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Extended Abstract 
 

Introduction: Groundwater level (GWL) is of critical importance, especially in arid and semi-arid countries. In 

many areas, excessive exploitation of GWL has led to irreversible damage to groundwater resources. Predicting 

GWL is a key challenge in hydrogeological research, effective aquifer management, and assessing groundwater 

volumes. The aim of this research is to investigate and compare the efficiency of Deep Learning (DL), Decision 

Tree (DT), and Gradient Boosted Tree (GBoost) models in predicting the GWL of the Rudan aquifer. 
 
 

Materials and methods: Monthly GWL data of the Rudan aquifer, along with precipitation, temperature, and 

evaporation data from the region's meteorological stations (2000-2020), were collected. The second part of the 

study involved satellite data accessed through the Google Earth Engine platform, where GWL data and key 

parameters- including the Palmer Drought Severity Index (PDSI), Standardized Precipitation Index (SPI), Potential 

Evapotranspiration (PET), precipitation (Pr), and vegetation indices such as NDVI, EVI, SAVI, NDWI, and 

GNDVI- were extracted and processed. Data normalization was performed to improve the performance of machine 

learning models, and the data were split into training (80%) and testing (20%) sets to evaluate model performance 

and prevent overfitting. To investigate the behavior and model the GWL of the Rudan aquifer, 10 parameters were 

used in 10 scenarios across three models: DL, DT, and GBoost.  
 

Results and Discussion: In the DL model, increasing the number of parameters from the first to the third scenario 

decreased the model's accuracy. However, scenarios 5 to 9, which showed the highest correlation (0.86) and the 

lowest error (0.85) and percentage error (41%), were the most suitable for modeling GWL changes in the Rudan 

aquifer using cumulative precipitation, NDWI, PDSI, SAVI, NDVI, EVI, Pr, PET, and SPI variables. The DT 

model showed improved accuracy with an increasing number of parameters up to a certain point (from the first to 

the seventh scenario). The highest accuracy was achieved using a combination of cumulative precipitation, NDWI, 

PDSI, SAVI, NDVI, and EVI, with RMSE and MSE of 0.282 and 0.08, respectively, and a percentage error and 

correlation of 13.07% and 0.987, respectively. The GBoost model demonstrated relatively stable accuracy across 

all scenarios. Given the low error values and high correlation, the overall statistical criteria indicated that adding 

more parameters had a reduced sensitivity on the model's performance and did not significantly change its 

accuracy. Both the DL and DT models are more sensitive to input parameters. Additionally, this models exhibited 

similar responses to the input parameters in each scenario. Considering the four-month delay of precipitation on 

GWL, the DL model included precipitation, evapotranspiration, and drought indices in its selected scenarios. 

Therefore, it can be concluded that this model, considering a broader set of environmental parameters and 

examining their impact on modeling GWL changes, provides better efficiency, performance, and 

comprehensiveness for the Rudan aquifer. 
 

Conclusion: The output results of the models showed that the DT and DL models, with high correlation values  

and lower error values, demonstrate highly accurate performance in predicting GWL. The scatter plots of 

predictions and actual values indicate a very close match between these two datasets, highlighting the high 

accuracy of both the DT and DL models. The accepted scenarios in both models include vegetation indices, 

indicating the significant impact of this parameter on groundwater resources, particularly in arid and semi-arid 

regions, where vegetation is a primary source of moisture. On the other hand, the DL model included 

meteorological drought indices in its selected scenarios, demonstrating the influence of these key factors on GWL 

changes in the region. Given the complexity of the DL model in selecting important parameters affecting GWL 

fluctuations, this model can be considered an efficient and suitable tool for investigating the factors influencing 

GWL changes in the Rudan aquifer. The use of these input parameters in the selected scenarios of both models 

can improve the accuracy and efficiency of groundwater resource management. Ground observational data for 

GWL further confirm the high importance of these parameters. 
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   مبسوط چکیده

  سطح   از  حد  از  شیب  یبرداربهره   مناطق،  از  یاریبس  در   .است  برخوردار  یاتیح   تی اهم  از  خشکمهین  و   خشک  یکشورها  در  ژهیوبه  ینیرزمیز  آب  سطح  :مقدمه

  ، یکیدروژئولوژی ه قاتیتحق در ی دیکل  چالش  کی ینیرزمیزآب سطح  ینیبش ی پ است. شده  ینیرزمیزآب منابع به یریناپذجبران یهابی آس به منجر ینیرزمیزآب

 Gradient  و   م یتصم  درخت  ق،ی عم  یریادگی  یهامدل  ییکارا   سهیمقا  و  یبررس   ق، یتحق  نیا  از  هدف   . است  ینیرزمیزآب  حجم   یابیارز  و   هاآبخوان   مؤثر  تیریمد

Boosted Tree است. رودان آبخوان ینیرزمیزآب تراز بر رگذاریتأث یپارامترها ین یبش ی پ در   

  2020  تا  2000  یهاسال  یط  منطقه  ی هواشناس  یهاستگاهیا  از  ریتبخ   و  دما و   بارش  اطلاعات  و رودان  آبخوان  ماهانه  ینیرزمیز  آب  تراز  یهاداده  :هاروش  و  مواد

 پالمر  یخشکسال  شاخص  شامل  مهم  یپارامترها  و  آبخوان  ینیرزمی زآب  تراز  یهاداده  نیانج  ارث  گوگل  پلتفرم  در  یا ماهواره  یهاداده  دوم،  بخش   شد.  یگردآور

(PDSI)،  شده   استاندارد   بارش  شاخص  (SPI)،  لیپتانس  تعرق  و   ر یتبخ  (PET) ،  بارش  (Pr)،   ر ینظ  ی اهیگ  پوشش   یهاشاخص  و  NDVI،  EVI ،  SAVI ،   NDWI  

  دو   به   هاداده  ی بندمیتقس  و   ن،یماش  ی ریادگی  یهامدل  عملکرد   بهبود  منظوربه  هاداده  یسازنرمال   شدند.   پردازش  و   استخراج  یاماهواره   ی هاداده  از   GNDVIو 

  تراز  یسازمدل  و   رفتار  ی بررس  منظوربه  شد.  انجام  برازش  شی ب  از  یریجلوگ  و   هامدل  عملکرد  یابیارز  یبرا  درصد(   20)  یشیآزما  و   درصد(   80)  یآموزش  مجموعه

   شد. استفاده GBoost  و  میتصم درخت ق، یعم یریادگی مدل سه در ویسنار 10در پارامتر 10از رودان ینیرزمیزآب

 نیبالاتر  با  9  تا  5  شماره  یوهایسنار  ی ول  کاهش   مدل   دقت   زانیم  سوم  تا   اول  ویسنار  در   پارامترها  تعداد  ش یافزا  با  ق یعم  یریادگی  مدل  در  :بحث  و  جینتا

  ی رهایمتغ  با  رودان  ینیرزمیزآب  سطح   راتییتغ  یسازمدل  یبرا  وهایسنار  نیترمناسب  درصد(   41)  خطا  درصد  و (85/0)   خطا  زانیم  نیکمتر  و (0/ 86) یهمبستگ 

 تعداد   ش یافزا   با  هفتم  تا  اول  یویسنار  از  میتصم   درخت  مدل  نمود.  مشخص  NDWI،  PDSI،  SAVI،NDVI   ،  EVI،  Pr،PET،  SPI  یهاشاخص  ،یتجمع  بارش

   NDWI ،  PDSI  ،  SAVI ،  NDVI،EVI  ، یتجمع  بارش  ی هایورود  بیترک  از  استفاده  با   مدل  دقت   نیشتریب   .داد  نشان  را  دقت   بهبود  ی نیمع  حد   تا  پارامترها

  وها یسنار  یتمام  در   GBoost  مدل  .بود  987/0  و  07/13  ب یترتبه  یهمبستگ   و   خطا  درصد  ، 08/0  و  0/ 282  با  برابر  بیترتبه  MSE  و   RMSE  که  آمد   دستبه

 یپارامترها  کردناضافه  که  داد   نشان  مدل  نیا  در   یآمار  یارهایمع  ندیبرآ  بالا،  یهمبستگ   زان یم  و  خطا،  درصد   و   خطا  کم   ریمقاد  بهباتوجه  .دارد  ی ثابت  نسبتاً  دقت

  یپارامترها  به  یشتریب  تیحساس  ی ریگمیتصم  درخت   و  ق یعم  یریادگی  مدل  . شودینم  جادیا  مدل  دقت   در  یادیز  راتییتغ  و  دارد  مدل  در   یکمتر  تیحساس  شتر،یب

  ماهه 4 یزمان ریتأخ بهباتوجه  .دارد ویسنار هر  یورود یپارامترها در یمشابه نسبتاً پاسخ یریگمیتصم  درخت و  قیعم یریادگی مدل رفتار نیچنهم .دارند ی ورود

  توانیم رونیازا داد.  قرار خود  منتخب یوهایسنار جز  را یخشکسال شاخص  و  تعرق و   ریتبخ بارش، یپارامترها ق یعم ی ریادگی مدل ،ینیرزمیزآب سطح  بر بارش

  و   عملکرد  ،ییکارا  ،ینیرزمیزآب  سطح  راتییتغ  یسازمدل  در  آنها  یاثرگذار  زانیم  یبررس  و   شتریب  یطیمح  یپارامترها  برداشتن   در  بهباتوجه   مدل  نیا  که  گفت

 . دارد رودان آبخوان یبرا یبهتر تیجامع

  در   ی قیدق  اریبس  عملکرد  کمتر   یخطا  مقدار  و  بالا  ی همبستگ  ریمقاد  با  قی عم  یریادگی  و  میتصم  درخت   مدل   داد  نشان   هامدل  یخروج   جینتا  :یریگ جهینت

  دقت   انگریب  که  است  دادهمجموعه  دو  نیا  نیب  کینزد  اریبس  تطابق  دهندهنشان  یواقع  ریمقاد  و   هاین یبش یپ  یپراکندگ  نمودار  دارند.  ینیرزمیزآب  تراز  ین یبش یپ

 بر   پارامتر  نیا   توجهقابل  ریتأث  انگریب  که  است  یاهیگ  یهاشاخص  شامل  مدل  دو  هر  در  قبول  مورد  یوهایسنار  .است  قی عم  یریادگی  و  میتصم  درخت  مدل  یبالا

  ی ها شاخص  قیعم  یریادگی  مدل  گرید  طرف  از  است.  مناطق  نیا  در  یرطوبت  منبع  نیتریاصل  که  است  خشکمهی ن  و  خشک  مناطق  در  ژهیوبه  ینیرزمیز آب  منابع

