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Groundwater depletion and salinity increase are among the most critical challenges 
affecting the Qom aquifer in arid regions of Iran. In this study, a hybrid modeling 
framework integrating physics-based and data-driven approaches was developed to 
simulate and predict groundwater quality. The MODFLOW model was employed 
to simulate groundwater flow, while MT3D was used to model chloride transport as 
an indicator of salinity. Subsequently, a Support Vector Machine (SVM) model was 
developed to predict chloride concentration. The MODFLOW model was calibrated 
using data from 16 piezometers and demonstrated satisfactory performance in 
reproducing groundwater levels, with RMSE values ranging from 0.10 to 0.18 m 
and a correlation coefficient of up to 0.96. MT3D simulations revealed significant 
spatial variability in chloride dispersion, highlighting the influence of 
hydrogeological heterogeneity on salinity distribution. The SVM model was trained 
using spatial coordinates, groundwater levels, previous-month chloride 
concentration, and surface recharge as input variables. The model showed strong 
predictive capability, achieving a correlation coefficient of 0.91 during the testing 
phase. Comparison between SVM predictions and numerical model outputs yielded 
an MSE of approximately 0.03 kg/m³ and a correlation coefficient of about 0.65, 
indicating acceptable agreement. The results demonstrate that the SVM model can 
effectively reproduce the behavior of the numerical model while requiring lower 
computational cost. Overall, the integration of physics-based and machine learning 
models provides an efficient and reliable framework for groundwater quality 
prediction and management under data-limited conditions. 
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Extended Abstract 
Background and Objective 

Groundwater resources in arid and semi-arid regions are increasingly threatened by 
overexploitation and salinity intrusion. The Qom aquifer in central Iran is a representative case, 
where declining groundwater levels and increasing salinity—primarily due to geological 
formations and saline water intrusion—have raised serious concerns for sustainable water 
management. Traditional numerical models such as MODFLOW are widely used for 
simulating groundwater flow; however, their application in water quality modeling is often 
limited by the availability of comprehensive spatial and temporal datasets. 

To address this limitation, this study aims to develop a hybrid modeling framework by 
integrating a physically-based model (MODFLOW coupled with MT3D) and a data-driven 
approach (Support Vector Machine, SVM) to simulate and predict groundwater quality, with a 
particular focus on chloride concentration as a salinity indicator. 
 
Methodology 

The study area is located in the Qom plain, characterized by an arid climate and significant 
groundwater salinity issues. The MODFLOW model was developed to simulate groundwater 
flow and calibrated using observed data from 16 piezometers. The MT3D model was then 
applied to simulate chloride transport based on the advection–dispersion equation under 
transient conditions. 

Due to limited water quality data, spatial interpolation techniques (kriging and polynomial 
approximation) were employed to generate continuous chloride concentration maps. The 
simulation period covered six months, with two months for calibration and four months for 
validation. 

For predictive modeling, an SVM model with a radial basis function (RBF) kernel was 
developed. Input variables included piezometer coordinates, groundwater levels (from 
MODFLOW), previous-month chloride concentration, and surface recharge. The dataset was 
divided into training (70%) and testing (30%) subsets, and model performance was evaluated 
using RMSE, MSE, NMSE, and correlation coefficient (r). A 10-fold cross-validation approach 
was used to avoid overfitting and optimize model parameters. 

 
Findings 

The MODFLOW model exhibited reliable performance in simulating groundwater levels, 
with RMSE values ranging from 0.10 to 0.18 m and correlation coefficients reaching up to 0.96. 
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The results indicated relatively stable groundwater conditions in the northwestern parts of the 
aquifer, whereas notable declines were observed in the southern regions. 

The MT3D simulations highlighted considerable spatial variability in chloride transport, 
with horizontal dispersivity values ranging from 10 to 80 m, reflecting the heterogeneity of the 
hydrogeological system. 

