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This study aimed to predict future changes in depth of groundwater level (GWL) in the 

Ravansar-Sanjabi plain using a hybrid approach combining K-means and the Random Forest 

(RF) algorithm, based on CMIP6 climate data (precipitation, minimum and maximum 

temperature, relative humidity, and soil moisture). A total of 98 climate models were 

evaluated, and the most influential input variables were selected using Recursive Feature 

Elimination (RFE). The NorESM2-MM model was identified as the most effective climate 

model for the region, while soil moisture emerged as the most critical predictor. The RF model 

demonstrated robust performance, with the Kouzaran cluster achieving the highest accuracy 

(R = 0.92; NSE = 0.83). Historical trend analysis (1992–2014) revealed a statistically 

significant decline in GWL across all clusters, with the most pronounced decreases observed 

in Kouzaran and TamTam, at rates of 77 and 68 cm/year, respectively. Under the SSP1-2.6 

and SSP2-4.5 scenarios, a relative improvement in the near-future is projected, followed by 

significant GWL declines in the mid- and far-future periods. The steepest reductions is 

predicted in Kouzaran, with rates of 19 and 22 cm/year. Under the SSP5-8.5, a significant 

increasing trend is observed in the near- and mid-future, particularly in mid-future Kouzaran 

(24 cm/year), while a gradual decline is anticipated in far future. Seasonally, the greatest 

recovery is projected for fall (~4 m in Kouzaran under SSP5-8.5, far-future), and the most 

severe decline in spring (1.83 m in TamTam under SSP2-4.5, mid-future). These findings 

underscore the need for climate-adaptive groundwater management strategies in the region. 
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EXTENDED ABSTRACT 
 

Introduction:  

The depletion of groundwater resources, particularly in the arid and semi-arid regions of Iran, has 

emerged as a major environmental and socio-economic crisis. In recent decades, excessive groundwater 

extraction, population growth, agricultural expansion, and climate change have placed immense pressure on 

aquifers. This situation underscores the urgent need for innovative approaches to forecasting and sustainable 

groundwater management. Among these, machine learning techniques have proven effective due to their 

capacity to analyze large datasets, detect complex patterns, and generate accurate predictions. The Random 

Forest (RF) algorithm, in particular, is favored for its robustness against overfitting and its ability to model 

nonlinear relationships. This study integrates RF with K-means clustering, employing climate data from 

CMIP6 models to analyze trends and forecast future groundwater level (GWL) changes in the Ravansar-

Sanjabi plain. 

Materials and Methods: 

The study area (Ravansar-Sanjabi plain), located in western Iran (Kermanshah Province), covers 

approximately 457 km², situated between latitudes 34°25′00″N and 34°46′50″N, and longitudes 46°34′50″E 

and 46°50′00″E. Geologically, the plain is predominantly limestone-based, fed by karst springs and shallow 

aquifers. 

Input data included precipitation, minimum and maximum temperature, relative humidity, and soil 

moisture from 98 CMIP6 climate models, as well as groundwater level observations from 23 monitoring wells 

(1992–2014). K-means clustering, with the Elbow method, identified three optimal clusters: Kouzaran, 

TamTam, and Lori. After the formation of the clusters, the center of each cluster was designated as the 

representative (including the average GWL time series from the wells in that area), and the Random Forest 

algorithm was used for groundwater level modeling. 

Simulations were conducted under three climate scenarios—SSP1-2.6, SSP2-4.5, and SSP5-8.5—across 

three future periods: near- future (2026–2050), mid-future (2051–2075), and far- future (2076–2100). Model 

performance was evaluated using R, NSE, MBE, SI, and NRMSE in both training and testing phases. Recursive 

Feature Elimination (RFE) was applied to reduce dimensionality and enhance model precision, while model 

validation used 5-fold cross-validation. 

Results and Discussion: 

K-means clustering revealed a clear spatial structure in GWL data, delineating three distinct regions. RF 

modeling showed the highest accuracy in the Kouzaran cluster (R = 0.92, NSE = 0.83), while the Lori cluster 

showed relatively lower performance (R = 0.78, NSE = 0.60). 

Among the 98 CMIP6 models, NorESM2-MM consistently outperformed others across all clusters. Soil 

moisture was identified as the most influential variable in predicting GWL. Incorporating additional models 

(ACCESS-CM2, INM-CM5-0, MIROC6, and CESM2-WACCM) further improved model accuracy, reaching 

up to 98%.  

Historical trend analysis (1992–2014), using the Mann-Kendall test, indicated significant declining trends 

in all clusters: 77 cm/year in Kouzaran, 68 cm/year in TamTam, and approximately 56 cm/year in Lori. Future 

projections showed that under SSP1-2.6, a slight GWL improvement is expected in the near future, followed 

by a significant decline in the mid-term (e.g., −19 cm/year in Kouzaran). Under SSP2-4.5, moderate short-

term recovery is followed by continued declines through the mid- and far- future periods (e.g., −22 cm/year in 

Kouzaran). Under SSP5-8.5, the near- and mid- future periods show substantial GWL increases (e.g., +24 

cm/year in Kouzaran), while far- future trends point to gradual declines. Seasonally, fall is projected to show 

the greatest GWL recovery (up to 4 meters in Kouzaran under SSP5-8.5, far- future), whereas spring may 

experience the steepest decline (e.g., −1.83 meters in TamTam under SSP2-4.5, mid- future). 

Conclusion: 

This study demonstrates that integrating RF and K-means algorithms with CMIP6 climate data provides 

an effective framework for accurately predicting future GWL trends. NorESM2-MM, with soil moisture as the 

dominant predictor, was identified as the most reliable model. RF achieved strong performance across all 

clusters, particularly in Kouzaran, which exhibited greater fluctuations in groundwater levels. 