 بهباتوجه  ی طرف  از  .است  منطقه  ینیرزمیزآب  سطح   راتییتغ  در  یدیکل  عوامل  نیا  ریتأث  انگریب  که  دارد  خود   منتخب  یوهایسنار  مجموعه   در  را  یهواشناس  یخشکسال

  عوامل یبررس یبرا مناسب و کارآمد  یابزار  را مدل نیا  توانیم ینیرزمیزآب سطح نوسانات بر اثرگذار مهم یپارامترها انتخاب در  قیعم یریادگی مدل یدگیچیپ

 به تواندیم ین یبش یپ یشنهادیپ مدل دو هر منتخب یوهایسنار در  یورود  یپارامترها نیا  از استفاده برشمرد. رودان آبخوان  ینیرزمیزآب سطح راتییتغ  در مؤثر

  دییتأ  را پارامترها نیا یبالا تیاهم زین ینیرزمیز آب تراز یبرا ینیزم یمشاهدات یهاداده .دینما کمک ینیرزمی زآب منابع تیریمد در هامدل  ییکارا و دقت بهبود

 .دینمایم

 خشکسالی  یاهشاخص  ،ازدورسنجش  عمیق،  یادگیری ماشین، یادگیری ،آبخوان آب سطح کلیدی: کلمات

mailto:%20m


  1404 تابستان، دوم های آبخیز، سال پنجم، شماره مدیریت جامع حوزه 76

 حیدرزاده و سیاسر 
 

 

  قدمهم
  ی هاآب  با   معمول  طور  به    ی سطح  آب  ی ناکاف   منبع

  ی نی رزمیزآب  ، حالنیا  با   .دگردیم  ی بانی پشت  ی نیرزمیز

  انباشته   ی متماد  ان یسال  ی ط  در   که   است   ی منبع

  ی هاآب  از   حد   ازشیب  برداشت  ن،یبرا  علاوه   .دشویم

 & Tran)  دگردی م  نیزم   فرونشست  به  منجر  ی نیرزمیز

2020 ,.al et Lo 2020; Wang,.)   1زیرزمینی آب  سطح  

(GWL)  اهمیت   از  خشک مهین  و  خشک   کشورهای  در  

Walraevens, & Alfarrah )  است  برخوردار  حیاتی

  منابع   از  بیش  یبرداربهره  مناطق،   از   بسیاری   در     (.2018

  آنها   به  ی ریناپذجبران  یها بیآس  به  منجر  زیرزمینیآب

  سطح   تغییرات  بینیپیش  (.Priyan, 2021)  است  شده

  تحقیقات   در   کلیدی  چالش  یک  زیرزمینیآب

  حجم   ارزیابی  و  آبخوان  مؤثر  مدیریت  هیدروژئولوژیکی،

 Barzegar et al., 2017; Sun et)  است   زیرزمینیآب

al., 2022).  ی نیبشیپ  GWL  دار یپا  تیریمد  یبرا  

  به   قیدق   ی هاین یبشیپ  را یز  است،   مهم   ار ی بس  آب   منابع

  کمک  ینی رزمیزیهاآب  عیتوز  و  بودندردسترس  درک

  آب   نیتأم  ،یکشاورز  مانند   یاهداف  یبرا  که  کندیم

  است   یضرور  ستمیاکوس  ینگهدار   و  ی دنیآشام

(Malakar et al., 2021; Singh et al., 2021; Khan 

2023 ,.al et).  2ن یماش  یریادگی  ی هاک یتکن  (ML )  

  و   بزرگ  داده  یهامجموعه  لیوتحلهیتجز  ل یپتانس

  ارائه   را   یی ها ینیبشیپ   و   الگوها  یی شناسا  ده،ی چیپ

  آب   منابع   تیریمد  در  ی ریگمی تصم  به   که  دهند یم

 ,.Singh et al., 2021; Pham et al)  کند یم  کمک

2022; Ghobadi & Kang, 2023; Singh et al., 

  ،GWL  ین یبشیپ  یبرا  ML  از  استفاده  با  (.2024

 مؤثر  تیریمد   و  نظارت   یبرا  را  خود   ییتوانا  توانیم

  طول   در   آنها   داریپا  استفاده  از  و  اد د  ش یافزا  آب   منابع

 ;Tao et al., 2022a)   نمود   حاصل  نان یاطم   زمان

Pham et al., 2022.)  بر   مبتنی   ی اض یر  هایمدل  

  شامل   زمانی   سری  سازیمدل  های تکنیک   ،فیزیک

                                   

 
1- Ground Water Level 

2- Machine Learning 

  که   غیرخطی و طولانی،  دوره یک  برای خطی هایمدل

  های شبکه  (، ANN)  مصنوعی  عصبی   هایشبکه  شامل

  نوروفازی،   تطبیقی   استنتاج   های سامانه  موجی،

  تصادفی   همبستگی  روش  و  پشتیبان،   بردار  رگرسیون

  سطح   تغییرات    و  سازیشبیه  برای  تطبیقی  شبکه 

  از   ی اض یر  یها مدل  شود. می  استفاده   زیرزمینیآب

  سطح   ان یجر  ی سازهیشب   یبرا  ل یفرانسید  معادلات 

  (. Rajaee et al., 2019)   شود یم  استفاده   ین یرزمیزآب

  ی ک یدرولوژیه  ستمیس  کی   یک ینام ید  رفتار  کهییازآنجا

  ی کاف  ییتوانا  ها مدل  این  کند، یم رییتغ  زمان   گذشت   با

  و   ندارند   را   آب   منابع  ی هایژگیو  ین یبشیپ  یبرا

 ,.Rathinasamy et al)  ستند ین  یمناسب   یهامدل

 یبرا  را   یانوآورانه   ی کردهایرو  محققان   (.2014

 بهباتوجه  ی ن یرزمیز  یهاسفره  در   آب   سطح   ی ن یبشیپ

  ی سازمدل  یبرا  ی مصنوع  ی هامدل  با   متعدد   مسائل

 ,.Tao et al)  اندداده  توسعه  ین یرزم یز  یهاسفره

2022b.)  3ی مصنوع  هوش  یهامدل  (AI)  در   راًیاخ  

  ی کیدروژئولوژیه  قاتیتحق  ازجمله  هانهیزم   از  یتعداد

 ,.Nadiri et al)  است  شده  استفاده  ین یرزم یز  یهاآب  و

  از   توانندیم   یمصنوعهوش  یهاتمیالگور  (.2014

  ی زمان  یهایسر  دی تقل  یبرا  مختصر  و  پراکنده   یهاداده

  ل یدل  به  کنند.  استفاده  بالا   دقت   با  ی رخطیغ  و  نامنظم 

  ی برا  ریاخ  یهاسال  در  هامدل  نیا  ،دبودنیمف   و  دقت

 & Franses)  اندشده  گرفته   کاربه  GWL  ین یبشیپ

Van Dijk, 2000.)  راستا،  همین  درGong    همکاران   و  

  ی زمان   یسر  هوشمند  مدل  سه  اعتبار  (2016)

  ن یماش  ، (ANN)  مصنوعی   عصب   شبکه   ی عنی  ، یرخطیغ

  ی فاز  ی عصب  استنتاج  ستمیس   و  ( SVM)  بانیپشت  بردار

  سطح   رات ییتغ  ی نیبشی پ   یبرا  را   (ANFIS)  ی قیتطب

  و   ی سطح آب  تعامل   درنظرگرفتن   با   ین یرزمیزآب

  از   استفاده  با  هامدل  نی ا  .نمودند  بررسی  ین یرزمیزآب

  ی ک یدرولوژیه  یپارامترها  از  ساله   10  یهاداده  مجموعه

  دا، یفلور  در  Okeechobee  اچهیدر   ی کی نزد  در  چاه  دو

3- Artificial intelligence 
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  ضرورت   آمده   دست به  جی نتا   شد.  استفاده  متحده  الات یا

-آب   و  ی سطح آب  متقابل  اثر   گرفتن  نظر   در   ریتأث  و

  اثبات   را  ین یرزمیزآب  سطح   ینی بشیپ  در   ی نیرزمیز

  و   ANFIS  یها مدل  از  حاصل  ج ینتا  همچنین،   .نمود

SVM  مدل   به  نسبت  ANN  همراه  راً،یاخ  بود.  ترقیدق 

  ازجمله   ،یمصنوع  هوش  دی جد  یهامدل  از  استفاده  با

 (،Afzaal et al., 2020)  (DL)  قیعم  یریادگ ی

al et Alizamir., )  (ELM)  4ی افراط  نیماش  یریادگ ی

  ( LSTM)  5بلندمدت   مدت کوتاه  حافظه  و  (2018

(Bowes et al., 2019)،  مانند   د یجد  یهایاستراتژ  

 Pham et)  ی بی ترک  و  یب ی ترک  ی مصنوع  هوش  یهامدل

al., 2019)،  ی گروه  یریادگ ی   (Nguyen et al., 2020)، 

  ستم ی)س   GIS-  یمصنوع  هوش  بر  ی مبتن   یها مدل  و

  ی ساز مدل  یبرا  ،(Kim, 2020)  (ی یای جغراف   اطلاعات 

  بهباتوجه  اند.شده  یسازادهیپ  زیرزمینیآب   سطح  تغییرات

  مانند   ک،ی کلاس  یمصنوع  هوش  مختلف  یهاروش  جینتا

ANN،   ی قی تطب  ی فاز  ی عصب  استنتاج   ی هاستمیس  

(ANFIS ،  SVM ،  GP )  ی مصنوع  هوش  یهاروش  و  

  که   نددی رس  جهینت  نیا  به  اتمطالع  نیا  ، یبیترک

  ی برا  تیموفق  با  تواندیم  ی مصنوع  هوش  یهاروش

  در   زیرزمینیآب  سطح  تغییرات  ین یبشیپ  و  یساز مدل

  و  ی شناس نیزم با  ی مناطق   در واقع  ی ن یرزمیز  یهاسفره

  درخت   مدل   .ردیگ   قرار  مورداستفاده   متفاوت   م یاقل

  متوالی   ندی فرا  یک   با  را  تصمیمات  (DT)  6گیری تصمیم

  های ویژگی  منطقی   هایقضاوت   آن  در  که  کندمی  تقلید

  مدل   نظر،   این  از   شود.می   انجام   بررسی  مورد  ریمتغ

  که   کند   محدود  گره  یک   به  را  ها داده  تواندمی  تدریجبه

  و  شهودی  مدل این شود. انجام  واضح  بندیطبقه آن از

  در   شده  طی  مسیرهای  تجسم  امکان   و  است  ریتفس قابل

  است   ممکن   ،حالنیباا  کند.می  فراهم   را   گیریتصمیم

  و   شود  داده  برازش  حد  از  شیب  آموزشی   هایداده  در

                                   

 
4- Extreme Learning Machine 

5- Long short-term memory 

6- DecisionTree 

7- k-nearest neighbors 

  باشد   تعمیم   هایقابلیت  فاقد   رونیازا

(Radhakrishnan & Pillai, 2020).  از   استفاده  

  عنوان به  8CART  و  7KNN  مانند  مدل  درون  الگوریتم

  ها روش قدرتمندترین اکثر پایه  و  چندمنظوره ابزار یک 

(Kadra et al., 2021)  محققین  از  بسیاری  توسط  (Wu 

et al., 2024; Jena & Dehuri, 2020)  شده کارگرفتهبه  

  را   مقاله   109  تعداد   (2023)  همکاران   و  Khan  است.