The SVM model demonstrated strong predictive performance, achieving a correlation 
coefficient of 0.91 during the testing phase. A comparison between SVM outputs and numerical 
model results yielded an MSE of approximately 0.03 kg/m³ and a correlation coefficient of 
about 0.65, indicating a reasonable level of agreement. Although the SVM model showed some 
limitations in capturing minor fluctuations, it effectively reproduced the overall spatial and 
temporal patterns of chloride concentration. 

 
Conclusion 

The results demonstrate that the integration of physically-based and data-driven models 
provides a robust framework for groundwater quality assessment under data-limited 
conditions. The SVM model, in particular, offers a computationally efficient alternative to 
complex numerical simulations while maintaining acceptable accuracy. 

The proposed hybrid approach enhances predictive performance and can support 
sustainable groundwater management in arid and semi-arid regions. This framework is 
especially valuable for identifying critical regions prone to salinity and can be extended to 
similar hydrogeological settings facing data scarcity challenges. 
 
Keywords: Groundwater Quality Simulation, Support Vector Machine (SVM), Groundwater 
Quality, MODFLOW. 
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  ها: کلیدواژه
  ، سازي کیفی آبخوانشبیه

  ، )SVMماشین بردار پشتیبان (
  ، کیفیت آب زیرزمینی

MODFLOW .  

هاي آبخوان دشت قم در مناطق خشک ترین چالشافزایش شوري از مهمافت سطح آب زیرزمینی و 
سازي و محور براي شبیهبر مدل فیزیکی و دادهایران است. در این پژوهش، یک رویکرد ترکیبی مبتنی

سازي جریان براي شبیه MODFLOW منظور، مدلبینی کیفیت آب زیرزمینی ارائه شد. بدینپیش
کار گرفته شد و عنوان شاخص شوري بهبراي تحلیل انتقال یون کلر به MT3D آب زیرزمینی و مدل

 مدل. بینی غلظت کلر توسعه یافتبراي پیش) SVM( 2نسپس مدل ماشین بردار پشتیبا
MODFLOW پیزومتر واسنجی شد و نتایج حاکی از دقت مناسب آن در  16هاي استفاده از داده با

سازي شبیه ).96/0متر و ضریب همبستگی  18/0تا  10/0 بین RMSEد. (بازتولید سطح ایستابی بو
دهنده تغییرات قابل توجه مکانی در ضرایب پخشیدگی و نقش شرایط نشان MT3D انتقال کلر با

هایی شامل مختصات مکانی، با ورودي SVM هیدروژئولوژیکی در گسترش شوري بود. در ادامه، مدل
تغذیه سطحی آموزش داده شد و عملکرد قابل قبولی در سطح ایستابی، غلظت کلر ماه قبل و میزان 

 SVM ها نشان داد کهمقایسه نتایج مدل). در مرحله آزمون r=0.91د (بینی غلظت کلر نشان داپیش
در عین و )r≈0.65و  MSE≈0.03 kg/m³د (قادر است رفتار مدل عددي را با دقت مناسب بازتولید کن

هاي فیزیکی و د که ترکیب مدلندهنتایج این مطالعه نشان میتري دارد. حال هزینه محاسباتی کم
بینی و مدیریت کیفیت آب زیرزمینی در شرایط تواند ابزاري کارآمد براي پیشیادگیري ماشین می

  . محدودیت داده فراهم آورد

منابع آب و . SVMو  MODFLOWزیرزمینی:  بینی کیفیت آبهاي فیزیکی و یادگیري ماشین براي پیشترکیب مدل .صادقی محمدعامل: استناد
   .http//doi.org/10.22091/wrcc.2026.15670.1033 .44-37 :)1(2 ؛1405. تغییر اقلیم

  

                                                                                                                            
2- Support Vector Machine 
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  مقدمه -1

خشک عنوان یکی از مناطق خشک و نیمهدشت قم به
هاي شدید منابع آب زیرزمینی مواجه ایران، با محدودیت