Despite potential near-future improvements, long-term projections—especially during spring—suggest 

substantial declines in GWL and increased aquifer instability. These findings highlight the urgent need for 

climate-adaptive groundwater management strategies in the Ravansar-Sanjabi plain. 
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از  ،یسنجاب-در دشت روانسر (GWL) ینیرزمیعمق سطح آب ز یآت راتییتغ ینیبشیپژوهش، با هدف پ نیدر ا
حداقل و حداکثر،  یبارش، دما) CMIP6 یمیاقل یهابا داده (RF) یو جنگل تصادف K-means یهاتمیالگور بیترک

 هایژگیو یو با روش حذف بازگشت اجاستخر یمیمدل اقل 9۸ یهاو رطوبت خاک( استفاده شد. داده یرطوبت نسب
(RFE)شد. مدل  ییشناسا رهایمتغ نیتر، مهمNorESM2-MM در منطقه و رطوبت  یمیمدل اقل نیعنوان مؤثرتربه

 بینشان داد که خوشه کوزران با ضر RF. عملکرد مدل دیگرد ییشناسا ینیبشیعامل پ نیترعنوان مهمخاک به
( افت 2014-1992) یخیروند تار لیرا ارائه داده است. تحل جینتا نی، بهتر۸3/0 فیساتکل-و نش 92/0 یهمبستگ
 متریسانت 6۸و  77 یهابیتم با شکاهش مربوط به کوزران و تم نیشتریها را نشان داد؛ بدر همه خوشه GWLمعنادار 

 یانیم ندهیو در آ ،یبهبود نسب کینزد ندهیدر آ SSP2-4.5و  SSP1-2.6در  ،یمیاقل یوهایدر سال بوده. براساس سنار
 ینیبشیدر سال پ متریسانت 22و  19افت در کوزران با نرخ  نیشتریب شود؛یم ینیبشیپ GWLو دور کاهش معنادار 

 یانیم ندهیدر آ شیافزا نیشتریمعنادار همراه است و ب یشیبا روند افزا یانیو م کینزد ندهی، آSSP5-8.5. در شودیم
 نیشتریب ،ی. از نظر فصلشودیم ینیبشیپ یجیدور کاهش تدر ندهیاما در آ دهد؛یسال( رخ م رد متریسانت 24کوزران )

تم متر در تم ۸3/1افت در بهار ) نیشتریدور( و ب ةندیدر آ SSP5-8.5متر در کوزران تحت  4)حدود  زییبهبود در پا
حفاظت از  یبرا محوریمیاقل یزیررنامهبر ضرورت ب جینتا نی. اشودیم ینیبشی( پیانیم ةندیدر آ SSP2-4.5تحت 
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 دمه مق
 تجدیدپذیر منابع کاهش و حد، از بیش برداریبهره تقاضا، افزایش نظیر هاییچالش با ایران در آب منابع پایدار مدیریت اخیر، هایسال در

 مناطق در ویژهبه هاچالش این .(Madani, 2014; Amiraslani & Caiserman, 2020; Nouri et al., 2023) است شده مواجه
 & Fatemiاند )کرده تشدید را آبی منابع مؤثر مدیریت برای نوآورانه راهکارهای به نیاز اقلیمی، تغییرات تأثیر تحت خشک،نیمه و خشک

2022Parvini, آب عمق سطح سازی(. مدل ( 1زیرزمینیGWLبا سطح از آب ارتفاع یعنی زمینی زیر آب ( )عمق )از استفاده زمین 
؛ 1397 همکاران، و شود )فاطمیمی محسوب هاآبخوان پایداری حفظ و برداریبهره سازیبهینه برای حیاتی ابزاری پیشرفته، هایفناوری

Biswas  ،ماشین  یادگیری هایجمعیت، الگوریتم رشد اقلیمی، تغییرات مدهای ناشی ازافزون شدن پیا با زمینه، این (. در2025و همکاران
)2ML(اند )یافته برتری سنتی هایروش به نسبت بزرگ، و پیچیده هایداده تحلیل توانایی و محاسباتی سرعت بالا، دقت ، باHirko et 

2023Castillo et al., -; Uc2022; Ahmadi et al., 2025al.,   .)هاییمدل ( 3چون جنگل تصادفیRF،)  شبکه عصبی مصنوعی
(4ANN،) پشتیبانی بردار رگرسیون (5SVR) عمیق یادگیری و (6DL )عمق  برای اتکایی قابل هایبینیپیش اندتوانستهGWL در 

 هایدر این میان ویژگی (.Igwebuike et al., 2025; Boo et al., 2024; Khan et al., 2023دهند ) ارائه مختلف زمانی هایمقیاس
 مناسب ایگزینه به را آن هیدروژئولوژیکی، متنوع شرایط با سازگاری و متغیرها، تفسیرپذیری بالا، پذیریتعمیم جمله از ،RFمدل ساختاری

 (.Ma et al., 2024; Bhadani et al., 2023است ) کرده تبدیل زیرزمینی آب سطح سازیمدل برای

غربی آفریقا تونس در شمال (،Elmotawakkil et al., 2024جنوبی ) آفریقای از جهان، مختلف طنقا در متعددی مطالعات
(Trabelsi et al., 2022( هند ،)Gupta et al., 2024; Saha et al., 2025گرفته تا تا ) ( مکزیکSanchez & Capurata, 2024 )

 بطور کلی در. اندکرده تأیید ینیزیرزم آب مطالعات پتانسیل یا زیرزمینیسطح آب  بینیپیش در مطلوب الگوریتم جنگل تصادفی را عملکرد
شت موسیان ایلام د( ، Tavakoli et al., 2024کرمان ) ،Davoudi Moghaddam et al., 2020)پیرانشهر ) در هاییپژوهش نیز، ایران

 وج )مختاری، تس (Norouzi & Shahmohammadi, 2019) شبستر (،1400 همکاران، و بیرجند )پورصالحی ،(1402 همکاران و )سلیمی
 برخوردار بالاتری دقت از هاروش سایر با مقایسه در RF مدل که اندداده نشان (1397 ندیری، و )نوروزی ( و بوکان139۸ همکاران، و

 به اعتماد افزایش و برازشبیش کاهش به K-fold cross-validation مانند هاییروش باML هایمدل اعتبارسنجی آن، بر است. افزون
 قابلیت گوناگون، محیطی هایداده با هامدل این (. تلفیقLal et al., 2024; Goodarzi et al., 2025کند )می کمک مدل عملکرد

