شد. این روش به‎ویژه در سیگنال‎هایی که دارای تناوب هستند؛ 
توابع  )اعلمی و همکاران، 1392(.  بهبود می‌بخشند  را  نتایج شبکه عصبی مصنوعی 
موجکی توابعی هستند که دو ویژگی مهم دارند: نوسانی بودن و کوتاه‌مدت بودن. 
در تحلیل سیگنال از فرم دیگری از انتقال موجک با نام انتقال موجک غیر پیوسته نیز 
استفاده می‌شود. در این نوع انتقال موجک متغیرهای انتقال و مقیاس به‎طور غیر پیوسته 
انتخاب می‌شوند. با توجه به رابطه مشخص کننده یک تابع موجک، می‌توان دریافت 
که توابع بسیاری وجود دارند که دارای این ویژگی باشند )کماسی، 1386(. در چند 
سال گذشته، پژوهشگران بسیاری در زمینه توابع موجک، کاوش‌های بسیاری انجام 
داده‌اند و قابلیت‌های هر یک از این توابع نشان داده شده است؛ مانند، تابع موجک 
دابچیز، تابع موجک گوسین، تابع موجک هار، تابع موجک مورلت و غیره. در این 
مطالعه از تابع موجک db4 برای برای تحلیل سیگنال‌ها استفاده شد. انواع مختلف این 
MATLAB نیز شرح داده شده است. روابط ریاضیاتی  ابزار نرم‌افزار  توابع در جعبه 
پژوهشی کارهای  در  مفصل  به‎طور  عصبی  موجکی-  شبکه‌های  مدل  به   مربوط 

)Nourani et al. (2014 توضیح داده شده است. 

- منطق فازی )FL(: اساس تئوری فازی برای اولین بار توسط )Zadeh (1965 معرفی 

شد که در سال‌های اخیر توانایی بالایی در کاهش خطای برآوردی نسبت به روش 
احتمالاتی نشان داده است. روش فازی روشی مناسب برای کاهش خطای برآوردی 
داده‌های   .)Nadiri, 2015( است  کرده  ارائه  دیگر  تئوری‌های  به  نسبت  انسانی  و 
صحیح  داده‌های  و  هستند  ذاتی  برآوردی  خطای  دارای  عموماً  آب‏زمین‎شناختی 
و  هیدرولیکی  هدایت  آوردن  به دست  نمونه  برای  نمی‌آیند.  به شمار  بدون خطا  و 
بنابراین روش  دارد.  قابل چشم‏پوشی  غیر  پمپاژ خطایی  آزمون  راه  از  انتقال  قابلیت 
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مدل‌های فازی می‌تواند به عنوان روشی کارا در کاهش خطا و برآورد دقیق متغیرهای 
آب‏زمین‎شناختی به شمار رود )ندیری و همکاران، 1393(. فرایندهای کلی مدل‎سازی 
توسط سامانه‌های فازی شامل سه بخش اصلی است: 1( فازی کردن داده‌ها. این کار 
و  ورودی  داده‎های  میان  ارتباط  ایجاد   )2 می‌شود؛  انجام  عضویت  تابع  تعریف  با 
داده‎های خروجی. این کار با ایجاد یک سری قوانین فازی مانند قانون » اگر-آنگاه« 
به وسیله عملگرهای  این کار  نافازی‎سازی.  و  نتایج سامانه  تجمیع  ایجا می‌شود؛ 3( 
فازی انجام می‌گیرد که شامل and و or و not هستند. عملگر AND به دو صورت 
رفتار  بیشینه‌سازی  به‎صورت  نیز   or و عملگر   )prod(و وزن‌دهی  )min( کمینه‌سازی 
می‌کنند. مدل فازی به روش‌های مختلفی قابل اجرا است؛ که از آن جمله می‌توان 
به روش‌های  )Mamadani and Assilian (1975) (MFL( و )1985) Sugeno اشاره 
کرد. تفاوت مدل فازی ساگنو و ممدانی در توابع خروجی آنهاست؛ به این معنی که 
توسط  که  است  خطی  رابطه  به‎صورت  ساگنو  فازی  سامانه  خروجی  عضویت  تابع 
روش دسته‌بندی به دست می آید. تابع عضویت خروجی ممدانی نیز باتوجه به نوع 
و ماهیت داده‌ها و مطالعه، می‌تواند متفاوت باشد؛ مانند تابع عضویت گوسین. اولین 
مرحله در ایجاد یک مدل فازی، دسته‌بندی داده‌هاست که بستگی به نوع مدل فازی 
مورد استفاده دارد و می‌توان از روش‌های دسته‌بندی مختلف استفاده کرد که از آن 
جمله می‌توان به روش subtractive برای مدل ساگنو و روش fuzzy C-means برای 
مدل ممدانی اشاره کرد )ندیری و همکاران، 1393(. متغیر اصلی در روش دسته‌بندی 
کاهشی برای تعیین دسته‌ها و قوانین اگر-آنگاه، شعاع دسته‌بندی است. مقادیر این 
متغیر میان 0 و 1 متغیر است. کاهش این متغیر سبب افزایش دسته‌ها و قوانین و افزایش 