رویه و داشت بیاست. کاهش سطح ایستابی ناشی از بر
تغییرات اقلیمی، تهدیدي جدي براي امنیت آبی این منطقه 

اي که پیشرفت فرونشست زمین و گونهایجاد کرده است، به
 دکنهاي آب زیرزمینی را تسریع میورود آب شور به سفره

لاوه بر این، وجود سازندهاي نمکی و مارنی و دریاچه ع .]1[
ا کاهش داده و باعث نمک، کیفیت منابع آب زیرزمینی ر

   .]2[د شوپیچیدگی مدیریت پایدار این منابع می
ها نیازمند ابزارهایی براي مدیریت پایدار آبخوان

آب زیرزمینی در شرایط مختلف  سامانهسازي رفتار شبیه
هاي عددي مانند برداري و تغییرات اقلیمی است. مدلبهره

MODFLOWرد عنوان استانداطور گسترده به، که به
سازي کمی جریان آب زیرزمینی شناخته جهانی در شبیه

هاي زیرسطحی بعدي جریانسازي سهاند، امکان شبیهشده
 کنندبرداري را فراهم میو ارزیابی اثرات سناریوهاي بهره

   .]4و  3[
ها با استفاده از روش تفاضل محدود، ین مدلا

تلف هاي زمانی مخمعادلات جریان آب زیرزمینی را در گام
بینی تغییرات سطح آب و جریان کنند و امکان پیشحل می

هاي زمانی کوتاه و بلندمدت فراهم آبخوان را در بازه
  .]4[ آورندمی

 هايها با مدلسازي کیفی آبخوانبا این حال، شبیه
هاي مکانی و زمانی دقیق از پارامترهاي عددي نیازمند داده

یاري از مناطق هیدرولیکی و کیفیت آب است که در بس
طور کامل در دسترس نیستند. در خشک، بهخشک و نیمه

عنوان به SVMمانند محور هاي دادهچنین شرایطی، مدل
 .]5[ شوندهاي عددي مطرح میجایگزین یا مکمل مدل

SVM سازي روابط غیرخطی پیچیده بین توانایی مدل با

                                                                                                                            
2- Li 
3- Chen 

ا با تواند کیفیت آب زیرزمینی رها، میها و خروجیورودي
   .]7و  6[ بینی کنددقت بالا و با حجم داده محدود پیش

هاي اند که ترکیب مدلمطالعات متعدد نشان داده
سازي براي شبیه MODFLOW محور، مانندعددي و داده

تواند کارایی بینی کیفی، میبراي پیش SVM کمی و
طور چشمگیري افزایش دهد. بهها را بهسازي آبخوانمدل

شان دادند که استفاده همو همکاران ن 2لی ل،عنوان مثا
سازي کیفی و براي شبیه SVM و MODFLOW زمان از

بینی را ها در مناطق خشک چین دقت پیشکمی آبخوان
   .]8[ هاي مجزا افزایش داده استنسبت به مدل

هاي ریافتند که مدلو همکاران د 3چن چنین،هم
رات بینی تغییپیش محور در شرایط کمبود داده، تواناییداده

 نندکمکانی و زمانی کیفیت آب را به نحو موثري فراهم می
]9[.   

هاي و مدل MODFLOW با ترکیب همکارانو  4آتیا
 به نتایج بسیار بهتري نسبت به پیشرفته یادگیري عمیق

 MODFLOW از  5ایلاري-رودریگو .]10[تنها دست یافتند
سازي براي شبیهMODFLOW-MT3D شده رویکرد جفت

انتقال آلاینده (نیترات) در آبخوان ساحلی استفاده کرد و 
   .]11[نتایج قابل قبولی گزارش داد 

با توجه به شرایط خاص آبخوان قم و محدودیت 
 هاي کیفی و کمی، استفاده از یک رویکرد ترکیبیداده

