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 چکیده

 موجود دیکلرا پارامتر از استفاده با توانمی را گیرندمی قرار ایدر آب یشور تأثیر تحت که یساحل هایآب یفیک یابیارز

 جهت را( SAICM) شده نظارت یمصنوع هوش مرکب نیماش روش کی قیتحق نیا. داد انجام ینیرزمیز آب در

 هوش هایمدل یرخطیغ بیترک با SAICM. دهدمی شنهادیپ یسار دشت ینیرزمیز آب دیکلرا غلظت قیدق ینیبشیپ

 یاصل هایمؤلفه زیآنال روش از قیتحق نیا در. کندمی بینیپیش مدل یخروج عنوان به را دیکلرا غلظت ،یمصنوع

(PCA)، هایمدل به یودرو هایمؤلفه عنوان به دیکلرا غلظت با مرتبط مؤثر ییایمیدروشیه یپارامترها ییشناسا جهت 

 عنوان به ،(Na, K, EC, TDS, SAR) یارامترها، پPCA از حاصل جینتا اساس بر. است شده استفاده یمصنوع هوش

 سوگنو، یفاز منطق ،یمصنوع هوش مدل چهار ابتدا در. دیگرد انتخاب یمصنوع هوش هایمدل یورود هایمؤلفه

 بر. دیگرد یطراح دیکلرا غلظت بینیپیش جهت یمصنوع یعصب شبکه و لارسن یفاز منطق ،یممدان یفاز منطق

 سپس. اندداده نشان یسار دشت در دیکلرا هایداده با یمناسب برازش هامدل یتمام ،سازیمدل از حاصل جینتا اساس

 کننده بیترک از استفاده با را جداگانه AI مدل 4 ینیبشیپ از حاصل جینتا که شد ساخته SAICM یبیترک مدل

 نیماش مدل دهدمی نشان جینتا. کندمی نییتع یشتریب دقت با را دیکلرا غلظت و نموده بیترک ، ANN یرخطیغ

 .بزند نیتخم جداگانه، هایروش به نسبت یبالاتر اریبس دقت با را دیکلرا غلظت دتوانمی SAICM شده شنهادیپ مرکب

 .یاصل هایمؤلفه زیآنال ،ینیرزمیز آب تیفیک ،یفاز منطق مرکب، نیماش ،یمصنوع یعصب شبکه ها:کلید واژه
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…  روش از استفاده با ینیرزمیز آب دیکلرا غلظت ینیبشیپ  

 یابیارز و شیپا. است یساحل هایآبخوان تیریمد یاصل اهداف از یکی یآلودگ کنترل و ینیرزمیز هایآب تیفیک نییتع

 هایآب یفیک تیریمد منظور به. گیردمی انجام یکیولوژیب و ییایمیش ،یکیزیف یپارامترها اساس بر یساحل هایآبخوان یفیک

. نمود استفاده ینیرزمیز آب در موجود دیکلرا ای و EC پارامتر از توانمی گیرندمی قرار ایدر آب یشور تأثیر تحت که یساحل

 است لازم یفرد هر روزانه مصرف در دیکلرا از یمشخص مقدار اگرچه. شودیم محسوب یدنیآشام آب در مهم جز کی د،یکلرا

 شنهادیپ اساس بر یدنیآشام آب در دیکلرا مجاز استاندارد غلظت. باشد مضر انسان یسلامت یبرا دتوانیم آن مازاد مقدار اما

 یاصل منشأ دو یآب منابع در دیکلرا شیافزا(. WHO, 2008) باشدیم تریل بر گرم یلیم 6/0 تا 5/0 یجهان سلامت سازمان

 محلول هاینمک انحلال ر،یتبخ ا،یدر شور آب نفوذ شامل ینیرزمیز آب دیکلرا شیافزا یعیطب منابع. دارد( یانسان و یعیطب)

 هاجاده در استفاده مورد هاینمک ،یکشاورز یبرگشت آب انیجر شامل یانسان منابع که یحال در باشدمی سنگ-آب تبادل و

 Fehdi et al., 2009; Rahman) باشدمی نفت و گاز دیتول هایفعالیت ،یکشاورز و یصنعت هایفاضلاب ،زدایییخ جهت

et al., 2010; Han et al., 2011; Wang and Jiao, 2012; Hamed and Dhahri, 2013; Sun et al., 2016).  

 یقدرتمند مدل توسعه اساس نیا بر و شودمی محسوب ستیز طیمح و آب مطالعات در یمهم ابزار یآلودگ انتقال سازیشبیه

 هایروش از هاآبخوان در هاآلاینده غلظت سازیمدل جهت. باشدمی یضرور باشد یآلودگ یزمان بینیپیش به قادر که

 مسئله لیفرانسید معادلات یعدد حل یبرا یمرز المان و محدود المان محدود، احجام محدود، تفاضل روش مانند یمحاسبات

 یمعنادار بر آن تأثیر و یعدد هایروش یهایانگار ساده لیدل به(. Bear and Cheng, 2010) شودمی استفاده نظر مورد

 عدم و یدگیچیپ لیدل به ریاخ هایسال در. باشدمی محدود هاروش نیا کاربرد ،یآلودگ انتقال سازیمدل از حاصل جینتا

 هایسیستم ،(ANN) یمصنوع یعصب هایشبکه لیقب از محور داده ای اهیس جعبه هایمدل ،شناسیزمین یندهایفرآ تیقطع

 نیگزیجا(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS )) یقیتطب یفاز-یعصب ایهسیستم و( FL) یفاز

 Mishra et al., 2004; Almasri and Kaluarachichi, 2005; Sahoo et al., 2006; Lin)  اندشده یعدد هایروش

and Chen, 2005; Lin and Chen, 2006; Samani et al., 2007; Lin et al., 2010; Chang et al., 2010; 

Banerjee et al., 2011; Rankovic et al., 2012; Shekofteh et al., 2013; Kheradpisheh et al., 2015; Azari 

et al., 2015; Azari and Samani, 2018 .)انتقال و آب یفیک سازیمدل در یمصنوع هوش هایمدل یابیارز نهیزم در 

 بیترک از( Rogers, 1992) 1992 سال در یقیتحق در راجرز. است شده انجام یمتعدد مطالعات هاآبخوان در یآلودگ

 به پمپاژ حال در هایچاه نسبت نظرگرفتن در با که داد شنهادیپ را یروش شرو،یپ هیلا چند یعصب شبکه با کیژنت تمیالگور

 به هم ایدن گرید مناطق در او یشنهادیپ روش. یابدمی کاهش هاچاه در هاآلاینده غلظت ،یورود عنوان به هاچاه کل تعداد

 1996 سال در یدند و ریم .(Rogers et al., 1993; Rogers and Dowla, 1994; Rogers et al., 1995) شد برده کار

(Maier and Dandy, 1996 )تمیالگور با یمصنوع یعصب شبکه مدل از استفاده با BP روزانه یشور ریمقاد) یورود 141 با 

 جهینت و نمودند بینیپیش ندهیآ روز 14 در را ایرودخانه یشور( یقبل هایزمان و بالادست ستگاهیا در هاجریان و آب سطوح

 .دارد جینتا بر یکم تأثیری آموزش سرعت و یعصب شبکه نوع ساختار، که گرفتند

 در شور آب انیجر تیموقع ،یمصنوع یعصب شبکه مدل با( Sandhu and Finch, 1996) 1996 سال در نچیف و ساندهو

 مواد غلظت و یورود عنوان به را دلتا به یورود انیجر هاآن. نمودند نییتع را ساکرامنتو یدلتا مرز در و متخلخل طیمح
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1402تان تابس 2، شمارۀ هفدهمشناسی مهندسی، جلد نشریه زمین  

 نیا که داد نشان روش نیا از حاصل جینتا. گرفتند نظر در مدل یخروج عنوان به را ساله 20 یزمان بازه در شده حل جامد

 .نمود خواهد جادیا را یقبول قابل جینتا دلتا مختلف هایقسمت در یشور بینیپیش یبرا مدل

 یآلودگ منابع ییشناسا جهت را یمصنوع یعصب شبکه مدل کی( Singh and Datta, 2007) 2007 سال در داتا و نگیس

 . افتندی دست یلقبو قابل جینتا به و کردند یطراح ایمشاهده غلظت هایداده از استفاده با ناشناخته ینیرزمیز آب

 جهت یمصنوع یعصب شبکه مدل از( Asghari Moghaddam et al., 2007) 2010 سال در همکاران و مقدم یاصغر

 .  افتندی دست یقبول قابل جینتا به و نمودند استفاده ماکو منطقه در دیفلوئور یآنومال غلظت بینیپیش

 زانیم ،نرو فازی مدل و یمصنوع یعصب شبکه مدل دو از استفاده با( Asadi et al., 2013) 2013 سال در همکاران و یاسد

NOX نمودن اضافه از بعد و قبل هینقل لیوسا اطراف یهوا در TiO2 را روش دو نیا از حاصل جینتا و نمودند بینیپیش را 

 .باشدمی دیمف و مناسب اتمسفر در هاآلاینده بینیپیش یبرا روش دو هر که داد نشان جینتا. کردند سهیمقا هم با

 ندهیآلا منابع نییتع یبرا را یمصنوع یعصب شبکه مدل کی( Foddis et al., 2015) 2015 سال در همکاران و سیفاد

 ,.Kheradpisheh et al) 2015 سال در همکاران و شهیخردپ. افتندی دست یقبول قابل جینتا به و نمودند یطراح آبخوان

 بهاباد دشت در یمصنوع یعصب شبکه روش از استفاده با را تراتین و سولفات کلر، ملاش آب یفیک یپارامترها نیتخم( 2015

 یخوب به تواندیم روش نیا که داد نشان جینتا. کردند سهیمقا شده یریگاندازه یواقع ریمقاد با را جینتا و دادند شنهادیپ زدی

 . ردیگ قرار ادهتفاس مورد ییایمیدروشیه یپارامترها نیا غلظت ینیبشیپ و نیتخم جهت

 یهایآنومال ینیبشیپ جهت یمصنوع هوش هایمدل از کدام هر یهاییتوانا و هاتیقابل یرو بر مطالعات نیا  در