  از   استفاده  با  زیرزمینی آب   تراز  سطح  بینیپیش  برای

 2008  های سال  طی   مصنوعی  هوش  و   نوین  های مدل

  های مدل  که   داد   نشان  نتایج   .نمودند  بررسی   2022  تا

  بالایی   عملکرد   بوده  مصنوعی   هوش  پایه   بر  که   هیبریدی

  یادگیری   از  استفاده   با  Anitha  (2023)  و    Mannaدارند.

  برای   را   زیرزمینی آب  عمق   تعییرات  توانستند   عمیق 

  بینی پیش  خوبی  بسیار  دقت   با  2020تا  2010هایسال

  را   وسیعی  اندازچشم  عمیق  یادگیری  هایتکنیک   کنند.

  بینی پیش  پارامترهای   اصلاح   با   بینی پیش  زمینه   در

  را   هاداده  از   عظیمی  حجم  ارزیابی   توانایی  که   کننده 

  (2019)  همکاران   و   Huang  اند.داده  نشان   دارند، 

  و   کرد   مقایسه   DL  یها ک ی تکن  با   را  ML  عملکرد 

  ( LSTM)  بلندمدت  مدتکوتاه  حافظه  که  دریافت

  ایجاد   زیرزمینی آب  تغذیه  برای  بهتری  هایبینیپیش

  مجموعه   (2022)  همکاران  و  Kochhar  کند.می

  از   پیش   ی هاداده  مجموعه  به  را   موجود  ی هاداده

  سالانه   هایداده  از  ترکیبی  و  موسمی  از  پس  موسمی،

  مدل   یک   با  زیرزمینی آب   سطح  گیریاندازه  برای

  فصلی   رگرسیون  یکپارچه   متحرک  میانگین

(SARIMA )9  با LSTM   کرد. تقسیم Sun  همکاران  و  

  سطح   بینی پیش  برای  محورداده  مدل   یک  (2022)

  و  ARIMA  از  استفاده  با   عملی  تیاهم  با  زیرزمینیآب

LSTM  توانایی   عمیق   یادگیری  اگرچه  کرد.  پیشنهاد  

  به   آن   بینی پیش  دارد،   را   عظیم   های داده  پردازش

8- Classification and Regression Trees 

9- Seasonal Autoregressive Integrated Moving 

Average 
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  ممکن   که   دارد   بستگی   مختلفی   تأثیرگذار  پارامترهای 

  بندی طبقه  یک   از  استفاده  بینیپیش  دقت  بر  است

  حد   از   شیب  برازش  ،نی ا  بر  علاوه   بگذارد.  تأثیر  خاص 

  انتخاب   ندیفرا  با   باید  که   است  مهمی   مسائل  از  یکی 

  آن   به  کارآمد  پارامترهای  تنظیم  ندیفرا  با  بهتر  الگوریتم

  بندی طبقه  یک   از   بیش  ترکیب   ؛نیبنابرا  کرد  توجه

  و   بخشد   بهبود   را  بینیپیش  ندی فرا  است   ممکن  کننده 

  کند   هموار  گروه   یادگیری  مکانیسم   برای  را   راه

(Manna & Anitha, 2023).  شده   تیتقو  درخت  مدل  

    تم یالگور  از   استفاده  با   (GBoost)  10ان ی گراد  با

XGBoost  و   است  یتیتقو  ک ی تکن  ک ی   که  شد  یطراح  

  بهبود   و   فیضع  م یتصم  درخت   نیچند  بیترک  با

  فراهم   هاینیبشی پ  در  را  ییبالا  دقت  آنها،  ی جیتدر

  در  خود  یبالا  دقت و  ییکارا  ل یدل به  مدل  نیا  .کندیم

 & Chen)  است  شده   شناخته   ده یچی پ  ی هاین یبشیپ

Guestrin, 2016.)  مانند   ین یماش   ی ریادگی   ی هامدل  

  ی هاشبکه  و  (GBR)   11ان یگراد  تیتقو  ونیرگرس

  ثبت   در   را  برتر  عملکرد  ( CNN)  12کانولوشنال   ی عصب

  آب   سطوح  و  یطیمح  یرهایمتغ  نیب  دهی چیپ  روابط

 (.Abdi et al., 2024)  اند. داده  نشان   ی نیرزمیز

  ی اماهواره  یهاداده  .دادند  نشان  قاتی تحق   همچنین،

GRACE  و  MODIS  ی دما  مورد  در   را  ی اتیح  اطلاعات  

  که   دهند  ی م  ارائه  بارش  و  خاک  رطوبت  ن، یزم  سطح

  . هستند  ی ضرور  ی نیرزمیز  آب  سطح   ین یب  شیپ  یبرا

  تر نییپا  سطوح   که   دهدیم  نشان  مطالعات  مثال،   یبرا

  تفاضل   شاخص   ر یمقاد  کاهش   با   ین یرزم یز  یهاآب

  که   است،   مرتبط   ( NDVI)  13ی اه یگ  پوشش   شده   نرمال

  است   ی اهی گ  پوشش  بیتخر  و  تنش   دهنده نشان

(2013 Yonghong,.)  14گیاهی   پوشش  افزایش  شاخص  

(EVI)   در   راتییتغ  کننده  منعکس  تواندیم  نیهمچن  

  باشد   ی نی رزمیز  آب  نوسانات  لیدل  به  یاهی گ  پوشش

(Haas et al., 2021.)  ی هاک ی تکن  از  یارمجموعهیز  
                                   

 
10- Gradient Boosted Tree 

11- Gradient Boosting Regression 

12- Convolutional Neural Networks 

13- Normalized Difference Vegetation Index 

 به  یریادگ ی  یهاداده  شی نما  بر  یمبتن   نیماش  یریادگ ی

  مؤلفه   .شوندیم   شناخته  ( DL)  15ق یعم  یریادگ ی  عنوان

  پردازش   ق،یعم  یریادگی  یعصب  یاهشبکه  یاساس

  در   که   است   ی ارتباط  یهاگره  و   شده  عیتوز  اطلاعات 

  ی هاشبکه  شود. یم  دهید  ی ک یولوژیب  ی ها  ستم یس

  ی هانیماش   ه،یچندلا  یها پرسپترون  شن،کانولو  یعصب

  17RNN  خودکار،  رمزگذار  (، RBM)  16بولتزمن  محدود 

  هستند   قیعم   ی ریادگی   مختلف  یاجزا  از   یبرخ

(Sahoo et al., 2019 ; Zhao et al.,2019 ;Miotto et 

al., 2018).  و   میتصم   درخت  یهامدل  مقابل،  در  

GBoost  دقت   و  بالا   ی ریرپذیتفس  ت یقابل  لیدل   به  زین  

  ی ها نهیگز  عنوانبه  خود،  یها ینی بشیپ  در   مناسب

 Chen)  اندشده  مطرح  آب   منابع   تیریمد   در   ی مناسب 

& Guestrin, 2016.)  از   یکی  رودان  حوضۀ  

  هرمزگان   استان   در  میناب  آبخیز  مهم   هایزیرحوزه

  بارش   دلیل  به  منطقه   این  زیرزمینی آب  سفره  است.

  از  منطقه، یهاآبخوان  سایر با مقایسه در  مناسب نسبتاً

  ی هاتیفعال  برای  آب  منابع   نیتأم  در   بهتری  شرایط

  تحقیق   از  هدف  است.  برخوردار  باغی  و  کشاورزی

  ی ریادگ ی  یهامدل  ییکارا  سهیمقا  و  یبررس  ،شرویپ

  تراز   ی نیبشی پ  در  GBoost  و   می تصم  درخت   ق، یعم

  پارامترهای   حساسیت   آنالیز   همچنین   و   ین یرزمیزآب

  وضعیت   از   آگاهی  است.  رودان  آبخوان  بر  رگذاریتأث

-آب   سطح  تغییرات   در  مؤثر  عوامل  ینیبشیپ  و  آبخوان

  بهتر   مات یتصم  اتخاذ   در  آب   منابع   ران یمد  به   زمینی زیر

  ی برا  ی مناسب  ی راهکارها  که  دی نمایم   کمک   مؤثرتر  و

  ش یافزا  و  ی م یاقل  راتییتغ  از   ی ناش  ی هاچالش  با   مقابله

 . دنده  ارائه آب یتقاضا

 

 

 

14- Enhanced Vegetation Index 

15- Deep Learning 

16- Boltzmann machines 

17- Recurrent Neural Network 
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  هاروش  و مواد
 موردمطالعه   منطقه

  و   باغی  پررونق  مراکز  از   یکی  عنوان به  رودان   حوضه

  کیلومترمربع   799  معادل  مساحتی   دارای   جاتصیفی

  شرقی   بخش   در  میناب  آبخیز  حوزه  های زیرحوزه  از  یکی 

  30" حوضه  مختصات است.  شده واقع هرمزگان استان

  تا   57⸰  20'  00ʺو   شمالی  27⸰  38'  30"  تا   27⸰  16'

  ارتفاع   حداقل   و  حداکثر   و  بوده   ی شرق   57⸰  22'  30"

  دمای   متوسط  است.  متر  134  و  1285  ترتیب  به  حوضه

  است.   گرادسانتی  درجه  7/25  معادل  حوزه  سالانه

  است   مترمیلی  242  بارندگی  سالانۀ  هایداده  میانگین

  و   پاییز  سرد  های فصل  طی   بارش   درصد 77  از  بیش   که

  یکنواخت   منطقه  در  بارش  الگوی  و   دهدمی   رخ   زمستان

  حوزه   کردند  بیان  (2019)  همکاران  و   Paroon  نیست.