MODFLOW  وSVM ار بینی بهتر رفتتواند امکان پیشیم
 برداري و تغییراتاي مختلف بهرههآبخوان در پاسخ به تنش

گیري از این اقلیمی را فراهم کند. پژوهش حاضر با بهره
در  MODFLOW رویکرد، به ارزیابی عملکرد مدل

پردازد و بینی کیفی میدر پیش SVM سازي کمی وشبیه
شود. این ها در بازه زمانی طولانی مقایسه مینتایج آن

عملی براي مدیریت تواند چارچوبی علمی و مطالعه می
خشک پایدار منابع آب زیرزمینی در مناطق خشک و نیمه

 .ایران فراهم آورد

4- Attea 
5- Rodrigo-Ilarri 
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 هامواد و روش -2

 منطقه مطالعه -2-1

قم، واقع در غرب منطقه مورد بررسی در دشت 
دریاچه نمک و استان قم قرار دارد و محدوده جغرافیایی آن 

 52" طول شرقی و 50 51 15"تا   47 50 37"بین 
24 34  7"تا 34 34 1 شکل(است ی مالعرض ش .(

 و است خشکنیمه و خشک اقلیم داراي منطقه این
سرد  نسبتبه هايزمستان و خشک و گرم هايتابستان

متر میلی 181دارد. متوسط بارش سالانه در دشت حدود 
یابد. نرخ متر کاهش میمیلی 153است و در مرکز دشت به 

 1680 طور تقریبیبهنسیل سالانه تبخیر و تعرق پتا
متر گزارش شده و دماهاي مطلق بیشینه و کمینه بهمیلی

   .]12[ باشندگراد میدرجه سانتی -18 و 49ترتیب 
  

  
Figure 1. Location of the Qom study area 

   موقعیت محدوده مطالعاتی قم -1 شکل

هاي زیرزمینی چالش اصلی دشت قم، شوري آب
شناسی و هجوم آب تأثیر سازندهاي زمین است که تحت

دهد. کاهش سطح ایستابی موجب تشدید این شور رخ می
برداري پایدار منابع آب پدیده شده و تهدیدي براي بهره

حفاظت کیفی آبخوان باید به موازات مدیریت  .]13[ت اس
ون ها مانند یکمی انجام شود، بنابراین مطالعه رفتار آلاینده

ن شاخص شوري، ضروري است. کلر با سدیم عنواکلر، به
دلیل شود و بهترکیب شده و موجب تشکیل نمک می

سازي همبستگی بالاتر با شوري نسبت به سدیم، براي مدل
 . کیفیت آب مناسب است

صورت ها در آبخوان بهمعادله عمومی انتقال آلاینده
  :]14[د شوبیان می )1رابطه (

(ܥ݊)߲
ݐ߲ +

ܥ݊)߲ ௜ܸ)
௜ݔ߲

=
߲
௜ݔ߲

ቆܦ௜௝
ܥ߲
௝ݔ߲

ቇ + ሖܹ ሖܥ − ܴ 

)1(  
 ௜௝ܦ= سرعت جریان آب؛  ௜ܸ= غلظت آلاینده؛  ܥکه در آن، 

=  ሖܹ= غلظت ورودي یا خروجی؛  ሖܥ= ضریب پخشیدگی؛ 
= ضریب  ܴ= تخلخل موثر، و  ݊جریان ورودي یا خروجی؛ 

   تاخیر، هستند.