 .)Nadiri et al., 2015( آن سبب کاهش دسته‌ها و قوانین می‌شود
از  مدل  این  اجرای  برای   :)SCMAI( شده  نظارت  مرکب  مصنوعی  هوش  مدل   -

بردار پشتیبان کمینه مربعات )LS-SVM(، هیبرید موجکی عصبی  روش‌های ماشین 
)Wavelet-ANN( و سامانه استنتاج فازی شامل فازی ممدانی )MFL( و فازی ساگنو 

)SFL( استفاده شد. به این‌صورت که هر یک از این مدل‌ها ابتدا به‎صورت انفرادی 

اجرای  برای  شد.  بهینه  مصنوعی  عصبی  شبکه  از  استفاده  با  آنها  خروجی  و  اجرا 
اشباع  الکتریکی و ستبرای  از مقاومت ویژه عرضی، هدایت  این مدل‌ها  از  هر یک 
آبخوان، که عوامل مؤثر در مقدار هدایت هیدرولیکی به شمار می‌روند و موقعیت 
نقاط برداشت هدایت هیدرولیکی به عنوان ورودی مدل‌ها استفاده شد. در این مطالعه 
مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت شده ارائه شده است که از یک شبکه مصنوعی به 
عنوان ترکیب کننده غیر خطی به جای روش‌های میانگین‎گیری ساده و میانگین‎گیری 
وزنی استفاده می‌کند. از دید ریاضیاتی، این مدل را می‌توان به‎صورت روابط 1 تا 3 

نشان داد:
)1

                                                                  
   )2

                                                                 
                                                                      )3

      در معادلات بالا         خروجی مدل‌های هوش مصنوعی است که به عنوان iامین
ورودی برای شبکه عصبی مصنوعی به شمار می‌رود و f1 و f2  به ترتیب توابع فعال‌سازی 
است. میانی  لایه  در  گره   jth خروجی   Oj هستند.  خروجی  لایه  و  مخفی  لایه   برای 

Wji،  Wkj، bj، bk، وزن‌ها و بایاس‌های لایه مخفی و لایه خروجی هستند. Ok خروجی 

 LM پایانی مدل هوش مصنوعی مرکب است. وزن‌ها و بایاس‌ها با الگوریتم آموزشی
بهینه می‌شوند. شکل 5 چهارچوب کلی مدل SCMAI را نشان می‌دهد.  

3-  بحث
همان‎گونه که پیش‌تر اشاره شد؛ بازده مدل فازی ساگنو بستگی به شعاع دسته‌بندی 
دارد که مقدار بهینه آن در این مطالعه بر پایه کمترین مقدار RMSE و با استفاده از 

روش آزمون و خطا، 0/4 تعیین شد )شکل 6(.

 7 شکل  شد.  تعیین  اگر-آنگاه  قانون   8 و  تقسیم  دسته   8 به  داده‌ها  اساس،  این  بر 
نمونه‌ای از توابع عضویت متغیرهای ورودی را نشان می‌دهد. توابع عضویت استفاده 
به  که  است  گوسی  تابع  هیدرولیکی،  هدایت  مقادیر  فازی  مدل‌سازی  برای  شده 
داده‌های دسته‌بندی شده برازش داده شد. تابع عضویت خروجی مدل ساگنو تابعی 
خطی است که بر پایه ورودی‌ها ساخته می‌شود. برای نمونه در این مطالعه خروجی 

