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 چکیده

میان مطالعه و بررسی نوسانات سـطح آب   این باشد. درها حائز اهمیت میسازي آنمین آب هستند، لذا مدلأترین منابع تمینی از مهممنابع آب زیرز
هاي زیرزمینی با کیفیـت بـالا از اهمیـت بـالایی برخـوردار      هاي مهندسی، مصارف کشاورزي و حصول آبزیرزمینی از نظر مطالعات مدیریتی، ایجاد سازه

در این تحقیق چهار مدل هـوش مصـنوعی   شود. مین میأشهر نیز از طریق آب زیرزمینی تعمده تقاضا براي آب شرب و کشاورزي در دشت مشگین است.
بینی سطح آب زیرزمینی استفاده شـدند.  بردار پشتیبان براي پیشکه عبارتند از شبکه عصبی پیشرو، شبکه عصبی برگشتی، منطق فازي ساگنو و ماشین

سازي نتایج متفاوتی ارائه دادند، انتخـاب  هاي مختلف در مراحل مختلف مدلدست آمده و با توجه به این مسئله که مدله توجه به نزدیک بودن نتایج ببا 
ه رسید. لذا از ترکیب غیر خطی این چهار مدل کـه مـدل هـوش مصـنوعی مرکـب نظـارت شـد       نمی نظر به معقول منتخب ها به عنوان مدلیکی از مدل

 استفاده شـود. زمان به طور همهاي مختلف ها استفاده شد تا نتایج به دست آمده تقویت شده و از توانایی مدلبراي ترکیب نتایج این مدل ،شودنامیده می
 R2مقـادیر   بـا  SCMAIکه مدل  نداستفاده شد. نتایج نشان داد R2 و RMSEمعیار مختلف  دواز  ،بینیها در پیشدقت مدل و به منظور ارزیابی کارایی

بینـی را نسـبت بـه هـر کـدام از چهـار مـدل منفـرد هـوش          در مرحله آموزش بهترین پیش 2و  1به ترتیب براي پیزومترهاي شماره  90/0و  85/0برابر 
اي پیزومتـر  % درصـد بـر  17% درصد براي پیزومتـر شـماره یـک و    9بینی را تا پیش RMSEتوانست  SCMAIمدل مصنوعی ارائه کرده است. همچنین 

 شماره دو کاهش دهد.

 .سطح آب زیرزمینی، شبکه عصبی مصنوعی، فازي، ماشین بردار پشتیبان، مدل هوش مصنوعی مرکب واژگان کلیدي:

 
 مقدمه -1

برداري اصولی از منابع آب زیرزمینی شناخت صحیح و بهره
هاي اجتماعی و اقتصادي آن تواند در توسعه پایدار فعالیتمی

-عدم شناخت صحیح و بهره بسزایی داشته باشد. منطقه نقش

ناپذیري مانند افت رویه از این منابع خسارات جبرانبرداري بی
و در نتیجه آن کاهش کیفیت آب  ]1[ شدید سطح آب زیرزمینی

هاي بی رویه آب زیرزمینی فرونشست زمین در اثر برداشت ،]2[
ر و هاي شوهاي آب شور و تداخل آبو پیشروي جبهه ]3[

سازي آب زیرزمینی را به دنبال خواهد داشت. مدل ]4[شیرین 
هاي مدیریتی قابل اجرا در مورد ریزيابزاري براي توسعه برنامه

باشد. در هاي زیرزمینی و محافظت از این منبع حیاتی میآب
هاي هوش مصنوعی به طور گسترده به عنوان هاي اخیر مدلدهه

هاي هیدرولوژي نی سیستممدلی مؤثر و توانا در پیش بی

توان به کاربرد اند، از آن جمله میکار گرفته شدهه پیشرفته ب
 ،]9 ،8[ق فازي ـمنط، ]6 ،5[هاي عصبی مصنوعی شبکه

-و استفاده ترکیبی از روش] 12-10[هاي بردار پشتیبان ماشین

 اشاره کرد. ]15-13[هاي هوش مصنوعی 
بینی سطح ظور پیشها به منسازي آبخواندر این میان مدل

ترین موارد در شناخت صحیح منابع آب آب زیرزمینی از اساسی
زیرزمینی و مدیریت کمی آن در مصارف کشاورزي، صنعتی و 

هاي گذشته در سال باشد.هاي مهندسی میو ایجاد سازه خانگی،
ها در مورد آب زیرزمینی و مورد نیاز بودن به علت افزایش نگرانی

بینی یق، از شبکه عصبی مصنوعی براي پیشهاي دقبینیپیش
  .]16[ اي انجام شده استسطح آب زیرزمینی مطالعات گسترده

Coppola از شبکه عصبی مصنوعی  ]18 ،17[ و همکاران
 رایطـر ماندگار و تحت شـح آب در حالت غیـبینی سطبراي پیش
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متغیر از نظر پمپاژ و وضعیت آب و هوایی استفاده کردند. در 
هاي عصبی مصنوعی و نوع مختلف شبکه 7تحقیقی نیز 

-براي پیشهاي آموزش بر حسب دقت و میزان کارایی الگوریتم
ترین شبکه بینی سطح آب زیرزمینی آزموده شدند تا مطلوب

تا بتواند روند کاهشی سطح آب  عصبی مصنوعی شناسایی شود
هاي قابل قبولی را تا بینیسازي کرده و پیشزیرزمینی را شبیه

شبکه  ماه آینده تهیه کند. در این مطالعه مناسب ترین روش 18
مارکوات آموزش -ریتم لونبرگبوده که با الگو 1عصبی پیشرو

-هاي دقیقی را از سطح آب نشان میبینیدیده شده بود و پیش
 BPمدل شبکه عصبی  ]19[ داد

بر اساس رابطه بین سطح آب  2
اي، زهکش و فاکتورهاي حساسی مثل بارش، نشت رودخانه

هاي جانبی آبخوان ایجاد معدن، برداشت آب زیرزمینی و تخلیه
رهاي حساس آنالیز شده و مشخص گردید شده سپس همه فاکتو

ثیر را بر أکه زهکش معدن زغال موجود در منطقه بیشترین ت
در تحقیقی دیگر با  .]6[سطح آب زیرزمینی آن منطقه دارد 

ساله چهار چاه در جنوب شهر ریاض در  30هاي استفاده از داده
وسیله شبکه عصبی مصنوعی ه عربستان صعودي، سطح آب را ب

بینی انجام گرفت. نتایج حاصل از این سال آینده پیش 20براي 
% افت ایجاد 30تحقیق نشان داد که افت سطح آب در آینده از 

که  . با توجه به این]20[سال قبل تجاوز نخواهد کرد 30شده در 
-هاي نوسانات آب زیرزمینی با عدم قطعیت همراه میبینیپیش

راي مقابله با عدم باشد، منطق فازي به عنوان ابزاري مناسب ب
. ]22 ،21[هاي موجود از اهمیت خاصی برخوردار است قطعیت