 MODFLOWز سازي کیفیت آب با استفاده اشبیه -2-2
 MT3D و 

سازي کیفی آب زیرزمینی، از مدل براي مدل
یکپارچه  MODFLOW که با مدل جریان MT3D بعديسه
-این مدل معادله همرفت .]15[د شود، استفاده شمی

هاي ترکیبی خطوط مشخصه و پخشیدگی را به روش
بعدي سازي سهن شبیهکند و امکاتفاضل محدود حل می

سازد. ردیابی ذرات با استفاده از کیفیت آب را فراهم می
درجه  Runge-Kutta درجه اول و Euler هايالگوریتم

 . چهارم انجام شد

صورت پراکنده و در برداري کیفی آبخوان بهنمونه
هاي ورودي هاي زمانی نامنظم انجام شد. براي تهیه دادهبازه

 افزارآماري مانند کریجینگ و نرمزمینهاي مدل، از روش

GIS هاي پراکنش مکانی شوري براي ستفاده شد تا نقشها
مقادیر غلظت در نقاط  د.هاي مهر تا اسفند ایجاد شوماه

اي بدون داده براي ماه دي با استفاده از تقریب چندجمله
به 995/0 برابر درجه سوم تخمین زده شد و ضریب تعیین

 .دهدبینی را نشان میبالاي پیش دست آمد که دقت

اجرا  1382مدل کیفی براي دوره شش ماه اول سال 
و چهار ماه بعد  واسنجیطوري که دو ماه اول براي شد، به

براي ارزیابی مدل مورد استفاده قرار گرفت. شرایط مرزي و 
استخراج و  MODFLOW پارامترهاي هیدرولیکی از مدل
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مترهاي پخشیدگی افقی و وارد شدند. پارا MT3D به مدل
و  1/0 و با مقادیر 7و اکسنس 6ه گلهرعمودي مطابق توصی

  .]16[ استفاده شدند 01/0

 SVM ز بینی کیفیت آب با استفاده اپیش -2-3

هاي میدانی و نیاز به با توجه به محدودیت داده
بینی براي پیش SVMهاي سریع و دقیق، از الگوریتم مدل

روابط غیرخطی قادر است  SVM د.غلظت کلر استفاده ش
ها را با دقت بالا تخمین ها و خروجیپیچیده بین ورودي

تري هاي ورودي حساسیت کمبزند و نسبت به خطا در داده
  .]17[د دار

هاي هیدرولیکی و شوري قبلی با ورودي SVM شبکه
ها به و خروجی غلظت کلر ماه بعد آموزش داده شد. داده

زمون تقسیم شدند و ارزیابی عملکرد دو مجموعه آموزش و آ
ضریب  )،RMSE( 8خطاریشه میانگین مربعات ي با معیارها
میانگین  و) MSE( 10ا، میانگین مربعات خط)r( 9یهمبستگ

انجام شد. این  )NMSE( 11شدهمربعات خطاي نرمال
شده و هاي مشاهدهمعیارها توانایی مدل در بازتولید داده

 . کنندیبینی را ارزیابی مدقت پیش

 ارزیابی مدل و معیارهاي عملکرد -2-4

هاي براي بررسی دقت و قابلیت اعتماد مدل
سازي شده، از معیارهاي استاندارد آماري استفاده شد. شبیه

، عملکرد SVMل و مد MODFLOW/MT3D در مدل
شده با سازيهاي شبیهبینی با توجه به مقایسه دادهپیش
 . داي سنجیده شهاي مشاهدهداده

معیاري براي سنجش میزان  ،)r( یضریب همبستگ
صورت بینی با مشاهدات است و بهتطابق روند زمانی پیش

   :]18[د شوتعریف می )2رابطه (
ݎ  )2( =

∑ ( ௜ܱ − തܱ)( ௜ܲ − തܲ)ே
௜ୀଵ

ට∑ ( ௜ܱ − തܱ)ଶ∑ ( ௜ܲ − തܲ)ଶே
௜ୀଵ

ே
௜ୀଵ

 

                                                                                                                            
6- Gelhar 
7- Axness 
8- Root Mean Square Error 
9- Coefficient of Correlation 

شده و پیشترتیب مقادیر مشاهده= به ௜ܲو  ௜ܱکه در آن، 
  = میانگین آنها، هستند.  തܲو  തܱشده و بینی