. باشدمی خود یایمزا یدارا یمصنوع هوش هایروش از کدام هر. است شده تمرکز ینیرزمیز هایآب یآلودگ و ییایمیدروشیه

 یدارا که ییرهایمتغ مورد در و کندمی عمل یقو اریبس یپارامتر راتییتغ محاسبه در یفاز منطق هایمدل مثال عنوان به

 روابط یمصنوع یعصب شبکه مدل(. Bardossy and Disse, 1993) کندمی جادیا را یخوب جینتا هستند تیقطع عدم

 ذکر یایمزا نرو فازی مدل و( Palani et al., 2008) کندمی سازیشبیه مدل هایداده اساس بر را رهایمتغ نیب یرخطیغ

 تیقابل و هاییتوانا یدارا هاروش نیا از کدام هر. شودمی شامل را یمصنوع یعصب شبکه و یفاز منطق روش دو هر شده

 منظور به نیبنابرا. ستین غالب و مسلط گرید روش بر هاروش از کدام چیه و باشندمی یمشخص نهیزم کی در یمحاسبات

 یمصنوع هوش مدل کی توانمی ،یمحاسبات نیتخم دقت شیافزا و مدل کی در هم با هامدل نیا یتمام یایمزا زا بردن بهره

 برسد پارامترها بینیپیش در ایبهینه عملکرد به و باشد داشته همراه به هم با را هامدل یتمام یایمزا که نمود یطراح مرکب

(Lim, 2005; Kadkhodaie-Ilkhchi et al., 2009; Labani et al., 2010; Tabari et al., 2021) 

 تمیالگور روش از استفاده با که دادند شنهادیپ را یمرکب نیماش مدل( Labani et al., 2010) 2010 سال در همکاران و یلبان

 نیتخم جهت ساده گیریمیانگین به نسبت یوزن گیریمیانگین روش که افتندیدر و نموده نهیبه را مدل وزن( GA) کیژنت

 نیماش مدل کی یطراح با( Nadiri et al., 2013) 2013 سال در همکاران و یریند. کندمی جادیا را یبهتر جینتا پارامترها

 گیریمیانگین روش از یریکارگ به یجا به هاآن. نمودند بینیپیش را ماکو دشت در دیفلورا غلظت یمصنوع هوش مرکب

 . دادند شنهادیپ مرکب مدل نیا در وزن نییتع جهت را یمصنوع یعصب شبکه روش ،یوزن و ساده
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…  روش از استفاده با ینیرزمیز آب دیکلرا غلظت ینیبشیپ  

 نیتخم جهت را شده نظارت یمصنوع هوش مرکب نیماش مدل کی( Tayfur et al., 2014) 2014 سال در همکاران و فوریت

 در همکاران و یریند. زندمی نیتخم را آبخوان یپارامترها ،ییبالا اریبس دقت با که دادند شنهادیپ آبخوان یکیدرولیه تیهدا

 دقت با را ینیرزمیز آب سطح نوسانات ،یفاز منطق چندگانه هایمدل از استفاده با( Nadiri et al., 2019) 2019 سال

 .نمودند بینیپیش ییبالا

 نیتخم جهت( CMAI) یمصنوع هوش مرکب نیماش مدل کی( Tabari et al., 2021) 2021 سال در همکاران و یطبر

 هایخروجی یخط بیترک با مرکب هایمدل نیا که دادند شنهادیپ را رازیش دشت بس کتس آبخوان یکیدرولوژیه یپارامترها

 اریبس جینتا و دهدمی انجام را پارامترها بینیپیش عمل ،هاآن به مربوط وزن و منفرد یمصنوع هوش هایمدل از حاصل

 .کندمی دیتول یقیدق

 هایمدل به نسبت ،(SAICM) شده نظارت یمصنوع هوش مرکب نیماش مدل از استفاده تیقابل و ییکارا ق،یتحق نیا در

 جز دشت نیا آبخوان. ردیگیم قرار یبررس مورد یسار دشت در دیکلرا غلظت ینیبشیپ جهت جداگانه یمصنوع هوش

 به ریاخ هایسال در. گیردمی قرار ایدر شور آب تأثیر تحت آن ینیرزمیز آب تیفیک که شودمی محسوب یساحل هایآبخوان

 و ساحل طرف به ایدر شور آب هجوم جهیدرنت و یکشاورز مصارف جهت آبخوان نیا از ینیرزمیز آب هیرو یب برداشت لیدل

 شدت به یسار دشت یساحل آبخوان ینیرزمیز آب تیفیک ،یکشاورز هایزمین در ییایمیش کود و سم یبالا مصرف زین

 مطالعه، نیا در. است یضرور منطقه نیا در آب منابع مناسب تیریمد منظور به یناهنجار نیا بهتر درک. است افتهی کاهش

 شبکه و( LFL) لارسن یفاز منطق ،(MFL) یممدان یفاز منطق ،(SFL) سوگنو یفاز منطق ،یمصنوع هوش مدل چهار

 مدل تعداد هر دتوانمی SAICM حال، نیا با. شودمی گرفته کار به SAICM روش شیآزما یبرا ،(ANN) یمصنوع یعصب

 قیطر از دتوانمی شده نظارت یمصنوع هوش مرکب نیماش هایروش. شود شامل لیتحل و هیتجز یبرا را یمصنوع هوش

 را تریدقیق جینتا شده، گرفته کار به یمصنوع هوش هایروش از کدام هر از حاصل هایخروجی یخط بیترک و یده وزن

 در. کندیم استفاده ANN یرخطیغ روش از ،یمصنوع هوش هایمدل یخط بیترک یجا به مطالعه نیا. کند دیتول

SAICM ، ANN استخراج دیجد یهاینیبشیپ و کندیم افتیدر یورود عنوان به را جداگانه مدل هر یهاینیبشیپ 

 .کند عمل بهتر دهیچیپ هایآبخوان ستمیس ییایمیدروشیه ینیبشیپ در دتوانمی روش نیا نیبنابرا. کندیم

 هاو روش ادمو

 مطالعه مورد منطقه اتیخصوص

 مختصات با که باشدمی مازندران یمطالعات حوزه از 1503 کد با نکا-یسار یمطالعات محدوده از یبخش مطالعه مورد منطقه

 یشمال عرض قهیدق 86 و درجه 36 تا قهیدق 93 و درجه 35 و یشرق طول قهیدق 73 و درجه 54 تا درجه 53 ییایجغراف

 جنوب از خزر، یایدر به شمال از منطقه نیا. باشدمی مربع لومتریک 635 حدود مطالعه مورد منطقه مساحت. است هشد واقع

 محدود بندرگز-بهشهر یمطالعات محدوده به شرق از و باریجو-قائمشهر یمطالعات محدوده به غرب از البرز، کوه رشته به

 و شده دشت وارد البرز ارتفاعات از که باشدمی نکارود و تجن هایهرودخان محدوده، نیا یسطح انیجر ترینمهم. گرددمی

 خزر یایدر سواحل مطالعه مورد محدوده ارتفاع حداقل. پیونددمی خزر یایدر به تینها در و داشته انیجر دشت طول در

 نیب حوزه بیش. باشدمی دشت در صفر و ارتفاعات در متر 60 حدود آن متوسط ارتفاع و متر 150 ارتفاع حداکثر و متر -23
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 محدوده. باشدمی ریمتغ درصد 9/5 تا 1 نیب هارودخانه بیش و است درصد 37 حدود آن متوسط که بوده درصد 50 تا 20

 که باشدمی دشت بخش ق،یتحق نیا در مطالعه مورد منطقه که شودمی دشت و کوه بخش دو شامل نکا-یسار یمطالعات

 رسوبات نیا که گرددمی مشاهده آن در یکواترنر وستهیناپ یآبرفت رسوبات تنها و ندارد ودجو آن در شناسیزمین سازند چیه

 حمل ثقل یروین و رواناب باران، باد، همچون یعوامل تأثیر تحت که هستند شناسیزمین یسازندها بیتخر و هیتجز حاصل

 دارند وجود مطالعه مورد محدوده در که ایناپیوسته رسوبات(. 1) شکل اندشده گذاشته یجا بر یخاص مناطق در و شده

 یزراعت ینواح لس)  یساحل دشت رسوبات و یفوقان یکواترنر به مربوط( نایکوک یدارا ماسه) یساحل رسوبات از اندعبارت

 مطالعه جهت(. Sari Regional Water Company, 2022) یتحتان یکواترنر به مربوط( شوندمی زدانهیر ایدر سمت به که

 استفاده( 1380-1400) ساله 20 یآمار دوره کی در یسار ایستگاه بارش هایداده از مطالعه مورد منطقه بارندگی انمیز

 شده برآورد مترمیلی 8/732 حدود نکاء - یسار دشت سالانه بارندگی میانگین شده انجام هایبررسی اساس بر. است گردیده

 است گرفته صورت 1401 سال در مازندران ایمنطقه آب یسهام کترش توسط که آماربرداری جدیدترین بر اساس. است

(Sari Regional Water Company,2022)،  در برداریبهره چاه حلقه 7297 و زومتریپ حلقه 74چشمه، دهنه 10 تعداد 

 مورد محدوده در موجود یهاچاه. هستند عمق کم و قیعم مهین نوع از هاچاه نیا اکثر که دارد وجود مطالعه مورد محدوده

 یاصل یهارودخانه نکارود، و تجن رودخانه. گیرندمی قرار استفاده مورد یپرور یآبز و صنعت شرب، کشاورزی، جهت مطالعه

 نیب یسار دشت آزاد آبخوان انتقال تیقابل ،یاکتشاف هایچاه پمپاژ هاآزمایش جینتا اساس بر. هستند مطالعه مورد محدوده

 Sari Regional Water) باشدمی درصد 16 تا 15 نیب ژهیو یآبده زانیم و  روز در مربع متر 50 از کمتر تا 1500 حداکثر

Company,2022 .)تغییرات کاهش روند که دریافت توانمی ،یسار دشت در موجود یزومترهایپ آب عمق هایداده اساس بر 

 ارتفاعات حواشی در دشت یجنوب  هایقسمت در آب به برخورد عمق یشترینب و باشدمی توپوگرافی با هماهنگ آب عمق

