
 
Application and Comparison of Missing Groundwater Level Data 

Interpolation Methods with an Emphasis on DeepMVI Performance (Case 

Study: Ajabshir Plain) 

 
Aynaz Vafaei Mamaghani1 , Esmaeil Asadi 2* , Saberh Darbandi 3 , Mohammad Taghi Sattari 4  

1 M.Sc. student, Department of Water Science and Engineering, Faculty of Agriculture, University of Tabriz, Tabriz, Iran 
2 Associate Professor, Department of Water Engineering, Faculty of Agriculture, University of Tabriz, Iran  
3 Associate Professor, Department of Water Engineering, Faculty of Agriculture, University of Tabriz, Iran  
4 Associate Professor, Department of Water Engineering, Faculty of Agriculture, University of Tabriz, Iran  

 

Extended Abstract 

Monitoring and management of groundwater levels are essential for sustainable development. However, missing 

data in groundwater level time series  caused by factors like equipment failure, inaccessible terrain, or extreme 

weather can hinder accurate analysis and prediction. To address this, interpolation techniques are used to estimate 

missing values based on observed data. The reliability of these techniques depends on the quantity, spatial 

distribution, and temporal resolution of the available data. In recent years, machine learning and deep learning 

methods have shown promise in handling complex, nonlinear, and high-dimensional datasets. This study evaluates 

the effectiveness of five interpolation methods Kriging, Inverse Distance Weighting (IDW), Piecewise Cubic 

Hermite Interpolating Polynomial (PCHIP), Random Forest Spatial Interpolation (RFSI), and Deep Missing Value 

Imputation (DeepMVI) to reconstruct missing groundwater level data. The focus is on improving data 

completeness and accuracy for subsequent groundwater analyses. The case study is the Ajabshir aquifer, where 

long-term data from 29 piezometric wells are used. The objective is to compare the performance of traditional and 

modern interpolation approaches and to determine the most accurate method for handling missing groundwater 

level data. 

Materials and Methods  

In this study, groundwater level data from 29 piezometric wells in the Ajabshir aquifer in northwest Iran were 

analyzed monthly over a 17-year period (2006–2022). Due to various operational and environmental constraints, 

numerous gaps were observed in the dataset. To estimate the missing values, five interpolation methods were 

evaluated: Kriging, Inverse Distance Weighting (IDW), Piecewise Cubic Hermite Interpolating Polynomial 

(PCHIP), Random Forest Spatial Interpolation (RFSI), and Deep Missing Value Imputation (DeepMVI). Kriging 

uses semivariograms to model spatial dependence and provides statistically unbiased estimates. IDW is a 

deterministic technique based on the inverse distance to known values. PCHIP maintains the monotonicity and 

continuity of time-series data. RFSI applies the Random Forest algorithm to capture nonlinear spatial 

relationships, and DeepMVI utilizes deep learning to model complex temporal and multivariate dependencies in 

the data. The dataset was randomly divided into training (70%) and testing (30%) subsets. The performance of 

each method was assessed using the correlation coefficient (R), root mean square error (RMSE), and Nash–

Sutcliffe efficiency (NSE). 

Results and Discussion  

The evaluation results show significant variation in model accuracy. The Kriging method, while widely used, 

showed poor performance in this study due to the sparse and irregular distribution of observation wells. Its results 

included a low correlation (R = 0.37), high RMSE (417.91), and low NSE (0.11), indicating that this method is 

not suitable under conditions with extensive missing data and limited spatial continuity. The IDW method 

improved over Kriging but still yielded moderate accuracy (R = 0.56, RMSE = 365.51, NSE = 0.30). 

The PCHIP method performed considerably better, reflecting its ability to handle temporal data smoothly. It 

achieved R = 0.89, RMSE = 7.52, and NSE = 0.72, making it the second most accurate method. The method 

preserved the shape of the original groundwater level trends and was effective in reconstructing long sequences 

of missing data. The RFSI method, which leverages machine learning, showed better accuracy than Kriging and 
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IDW (R = 0.63, RMSE = 11.06, NSE = 0.40), although it was outperformed by PCHIP and DeepMVI. This 

suggests that while machine learning can improve performance, spatial interpolation with sparse data remains 

challenging. The DeepMVI method outperformed all other methods, achieving the highest correlation (R = 0.92), 

lowest RMSE (6.44), and highest NSE (0.80). Its ability to capture both spatial and temporal relationships using 

a hybrid deep neural architecture makes it highly effective in imputing missing groundwater data, especially when 

the dataset includes complex time-dependent patterns and multivariate interactions. The final comparison of time 

series plots across 29 piezometric wells also visually confirmed the accuracy of the DeepMVI model in 

maintaining original trends and minimizing noise or abrupt changes. These results demonstrate that deep learning 

models offer a promising approach for improving the quality and reliability of groundwater monitoring datasets. 

Conclusion  

This research evaluated the performance of five interpolation methods for reconstructing missing groundwater 

level data from 29 piezometric wells in the Ajabshir aquifer over a 17-year period. Among the methods tested, 

DeepMVI outperformed all others, providing the most accurate and reliable results. Its ability to model complex 

temporal and spatial dependencies makes it particularly suitable for environmental datasets with high variability 

and missing values. PCHIP and RFSI also performed well and could serve as viable alternatives when deep 

learning infrastructure is not available. Although Kriging and IDW are widely used in hydrogeological studies, 

their lower performance in this study suggests that their application may be limited under conditions of sparse or 

irregular data. The study highlights the importance of selecting appropriate interpolation methods based on data 

characteristics. DeepMVI, with its robust architecture, holds significant promise for future groundwater studies 

and can enhance the quality of groundwater monitoring systems by providing more complete and accurate 

datasets. This, in turn, can improve water resource management and planning in regions facing water scarcity and 

environmental stress. 
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 چکیده 

 آبی  منابع مدیریت  در مهمی نقش آن  مفقود  هایداده تکمیل و   شکودمی محسکوب  خشک نیمه و  خشک   مناطق در  حیاتی  منابع  از یکی زیرزمینی  آب

 ،(RFSI) مکانی  تصککادفی  جنگل ،(IDW) وزنی  معکوس  فاصککله  کریجینگ،  شککامل  درونیابی روش پنج  عملکرد  ارزیابی  حاضککر،  پژوهش هدف  دارد.

 شکیرعجب  دشکت  آبخوان  در زیرزمینی  آب  تراز  هایداده  بازسکازی  برای DeepMVI عمیق یادگیری مدل و  (PCHIP) مکعبی هرمیت  ایتکه  ایچندجمله

 .شککدند تقسککی   هامدل  ارزیابی و   آموزش برای  30 به  70 نسککبت به و   گردآوری  ایسککتگاه  29  از  ماهانه  هایداده  اسککت.  1401 تا  1385  آماری  دوره طی

 خطای و   56/0 و   37/0 با برابر ترتیب به (R) همبسککتگی  ضککریب  مقادیر با IDW و  کریجینگ  مانند سککنتی  هایمدل  که  داد نشککان  سککازیمدل نتایج

 RMSE مدل داشتند.  هاداده  بازسازی  در پایینی دقت  (51/365  و   91/417 ترتیب )به  بالا RFSI با R و   63/0 برابر RMSE بهتری عملکرد  06/11 برابر 

 قبولیقابل  عملکرد  52/7 برابر RMSE و   89/0 برابر R با PCHIP مدل نبود.  برخوردار  لازم دقت  از  همچنان  اما  داشکت،  کلاسکی   هایروش  به  نسکبت

 سککاتکلی -نش ضککریب بیشککترین و  RMSE (44/6) مقدار  ترینک   ،(R =92/0) بالا  همبسککتگی ضککریب با DeepMVI مدل  حال، این  با  داد.  ارائه

(8/0NSE=) تواندمی  عمیق یادگیری بر مبتنی  هایروش  از  اسککتفاده  که  دهدمی  نشککان نتایج این  .داد نشککان  هاروش  تمامی بین  در  را  عملکرد  بهترین 

  هایداده  دارای  مناطق  در  آب  منابع بهینه مدیریت برای  مناسککبی  ابزار  و   داده  افزایش چشککمگیری طور  به را  زیرزمینی  آب تراز  هایداده  بازسککازی دقت
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 مقدمه -1

  چرخه   اصلی  اجزای  از  یکی   زیرزمینی  آب  سطح   نوسانات 
 از  بسیاری  برای  نیاز  مورد  متغیرهای  از  یکی  و  هیدروژئولوژیکی

 در  مطالعات  این،  بر   علاوه.  است  آب  منابع  عملیاتی  هایمدل
  های دهه  در  زیرزمینی  آب  کاهش  که  اندداده  نشان  جهانی  سطح
 Wada et al., 2010; Gleeson et)  است  یافته  افزایش  اخیر

al., 2012; Thomas & Famiglietti, 2019 .)  هایمدل 
  اطلاعات   و   آمار  اساس  بر   را  زیرزمینی   آب  سطح   توانند می  عددی
.  برآورد کنند  منطقه  هر  در  پیچیده  معادلات  از  استفاده  با  و  گسترده

 کاهش  بینیپیش  و  تحلیل  در  هاچالش  ترینمه   از  یکی  اما
 کامل   و  معتبر  هایداده   فقدان  آب،   مدیریت  در  زیرزمینی  هایآب