RMSE، بینی مدل را نشان میزان خطاي پیش
  : شودتعریف می )3رابطه (صورت دهد و بهمی
)3(  

ܧܵܯܴ = ඨ∑ ( ௜ܱ − ௜ܲ)ଶே
௜ୀଵ

ܰ  

MSE  وNMSE نیز براي سنجش دقت شبکه SVM 

هاي کار رفتند. این معیارها توانایی مدل در بازتولید دادهبه
کنند و خطاهاي بزرگ را بهشده را ارزیابی میمشاهده

معادلات ریاضی . ]19[د دهنصورت برجسته نشان می
  ) ارائه شده است:5) و رابطه (4ترتیب در رابطه (بهمربوطه 

)4(  
ܧܵܯ =

1
ܰ
෍( ௜ܱ − ௜ܲ)ଶ
ே

௜ୀଵ

 

 
ܧܵܯܰ  )5( =

ܧܵܯ
ܰ

 

 
ها به دو مجموعه آموزش ، دادهSVMه براي شبک

منظور د و بهشدن تقسیم) درصد 30( آزمون و) درصد 70(
از روش اعتبارسنجی متقابل  12شبرازجلوگیري از بیش

 .]20[ استفاده شد )Fold Cross-Validation( تایی-10
 اي وارامترهاي هستهچنین حساسیت مدل به انتخاب پهم

بررسی شد تا بهترین عملکرد  )Cي (سازضریب نرم
 شود. بینی حاصل پیش

ها با مقایسه مستقیم نتایج عملکرد نهایی مدل
براي  SVM بینیو پیش MODFLOW/MT3D سازيشبیه

  دوره شش ماهه مورد ارزیابی قرار گرفت. 
توانایی  SVM معیارهاي آماري نشان دادند که مدل

یی در بازتولید تغییرات مکانی و زمانی شوري آب بالا
اي هتواند جایگزین مناسبی براي مدلزیرزمینی دارد و می

   .عددي سنتی در شرایط داده محدود باشد
 

10- Mean Square Error 
11- Normalized Mean Square Error 
12- Overfitting 
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 نتایج و بحث -3

با  و کیفیت آن سازي جریان آب زیرزمینیشبیه -3-1
MODFLOW 

براي تحلیل جریان آب زیرزمینی دشت قم، مدل 
MODFLOW معیارهاي ارزیابی تفاده شدسا .
MODFLOW  مشخصات ارائه شده است 1در جدول .

هاي آبخوان، هدایت هیدرولیکی، نرخ تغذیه و شرایط لایه
صورت جریان مرزي جریان در شرق و جنوب شرق به

آب هاي سطح ایستابی مشخص در نظر گرفته شد. داده
پیزومتر مورد استفاده  16زیرزمینی براي واسنجی مدل در 

  . قرار گرفت

   MODFLOW معیارهاي ارزیابی مدل -1جدول 

Table 1. MODFLOW model evaluation criteria 
Peizometer RMSE (meter) r (Dimensionless)  

1 0.15 0.94 
2 0.12 0.92 
3 0.10 0.95 
4 0.18 0.91 
5 0.14 0.93 
6 0.13 0.92 
7 0.11 0.94 
8 0.12 0.93 
9 0.16 0.90 

10 0.13 0.91 
11 0.12 0.92 
12 0.14 0.91 
13 0.15 0.90 
14 0.11 0.95 
15 0.13 0.93 
16 0.11 0.96 

 
 مدلمشخص است،  1طور که در جدول همان

MODFLOW ملکرد مناسبی در بازتولید سطح ایستابی ع
ترین پارامترها شامل هدایت اسآب زیرزمینی داشته و حس

   .باشندهیدرولیکی، نرخ تغذیه و شرایط مرزي جریان می
که سطح ایستابی در  ندنتایج اولیه نشان داد

پایدار است، در  طور تقریبیبههاي شمال غربی دشت بخش
حالی که در جنوب و جنوب شرقی، کاهش قابل توجهی 