  آمبرژه   و  یتاو  تورنث  دومارتن،  بندیطبقه  طبق  رودان

  گرم   یابان یب  و   خشک نیمه  خشک،   اقلیم   دارای   ترتیببه

  رودان،   آبخیز  حوزه  انتخاب  دلایل  ازجمله  است.  میانه

  بارش   میزان  دریافت   و  منطقه  از   بخشی  بودن  کوهستانی 

  میناب   هایزیرحوزه  سایر  با  مقایسه  در  مناسب  نسبتاً

 کنگلومرای  شامل   منطقه  غالب   سازندهای   است.

  و   حاضر  عهد  هایآبرفت  آبرفتی،  هایتراس  بختیاری، 

  با   رسوبات   وجود   .ب(  ،1)شکل  است   رنگین   هایآمیزه

  های )چرت  بازیک   هایمجموعه  میان   در  کواترنری  سن

  مجاورت   در   که   دهد، می  نشان   ها(آهک   دار، رادیولاریت

  د انگرفته  قرار  رودان  شمال   های اولترامافیک 

(Ghadami & Poosti, 2020).  بندی طبقه  براساس  

  و   مدیریت  سازمان   توسط  شدهانجام  اراضی   کاربری

  منطقۀ   (2019)  هرمزگان  استان  ریزیبرنامه 

  باغات،   زراعت،  شامل  کاربری  کلاس  6  در  موردمطالعه

  کوهستانی   مناطق  و  فقیر  و  متوسط   مراتع   مسیل،

  بخش  4 شهر،  3 دارای  حوزه ن یا شود.می بندی تقسیم

  سطحی   آبی   منابع  وجود  دلیل   به   است.  دهستان   10  و

  باغات   و   کشاورزی   منطقه،   این  در   مناسب  زیرزمینی   و

  1  شکل  در  رودان  آبخیز  حوزه  دارد.  خوبی  رونق

  است. شدهدادهنشان

 

 
 سازندهای و )ب(  ارتفاعی تغییرات  ایران)الف(،  و هرمزگان استان در مطالعه  مورد  منطقه موقعیت  - 1   شکل

 )ج(  شناسیزمین 
Figure 1-  Location of the study area in Hormozgan Province and Iran (a), elevation changes (b), and 

geological formations (c) 

 الف 

 ب 
 ج 
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 ها داده  یآورجمع

  های داده  شامل   تحقیق   این  در   بررسی  مورد  های داده

  و   هواشناسی   مختلف   پارامترهای   و   زیرزمینی آب  تراز

  زیرزمینی آب  تراز  هایداده  بود.  حوضه   هیدرولوژیکی

  رودان   آبخوان  محدوده  در   ای مشاهده  های چاه  از   ماهانه

  ی امنطقه آب  شرکت  از    2020  تا  2000  هایسال  طی

  های داده  همچنین   اند.شده  آوری جمع  هرمزگان  استان 

 از  2000-2020زمانی  بازه  طی  تبخیر  دما،  بارش،

  های ایستگاه  و  رودان  هواشناسی   هایایستگاه

  منطقه   برنطین  و   فاریاب  خراجی،   تبخیرسنجی

  با   که   ایماهواره  هایداده  دوم،   بخش   اند.شده  گردآوری

  ارث   گوگل  پلتفرم  در  جاوا  نویسیاسکریپت  از   استفاده

  تراز   هایداده  (Google Earth Engine)انجین

  از   مشابه  زمانی   بازه  طی  رودان   آبخوان  زیرزمینیآب

  همچنین   شد.  استخراج  یاماهواره  ماهواره  تصاویر

  پالمر   خشکسالی   شاخص  شامل  مهم  پارامترهای 

(PDSI)،  شده  ستانداردا  بارش  شاخص  (SPI)  ،  و  تبخیر  

  همچنین   و  (Pr)  بارش  ،(PET)  پتانسیل  تعرق

   ، NDVI  ،  EVI،  SAVIنظیر  گیاهی  پوشش   هایشاخص

NDWIو  GNDVI  ایماهواره  هایداده  از 

MODIS/006/MOD16A2  ماهواره  Terra  16و   روزه  

(MODIS/006/ MOD13A1)  16ماهواره  روزه  Terra 

  ارث   گوگل  پلتفرم  بستر  در  متر  500  تفکیک قدرت  با

  شدند.   استخراج  ماهانه  صورت هب  و   پردازش  انجین

  اعمال   مکانی،  و  زمانی  بازه  تعیین  شامل  تصاویر  پردازش

 تصویر  هر  توضیحات   طبق  فاکتور   هر  به  مربوط  ضرایب

  زمانی   استخراج  برای  زمانی   مقیاس   تعیین  نهایتاً  و

  نیز   زیرزمینیآب  تراز  زمینی  هایداده  است.  پارامترها

 .شد استفاده  ها مدل ارزیابی برای
 

 ها مدل  ی اجرا

  از   نان یاطم   و  یبررس  از  پس  شده  یآورجمع  یهاداده

  ی سازمدل  و  لیتحل  یبرا  بودن،کامل  و  صحت

  ی ساز پاک  شامل  مراحل  ن یا  اند.شده  پردازش شیپ

                                   

 
18- Multicollinearity 

  با   گمشده  ریمقاد  اصلاح  و  زینو  حذف   یبرا  هاداده

  ، یابیدرون  و   یریگنی انگی م  ی هاروش  از   استفاده

  ی هامدل  ملکردع  بهبود  منظور به  هاداده  یسازنرمال

  مجموعه   دو  به  هاداده  ی بندمی تقس  و  ن،یماش  یریادگ ی

 یبرا  ( درصد  20)  ی شی آزما  و  ( درصد  80)  یآموزش

  است   برازششیب  از  یری جلوگ   و  ها مدل  عملکرد   ی ابیارز

(2023 ,al et Salamat).  ی دیجد  یهایژگیو  ن،ی همچن  

  ی شتری ب  اطلاعات  تا  اندشده  استخراج  یاصل  یهاداده  از

  شامل   هایژگیو  نیا  . ردیگ   قرار  هامدل  اریاخت  در

  ، NDVI ،  SAVI ،  EVI  ر ینظ  ی اهی گ  پوشش   یهاشاخص

NDWI   مانند  یخشکسال  یهاشاخص  و  PDSI   و  SPI  

  قیطر  از   شدهپردازش  ی اماهواره  یها داده  از  که  بودند

 نیا  آمدند.  دست  به  Google Earth Engine  لتفرمپ

 طیشرا  ریتأث  ترجامع  یبررس  منظوربه  هاشاخص

  ی نی رزمیز  آب  سطح  راتییتغ  بر  یخشکسال   و  یطیمح

 . (Melesse, & Rahmati 2016)  شدند  اضافه   هامدل  به

  ورودی،   متغیرهای   بین  همبستگی  تأثیر  بررسی  برای

  شده آوریجمع  پارامترهای  میان   همبستگی  تحلیل

  های شاخص  برخی  که  داد   نشان  تحلیل  این   شد.  انجام

  و   SAVI  هایشاخص  با  NDVI  مانند  گیاهیپوشش

EVI  ترتیببه)  هستند  بالایی  بسیار  همبستگی  دارای  

  خطی هم  کاهش  منظوربه  (.درصد   97  و  100

  به   تکراری  اطلاعات  ورود   از  جلوگیری  و  18چندگانه 

  های شاخص  نماینده  عنوانبه   NDVIشاخص  تنها  مدل،

  باعث   تغییر  این   شد.  داشته  نگه  مدل   در   گیاهی   پوشش

  ها مدل  پایداری   بهبود   و   محاسباتی   پیچیدگی   کاهش 

  گیاهی   پوشش  کلیدی  اطلاعات  کهیدرحال   شد،

  پردازش شی پ  یهاداده  ت، ینها  در  .شد  حفظ  همچنان

  ی هاشبکه  ی هامدل  شی آزما  و  آموزش   یبرا  شده

  آماده   XGBoost  و  م ی تصم  درخت   ق،یعم   یعصب

  هر   در  مورداستفاده  پارامترهای  1  جدول   در   .اندشده

  و   رفتار   بررسی   برای  است.   شده دادهنشان  سناریو 

  10  در  پارامتر  10  از  رودان  زیرزمینیآب  تراز  سازیمدل
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  متغیرهای   ورود   اولویت  است.   شده  استفاده   سناریو 

  اساس   بر  گیاهی  پوشش  هایشاخص  مانند  دستههم

  مدل   دقت  در   هاآن  تأثیرگذاری  و  همبستگی   تحلیل

.شد  تعیین

 

 سناریو   هر ورودی پارامترهای -1 جدول

Table 1- Input parameters of each scenario 
 متغیر  عدادت  سناریو

1 Cumulative Precipitation 1 

2 Cumulative Precipitation- NDWI 2 

3 Cumulative Precipitation- NDWI-PDSI 3 

4 Cumulative Precipitation- NDWI- PDSI -SAVI 4 

5 Cumulative Precipitation- NDWI- PDSI -SAVI- NDVI 5 

6 Cumulative Precipitation- NDWI- PDSI -SAVI- NDVI- EVI 6 

7 Cumulative Precipitation- NDWI- PDSI -SAVI- NDVI- EVI- Pr 7 

8 Cumulative Precipitation- NDWI- PDSI -SAVI- NDVI- EVI- Pr- PET 8 

9 Cumulative Precipitation- NDWI- PDSI -SAVI- NDVI- EVI- Pr- PET- SPI 9 

10 Cumulative Precipitation- NDWI- PDSI -SAVI- NDVI- EVI- Pr- PET- SPI- 

GNDVI 
10 

  از   مختلف  یها مدل  سـهی مقا  منظوربه  قیتحق   ن یا  در

  ( 1  )رابطه  (2R)  19نییتب   ضریب  آماری  یهاشاخص

  و   شده  ی نی بشیپ  ر یمقاد  بین   همبستگی  تعیین  بـرای

  مطلق   خطای  درصد  میانگین  و  شده   یریگاندازه

(20MAPE)   خطا  مربعات  ن یانگیم  جذر   و  (21RMSE )  

  ( 3  و   2  های رابطه)  کندی م  ان یب  را   خطا   زانیم   که

  گرفتند   قرار   مورداستفاده   ارزیابی   معیارهای   عنوانبه

(Zhou et al., 2021)  یی کارا  و  دقت  دهندهنشان  که  

  ه لمعاد  هستند.  ینیرزمی زآب  تراز  ینی بشیپ  در  هامدل

   .است آمده  زیر در آماری  های شاخص از  یک  هر

(1 ) 𝑅2 =

[
 
 
 

∑ (𝑂𝑖 − 𝑂𝑖̅)
𝑁
𝑖=1 ∑ (𝑃𝑖 − 𝑃𝑖̅)