اولین تابع عضویت از پنج ورودی ایجاد می‌شود. 
output MF1=c1×utmx+c2×utmy+c3×Rt+c4×b+c5×EC+c6                 )4
Rt, b, EC, وردی‎های  ضرایب    c5, c4, c3, c2, c1 متغیرهای  بالا  رابطه  در        

برآورد  با  متغیرها  این  است.  معادله  ثابت  متغیر  نیز   c6 هستند.   UTM X, UTM Y

متغیر   6 خروجی  عضویت  تابع  هر  اساس  این  بر  می‌آیند.  دست  به  مربعات  کمینه 
این  پایه  بر  استفاده شد.   FCM از روش دسته‎بندی  ممدانی  مدل  در  داشت.  خواهد 
روش، تعداد دسته‌ها توسط کاربر به‎صورت دستی و با روش آزمون و خطا تعیین شد. 
تعداد بهینه دسته‌ها در کمترین مقدار RMSE که برای مراحل آموزش و آزمایش به 
ترتیب برابر 4/08 و 4/14 متر بر روز هستند، 26 دسته تعیین شد )شکل 8(. در این 
روش تابع عضویت ورودی و خروجی تابع گوسی بود. مقادیر ضریب تعیین نیز برای 
مدل ممدانی در مرحله آموزش برابر 0/75 و در مرحله آزمایش برابر 0/72 به دست 
آمد. بر پایه نتایج به دست آمده از اجرای مدل های فازی، مدل ساگنو نتایج به نسبت 
بهتری در مقایسه با مدل ممدانی نشان داد )جدول 1(. بنابراین به دلیل اینکه هر یک 
از مدل‌ها برتری‌های خاص خود را دارند؛ برای استفاده از برتری‌های هر دو آنها در 
از مدل مرکب نظارت شده استفاده شد. کارآیی مدل موجکی- عصبی  یک زمان 
نیز به متغیرهایی مانند سطح تجزیه، نوع تابع موجکی و تعداد نود‌های میانی بستگی 
دارد. برای تعیین نوع تابع موجکی برای تجزیه سیگنال‌های ورودی، از روش آزمون 
دقت  مادر  موجک  عنوان  به   db4 موجکی  تابع  که  دیده شد  و  استفاده شد  و خطا 
بیشتری نسبت به توابع دیگر مانند sym و gusian دارد. در مرحله بعد، داده‌های تجزیه 
شده وارد شبکه عصبی پیشخور پرسپترون چندلایه شدند. برای انتخاب تعداد نودهای 
نرون‌های  تعداد  براین اساس، وقتی  استفاده شد و  از روش آزمون و خطا  نیز  میانی 

میانی 3 در نظر گرفته شد، بهترین نتایج در این حالت به دست آمد.
به شبکه عصبی وارد می‌شوند؛ شبکه  به عنوان ورودی       هنگامی که زیرسری‌ها 
عصبی به هر یک از زیرسری‌های تجزیه‌ای وزن خاصی می‌دهد. برای نمونه در سطح 
تجزیه 2، شبکه عصبی وزن بالاتر را به d2 اختصاص می‌دهد. چرا که d2 نسبت به 
و  هیدرولیکی  هدایت  اصلی  سیگنال  به  را  وابستگی  بیشترین  دیگر  زیرسیگنال‌های 
بردار  ماشین  مدل  اجرای  در  دارد.  هیدرولیکی  هدایت  برآورد  در  معناداری  نقش 
متغیر  مقادیر  سپس  و   )LS-SVM( تعیین  پشتیبان  بردار  ماشین  نوع  ابتدا  پشتیبان، 
مشخص شد. مقدار این دو متغیر از راه   )σ( و متغیر کرنل یا هسته   )γ( تنظیم کننده 
 ،)RBF(مانند تابع پایه شعای )Kernel( بهینه سازی تعیین شد و از میان انواع توابع کرنل 
)Sinc( در  )MLP( و سینک  )Lin(، پرسپترون چندلایه  خطی   ،)Poly( چندجمله‌ای 
این مطالعه کرنل نوع RBF انتخاب شد. مقادیر متغیرهای γ و σ به ترتیب 2/54 و 2/88 
است. پس از اجرای مدل‌ها، کارآیی هریک از آنها با استفاده از معیارهای ارزیابی، 