 ;Bamal et al., 2024; Hanane et al., 2023بخشد )می ارتقاء اقلیمی متغیر شرایط در را زیرزمینی آب سطح تغییرات بینیپیش

Ahmad et al., 2024 .)شرایط اقلیمی متغیر، در گرو انتخاب دقیق  در سازی سطح آب زیرزمینیاز منظر متغیرهای کلیدی، موفقیت مدل
های اصلی چرخه عنوان محرکهای ورودی مؤثر است. متغیرهای اقلیمی مانند بارش، دما، تبخیر و تعرق، رطوبت نسبی و ذوب برف، بهداده

که بارش اند؛ چنانش را تأیید کردهروشنی این نقالمللی بهدارند. مطالعات داخلی و بین GWLعمق هیدرولوژیکی، نقش بسزایی در نوسانات 
و عواملی مانند تبخیر، تعرق و ذوب ( Iqbal et al., 2020; Crosett et al., 2023ه )معرفی شد GWL عنوان متغیر کلیدی در تغییراتبه

و رطوبت  دما ،های بارشدادهیه بر با تک GWL سازینیز، مدل داخلیدر مطالعات (. Wu et al., 2020)ند ابرف نیز در کنار آن اهمیت یافته
و یا رطوبت ( 1401می، ربیعی و کر؛ 1401ابراهیمی و همکاران، ؛ سراج1401عسکری و اگدرنژاد، ؛ 1400پورصالحی و همکاران، ) نسبی

 بررسی در برف ذخایر و دما بارش، اقلیمی هایداده به د. برخی مطالعات نیزانرا مورد تأکید قرار داده( 1404خاک )سلطانی و همکاران، 
 همکاران، و سهرابی ؛1401 ان،همکار و سلطانی) اندکرده اکتفا سنجابی )دشت مورد بررسی در مطالعة حاضر( -روانسر دشت GWL تغییرات

1395.) 
 همزمان تحلیل به ،7SSPسناریوی  سه در 6CMIP منتخب هایمدل و RF الگوریتم از گیریبهره با بارنخستین پژوهش حاضر برای

 تحلیل فاقد که پیشین مطالعات برخلاف. خواهد پرداخت GWL عمق بر خاک رطوبت و نسبی رطوبت تعرق، و تبخیر دما، بارش، اثرات

                                                                                                                                                                                
1 GroundWater Level 

2 Machine learning 

3 Random Forest 

4 Artificial Neural Network 

5 Support Vector Regression 

6 Deep Learning 

7 Shared Socioeconomic Pathways 
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 صورتبه GWLعمق بینیپیش در را متغیر هر سهم ،RF تفسیرپذیر ساختار از استفاده با پژوهش این اند،بوده متغیرها نسبی اهمیت از کمی
 هایداده ترکیب ترتیب، بدین. است نموده لحاظ نیز را منطقه فضایی ناهمگنی ،K-Means بندیخوشه طریق از و کرده ارزیابی دقیق

 در زیرزمینی آب منابع هوشمند مدیریت برای کاربردی و دقیق الگویی زمانی، -مکانی تحلیل و ماشین یادگیری رویکرد نگر،آینده اقلیمی
 .دهدمی ارائه سنجابی-روانسر دشت با مشابه و خشکنیمه مناطق

 شناسی پژوهش روش

 منطقه مورد مطالعه

 تا ″00′25°34 جغرافیایی هایعرض بین که است شکلمستطیل ایمحدوده ایران، غرب در کرمانشاه استان در واقع روانسر، دشت

 راس،گل هایکوه با شمال از دشت این. است شده گسترده شرقی ″00′50°46 تا ″50′34°46 جغرافیایی هایطول و شمالی 34°46′50″
. شودمی برآورد مربع کیلومتر 457 حدود دشت این مساحت. است مرزهم دزان و بابک هایکوهرشته با شرق از نووله، ارتفاعات با غرب از

 شناسی،زمین نظر کند. ازمی نقش ایفای منطقه در سطحی آب اصلی جریان عنوانبه گیرد،می منشأ روانسر سراب از که سو،قره رودخانه
. اندکرده ایفا سدراب، چشمه جمله از دائمی، هایچشمه گیریشکل در مهمی نقش که شده تشکیل کارستی آهکی واحدهای از عمدتاً منطقه
 & Parvizi) شودمی مشخص مترمیلی 200 حدود در تبخیر میزان و مترمیلی 520 حدود سالانه بارندگی میانگین با منطقه اقلیمی شرایط

Fatehi, 2024.) 
 

 
 سنجابی-های مشاهداتی در دشت روانسر. موقعیت جغرافیایی چاه1شکل 

 هاداده

های آب از سازمان داده 1992-2014برای دورة ای چاه مشاهده 23های ماهانه دشت روانسر، داده GWLبرای بررسی تأثیر تغییر اقلیم بر 
رطوبت  و های اقلیمی شامل بارش، دمای حداقل و حداکثردادهبرای این بازه زمانی آوری شد. همچنین جمع( https://data.wrm.ir/)کشور 

 2MERRAاز  625/0° ×5/0°تفکیک مکانی خاک با رطوبت (،https://www.irimo.ir/سازمان هواشناسی کشور ) نسبی از

(https://giovanni.gsfc.nasa.gov/giovann) 6 هایمدلها از و همچنین این دادهCMIP از طریق پلتفرم ESGF  -https://esgf(