ها، ای کامل از دادهبا توجه به اینکه، دسترسی به مجموعهاست.  
و  فصلی  الگوهای  بلندمدت،  روندهای  بهتر  شناسایی  امکان 

نمودناهنجاری خواهد  فراه   را  داده  ،ها  باعث  تکمیل سری  ها، 
بینی  پیش  برایهای یادگیری عمیق  افزایش دقت و کارایی مدل
شد خواهد  ایستابی  به  .  (Abdi et al., 2024)  سطح  توجه  با 

داده در  مکانی  تغییرات  ناشناخته  ماهیت  و  از  پیچیدگی  ها، 
استفاده  روش برآورد مقادیر گمشده  برای  های مختل  درونیابی 
 1گیری از تکنی  اعتبارسنجی متقابلها با بهرهشود. این روشمی

گیرند و در نهایت روشی انتخاب مورد ارزیابی و مقایسه قرار می
.  ها نشان دهدشود که کمترین میزان خطا را در بازسازی دادهمی

 ای هرمیت مکعبیای تکه ها، درونیابی چندجملهیکی از این روش

(PCHIP  )  است که برای برازش منحنی بین هر جفت نقطه داده
رود. در این روش، علاوه بر استفاده از مقادیر موجود در به کار می

داده به  توجه  با  نیز  نقطه  هر  در  تابع  مشتق  مجاور نقاط،  های 
ابتدا دو شیب خطی بین  تخمین زده می شود. برای این منظور، 

می  محاسبه  متوالی  نقطه  دارای سه  شیب  دو  این  اگر  گردد. 
نقطه  علامت  باشند، مشتق  با صفر  برابر  یا هر دو  متفاوت  های 

شود تا از بروز نوسانات ناخواسته  مرکزی صفر در نظر گرفته می 
با   نقطه  مشتق  این صورت،  غیر  در  شود.  جلوگیری  منحنی  در 

می  تعیین  شیب  دو  این  هارمونی   میانگین  از    شود استفاده 
(Barker et al., 2020 ). 2گمشده  مقدار  تعیین (MVI )  فرآیندی

های آماری یا یادگیری ماشینی  است که در آن برخی از تکنی  
داده از سری ی  مجموعه در داده از دست رفته  برای جایگزینی

  گمشده  مقادیر  تعیین  برای  زیادی  هایتکنی    .شوداستفاده می
آنها روش    جمله  از   دارد،  وجود  زمانی   سری  داده  هایمجموعه   در

 ,.Jian et al., 2010; Mazumder et alماتریس )  فاکتورسازی

2010; He et al., 2016; Mei et al., 2017  )،  زمانی   هایمدل  

 
 

 

 

 Fortuin)   عمیق  یادگیری  هایروش   و  (Li et al., 2009)  آماری

et al., 2020  )موجود  هایتکنی   بهترین  حتی  متأسفانه،.  است 
میثاقی و محمودی    .هستند  بالایی  نسبی  خطاهای  دارای  همچنان

با  آب  سطح  برآورد  هب  (،1387)  هایروش  از  استفاده  زیرزمینی 
 دشت  در  آمار  زمین  هایبا تکنی   آن   مقایسه  و  درونیابی  متداول
نتایج   بمپور  -ایرانشهر دهنده  پرداختند،   قبول  قابل  دقت  نشان 
 سایر  با  در مقایسه  کریجینگ  گرو تخمین  آمار  زمین  هایروش
در   (،1393آذره و همکاران )است.  بوده  آمار کلاسی  هایروش
گیری های رقومی سطح آب اندازه گیری از دادهبا بهره  ایمطالعه

نقطه به بررسی تغییرات مکانی و زمانی    45شده دشت گرمسار در  
سطح آب زیرزمینی در دشت گرمسار به این نتیجه رسیدند از بین  

معیارروش پایه  بر  درونیابی  مختل   روش (  RMSE)  های 
بندی سطح آب زیرزمینی در آغاز و کریجینگ بهترین روش پهنه

مورد دوره  آمال  .  استبررسی    پایان  همکاران  نکو  و  کرمانی 
استان  ب  ،(1395) زیرزمینی دشت سرخون  آب  تعیین سطح  رای 

هرمزگان از سه روش درونیابی شامل معکوس فاصله، اسپیلاین  
مدل  زیر  و  معمولی  کریجینگ  استفاده و  نمایی  و  کروی  های 

روش مقایسه  نتایج  کریجینگ کردند.  روش  که  داد  نشان  ها 
درونیابی سطح آب زیرزمینی   برایمعمولی کروی با بهترین روش  

با کمترین ضریب    است دشت سرخون   و روش معکوس فاصله 
همبستگی و بیشترین خطا، نامناسب ترین مدل درونیابی در آن  

تغییرات سطح ایستابی را    (،1396باباعلی و دهقانی )  .مطالعه بود
های های شبکه عصبی مصنوعی و موجکی از روی ورودیبا مدل

ایست آب  سطح  تراز  و  دبی  دما،  بارندگی،  قبل همچون  ماه  ابی 
بینی نمودند، مدل شبکه عصبی موجکی با بیشترین ضریب پیش

در   عملکرد  بهترین  خطا  مربعات  ریشه  کمترین  و  همبستگی 
است پیش داشته  را  )رضایی    .بینی  همکاران  و    ، ( 1397بنفشه 

  حوضه   زیرزمینی  آب  سطح  تغییرات  بینیپیش   هدف  با  پژوهشی
 بین   ماهانه  هایداده.  شد  انجام   1401  تا  1392  سال  از  تسوج
( 2،0،3)  آریمای  الگوی  و  شد  آوریجمع  1391-1373  هایسال
  که   داد  نشان  نتایج.  داشت  را  نتیجه  بهترین  هاداده   برازش  برای
همین   به  زیرزمینی  آب  مصرف  روند  و  برداریبهره  شرایط  اگر

  آب   سطح  متوسط   افت   1401  سال  تا  بمانند،  باقی  وضعیت
جانی  د. بو خواهد  متر 7/25  حدود 1392 سال به   نسبت زیرزمینی

های درونیابی کریجینگ، عکس فاصله وزنی،  از روش   ،(1397)
ای محلی برای  ای عام و چند جملهتوابع پایه شعاعی، چند جمله 

بندی مقاومت مجاز خاک شهرک پرواز پهنه  برایحلقه چاه    51
تبریز استفاده کرد. نتایج اعتبارسنجی حاکی از آن است که از بین  

با روش با مدل کروی  های درونیابی، روش کریجینگ معمولی 

1 cross-validation 
2 Missing Value Imputation 
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 Sunاست.بیشترین ضریب همبستگی و کمترین خطا، مناسب  

et al., (2009)  ،    ،میانیابی عکس فاصله مقایسه سه روش  به 
بینی تغییرات زمانی و  توابع پایه شعاعی و کریجینگ برای پیش

چین   شمال  در  کین  مین  کویر  در  زیرزمینی  آب  عمق  مکانی 
روش کریجینگ معمولی به عنوان    پرداختند. نتایج نشان داد که

 ,Nikbakht.  روش بهینه برای میانیابی عمق آب زیرزمینی است

et al., (2014) ،  های  برآورد سطح ایستابی آبی که امطالعهدر
آماری بود نشان داد که    های زمینزیرزمینی با استفاده از روش

عنوان    روش کریجینگ معمولی با مدل نی  تغییر نمای گوسی، به
روش  مناسب شد  برایترین  انتخاب  ایستابی  سطح  .  تخمین 

Khazaz et al., (2015) ، تعیین سطح تراز آب زیرزمینی  برای
روش از  مراکش  هاوز  منطقه  فاصله در  با  وزنی  درونیابی  های 

معکوس، توابع پایه شعاعی و کریجینگ معمولی و عام استفاده 
با کمترین مقدار  داد که کریجینگ معمولی  نشان  نتایج  کردند. 

برآورد سطح آب زیرزمینی   برایحداقل مربعات خطا بهترین روش  
معرفی   DeepKriging مدل  ،   Nag et al., (2023).  است را 

است و برای   LSTM کردند که ترکیبی از شبکه عصبی عمیق و
داده برجسته -مکانیهای  درونیابی  عملکرد  داردزمانی   . ای 

های نوین یادگیری عمیق و نیز روش  2025مطالعات اخیر سال  
دادهزمین برای درونیابی  را  و پیشآماری  تراز  های گمشده  بینی 

با  ،    Chidepudi et al., (2025)اند.  آب زیرزمینی به کار گرفته 
های چند گیری از ویژگی استفاده از مدل یادگیری عمیق و بهره
های پراکنده ارائه کردند.  ایستگاهه، مدل دقیقی برای تحلیل داده

Dhaher (2025)  ، کاربرد روش کوکریگینگ برای برآورد تعادل
بررسی   را در شرایط داده محدود  ترازهای آب زیرزمینی  آب در 

  تغییرات  LSTM با توسعه مدل  ،   Jiang et al., (2025)کرد.  
روزانه تراز آب زیرزمینی را در مناطق دارای خاک فصلی منجمد  

مطالعه حاضر بدین صورت است  سازی کردند.  با دقت بالا شبیه 
  است   ممکن   تجمیع، از  قبل رفته   دست   از  داده  هایبخش  در  که،
با این حال، یکی از .  شوند بدتر موجود هایروش با تعیین از پس