𝑁
𝑖=1

√∑ (𝑂𝑖 − 𝑂𝑖̅)
2𝑁

𝑖=1 ∑ (𝑃𝑖 − 𝑃𝑖̅)
2𝑁

𝑖=1 ]
 
 
 
2

 

(2 ) MAPE = 
100%

N
 ∑

|Oi− Pi|

Oi

N
i=1 

(3 ) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑂𝑖−𝑃𝑖)

2𝑁
𝑖=1

𝑛
 

(4 ) MSE = 
1

𝑁
 ∑ (𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)

2𝑁
𝑖=1 

  برآورد   مقادیر  Pi؛مشاهداتی  مقادیر  Oi  روابط:  نیا  در

  کی   به  شاخص   ن یا  چه هر   که   ن ییتب   بیضر 2R^ ؛شده

                                   

 
19- Coefficient of  determination 

20- Mean Absolute Percentage Error 

  . است  مدل   ی بالا  ی همبستگ  دهنده نشان  باشد  ترک ینزد

  کمک   ما   به  ، (4  )رابطه  MSE  خطا   مربعات   میانگین

  ی واقع   مقادیر  به  چقدر  ما  یهاینیبشیپ   که  کندیم

  ی هاینی بشیپ  باشد،  کمتر  MSE  هرچه  است.  ک ینزد

  از   استفاده  هستند.  همسو  یواقع   ریمقاد  با  بهتر  مدل

  مدل   که  کندیم   فراهم  را  نانیاطم  نیا  MSE  خصشا

  معیار   داراست.  را  پرت  ری مقاد  ی ابیارز  در  لازم  تیحساس

MAPE  دهد. می  ارائه  درصد   حسب  بر   را  خطا   میزان  

  بوده   بهتر  بینیپیش  باشد،  کوچکتر  MAPE  هرچه

  براساس   مدل،   نیترمناسب  انتخاب   یبرا  .است

 یبرا  ی بندرتبه  روش  از   ذکرشده،   یخطا  یارهایمع

  ی بندرتبه  وهیش  .گرددیم   استفاده  آزمایشی  یهاداده

  ی مدل   روش،  هر  در   که  است  صورت   ن یبد  هامدل  نیا

  ن یترنییپا  دارد،   را   RMSE  ی خطا  زان یم  نیکمتر  که

  گر ید  ی ورود  بات ی ترک  ای   هامدل  به  و  ؛ 1  رتبه  یعن ی  رتبه،

  ار یمع  زانیم  برحسب  یورود   یهادسته  از  ک ی  هر  در

  . ردیگی م  تعلق   آخر  یال   2  یهاتبهر  مذکور،   ی خطاها

  ن یشتریب  که   یب یترک   ای   مدل  ن ییتب   ضریب  ی ارهایمع

21- Root Mean Square Error 
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  اختصاص   1  رتبه   است،  دارا   را   ارها ی مع  ن یا  مقدار 

  بات یترک  ا ی  ها دلم  انتخاب  از  پس   تیدرنها  .ابدییم

  در   برتر  روش  آنها،  نیب  سه یمقا  و  روش  هر  مناسب

  انتخاب   مطالعه  مورد   منطقه  در   زیرزمینی آب  تراز  برآورد

  از   ، یسازنهیبه  یبرا  .(al. et Zarei, 2022)  گرددیم

  ی اعتبارسنج  همراه   به  22ی ا شبکه  ی جستجو  روش

 است. شده  استفاده 23متقاطع 

 

 نتایج 
 تراز  ینیبشیپ یبرا   مختلف یهامدل لیوتحلهیتجز

 رودان  آبخوان   ینیرزم یزآب

  م، یتصم  درخت  مختلف  مدل   سه   ج ی نتا  ، تحقیق  ن یا  در

  تراز   ین یبشیپ  یبرا   GBoostو  قیعم  یریادگ ی

  مختلف   ویسنار  10  یط   رودان  آبخوان  ین یرزمیزآب

  از   یک   هر  خروجی  نتایج  گرفت.  قرار  یبررس  مورد

  مورد   شده  ذکر  آماری  معیارهای  کمک   به  هامدل

 گرفتند.   قرار  ارزیابی

 قیعم  یر یادگی  مدل

  در   پارامترها  تعداد  شیافزا  با  قیعم   ی ریادگی  مدل  در

  یابد. می  ش هکا  مدل  دقت  میزان   سوم   تا   اول   سناریو 

RMSE  و  MSE  سوم   تا  اول   سناریو  در  مدل  نای  

  مقادیر   و  افزایش  2/1  و  1/1  به  85/0  و  95/0  از  ترتیببه

  سوم   تا  اول  سناریو  از  نیز  همبستگی  میزان  و  خطا  درصد 

  نهم   تا   چهارم   سناریو  از   ادامه   در   دارد.   کاهشی   روند

  میزان   و  افزایش  87/0  تا  81/0  از  (R²)  همبستگی  مقدار

  در   است.  یافته  کاهش  8/38  به  8/52  از  خطا  درصد

  افزایش   GNDVI  شاخص  نمودن   اضافه  با  دهم   سناریو

   است. داده  رخ همبستگی  کاهش و خطا  میزان

 م یتصم  درخت  مدل

  دارای   تجمعی بارش  ورودی  با   تصمیم   درخت   مدل 

RMSE    ضریب   و  80/17خطا  درصد  370/0با  برابر  

  از   استفاده   با  مدل   دقت  بیشترین  .بود  978/0  تعیین

  ، NDWI ،  PDSI  ،تجمعیبارش  ی هاورودی  ترکیب

                                   

 
22- Grid Search   

SAVI،  NDVI،EVI  که  آمد  دست  به    RMSEو  MSE 

  همبستگی   و  خطا   درصد 08/0  و  282/0  با  برابر  ترتیببه

  اضافه   که   دهدیم   نشان  نیا  است.  987/0  و  07/13

  سناریو   تا   ، خاص  نقطه   کی   از  شتر ی ب  یپارامترها  کردن

 . شودیم  آن   کاهش   به  منجر  دقت،   بهبود   ی جا  به   ، هفتم

 Gradient Boosted Tree    مدل
  سناریو   داد  نشان  GBoost  مدل  آماری  معیارهای  مقادیر 

  در  2/0  به  244/0  از  ترتیب   به  دهم  سناریو  تا  اول

RMSE،  در   04/0  به  06/0  از  MSE  خطا   درصد   و  

(MAPE)  از   است.  یافته  کاهش  2/10  به  46/12  از  

  به   935/0  از   سناریوها   این   در   همبستگی  میزان   طرفی 

   است. داشته افزایش 956/0

 برای مختلف پارامترهای  همبستگی  لیوتحلهیتجز

 زیرزمینیآب تراز  بینیپیش

  در   مختلف  پارامترهای  تأثیر  و  اهمیت  پژوهش،  این  در

  با   رودان   آبخوان  زیرزمینی   آب   تراز   نوسانات  بینیپیش

  آزمون   نتایج  شد.  تحلیل  پیشرفته   های مدل  از  استفاده

  تجمعی   بارش   پارامتر  که  داد  نشان  همبستگی

(Cum_Pr)  همبستگی   با  𝑟 =   و  منفی   ارتباط  0.63−

  کلیدی   نقش   که   دارد،   زیرزمینی   آب  تراز   با  داریمعنی

  برجسته  را زیرزمینی  آب سطح تغییرات  در  پارامتر این

NDWI  (𝑟  هایشاخص  همچنین،  سازد.می = −0.36)  

PDSI   (𝑟  و =   توجهی   قابل  منفی   ارتباطات   نیز  (0.33−

 رطوبت  و   خشکسالی  شرایط  اثر  بیانگر  و  دادند   نشان

 .بودند زیرزمینی  آب  منابع بر خاک

  هر   ،EVI  و  NDVI  مانند  گیاهی  پوشش  هایشاخص

𝑟)   همبستگی  با   یک  =   پوشش   نسبی  نقش   ،(0.24−

  دادند.  نشان  را  زیرزمینیآب  سطح  نوسانات  در  گیاهی

 استاندارد   بارش  شاخص  نظیر  پارامترهایی  حال،  این  با

SPI     (𝑟 = GNDVI   (𝑟    شاخص  و   (0.16− =   از  (0

  تراز   بر   توجهی   قابل  تأثیر  و   نبوده   دار معنی  آماری   لحاظ 

  داد   نشان  آماری  معناداری  آزمون  نداشتند.  زیرزمینیآب

  کافی   تأثیر  تأیید  برای  عددی  ارتباط  وجود  صرفاً  که

23- Cross-Validation  



 
 83 ازدور برآن با استفاده از سنجش   رگذاریو عوامل تأث  قیعم  یریادگیبه کمک   ینیزم  ریسطح آب ز  راتییتغ  ینبیشیپ

 
 

 

 و   Cum_Pr،  NDWI    مانند   پارامترهایی   تنها  و   نیست

PDSI   مقادیر   که  P  ارتباطی   داشتند،   05/0  از  کمتر  

  که   حالی  در  داشتند؛   زیرزمینیآب   تراز  با  دارمعنی

  آماری   نظر  از   GNDVI  و   SPI  مانند   پارامترهایی  ارتباط 

 .شد  رد

  رگرسیونی   های مدل  از  استفاده  اهمیت  بر  هایافته  این

  تأکید   علّی  روابط  تحلیل  برای  ماشین  یادگیری  یا

  طور   به  تواندنمی  تنهایی به  همبستگی   زیرا   کنند، می

  آماری   و  علمی   تحلیل   این  کند.  اثبات   را تأثیرات  قطعی 

  آب   منابع  بهینه  مدیریت  برای  ارزشمندی  ابزار

  ارائه   خشکسالی  برابر  در  مؤثر  ریزیبرنامه  و  زیرزمینی 

 .دهدمی

 

 مطالعه  مورد ایستگاه در انتخابی های مدل آنالیز نتایج   -2 جدول

Table 2- Analysis results of selected models in the studied station 

 R² MSE RMSE MAPE  سناریو مدل

 Cum_Pr 0.767 0.855 0.925 47.586 

ی
یر

دگ
یا

 
ق 

می
ع

 

Cum_Pr-NDWI 0.744 1.151 1.085 54.719 

Cum_Pr-NDWI-pdsi 0.702 1.210 1.100 57.230 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI 0.806 0.874 0.957 52.775 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI 0.815 0.893 0.976 50.218 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI 0.838 0.868 0.942 48.047 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr 0.855 0.651 0.807 39.229 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr-PET 0.864 0.638 0.818 39.275 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr-PET-SPI 0.868 0.667 0.817 38.817 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr-PET-SPI-