)/data.dkrz.de  این داده(1)جدول  استخراج گردید .( ها مربوط به موقعیت ایستگاه روانسرN°34.72 ،E°46.65) و در پیکربندی 

r1i1p1f1  عمق  نوسانات ارزیابی که پژوهش این اصلی هدف به توجه . بابودندGWL ترکیب از استفاده سنجابی با –روانسر دشت در 
 روانسر سینوپتیک ایستگاه موقعیت برای تنها اقلیمی هایداده بود، CMIP6 هایمدل اقلیمی هایداده و ماشین یادگیری هایالگوریتم
 روانسر دشت اقلیمی شرایط برای اتکا قابل اینماینده منطقه، مناسب پوشش و جغرافیایی موقعیت به توجه با ایستگاه این. شدند استخراج

https://data.wrm.ir/
https://www.irimo.ir/
https://giovanni.gsfc.nasa.gov/giovann
https://esgf-data.dkrz.de/
https://esgf-data.dkrz.de/
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 به نسبت بالاتری دقت از( روانسر مانند اقلیمی ناهمگونی با مناطق در ویژهبه) ایستگاهی اینقطه هایداده از استفاده. شودمی محسوب
 تا اندشده بازیابی ایستگاه همین مختصات برای نیز CMIP6 هایداده دیگر، سوی از. است برخوردار ایشبکه شدهیابیمیان هایداده

 .یابد افزایش مدل دقت و گردد حفظ شدهسازیشبیه و ایمشاهده هایداده بین مکانی همگنی
 

 استفاده شده از متغیرهای مختلف در پژوهش حاضر CMIP6های . مدل1جدول 

 بارش نام مدل
دمای 
 حداکثر

دمای 
 حداقل

رطوبت 
 نسبی

رطوبت 
 خاک

 وضوح مکانی
 )کیلومتر(

ACCESS-CM2      100 

AWI-CM-1-1-MR      100 

BCC-CSM2-MR      100 

CAMS-CSM1-0      100 

CanESM5      500 

CIESM      100 

CAS-ESM2-0      100 

CESM2-WACCM      100 

CMCC-CM2-SR5      100 

CMCC-ESM2      100 

EC-Earth3      100 

EC-Earth3-Veg      100 

EC-Earth3-Veg-LR      250 

FGOALS-f3-L      100 

FGOALS-g3      250 

FIO-ESM-2-0      100 

GFDL-ESM4      100 

IITM-ESM      250 

INM-CM4-8      100 

INM-CM5-0      100 

IPSL-CM6A-LR      250 

KACE-1-0-G      250 

KIOST-ESM      250 

MIROC6      250 

MPI-ESM1-2-HR      100 

MPI-ESM1-2-LR      250 

MRI-ESM2-0      100 

NESM3      250 

NorESM2-MM      100 

NorESM2-LM      250 

TaiESM1      100 

  12 22 17 1۸ 29  31تعداد کل مدلها = 
 

 
آینده  به سه بازه زمانی SSP5-8.5 و  SSP1-2.6 ،SSP2-4.5 تحت سه سناریوی( 2100–2026آینده )ها برای مدلهای داده

 د.نمایی شدنریزمقیاس روانسررای ایستگاه ب، تست  %30 آموزش و %70ت و نسب RF نزدیک، میانی و دور تقسیم شد. سپس با الگوریتم

ها استفاده شد. انتخاب ویژگی K-fold اعتبارسنجی بندی شده و ازخوشه K-means با GWLعمق  های، دادهبهتر برای تحلیل
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های یا متغیرها و مدل )1RFE (هاویژگی و روش حذف بازگشتی RF با ترکیب الگوریتم( ورودی از متغیرهای مختلف 6CMIPهای )مدل
ها به داده %۸0ص تخصی اهمیت حذف شوند. آزمون و خطا نشان داد کههای مؤثر شناسایی و موارد کمانجام گرفت تا ویژگیمنتخب 

در سه دوره زمانی آینده مورد استفاده  ،RFتوسط  GWLبینی های منتخب برای پیشآموزش، نتایج بهتری به همراه دارد. در نهایت، مدل
 است. شده ارائه 2 شکل دشت روانسر در GWLبینی عمق مراحل پیش تحقیق، این کلی از روند بهتر درک برای. دقرار گرفتن

 

 
 . مراحل تحقیق2شکل 

 (K-means) میانگین-K روش

 این اصلی هدف. شودمی استفاده نظارت نبدو یادگیری مسائل در ایگسترده طور به که است بندیخوشه الگوریتم یک K-means روش
 شود. در تعیین باید (k) هاخوشه دادتع ابتدا روش، این در. است هاداده در نهفته الگوهای کشف و متمایز گروه k به هاداده تقسیم روش،
 مراکز این به اقلیدسی فاصله اساس بر را هانمونه سپس و کرده انتخاب تصادفی صورت به را هاخوشه اولیه مراکز ،K-means اول، مرحله
 ارائه را ممکن بندیتقسیم بهترین تا است هاخوشه مراکز و هانمونه بین فاصله کردن کمینه دنبال به الگوریتم این. کندمی بندیگروه
 ,.Rizwan et alرود )می کار به مختلف هایزمینه در فرآیندها، بهبود و هاداده تحلیل برای مؤثر روش یک عنوان به K-means دهد. 

2021 .) 
 K-means الگوریتم با بندیخوشه فرآیند ابتدا نجابی،س-روانسر دشت در ایمشاهده هایچاه از نماینده ایمجموعه انتخاب منظوربه

 محاسبه با که صورت بدین د؛ش گرفته بهره Elbow روش از ها،خوشه بهینه تعداد تعیین برای. شد انجام هاچاه UTM مختصات پایه بر
 مقدار عنوان به( زانو نقطه) گیردمی خود به کندتری روند خطا کاهش که اینقطه ،k مختلف مقادیر برای ایخوشهدرون خطاهای مجموع

های از چاه GWLسری زمانی میانگین  )شامل نماینده عنوانبه خوشه هر مرکز ها،خوشه گیریشکل از پس. شد گرفته نظر در k بهینه
 آن منطقه( معرفی شد.