بررسی و در جدول 1 ارائه شد. 
دست،  داده‌های  برای  محاسباتی  و  مشاهداتی  مقادیر  بصری  مقایسه  منظور  به       
منحنی آن برای مدل‌های SCMAI، LS-SVM، Wavelet-ANN، فازی ساگنو و فازی 
ممدانی در شکل 9 آورده شد. همان‎گونه که از این شکل پیداست؛ پس از اجرای 
هیدرولیکی  هدایت  محاسباتی  و  مشاهداتی  مقادیر  نزدیکی  میزان   SCMAI مدل 
مهم  نتیجه  این  می‌کند.  پیدا  کاهش  اندازه‌گیری  خطای  میزان  نتیجه  در  و  افزایش 
به ماهیت و کارکرد این مدل بستگی دارد که می‌تواند مقادیر محاسباتی حاصل از 

مدل‌های منفرد را به میزان قابل توجهی بهینه کند. 
     در نتیجه می‌توان در مطالعات مربوط به برآورد متغیرهای آب‎زمین‎شناختی، به جای 
استفاده از یک روش، چندین روش را به‎صورت همزمان استفاده کرد و از ترکیب 
مدل‍‌‌های  میان  در   ،9 و شکل   4 به جدول  توجه  با  آورد.  به دست  بهتری  نتایج  آنها 
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برآورد  آزمایش،  مرحله  در   RMSE=1.08 مقدار  داشتن  با   LS-SVM مدل  منفرد، 
بهتری از هدایت هیدرولیکی نسبت به مدل‌های دیگر نشان می‌دهد. اما در مقایسه با 
مدل SCMAI که در آن مقدار RMSE=0.045 است؛ خطای بیشتری دارد. به منظور 
 مشاهده توزیع مقادیر هدایت هیدرولیکی در محدوده آبخوان دشت مراغه- بناب،

نقشه توزیع هدایت هیدرولیکی تهیه و در شکل 10 آورده شد. با توجه به عدم قطعیت 
در مقادیر متغیر هدایت هیدرولیکی، برای رسم نقشه هم‌ارزش هدایت هیدرولیکی 
استفاده شد.   ArcGIS نرم‌افزار  از روش درونی‌ابی کریجینگ در محیط  )شکل10( 
همان‎گونه که انتظار می‌رفت، بیشترین مقدار هدایت هیدرولیکی در مراکز دشت و 
در پادگانه‌های آبرفتی است. این نتیجه نشان‎دهنده انطباق منطقی محاسبات حاصل از 
Nadiri et al. (2013( .با واقعیت‌های موجود در منطقه است SCMAI مدل‌سازی مدل 

ماکو  دشت  در  را  زیرزمینی  آب  فلوراید  تجمع  میزان   SCMAI مدل  از  استفاده  با 
 SFL، MFL، NF از مدل‌های هوش مصنوعی  این کار  برای  پیش‌بینی کردند. آنها 
بهره گرفتند.  ترکیب کننده غیرخطی  به عنوان   ANN از  و  استفاده کردند   ANN و 
نتایج کار این پژوهشگران نشان داد که در میان مدل‌های منفرد، مدل MFL نسبت به 
مدل‌های دیگر دقت پایین‎تری دارد و در برابر آن، مدل ANN کارآیی دارای بالاتری 
به تک‌تک  بهتری نسبت  نتایج  بهینه شد و   SCMAI به وسیله مدل  نتایج  این  است. 
مدل‌ها به دست آمد. در مطالعه پیش رو نیز مدل MFL نسبت به مدل‌های منفرد دیگر 
دقت پایینی دارد. تفاوت این مطالعه با مطالعه پیشین در این است که در اینجا افزون بر 
مدل‌های MFL و SFL از مدل‌های Wavelet-ANN و LS-SVM به عنوان جدیدترین 
روش در برآورد هدایت هیدرولیکی استفاده و مدل ANN به عنوان ترکیب کننده 
غیرخطی به کار گرفته شد. در پایان مقادیر برآورد شده به وسیله این مدل‌ها توسط 
مدل SCMAI بهینه شد و نتایج به نسبت بهتری به دست آمد. در یک مطالعه دیگر 
توسط )Tayfur et al. (2014، مدل SICM برای برآورد هدایت هیدرولیکی در دشت 
تسوج اجرا شد. در این مطالعه نیز از مدل‌های SFL، MFL، NF و ANN استفاده و 
از ANN به عنوان ترکیب کننده غیرخطی بهره گرفته شد. مقایسه این مطالعه با مقاله 
پیش رو نشان داد که مدل‌ LS-SVM نسبت به مدل‌های NF و ANN مورد استفاده در 
مقاله )Tayfur et al. (2014، کارآیی بالاتری دارد. افزون بر این، مقایسه نتایج مراحل 
آزمایش مدل‌ها نشان می‌دهد که مدل ترکیبی SCMAI نسبت به مدل SICM نیز نتایج 

بهتری ارائه می‌کند.