GNDVI 
0.819 0.984 0.992 49.773 

ت
رخ

د
 

یم
صم

ت
  

Cum_Pr 0.978 0.135 0.367 17.799 

Cum_Pr-NDWI 0.985 0.096 0.310 14.550 

Cum_Pr-NDWI-pdsi 0.987 0.083 0.288 13.679 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI 0.987 0.080 0.282 13.071 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI 0.986 0.090 0.300 13.862 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI 0.986 0.088 0.296 13.659 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr 0.986 0.087 0.295 13.736 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr-PET 0.970 0.184 0.429 19.174 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr-PET-SPI 0.970 0.184 0.429 19.177 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr-PET-SPI-

GNDVI 
0.967 0.204 0.452 20.111 

G
B

o
o

st
 

Cum_Pr 0.935 0.060 0.244 12.459 

Cum_Pr-NDWI 0.944 0.051 0.225 11.719 

Cum_Pr-NDWI-pdsi 0.944 0.051 0.226 11.764 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI 0.944 0.051 0.226 11.744 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI 0.944 0.051 0.226 11.744 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI 0.944 0.051 0.225 11.719 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr 0.944 0.051 0.225 11.719 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr-PET 0.956 0.040 0.201 10.234 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr-PET-SPI 0.956 0.040 0.200 10.194 

Cum_Pr-NDWI-pdsi-SAVI-NDVI-EVI-Pr-PET-SPI-

GNDVI 
0.956 0.040 0.200 10.194 

 .است هامدل بهتر  عملکرد معنی به رنگ  کم قرمز  MAPE و RMSE، MSE مورد در و پررنگ  سبز  2R  مورد در  ها:رنگ  راهنمای
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 زیرزمینی آب سطح تغییرات با بررسی مورد  پارامترهای  همبستگی -2 شکل

Figure 2- Correlation of investigated parameters with changes GWL 

  ی معنادار  ارتباط  GNDVI  پارامتر  شده،انجام  لیتحل   در

 و  NDVI  )مانند  یاهیگ   پوشش  یهاشاخص  اکثر  با

EVI)   شاخص  با   اما   نداد،   نشان  SAVI  ی همبستگ  

  ی همبستگ  در   تفاوت   ن یا  است.  داشته  یتوجهقابل

  متفاوت   ی هاتیحساس  ل یدل  به  است   ممکن 

  و   ی طی مح  ط یشرا  به  یاه یگ  پوشش  یهاشاخص

  فرض   ن،یبنابرا  باشد.  مطالعه  منطقه   خاص  ی هایژگیو

 GNDVI  با  ی اهی گ  پوشش   یهاشاخص  همه  ای"

  د ییتأ  پژوهش  نیا  در   " کدام چی ه  ای   دارند  یهمبستگ 

  ارتباط   یمجزا  یبررس  که  دهد یم   نشان  جی نتا  .شودینم

  ممکن   و  است  یضرور  پارامترها  ریسا  با  شاخص  هر

  ی متفاوت یاهجنبه انگری نما ییتنها به شاخص هر است

  همبستگی   2  شکل  طبق  باشد.  یط یمحستیز  طیشرا  از

PET  و  SPI  با  GNDVI  22/0  و  -09/0  ترتیب  به- 

 است.

  خروجی   است.  آمده  هامدل   خروجی  نتایج   3  شکل  در

  آبخوان   آب  سطح   هایداده  با   م یتصم   درخت  مدل

  مقادیر   تغییرات   روند  دارد.  مناسبی   بسیار   انطباق

  و   بوده  آبخوان  با   منطبق  مدل   این   در   شده   بینیپیش

  ضریب   3شکل  طبق  است.  کم   بسیار  ها داده  پراکنش

  با  برابر  و  مقدار  بالاترین  تصمیم   درخت  مدل  تبیین

  از   استفاده   با   مدل   نی ا  دقت   نیشتریب  است.  97/0

 ،Cumulative Precipitation  ی هایورود  بیترک

NDWI،  PDSI،  SAVI،  NDVI  و  EVI  آمد   دستبه  

  986/0  همبستگی  ضریب  و  295/0  با  برابر    RMSE  که

  درخت   مدل  تبیین  ضریب   شکل   طبق  .داشت

 و  است  97/0  با  برابر  و   مقدار  بالاترین  گیریتصمیم

  خروجی   نتایج   روند   است.  کم   بسیار   هاداده  پراکنش 

  مناسبی   تطابق  زیرزمینی آب  سطح   هایداده  با  مدل

  دارد.
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 مختلف یهاروش با ینیزم ریز آب راتییتغ یسازمدل جینتا  -3 شکل
Fiqure 3- Results of modeling groundwater changes using different methods 

  با   برابر  عمیق  یادگیری  مدل  تبیین  ضریب  شکل   طبق

  دیگر،   مدل  دو   با  مقایسه   در  هاداده  پراکنش  ولی  82/0

  سطح   های داده  و  مدل  خروجی  روند   است.  زیاد  نسبتا 

  دقت   نیشتریب  دارد.  بالایی  نسبتا  نوسانات  زیرزمینیآب

 Cumulative  یهایورود   از  استفاده  با  مدل  نیا

Precipitation،  NDWI،  PDSI،  SAVI،  NDVI ،  

EVI ،  Pr،  PET و  SPI  که   آمد  دست به  RMSE  با   برابر  

  .بود 868/0 یهمبستگ  بیضر و 817/0
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  Cumulative Precipitation  ی ورود  با   GBoost  مدل 

  ی همبستگ  بیضر  و  244/0  با  برابر  RMSE  یدارا

  ی تمام  از  استفاده   با   مدل  نیا  دقت   نیشتریب  بود.  935/0

  ب یضر  و  2/0  با  برابر  RMSE  که   آمد  دست  به  هایورود

   .بود 956/0 یهمبستگ 

  ( 96/0)  بالا   تبیین  ضریب  با  GBoost  مدل  شکل  طبق

  همچنین،   داد.  نشان   دقت   نظر  از   مناسبی   عملکرد 

  ها ورودی  تمامی  از   استفاده  با  مدل   این  دقت  بیشترین

  0.2  با  برابر RMSE  خطای  معیارهای   که   آمد  دست  به

  این   با   داشت.  همراه  به  را   0.956  همبستگی   ضریب   و

  با   مقایسه   در   مدل   خروجی  تغییرات   روند   بررسی   حال، 

  بازتاب   در  مدل   این   که  داد  نشان   آب   سطح   های داده

  داشته   تریضعیف  عملکرد  آب،  سطح  دینامیک  تغییرات

  ثابت   نسبتاً   روندی   دارای GBoost  مدل  خروجی  است.

  آب   سطح   واقعی  هایداده  نوسانات  درستی به  و  است

  که  دهد می نشان  امر این دهد. نمی بازتاب  را  زیرزمینی 

  برای  کافی   توانایی  مدل  بالا،  عددی  دقت   رغمعلی

  این   ندارد.  را  آب  سطح  تغییرات   واقعی  روند  سازیشبیه

  محدودیت   و   مدل   ساختار   نوع  از   ناشی   تواند می  مسئله 

  پیچیده   دینامیک  و   غیرخطی  تغییرات   درک  در   آن

 .باشد ورودی هایداده

 

 بحث
  مقادیر   تأثیر  بررسی   با  عمیق،   یادگیری  مدل  تحلیل  در

  سناریوهای   در  متغیرها  میان  همبستگی   میزان  و   خطا

  به   نهم   تا   پنجم   سناریوهای  که   شد   مشخص   مختلف،

  کمترین   و  همبستگی  بیشترین  از  برخورداری  دلیل

  ها گزینه  ترینمناسب  ،( MSE  و  RMSE  )  خطا   مقادیر 

  آبخوان   در  زیرزمینیآب  سطح  تغییرات  سازیمدل  برای

  نظیر  کلیدی   متغیرهای  از  سناریوها این  هستند.  رودان

  گیاهی   پوشش  هایشاخص (،Cum_Pr)  تجمعی  بارش

(NDWI ،  PDSI   و  NDVI ) ،  اقلیمی   پارامترهای  و  

(PET  و  SPI)  میان   همبستگی   تحلیل  اند.کرده  استفاده  

  پوشش   هایشاخص  که  داد  نشان  ورودی  پارامترهای

  ضرایب   دلیل  به   EVI  و  NDVI،  SAVI    مانند  گیاهی 

  این   کنند.می  منتقل  را  مشابهی   اطلاعات  بالا  همبستگی

  خطا   افزایش  و  خطیهم  ایجاد  باعث  اطلاعاتی  شباهت

  عنوان به    NDVI  دلیل،  همین  به  شود.می  هامدل  در

  و   SAVI  و   شد  انتخاب  گیاهی   پوشش  نماینده  شاخص

EVI  حذف   ها مدل  ورودی   پارامترهای   مجموعه   از  

  در    خطا معیارهای  کاهش  به تنها  نه اصلاح  این  شدند.

  بلکه   شد،   منجر   عمیق   یادگیری  مدل  سناریوهای   تمامی 

  سناریوهای   در  ویژهبه  نیز   را  هامدل  بینیپیش  دقت

  انتخاب   اهمیت   بر  نتایج   این   بخشید.  بهبود   نهم،   تا   پنجم 

  افزایش   و  مدل  پیچیدگی  کاهش  در  هاشاخص  بهینه

 .کندمی تأکید  بینیپیش  دقت

  افزایش   با  که   شد   مشخص  تصمیم،  درخت   مدل   در

  بهبود   مدل  دقت  هفتم،  سناریوی   تا  پارامترها   تعداد

  میزان   و  کاهش    خطا  مقادیر  که   طوریبه  یابد؛ می

  در   حال،  این  با  است.  یافته  افزایش  همبستگی

  ، PET  نظیر  پارامترهایی   که   دهم   تا   هشتم  سناریوهای 

SPI   و  GNDVI  خطا   مقادیر   شدند،   اضافه  مدل  به  

  نشان   امر   این  یافت.  کاهش  همبستگی   و  افزایش

  که   شرایطی   در  پارامترها  این  شدن   اضافه   که   دهد می

  کنند، نمی  اضافه  مدل  به  توجهی  قابل  جدید  اطلاعات

 .دهد کاهش  را بینی پیش دقت  تواندمی

  بالا   تبیین   ضریب  رغم علی  ،GBoostمدل   در

(=0.9622R)،   تغییرات   با   مدل   خروجی  تغییرات   روند  

  داشت.   کمتری   همخوانی  زیرزمینی   آب   سطح   واقعی 

  که   بود  ثابت  نسبتاً   روندی  دهنده نشان  مدل   خروجی

  به   کمتر  حساسیت  بر  مبتنی   های مدل  در   ویژگی   این

  هرچند   است.  مشاهده  قابل  ورودی  هایداده  تغییرات

  (RMSE=0.2) بوده پایین مدل  این  در خطا  معیارهای 

  کردن   اضافه  اما   است،  بالا  (r=0.956)  همبستگی   و

  دهم   و  نهم،  هشتم،  سناریوهای  در  جدید  پارامترهای

  پارامترها   تعداد   افزایش  به  نسبت  مدل  این  که   داد  نشان

  داری معنی  طور به مدل  دقت و دارد  کمتری  حساسیت

  دقت   که   کنند می  تأکید   هایافته  این   کند.نمی  تغییر

  برای   تنهاییبه  همبستگی(  و  RMSE  )مانند  آماری

  با   مدل  خروجی  روند  تطابق  و  نیست  کافی  مدل  ارزیابی
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  توجه   مورد   باید   نیز  زیرزمینی   آب   سطح   واقعی   تغییرات