 

                                                                                                                                                                                
1 Recursive Feature Elimination 
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 (RFتصادفی ) جنگل الگوریتم

RF الگوریتم این. رودمی کار به بندیطبقه و رگرسیون مسائل تحلیل برای که است ماشین یادگیری حوزه در پرکاربرد هایروش از یکی 
 درخت چندین ،RFدر . است یافته توسعه (bootstrap) تصادفی بردارینمونه هایروش از استفاده با و تصمیم هایدرخت ساختار مبنای بر

 پیوسته هدف متغیر که رگرسیون، کاربردهای در. شوندمی ایجاد آموزش هایداده از مختلف هاینمونه پایه بر و مستقل صورتبه تصمیم
 (.Wang, 2024شود )می محاسبه هادرخت تمام خروجی میانگین اساس بر مدل نهایی نتیجه است،

 سازیمدل برای قابلیت این که است، آموزش فرآیند در متغیرها نسبی اهمیت تشخیص در آن توانایی RF برجسته هایویژگی از یکی
 افزایش به هادرخت ایجاد در هاویژگی تصادفی هایزیرمجموعه از استفاده همچنین،. است مفید بسیار GWL مانند محیطی هایپدیده

 از گیریبهره با RF الگوریتم پژوهش، این . در(Madani & Niyazi, 2023) کندمی کمک( overfitting) برازشبیش کاهش و پایداری
 نابرابری میزان که شد گرفته کاربه( Gini) جینی فرضپیش معیار گره، هر در تفکیک کیفیت ارزیابی استفاده شد. برای تصمیم درخت 100

 تقسیم از حاصل هایگره در هانمونه خلوص و یکنواختی افزایش بیانگر شاخص این مقدار کاهش کند؛می گیریاندازه را هاکلاس توزیع در
 با هایینمونه حاوی( هابرگ) نهایی هایگره که یافت رشد زمانی تا درخت هر و نشد محدود هادرخت عمق مدل، آموزش فرآیند در. است

 بندیطبقه در تمایز حداکثر به تا یافت ادامه برگ هر در هاداده کامل سازیخالص تا تقسیم فرآیند دیگر، بیان به. بودند یکسان برچسب
 اقلیم مدلهای هایسلول مقیاس بودن بزرگ چراکه تفاده شد.اس RFاز  بینیپیش و نماییریزمقیاس یابد. در پژوهش حاضر برای دست

 (.1403 همکاران، و الماسی) نمایی دارندنیاز به ریزمقیاس کوچک مکانی مقیاس با مطالعات در استفاده برای( GCMs) جهانی
 یادگیری هایروش از یکی عنوانبه RF الگوریتم از سنجابی نیز -روانسر دشت در GWL عمق آتی تغییرات بینیپیش منظوربه

 هایداده ابتدا فرآیند، این در. شد استفاده GWL عمق و اقلیمی متغیرهای میان پیچیده روابط سازیمدل جهت دقیق، و غیرخطی ماشین
 ایستگاه برای 2014 تا 1992 زمانی بازه در خاک رطوبت و نسبی رطوبت حداکثر، دمای حداقل، دمای بارش، شامل مشاهداتی اقلیمی

 در زمانی، بازه همین برای CMIP6 منتخب هایمدل از شدهسازیشبیه اقلیمی هایداده همچنین،. گردید گردآوری روانسر سینوپتیک
 عنوانبه) CMIP6 هایمدل اقلیمی متغیرهای بین رابطه یادگیری برای RF مدل ادامه، شد. در استخراج روانسر ایستگاه جغرافیایی موقعیت
 صورتبه اقلیمی متغیر هر برای مدل این. شد داده آموزش( هدف خروجی عنوانبه) روانسر ایستگاه ایمشاهده اقلیمی هایداده و( ورودی
 یافت. توسعه مدل تست برای %30 و آموزش برای هاداده %70 نسبت از استفاده با و جداگانه

 هایمدل هایداده از خاک رطوبت و نسبی رطوبت حداکثر، دمای حداقل، دمای بارش، شامل (Predictors) ورودی متغیرهای

CMIP6 هدف متغیرهای و بودند (Targets) داده پایگاه از خاک رطوبت و روانسر سینوپتیک ایستگاه هایداده از متغیرها همان 

MERRA-2  .بودند 
 2100 تا 2026 زمانی دوره در CMIP6 هایمدل آینده اقلیمی هایداده نماییریزمقیاس برای RF الگوریتم مدل، آموزش از پس

 تحلیل برای شدهریزمقیاس اقلیمی هایداده نهایت، در. گرفت قرار استفاده مورد SSP5-8.5 و SSP1-2.6، SSP2-4.5 سناریوی سه تحت
 ارزیابی مناسب آماری هایشاخص از استفاده با نیز RF مدل عملکرد. شد گرفته کاربه سنجابی -روانسر دشت در GWLنوسانات عمق 

 .گردید

 K-Fold متقابل اعتبارسنجی

 استفاده  K-Fold متقابل اعتبارسنجی روش از 2014 تا 1992 زمانی بازه در هامدل عملکرد ارزیابی و آموزش منظوربه پژوهش، این در
 داده عنوانبه هابخش از این یکی تکرار، هر در. شوندمی تقسیم مساوی بخش k به ایمشاهده هایداده مجموعه شیوه، این در. است شده

 است شده طراحی ایگونهبه فرآیند این. گیرندمی قرار استفاده مورد مدل آموزش برای ماندهباقی بخش k−1 و شده گرفته نظر در تست
 Darabiشود )می استفاده آموزش داده عنوانبه دفعات سایر در و گیردمی قرار تست داده جایگاه در باریک دقیقاً زیرمجموعه هر که

Cheghabaleki et al., 2024مقدار مطالعه، این چارچوب (. در k فولد هر ها،داده ساله 23 زمانی بازه به توجه با که شده تعیین 5 برابر 
 از ناشی خطای کاهش به بلکه کند،می فراهم مدل عملکرد از تریدقیق ارزیابی امکان تنها نه روش این. است سال 6/4حدود نماینده
 نماید.می کمک نیز هاداده تصادفی تقسیم

 های ارزیابی عملکردشاخص
 هایشاخص شامل که شد استفاده آماری هایتکنیک از ،(1992–2014) شدهسازیشبییه و شدهمشاهده هایداده بین تفاوت ارزیابی برای
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 ساتکلیف-نش ، کارایی(NRMSE) شدهنرمال ریشه مربع خطای ،(MBE) انحراف میانگین خطای ،(SI) پراکندگی شاخص: است زیر
(NSE )همبستگی ضریب و (R)شوند می تعریف 5تا  1 روابط صورت به هاشاخص . این(Moeeni et al., 2017; Farasati et al., 