 وجود آب به برخورد عمق مقدار کمترین دشت یشمال و میانی هایقسمت در که حالی در( متر نوزده تا چهارده) باشدمی

 (.متر سه تا یک) دارد
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 محدوده مورد مطالعه شناسیزمیننقشه . 1شکل
Fig. 1. The geology map in the case study 

 هوش مصنوعی هایمدل

 عصبی مصنوعی هایشبکه

 ساختار. شد یطراح انسان مغز ییتوانا اساس بر 1943 سال در تسیپ و کلوچ مک توسط بار نیاول یمصنوع یعصب هایشبکه

 شبکه کی. شودمی یمعرف تیفعال تابع و یارتباط هایوزن نییتع روش الگوها، نیب ارتباط قیطر از یمصنوع یعصب هایشبکه

 هیلا(. 2 شکل) است شده لیتشک یخروج هیلا کی و( یمخف) یانیم هیلا چند ای کی ،یورود هیلا کی از یمصنوع یعصب

 نشان را مدل یخروج و شبکه لهیبوس شده بینیپیش ریمقاد یخروج هیلا. باشدمی یورود هایداده یبرا هیلا کی ،یورود

 یمخف هایلایه تعداد. باشدمی پردازشگر یهانورون شامل و باشدمی هاداده پردازش محل یمخف ای یانیم هایلایه. دهدمی

  .شودمی نییتع خطا و آزمون روش لهیوس به هیلا هر در هانورون تعداد و
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 هیلا سه MLP یعصب شبکه کی از کیشمات ینما. 2 شکل
Fig. 2. Schematic view of a three-layer MLP 

 نییتع. ردیبگ صورت آموزش ندیفرآ یستیبا هدف، بردار به یمصنوع یعصب شبکه یخروج مقدار نمودن کینزد منظور به

 را شده نییتع شیپ از یخطا تابع نمودن حداقل و اسیبا بردار ،(w) مختلف هایلایه در هانورون نیب یارتباط هایوزن

 مرحله انیپا از پس. باشدمی یعدد هایمدل در ونیبراسیکال ندیفرآ هیشب یعصب شبکه در آموزش مرحله. گویندمی آموزش

. کند دیتول یمنطق و قیدق جینتا ،یورود دیجد هایداده یبرا است قادر یعصب شبکه خطا، تابع نمودن نهیکم و آموزش

 مطالعه جهت که شودمی مجاان آموزش مرحله در لیتبد توابع نییتع ،یمخف هایلایه تعداد ه،یلا هر در هانورون نهیبه نییتع

 به یمصنوع یعصب هایشبکه در یسنج صحت و آموزش مرحله در حاصل جینتا در هانورون و یآموزش هاینمونه تعداد تأثیر

 که دارد وجود یعصب هایشبکه آموزش یبرا یمختلف یاضیر هایالگوریتم. شود مراجعه( 2018) یسامان و یآذر قیتحق

 .است شده استفاده روش نیا از هم قیتحق نیا در که باشدمی مارکوآرت-ونبرگیل  انتشار پس تمیورالگ هاآن ترینمتداول

 مدل فازی

فازی دارای مرز دقیق و معین  ایهمجموعه. باشندمیی از یک مجموعه مرجع هایمجموعهفازی و کلاسیک زیر هایمجموعه

زاره درست )یک( و یا نادرست )صفر( مجموعه به صورت یک گعضویت یک المان به  هامجموعه. درواقع در این باشدمین

بین  هایگزارهصفر، یک و  هایگزارهد تمامی توانمیفازی  هایمجموعه نیست بلکه به صورت یک باند است. لذا یک المان در

های منطقی حاصل که از ترکیب توابع عضویت و عملگر باشدمیصفر و یک را اختیار کند. بخش اصلی هر مدل فازی، قوانین 

 هایروشنوع مدل فازی بستگی دارد. که نوع این قوانین به  شودمیآنگاه تعریف -. این قوانین با استفاده از گزاره اگرشودمی

 ;Takagi and Sugeno, 1985; Sugeno, 1985)روش فازی ممدانی و سوگنو  باشدمیفازی دارای دو نوع اصلی 

Mamdani, 1977) . روش گیردمیمهندسی مورد استفاده قرار  مطالعاتبه طور وسیعی در  هاروشاین که هر کدام از .

ام مدل فازی لارسن هم وجود دارد که عملکرد و ساز و کار آن شباهت زیادی با روش ممدانی دیگری از مدل منطق فازی بن

که روش سوگنو کارآمدتر و  حالی در .باشدمیدارد. روش ممدانی به حافظه بیشتری نیاز دارد و زمان محاسبات آن طولانی 

همین دلیل این روش در علوم مهندسی بیشتر  . بهباشدمی ترسادهبه زمان کمتری جهت محاسبات نیاز دارد و کار با آن 

. در روش ممدانی خروجی به صورت فازی بوده و نیاز به هاستآنکاربرد دارد. تفاوت اصلی این دو روش با هم در خروجی 

صورت خطی یا مقادیر ثابت است که با روش متوسط وزنی به خروجی ه کردن دارد اما خروجی در روش سوگنو ب غیر فازی

  .شودمیل نهایی تبدی
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 غیر فازیمنطق فازی به صورت فازی است جهت به کار گرفتن عملی این نتایج باید  هایروشاز آنجایی که نتایج 

با انبوهش  ک تابع عضویت استفاده شده باشد بایستی ابتداشوند. در صورتی که در مدل فازی از بیش از ی

(Aggregation)  سازی )روش مرکز سطح، روش  غیر فازی هایروشنتیجه کلی حاصل شود. سپس با یکی از

. در این تحقیق از آیدمیسطح( نتیجه نهایی به دست  ترینبزرگمیانگین وزنی، روش میانه ماکزیمم و روش مرکز 

وزنی  گیریمیانگین. در روش استفاده شده استوزنی و مرکز سطح  گیریمیانگینسازی  غیر فازی دو روش متداول

 :کندمیاز رابطه زیر استفاده  شودمیدر روش سوگنو استفاده  معمولاًکه 

𝑌 =
∑ 𝑤𝑖𝑦𝑖𝑖

∑ 𝑤𝑖𝑖
                                                                                                                                          (1) 

 معمولاًسازی مرکز سطح که  غیر فازیوزن مربوط به خروجی هر تابع عضویت است. روش  iwنتیجه نهایی و  Y الادر رابطه ب 

 :کندمیاز رابطه زیر استفاده  رودمیدر مدل ممدانی به کار 

𝑌 =
∫ 𝜇𝑐(𝑦)𝑦𝑑𝑦

∫ 𝜇𝑐(𝑦)𝑑𝑦
                                                                                                                                    (2) 

 

 (SAICM)مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت شده 

را ترکیب  هامدل هایخروجیکه  شودمیصنوعی تشکیل ش مهو هایمدلیک مدل هوش مصنوعی مرکب از گروهی از 

 هایمدل. هدف از ایجاد مدل مرکب، اعمال وزن به هر یک از دهدمیارائه  هامدلنسبت به هر یک از  تریدقیقنموده و نتایج 

ش اول روش در مدل مرکب وجود دارد. رو هامدل. دو روش مرسوم برای تعیین وزن هر یک از باشدمیمورد استفاده 

به عنوان مثال اگر در یک مدل مرکب از  دهدمیاختصاص  هامدلیکسانی را به هر یک از  ساده است که وزن گیریمیانگین

 :شودمیساده رابطه زیر حاصل  گیریمیانگیناستفاده شود با استفاده از روش  ANN, MFL, LFL, SFLچهار مدل 

𝐾𝐶𝑀 = 0.25𝐾𝑆𝐹𝐿 + 0.25𝐾𝑀𝐹𝐿 + 0.25𝐾𝐿𝐹𝐿 + 0.25𝐾𝐴𝑁𝑁                                                               (3) 

مانند الگوریتم ژنتیک، الگوریتم  سازیبهینهمختلف  هایالگوریتموزنی است که توسط  گیریمیانگینروش دوم روش 

 :شودمیتعریف  (10)ورت رابطه . تابع برازش در این روش به صشودمیانجام  هامدلجامعه ذرات و ... وزن دهی به  سازیبهینه

𝑀𝑆𝐸𝐼𝐶𝑀 =  ∑ 1 𝑛 (𝑤1𝑘1𝑖 + 𝑤2𝑘2𝑖 + 𝑤3𝑘3𝑖 + 𝑤4𝑘4𝑖 − 𝑘𝑖)2⁄𝑛
𝑖=1                                                  (4) 

به ترتیب وزن  w3, w2, w1w ,4، به طوری که دهدمیمرحله آموزش نشان  بینیشپیاین تابع خطای مدل مرکب را برای 

مقادیر  iK. باشدمیبرابر یک  هاآنکه مجموع  باشدمیفازی سوگنو، ممدانی، لارسن و مدل شبکه عصبی مصنوعی  هایمدل

 (Naftaly et al., 1997; Lim, 2005; Chen and Lin, 2006) .دهدمیآموزشی را نشان  هایدادهتعداد  nمشاهداتی و 

استفاده شده در مدل  هایمدل هایوزنو تعیین  سازیبهینهجهت  ساده و وزنی گیریمیانگین هایروشدر این تحقیق از 

خطی قبلی از یک شبکه عصبی مصنوعی به عنوان ترکیب کننده غیرخطی  هایروشماشین مرکب استفاده نگردید و بجای 

( 3. شکل )(Karimpouli et al., 2010; Nadiri et al., 2013) کندمیرا تولید  تریدقیقیج بهتر و استفاده گردید که نتا

-Supervised Intelligence Committee Machine)دیاگرام شماتیکی از این مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت شده 

SICM)  دهدمیرا ارائه . 