 .گیرد قرار

  های مدل  در   که   داد  نشان  مطالعه  این  نتایج   کلی،  طوربه

  متغیرهای   انتخاب   تصمیم،   درخت  و  عمیق   یادگیری

  کاهش   و  دقت  افزایش  در  کلیدی  نقش  بهینه  ورودی

  تعداد   افزایش  ،GBoost  مدل   در  که  حالی  در   دارد،   خطا

  و   داشته  مدل  دقت  بهبود  بر  کمتری  تأثیر  پارامترها

  این   است.  شده  هاخروجی  نسبی   ثبات   به  منجر  بیشتر

  انتخاب   در  سیستماتیک   رویکرد  اهمیت  هاتحلیل

  مختلف   هایجنبه  به  توجه  و  سازیمدل  هایورودی

  روشن   را   ها مدل  خروجی  روند  و   همبستگی   دقت، 

   .سازدمی

  حساسیت   که   داد   نشان  مدل   سه  هر   رفتار  بررسی

  مدل   نیست.   یکسان   ورودی   پارامترهای   به  ها مدل

  به   بیشتری  حساسیت  می تصم   درخت  و   عمیق  یادگیری

  یادگیری   مدل   رفتار   همچنین  د.ندار  ورودی  پارامترهای 

  در   مشابهی   نسبتاً   پاسخ   گیری تصمیم  درخت   و  عمیق 

  روند   که  طوریبه  دارد.  سناریو  هر  ورودی  پارامترهای

  مقادیر   کاهش  و  همبستگی   میزان   افزایش  در  صعودی

  دهد. می   نشان  سناریوها،  در  پارامتر  هر  افزایش   با  خطا

  ندارد.   پارامترها   به   چندانی  حساسیت  GBoost  مدل 

Zhang تعداد  افزایش نمودند بیان (2019)  همکاران و  

  اولیه   بهبود   رغمعلی  سازی،مدل  در  ورودی  متغیرهای

  میان   بالا  همبستگی  وجود  صورت  در  تواندمی  دقت،

  مدل   کارایی  کاهش  و  اطلاعات  تکرار  به  منجر  متغیرها

  به   نسبت  هامدل  حساسیت  حاضر،  پژوهش  در  .شود

  داد   نشان   نتایج   و   شد   بررسی   ورودی  متغیرهای   تعداد 

  همبستگی   با  ورودی   پارامتر  زیادی   تعداد  از   استفاده  که

  انتقال   دلیل  به  (EVI  و     NDVI،  SAVI  مانند)  بالا

  انتخاب   شود.می  خطا   افزایش   باعث   تکراری،   اطلاعات 

  کاهش   باعث  تنها نه  ( NDVI    مانند )  نماینده   متغیر   یک

RMSE  و  MSE   ،با   نیز   را   مدل   تغییرات  روند   بلکه   شد  

  ی ها مدل  که ییازآنجا  .داد   تطبیق   بهتر   واقعی  هایداده

  کنند،   کار  ی اداده  هر  با   توانندیم   ین یماش   یریادگ ی

  گرفت.   نظر   در   توانیم   ی ادی ز  ی ورود  ی رهایمتغ

  اساس   بر  معمولاً  یورود  یهاداده  که   است   ذکرانیشا

  خاص،   طوربه  شوند.یم   انتخاب   آنها  بودندردسترس

  شبکه   ی زمان  و  یمکان   وضوح به  ین یبشیپ  دقت  درجه

  شده   داده  توسعه  ینیبشی پ   یبرا  مدل  آن  از  که  ینظارت

  ی ورود  ی رهایمتغ  انتخاب   ،نیبنابرا  . دارد  یبستگ   است،

  مناسب   ین زما  یهایسر   بودندردسترس  با  اغلب

  برخی   داد  نشان   همبستگی  نتایج   .شودیم   تیهدا

  مانند   ایماهواره  تصاویر  از   آمدهدستبه  ای پارامتره

  شاخص   و  گیاهیپوشش  هایشاخص  تجمعی،  بارش

 این  دارند.  خوانآب  تراز  بر   را  تأثیر  بیشترین  خشکسالی

 یخوببه  عمیق   یادگیری  مدل   در   توان یم  را  ریتأث

  پارامترها   افزایش  با   9  تا   4  یسناریو  در   .نمود  مشاهده 

  و   افته یکاهش  خطا   درصد   و  همبستگی   میزان  مختلف

  GNDVI  شاخص  نمودن  اضافه   با  دهم   یسناریو  در

  کاهش   همبستگی  میزان  و   افزایش   خطا   درصد 

 دارد.  یتوجهقابل

  شدن اضافه با  10 تا  8 سناریو  تصمیم،  درخت مدل  در  

  همبستگی   مقادیر  GNDVI  و  PET،  SPI  پارامترهای 

  نشان   یتوجهقابل  افزایش  خطا  درصد  و  میزان  و   کاهش

  این   همبستگی  آزمون  اساس   بر  که  یطوربه  ،داد

  ندارند.   مناسبی  همبستگی  یکدیگر  با  پارامترها 

  با   SPI  و  PET  پارامترهای  میان  ارتباط  همچنین

GNDVI  پارامتر   میان  این  در  است.  یکدیگر  مخالف  

  و   PDSI ،  NDNI ،  EVI  ی هاشاخص  با   تجمعی   بارش

  دارند.   یکدیگر  با  را  همبستگی  بالاترین  بارش  مقدار

  بر   مبتنی   دو   هر  ( PDSI)  پالمر  شاخص  و  بارش   مقدار 

  منطقی   آنها  ی بالا  همبستگی  که   است   بارش   میزان

  با   گیاهی   پوشش   هایشاخص   ی بالا  همبستگی   است.

  از   پوشش   بالا   یریرپذی تأث  بیانگر  منطقه   این   در   بارش

  مدل   دو   هر  در   قبول   مورد   سناریوهای   .است  بارش

  شامل   عمیق(  یادگیری   و  تصمیم  درخت )  منتخب

  این   توجهقابل  ریتأث  بیانگر  که   است   گیاهی  هایشاخص

  خشک  مناطق   در   ژهیوبه  زیرزمینیآب  منابع   بر  پارامتر 

  این   در   رطوبتی   منبع   نی تریاصل   که   است  خشکمهین  و

 . است مناطق
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  های شاخص  گرفتن  نظر  در   با   عمیق  یادگیری   مدل

  منتخب  سناریوهای  مجموعه در  هواشناسی  خشکسالی

  تغییرات   در   عوامل  این  کلیدی   نقش  و  اهمیت  خود،

  کند. می  برجسته  را   رودان  منطقه   زیرزمینی   آب  سطح 

  آن   توانایی  دلیل   به  مدل  این  تر،ساده  هایمدل  برخلاف

  الگوهای   شناسایی   و  پیچیده   های داده  پردازش   در

  میان   تریعمیق  روابط  است   توانسته  غیرخطی، 

  زیرزمینی آب  سطح   تغییرات  و   ورودی  هایشاخص

  ابزاری   به  را   عمیق   یادگیری  مدل   ویژگی  این   کند.  کشف

  نوسانات   بر  مؤثر  عوامل  بررسی  و   تحلیل  برای  ارزشمند

 .است کرده تبدیل زیرزمینی  آب سطح

  پارامترهای   انتخاب  در   مدل   این   توانایی  حال،   عین  در

  در   ویژهبه  متغیرها،  میان  پیچیده   تعاملات  و  اثرگذار

  آب   منابع  تغییرات  بر  متعددی  عوامل  که  شرایطی

 برای مناسب  مدلی  به را آن  گذارند،می تأثیر زیرزمینی 

  زیرزمینی   آب  منابع  مدیریت  در  پیشرفته   هایتحلیل

  به   هاقابلیت  این  است.  کرده  تبدیل  رودان  منطقه

  شناخت   با   تا  کندمی  کمک  گذاران سیاست  و   مدیران

  مدیریت   برای  کارآمدتری  تصمیمات   مؤثر،  عوامل  بهتر

 .کنند اتخاذ  زیرزمینی  آب منابع پایدار 

  مدل   هرچند  که   دهد می  نشان   مدل  این   نتایج  همچنین، 

GBT  داشته،  بهتری  عملکرد  کمی  معیارهای  برخی  در  

  بالاتر   پذیری انعطاف  دلیل  به  عمیق  یادگیری   مدل   اما

  روندی،   تغییرات  با  تطبیق  و  کلیدی  عوامل  تحلیل  در

  ها آن  هدف   که  است  هایی تحلیل  برای  مناسبی  ابزار

  عوامل  تأثیر  و  سیستم  های پویایی  ترعمیق  درک

  همکاران   و  Zhang  یهاافته ی  با   نتایج  این   .است  مختلف

 است. منطبق (2019)