4- نتیجه‎گیری
 در این پژوهش، از مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت شده )SCMAI( استفاده شد 
که خروجی مدل‌های هوش مصنوعی را برای برآورد هدایت هیدرولیکی در دشت 
فازی  فازی ممدانی،  این مدل، خروجی مدل‌های  بناب ترکیب می‌کند. در  مراغه- 

بردار پشتیبان و شبکه موجکی- عصبی وارد شبکه عصبی مصنوعی  ساگنو، ماشین 
می‌شوند و دوباره هدایت هیدرولیکی جدیدی توسط شبکه عصبی مصنوعی برآورد 

می‌شود. نتایج کلی زیر از این مطالعه حاصل می‌شود:
- با توجه به مقادیر معیارهای ارزیابی )R2,RMSE,MAE,IVF( می‌توان نتیجه گرفت که 
مدل ماشین بردار پشتیبان دقت بیشتری نسبت به روش‌های منفرد دیگر دارد که این 
مسئله می‌تواند ناشی از توانایی‌های ماشین بردار پشتیبان مانند خوشه‌بندی و استفاده 
از توابع کرنل باشد. مقدار RMSE مربوط به مدل LS-SVM  برابر با 1/08 به دست 
ماشین  مدل  که  نقاطی  در  که  می‌شود  دیده  ترکیبی،  مدل  با  آن  مقابسه  با  اما  آمد. 
برآورد  نقاط  این  در  ترکیبی  مدل  است؛  داده  نشان  ضعیفی  عملکرد  پشتیبان  بردار 
بهتری از هدایت هیدرولیکی ارائه می‌دهد. برای نمونه در نقاط 2، 3، 5، 8، 14و 15 
مدل ترکیبی نسبت به مدل ماشین بردار پشتیبان عملکرد بهتری نشان می‌دهد. بنابراین 
به  نسبت   RMSE=0.045 داشتن  با   SCMAI ترکیبی  مدل  نتیجه گرفت که  می‌توان 
مدل ماشین بردار پشتیبان دقت بالاتری نشان می‌دهد. بررسی تغییرات R2 برای مدل 
نشان    0/97 به   0/999 مقدار  از  ترتیب  به  آزمایش  و  آموزش  مراحل  در   SCMAI

می‌دهد که این مدل نسبت به مدل‌های دیگر قابلیت آموزش بالاتری دارد.
- همانطور که در شکل 9 نشان داده شد؛ با وجود اینکه مدل LS-SVM نتایج بهتری 
نشان می‌دهد؛ مدل SCMAI به سبب استفاده از مزایای همه مدل‌ها این امکان را فراهم 
می‌کند که با ترکیب نتایج مدل‌های منفرد، میزان مقادیر مشاهداتی و محاسباتی هر 
چه بیشتر به همدیگر نزدیک شود. به عبارتی دیگر، میزان خطا را کاهش و همبستگی 
برای  می‌تواند  بنابراین  می‎دهد.  افزایش  را  محاسباتی  و  مشاهداتی   داده‌های  میان 
انفرادی  برآورد مقادیر هدایت هیدرولیکی، نسبت به دیگر مدل‌هایی که به‎صورت 

برای برآورد هدایت هیدرولیکی به کار رفته‎اند؛ مفید تر واقع شود.
داشتن  با  ترتیب  به   Wavelet-ANNs و   MFL مدل‌های  که  داد  نشان  مطالعه  این   -
برآورد  در  ضعیف‌تری  نتایج  آزمایش،  مرحله  در   RMSE=2.85 و   RMSE=4.81

هدایت هیدرولیکی در دشت مراغه بناب نشان دادند.
- به دلیل اینکه در طبیعت، آبخوان‌ها هتروژنیتی و پیچیدگی زیادی دارند؛ این مطالعه 
نشان داد که مدل SCMAI با داشتن توانایی استفاده از قابلیت‌ها و ترکیب نتایج مدل‌های 
مختلف؛ می‌تواند برای برآورد دیگر متغیرهای آب‎زمین‎شناختی مانند قابلیت انتقال، 

تخلخل، درصد رطوبت و غیره در آبخوان‌های ناهمگن و آزاد به کار گرفته شود.