 بیان نمود:با رابطه زیر  توانمیاز نظر ریاضی این مدل را 

𝐾𝑖 = 𝐴𝐼𝑖(𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠)                                                                                                                           (5) 

𝑂𝑗 = 𝑓1(𝑏𝑗 + ∑ 𝑊𝑗𝑖𝑖 𝐾𝑖)                                                                                                                 (6) 
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𝑂𝐾 = 𝐾𝑆𝐼𝐶𝑀 = 𝑓2(𝑏𝐾 + ∑ 𝑊𝐾𝐽𝑂𝑗𝑗 )                                                                                                 (7) 

برای شبکه عصبی مصنوعی محسوب  iهوش مصنوعی است که به عنوان ورودی  هایمدلجی روخ iKدر معادلات فوق 

نورون در لایه میانی است  thjخروجی  jOبرای لایه مخفی و لایه خروجی است.  سازیفعالبه ترتیب توابع  2fو  1fو  شودمی

خروجی نهایی مدل هوش مصنوعی  Okهستند.  لایه مخفی و لایه خروجی هایبایاسو  هاوزن kbو  jiW ،kjW ،jbبه ترتیب 

 هایمدلخروجی  SICM. در مدل شوندمیبهینه و تنظیم  LMنهایی با الگوریتم آموزشی  هایبایاسو  هاوزن. باشدمیمرکب 

شبکه در  هایبایاسو  هاوزنو  شودمیگشته و مرحله آموزش انجام  ANN-LMهوش مصنوعی به عنوان ورودی وارد مدل 

. مدل جدید گرددمیدرنتیجه مدل مرکب نظارت شده برای مرحله آزمایش آماده  شوندمیبهینه  LMم وزش با الگوریتطی آم

 . دهندمیهوش مصنوعی منفرد نشان  هایمدلارائه شده نتایج بهتری را نسبت به هر یک از 

 

 

 SICMعی مرکب نظارت شده . شماتیکی از مدل هوش مصنو3شکل 

Fig. 3. Schematic of the supervised intelligence committee machine (SICM)  

 نتایج و بحث

 بینی کلراید آب زیرزمینیهوش مصنوعی در پیش هایمدلاجرای 

 هانمونهآب و آنالیز  بردارینمونه

-35 یق )عمق:نیمه عم هایچاهنمونه آب زیرزمینی از  146تعداد  1399تا  1395در یک دوره پنج ساله از  در این تحقیق

 ISO؛ APHA 2005استاندارد ) گیرینمونه هایروشمتر( از سراسر سفره آبرفتی آزاد ساحلی دشت ساری با استفاده از  25

نمونه(  35مجموعه داده ) ترینبزرگ( نشان داده شده است. 4در شکل ) بردارینمونهگشت. محل نقاط  آوریجمع (1993

ظور حذف آب راکد و بوده است. به من 1399نمونه( مربوط به سال  27موعه داده )مج ترینکوچکو  1395مربوط به سال 

شدند.  آوریجمعپمپاژ  هایچاهآب پس از حداقل چندین ساعت پمپاژ از  هاینمونه، بردارینمونهقبلی از چاه در هر نقطه 

در (EC) و هدایت الکتریکی  pHد. مقادیرنگهداری شدن لیتریمیلی 250در بطری پلی اتیلن  هانمونه ،بردارینمونهپس از 

شده آوریهای جمعگردید. نمونه گیریاندازه، آلمانHACH (HACH )دستگاه مولتی متر  با استفاده از بردارینمونههر نقطه 

گراد تا تحویل به آزمایشگاه درجه سانتی 4دمای  در یک جعبه یخ نگهداری و سپس به یخچال منتقل شدند و در

Mg2+(Ca ,+2 , هانمونهاصلی  هاییونمازندران برای آنالیز نگهداری شدند. غلظت  ایمنطقهشیمی سازمان آب هیدروژئو
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)-, Cl -2, SO4-2
3, CO-

3, HCO+, K+Na  در این آزمایشگاه بر اساس روش استانداردAPHA  تعیین شد. غلظت سدیم و

ین غلظت کلسیم و منیزیم  با استفاده از روش ند. همچنتعیین شد(APHA, 2005) تاسیم با استفاده از روش شعله سنجیپ

با روش تیتراسیون  HCO)3(، مروکسید و اریکروم بلک تی به عنوان معرف مشخص گردید. آلکانیتی EDTAتیتراسیون با 

وش کلراید با روش تیتراسیون مور و سولفات با ر، عنوان معرف به حجمی با استفاده از اسید کلریدریک و متیل اورانژ

کمتر محاسبه گردید و میزان خطا  هایون. برقراری تعادل یونی برای همه (APHA, 2005) تعیین شدند  اسپکتروفوتومتری

 درصد تعیین شد.  5از 

 در محدوده دشت ساری بردارینمونهموقعیت نقاط . 4شکل 

Fig. 4. The location of the sampling points in the Sari plain 

 هیدروشیمیایی هایدادهی آنالیز آمار

هیدروشیمیایی و بررسی همبستگی بین دو یا چند متغیر، در تجزیه و تحلیل  هایدادهد با استفاده از توانمیآماری  هایروش

هیدروشیمیایی آبخوان آزاد  هایدادهو مفید واقع شود.  مؤثرفرآیندهای پیچیده هیدروشیمیایی در سفره آب زیرزمینی بسیار 

این دشت با استفاده از همبستگی  هاینمونهاصلی  هاییون. روابط بین غلظت اندبودهی دارای توزیع نرمال دشت سار

عنوان مقدار معنادار در نظر گرفته شد. ماتریس ه ب 05/0کمتر از   p-valueپارامتریک پیرسون محاسبه شدند. مقدار 

همبستگی  r<0.6ستگی قوی و نشان دهنده همب r>0.6ست. ( ارائه شده ا1همبستگی تمام پارامترهای کیفی آب در جدول )

همبستگی مثبت دارند و تنها یون نیترات همبستگی  Cl. تمامی پارامترهای هیدروشیمیایی با باشندمیضعیف بین متغیرها 
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 ,Ca, Mgکه  در حالی دهندمینشان  Clهمبستگی بالایی را با  Na, K, EC, TDS, SAR. پارامترهای دهدمیمنفی نشان 

3, HCO4SO  همبستگی پایینی را باCl  .ورودی )پارامترهای هیدروشیمیایی  هایدادهدر این تحقیق به منظور انتخاب دارند

 Principal)اصلی  هایمؤلفهبزرگ، روش آنالیز  هایدادهغلظت کلراید( و کاهش ابعاد مجموعه  بینیپیشمناسب جهت 

Component Analysis – PCA) ین روش توسط بسیاری از محققان در تحقیقات هیدروشیمیایی تاکنون اه شد. به کار گرفت

 ,.Vega et al., 1998; Elgettafi et al., 2012; Salifu et al., 2012; Zabala et al) مورد استفاده قرار گرفته است

2016) 

ش با کدگذاری ده است. این روبیشتر ساختار دا سازیسادهبرای  دارمعنیکاهش سهم متغیرهای کمتر  PCAهدف اصلی 

. سپس شودمیهمه متغیرها برای داشتن میانگین صفر و واریانس یک و یافتن مقادیر ویژه و بردارهای ویژه مربوطه شروع 

را  1، حداقل مقدار ویژه قابل قبول (PCs)  هامؤلفه( جهت تعیین تعداد 1958. کایزر )شوندمیتبدیل  هامؤلفهبه  هاداده

 IBM Statisticبا همین معیار  و با استفاده از کد  هامؤلفهکه در این تحقیق استخراج  (Kaiser, 1958)ر داد ملاک قرا

SPSS 26.0   انجام شد هانمونهبرای کل تعداد (Mahlknecht, 2004). اول که دارای بالاترین مقدار ویژه است و  مؤلفه

  دهدمییند کنترل کننده را نشان فرآ ترینمهم معمولاً، دهدمیبیشترین واریانس را به خود اختصاص 

(Salifu et al., 2012). 

چرخش متعامد واریماکس برای به حداقل رساندن واریانس بارهای عاملی در بین متغیرها برای هر عامل و تسهیل تفسیر 

آیند، پایان ست میری ماتریس به دکه از بارگذا هامؤلفه. این آنالیز با محاسبه ضرایب نمره این (Kaiser, 1958) اعمال شد

 85که در این آبخوان بیش از  (PCs)اصلی  مؤلفهپارامتر فیزیکوشیمیایی را به سه  12ابعاد  PCA. در این تحقیق، یابدمی

 کاهش داد. از آنجایی که در این آنالیز بار عاملی بیشتر دهدمیرا به خود اختصاص  هادادهدرصد از واریانس از مجموعه کل 

( نمایش 2وان فاکتور معنادار در نظر گرفته شده است تنها پارامترهای معنادار از نظر مقدار بار عاملی در )جدول به عن 0.6+از 

ساله،   5آب زیرزمینی آبخوان دشت ساری در یک دوره  هاینمونهتحلیل عاملی انجام شده بر روی  داده شده است. بر اساس

. ورود آب شور باشدمیمختلف سه عامل اصلی  هایسالین آبخوان در طی ب شیمیایی آب اعوامل اصلی شوری و تغییر ترکی

 هایچاهاز  برداریبهرهافزایش  تأثیردریای خزر به آبخوان آزاد ساحلی و بالاآمدگی آب شور فسیلی از سنگ کف به سفره تحت 

عامل دوم شوری آبخوان آزاد عکوس به عنوان کشاورزی به عنوان عامل اول شناسایی گردید. فرآیند تبادلات کاتیونی م

کشاورزی و استفاده از حجم بالای کودهای کشاورزی و سموم به عنوان عامل سوم شوری در  هایفعالیتتشخیص داده شد. 

ی ساله با توجه به منشأشان، نشان دهنده روند کل 5نظر گرفته شد. بنابراین پارامترهای فاکتور اول و دوم در طی این دوره 

 (Geogenic)زاد عبارت دیگر فاکتورهای زمینه ب باشندمیبر آن  شناسیزمینسازندهای  تأثیریرزمینی و )طبیعی( آب ز

زاد که فاکتور انسان باشدمیانسانی و یا کشاورزی  هایفعالیت تأثیرهستند. پارامتر فاکتور سوم نشان دهنده 

(Anthropogenic)  شودمیمحسوب . 