 است.  هاداده کل تعداد n و شدهمشاهده هایداده میانگین Y̅ مدل، هایداده Y شده،مشاهده هایداده   Yi هاآن در که(. 2024
 (1رابطة 

SI = 
√

∑ (Yi−Y)2n
i=1

𝑛

𝑌𝑖̅
 

 (2رابطة 
MBE = 

∑ (𝑌𝑖−𝑌)𝑁
𝑖=1

𝑛
 

 (3رابطة 

𝑁RMSE =
√∑ (Yi − Y)2n

i=1
n

Yimax −Ymin
 

 (4رابطة 
NSE = 1 - [

∑ (𝑌𝑖−𝑌)2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑌𝑖−𝑌𝑖̅)𝑛
𝑖=1

] 

 = R (5رابطة 
∑ (Xobs,i−Xobs)(Xsim,i−Xsim)N

i=1

√∑ (Xobs,i−Xobs)
2

 ∑ (Xsim,i−Xsim)
2N

i=1
N
i=1

 

 (Mann-Kendall- MK) کندال-آزمون روند من

MK رود. نتایج تحقیقات نشان های زمانی متغیرها در مطالعات مختلف به کار میبه عنوان یک روش ناپارامتری برای تعیین روند سری
صفر این آزمون بر تصادفی فرض  (.Wang et al., 2020ت )ها اسها برای تحلیل روند دادهیکی از بهترین گزینه MK دهد که آزمونمی

 جاآن (. ازShah & Kiran, 2021) ها استدهنده وجود روند در دادهها دلالت دارد و رد فرض صفر نشانبودن و عدم وجود روند در داده
 مورد هایداده خودهمبستگی، احتمالی اثر کاهش برای گیرد،می نظر در را هاداده زمانی استقلال فرض استاندارد، حالت در آزمون این که

 Collaud Coen etشود )می زمانی هایسری در خودهمبستگی دارمعنی کاهش باعث تبدیل این. گردید تبدیل سالانه مقیاس به استفاده

al., 2020) .آزمون مراحل انجام نحوه و بیشتر مطالعه منظور به MK مطالعة به Das حاضر مطالعه در. فرمایید مراجعه( 2022) همکاران و 
 .است شده گرفته نظر در %95 اطمینان سطح

  پژوهش هاییافته

 بندیخوشه

شدند.  بندیخوشه هاچاه مکانی هایداده ها،خوشه بهینه تعداد تعیین برای Elbow روش از گیریبهره با و K-means الگوریتم اساس بر
 دهد،می نشان را هاخوشه تعداد بهترین ،(Elbow point یا زانو شکل) کندمی تغییر کند حالت به سریع حالت از خطا کاهش که اینقطه
 در. الف( -3در نظر گرفته شد )شکل  3دارد. بنابراین تعداد بهینه  مدل کارایی در اندک بهبودی بیشتر، هایخوشه افزودن آن از پس زیرا

 مرکز دارای خوشه هر که گردید دهیسازمان نحوی به هاچاه جغرافیایی توزیع و شده تفکیک یکدیگر از وضوحبه هاخوشه گرافیکی، نتایج
-روانسر دشت در GWL مدلسازی برای مؤثر مکانی هاینماینده انتخاب به منجر ایخوشه ساختار این. ب( -3 است )شکل مشخصی
 .سازدمی فراهم ماشین یادگیری هایالگوریتم برای اعتماد قابل ایپایه شد و سنجابی

 های برترانتخاب ویژگی

 متغیرهای به مربوط CMIP6 اقلیمی مدل 9۸ هایداده از سنجابی، -روانسر دشت GWL تغییرات بینیپیش هدف با پژوهش، این در
 همراه به  RF الگوریتم از ها،مدل مؤثرترین انتخاب منظوربه. گردید استفاده خاک رطوبت و نسبی رطوبت حداکثر، و حداقل دمای بارش،
 آموزش در فرآیند تست به  %20و  آموزش به تاریخی هایداده از %۸0آزمون و خطا نشان داد که اختصاص . شد گرفته بهره  RFE روش
 نتایج بهتری به همراه دارد. مدل

 حاصل %67حدود  آزمون دقت میانگین ،ترمرتبط (CMIP6ویژگی )مدل  ۸ از استفاده با لُری، خوشه در که داد نشان نتایج بررسی
 در اندک افزایش این اما گردید، %72حدود  تا دقت نسبی بهبود به منجر مدل 16 به هاویژگی تعداد افزایش اگرچه. الف(-3شد )شکل 

رسید  %۸5حدود  به اولیه ویژگی 6 از استفاده با آزمون دقت میانگین تم،تم در. نبود پذیرتوجیه چندان محاسباتی حجم چشمگیر رشد مقابل
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 به ویژگی 5 با منطقه این در آزمون دقت میانگین. شد مشاهده دیگر خوشه دو به نسبت بهتری عملکرد کوزران، خوشه در ب(.-3)شکل
 حداقل با ممکن دقت حداکثر به دستیابی برای( اقلیمی هایمدل) ورودی هایویژگی از ایبهینه ج( و تعداد-3رسید )شکل %92حدود 

 . انتخاب شد محاسباتی، پیچیدگی
 

 
   ب       الف

 (ب) سنجابی-روانسر دشت در هاخوشه مراکز موقعیت و( الف) K-means روش با هاخوشه بهینۀ تعداد انتخاب .3شکل
 

 

 

 
 سنجابی-های ورودی برای هر منطقه از دشت روانسر. ارزیابی تعداد مدل3شکل

الف( 
  لُری 

 

ب( 
  تم تم

ج( 
 کوزران
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با استفاده از  CMIP6 منتخب اقلیمی هایمدل تدریجی تجمیع راهبرد از ،GWL عمق بینیپیش در RF مدل دقت افزایش برای
 هایمدل بعدی، مراحل در سپس و( 0F) گردید انتخاب مشخص اولیه دقت با پایه مدل یک ابتدا فرایند، این در. شد استفاده RFEروش 
 ارزیابی مجدداً بینیپیش دقت جدید، ترکیب اساس بر RF مدل مجدد آموزش با مرحله، هر در. شدند افزوده آن به تدریجی صورتبه دیگر