بینی سطح آب زیرزمینی شبکه عصبی مصنوعی به براي پیش
ه ب ]25 ،24[ نروفازي و ]23[ صورت مقایسه اي با منطق فازي
براي  نروفازي هاي منطق فازي وکار رفته است. در تحقیقی مدل

تغذیه و تخلیه آب  .کار رفتنده ی ببینی سطح آب زیرزمینپیش
زیرزمینی، سطح آب زیرزمینی در زمان گذشته و حال به عنوان 

ها مورد استفاده قرار گرفتند. در این مطالعه هاي مدلورودي
بهتري نسبت به منطق فازي ارائه دادند  نتایج نرو فازيهاي مدل

]26[. 
بر اساس تئوري یادگیري آماري   3هاي بردار پشتیبانماشین

اند و این سازي ریسک ساختاري توسعه یافتهو اصول کمینه
هاي غیر قابل مشاهده را سازد تا دادهرا قادر می SVMاصول 
ي سازگاري خوبی با دادهاي پراکنده و اسازي کنند و دارعمومی

 .]12[ کم باشند

1- Feedforward neural network 
2- Back-propagation 
3- Support Vector Machine (SVM) 

Behzad سازي هاي مدلدر تحقیقی روش ]27[ و همکاران
SVM  وANN بینی سطح آب زیرزمینی در حالت را براي پیش

غیر ماندگار در یک سیستم پیچیده آب زیرزمینی تحت شرایط 
ها در بینیمتغییر از نظر پمپاژ و آب و هوایی مقایسه کردند. پیش

اي، ماهانه، و دو ماهه، اي، دو هفتهپنج دوره مختلف روزانه، هفته
که روش  ندم گرفته و نتایج نشان دادماه انجا 5در مدت زمان 

SVM سازي با سازي و قابلیت مدلبا توانایی بالا در عمومی
هاي با دوره بلند مدت، بینیهاي پراکنده و همچنین در پیشداده
باشد. همچنین در تحقیقی  ANNتواند جایگزین خوبی براي می

اي هاي ماشین بردار پشتیبان و موجکی بردیگر ترکیبی از مدل
سپس  .کار برده شده بینی ماهانه سطح آب زیرزمینی بپیش

هاي انفرادي شبکه عصبی با مدل WA-SVRمدل ترکیبی 
مصنوعی، رگرسیون بردار پشتیبان، و مدل میانگین متحرك 
تجمعی خود همبسته مقایسه شده و نتایج نشان دادند که مدل 

 هاي انفرادي داردترکیبی دقت بیشتري نسبت به مدل
]28[.Yoon  و همکاران ]هاي بردار پشتیبان و از ماشین ]29

هاي سري زمانی غیر خطی شبکه عصبی مصنوعی به عنوان مدل
بینی سطح آب زیرزمینی در یک سفره ساحلی در کره براي پیش

مورد استفاده قرار دادند. سطح آب زیرزمینی زمان گذشته، بارش 
انتخاب شدند. در یک ها هاي مدلجزر و مد ورودي -و تراز موج

هاي مختلف مدل ]30[اي از شیري و همکاران تحقیق مقایسه
نرو فازي )، GEP( ریزي بیان ژنهوش مصنوعی مثل برنامه

)ANFISشبکه عصبی مصنوعی ،( )ANN و ماشین بردار (
) مورد ارزیابی قرار گرفت. مقادیر سطح آب، SVM( پشتیبان

ون در جنوب کره به عنوان بارش و تبخیر از ایستگاه چاه هونگچئ
 ندها انتخاب شدند. نتایج حاصل از مقایسه نشان دادورودي مدل

هاي عملکرد بهتري نسبت به مدل GEPکه مدل 
ANFIS،ANN   وSVM .دارد 

هاي خاص خود هاي هوش مصنوعی مزیتهر کدام از روش
را دارد. یک شبکه عصبی مصنوعی در طول آموزش رفتار سیستم 

گرفته و بدون نیاز به قوانین فیزیکی حاکم بر سیستم و بر را یاد 
هاي خاص، خروجی اساس یافتن رابطه تابعی براي ورودي

رو شبکه عصبی مصنوعی  . از این]17[دهد مناسب را ارائه می
باشد. خروجی می-ابزاري قدرتمند براي اجراي غیر خطی ورودي

شامل عبارات  منطق فازي روشی است بر مبناي قوانین فازي که
شود. این قوانین توانایی کار با عدم قطیعت را سبب ریاضیاتی می

شود و همچنین به دلیل استفاده از جملات زبانی این روش می
هاي بردار پشتیبان نیز به . ماشین]15[باشد مورد پسند می
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سازي و کار با موجب دو مشخصه که شامل قابلیت عمومیت
-به عنوان روشی امید بخش در پیش باشدهاي پراکنده میداده

هاي این استفاده از مدل بنابر .]27[رود بینی به شمار می
ترکیبی مزایاي بیشتري خواهد داشت. مدل ترکیبی هوش 

کار گرفته ه هاي مختلف توسط محققانی بمصنوعی در زمینه
 .]32، 31، 15-13[ شده است

باشد شهر میاین تحقیق، دشت مشگین رمنطقه مطالعاتی د
که فعالیت اقتصادي مهم در این دشت کشاورزي است و 

مین أهمچنین عمده تقاضا براي آب از طریق آب زیرزمینی ت
ثرتر این منابع، ؤاین به منظور مدیریت هرچه م شود. بنابرمی

 مطالعه و بررسی سطح آب زیرزمینی در این دشت ضرورت دارد.
 ت شده براياز مدل هوش مصنوعی مرکب نظاردر این تحقیق 

هدف از  .بینی سطح آب زیرزمینی استفاده شده استپیش
بکارگیري این روش در این تحقیق دستیابی به مزایاي همه 

باشد. روش هاي هوش مصنوعی منفرد به صورت همزمان میمدل
در هاي هوش مصنوعی ترکیب جدیدي از مدلاستفاده شده 

که با باشد بینی تغییرات سطح آب زیرزمینی میزمینه پیش
 تحقیقات قبلی متفاوت بوده و تا حال به کار گرفته نشده است.