 ,EC, TDSبار عاملی مثبت معنادار و بالایی را با پارامترهای   (PC1)اصلی اول  مؤلفه،  PCAصل از بر اساس نتایج حا

SAR, Na, Cl, K  بنابراین پنج پارامتر به شدت مرتبط به دهدمینشان .Cl  اول  مؤلفهدر(EC, TDS, SAR, Na, K) 

هوش  هایمدلشوند. برای تمامی ته در نظر گرف هوش مصنوعی هایمدلورودی در  هایدادههستند که بایستی به عنوان 
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نمونه برای مرحله آزمایش  46نمونه برای مرحله آموزش و  100مربوط به  هایدادهمصنوعی به کار گرفته شده در این تحقیق، 

 انتخاب گردید که کل محدوده مطالعاتی را پوشش دهد.  ایگونهبه  هانمونهدر نظر گرفته شد. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 پارامترهای هیدروشیمیایی آبخوان ساحلی دشت ساری همبستگی پیرسون. ماتریس 1جدول 

Table 1. Pearson correlation matrix of hydrochemical parameters of coastal aquifer of Sari Plain 

 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1  پارامتر

SO4  —            

Cl  0.357 —           

HCO3  0.289 0.240 —          

NO3  -0.055 -0.145 -0.020 —         

pH  0.087 0.136 -0.032 -0.245 —        

TDS  0.833 0.733 0.511 -0.123 0.087 —       

SAR  0.480 0.586 0.573 -0.272 0.262 0.701 —      

EC  0.835 0.735 0.507 -0.125 0.084 0.999 0.699 —     

K  0.499 0.648 0.517 -0.033 0.058 0.691 0.529 0.695 —    

Na  0.673 0.756 0.546 -0.248 0.211 0.900 0.921 0.899 0.645 —   

Mg  0.205 0.377 0.345 0.091 -0.067 0.352 -0.040 0.350 0.358 0.139 —  

Ca  0.705 0.172 0.038 0.129 -0.145 0.573 0.006 0.577 0.258 0.274 0.018 — 

 

 اصلی پارامترهای فیزیکوشیمیایی آبخوان ساری هایمؤلفهبار عاملی واریماکس . 2 جدول
Table 2. Variomax load of principal components of physicochemical parameters of Sari 

aquifer 

 PC1 PC2 PC3 پارامتر

SO4  
0.825  

Cl 0.766 
  

SAR 
0.958   

TDS 0.744 
  

EC 0.742 
  

K 0.657 
  

Na 0.943 
  

Mg  
 0.955 

Ca  
0.963  

 1.461 2.478 4.123 مقدار ویژه

 16.236 27.534 45.811 درصد واریانس

 89.581 73.345 45.811 درصد واریانس تجمعی
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 SAICMهوش مصنوعی و  هایمدلبینی کلراید با استفاده از پیش

 منطق فازی هایمدل

غلظت کلراید در نظر گرفته است. طرح  بینیپیشجهت  (MFL, SFL, LFL)فازی مختلف  ، سه مدل منطقدر این مطالعه

جهت  (Fuzzy C-Means – FCM)روش  ( ارائه شده است.5منطق فازی طراحی شده در شکل ) هایمدلشماتیکی از 

جهت تعیین قوانین فازی  (subtractive clustring)تفریقی  بندیخوشه، و LFLو  MFL هایمدلتعیین قوانین فازی 

تعیین  RMSEاز طریق به حداقل رساندن  بندیخوشهشعاع  SFLدر مدل  .(Li et al., 2000)فاده گردید است SFLمدل 

میلی گرم بر لیتر  0004/0معادل  RMSEو حداقل  6/0 بندیخوشهگشت. بر اساس تحقیق سیستماتیک انجام شده، شعاع 

و درنتیجه شش تابع عضویت گوسی را در نظر  کندمیآنگاه فازی را ایجاد -رشش قانون اگ بندیخوشه. این شعاع باشدمی

تعیین  RMSEدر تابع عضویت خروجی از طریق به حداقل رساندن   i, ci, zi, qi, pi, nim. در هر قانون، پارامترهای گیردمی

میلی گرم بر  0004/0و  891/0به ترتیب ه آموزش در مرحل RMSEو  R)2(که ضریب تعیین  دهدمی. نتایج نشان شوندمی

میلی اکی والان بر لیتر به ترتیب تعیین شد. شکل  00045/0و  80/0در مرحله آزمایش  RMSEو  2Rلیتر به دست آمد. 

(6a ) نمودار پراکنش غلظت-Cl  دهدمیآموزش را نشان  ایهدادهشده برای مجموعه  بینیپیشمشاهداتی در مقابل غلظت .

. همچنین نمودار پراکنش مربوط به مرحله دهدمی، دقت بیشتر مدل ارائه شده را نشان 45به خط  هادادهبودن  ترنزدیک

 ( نشان داده شده است.b6آزمایش در شکل )

 

 

 

 

 

 

 

 غلظت کلراید آبخوان دشت ساری بینیپیشجهت فازی طراحی شده  هایمدلشماتیکی از . طرح 5شکل 

Fig. 5. Schematic design of the fuzzy models designed to predict the chloride concentration of the Sari plain 

aquifer 
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آموزش و  (a)سوگنو در مرحله  شده با استفاده از منطق فازی بینیپیششده در مقابل  گیریاندازه. مقایسه غلظت کلراید 6شکل 

(b) آزمایش 

Fig. 6. Comparison of measured versus predicted chloride concentration using Sogno fuzzy logic in (a) 

training and (b) testing steps. 

 شبکه عصبی مصنوعی مدل

طراحی گردید تا با استفاده از آن غلظت کلراید  (MLP)یک شبکه عصبی مصنوعی از نوع پرسپترون چندلایه  این مطالعهدر 

( ارائه شده است. مدل ارائه 7کنیم. ساختار شبکه طراحی شده در شکل ) بینیپیشزمینی آبخوان دشت ساری را در آب زیر

. در شبکه طراحی شده آبخوان دشت ساری، تعداد باشدمیشده شامل یک لایه ورودی، یک لایه مخفی و یک لایه خروجی 

، سه نورون در لایه  EC, TDS, SAR)+, K+s = (NaInput ,ورودی  هایدادهنورون در لایه ورودی متناسب با تعداد  5

و خطا با روش سعی  هاآندر  هانورونمخفی و تعداد  هایلایهمخفی و یک نورون در لایه خروجی در نظر گرفته شد. تعداد 

قرار و مخفی ورودی  هایلایهدر  هانورونارتباطی بین  هایوزن تأثیرورودی تحت  هایسیگنالتنظیم گردید. در این شبکه 

. شوندمیو به سیگنال خروجی تبدیل  شوندمیصورت خطی ترکیب ه و پس از عبور از تابع تبدیل در لایه مخفی ب گیرندمی

با به حداقل رساندن مقدار  ANNدر نظر گرفته شد. این مدل  Purelinو لایه خروجی  Tansigتابع تبدیل برای لایه مخفی 

RMSEیابی  ، آموزش داده شد. روش بهینهLM  شبکه عصبی اعمال گردید. بعد  هایوزن هابایاسجهت بهینه نمودن مقدار

به دست آمد. در   92/0ادل مع 2Rمیلی گرم بر لیتر و  0003/0معادل  RMSEآموزش، حداقل  (epochs)مرتبه  90از 

 ANN. بنابراین مدل حاصل گردید 86/0میلی گرم بر لیتر و  00038/0به ترتیب معادل  2RMSE, Rمرحله آزمایش، 

غلظت کلراید در آبخوان دشت ساری با  بینیپیشو قادر به  دهدمیمنطق فازی نشان  هایمدلعملکرد بهتری را نسبت به 

در مراحل آموزش و آزمایش در  Cl-شده  بینیپیششده و  گیریاندازهه بین مقادیر غلظت  . مقایسباشدمیدقت بیشتری 

 شده است. ( نشان داده a 8و  bشکل )
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 غلظت کلراید آبخوان دشت ساری بینیپیشجهت  MLP. مدل شبکه عصبی مصنوعی طراحی شده از نوع 7شکل 
Fig. 7. Artificial neural network model designed of MLP type to predict the chloride concentration of Sari 

plain aquifer 

 

 

 

 

 

 

 

 .آزمایش (b) و آموزش (a) در مرحله ANN شده با استفاده از مدل بینیپیششده در مقابل  گیریاندازه. مقایسه غلظت کلراید 8شکل 

Fig. 8. Comparison of measured versus predicted chloride concentration using ANN model in (a) training and 

(b) testing steps. 

گرچه هر چهار  دهدمی( ارائه شده است. نتایج نشان 3هوش مصنوعی طراحی شده در جدول ) هایمدلد تمام نتایج عملکر

بهترین عملکرد و مدل  ANNدر آبخوان دشت ساری قابل اطمینان هستند اما مدل غلظت کلراید  بینیپیشمدل جهت 

LFL  دهدمیبدترین عملکرد را نسبت به سه مدل دیگر هوش مصنوعی نشان . 
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طراحی شده با هم، مدل ماشین مرکب  هایروشدر این تحقیق، به منظور دستیابی به عملکرد بهینه و ترکیب مزایای همه 

 بینیپیشطراحی شده با هم استفاده ببریم و  هایروشطراحی گردید تا از مزایای تمام  (SCMAI)ده مصنوعی نظارت ش

 ام برسانیم.غلظت کلراید را با بالاترین میزان دقت به انج

 غلظت کلراید در مراحل آموزش و آزمایش بینیپیشهوش مصنوعی مورد استفاده در  هایمدل. عملکرد 3جدول 
Table 3. The performance of artificial intelligence models used in chloride concentration 

prediction in training and testing stages 
 استفادهمورد مدل  معیار مرحله

SFL MFL LFL ANN 

 RMSE (mg/L) 0004/0 00055/0 00058/0 0003/0 آموزش
2R 891/0 87/0 85/0 92/0 

 RMSE (mg/L) 00045/0 0006/0 00062/0 00038/0 آزمایش
2R 80/0 77/0 76/0 86/0 

 
 SAICM مدل

ساده و وزنی  گیریمیانگین هایروشاستفاده از  ( ارائه شده است. این مدل به جای9طراحی شده در شکل ) SAICMمدل 

در مرحله  SFL, MFL, LFL, ANN هایروش، غلظت کلراید تعیین شده به وسیله  ANNگیری روش غیرخطی با به کار

از  SAICMبه کار گرفته شده در  ANNختار مدل . سازندمیتخمین  مجدداًنمونه داده هیدروژئوشیمی( را  100آموزش )