سازد، نکات کلیدی که ضرورت انجام این پژوهش را برجسته می 
های ناشی از آن است.  شرایط خاص منطقه مورد مطالعه و چالش

عجب  به دشت  در  شیر،  کشاورزی  حیاتی  مناطق  از  یکی  عنوان 
های اخیر با مشکلات متعددی از جمله غرب ایران، در سالشمال

برداشت زیرزمینی،  آب  سطح  بیکاهش  پوشش  های  و  رویه، 
های پایش مواجه بوده است. این عوامل  ستگاهمکانی نامتوازن ای
شکل  به  مجموعهمنجر  دادهگیری  از  گسسته ای  و  ناقص  های 

مدلشده و  تحلیل  که  با  اند  را  هیدروژئولوژیکی  سازی 
سازد. در چنین شرایطی، استفاده  های جدی مواجه میمحدودیت
های گمشده پیش  های دقیق و نوین برای بازسازی دادهاز روش

 . گیری مدیریتی، امری ضروری استاز هرگونه تصمی 

شامل   درونیابی  مختل   روش  پنج  عملکرد  مطالعه،  این  در 
 ، کریجینگ، جنگل تصادفی مکانی(IDW) فاصله معکوس وزنی

(RFSI)ای هرمیت مکعبیای تکه، چندجمله (PCHIP)  و مدل
عمیق یادگیری  بر  داده DeepMVI مبتنی  بازسازی  های برای 

شیر با استفاده گمشده تراز سطح آب زیرزمینی در شهرستان عجب 
ساله بررسی و    17چاه پیزومتری طی ی  دوره    29های  از داده

است شده  به .  مقایسه  در  پژوهش  این  اصلی  کارگیری  نوآوری 
بار در زمینه درونیابی تراز سطح  برای نخستین   DeepMVI  روش

هایی نظیر تر عمدتاً در حوزه آب زیرزمینی است؛ الگویی که پیش
های چندبعدی در علوم داده و سلامت کاربرد داشته  تکمیل داده

بین  و  داخلی  علمی  منابع  در  تاکنون  حیطه  و  در  المللی 
از   حاصل  نتایج  است.  نگرفته  قرار  استفاده  مورد  هیدروژئولوژی 

از نظر دقت بازسازی    DeepMVI ها نشان داد کهمقایسه روش
ها دارد. این و کاهش خطا، عملکرد برتری نسبت به سایر روش 

می زمینه یافته  روشتواند  کاربردهای  توسعه  یادگیری  ساز  های 
گیری در مدیریت های ناقص و ارتقاء تصمی عمیق در تحلیل داده

 . های محیطی باشدیر حوزه منابع آب زیرزمینی و سا

 

  هاروشمواد و -2

  موردمطالعهمنطقه -2-1

کیلومتر مربع    1508شیر با مساحت  محدوده مطالعاتی عجب
در    9/2حدود   را  ارومیه  دریاچه  آبریز  حوضۀ  کل  از  درصد 
میزان  برمی این  از  و    249گیرد.  دشت  وسعت  به  مربع  کیلومتر 
می   1259 تشکیل  محدوده  ارتفاعات  نیز  را  مربع  دهد. کیلومتر 

ترین رودخانه در جهت شیر چای به عنوان اصلیرودخانه عجب 
جنوب به شمال این محدوده مطالعاتی جریان دارد. این محدوده 

  36شرقی و  طول  دقیقه    43درجه و    45در موقعیت جغرافیایی با  
شمالی قرار گرفته و ارتفاع آن از سطح  عرض  دقیقه    46درجه و  

دریا   ایستگاه   1385آزاد  در  بارندگی  آمار  بررسی  است.  متر 
دهد حداکثر بارش سالانه در این  شیر نشان می سینوپتی  عجب 

بارش  میلی   4/678منطقه   میزان  و حداقل  متر میلی   4/173متر 
ثبت شده است. پارامتر دما نقش مهمی در وضعیت اقلی  منطقه  

دلیل قرارگرفتن در ارتفاعات از دمای شیر به دارد، شهرستان عجب 
طی  دما  حداکثر  و  حداقل  میانگین  است.  برخوردار  مناسبی 

ترتیب    1400تا    1363های  سال درجه سلسیوس   19و    5/6به 
شکل    .(Faramarz pour et al., 2023)است   موقعیت    1در 

شیر نشان داده است جغرافیایی شهر عجب
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 شیر و استان آذربایجان شرقی جغرافیایی محدوده مورد مطالعه در شهرستان عجبموقعیت  -1شکل

Figure 1- Geographical Location of the study area in Ajabshir city and East Azarbaijan province 

 

شیر  چاه مشاهداتی از محدوده دشت عجب  29در این مطالعه،  
(  1401تا    1385سال )  17های مورد نیاز طی  انتخاب شد و داده

. ابتدا  دریافت  شدای استان آذربایجان شرقی  از شرکت آب منطقه 
های پرت، مقادیر ها پردازش شده و با استفاده از آزمون دادهداده

به  سپس  شدند.  اصلاح  یا  حذف  و  شناسایی  منظور ناهنجار 
داده  صورت  درونیابی  به  زیرزمینی  آب  تراز  سطح  گمشده  های 

آمار و یادگیری عمیق استفاده های زمینماهانه، از ترکیبی از روش
 های کریجینگ و فاصله معکوس وزنیشد. در این راستا، مدل

(IDW  ) افزاردر محیط نرم GIS هایاجرا شدند و مدل  PCHIP  ،
RFSI   و DeepMVI نویسی پایتون  گیری از زبان برنامهبا بهره

 . سازی شدندتوسعه و پیاده

  

 ( Kروش کریجینگ ) -2-2

کریجینگ  روش  پژوهش،  این  روش    3در  ی   عنوان  به 
آماری برای برآورد مقادیر در نقاط فاقد داده به کار  درونیابی زمین 

شد انجام    2شکل   (. Li & Heap, 2014) گرفته  کلی  روند 
های مورد دهد. دادهعملیات درونیابی را به طور خلاصه نمایش می

استفاده در این روش باید دارای دو ویژگی باشند: نخست، توزیع  
مکان  در  واریانس  و  میانگین  نسبی  ثبات  دوم،  و  های نرمال 

  Z( بیانگر برآورد خطی متغیر  1رابطه )(.  Nadiri, 2013) مختل 

 
 

 

گیری شده  داده اندازه    nاست که بر اساس ترکیب خطی مقادیر  
شود و شرط اصلی برای کاربرد این برآوردگر، نرمال محاسبه می 

  بودن توزیع متغیر است. در غیر این صورت، استفاده از کریجینگ 
است ضروری  نرمال  به  متغیرها  توزیع  تبدیل  یا   غیرخطی 

(Mohammadi, 2006; Mehdian, 2006 :) 

 Z(x) =  ∑𝑛𝑖 = 1 λi. Z(xi)                   (1)                       

3 Kriging 



 23 .........                                                                          بر  ی تراز آب زیرزمینی با تأکیدهای گمشدههای درونیابی دادهکاربست و مقایسه روش

)iZ(x   برداری شدهمقادیر مشاهده شده در نقاط نمونه  ،iλ    وزن
مقدار برآورد شده    Z(x)و  م  ا  iیا اهمیت کمیت وابسته به نمونه  

  𝑖𝜆  های آماری، مهمترین قسمت کریجینگ تعیین وزن x  در نقطه
های آماری  بخش مه  این روش تعیین وزن   2طبق رابطه  . است

iλ   ها برابر  ای محاسبه شوند که مجموع آناست که باید به گونه
 (: Mehdian, 2006) ی  باشد

∑𝑛 𝑖 = 1 𝜆𝑖  =  1         (2  )                                                       

 افزارمدل کریجینگ در این پژوهش با استفاده از محیط نرم 
GIS   (مانند ArcGIS یا  QGIS) سازی شد. این روش، ی   پیاده

زمین و  تکنی   واریوگرام  تحلیل  پایه  بر  که  است  مکانی  آمار 

کند. در فرآیند اجرای مدل، همبستگی مکانی بین نقاط عمل می 
داده  جغرافیایی ابتدا  مختصات  با  همراه  زیرزمینی  آب  تراز  های 
محیطایستگاه وارد  ابزار   GIS ها  از  استفاده  با  سپس  شدند. 

Geostatistical Analyst   یا ابزارهای مشابه در  QGIS  مدل ،
گردید اجرا  جمله  مدل.  کریجینگ  از  واریوگرام  مختل   های 

بر اساس   بهترین گزینه  بررسی شده و  نمایی و گاوسی  کروی، 
ها انتخاب شد. مدل کریجینگ نیاز به آموزش ندارد  برازش به داده 

داده بین  آماری  روابط  پایه  بر  میو  عمل  مکانی  در های  کند. 
صورت نقشه رستری تولید شد و با  شده به نهایت، سطح درونیابی 

نرم داخلی  ارزیابی  ابزارهای  از  -Cross  مانند) افزاراستفاده 

validation)صحت نتایج بررسی گردید ،.