 

 هامواد و روش -2
 مورد مطالعه منطقه -2-1

باشد که در شمال شهر میمحدوه مطالعاتی دشت مشگین
اي به غرب ایران در استان اردبیل قرار دارد. کوه سبلان با قله

باشد نقطه منطقه میترین متر از سطح دریا مرتفع 4814ارتفاع 
ع شده است و ـشهر واقکه در قسمت جنوب شرقی مشگین

ترین نقطه مربوط به خروجی دشت که در روستاي پست
باشد. متر از سطح دریا می 714صاحبدیوان قرار دارد و ارتفاع آن 

هاي ارسباران که از را دنباله کوه سراسر شمال این شهرستان
بین اهر و  ده است. در فاصلهغرب به شرق کشیده شده، پوشان

داغ قرار دارند. علاوه بر هاي دوسرداغ و ایلانشهر کوهمشگین
غربی به نام جنوب -شرقیارتفاعات دیگري با جهت شمال اینها

شهر وجود دارد. این دشت در حد صلوات داغ در شمال مشگین
-و عرض 47° 58'و  47° 20'هاي جغرافیایی بین طول فاصل

واقع شده است و داراي  38° 35'تا  38° 18'هاي جغرافیایی 
). مسیر )1(مربع است (شکل کیلومتر  705وسعتی در حدود 

اردبیل  -شهرکیلومتر و راه مشگین 62اهر به طول  -شهرمشگین
کیلومتر از مسیرهاي دسترسی این منطقه به شمار  85به طول 

د است. اقلیم منطقه شهر از نوع آزاروند. آبخوان دشت مشگینمی
-از نوع نیمه خشک سرد می ]33[اساس اقلیم نماي آمبرژه  بر

درجه سانتیگراد (بر اساس  66/11باشد. متوسط دماي سالیانه 
هاي آبیاري مشگین، صاحبدیوان و سد سبلان، ایستگاه هايداده

متر (بر میلی 292) و میزان متوسط سالانه بارش 1388-1391
) در سال 1391-1380ایستگاه آبیاري مشگین، هاي اساس داده

  باشد.می

 

 
 

موقعیت منطقه مورد مطالعه -1 شکل
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 هابررسی داده -2-2
پس از بررسی تغییرات سطح آب زیرزمینی و ارتفاع سطح 
زمین در محل پیزومترهاي موجود در دشت مشگین شهر، 

به عنوان نماینده پیزومترهاي دشت  2و  1 پیزومترهاي شماره
ها شبیه اکثر تغییرات سطح آب در آن انتخاب شدند که

-ها نمایانگر بخشی از دشت میپیزومترها بود و هر کدام از آن
طور اي دیگر متفاوت هستند، و همینباشد که از نظر ارتفاعی با 

 اند. شکلاز نظر توزیع در بخش شرقی و غربی دشت قرار گرفته
هاي ایستگاهبرداري و اي، بهرههاي مشاهدهموقیعت چاه )1(

هاي هواشناسی منطقه نشان داده است. در این تحقیق از داده
در  )*t0-1)GWL سطح آب زیرزمینی ماهانه در زمان 

، )P( پیزومترهاي مربوطه، میزان متوسط بارندگی در هر ماه
برداري هاي بهرهو میزان تخلیه از چاه )T( متوسط دماي ماهانه

) در 1391تا  1383ساله ( 9که طی دوره  )D( در هر ماه
دسترس بودند به عنوان ورودي و سطح آب زیرزمینی در زمان 

t0 هاي دادهخروجی در هر دو مدل انتخاب شدند.  به عنوان
برداري براي هاي بهرهسطح آب زیرزمینی و میزان تخلیه از چاه

-پیزومترهاي مذکور به ترتیب روند نزولی و صعودي را نشان می
ساله  9هاي دما و بارش روند تقریبا ثابتی را در دوره دهند. داده

اند. همچنین بررسی نوسانات سطح آب زیرزمینی در داشته
 45/0و  2/1پیزومترها در طول دوره آماري ذکر شده تغییرات 

نشان دادند.  2و  1متري را به ترتیب براي پیزومترهاي شماره 
درصد بقیه  20ي آموزش و  ها براي مرحلهدرصد این داده 80

 .ها استفاده شدندبراي مرحله تست مدل
 

 )ANNsهاي عصبی مصنوعی(شبکه -2-3
هاي عصبی مصنوعی یک سیستم پردازشگر اطلاعات شبکه

اند و عملکردي اي هستند که به صورت موازي قرار گرفتهتوده
. اصول زیر نشانگر ]34[شبیه شبکه عصبی مغز انسان دارند 

 باشند: هاي عصبی مصنوعی میکهاساس شب
ها در واحدهاي منفردي به نام گره صورت پردازش داده -1

 گیرد.می
-ها از طریق خطوط ارتباطی انتقال میسیگنال بین گره -2
 یابند. 
وزن نسبت داده شده به هر خط ارتباطی نشانگر قدرت  -3

 ارتباطی آن خط است.
گر سازي و تبدیلفعالهر گره به طور معمول داراي توابع  -4

-هاي ورودي شبکه میهاي خروجی از دادهبراي تعیین سیگنال

. ساختار یک شبکه عصبی به وسیله الگوي ارتباطی ]35[باشد 
سازي هاي ارتباطی و تابع فعالها، روش تعیین وزنبین گره

. یک شبکه عصبی مصنوعی تیپیک شامل ]36[شود مشخص می
اند. بر حسب نظم خاصی سازمان یافته ها است کهتعدادي از گره

ها هاي عصبی توسط تعداد لایههاي طبقه بندي شبکهیکی از راه
 شود:انجام می

 هاي هاپفیلد)؛اي (شبکههاي تک لایهشبکه -1
 هاي رزونانس تطبیقی)؛اي (شبکههاي دو لایهشبکه -2
 انتشار).هاي پساي (اغلب شبکهچند لایههاي شبکه -3

هاي عصبی مصنوعی بر اساس جهت جریان و پردازش شبکه
هاي برگشتی هاي پیشرو و شبکهاطلاعات نیز به دو دسته شبکه

 شوند.بندي میطبقه
ها با ها در لایه، گره)FNN(در یک شبکه عصبی پیشرو 

-شروع از لایه ورودي و با پایان در لایه خروجی نهایی مرتب می
گره یا  لایه پنهان، با داشتن یکتواند از چند شوند. هر شبکه می

هاي بیشتر در هر لایه، وجود داشته باشد. اطلاعات از ورودي گره
هاي ها در یک لایه به گرهکنند. گرهبه سمت خروجی عبور می

هاي موجود در دیگر در لایه بعدي متصل هستند، اما به گره
ه این خروجی یک گره در یک لای بنابر همان لایه متصل نیستند.

هاي قبلی و وزن مربوطه هاي دریافتی آن از لایهفقط به ورودي
 )RNN(بستگی دارد. از طرف دیگر در شبکه عصبی برگشتی 

سمت  ها در هر دو جهت، از ورودي بهاطلاعات از طریق گره
خروجی و بالعکس جریان دارند. این امر از طریق بازیافت 

-جدید حاصل میهاي هاي شبکه قبلی به عنوان وروديخروجی
) )2( شبکه عصبی مصنوعی (شکل. ساختار کلی یک ]37[شود 

 هاي میانی و لایه خروجی تشکیل شده است. از لایه ورودي، لایه
 

 
 

 ساختار شبکه عصبی مصنوعی -2 شکل
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اي براي تهیه لایه ورودي یک لایه انتقال دهنده و وسیله
شامل مقادیر هاست. آخرین لایه یا لایه خروجی کردن داده

باشد و خروجی مدل را بینی شده به وسیله شبکه میپیش
هاي پردازشگر تشکیل هاي میانی که از گرهکند. لایهمعرفی می