نورون در لایه ورودی، سه نورون در لایه مخفی و یک نورون در لایه  5دارای  ANN. این مدل باشدمی MLP-LMنوع 

یتم . با استفاده از الگورباشدمی Purelinو در لایه خروجی از نوع  Tansig. تابع تبدیل در لایه مخفی از نوع باشدمیخروجی 

LM  مرتبه  54بعد از(epochs) ار در مرحله آموزش، مقدRMSE  میلی گرم بر لیتر حاصل شد. سپس  00002/0معادل

مدل  هایبینیپیشبرای  2RMSE, Rنمونه داده آزمایش مورد بررسی قرار گرفت.  46طراحی شده با  SAICMمدل 

SAICM  شده و  گیریاندازهست آمد. مقایسه بین مقادیر غلظت به د 98/0میلی گرم بر لیتر و 00001/0به ترتیب معادل

 ( نشان داده شده است. 10در مرحله آزمایش در شکل ) Cl-شده  بینیشپی

که مدل  دهدمی( نشان 2منفرد به کار گرفته شده در جدول ) هایمدلمقایسه نتایج حاصل از این مدل مرکب با نتایج 

SAICM انفرادی به کار گرفته  هایمدلر خطای بسیار کمتر و دقت بسیار بیشتر از سایر غلظت کلراید را با مقدا بینیپیش

بودن مدل  مؤثرهوش مصنوعی و  هایمدل. نتایج حاصل نشان دهنده اهمیت استفاده از ترکیب غیرخطی دهدمیشده انجام 

 .باشدمیساری دقیق غلظت کلراید در آبخوان آزاد هتروژن دشت  بینیپیشماشین مرکب پیشنهاد شده در 
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 غلظت کلراید آبخوان دشت ساری بینیپیششده جهت  طراحی SAICM. شماتیکی از 9شکل 
Fig. 9. Schematic of SAICM designed to predict chloride concentration of Sari plain aquifer 

 

 

 

 

 

 

 

 

 زمایش.مرحله آدر طراحی شده  SAICMمدل شده با استفاده از  بینیپیششده در مقابل  گیریاندازه. مقایسه غلظت کلراید 10شکل 
Fig. 10. Comparison of measured versus predicted chloride concentration using the SAICM model designed 

in the test phase. 

 نتیجه گیری

طراحی و پیشنهاد شده است که قادر به  (SAICM)در این تحقیق یک مدل ماشین مرکب هوش مصنوعی نظارت شده 

هوش مصنوعی منفرد  هایمدلآبخوان آبرفتی هتروژن دشت ساری نسبت به سایر کلراید در  غلظت تردقیق بینیپیش

، منطق فازی (SFL)مدل هوش مصنوعی شامل مدل منطق فازی سوگنو  4. به منظور طراحی این مدل، ترکیبی از باشدمی

تا در نهایت مدل  اندشدهگرفته به کار  (MLP)و شبکه عصبی مصنوعی از نوع  (LFL)، منطق فازی لارسن (MFL)ممدانی 

 :شوندمیساخته شود. نتایج حاصل از طراحی و اجرای مدل پیشنهادی به صورت زیر خلاصه  SCMAIماشین مرکب 

R² = 0.9839
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غلظت کلراید در آبخوان آبرفتی آزاد دشت  بینیپیشجهت  (SFL, MFL, LFL, ANN)مدل هوش مصنوعی  4 •

از غلظت  تریدقیقبهتر و  بینیپیش MFL, LFL هایمدله نسبت ب SFLو  ANN هایمدلاری طراحی شدند. س

 . انددادهشده ارائه  گیریاندازهو  ایمشاهدهکلراید را در مقایسه با مقادیر 

روش  غلظت کلراید توسط ماشین مرکب هوش مصنوعی و با به کارگیری بینیپیشکه  دهدمیتحقیق حاضر نشان  •

ساده و وزنی  گیریمیانگینقدیمی و مرسوم  هایروشجای استفاده از  بهینه به هایوزنو یافتن  ANNغیرخطی 

 د عملکرد مدل را چندین برابر بهبود دهد. توانمی

را نسبت به هر  تریدقیقطراحی شده، نتایج بسیار  SAICMکه مدل  دهدمینتایج حاصل از این تحقیق نشان  •

 .کندمیهوش مصنوعی ارائه شده تولید  هایروشکدام از 

 SAICMروش  باشندمیموجود در طبیعت دارای سیستم بسیار پیچیده و هتروژن  هایآبخواناز آنجایی که اکثر  •

 سیل بالایی در تخمین سایر پارامترهای هیدروژئولوژیکی و هیدروشیمیایی دارد.نارائه شده در این تحقیق پتا

References 

Almasri, M.N., Kaluarachchi, J.J., 2005. Modular neural networks to predict the nitrate distribution in ground 

water using the on-ground nitrogen loading and recharge data. Environment Modelling and Software 20(7), 

851–871. 

American Public Health Association AD, Eaton A, American Water Works, Water Environment F. Standard 

methods for the examination of water and wastewater. 21st ed. Washington D.C: APHA-AWWA-WEF 

2005. 

Asadi, S., Hassan, M.M., Nadiri, A.A., Mohammad, L.M., 2013. Using Artificial Intelligence Models to 

Evaluate Field Performance of Photocatalytic Asphalt Pavement for Ambient Air Purification 

Transportation Research Board, 92nd , Annual Meeting.  January 13-17, Washington, D.C. 

Asghari Moghaddam, A., Nadiri, A.A., Fijani, E., 2007. Spatial prediction of fluoride concentration using 

artificial neural networks and geostatistics models. Water and Soil Science 19.1 (2), 129–145. 

Azari, T., Samani, N., Mansoori, E., 2015. An artificial neural network model for the determination of leaky 

confined aquifer parameters: an accurate alternative to type curve matching methods. Iranian Journal of 

Science and Technology A 39, 463-472. 

Azari, T., Samani, N., 2018. Modeling the Neuman’s well function by an artificial neural network for the 

determination of unconfined aquifer parameters. Computer and Geosciences 22, 1135–1148. 

Banerjee, P., Singh, V.S., Chat, K., Chandra, P.C., Singh, B., 2011. Artificial neural network model as a 

potential alternative for groundwater salinity forecasting. Journal of Hydrology 398, 212-220. 

Bardossy, A., Disse, M., 1993. Fuzzy rule-based models for infiltration. Water Resources Research 29 (2), 373–

382. 

Bear, J., Cheng, A.H.D., 2010. Modeling Groundwater Flow and Contaminant Transport, Springer Science & 

Business Media. 

Chang, F.J., Kao, L.S., Kuo, Y.M., Liu, C.w., 2010. Artificial neural networks for estimating regional arsenic 

concentrations in a black foot disease area in Taiwan. Journal of Hydrology 388, 65-76. 

Chen, C.H., Lin, Z.S., 2006. A committee machine with empirical formulas for permeability prediction. 

Computers and Geosciences 32(4), 485–496. 

Fehdi, C.H., Rouabhia, A., Baali, F., Boudoukha, A., 2009. The hydrogeochemical characterization of Morsott-

El Aouinet aquifer, Northeastern Algeria. Environmental Earth Sciences 58, 1611. 

Foddis, M.L., Ackerer, P., Montisci, A., Uras, G., 2015. Ann-Based Approach for the Estimation Aquifer 

Pollutant Source Behaviour. Water Science and Technology: Water Supply 15(6), 1285-1294. 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
JE

G
.2

02
3.

17
.2

.1
01

91
41

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 je

g.
kh

u.
ac

.ir
 o

n 
20

26
-0

4-
11

 ]
 

                            18 / 25

http://dx.doi.org/10.22034/JEG.2023.17.2.1019141
https://jeg.khu.ac.ir/article-1-3089-en.html


246 
 

1402تان تابس 2، شمارۀ هفدهمشناسی مهندسی، جلد نشریه زمین  

Hamed, Y., Dhahri, F., 2013. Hydro-geochemical and isotopic composition of groundwater, with emphasis on 

sources of salinity, in the aquifer system in Northwestern Tunisia. Journal of African Earth Sciences 83, 10-

24. 

Han, D., Song, X., Currell, M.J., Cao, G., Zhang, Y., Kang, Y., 2011. A survey of groundwater levels and 

hydrogeochemistry in irrigated fields in the Karamay Agricultural Development Area, northwest China: 

Implications for soil and groundwater salinity resulting from surface water transfer for irrigation. Journal of 

Hydrology 405(3-4), 217-234. 

ISO (International Standards Organisation), 1993. Water qualitysampling -part 11: Guidance on sampling of 

ground waters. ISO 5667-11. 

Kaiser, H.F., 1958. The varimax criteria for analytical rotation in factor analysis. Psychometrika. 23, 187-200. 

Kadkhodaie-Ilkhchi, A., Rahimpour-Bonab, H., Rezaee, M., 2009. A committee machine with intelligent 

systems for estimation of total organic carbon content from petrophysical data: an example from Kangan 

and Dalan reservoirs in South Pars Gas Field, Iran. Computer and Geosciences 35 (3), 459–474. 

Karimpouli, S., Fathianpour, N., Roohi, J. 2010. A new approach to improve neural networks' algorithm in 

permeability prediction of petroleum reservoirs using supervised committee machine neural network 

(SCMNN). Journal of Petroleum Science and Engineering 73(3-4), 227–232. 

Kheradpisheh, Z., Talebi, A., Rafati, L., Ghaneian, M.T., Ehrampoush, M.H., 2015. Groundwater quality 

assessment using artificial neural network: A case study of Bahabad plain. Yazd, Iran. Journal of Desert 20, 

65-71. 

Labani, M.M., Kadkhodaie-Ilkhchi, A., Salahshoor, K., 2010. Estimation of NMR log parameters from 

conventional well log data using a committee machine with intelligent systems: A case study from the 

Iranian part of the South Pars gas field, Persian Gulf Basin. Journal of Petroleum Science and Engineering 

72, 175-185. 

Li, H., Chen, C.L.P., Huang, H.P., 2000. Fuzzy Neural Intelligent Systems: Mathematical Foundation and the 

Application in Engineering. CRC Press LLC, Boca Raton, FL 388P. 