 

 ( Bajjali, 2023کریجینگ )  درونیابی روش مدل -2شکل

Figure 2- Kriging Interpolation method model (Bajjali, 2023) 

 ( IDWروش فاصله معکوس وزنی ) -2-3

به عنوان ی    4در این مطالعه، روش فاصله معکوس وزنی
روش درونیابی قطعی بر اساس میانگین وزنی معکوس فاصله به  

دهی به نقاط اطراف بر اساس  کار گرفته شد. در این روش، وزن 
آن نقاط  فاصله  که  طوری  به  گرفت،  صورت  هدف  نقطه  از  ها 
این نزدی  داشتند.  نظر  مورد  مقدار  برآورد  در  بیشتری  تأثیر  تر 

نقاط   اصلی  مقادیر  حفظ  قابلیت  و  سادگی  دلیل  به  روش 
از مطالعات هیدروژئولوژیکی مورد  اندازه گیری شده، در بسیاری 

است گرفته  قرار  فاصله (.  Ghorbani, 2012) استفاده  مدل 
منظور درونیابی مقادیر در این پژوهش به  (IDW) معکوس وزنی

اجرا شد. این  GIS افزارگمشده تراز آب زیرزمینی در محیط نرم
های درونیابی قطعی و ساده مکانی است  روش از جمله تکنی 
وزن  اصل  پایه  بر  داده که  به  نزدی دهی  تر عمل های همسایه 

 
 

کند؛ به این صورت که هرچه فاصله نقطه نمونه از نقطه مورد  می
 .نظر کمتر باشد، وزن بیشتری در تخمین مقدار آن خواهد داشت 

های مربوط به تراز آب زیرزمینی  برای اجرای مدل، ابتدا داده
وارد شدند. سپس با   GIS ها به محیطو مختصات مکانی ایستگاه

،  Interpolation Pluginیا     Spatial Analystاستفاده از ابزار  
معکوس  پیاده IDW مدل توان  مدل،  تنظیمات  در  شد.  سازی 
همسایه (Power)  فاصله تعداد  یا  تأثیر  شعاع  و  شده  ها انتخاب 

صورت به آموزش خاصی نیاز ندارد و به  IDW مدل  .تنظی  گردید
از فاصله مکانی تحلیل می مستقی  داده استفاده  با  را  کند. در ها 

به  نتایج  درونیابی نهایت،  رستری  نقشه  و  صورت  شد  تولید  شده 
و معیارهایی  Cross-validation ارزیابی مدل با استفاده از روش

به    RMSE مانند روش  این  گرفت.  و انجام  اجرا  سادگی  دلیل 
پروژه در  فراوانی  کاربرد  بالا،  هرچند  سرعت  دارد،  مکانی  های 

های آماری پیشرفته دقت کمتری ممکن است در مقایسه با روش 

4 Inverse Distance Weighting 
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باشد طور    3شکل    .داشته  به  را  درونیابی  عملیات  انجام  نحوه 
 .دهدخلاصه نشان می 

 

 IDW  (Dawid et al., 2020 )مدل روش درونیابی  -3شکل

Figure 3- IDW interpolation method model (Dawid et al., 2020) 

 

هرمیت مکعبی   ای  تکهای درونیابی چند جمله روش  -4-2

(PCHIP ) 

ای هرمیت ای تکه در این مطالعه، از روش درونیابی چندجمله
های عددی استفاده کردی   برای درونیابی داده (PCHIP) مکعبی

کند. برخلاف  های اولیه را حفظ می های هندسی دادهکه ویژگی 
ماننددرونیابی کلاسی   مکعبی  است   Spline های  ممکن  که 

های یکنواخت یا دارای روند  نوسانات مصنوعی و غیرواقعی در داده
ای طراحی شده است  به گونه  PCHIP خطی ایجاد کنند، روش

بیش  تولید  از  و  کرده  حفظ  را  اصلی  تابع  شکل  یا که  برآورد 
برآوردهای غیرمنطقی بین نقاط جلوگیری کند. در این روش،  ک 

ای مکعبی تعری  برای هر بازه بین دو نقطه داده، ی  چندجمله
کند. شده که مقدار و شیب تابع را در نقاط مرزی بازه حفظ می 

می PCHIP الگوریت  بودن کند  تضمین  یکنوا  صورت  در    که 
های ها، تابع درونیابی نیز یکنوا باقی بماند و رفتار فیزیکی دادهداده

 .واقعی را بهتر بازتاب دهد

ای مناسب برای  گزینه  PCHIP ها باعث شد روش این ویژگی
داده نوسانات  درونیابی  که  باشد  اقلیمی  و  هیدرولوژیکی  های 
تواند منجر به خطاهای تحلیلی شود. همچنین این  مصنوعی می 

مشتق  به  نیاز  بدون  داده روش  از  عددی  از  گیری  استفاده  با  ها، 
درونیابی  تخمین تابع  در  قبولی  قابل  نرمی  مشتق،  محلی  های 

می درونیابی   (.Fritsch & Carlson, 1980)  کندایجاد    روش 
PCHIP  ای مکعبی( با استفاده از زبان ای هرمیت تکه)چندجمله

محیطبرنامه  در  پایتون  روی   Jupyter Notebook نویسی  و 
سازی شد. از آنجا که این روش ی   پیاده Google Colab بستر

یا   ماشین  یادگیری  بر  مبتنی  و  است  سنتی  و  قطعی  الگوریت  
آموزش مدل نیست، نیازی به فرایند آموزش یا تنظیمات پیچیده  

 PchipInterpolatorسازی این روش، از تابع  برای پیاده.  ندارد

ها با استفاده از  سازی دادهاستفاده شد. آماده   SciPyدر کتابخانه  
Pandas  و ترسی  نمودارها باMatplotlib     وSeaborn     انجام
.گرفت

 ( DeepMVIروش تعیین ارزش گمشده عمیق ) -2-5

به عنوان ی  رویکرد    5DeepMVIدر این پژوهش، از روش 

های گمشده در نوین مبتنی بر یادگیری عمیق برای برآورد داده

 
 

با هدف  مجموعه داده این مدل  استفاده کردی .  های چندمتغیره 

محدودیت روشرفع  شبکه های  از  درونیابی،  سنتی  های  های 

مانند پیشرفته  شبکه  Autoencoder عصبی  بازگشتیو   های 

(RNN) می وابستگیبهره  پیچیده،  الگوهای  بتواند  تا  های برد 

5 Deep Missing Value Imputation 



 25 .........                                                                          بر  ی تراز آب زیرزمینی با تأکیدهای گمشدههای درونیابی دادهکاربست و مقایسه روش

همبستگی و  متغیرهای غیرخطی  میان  مکانی  و  زمانی  های 

داده از  دقیقی  بازسازی  و  بگیرد  یاد  را  ارائه  مختل   ناقص  های 

 .دهد

رمزگذار، DeepMVI  در ماژول  ی   از  استفاده  با  ابتدا   ،

فشرده دادهنمایش  از  در ای  سپس  و  کردی   ایجاد  موجود  های 

داده رمزگشایی،  روابط  مرحله  بر  تکیه  با  را  گمشده  های 

بیندرون و  شامل متغیری  روش  این  نمودی .  بازسازی  متغیری 

شبکه مکانیزم و  تقویتی  یادگیری  دوطرفههای  بازگشتی   های 

است که به آن توانایی یادگیری  ( BiLSTM  یا BiRNN مانند)

 .دهدهای زمانی رو به جلو و عقب را می وابستگی 

اصلی روش DeepMVI مزیت  به  کلاسی  نسبت  های 

میانگین است که  مانند  این  یا رگرسیون  گیری، درونیابی خطی، 

قادر به یادگیری روابط پنهان و پیچیده میان متغیرها است، حتی  

داده از  توجهی  قابل  حج   حضور  به  در  توجه  با  گمشده.  های 

های هواشناسی و هیدرولوژیکی، این ماهیت پیچیده و وابسته داده

حوزه این  در  درونیابی  برای  را  نتایج  روش  یافتی .  مناسب  ها 

های  نسبت به روش  DeepMVI اند کهمطالعات متعدد نشان داده

داده بازسازی  در  بالاتری  بسیار  دقت  ارائه  سنتی  گمشده  های 

محیط DeepMVI مدل  .(Yoon et al., 2018)  دهدمی  در 

Google Colab     اجرا شد که ی  بستر ابری رایگان با قابلیت

است. برای اجرای این مدل  (GPU) استفاده از پردازنده گرافیکی

حافظه     NVIDIA Tesla T4نوع GPU از گیگابایت   16با 

مدل پردازش  در  بالایی  سرعت  که  شد  یادگیری  استفاده  های 

نویسی مورد استفاده پایتون بوده کند. زبان برنامه عمیق فراه  می 

انجام شده است.     Jupyter Notebookو کدنویسی در محیط  

 NumPyسازی شامل های اصلی مورد استفاده در پیادهکتابخانه

عددی،   محاسبات  آماده  Pandasبرای  دادهبرای  ها، سازی 

Matplotlib    وSeaborn     ،برای ترسی  نمودارهاScikit-learn   

برای ساخت     PyTorchها و ارزیابی مدل،  سازی دادهبرای نرمال

نمایش     Tqdmو همچنین   DeepMVI و آموزش مدل برای 

ابزارها در محیط این  تمامی  بودند.  آموزش   Google پیشرفت 

Colab   1در جدول    .به راحتی در دسترس و قابل نصب هستند 

نحوه انجام عملیات   4شکل  تنظیمات مدل نشان داده شده است.  