  که   کرد  دی تاک  (2005)  همکاران  و  Michael  همچنین

  ی هاداده  منابع  بیترک  ییتوانا  م یتصم   یهادرخت

  را   موجود  یخ یتار  یهاداده  ن،یبنابرا  ؛دارند  را  مختلف

  )مانند   دیجد  شاخص  ا ی  نیگزیجا  ی هاداده  با  توانیم

  ی هاداده  ا یآ  که  دهد  صی تشخ  تا  کرد  بیترک  (ی بارندگ

  که   دهند یم   نشان  را   یابالقوه  مشکلات   د یجد

  . ریخ  ای   کندیم  نیتضم  را  تریسنت  یهانمونه  یآورجمع

  و   مدل  خروجی  اوج  نقاط   عمیق  یادگیری  مدل  در

  شدت   یا   زمانی   ریتأخ  با  گاها   آب   سطح   هایداده

  های سال  به  مربوط  نوسانات  بیشترین  است.  بیشتری

  مدل   است.  مدل   خروجی  در   2019  و  2014  ،2009

  بهترین   در   را  بیشتری  پارامترهای   عمیق   یادگیری

  شامل   که  دارد  خود  ،9  سناریو  ،منتخب  سناریو

  خشکسالی   و  تعرق  و   تبخیر  بارش،  پارامترهای 

  سه   هر  همبستگی  نتایج  اساس  بر  است.  هواشناسی

  خشکسالی   شاخص   و  تعرق   و   تبخیر  بارش،  پارامتر

  دارند.   زیرزمینی آب  سطح   تغییرات   با   پایینی   همبستگی 

  سال   22  طی  متوسط  طوربه  رودان  آبخوان  آب  سطح

  با   ماه   4  تاخیر  با  ماهانه  بارش   است.  متر  6/157  اخیر

  شاخص   دارد.   بالایی  همبستگی   زیرزمینی آب  سطح 

  تاخیر   با   و  است   ماهانه   بارش   مبنای   بر SPI  خشکسالی

  به  توجه  با  است.  اثرگذار  زیرزمینیآب   برسطح  زمانی

  مدل   در  که   است  منطقی   بارش  ماهه  4  زمانی   تاخیر

  مدل   به  نسبت  همبستگی  و  خطا  مقادیر  عمیق  یادگیری

  این   است.  کمتر   و   بیشتر  ترتیب  به   گیریتصمیم  درخت

  بررسی   و  بیشتر  محیطی  پارامترهای  برداشتن  در  با  مدل

  سطح   تغییرات   سازی مدل   در   آنها   یاثرگذار   میزان

  برای   بهتری  جامعیت   و  عملکرد   کارایی،   ،زیرزمینیآب

  تصمیم   درخت  مدل  تبیین  ضریب  دارد.  رودان  آبخوان

  مشابه   سازی مدل  هایداده   و  (97/0)  مقدار   بالاترین

  آگوست   ماه   در   تنها   .است  آبخوان  آب   سطح   های داده

  مدل   2019  فوریه   ؛2012  دسامبر   و  نوامبر  ،2009

  امر   این  دلیل   است.  کرده   بینی پیش  کمتری   مقدار 

  تا   باشد  منطقه  در   شدید  های خشکسالی  شروع  تواندمی

  های شاخص  بر  مسئله   این   داشت.  تداوم   2021  سال

 بعد  به  2021سال  از  است.  گذار  تاثیر  مدل  در  منتخب

  یکسان  هاداده  و مدل  روند خشکسالی، شدت  کاهش  با

  د دا  نشان  (2021)  همکاران  و   Chen  یها افتهی  است.

  پتانسیل   بینی پیش  برای  ی مناسب  کارایی   GBoost  مدل

  با   ولی  دارد  مرکزی  استان  ساوه  دشت  در  زیرزمینیآب

  پارامترهای   براساس  مدل  این  آمده  بدست  نتایج  بهتوجه
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  سطح   تغییرات   بینی پیش  برای  چندانی  کارایی  ورودی

 ندارد. رودان آبخوان آب

 ی ریگجهینت
  م یتصم  درخت  ق، یعم  یریادگ ی  مدل   سه   تحقیق   این  در 

 آبخوان  ی نی رزمیزآب  تراز  ینیبشیپ  یبرا  GBoost  و

  قرار   استفاده  مورد  هسال  22  زمانی  دوره  طی   رودان

  میزان   بررسی  برای  پارامتر  10  منظور  این  برای  .گرفت

 شد.  اجرا  سناریو  10  صورت هب  مدل  هر  در  آنها  تاثیر

  ارزیابی   مورد  آماری  معیارهای  با  مدل  سه  هر  خروجی

  درخت   مدل  داد  نشان  هامدل  خروجی   نتایج  گرفت.  قرار

  )به   بالا  همبستگی   مقادیر  با  عمیق  یادگیری   و   میتصم

  و   98/0  ترتیب  به  سناریوها  همه  برای  متوسط  طور

 همه  برای  متوسط  طور)به   کمتر  خطای  مقدار  و  (81/0

  ی ق ی دق   ار یبس   عملکرد  (0/ 94  و   34/0  ترتیب  به  سناریوها

  تغییرات   روند   .دندار  ین یرزمیز آب  تراز  ی ن یبشیپ  در

  مورد   هایمدل  که   داد   نشان   زیرزمینی   آب  تراز   زمانی

  آب   تراز  کلی   تغییرات   نسبی   طوربه  توانستند   استفاده 

  تر دقیق  بررسی   حال،بااین  کنند.  بینی پیش  را   زیرزمینی 

  های بازه  تمامی   در   همخوانی  این   که   دهدمی  نشان

  مدل  ویژه،به  نیست.  یکسان  هامدل  همه  برای  و  زمانی

  در   ویژهبه  زمانی،   هایبازه  برخی   در   عمیق   یادگیری

  زیرزمینی  آب  تراز  در شدیدتری نوسانات  که  هایی دوره

  در   داد.  نشان  را  کمتری  بینیپیش  دقت   داشت،  وجود

  و   داشت  پایدارتری  عملکرد  GBoost  مدل  مقایسه،

  انحراف   با  را   زمانی   تغییرات  جزئیات   و   کلی   روند  توانست

 .کند  دنبال  واقعی مقادیر به نسبت کمتری 

  ها بینیپیش  همخوانی   که   گفت   توانمی  راستا،   این   در

  مدل   و   است  ترمطلوب  GBoost  مدل   در   واقعی  مقادیر   با

  عملکرد   مشخص   زمانی   های بازه  در   نیز   تصمیم   درخت

  است  آن بیانگر ها تفاوت این داد.  نشان خود  از مناسبی

  مقادیر   به   نزدیک   موارد  برخی   در  ها بینیپیش  اگرچه   که

  ها مدل  تمامی   که  کرد  ادعا   تواننمی  اما   بودند،   واقعی

  نقصی بی  عملکرد   زمانی   تغییرات   روند  دقیق  بازتاب   در 

  در   ویژهبه  گرافیکی،   و   آماری   هایتحلیل  اند.داشته

     مدل   که  کنندمی  تأیید  را  واقعیت  این  ، (3)شکل

Gboost  روند   بازتاب  در عمیق  یادگیری  مدل  به  سبتن  

  عمل   تردقیق  و  کارآمدتر  زیرزمینی  آب  زمانی  تغییرات

 .است کرده

  منتخب   سناریوهای  در  ورودی   یپارامترها  از  استفاده

  کارایی   و  دقت   بهبود  به  تواند می  پیشنهادی   مدل   دو  هر

  ی ک ی  کند.   کمک  زیرزمینی آب  منابع   مدیریت  در   هامدل

  هدفمند   انتخاب  مطالعه،  نیا  یدی کل  ی هاجنبه  از

  ی همبستگ   ی دارا  یرهای متغ  حذف   با   یورود   ی پارامترها

  نده ی نما  عنوانبه  NDVI  بر  تمرکز  با   کردیرو  نیا  بود.  بالا

  ، EVI  و   SAVI  حذف  و  ی اهی گ  پوشش  یهاشاخص

  ی دگیچ یپ  و  داده  شی افزا  را  هامدل  دقت  توانست

  کاهش   به  منجر  اصلاحات  نیا  دهد.  کاهش  را  یمحاسبات 

  با   ی نی بشیپ  ج ی نتا  یهمخوان  ش یافزا  و   ها مدل  یخطا

  تراز  برای  زمینی  مشاهداتی  های داده  شد.  یواقع   یهاداده

  تأیید   را   پارامترها   این   بالای   اهمیت   نیز   زیرزمینیآب

  متعددی   عملی  کاربردهای  تحقیق  این  نتایج  کند.می

  از   متاثر   آبخوان   آب  سطح  دارد.  هاآبخوان  ت یریمد  در

  بررسی   است.  گوناگونی  انسانی   و   محیطی  پارامترهای 

  آنها   از   هریک  اثرگذاری   میزان  و  عوامل   این   جانبههمه

  منطقه،   آن  محیطی  هایویژگی  به  توجه  با  منطقه  هر  در

  واحد   الگوی  یک   تواننمی  بنابراین  ؛است  متفاوت  بسیار

  و   دسترسی  ازطرفی   داد.  پیشنهاد   مناطق  همه  برای  را

  زمان   طی   عوامل  از  هریک   به   مربوط  های داده  آوریجمع

  منطقه   هر  در  هامدل  این  اجرای  هایمحدودیت  ازجمله

  موقع   به   استفاده  ها،محدودیت  این   تمام  وجود   با  است.

  زودهنگام  شناسایی  به توانند می بینی پیش های مدل از

  امکان   و  کرده  کمک   هاخشکسالی  مانند  آبی  هایبحران

  های داده  کنند.  فراهم  را  پیشگیرانه  تدابیر  اتخاذ

  مدیران   به  توانندمی  هامدل  این  توسط   شده   بینیپیش

  های ریزیبرنامه  تا  کنند  کمک   گیرانتصمیم  و

  دهند.  انجام  آب  منابع  از  بهینه  استفاده  برای تری دقیق

  کشاورزان   به  تواندمی  زیرزمینیآب  تراز   دقیق  بینیپیش

  از   و   کنند بهینه  را  خود آبیاری   هایبرنامه  تا   کند کمک 

  این   برای   کنند.  استفاده  پایدارتر  صورتبه  آب   منابع
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  زمینه،   این   در   شده   انجام   تحقیقات   به   توجه  با   منظور

  به   آب  تخصیص  خصوص  در   متولی   ادارات   و   ها سازمان

 آبخوان  آب   سطح   تغییرات  روند  به  توجه  با   کشاورزان

  کشاورزان   به  را  کشت  تناوب   یا  کشت  الگوی  توانندمی

  به  توانند می  ها بینیپیش  نتایج   طرفی  از   دهند.  ارائه

  ذخیره   برای  مناسب  هایزیرساخت  توسعه  و  ریزیبرنامه 

  کمک   خشکنیمه  و   خشک   مناطق  در  بویژه  آب  توزیع  و

  بکارگیری   و  نوین  هایشیوه   از   استفاده  نماید.  شایانی

  تعیین   پیش   از  معیارهای   و   هادستورالعمل  کنار  در  آن

  در   گیرانتصمیم   و  مدیران  به  تریجامع  نگرش  شده،

  مهم  تصمیمات  اتخاذ  امکان و دهدمی  آبی  منابع زمینه

 نماید. می تسهیل را زمینه   این در  حیاتی  و
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