 .بود مکمل هایمدل افزودن مثبت اثر دهندهنشان مدل دقت افزایشی روند. شد
 از( منطقه) خوشه سه برای GWLعمق  بینیپیش در مختلف اقلیمی هایمدل تأثیرگذاری میزان ،RF الگوریتم از گیریبهره با

 هر در NorESM2-MM مدل که داد نشان (2حاصل )جدول  نتایج. گرفت قرار ارزیابی مورد کوزَران و تمتم لُری، شامل روانسر دشت
 %72 ،%93 معادل کوزَران و تمتم لُری، هایخوشه در ترتیب به آن اولیه بینیپیش دقت که ایگونهبه است، پایه مدل مؤثرترین خوشه سه

 است. بررسی مورد مناطق در GWLعمق  روندهای بازتولید در مدل این بالای توانایی گویای مقادیر این. بود %۸2 و
 ACCESS-هایمدل شدن ( افزوده0Fمدل پایه ) عنوان به %39 اولیه دقت با MM-2NorESM لُری علاوه بر مدل در خوشه

2CM   5-0وCM-INM  (1Fدقت ،) 4-8 مدل شدن اضافه با سپس. رسید %49 بهCM-INM (2Fدقت ) افزودن. یافت ارتقا %69 به 

6MIROC  3 مرحله درF 3های مدل افزودن با نهایت در و گردید %79 به دقت افزایش باعثg-FGOALS ،2- از متغیر بارشCESM

WACCM  5وSR-2CM-CMCC (4F ) پایه تمتم پس از مدل رسید. در خوشه %۸9 به نهایی دقتMM-2NorESM  معادل دقتی با 
5CM-INM (2F،)-INM-0ترتیب  به بعدی، مراحل در. داد افزایش %۸7 را به دقت 5SR-2CM-CMCC (1F )شدن  ، اضافه 27%

 8-4CM (3F،) 6MIROC (4F) نهایتاً  وWACCM-2CESM (5F) کوزران  یافت. در منطقة افزایش %9۸ تا مدل دقت و شدند اضافه
. رساند %91 به دقت را 5CM-INM  (1F)-0شدن اضافه بود، فرآیند آغازگر %2۸ اولیه دقت که با MM-2NorESM نیز علاوه بر مدل

 حدود به نهایی دقت و شدند افزوده ترتیب به WACCM-2CESM (4F،)نهایتاً  و 6MIROC (2F،)5SR-2CM-CMCC (3F) سپس
 یافت. افزایش  99%

 ترکیب، شدهکنترل و تدریجی فرایند کنار در متنوع، ساختارهای و مناسب دقت با مکمل هایمدل انتخاب که دهدمی نشان روند این
 مشارکت نهایی ترکیب در که هاییمدل سهم که است ذکر شایان. گردد ماشین یادگیری هایمدل دقت توجه قابل افزایش موجب تواندمی

 شود؛می برآورد %2 حدود بینینهایی تابع پیش دقت افزایش در مدل در کوزران( 93تم و مدل در تم 92مدل در لُری،  90نداشتند )یعنی 
 سایر از استفاده و دارد GWLعمق  بر مؤثر اقلیمی هایویژگی کامل دهیپوشش در منتخب هایمدل جامعیت و کفایت بر دلالت امر این

 دارد. تأثیری جزئی صرفاً هامدل

 

 های اقلیمی به ورودی RF شده بر اساس حساسیتها و متغیرهای انتخاب. مدل2جدول 

 های مؤثر در هر خوشهمدل
میزان تأثیر 

)%( 
 متغیر مؤثر

نام 

 خوشه

MM-= NorESM2 0F 93 رطوبت خاک 

 لُری

 

0-CM5-CM2 + INM-ACCESS + 0= F 1F 94 رطوبت خاک + رطوبت خاک 

8-CM4-+ INM 1= F 2F 96 رطوبت خاک 

+ MIROC6 2= F 3F 97 رطوبت خاک 

-WACCM + CMCC-g3 + CESM2-+ FGOALS 3= F 4F
CM2-SR5 9۸ رطوبت خاک+ رطوبت خاک+ بارش 

MM-= NorESM2 0F 72 رطوبت خاک 

 
 تمتم

SR5-CM2-+ CMCC 0= F 1F ۸7 رطوبت خاک 

0-CM5-+ INM 1= F 2F 91 رطوبت خاک 

8-CM4-+ INM 2= F 3F 96 رطوبت خاک 

+ MIROC6 3= F 4F 97 رطوبت خاک 

WACCM-+ CESM2 4= F 5F 9۸ رطوبت خاک 

MM-= NorESM2 0F ۸2 رطوبت خاک 

 کوزران

0-CM5-+ INM 0= F 1F 91 رطوبت خاک 

+ MIROC6 1= F 2F 92 رطوبت خاک 

SR5-CM2-+ CMCC 2= F 3F 97 رطوبت خاک 

WACCM-+ CESM2 3= F 4F 7/9۸ رطوبت خاک 



 2091 ...سلطانی و همکاران: مدلسازی و شناسایی عوامل کلیدی سطح   پژوهشی( -)علمی 

 داد نشان روانسر دشت در GWLعمق  بینیپیش برای اقلیمی هایداده نماییریزمقیاس از پس RF الگوریتم عملکرد ارزیابی نتایج
 92/0 با برابر ترتیب به تست مرحله در NS و R مقادیر که طوریبه است، داشته را عملکرد بهترین کوزران خوشه در مدل ( که3)جدول 