 .دهددرونیابی را به طور خلاصه نشان می 

 

 DeepMVIمدل  یکربند یپ  -1جدول 

Table 1- DeepMVI Model Configuration 

Parameter Value 

Number of input features (Wells) 29 

Number of layers 4 

Number of attention heads 4 

Embedding dimension 128 

Dropout rate 0.1 

Batch size 64 

Learning rate 0.001 

Number of epochs 200 

Loss function Mean Squared Error (MSE) 

Optimizer Adam 

Overfitting prevention Early Stopping 

Evaluation metrics RMSE, Correlation Coefficient (R), NSE 
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 DeepMVI (Bansal et al., 2021 )مدل درونیابی  -4شکل

Figure 4- DeepMVI interpolation model (Bansal et al., 2021) 

 

   ( RFSI)  جنگل تصادفی درونیابی مکانی -2-6

به   6در این مطالعه، از روش درونیابی جنگل تصادفی مکانی 
عنوان ی  رویکرد مبتنی بر یادگیری ماشین استفاده کردی . این  

تصادفی الگوریت  جنگل  بر  مبتنی   (Random Forest) روش 
است که ی  روش یادگیری گروهی بوده و چندین درخت تصمی  

در فرآیند  .  (Breiman, 2001)  کندبینی ترکیب می را برای پیش 
از داده بر روی ی  زیرمجموعه تصادفی  ها آموزش، هر درخت 

بینی نهایی از طریق میانگین یا اکثریت آموزش داده شد و پیش
 RFSI ویژگی برجسته.  دست آمدها بههای درختبینیآرای پیش

در این است که مشاهدات مکانی نقاط نزدی  و فاصله آنها را به  
این   کردی .  لحاظ  مدل  در  مکانی  کمکی  متغیرهای  عنوان 

  ها، موجب افزایش داده   متغیرهای کمکی با توجه به زمینه مکانی
طور   به  شدند.  درونیابی  فرایند  در  تصادفی  جنگل  مدل  دقت 

 
 

 

روش و   RFSI خلاصه،  تصادفی  جنگل  الگوریت   ترکیب  با 
های گمشده در فضای  اطلاعات مکانی صریح، دقت برآورد داده

بخشید بهبود  را  زبان   RFSI مدل  .مکانی  از  استفاده  با 
محیط Python نویسیبرنامه  قالب Google Colab در  در   و 

Jupyter Notebook   درونیابی  پیاده مدل،  این  در  شد.  سازی 
مکانی   اطلاعات  اساس  بر  زیرزمینی  آب  تراز  گمشده  مقادیر 

می ایستگاه انجام  به ها  مختصات شود؛  از  مدل  دیگر،  عبارت 
های های مجاور برای برآورد دادههای ایستگاهجغرافیایی و داده

کند. این مدل بر پایه الگوریت  جنگل  ایستگاه هدف استفاده می 
روش   (Random Forest)  تصادفی که ی   است  شده  ساخته 

نظارت استیادگیری  پیاده  .شده  از RFSI  سازیبرای   ،
الگوریت  جنگل     Scikit-learnهای اصلی مانند  کتابخانه برای 

6 Random Forest Spatial Interpolation 
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داده   Pandasو   NumPyتصادفی،   پردازش  و برای  ها، 
Matplotlib    .است شده  استفاده  نمودارها  ترسی   برای 

جغرافیایی ویژگی عرض  و  طول  مختصات  شامل  مکانی    های 

بهایستگاه شدهها  استفاده  مدل  ورودی  جدول    . اندعنوان    2در 
نحوه انجام عملیات   5شکل  تنظیمات مدل نشان داده شده است.  
 .دهددرونیابی را به طور خلاصه نشان می 

 

 RFSIمدل  یکربند یپ  -2جدول 

Table 2- RFSI Model Configuration 

Parameter Value  

Number of trees (n_estimators) 100 

Maximum tree depth None (trees grow until pure leaves) 

Splitting criterion Mean Squared Error (MSE) 

Model training required Yes (supervised learning approach) 

Evaluation metrics RMSE, Correlation Coefficient (R), NSE 

 

 

 ( Chen et al., 2021مدل روش درونیابی جنگل تصادفی مکانی ) -5شکل

Figure 5- Spatial random forest interpolation method model (Chen et al., 2021) 

 

 ارزیابی هایمعیار-3
درونیابی سطح تراز    روش پنج  اعتبارسنجی    برای  مطالعهدر این   

،  استفاده شده است   گیریهای زیرزمینی از سه معیار دقت اندازهآب
 7ی همبستگ  بیضر  : از  اندعبارتی ارزیابی خطا  ارهایمعبرخی از  

(R،)  م خطا  نیانگی جذر  ضر(  RMSE)  8مربعات   -نش    بیو 
  که   است  آماری  معیاری،  Rاستفاده شده است.   (S-N)  9 یساتکل
 . ضریب کندمی  توصی   را  متغیر  دو  بین  رابطه  جهت  و  قدرت

 
 

 

 

نشان دهنده همبستگی قوی است، در حالی    1یا    -1نزدی  به  
است همبستگی  عدم  دهنده  نشان  (.  4)رابطه    که ضریب صفر 

RMSE   است های درونیابی  معیاری رایج برای ارزیابی دقت روش  
ها انحرافات کوچکی از مقدار  که توزیع داده  که بیشتر برای زمانی 

 Garcia-Santos et( )5)رابطه  متوسط داشته باشد، کاربرد دارد

al., 2020  .)NSE    برای هیدرولوژی  در  پرکاربرد  معیار  ی  
پیش  مهارت  مدلارزیابی  که  بینی  است  هیدرولوژیکی  های 

محدوده آن از منفی بی نهایت تا ی  است، که در آن بازده ی  

7 Correlation coefficient 
8 Root means square error 
9 Nash-Sutcliffe coefficient 
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های مشاهده شده است، نشان دهنده تطابق کامل بین مدل و داده
 هدهد که میانگین مشاهددر حالی که مقدار کمتر از صفر نشان می

است بهتر  مدل  به  نسبت  )6)رابطه    شده   )McCuen et al., 

2006.)    

R = √
[∑ (Oi−O̅)(Pi−P̅)n

i=1 ]
2

∑ (Oi−O̅)2 ∑ (Pi−P̅)2n
i=1

n
i=1

 (4                                  )  

RMSE = √
∑ (Pi−Oi)2n

i=1

n
(5     )  

                                                                                 

NS𝐸 = 1 −
∑ (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖−𝑂̅)2𝑛
𝑖=1

(6    )  

 

پیش  iOو    iPهای  پارامتر مقادیر  ترتیب  و  به  مدل  شده  بینی 
تعداد    nمیانگین مقادیر مشاهده شده و    O̅و    iمشاهداتی در زمان  

  ن یا  تیبا توجه به ماه  باشند.های زمانی( میها )یا بازهکل داده
بر درون   گمشده   یهاداده  یبازساز  و   ی ابیپژوهش که تمرکز آن 

از ضر  ینیرزمیتراز سطح آب ز  (R)  ساده  یهمبستگ  بیاست، 
ها استفاده عملکرد مدل  یابیارز  یاصل  یارهایاز مع  یکی عنوان  به 

که در    رهیچندمتغ  ون یرگرس  ای  ینیبشیپ  یهاشد. برخلاف مدل 
سنجش    ی( براAdjusted R²)  شدهلیتعد  نییتع  بیها از ضرآن

تمرکز بر    یابیدر مطالعات درون  شود،ی مدل استفاده م  نییقدرت تب
است.    شدهیابیدرون  یهاداده  و   یواقع  یهاداده   نیتطابق ب  زانیم

 طور به   را   داده  ی سر  دو  نیا   نیب  یکه رابطه خط R لذا استفاده از
.  است   یمطالعات  نیچن  در  مناسب  و   جیرا  یروش   سنجد،یم   یمستق

داده    7در شکل   نشان  فلوچارت  بصورت  پژوهش  انجام  مراحل 
 شده است. 

 فلوچارت مراحل انجام پژوهش  -7شکل
Figure 7- Flowchart of research steps 

 

 

 نتایج و بحث -4

کریجینگ شامل  درونیابی  روش  پنج  عملکرد  بخش،  این   در 

(Kriging) فاصله معکوس وزنی ، (IDW)ای ای تکه، چندجمله

و   DeepMVI ، مدل یادگیری عمیق(PCHIP) هرمیت مکعبی

های ناقص تراز  در بازسازی داده (RFSI) جنگل تصادفی مکانی 

عجب  دشت  زیرزمینی  می آب  قرار  بررسی  مورد  این شیر  گیرد. 