و تبخیر  شود که ناشی از برداشت کشاورزيمشاهده می
 . سطحی است

صورت ، انتقال یون کلر بهMT3Dز با استفاده ا
ازي سپخشیدگی شبیه-بعدي و براساس معادله همرفتسه

  شد. 
 و Euler ردیابی ذرات آلاینده با الگوریتم ترکیبی

Runge-Kutta  جام شد و امکان تحلیل دقیق مسیرهاي ان
  . شدانتقال کلر فراهم 

ل غرب دشت حدود ضریب پخشیدگی افقی در شما
متر تغییر  80متر و در شمال شرق و جنوب شرقی تا  10

داشت، که بیانگر تغییرات مکانیکی و هیدرولیکی آبخوان 
 . است

هاي جذب سطحی کلر در خاك با استفاده از واکنش
 000065/0ایزوترم خطی مدل شد و ضریب توزیع 

 همترمکعب بر کیلوگرم تعیین گردید. این مدل نشان داد ک
تر، ظرفیت جذب بالاتري هاي با خاك ریزدانه بیشبخش

 . کندتر حرکت میدارند و یون کلر با سرعت کم

 SVM با بینی غلظت کلر پیش -3-2

با  SVMبینی کیفیت آب و غلظت کلر، از براي پیش
 :هاي آموزشی شاملاستفاده شد. داده RBF هسته

  مختصات جغرافیایی پیزومتر 

 ی خروج( یرزمینیسطح ایستابی آب ز
MODFLOW ( 

  غلظت کلر در ماه قبل 

  میزان تغذیه سطحی یون کلر 

ا هشده بود. دادهبینیخروجی مدل، غلظت کلر پیش
تقسیم شدند  آزمونهاي آموزش، اعتبارسنجی و به مجموعه

اي و بهترین پارامترهاي مدل با استفاده از جستجوي شبکه
آورده شده  2دول در ج SVMمعیارهاي عملکرد شد. تعیین 
  است:
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   SVMد معیارهاي عملکر -2جدول 

Table 2. SVM performance metrics 

Dataset MSE 

(kg/m³) 

NMSE 

(Dimensionless) 

r 

(Dimensionless)  

Training 0.024 0.70 0.95 

Validation 0.026 0.72 0.93 

Test 0.028 0.74 0.91 

 

نی بیبراي کاهش پیچیدگی محاسباتی و پیش
عنوان به MT3D هاي خروجیتر غلظت کلر، دادهسریع

آماده شد. پارامترهاي ورودي شامل  SVM بهورودي 
مختصات پیزومتر، سطح ایستابی، غلظت ماه قبل و میزان 

 .تغذیه کلر از سطح بود

قادر است  SVM د کهندهنشان می 2جدول نتایج 
بینی روند زمانی و مکانی غلظت کلر را با دقت مناسب پیش

  . کند
بینی دقیق نوسانات ادر به پیشق SVMاگرچه شبکه 

کوچک نیست، اما براي اهداف مدیریتی و شناسایی مناطق 
 . بحرانی مناسب است

 SVM و  MODFLOW مقایسه -3-3

براي ارزیابی عملکرد ترکیبی، غلظت کلر 
 هاي مدل عدديبا داده SVM شده توسطبینیپیش

MODFLOW  ،نتایج )2(شکل  ایسه شدقمبراي یک ماه .
توانسته است تغییرات مکانی و  SVM د کهندهنشان می

ارهاي مقادیر معی. زمانی یون کلر را با دقت بالا بازتولید کند
ترتیب و ضریب همبستگی به MSEمقایسه از قبیل مقدار 

  درصد است.  65مکعب و رمت برکیلو گرم  03/0
عنوان یک ابزار هب SVMدهند که نتایج نشان می

هزینه، جایگزین مناسبی براي مدل عددي سریع و کم
بینی کیفیت آب زیرزمینی در پیش MODFLOW کامل
  . است