Lim, J.S., 2005. Reservoir properties determination using fuzzy logic and neural networks from well data in 

offshore Korea. Journal of Petroleum Science and Engineering 49 (3–4), 182–192. 

Lin, G.F., Chen, G.R., 2005. Determination of aquifer parameters using radial basis function network approach. 

Journal of the Chinese Institute of Engineers 28(2), 241-249. 

Lin, G.F., Chen, G.R., 2006. An improved neural network approach to the determination of aquifer parameters. 

Journal of Hydrology 316(1–4), 281–289. 

Lin, H.T., Ke, K.Y., Chen, Ch.H., Wu, Sh.Ch., Tan, Y.Ch., 2010. Estimating anisotropic aquifer parameters by 

artificial neural networks. Hydrological Processes 24, 3237–3250. 

Mahlknecht, J., Steinich, B., Navaroo, L., 2004. Groundwater chemistry and mass transfers in the independence 

aquifer, central Mexico by using multivariate statistics and mass-balance models. Environmental Geology 

45, 781-795. 

Mamdani, E.H., 1977. Application of Fuzzy Logic to Approximate Reasoning Using Linguistic Synthesis 

Computers, IEEE Transactions C-26(12),1182–1191. 

Maier, H.R., Dandy, G.C., 1996. The use of artificial neural networks for the prediction of water quality 

parameters. Water Resources Research 32(4), 1013–1022. 

Mishra, A., Ray, C., Kolpin, D., 2004. Use of qualitative and quantitative information in neural networks for 

assessing agricultural chemical contamination of domestic wells. Journal of Hydrologic Engineering, 9(6), 

502–511. 

Nadiri, A.A., Fijani, E., Tsai, F.T.C., Asghari Moghaddam, A.A., 2013. Supervised Committee Machine with 

Artificial Intelligence for Prediction of Fluoride Concentration. Journal of Hydroinformatics 15.4, 1474-

1490. 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
JE

G
.2

02
3.

17
.2

.1
01

91
41

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 je

g.
kh

u.
ac

.ir
 o

n 
20

26
-0

4-
11

 ]
 

                            19 / 25

http://dx.doi.org/10.22034/JEG.2023.17.2.1019141
https://jeg.khu.ac.ir/article-1-3089-en.html


247 
 

…  روش از استفاده با ینیرزمیز آب دیکلرا غلظت ینیبشیپ  

Nadiri, A.A., Chitsazan, N., Asghari Moghaddam, A.A., Tsai, F.T.C., 2013. Bayesian Model Averaging of 

Artificial Intelligence Models for Hydraulic Conductivity Estimation. Journal of Hydrologic Engineering 

(ASCE). 

Nadiri, A.A., Naderi, K., Khatibi, R., Gharekhani, M., 2019. Modelling groundwater level variations by learning 

from multiple models using fuzzy logic. Hydrological Science Journal 64(2), 210-226. 

Naftaly, U., Intrator, N., Horn, D., 1997. Optimal ensemble averaging of neural networks. Computation in 

Neural Systems 8(3), 283–296. 

Palani, S., Liong, S.Y., Tkalich, P., 2008. An ANN application for water quality forecasting. Marine Pollution 

Bulletin, 56 (9),1586–1597. 

Rahman, M., Majumder, R.K., Rahman, S.H., Halim, M.A., 2010. Sources of deep groundwater salinity in the 

southwestern zone of Bangladesh. Environmental Earth Sciences 63(2), 363–373. 

Rankovic, V., Radulovic, J., Radojevic, I., Ostojic, A., Comic,  L., 2012. Prediction of dissolved oxygen in 

reservoirs using adaptive network-based fuzzy inference system. Journal of Hydroinformatics 14(1), 167–

179. 

Rogers, L.L., 1992. Optimal groundwater remediation using artificial neural network and the genetic algorithm, 

PhD Dissertation, Stanford University, Stanford, Calif. 

Rogers, L.L., Johnson, V.M., Dowla, F.U., 1993. Network dissection of neural networks used in optimal 

groundwater remediation. Proc., 2nd USA/CIS Joint Conf. on Environmental Hydrology and Hydrogeology, 

American Institute of Hydrology, Arlington, Va. 

Rogers, L.L., Dowla, F.U., 1994. Optimizationofgroundwater remediation using artificial neural networks with 

parallel solutetrans- portmodeling. Water Resources Research 30(2), 457–481.  

Rogers, L.L., Dowla, F.U., Johnson, V.M., 1995. Optimal fieldscale groundwater remediation using neural 

networks and the genetic algorithm. Environmental Science and Technology 29(5), 1145–1155.  

Sahoo, G.B., Ray, C., Mehnert, E., Keefer, D.A., 2006. Applications of artificial neural networks to assess 

pesticide contamination in shallow groundwater. Science of The Total Environment 367, 234–251. 

Salifu A, Petrusevski B, Ghebremichael K, Buamah R, Amy G. Multivariate statistical analysis for fuoride 

occurrence in groundwater in the Northern region of Ghana. J Contam Hydrol 2012; 140: 34–44. 

Samani, N., Gohari-Moghadam, M., Safavi, A.A., 2007. A simple neural network model for the determination 

of aquifer parameters. Journal of Hydrology 340(1–2), 1–11. 

Sari Regional Water Company., 2022. analysis of statistics and information and water balance of Mazandaran 

rivers catchment area (In Persian). 

Shekofteh, H., Afyuni, M., Hajabbasi, M.A., Iversen, B.V., Nezamabadi-pour, H., Abassi, F., Sheikholeslam, 

F., 2013. Nitrate leaching from a potato field using adaptive network-based fuzzy inference system. Journal 

of Hydroinformatics 15 (2), 503–515. 

Sun, Z., Song, X., Yang, L., Ma, Y., Zhang, Y., Han, D., 2016. Origin of groundwater salinity and 

hydrochemical processes in an unconfined aquifer: case of Yang-Dai River basin in Qinhuangdao (China). 

Environmental Earth Science 75:54. 

Sandhu, N., Finch, R., 1996. Emulation of DWRDSM using artificial neural networks and estimation of 

Sacramento River flow from salinity. Pro., North Am. Water and Environment. Conf., ASCE, NewYork 

4335-4340. 

Singh, R.M., Datta, B., 2007. Artificial Neural Network Modeling for Identification of Unknown Pollution 

Sources in Groundwater with Partially Missing Concentration Observation Data, Water Resources 

Management  21, 557-572. 

Sugeno, M., 1985. Industrial Application of Fuzzy Control. North-Holland. New York 269p. 

Vega, M., Pardo, R., Barrado, E., Deban, L., 1998. Assessment of seasonal and polluting efects on the quality 

of river water by exploratory data analysis. Water Research 32, 3581–3592.  

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
JE

G
.2

02
3.

17
.2

.1
01

91
41

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 je

g.
kh

u.
ac

.ir
 o

n 
20

26
-0

4-
11

 ]
 

                            20 / 25

http://dx.doi.org/10.22034/JEG.2023.17.2.1019141
https://jeg.khu.ac.ir/article-1-3089-en.html


248 
 

1402تان تابس 2، شمارۀ هفدهمشناسی مهندسی، جلد نشریه زمین  

Tabari, M.R.M., Azari, T., Dehghan, V., 2021. A supervised committee neural network for the determination 

of aquifer parameters: a case study of Katasbes aquifer in Shiraz plain, Iran. Soft Computing 25, 4785–

4798. 

Takagi, T., Sugeno, M., 1985. Fuzzy Identification of systems and its application to modeling and control. IEEE 

Transaction on Systems, Man and Cybernetics 15(1), 116-132. 

Tayfur, G., Nadiri, A.A., Asghari-Moghaddam, A., 2014. Supervised Intelligent Committee Machine method 

for hydraulic conductivity estimation. Water Resources Management 28(4), 1173–1184.  

Wang, Y., Jiao, J.J., 2012. Origin of groundwater salinity and hydrogeochemical processes in the confined 

Quaternary aquifer of the Pearl River Delta, China. Journal of Hydrology 438– 439: 112–124. 

WHO., 2008 World Health Organization, Guidelines for drinking-water quality. second addendum. Vol. 1, 

Recommendations. 3th edition. ISBN 978 92 4 154760. 

Zabala, M.E., Manzano, M., Vives, L., 2016. Assessment of processes controlling the regional distribution of 

fuoride and arsenic in groundwater of the Pampeano Aquifer in the Del Azul Creek basin (Argentina). 

Journal of Hydrology 541, 1067–1087. 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
JE

G
.2

02
3.

17
.2

.1
01

91
41

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 je

g.
kh

u.
ac

.ir
 o

n 
20

26
-0

4-
11

 ]
 

                            21 / 25

http://dx.doi.org/10.22034/JEG.2023.17.2.1019141
https://jeg.khu.ac.ir/article-1-3089-en.html


249 
 

  

  

Journal of Engineering Geology, Vol. 17, No. 2, Summer 2023 

*Corresponding author: F.Kardel@umz.ac.ir 

 

 

DOI: http://doi.org/10.22034/JEG.2023.17.2.1019141 
 

Prediction of Chloride in Groundwater Using Supervised Artificial Intelligence 

Committee Machine (SAICM) (Case Study: Sari Plain) 

 

*3, Fatemeh Kardel2, Sakineh Dadashi1Tahereh Azari 

1.Assistant Professor, Department of Applied geology, Faculty of Earth Science, University of Kharazmi, 

Karaj, Iran 

2.MSc, Department of Environmental science, Faculty of Marine and Environmental Sciences, University of 

Mazandaran, Babolsar, Iran 

3. Associate Professor, Environmental science, Faculty of Marine and Environmental Sciences, University of 

Mazandaran, Babolsar, Iran 

 

 

Received: 30 Jul 2023                               Accepted: 20 Sep 2023 

 

 

Abstract 

Qualitative assessment of coastal waters affected by seawater salinity can be done using the 

parameter of chloride in groundwater. This research proposes a supervised artificial intelligence 

committee machine (SAICM) method for accurate prediction of chloride concentration in 

groundwater of Sari plain. SAICM predicts chloride concentration as the output of the model by 

non-linear combination of artificial intelligence models. In this research, Principal Component 

Analysis (PCA) method was used to identify effective hydrochemical parameters related to 

chloride concentration as input components to artificial intelligence models. Based on the results 

of PCA, parameters (Na, K, EC, TDS, SAR) were selected as input components of artificial 

intelligence models. Firstly, four artificial intelligence models, Sogno fuzzy logic, Mamdani 

fuzzy logic, Larsen fuzzy logic and artificial neural network were designed to predict chloride 

concentration. Based on the modelling results, all the models showed a good fit with the chloride 

data in Sari Plain. Then, the combined SAICM model was built, which combines the prediction 

results of 4 separate AI models using the nonlinear ANN combiner and determines the chloride 

concentration more accurately. The results show that the proposed SAICM can estimate chloride 

concentration with much higher accuracy than individual methods. 