دادهداده از  بالایی  درصد  دارای  که ها  بودند  گمشده  های 

دقت مدلچالش در  ایجاد میهای خاصی  ارزیابی    .کردها  برای 

ضریب  شامل  کلیدی  آماری  معیار  سه  از  درونیابی،  کیفیت 

و ضریب   (RMSE) ، ریشه میانگین مربعات خطا(R) همبستگی

استفاده شد. این معیارها نمایانگر  (NSE) ساتکلی -کارایی نش

ها بینی آن های واقعی و خطای پیش ها با دادهمیزان تطابق مدل 

. است  ارائه شده    1  جدولدر  ها  در ادامه، نتایج ارزیابی مدل  .هستند
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 شیر های گمشده تراز سطح آب زیرزمینی در دشت عجبمعیارهای ارزیابی پنج روش درونیابی داده -1جدول 
Table 1- Evaluation criteria for five methods of interpolation of missing groundwater level data in the Ajabshir Plain 

 R RMSE NSE 

Kriging 0.37 417.91 0.11 

IDW 0.56 365.51 0.30 

PCHIP 0.89 7.52 0.72 

DeepMVI 0.92 6.44 0.80 

RFSI 0.63 11.06 0.40 

جدول   نتایج  اساس  مدل1بر   ، DeepMVI  ضریب با 
(  RMSE) ، ریشه میانگین مربعات خطا92/0برابر   (R) همبستگی

، بهترین 80/0برابر   (NSE) ساتکلی -و ضریب نش  44/6معادل  
های گمشده ارائه داد. علت این برتری را  دقت را در بازسازی داده

مدلمی بالای  توان  به  استخراج توان  در  عمیق  یادگیری  های 
و   زمانی  پنهان  برخلاف    مکانی الگوهای  مدل  این  داد.  نسبت 

های سنتی، نیازمند مفروضات اولیه خاصی در مورد ساختار روش
انعطافداده از  و  نیست  استها  برخوردار  بالایی   . پذیری 

روش آن،  از   و  =89/0R=  ،52/7RMSE  با PCHIP پس 
72/0NSE=  قابل دلیل عملکرد  به  روش  این  داشت.  قبولی 

مشتق هموارسازی  رفتار خاصیت  است  قادر  داده،  نقاط  بین  ها 
بازهپیوسته در  دادهای  برای  که  دهد  ارائه  زمانی  های های 

های سنتی مانند  در مقابل، روش .  هیدروژئولوژی  مناسب است 
نتوانستند عملکرد مناسبی ارائه دهند. روش   IDW کریجینگ و
با بالای   RMSE و  =37/0R کریجینگ  در  91/417بسیار   ،
نامنظ ، بازدهی مناسبی    مکانیهای ناقص و پراکنش  شرایط داده 

نی  به  شدید  وابستگی  از  ناشی  آن  ضع   و  نداشت.  تغییرنگار 
های فرضیات ساختار فضایی منظ  است که به دلیل وجود گپ 

روش نبود.  برقرار  داده،   و  =56/0R با IDW زیاد 
51/365RMSE=     اندکی بهتر عمل کرد، اما همچنان دقت آن

 و  =63/0R با RFSI مدل.  برای کاربردهای تحلیلی کافی نبود
06/11RMSE=    نسبت به دو روش کلاسی  عملکرد بهتری

درخت  از  استفاده  داد.  یادگیری نشان  قابلیت  و  تصمی   های 
غیرخطی از مزایای این روش است، اما دقت آن همچنان کمتر از  

ماند مدل باقی  عمیق  یادگیری  یافته   . های  مجموع،  نشان در  ها 
در   PCHIP و  DeepMVI ویژههای پیشرفته بهدادند که روش

توجهی  ، مزیت قابلها نامنظ  و ناکافی هستندشرایطی که داده 
مانند مشابه  مطالعات  با  نتایج  این  همکاران   نیفورتو دارند.  و 

ه 2020) مدل(  کاربرد  به  توصیه  و  بوده  یادگیری راستا  های 
 .کنندهای محیطی میعمیق در بازسازی داده

کریجینگ، های درونیابی  ، نمودارهای پراکنش روش8در شکل  

و جنگل تصادفی   PCHIP  ،DeepMVIفاصله معکوس وزنی،  

شده    ارائه  شیرعجب های آماری دشت  لاءبرای تکمیل خمکانی  

در این نمودارها، محور افقی مقادیر واقعی تراز آب زیرزمینی  .  است

نمایش   را  درونیابی  از  حاصل  تخمینی  مقادیر  عمودی  محور  و 

دهنده پراکندگی  نمودار پراکنش روش کریجینگ نشان   .ددهمی

زیاد نقاط اطراف خط همبستگی است. این میزان پراکندگی بیانگر  

خطای زیاد و ناتوانی این روش در بازسازی دقیق مقادیر گمشده  

طور مشابه، روش فاصله  به ویژه در نقاط با نوسانات شدید است. به 

وزنی  که   (IDW) معکوس  است  بالایی  پراکندگی  دارای  نیز 

بهنشان مقادیر  تخمین  در  روش  این  پایین  دقت  در دهنده  ویژه 

های مجاور کافی است. پراکندگی قابل توجه نقاط  نواحی فاقد داده

در این دو روش به وضوح حاکی از عملکرد ضعی  آنها در تطابق  

 RFSI و PCHIP هایدر مقابل، روش.  های واقعی استبا داده

 PCHIP ویژه در روشاند؛ به ز خود نشان دادهعملکرد بهتری ا

نزدی  نسبتاً  نقاط  توزیع  این  که  دارد.  همبستگی  خط  به  تری 

روش توانایی  به  مدل PCHIP موضوع  و  در  پیوسته  سازی 

داده برمییکنواخت  ناخواسته  نوسانات  ایجاد  بدون  گردد.  ها 

های یادگیری ماشین، با استفاده از قابلیت RFSI همچنین، روش 

و زمانی را بهتر شناسایی کرده و    مکانیتوانسته است الگوهای  

دهد تخمین ارائه  بالاتر  دقت  با  روش .  هایی  تمامی  میان  ها، در 

است  DeepMVI روش داده  نشان  را  نقاط  توزیع    ، بهترین 

  همبستگی طوری که اکثر نقاط در این نمودار در مجاورت خط  به 

اند. این وضعیت بیانگر همبستگی بالا بین مقادیر واقعی  قرار گرفته 

در   DeepMVI و تخمینی و در نتیجه دقت بسیار بالای روش

گیری از ساختار های گمشده است. این روش با بهرهدرونیابی داده

های عمیق و توانایی در یادگیری روابط پیچیده غیرخطی  شبکه 

نقاط زمانی و مکانی، از    میان  را  بازسازی  بهترین  توانسته است 

 . های ناقص ارائه دهدداده
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در شکل   پراکنش  نمودارهای  تحلیل  کلی،  تایید    7به طور 

در جدول    کننده شده  ارائه  آماری  که  است؛نیز    1نتایج   جایی 

DeepMVI    کمترین و  همبستگی  ضریب  بیشترین  داشتن  با 

ها داشته است.  عملکرد بهتری نسبت به سایر روش  RMSE مقدار

های یادگیری این مقایسه بصری، تأکید بیشتری بر قابلیت روش

داده بازسازی  داردعمیق در  ناقص  و  پیچیده  ،  8در شکل    .های 

منظور مقایسه عملکرد پنج روش درونیابی شامل نمودار راداری به 

 PCHIP  ،DeepMVI،  (IDW) کریجینگ، فاصله معکوس وزنی 

مکانی  تصادفی  جنگل  آماری  (RFSI) و  دو شاخص  اساس  بر 

 و ریشه میانگین مربعات خطا (R) کلیدی یعنی ضریب همبستگی

(RMSE)  شیر ارائه شده است. برای دشت عجب 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 نمودار پراکنش برای پنج روش درونیابی  -7شکل

Figure 7- Scatter plot for five interpolation methods 
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 نمودار راداری ضریب همبستگی و خطاهای پنج روش درونیابی  -8شکل 
Figure 8- Radar diagram of correlation coefficient and errors of five interpolation methods

های مبتنی بر یادگیری عمیق  دهد که روش نتایج نشان می 
آماری  های کلاسی  زمیننسبت به روش  DeepMVI به ویژه

عملکرد قابل توجهی بهتری دارند. این   IDW مانند کریجینگ و
ها در یادگیری روابط پیچیده توان به توانایی این مدلبرتری را می 

داده بین  غیرخطی  در و  که  داد  نسبت  مکانی  و  زمانی  های 
استروش گرفته  قرار  توجه  مورد  کمتر  سنتی   روش   .های 

DeepMVI  کمترین و  همبستگی  ضریب  بالاترین  داشتن  با 
های نشان داد که قادر است الگوهای نهان در داده RMSE مقدار

ناقص را بهتر استخراج کند و دقت بازسازی را افزایش دهد. این  
داده  که  شرایطی  در  ویژه  به  شکاف امر  دارای  زمانی ها  های 

زیادی دارد. گسترده و پراکندگی فضایی نامنظ  هستند، اهمیت  
که بر مبنای فرضیات   IDW های کریجینگ ودر مقابل، روش

بنا شده به دلیل نقض  همسانگردی و ساختار فضایی منظ   اند، 
تری نشان  های مورد مطالعه، دقت پایینها در دادهفرضاین پیش

تواند به  نیز عملکرد مناسبی داشت که می  PCHIP روش   .دادند
بازههای هموارسازی مشتقویژگی پیوستگی در  های ها و حفظ 

با مقایسه  در  همچنان  اما  باشد،  مربوط  از   DeepMVI زمانی 

های داده برخوردار است.  سازی پیچیدگیتوانایی کمتری در مدل
مکانی تصادفی  جنگل  ساختار  (RFSI) مدل  به  توجه  با  نیز 
های کلاسی  بهتر عمل کرد، اما  غیرخطی خود نسبت به روش 

این نتایج  .تر بودهای یادگیری عمیق پایینز مدلدقت آن هنوز ا
یافته تأیید  پژوهشضمن  مشابههای  و  فورتوین مانند) های 

های یادگیری عمیق در  کارگیری مدلاهمیت به   (2020  ،همکاران
های زمانی محیطی را برجسته  های ناقص و سری پردازش داده