سپاسگزاری 
)CISSC(  های علمی بین‌المللی‎این پژوهش با حمایت مالی مرکز مطالعات و همکاری 

در قالب طرح ICARD به شماره قرارداد 1479 انجام شده است. نگارندگان مراتب 
سپاس خود را از این مرکز اعلام می‌دارند.
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شکل 1- موقعیت جغرافیایی محدوده آبخوان دشت مراغه- بناب و نقشه سنگ‎شناسی محدوده آبخوان دشت مراغه- بناب.

شکل 3- نقشه هم‎ستبرای رسوبات آبرفتی.شکل 2- نقشه مقاطع ژئوالکتریکی )تغییر یافته از مهندسین مشاور یکم، 1392(.	               

شکل 4- موقعیت چاه‌های مشاهده‌ای و نقاط اندازه‌گیری هدایت هیدرولیکی.
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			  شکل 6- تغییرات تعداد قانون‎ها و RMSE در برابر تغییر مقدار شعاع دسته‎بندی برای تعیین شکل 5- ساختار کلی مدل SCMAI به کار رفته.
بهترین شعاع دسته‎بندی.

شکل 7-  نمونه ای توابع عضویت متغیر ورودی B )ستبرای اشباع(.  
شکل 8- تغییرات تعداد قانون‌ها و RMSE در برابر تغییر تعداد دسته‌ها برای تعیین تعداد 

بهینه دسته‎ها.

شکل 9- منحنی مقادیر مشاهداتی و محاسباتی هدایت هیدرولیکی برای انواع مدل‌ها.
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SCMAIWavelet-ANNLS-SVMMFLSFL

آزمایشآموزشآزمایشآموزشآزمایشآموزشآزمایشآموزشآزمایشآموزش
0.9990.9790.930.790.990.960.750.720.990.93R^2

0.0040.0451.592.850.791.083.774.810.232.3RMSE

0.0030.280.190.730.0030.280.461.240.020.6MAE

11.020.951.1111.031.111.1310.99IVF
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Abstract
Nowadays ground water is the main source of drinking, agriculture and other uses in arid and semi-arid areas. The demand for this critical and 
strategic natural resource has increased with population growth and society developments. This process decreases water resources and damages 
aquifers environment. Therefore, we need to manage aquifers and understand the hydrogeological parameters to deal with water crisis and 
prevent distraction of the aquifers. Hydraulic conductivity is one of the most important parameters for aquifer management. The ground water 
system is complex and estimation of hydrogeological parameters is associated with inherent uncertainty and also is costly and time consuming 
that is usually done with classical methods such as laboratory tests, slug test, tracing test and pumping tests. Therefore recently estimation of 
hydroulic conductivity by artificial intelligence methods has reduced the uncertainty of this parameter and add up some accuracy, so that it 
can overcome the shortcoming of classical methods. In this study, four artificial intelligence methods including Mamdani fuzzy logic (MFL) 
system, Sugeno fuzzy logic (SFL) system, Wavelet-neural network method and Least square support vector machine (LS-SVM) method were 
used as individual models to estimate the hydraulic conductivity using surface geophysical data in Maragheh-Bonab aquifer. Given that each 
of these models based on their inherent properties presented good results in some parts of area, therefore, for parallel use of the four models the 
nonlinear combination method as a supervised committee machine artificial intelligence (SCMAI) model was used to estimate the hydraulic 
conductivity in the Maragheh-Bonab aquifer. The result of this model showed that this new combinational model has higher performance than 
other single models presented by using different evaluation criteria. The SCMAI model was tested against 15 data. The RMSE and R2 for 
SCMAI prediction were computed as 0.045 and 0.97, respectively. A comparison between the values estimated by this model with those by 
individual mentioned models indicated that SCMAI model performs better than individual AI models  supported by lower RMSE and higher 
R2. This result implies that SCMAI model shows high performance for estimatiing the hydraulic conductivity values in the heterogeneous 
unconfined aquifer in the Maragheh-Boanb plain. 
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