هاي میانی و هامی باشند. تعداد لایهاند، محل پردازش دادهشده
ها در هر لایه میانی معمولاً به طریق روش آزمون و تعداد گره

 .]38[شوند خطا تعیین می
 

 منطق فازي -2-4
هاي روش فازي را براي رشته ]39[براي اولین بار زاده 

باشد. مختلف علوم معرفی کرد. فازي به معناي ابهام می
هاي فازي مرزهاي مبهم و تدریجی بین مرزهاي تعریف مجموعه

شده دارند، که براي مقابله با ماهیت عدم قطعیت در سیستم و 
هاي . تفاوت مجموعه]22 ،15[تند خطاهاي انسانی مناسب هس

هاي معمولی در عضویت بخشی موجود در آن فازي با مجموعه
-تواند مثالی از یک مجموعه فازي باشد. در کلاساست. دما می

یک  "خیلی پایین"هاي موجود در دما، به عنوان مثال کلاس 
ناحیه انتقالی وجود دارد که عضویت در اي نواحی داراي درجه 

 بیشتري عضویت درجه داراي زیاد احتمال به C˚1باشد. می
. سیستم ]8[ باشدمی "پایین خیلی" کلاس در ،C˚4 به نسبت

 فازي شامل سه بخش اصلی است:
ها: درجه عضویت تعریف تابع عضویت یا فازي سازي داده -1

شود که در یک مجموعه فازي از طریق تابع عضویت تعریف می
داراي عضویت  1بدون عضویت و  0است که  1و  0مقدار آن بین 

 باشد و مقادیر بین این دو عضویت بخشی دارند.کامل می
قوانین فازي: ایجاد ارتباط بین ورودي و خروجی با  -2

باشد که اگر می 1استفاده از یک سري قوانین مثل آگر آنگاه
باشد مربوط به متغیرهاي ورودي و آنگاه مربوط به نتایج می

]40[. 
، not ،orفازي سازي: که توسط عملگرهاي فازي  غیر -3

and گیرد. غیر فازي سازي فرآیندي است که مقادیر انجام می
گذراند تا ورودي را از طریق مجموعه قوانین فازي ایجاد شده می

 .]8[ هاي مدل را استخراج کندبینیپیش
 

 )SVMبردار پشتیبانی( ماشین -2-5
نوعی روش یادگیري است که در  بردار پشتیبانی ماشین

بر اساس  SVM. ]41[ معرفی شد Vapnikتوسط  1995سال 

1- if→then 

ترین جنبه این اند و مهمتئوري یادگیري آماري توسعه یافته
سازي ریسک کار گرفتن اصول کمینهه هاي یادگیري، بماشین

هاي غیر قابل سازد تا دادهرا قادر می SVMاست که  ساختاري
سازي خطاي سازي کند. یعنی به جاي کمینهمشاهده را عمومی

بندي، ریسک ساختاري را به عنوان تابع هدف در مدل یا طبقه
کند. بر اساس این گیرد و مقدار بهینه آن را محاسبه مینظر می
هاي بینیدو ویژگی برجسته دارد که سبب پیش SVMاصول 

سازي عالی شود، که شامل قابلیت عمومیثمربخش این روش می
-. ماشین]27[ باشدآن و سازگاري با دادهاي پراکنده و کم می

-هاي بردار پشتیبانی بیشتر براي حل مسائل رگرسیونی و طبقه
 .]11[ اندبندي توسعه یافته

-انتخاب بردارهاي پشتیبان که ساختار مدل را پشتیبانی می
باشد. می SVMها فرآیندي اصلی در مدل کنند و تعیین وزن آن

}نمونه  Nاي با گرفتن مجموعه با در نظر } 1
, N

k k k
x y

= ،
mx R∈  ،y R∈  که در آنx  بردار وروديm  جزئی وy  به

 در) SVM )ƒگر باشند، تخمینعنوان بردار خروجی می
 .]30[شود صورت زیر نشان داده میرگرسیون 

 
𝑓(𝑥) = 𝑤.𝜑(𝑥) + 𝑏                                              )1(  

 
یک تابع تبدیلگر غیر خطی  φبایاس و  bبردار وزن،  wکه 

باشد که بردارهاي ورودي را به شکل فضاي بالاتر می (بنام کرنل)
سازي محدب با تابع تابع هدف بهینه Vapnik. کندترسیم می

 .]41[ معرفی کرد )1( رابطهحساس را براي حل  غیرتلفات 
 

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
𝑤,𝑏, ξ , ξ

∗ = 1
2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ � *

k kξ ξ+ �𝑁
𝑘=1  

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧𝑦𝑘 − 𝑤𝑇𝜑(𝑥𝑘) − 𝑏 ≤ 𝜀 + kξ
𝑤𝑇𝜑(𝑥𝑘) + 𝑏−𝑦𝑘 ≤ 𝜀 + *

kξ

kξ ,
*
kξ ≥ 0 ⎭

⎪
⎬

⎪
⎫

𝑘 = 1,2, … ,𝑁

               )2(  

 
هستند که خطاي  متغیرهاي کمبود ξ*و  ξ رابطهدر این 
کنند و جریمه می 2حساس وسیله تابع تلفات غیره آموزش را ب

ضریب موازنه براي تعیین درجه خطاي تجربی  Cپارامتر مثبت 
 باشد.سازي میدر مسئله بهینه

2- ɛ-insensivity loss function 
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ساز دوتایی هاي مختلفی براي حل مسئله بهینهالگوریتم
SVM وان تها را میپیشنهاد شده است. تعدادي از این الگوریتم

 جستجو کرد. ]42[در مطالعات 
 تواند به صورت ضرایب لاگرانژمی )2( رابطهتابع هدف در 

)*α و α3( رابطه( بندي شود) دوباره فرمول(.( 
 

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒𝛼,𝛼∗ =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧−

1
2 � (𝛼𝑘−𝛼𝑘∗)(𝛼𝑙−𝛼𝑙∗)

𝑁

𝑘,𝑙=1

    𝐾(𝑥𝑘 ,𝑥𝑙)

−𝜀�(𝛼𝑘−𝛼𝑘∗) + �𝑦𝑘(𝛼𝑘−𝛼𝑘∗)
𝑁

𝑘=1

𝑁

𝑘=1

 

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 �
∑ (𝛼𝑘−𝛼𝑘∗) = 0𝑁
𝑘=1
0 ≤ 𝛼𝑘 ,𝛼𝑘∗ ≤ 𝐶                                      )3(  

 
 آید:به صورت زیر به دست می گرآنگاه تابع تخمین

 
𝑓(𝑥) = ∑ (𝛼𝑘− 𝛼𝑘∗)𝐾(𝑥, 𝑥𝑘) + 𝑏𝑛

𝑘=1                     )4(  
 

باشد. در این تابع کرنل و تعداد بردارهاي پشتیبان می Kکه 
در  RBFستفاده شده است. رابطه کرنل ا RBF1تحقیق از کرنل 
مربوط به تابع  σ) که در آن پارامتر )5( (رابطه زیر آمده است