تواند منجر به بهبود ها میکند. بنابراین، استفاده از این روش می
داده بازسازی  در  اطمینان  قابلیت  و  دقت  های چشمگیر 

هیدروژئولوژی  شود، که برای مدیریت بهینه منابع آب زیرزمینی  
ای بین مقادیر ای مقایسه، نمودار میله9در شکل    .ضروری است

واقعی تراز سطح آب زیرزمینی و مقادیر حاصل از درونیابی توسط  
شامل   مختل   روش  وزنی پنج  معکوس  فاصله   کریجینگ، 

(IDW)  ،PCHIP  ،DeepMVI   مکانی تصادفی  جنگل   و 

(RFSI)  شیر نمایش داده شده است. این نمودار  برای دشت عجب
های واقعی و پوشانی و تفاوت بین دادهصورت بصری نحوه ه به 

 .سازدخوبی نمایان می شده را به زدهتخمین

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ای پنج روش درونیابی نمودار میله -9شکل

Figure 9- Bar chart of five interpolation methods 
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تغییرات   دامنه  بیشترین  دارای  واقعی  مقادیر  نمودار،  با  مطابق 
به  و  روش هستند  دقت  ارزیابی  برای  مرجع  معیار  های عنوان 

، PCHIPاند. در این میان، سه روش  درونیابی در نظر گرفته شده
DeepMVI   و RFSI   بیشترین تطابق را با مقادیر واقعی نشان

که دامنه تغییرات برآوردی این سه روش بسیار  طوریاند، به داده
دهنده آن است  های واقعی است. این موضوع نشاننزدی  به داده
روش  این  توانسته که  داده ها  زمانی  و  مکانی  الگوهای  های  اند 
ها را  سازی کرده و نوسانات طبیعی دادهدرستی شبیه گمشده را به 

بازسازی کنندبه  کریجینگ و فاصله  در مقابل، دو روش    .خوبی 
دارای دامنه تغییرات محدودتری نسبت به   (IDW) معکوس وزنی 

تواند ناشی از ضع   های واقعی هستند. این کاهش دامنه می داده
روش مدلاین  در  و ها  پیچیده  مکانی  نوسانات  دقیق  سازی 
دادهیهمبستگ در  غیردقیق  دو  های  این  در  همچنین،  باشد.  ها 

میله اطراف  در  توجهی  قابل  خطای  نوارهای  مشاهده روش،    ها 
ها و  شود که بیانگر سطح بالاتری از عدم قطعیت در تخمینمی

 .های گمشده استتر در بازتاب تغییرات شدید در دادهتوان پایین
دهد که استفاده  نشان می (  9ای شکل )بندی، نمودار میله در جمع
روش  الگوریت  از  و  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی  ترکیبی های  های 
منجر به بهبود چشمگیر   RFSI و   DeepMVI  ،PCHIPمانند  

شود و عملکرد بهتری های مفقود شده میدر کیفیت بازسازی داده
روش  به  داردنسبت  سنتی  دادهروش  .های  درونیابی  های  های 

به  بهبود گمشده،  نقش کلیدی در  ویژه در حوزه هیدروژئولوژی، 
های مدیریتی دارند. نتایج حاصل از این  گیریها و تصمی تحلیل

روش که  داد  نشان  همبستگی    DeepMVIمطالعه  ضریب  با 
92/0R=خطای ، RMSE    با مقدار  44/6برابر  معادل   NSE و 
روش80/0 سایر  به  نسبت  بهتری  بسیار  عملکرد  ها ، 

 =RFSI   (63/0R،(=52/0RMSE و  =89/0R)   PCHIPمانند

و     (=51/365RMSE و  =56/0R)  06/11RMSE=)،  IDW و

ها با این یافته  .دارد(  =91/417RMSE و  =37/0R)کریجینگ  
جامع   Bansal et al., (2023)نتایج   ارزیابی  با  که  همسوست 
داده مختل  نشان دادند بر روی ده مجموعه  DeepMVI روش

درصد خطای بازسازی را کاهش دهد  70این روش قادر است تا  
مدل به  نسبت  دقت  و  سرعت  لحاظ  از  یادگیری و  سنتی  های 

قابل  برتری  و  عمیق،  دقت  در  برتری  این  باشد.  داشته  توجهی 
گزارش   مشابه  با     Dey et al., (2021)کارایی،  که  است 

مدلبه  و     BiLSTMو     LSTMهایکارگیری  درونیابی  برای 
تعیین پیش ضریب  به  زیرزمینی،  آب  سطح  بینی 
97/0=2R، RMSE  متر و 17/0برابر با MAE  متر  12/0معادل

 . تری ارائه کردها نتایج دقیقدست یافتند که نسبت به سایر روش 
 Li & Heap (2014)های کلاسی ، مطالعه  در مقایسه با روش 

آماری مانند کریجینگ، هرچند با در  های زمیننشان داد که روش 

داده مکانی  ساختار  گرفتن  و  نظر  دارند  قبولی  قابل  عملکرد  ها 
محدوده   در  همبستگی     RMSE و  7/0تا    4/0معمولاً ضریب 

مدل در  اما  است،  شده  گزارش  و  متغیر  پیچیده  روابط  سازی 
روش داده به  نسبت  حجی ،  عمیق  های  یادگیری  نوین  های 

ضریب  میانگین  مطالعه  این  در  مثال،  برای  دارند.  محدودیت 
  10در حدود   RMSE و  55/0همبستگی روش کریجینگ حدود  

اندازه   30تا   نتایج حاضر نیز این  واحد  گیری گزارش شده است. 
می تأیید  را  علیمحدودیت  زیرا  قوی کند،  علمی  بنیان  رغ  

زمینروش آنهای  دقت  با آماری،  مقایسه  در    DeepMVI ها 

استپایین بوده  مطالعه  .تر  نیز    Sekulić et al., (2020)در 
برابر    RMSEو  2R=694/0با ضریب تعیین  RFSI عملکرد روش  

 متر قابل قبول ارزیابی شد. با این حال، در مقایسه با میلی 8/3با 

DeepMVI (92/0R=  44/6 وRMSE=  8/0 وNSE=)   که در
تری داشت.  عملکرد ضعی  RFSI این مطالعه به کار رفته، روش 

می  نشان  مقایسه  ویژگی این  ترکیب  که  با  دهد  مکانی  های 
تواند دقت را افزایش دهد، اما  می (RFSI  مانند) یادگیری ماشین

مدلروش توانایی  با  عمیق،  یادگیری  بهتر  های  سازی 
از   .دهندتری ارائه می های زمانی و مکانی، نتایج دقیقپیچیدگی

ای، مطالعاتی مانند های چندجملهسوی دیگر، در خصوص روش 
Balasbas et al., (2024)  و  Fritsch & Carlson (1980)   ،  

ها های هندسی دادهحفظ ویژگی در  PCHIPشبر مؤثر بودن رو
اند. با این حال، در مقایسه و کاهش نوسانات مصنوعی تأکید کرده

برابر با   RMSE و =92/0R، که در این مطالعه با  DeepMVI با
روش  44/6 دارد،  برتری    =PCHIP  (89/0R عملکرد 

دهد. این تفاوت بیانگر  تری ارائه می دقت پایین (=52/7RMSE و
ها مؤثر در حفظ ساختار داده PCHIP آن است که در حالی که 

های سازی روابط پیچیده و وابستگی است، توانایی کمتری در مدل
دارد-مکانی و  .  زمانی  دهقانی  پژوهش  با  حاضر  نتایج  مقایسه 

های ها عملکرد روش نیز حائز اهمیت است. آن  (1388) همکاران
و کریجینگ را در دشت   ANFIS  ،MLP  ،RBFمختل  از جمله  

  =98/0Rبا   ANFIS قزوین ارزیابی کردند. نتایج نشان داد که
ها بهترین عملکرد را داشت، تر نسبت به سایر روشپایین MSE و

در جایگاه بعدی قرار    =0R/ 95که عملکرد کریجینگ با در حالی
با    DeepMVIگرفت. این در حالی است که در مطالعه حاضر،  

92/0R=   دقتی قابل مقایسه با ANFIS   و عملکرد بهتری نسبت
کریجینگ  مقایسه   (=37/0R) به  این  است.  داده  نشان  خود  از 

مدل که  است  آن  از  در حاکی  عمیق،  یادگیری  بر  مبتنی  های 
می  مناسب،  طراحی  مدلصورت  با  رقابت   هایتوانند  کلاسی  

 . ها پیشی بگیرندکرده و حتی از آن 

به به  نتایج  به  توجه  با  کلی،  با  دستطور  آن  تطابق  و  آمده 
روشپژوهش جهانی،  معتبر  ی      DeepMVIهای  عنوان  به 
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های چندمتغیره سری زمانی ویژه در دادهرویکرد نوین و کارآمد، به
های سنتی های روشبا مقادیر گمشده، توانسته است محدودیت

طور چشمگیری ارتقاء دهد.  را پوشش داده و دقت بازسازی را به 
بنابراین، استفاده از این روش در مطالعات آتی هیدروژئولوژیکی 

داده می کیفیت  بهبود  به  تصمی تواند  و  مدیریتی گیریها  های 
 .کم  شایانی نماید

 

 گیرینتیجه-5

های ناقص تراز سطح آب  منظور بازسازی دادهاین پژوهش به 
عجب دشت  در  شامل  زیرزمینی  درونیابی  روش  پنج  شیر، 