Keywords: artificial neural network, committee machine, fuzzy logic, ground water quality, 

principal component analysis. 
 

Introduction 

Determining groundwater quality and controlling pollution is one of the main objectives of coastal 

aquifer management. The quality monitoring and assessment of coastal aquifers is based on physical, 

chemical and biological parameters. To manage the quality of coastal waters affected by seawater 

salinity, the parameter EC or chloride in groundwater can be used. Chloride is an important 
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constituent of drinking water. Although a certain amount of chloride is necessary in the daily 

consumption of each person, its excess can be harmful to human health. According to the World 

Health Organisation (WHO, 2008), the standard permissible concentration of chloride in drinking 

water is 0.5 to 0.6 mg/litre. Chloride increases in water sources have two main sources (natural and 

human). Natural sources of chloride increase in groundwater include infiltration of saline seawater, 

evaporation, dissolution of soluble salts and water-rock exchange, while human sources include 

agricultural return flows, salts used on roads for de-icing, industrial and agricultural wastewater, gas 

and oil production activities (Fehdi et al., 2009; Rahman et al., 2010; Han et al., 2011; Wang and 

Jiao, 2012; Hamed and Dhahri, 2013; Sun et al., 2016). The simulation of pollutant transfer is 

considered an important tool in water and environmental studies, and based on this, it is necessary to 

develop a powerful model that can predict the time of pollution. To model the concentration of 

contaminants in aquifers, computational methods such as finite difference, finite volume, finite 

element and boundary element are used to numerically solve the differential equations of the given 

problem (Bear and Cheng, 2010). Due to the simplifications of the numerical methods and their 

impact on the significance of the results obtained from the fate modelling, the application of these 

methods is limited. In recent years, due to the complexity and uncertainty of geological processes, 

black-box or data-driven models such as artificial neural networks (ANN), fuzzy systems (FL) and 

adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) have replaced numerical methods (Mishra et al, 

2004; Almasri and Kaluarachichi, 2005; Sahoo et al., 2006; Lin and Chen, 2005; Lin and Chen, 2006; 

Samani et al., 2007; Lin et al., 2010; Chang et al., 2010; Banerjee et al., 2011; Rankovic et al., 2012; 

Shekofteh et al., 2013; Kheradpisheh et al., 2015; Azari et al., 2015; Azari and Samani, 2018). A 

number of studies have been carried out in the field of evaluation of artificial models in water quality 

modelling and contaminant transfer in aquifers. Rogers in 1992 using a combination of genetic 

algorithm and forward multilayer neural network, proposed that considering the ratio of pumped wells 

to the total number of wells as an input will reduce the concentration of pollutants in the wells. Maier 

and Dandy in 1996 used an artificial neural network model with 141 inputs (daily salinity values of 

water levels and currents at the upstream station and previous times) to calculate river salinity in 14 

days and concluded that the structure, type of neural network and speed of training have little effect 

on the results. Sandhu and Finch in 1996 used the artificial neural network model to determine the 

location of saltwater flow in the porous environment at the edge of the Sacramento Delta. They 

considered the inflow to the Delta as the input and the concentration of dissolved solids over a 20-

year period as the output of the model. The results of this method showed that this model gives 

acceptable results for predicting salinity in different parts of the Delta. In 2007, Singh and Datta 

developed an artificial neural network model to identify unknown sources of groundwater pollution 

using observed concentration data and achieved acceptable results. 

In 2010, Asghari Moghaddam and et al used the artificial neural network model to predict the 

anomalous fluoride concentration in Mako region and achieved acceptable results. Foddis et al, in 

2015, developed an artificial neural network model to determine the contaminant sources of the 

aquifer and achieved acceptable results. Kheradpisheh et al in 2015 proposed the estimation of water 

quality parameters including chlorine, sulphate and nitrate using the artificial neural network method 

in Bahabad plain of Yazd and compared the results with the actual measured values. The results 

showed that this method can be well used to estimate and predict the concentration of these 
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hydrochemical parameters. In these studies, the capabilities of each of the artificial intelligence 

models are focused on predicting hydrochemical anomalies and groundwater pollution. Each of the 

artificial intelligence methods has its own advantages. For example, fuzzy logic models are very 

powerful in calculating parameter changes and produce good results for variables with uncertainty 

(Bardossy and Disse, 1993). The artificial neural network model simulates non-linear relationships 

between variables based on model data (Palani et al., 2008) and the neurofuzzy model incorporates 

the aforementioned advantages of both fuzzy logic and artificial neural network methods. Each of 

these methods has capabilities and none of them is dominant over the other. Therefore, in order to 

combine the advantages of all these models in one model and increase the accuracy of computational 

estimation, it is possible to design a committee artificial intelligence model that combines the 

advantages of all models and provides optimal performance in forecasting (Lim, 2005; Kadkhodaie-

Ilkhchi et al., 2009; Labani et al., 2010; Tabari et al., 2021). 

Labani et al, 2010 proposed a committee machine model and optimised the weight of the model using 

genetic algorithm (GA) method and found that weighted averaging method is better than simple 

averaging for parameter estimation. Nadiri et al in 2013 predicted the fluoride concentration in Mako 

Plain by designing a committee artificial intelligence machine model. Instead of using the simple and 

weighted averaging method, they proposed the artificial neural network method to determine the 

weight in this committee model. 

Tayfur et al in 2014 proposed a supervised artificial intelligence machine model to estimate the 

hydraulic conductivity of the aquifer, which estimates the parameters of the aquifer with high 

accuracy. Nadiri et al in 2019 predicted groundwater level fluctuations with high accuracy using 

multiple fuzzy logic models. 

Tabari et al in 2021 proposed a committee machine artificial intelligence (CMAI) model to estimate 

the hydrological parameters of the Katasbes aquifer in the Shiraz plain.  

In this research, the effectiveness and usability of the Supervised Artificial Intelligence Committee 

Machine (SAICM) model, compared to separate artificial intelligence models, for predicting chloride 

concentration in the Sari Plain was investigated. The aquifer of this plain is one of the coastal aquifers 

whose groundwater quality is affected by the salt water of the sea. In recent years, due to 

indiscriminate extraction of groundwater from this aquifer for agricultural purposes, and as a result 

of the influx of saline seawater to the coast, as well as the high consumption of chemical fertilizers in 

agricultural lands, the quality of groundwater in the coastal aquifer of the Sari Plain has decreased. In 

this study, four artificial intelligence models, Sogno Fuzzy Logic (SFL), Mamdani Fuzzy Logic 

(MFL), Larsen Fuzzy Logic (LFL) and Artificial Neural Network (ANN), are used to test the SAICM 

method. However, SAICM can incorporate any number of AI models for analysis. The supervised 

artificial intelligence committee machine method can produce more accurate results by weighting and 

linearly combining the outputs of each of the applied artificial intelligence methods. In this study, 

non-linear ANN is used instead of linear combination of artificial intelligence models. In SAICM, 

ANN takes the predictions of each individual model as input and derives new predictions. Therefore, 

this method can perform better in hydrochemical prediction of complex aquifer system. 
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Materials and Methods 

Characteristics of the study area 

The study area is part of Sari-Neka study area with code 1503 of Mazandaran study area. The area of 

the study area is about 635 km2. In this area, there is no geological formation and only discontinuous 

quaternary alluvial sediments are observed. 

Supervised Artificial Intelligence Committee Machine (SAICM) 

A committee machine model consists of a group of artificial intelligence models, which combines the 

outputs of the models and provides more accurate results than each of the models. In this research, an 

artificial neural network was used as a nonlinear combiner, which produces better and more accurate 

results (Karimpouli et al., 2010; Nadiri et al., 2013). 

Results and Discussion 

Implementation of artificial intelligence models in groundwater chloride prediction 

In this study, an artificial neural network of multilayer perceptron (MLP) type with three different 

fuzzy logic models (MFL, SFL, LFL) were considered to predict chloride concentration. Based on 

the results, the ANN model shows a better performance than the fuzzy logic models. In this research, 

in order to achieve optimal performance and combine the advantages of all the developed methods 

together, the SAICM was designed to use the advantages of all the developed methods together and 

predict the chloride concentration with the highest level of accuracy. 

Instead of using simple and weighted averaging methods, the designed SAICM model re-estimates 

the chloride concentration determined by SFL, MFL, LFL, ANN methods in the training phase (100 

hydrogeochemical data samples) by using the non-linear ANN method. The structure of the ANN 

model used in SAICM is of the MLP-LM type. This ANN model has 5 neurons in the input layer, 

three neurons in the hidden layer and one neuron in the output layer. The transformation function in 

the hidden layer is of Tansig type and in the output layer is of Purelin type. Using the LM algorithm, 

the RMSE value of 0.00002 mg/L was obtained after 54 epochs in the training phase. Then, the 

designed SAICM model was investigated with 46 test data samples. The RMSE, R2 for the SAICM 

model were obtained as 0.00001 mg/L and 0.98, respectively. Comparing the results of this proposed 

model with the results of the individual models used, it can be seen that the SAICM model predicts 

the chloride concentration with a much lower error value and much more accuracy than other 

individual models. 

Conclusions 

The results of this research show that the developed SAICM model provides more accurate results 

than any of the presented artificial intelligence methods. Since most aquifers in nature have a very 

complex and heterogeneous system, the SAICM method presented in this research has a high potential 

for estimating other hydrogeological and hydrochemical parameters. 
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