 باشد. می )RBF( کرنل پایه اي شعاعی
 

)5(                              𝐾(𝑥𝑘 , 𝑥𝑙) = 𝑒𝑥𝑝 �− ‖𝑥𝑘−𝑥𝑙‖2

2𝜎2
� 

 
بردار پشتیبان را به صورت کلی یک ماشینساختار  )3( شکل

 دهد.شماتیک نشان می
 

 
 

 ]SVM ]52ساختار مدل  -3 شکل

1- Radial basis function kernel 

 )SCMAI( مصنوعی مرکب نظارت شدهمدل هوش  -2-6
یک مدل هوش مصنوعی مرکب نتایج چند مدل هوش 

هاي کند تا از مزایاي همه مدلمصنوعی منفرد را ترکیب می
هاي . روش]13[منفرد براي تولید خروجی نهایی استفاده کند 

هاي هوش مصنوعی وجود دارد که مختلفی براي ترکیب مدل
گیري وزنی از و متوسطگیري تجمعی ساده روش متوسط

جاي روش ه در این مطالعه، ب .]31[باشند ها میترین آنمعروف
گیري ساده و وزنی از یک شبکه عصبی مصنوعی به متوسط

  .]15[عنوان یک ترکیب کننده نظارت شده استفاده شده است 
در این تحقیق از مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت شده 

پیشرو، شبکه عصبی  هاي شبکه عصبیبراي ترکیب مدل
هاي بردار پشتیبان استفاده شده ، فازي ساگنو و ماشینبرگشتی

از مدل هوش مصنوعی ارائه تصویر شماتیکی  )4(است. شکل 
دهد. بر اساس مطالعات انجام شده در این تحقیق را نشان می

 ]43، 32، 31[ هاي هوش مصنوعی مرکبگرفته در زمینه مدل
 :به صورت زیر توضیح دادتوان اصول کلی آن را می

 
)6(                              𝐸𝑖 = ę �� ^

iT T− �
2
� = ę � ę 2

� 

 
بردار هدف  i=1,....,N، T بینیسیستم پیشi با فرض وجود      

^و 
iT  خروجی هر سیستم خواهد بود و در رابطه فوقę[.]  امید

هاي هوش ریاضی است و متوسط خطا براي هریک از سیستم
 حساب می شود: )7(مصنوعی به صورت رابطه 

 
𝐸𝑎𝑣𝑔 = 1

𝑘
∑ 𝐸𝑖𝑘
𝑖=1 = �1

𝑘
�∑ [𝑒𝑖2]𝑘

𝑖=1                          )7(  
 

گیري بردار خروجی به صورت رابطه لذا با اعمال روش متوسط
  خواهد بود: )8(
 

𝑇𝐶𝑀^ = 1
𝑘
∑ 𝑇𝑖^𝑘
𝑖=1                                                  )8(  

 
این براي مربع خطاي مدل هوش مصنوعی مرکب خواهیم  بنابر

 داشت:
                      

𝐸𝐶𝑀 = ę ��𝑇𝐶𝑀^ − 𝑇�2� = ę ��1
𝑘
∑ 𝑇𝑖^ − 𝑇𝑘
𝑖=1 �

2
� 

= ę ��1
𝑘
∑ 𝑒𝑖𝑘
𝑖=1 �

2
�                                                          )9(  
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 SCMAIتصویر شماتیکی از مدل  -4شکل 

 
توان نشان می )10(با در نظر گرفتن معادله کاچی در رابطه 

مدل هوش مصنوعی مرکب کمترین  )11(داد بر اساس رابطه 
 هاي استفاده شده خواهد شد.خطا را نسبت به هر یک از مدل

 
(𝑎1𝑏1 + 𝑎2𝑏2 + ⋯+ 𝑎𝑛𝑏𝑛)2 ≤    

(𝑎12 + 𝑎22 + ⋯+ 𝑎𝑛2) × (𝑏12 + 𝑏22 + ⋯+ 𝑏𝑛2)      )10(    
 

𝐸𝐶𝑀 = ę ��1
𝑘
∑ 𝑇𝑖^ − 𝑇𝑘
𝑖=1 �

2
� ≤    

�1
𝑘
�∑ [𝑒𝑖2]𝑘

𝑖=1 = 𝐸𝑎𝑣𝑔                                                                            

)11(  

 
مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت شده در این تحقیق طی      

دو مرحله اصلی انجام گرفته است. در مرحله اول سطح آب 
حجم ، مقدار )P(، بارش )T(هاي دما با داده )GWL(زیرزمینی 

و سطح آب زیرزمینی ماه  )D(هاي بهره برداري تخلیه از چاه
 هاي هوش مصنوعی مختلفوسیله روشه ب )*GWL(قبلی 
ANN ،RNN ، SFLو SVM بینی شده و در مرحله پیش

هاي مدل هاي منفرد به عنوان وروديهاي مدلبعدي خروجی
SCMAI بینی سطح آب زیرزمینی استفاده شده براي پیش
این مطالعه از یک شبکه عصبی مصنوعی به عنوان یک  است. در

هاي ترکیب کننده غیر خطی نظارت شده براي ترکیب مدل
مختلف هوش مصنوعی استفاده شده است. براي آموزش این 

به عنوان یک  (LM)مارکوارت -شبکه عصبی، الگوریتم لونبرگ
ها انتخاب شد ها و بایاسالگوریتم یادگیري براي تخمین وزن

]37[. 
که در روش مرکب هوش مصنوعی از کارایی با توجه به این

شود، این روش یک روش توسعه هاي مختلف بهره گرفته میمدل
باشد که نتایج بهتري بینی سطح آب زیرزمینی مییافته در پیش
-هاي منفرد بکار رفته در این مطالعه به دست مینسبت به مدل

 دهد.

 
 هاارزیابی دقت مدل -2-7

-ها و توانایی آناین تحقیق به منظور ارزیابی کارایی مدلدر 
بینی دقیق از دو معیار جذر میانگین مربع خطا ها در پیش

(RMSE)،  ضریب تبیین(R2)  استفاده شده است. از دو معیار
ها استفاده شده است که به مختلف براي ارزیابی دقت مدل

 شوند:صورت زیر تعریف می
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iXو iXدر روابط فوق  به ترتیب مقادیر مشاهداتی و  ∧

ها تعداد کل داده nمیانگین مقادیر مشاهداتی و  iXمحاسباتی،
میزان خطاي بین مقادیر مشاهداتی و  RMSEباشد. می

نشانگر میزان بازده مدل است.  R2دهد و محاسباتی را نشان می
به یک میل کنند بهترین  R2 به سمت صفر و RMSEهر چقدر 

 .جواب براي مدل ایجاد خواهد شد
 

 بحث و نتایج -3

 مدل شبکه عصبی پیشرونتایج حاصل از  -3-1
-در این پژوهش از شبکه عصبی پیشرو با الگوریتم لونبرگ