  

  
Figure 2. Display of chlorine concentration in a sample 

peizometer 
 غلظت کلر در یک پیزومتر نمونه نمایش -2شکل 

  گیرينتیجه -4

ازي انتقال یون کلر در سدر این مطالعه، براي شبیه
 MODFLOWآبخوان دشت قم از مدل هیدرودینامیکی 

ماهه واسنجی و ستفاده شد. مدل براي یک دوره ششا
بینی جریان آب زیرزمینی و عملکرد آن در پیش شدارزیابی 

عنوان و شرایط ایستابی، قابل قبول بود. انتخاب یون کلر به
هن باسط محققشاخص شوري مناسب بود، زیرا این یون تو

سازي معادلات انتقال ترین شاخص براي مدلآلعنوان ایده
 . شوداملاح شناخته می

بینی غلظت کلر از مدل یادگیري ماشین براي پیش
SVM هره گرفته شد. پارامترهاي ورودي مدل شامل عرض ب

و طول جغرافیایی پیزومتر، سطح ایستابی آب زیرزمینی، 
شده از سطح بود و غذیهغلظت کلر ماه قبل و غلظت ت

منتخب  SVM خروجی مدل، غلظت کلر تعیین شد. مدل
داراي هسته مناسب و پارامترهاي بهینه بود که عملکرد آن 

 017/0 و خطاي 65/0 با ضریب همبستگی آزموندر مرحله 
 . نشان داده شد

 SVM بینیو پیش MODFLOW سازينتایج شبیه

 MSEمقادیر. شدسه براي یک ماه و تمامی پیزومترها مقای

کیلوگرم بر متر مکعب  03/0 ترتیبو ضریب همبستگی به
دهنده تطابق مناسب و دست آمد که نشاندرصد به 65و 
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است. این نتیجه بیانگر آن  SVM بینی مدلاعتبار پیش
تواند می SVM و MODFLOWاست که ترکیب مدل 

ابزاري مؤثر براي مدیریت کیفیت آب زیرزمینی در دشت 
  .باشدقم 

رت صوبرداري کیفی آب زیرزمینی دشت قم بهنمونه
هاي پیوسته و بلندمدت پراکنده و نامنظم انجام شده و داده

 .تر در دسترس نبوده استبراي دوره طولانی

دادن قابلیت نشان در تحقیق حاضر هدف اصلی
محور بود، نه ارائه یک مدل ترکیب مدل فیزیکی و داده

) نشان 91/0یج (ضریب همبستگی عملیاتی بلندمدت. نتا
 دهد روش در همین بازه کوتاه کارآمد است. می

هاي آتی، تر در ماههاي کیفی بیشآوري دادهبا جمع
هاي زمانی بلندمدت (چندساله) توان مدل را براي بازهمی

بینی کاهش قطعیت پیشعدم طور قطعبهبازآموزي کرد که 
  .خواهد یافت

  
  
  
 

 حظات اخلاقیملا

 از اصول اخلاق پژوهش پیروي

اصول اخلاقی را در انجام و انتشار این  گاننویسند
 ایشانپژوهش علمی رعایت نموده و این موضوع مورد تأیید 

  ست.ا

 مشارکت نویسندگان

روش و محاسبات را انجام داد صادقیمحمد عامل
هاي این پژوهش بر یافته ناشیا .هاي تحلیلی را تایید کرد

و در نسخه نهایی مقاله  دبحث نمونتایج را  و نظارت داشت
  مشارکت داشت. 

 تعارض منافع

  این مقاله تعارض منافع ندارد. هبنا بر اظهار نویسند

 حامی مالی

گونه کمک هزینه خاصی دریافت این پژوهش هیچ
  نکرده است. 

  سپاسگزاري
خاطر ارائه نظرهاي ساختاري و از داوران محترم به

   شود.علمی سپاسگزاري می
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