وزنی،   معکوس  فاصله  تصادفی  PCHIPکریجینگ،  جنگل   ،
را مقایسه کرد. نتایج نشان   DeepMVI مکانی و یادگیری عمیق 

که بهره  DeepMVI داد  توانایی  دلیل  ویژگی به  از  های گیری 
دقیق بازسازی  در  پیچیده،  زمانی  و  دادهمکانی  به تر  نسبت  ها 

زمینروش سنتی  موضوع های  این  دارد.  بهتری  عملکرد  آماری 
ویژه دادهاهمیت  زیرا  دارد  پایه  ای  دقیق،  و  کامل  های 

های علمی و مدیریتی در مدیریت پایدار منابع آب گیریتصمی 
 . شوندزیرزمینی محسوب می

مدل بهتر  می DeepMVI عملکرد  معماری را  به  توان 
روش  برخلاف  داد.  نسبت  مدل  این  که  پیشرفته  های کلاسی  

وابستگی  به  تنها  دارند،  اغلب  تکیه  با     DeepMVIهای مکانی 
و سازوکار توجه، قادر  encoder-decoder گیری از ساختاربهره

زمان تحلیل است الگوهای پنهان و پیچیده مکانی و زمانی را ه  
شود مدل حتی در شرایط و استخراج کند. این ویژگی سبب می

تری های ناقص، پراکنده یا همراه با نویز، بازسازی دقیق وجود داده
هایی مانند برخلاف روش  DeepMVI ارائه دهد. همچنین، مدل

کنند، از کل کریجینگ که فقط از اطلاعات همسایگی استفاده می
برد که این بینی مقادیر گمشده بهره میها برای پیشتوزیع داده

ین موضوع  ا  .امر بهبود قابل توجهی در دقت نتایج به همراه دارد
ویژه دادهاهمیت  زیرا  دارد  پایه  ای  دقیق،  و  کامل  های 

یت پایدار منابع آب های علمی و مدیریتی در مدیرگیریتصمی 
می محسوب  موفقیته .  شوندزیرزمینی  این  با  ها، زمان 

گیرد.  محدودیت قرار  توجه  مورد  باید  که  دارد  وجود  نیز  هایی 
های گسترده برای آموزش  های یادگیری عمیق نیازمند داده مدل

یابد.  است دقت کاهش  داده ممکن  و در شرایط کمبود  هستند 
پارامترها،   دقیق  تنظی   به  نیاز  و  محاسباتی  پیچیدگی  همچنین 

مدل این  از  مقیاساستفاده  در  را  چالشها  بزرگ  برانگیز  های 
پراکنده یا دارای ناهنجاری شدید ا  هکند. در مواردی که دادهمی

 . باشند، عملکرد مدل ممکن است تحت تأثیر قرار گیرد

داده نشان  نیز  مشابه  روش مطالعات  که  یادگیری  اند  های 
های غیرخطی، مانند آنچه توسط بانسال و همکاران  عمیق و مدل

(2023( همکاران  و  آلتونوک  همکاران 2023(،  و  دهقانی  و   )
روش 2009) به  نسبت  معمولاً  شده،  گزارش  سنتی (  های 

انعطافزمین و  دقت  این آماری  تفاوت  دارند.  بیشتری  پذیری 
در حوزه درونیابی منابع آب   DeepMVI مطالعه در کاربرد موفق 

بر اساس   .آیدزیرزمینی است که نوآوری قابل توجهی به شمار می 
مییافته توصیه  دادهها،  از  آینده  تحقیقات  در  تکمیلی شود  های 

زمین  اطلاعات  اراضی مانند  کاربری  و  هیدرودینامیکی  شناسی، 
مدل ورودی  بهبود  بررسی  ها  برای  همچنین،  شود.  استفاده 

تواند در افزایش  های ترکیبی و استفاده از یادگیری انتقالی می مدل
تعمی  و  اثرات  دقت  تحلیل  این،  بر  علاوه  باشد.  مؤثر  پذیری 

تغییرات اقلیمی بر سطح آب زیرزمینی در مطالعات آینده اهمیت  
روش.دارد این  از  استفاده  اجرایی،  نظر  میاز  نوین  به  های  تواند 

تر، های بازسازی شده دقیقمدیران منابع آب کم  کند تا با داده
بهینه  و  علمی  تقویت  تصمیمات  راستا،  این  در  اتخاذ کنند.  تری 

گیری های پایش داده و آموزش کارشناسان جهت بهرهزیرساخت
 . های هوش مصنوعی ضروری استاز فناوری

های نوین در نهایت، این پژوهش گامی مؤثر در توسعه روش 
داده می بازسازی  که  است  محیطی  ناقص  بهبود  های  در  تواند 

های مرتبط با محیط زیست مدیریت پایدار منابع آب و دیگر حوزه
 . نقش مهمی ایفا کند

 زاری گ سپاس 

از  تحقیق  این  منطقه  نویسندگان  آب  سهامی  ای شرکت 
داده   جهت   شرقیآذربایجان اطلا ارائه  و  و  ها  تشکر  مربوطه  عات 
 . نمایند قدردانی می 

 یسندگانتضاد منافع نو 
 یتضاد منافع  گونهیچکه ه  دارندی مقاله اعلام م  ینا  نویسندگان

 ندارند. پژوهش  ینامطالب و نتایج انتشار خصوص نگارش و در 

 ها به داده یدسترس
با  داده از طریق مکاتبه  استفاده شده در این پژوهش  نتایج  ها و 

 .نویسنده مسئول در اختیار قرار خواهد گرفت

 

 مشارکت نویسندگان
  ، یروش شناس   ،یاصل  سینو   شیپ  هیته   -نوشتن  نویسنده اول:  
 ی و بررس یرسم لیو تحل هینرم افزار، تجز

دست نوشته، تجس ، نظارت، مفهوم    شیرایمنابع، ونویسنده دوم:  
 یساز
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 منابع 

رفیعی ساردویی، ا. نظری سامانی، ع ا. مسعودی، ر. و خسروی،    .آذره، ع
آبهای    .(1393)  .ح سطح  زمانی  و  مکانی  تغییرات  بررسی 

.  11-20:  3زیرزمینی در دشت گرمسار. نشریه مدیرت بیابان،  
doi: 10.22034/jdmal.2014.17058 

مقایسه مدلهای شبکه عصبی موج   (. 1396. )دهقانی،رو باباعلی، ح. 
پیش  در  مصنوعی  عصبی  شبکه  زیرزمینی. و  آب  سطح  بینی 

  . 96-108(:  2)  2  هیدروژئولوژی،  
doi:10.22034/hydro.2018.5572 

(. اولویت سنجی روش های درون یابی فضایی در پهنه  1397. )، رجانی
پرواز(. شهرک  موردی:  )مطالعه  خاک  مقاومت  فضای  بندی 

  . 140- 125(, 61)18 ,جغرافیایی
م.رضایی  اقدم   جلالی  ،بنفشه،  حسنپور  ط.  م.  عنصرودی،  ع    بگلو، 

تحلیل و مدلسازی تغییرات سطح آب زیرزمینی حوضه  (.  1397.)
میانگین متحرک.  اتو رگرسیو  فرآیند  از  استفاده  با  آبریز تسوج 

 .  273-287(: 57)  7فصلنامه فضای جغرافیایی، 
مقایسه سه روش عصبی .  (1388)   .  دهقانی، ا. عسگری، م. و مساعدی، ا

عصبی تطبیقی و زمین آمار در  -مصنوعی، سیست  استنتاج فازی 
میانیابی سطح آبهای زیرزمینی )مطالعه موردی: دشت قزوین.( 

 .  517- 528(: 1)16مجله علوم کشاورزی و منابع طبیعی، 
یابی . مقایسه روشهای درون ( 1403)  .ع.م  ،قربانی.  ا،  اسدی  .ع،  عبدی

بینی سطح ایستابی آب زیرزمینی با استفاده  به منظور بهبود پیش 
روش  عمیقاز  یادگیری  آبیاری  مدیریت.  های  و   :doi.  آب 

10.22059/JWIM.2024.372424.1145 

  ی ابی(. ارز1402ا. و بابازاده، ح. )   ،یا.، خسروجرد  ،یفرامرزپور، م.، صارم
  ی خشکسال  یهاشاخص  ینیبش ی در پ ن یماش یریادگی یهامدل

مورد شی)مطالعه  عجب  منطقه  اکوهری:  مجله    ، ی درولوژی(. 
10(3  ،)405 -419 . 

 doi: 10.22059/ije.2023.364229.1754 
محمدی، ک و  )میثاقی، ف.  با  (.  1387.  زیرزمینی  آب  بررسی سطح 

استفاده از روشهای متداول درونیابی و مقایسه آن با تکنی  های  
زمین آمار. سومین گردهمایی علوم زمین، سازمان زمین شناسی  

 .5ایران، ص
کرمانماآونک م  ،یل  و  آباد  یرعباسیم.  )  ،ینج   ارز1395ر.    ی اب ی(. 

تخم  یابیدرون  یهاروش ز  نیدر  آب  )مطالعه    ینیرزمیسطح 
هیمورد سرخون(.  دشت    . 95- 84(:  2)2  ،یدروژئولوژی: 

doi:10.22034/hydro.2018.5662 
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