سازي براي مارکوارت استفاده شده است. بدین منظور ابتدا نرمال
هاي مورد استفاده انجام گرفت سپس به روش آزمون و کل داده

عیین شدند. این کار براي هاي لایه میانی تخطا تعداد بهینه گره
هر دو پیزومتر انجام شد و با توجه به کمترین خطاي بازده مدل، 

 گره براي لایه میانی پیزومترها به دست آمد (شکل سهتعداد 
). تابع تبدیلگر در لایه میانی از نوع سیگموئید تانژانتی و در )2(

ها براي سازي با این تعداد گرهباشد. مدلمی لایه خروجی خطی
 هر دو پیزومتر انجام شد. 
دوره آموزشی با کمترین خطاي  53با  1 براي پیزومتر شماره

و  (R2)ممکن آموزش پایان یافت. مقادیر ضریب  تعیینی 
RMSE در مرحله آموزش به ترتیب  1 براي پیزومتر شماره

 49با  2 بوده است. این مقادیر براي پیزومتر شماره 17/0و  82/0
به دست آمد. پس از  05/0و  85/0شی به ترتیب برابر دوره آموز
براي مرحله آزمایش نیز اجرا شد. نتایج مدل سازي آن شبیه

 آمده است. )6(و  )5( هايو شکل )1( شبکه عصبی در جدول
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 نتایج حاصل از مدل شبکه عصبی برگشتی -3-2
هاي مورد استفاده، شبکه عصبی سازي کل دادهپس از نرمال

مارکوارت استفاده شده است.  -نیز با الگوریتم لونبرگبرگشتی 
تابع تبدیلگر براي هر دو پیزومتر در لایه میانی از نوع سیگموئید 

به منظور تعیین تعداد  باشد.می تانژانتی و در لایه خروجی خطی
هاي لایه میانی روش آزمون و خطا انجام شده و بر بهینه گره

گره براي لایه میانی به  3داد اساس کمترین خطاي بازده مدل تع
 1دست آمد. آموزش شبکه عصبی برگشتی براي پیزومتر شماره 

و  78/0به ترتیب  RMSEو  R2دوره آموزشی و با مقادیر  20با 
دوره ي آموزشی با مقادیر  26با  2و براي پیزومتر شماره  19/0
R2  وRMSE   در نهایت مدل انجام شد 05/0و  84/0به ترتیب .

 براي مرحله آزمایش نیز انجام شد. نتایج حاصل در جدولسازي 
 ده شده است.آور )1(

 

 
 

 
 

اي اي سطح آب زیرزمینی مشاهدهپلات جعبه -5 شکل

)Observedهاي بینی شده توسط مدل) و سطح آب پیشFNN ،

RNN ،SFL ،SVM  وSCMAI  1 براي پیزومتر شماره : 
 الف) مرحله آموزش و ب) مرحله آزمایش

 

 

 
 

اي اي سطح آب زیرزمینی مشاهدهپلات جعبه -6 شکل

)Observedهاي بینی شده توسط مدل) و سطح آب پیش
FNN ،RNN ،SFL،SVM  وSCMAI   براي پیزومتر

 الف) مرحله آموزش و ب) مرحله آزمایش :2شماره

 
 نتایج حاصل از مدل فازي -3-3

سطح آب بینی در این مطالعه از مدل فازي ساگنو براي پیش
-زیرزمینی استفاده شده است. اولین مرحله در این نوع روش دسته

باشد که در این پژوهش از ها و تعیین توابع عضویت میبندي داده
-استفاده شده است. اصول شعاع دسته 1بندي کاهشیروش خوشه

باشد. شعاع بندي در این روش بر اساس کمینه خطاي ایجاد شده می
باشد که کنترل بندي کاهشی میدر خوشهدسته، پارامتر مهمی 

ها و تعداد قوانین اگر آنگاه است که مقدار این کننده تعداد دسته
باشد. کاهش این پارامتر باعث افزایش پارامتر بین صفر و یک می

افزایش آن به سمت یک باعث کاهش  ها و تعداد قوانین ودسته
نتخاب شعاع بهینه امر این ا بنابر .]44[ها و قوانین خواهد بود دسته

بندي بر اساس ترین شعاع دستهباشد. در این مطالعه بهینهمهمی می
به دست آمد که  8/0کمترین خطاي ایجاد شده براي هر دو پیزومتر 

هاي دسته فازي را براي داده 3قانون و  3بندي این شعاع دسته
کند. تابع عضویت استفاده شده براي ورودي و خروجی ایجاد می

1- Subtractive clustering 
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هاي ورودي تابع گوسی بود و تابع عضویت خروجی مدل از نوع داده
شود. مقادیر هاي ورودي ساخته میباشد که بر اساس دادهخطی می

R2 و RMSE  مربوط به مراحل آموزش و آزمایش پیزومترها با
 ارائه شده است. )1(استفاده از روش فازي در جدول 

 
 پشتیبانبردار نتایج حاصل از مدل ماشین -3-4

براي ایجاد دانش  1استفاده از حقه کرنل SVMترین مزیت مهم
باشد که باعث می شود پیچیدگی مدل و کارشناسی درباره مسئله می

. در این پژوهش ]45[زمان کمینه شود بینی به طور همخطاي پیش
SVM  نوعLS-SVM2 کار گرفته شده که توسط ه بSuykens  و

انتخاب  SVM. براي اجراي ]46[همکارانش پیشنهاد شده است 
آن که  مقادیر مناسب براي پارامترهاي بهینه بهترین تابع کرنل و

) است بر اساس γ) و پارامتر کرنل (Cسازي (شامل پارامتر عمومیت
). در این )2( کمینه خطاي ایجاد شده ضروري می باشد (جدول

بر اساس مطالعات انجام گرفته  استفاده شده. RBFتحقیق از کرنل 
-نسبت به تابع کرنل RBFکارایی بهتر تابع کرنل  ]47، 10[توسط 

هاي دیگر به اثبات رسیده است. نتایج حاصل از این مدل نیز براي 
 ارائه شده است. )1( مراحل آموزش و آزمایش در جدول

نتایج حاصل از چهار مدل مختلف شبکه عصبی پیشرو، شبکه 
، منطق فازي ساگنو و ماشین بردار پشتیبان که در عصبی برگشتی

دهد که هر چهار مدل توانایی ارائه شده است نشان می )1(جدول 
ها بینی سطح آب زیرزمینی دارند، اما نتایجی که مدلخوبی در پیش

 باشند. مثلاًدهند متفاوت میدر پیزومترها و مراحل مختلف نشان می
و  SVMهاي نتیجه مربوط به مدلبهترین  1 در پیزومتر شماره

FNN و مدل   در مرحله آموزشFNN باشد و در مرحله آزمایش می
در   FNNدر مرحله آموزش و مدل SVMمدل  2در پیزومتر شماره 

اند. به ها ارائه دادهمرحله آزمایش بهترین نتایج را نسبت به بقیه مدل
بینی پیش همین دلیل انتخاب یک مدل به عنوان بهترین روش براي

این به  باشد. بنابرتغییرات سطح آب زیرزمینی در منطقه معقول نمی
ها در یک پیزومتر گیري از کارایی و مزایاي همه مدلمنظور بهره

کار رفته به صورت غیر خطی از طریق ه هاي هوش مصنوعی بمدل
 یک شبکه عصبی مصنوعی ترکیب شدند.

 
 (SCMAI)مدل هوش مصنوعی مرکب نتایج حاصل از  -3-5

براي اجراي مدل مرکب هوش مصنوعی نشان داده شده در شکل 
براي  LMاز یک شبکه عصبی سه لایه پرسپترون با الگوریتم  )4(

1- Kernel trick 
2- Least-squares support vector machine 

هاي شبکه بینی شده توسط مدلبینی دوباره سطح آب پیشپیش
عصبی پیشرو، برگشتی، منطق فازي ساگنو و ماشین بردار پشتیبان 

هاي منفرد شد. شبکه عصبی مورد استفاده براي ترکیب مدل استفاده
-هاي منفرد میهاي مدلگره در لایه اول که همان خروجی 4شامل 

 3گیرند، جا به ورودي مدل مورد استفاده قرار میباشند که در این
گره براي لایه میانی که از طریق آزمون و خطا به دست آمد و یک 

بینی شده توسط مدل که سطح آب پیشگره براي لایه خروجی است 
گر براي لایه پنهان از نوع باشد. تابع تبدیلهوش مصنوعی مرکب می

است. براي  خطیسیگموئید تانژانتی و براي لایه خروجی از نوع 
به  15/0و  85/0به ترتیب  RMSEو  R2مقادیر  1پیزومتر شماره 

و  90/0ب برابر به ترتی 2 دست آمد. این مقادیر براي پیزومتر شماره
سازي براي مرحله آزمایش نیز اجرا شد. شدند. پس از آن مدل 04/0

-و شکل )1( نتایج حاصل از مدل هوش مصنوعی مرکب در جدول
آمده است. نمودار حاصل از رسم مقادیر مشاهداتی  )6(و  )5( هاي

بینی شده توسط مدل سطح آب زیرزمینی در مقابل مقادیر پیش
 )7(هوش مصنوعی مرکب نظارت شده براي مرحله آزمایش در شکل 

 آورده شده شده است. 2و  1براي پیزومتر شماره 
 

         

 
 

نمودار حاصل از رسم مقادیر مشاهداتی در مقابل  -7 شکل
براي   SCMAIمقادیر محاسباتی مرحله آزمایش حاصل از مدل

 2، ب) پیزومتر شماره 1الف) پیزومتر شماره 
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 هاي مختلف هوش مصنوعی در مراحل آموزش و آزمایشدست آمده از مدله نتایج ب -1جدول 
 پیزومترها مراحل معیار ارزیابی نوع مدل

SCMAI SVM FL RNN FNN 
15/0  17/0  17/0  19/0  17/0  RMSE 

 آموزش
1شماره   

85/0  82/0  81/0  78/0  82/0  R2 

17/0  19/0  19/0  23/0  18/0  RMSE 
 آزمایش

81/0  78/0  77/0  66/0  79/0  R2 

04/0  05/0  05/0  05/0  05/0  RMSE 
 آموزش

 2 شماره
90/0  87/0  84/0  84/0  85/0  R2 

06/0  09/0  09/0  08/0  07/0  RMSE 
 آزمایش

84/0  74/0  71/0  80/0  83/0  R2 

 
 SVM یر بهینه پارامترهايدمقا -2جدول 

 تابع کرنل C γ پیزومتر
 RBF 57/8 61/2 1شماره 

 RBF 77/6 30/2 2شماره 

 
 گیرينتیجه -4

استفاده از بینی سطح آب زیرزمینی با پیش ،در این تحقیق
هاي بارش، میزان حجم هاي مختلف هوش مصنوعی با دادهمدل

برداشتی از آب زیرزمینی، دما و سطح آب زیرزمینی در یک زمان 
باشد که در دو مرحله انجام گرفته است. در مرحله اول قبل می

هاي هوش مصنوعی سطح آب زیرزمینی با استفاده از مدل
FNN ،RNN ،SFL و SVM شده و در مرحله دوم بینی پیش

هاي منفرد هوش مصنوعی به عنوان هاي حاصل از مدلخروجی
) بکار رفته و SCMAIهاي مدل هوش مصنوعی مرکب (ورودي

نتایج نشان بینی دوباره سطح آب زیرزمینی انجام گرفت. پیش
هاي هوش مصنوعی به تنهایی سطح آب داد که هر یک از مدل

نشانگر این مطلب کردند که  زیرزمینی را به خوبی پیش بینی
-هاي هوش مصنوعی دادهسازي با روشباشد که اگر در مدلمی

ثر در ؤهاي صحیح مورد استفاده قرار گیرد و پارامترهاي م
ها ها به عنوان ورودي انتخاب شوند، این مدلخروجی مدل

 باشند. بینی خروجی را دارا میسازي و پیشقابلیت مدل
توانایی ذاتی و متفاوت هر گیري براي بکار ،در این تحقیق

براي دستبابی به  و متعاقباً هاي هوش مصنوعیکدام از مدل
اقدام به  بینی سطح آب زیرزمینینتایج بهتر در زمینه پیش

نتایج حاصل از هر دو  ها گردید.ترکیب غیر خطی این مدل
ها از دقت خوبی که تمام مدل هستندپیزومتر حاکی از آن 

اند سطح آب زیرزمینی را با دقت قابل ردار بوده و توانستهبرخو

بینی کنند. در این میان مدل هوش مصنوعی مرکب قبولی پیش
هاي منفرد هوش مصنوعی کارایی و دقت بالایی نسبت به مدل

داشته و نتایج بهتري در مراحل آموزش و آزمایش نسبت به دیگر 
% و 9ب با کاهش دهد. مدل هوش مصنوعی مرکها نشان میمدل
 2و  1بینی به ترتیب براي پیزومترهاي شماره % خطاي پیش17

هاي منفرد ارائه داده که دلیل آن نتایج بهتري را نسبت به مدل
-ها به طور همزمان میگیري این مدل از مزایاي همه مدلبهره

-هاي مرکب غیر خطی در مسائل پیشباشد. توانایی بالاي مدل
-می ]32، 15-13[بینی در این تحقیق نیز مؤید تحقیقات اخیر 

 مشخص شدبراي پیزومترها  R2مقادیر با مقایسه  همچنین باشد.
 46/0(که داراي نوسانات سطح آب کمتري  2 شماره که پیزومتر

، نتایج بهتري باشدمتر) می 2/1( 1 متر) نسبت به پیزومتر شماره
دو برابري کارایی  افزایش تقریباً. دهدمیارائه  هارا در پیش بینی

نسبت به پیزومتر  2 مدل هوش مصنوعی مرکب در پیزمتر شماره
 باشد.نیز بیانگر این مسئله می 1 شماره
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1. Introduction 

Groundwater is an important water resource supplying agricultural, domestic, and industrial needs. Hence, 
studying and investigation of this vital source is necessary. Over extraction of groundwater cause adverse effects, 
such as major water level declines [1], consequently water-quality degradation, land subsidence [2], and saltwater 
intrusion. Therefore, accurate prediction of groundwater level will help planer and managers of water resources and 
prevent the mentioned effects. The literature shows the success of using artificial intelligence (AI) models in the 
field of groundwater level such as artificial neural network (ANN) [3], fuzzy logic (FL) [4], and support vector 
machine (SVM) [5]. Although several studies are reported in the literature that use Supervised committee machine 
artificial intelligence (SCMAI) as a modeling technique in the field of hydrology e.g. [6] to combine the results of 
different models to reap the advantages of all AI. This study applied a supervised committee machine with an 
artificial intelligent (SCMAI) method that replaces linear combination with an artificial neural network. In the 
SCMAI the ANN receives individual model estimations as input variables and re-predicts the groundwater level.  
The Meshginshahr plain is located in Northwest Iran in the Province of Ardabil (Fig. 1). The aquifer of this plain is 
unconfined. The prevailing climate in this plain is semiarid-cold. The average annual temperature and rainfall are 
11.66 ˚C and 292 mm respectively. Sabalan Mount with the height of 4814 meters asml, is the highest point in the 
study area 
 

 
Fig. 1. Study area 
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2. Methodology 

2.1. Data analysis 
Based on availability of data, two observation wells in the study area were selected for predicting groundwater 

level (GWL). The data of temperature (T), precipitation (P), discharge of extraction wells (D), and groundwater 
level at previous month (GWL*) were used as inputs of models. It should mention that all data are monthly data of 9 
years (2004-2012). 80% of data were used for training step and the rest 20% for test step. 
 

2.2. Artifical Neural Networks (ANNs)  
The ANN is predicated on finding a functional relationship that maps some specified input vector to a desired 

output vector [5]. A typical ANN consists of a number of nodes that are organized according to a particular 
arrangement. ANNs can be classified based on the direction of information flow and processing. In a FNN, 
information passes from the input layer to the output side. On the other hand, in a RNN, information flows through 
the nodes in both directions, from the input to the output side and vice versa. This is generally achieved by recycling 
previous network outputs as current inputs, thus allowing for feedback [7].  

 

2.3. Fuzzy Logic (FL) 
Zadeh [8] introduced the fuzzy sets. They are distinguished from ordinary sets in terms of partial membership. 

Fuzzy set theory is an excellent mathematical tool to handle the uncertainty arising due to vagueness [4]. A fuzzy 
system includes 3 parts: 1. Fuzzification: The degree of membership in a fuzzy set is defined through a membership 
function. 2. Fuzzy rules: A fuzzy rule-based model operates on an if→then principle [9] 3. Defuzzification. 

 

2.4. Support Vector Machines (SVMs) 
The basic concept and theory of SVM have been introduced by Vapnik [10]. The SVM implements the structural 

risk minimization principle (SRM). The most important concept of SRM is minimizing an upper bound to the 
generalization error instead of minimizing the training error. Based on SRM principles, SVM has two outstanding of 
excellent generalization capability, and sparse representation. 

 

2.5. Supervised Committee Machine with an Artificial Intelligent (SCMAI) 
The SCMAI combines the results of artificial intelligence models to reap advantages of all AI models to produce the 
final output [6]. In this study, we used a SCMAI model that employs an ANN as a supervised combiner of all AI 
models. The SCMAI model consists of four individual AI models, shown in Fig. 2, to re-predict groundwater level.  
 

 
 

Fig. 2. The Schematic structure of SCMAI model 
 

To evaluate the accuracy of the models Root Mean Square Errors (RMSE) and coefficient of determination (R2) 
between measured and predicted values were calculated based on the following equations. 
 

RMSE =  �∑ (Xi−Xi
^)2n

i=1
n

                                                                                                                                                 (1) 
 

R2 =  1 − ∑ �Xi−Xi
^�
2n

i=1

∑ �Xi−Xi
 
�
2n

i=1
                                                                                                                                                   (2) 

 

Where Xi and Xi
^ are the measured and predicted value respectively. iX and n is the mean and number of data. 

 
3. Results and discussion 

3.1. Results of FNN and RNN 
FNN with Levenberg-Marquardt (LM) training algorithm was used to predict groundwater level. First data were 

normalized then number of nodes for hidden layer were determined by trial and error. It was 3 nodes for both 
observation wells based on lowest RMSE. This value was 3 nodes for RNN too. Transfer function of hidden and 
output layer was tansig and purlin respectively for both FNN and RNN methods. The results are shown in Table 1. 
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Table 1. Results of models in training and test step 

Observation well Step Criteria Models 
FNN RNN FL SVM SCMAI 

OW1 
Training RMSE 0.17 0.19 0.17 0.17 0.15 

R2 0.82 0.78 0.81 0.82 0.85 

Test RMSE 0.18 0.23 0.19 0.19 0.17 
R2 0.79 0.66 0.77 0.78 0.81 

OW2 
Training RMSE 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04 

R2 0.85 0.84 0.84 0.87 0.90 

Test RMSE 0.07 0.08 0.09 0.09 0.06 
R2 0.83 0.80 0.71 0.74 0.84 

 
3.2. Results of FL 

The Sugeno fuzzy logic model is constructed by subtractive clustering method. The optimal cluster radius of 0.8, 
3 clusters and 3 If-Then rules were determined based on the lowest RMSE. The results are shown in table 1. 

 
3.3. Results of SVM 

Least-squares SVM type was applied to predict GWL. Selecting suitable kernel function and optimized value of 
kernel (γ) and regularization (C) parameters is important step in implementing SVM. The optimized value of γ and C 
were determined based on minimizing RMSE (Table 2). Table 1shows the results of SVM. 

 
Table 2. Optimized value of SVM parameters 

Kernel function C γ Observation well 
RBF 2.61 8.57 OW1 
RBF 2.30 6.77 OW2 

 
3.4. Results of SCMAI 

The aforementioned review of literature reveals that a FNN, trained with the L-M training algorithm, is more 
efficient than other types of ANN, which was used in this study for SCMAI model to combine the results of four 
RNN, FNN, FL, and SVM models nonlinearly. The structure of ANN for SCMAI model is 4-3-1. The high R², and 
the lowest RMSE obtained from SCMAI confirmed the high ability of it in predicting GWL (Table 1). 

 
4. Conclusions 

In this paper, first groundwater level prediction was carried out using RNN, FNN, FL, and SVM. Then to obtain 
the best results, the groundwater level was re-predicted by SCMAI model. Comparing results showed that SCMAI 
outperforms individual models by decreasing 9% and 17% of RMSE values in OW1 and OW2 respectively. This 
priority of SCMAI is because of using the advantages of all RNN, FNN, FL, and SVM models simultaneously.  
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