 NRMSE و SI مقادیر افزایش ، هرچند(NS =۸1/0 و R= 90/0) بود بخشرضایت مدل عملکرد نیز تمتم خوشه در. آمد دستبه ۸3/0 و
 هایپویایی به تواندمی که ،(NS=60/0 و R =7۸/0) شد مشاهده بیشتری دقت افت لُری، خوشه در. بود مشهود آموزش مرحله به نسبت
 آن بیانگر نتایج کلی، طوربه. شود داده نسبت( GWLمقدار از  54در این مرحله ) هاتعداد داده محدودیت یا GWL عمق هایداده بالاتر
 هرچند دهد، ارائه GWL تغییرات بینیپیش در را دقت از قبولی قابل سطح است توانسته نماییریزمقیاس از پس RF الگوریتم که است
 است. بوده متفاوت مختلف هایخوشه در نشدهمشاهده هایداده با مواجهه در مدل دقت

 
 در مراحل آموزش و تست RF مدل. عملکرد 3جدول 

 نام خوشه آموزش تست
SI NRMSE R NS MBE SI NRMSE R NS MBE 
 لرُی -002/0 95/0 9۸/0 029/0 049/0 -013/0 60/0 7۸/0 110/0 125/0

 تمتم 060/0 9۸/0 99/0 036/0 0۸6/0 407/0 ۸1/0 90/0 119/0 245/0

 کوزران 043/0 99/0 99/0 031/0 051/0 477/0 ۸3/0 92/0 031/0 175/0

 

 سنجابی-روانسر دشت در بینی نوسانات ماهانهپیش

 دوره مشاهداتی

میانگین عمق دهد. بر اساس نتایج نوسانات این متغیر، نشان می (2014-1992) در دوره مشاهداتیرا  GWLالگوی ماهانه  1نمودار 
GWL  بالاترین عمق متر بوده است.  5/9متر و در تم تم  72/7متر، در لری  12کوزران پیزومترهای منطقه درGWL  لری، تم در منطقه

 های فصل پاییز بهترین عمق یعنی بدترین شرایط در ماهو پایین متر( 11و  7/۸،  1/7بهار )به ترتیب در عمق های در ماه تم و کوزران
 مقادیراین است. مشاهده شده در تابستان و پاییز برای کوزران متری  13متری در لُری و تم تم، و عمق حدودی  10و  2/۸ترتیب در عمق 

، تاخیر تا زمان اثرگذاری آن برمنابع آب زیرزمینی و کاهش قابل توجه آن پس های فصلی بر منابع آب زیرزمینیدهنده تأثیر بارندگینشان
 .است از افزایش تقاضا در فصول کشت

 

 
 سنجابی-روانسر مناطق مختلف دشتدر  مشاهداتی دوره GWL میانگین ماهانه عمق .1نمودار 

 SSP1-2.6  سناریوی

متر(  13) مشاهدات به نسبت گیریچشم افزایش( 2050-2026) نزدیک آینده در کوزران خوشه در GWLعمق  میانگین روانسر، دشت در
-2075) میانی آینده در. است زیرزمینی آب منابع بهبود دهندةنشان که ،(متر 4/3) پاییز و( متر 6/2) تابستان در ویژهشود. بهبینی میپیش
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 جزبه نیز (2076-2100) دور آینده در. دارند افزایشی روند هاماه سایر ،(متر 2/1 تا) زمستان و( متر 9/1) بهار در هاییکاهش جزبه ،(2051
 دهد،می نشان را GWLعمق  نسبی بهبود نیز نزدیک آینده لُری، خوشه . در(الف-2 نمودار) یابدمی بهبود GWL عمق بهار، متری 1 افت

 فصول سایر در بهار، در متری 5/0 متوسط کاهش جزبه دور، و میانی آینده در(. متر 5/6 به 2/۸ از متر، 7/1) پاییز در افزایش بیشترین با
 نیز تمتم ب(. در-2 نمودار) شودبینی میپیش متر 65/0 و ۸1/0 ترتیب به پاییزه افزایش بیشینه شود؛می بینیپیش GWLعمق  افزایش
 در متر 5/1 و نزدیک آینده در متر 5/2 میزان به پاییز فصل در افزایش بیشترین خواهد یافت. افزایش نزدیک آینده در GWLعمق 
 ،(دوره به بسته) تابستان و بهار هایماه برخی در هرچند. داد نسبت به دوره مشاهداتی رخ خواهد دسامبر ماه در و دور و میانی هایآینده

 7/۸ به نسبت متر 96/0 و ۸/1 ترتیببه) است دور و میانی هایآینده بهار فصل به مربوط کاهش بیشترین. شودمی بینیپیش هاییکاهش
 (.ج-2 نمودار) (مشاهداتی متر

  SSP2-4.5 سناریوی

 6/0) بهار در ملایم افت و( متر 2/2 میانگین) پاییز در GWLعمق  توجهقابل افزایش با نزدیک آینده روانسر، منطقة کوزران از دشت در
 .افزایش متر 7/3 و 9/3 با ترتیببه زمستان و پاییز ویژهبه اند،مواجه GWLعمق  افزایش با فصول تمامی میانی، آینده در. است همراه( متر
 آن بیشترین دهند؛می نشان افزایش فصول سایر ،(متر 11) مشاهداتی مقدار به نسبت بهار در متری 1/1 تا 6/0 کاهش جزبه  دور، آینده در
 آینده بهار در متری 5/0 و 2/0 کاهش جزبه لُری، الف(. در-2 نمودار) پایه است دوره متر 7/12 مقدار به نسبت بهبود متر 2/2 با دسامبر در

 و 4/1 ،1 ترتیببه افزایش بیشترین. شودبینی میپیش GWLعمق  افزایش هادوره سایر در ،(متر مشاهداتی 1/7 به نسبت) دور و نزدیک
 جزئی هایکاهش استثنایبه تم،تم ب(. در-2 نمودار) شودبینی میپیش متر 2/۸ مشاهداتی مقدار به نسبت آینده بازه سه پاییز در متر 9/0
. خواهند بود GWLعمق  افزایش شاهد هازمان سایر ،(متر 7/0 و 5/0) دور آینده تابستان و بهار و( متر 2/0) نزدیک آینده جولای در

 متر 4/10 مقادیر به نسبت متر 6/2 و 1/3 سپس و متر 6/1 و 2 با ترتیببه زمستان و پاییز در میانی و نزدیک آینده در افزایش بیشترین
 نمودار) افزایش را خواهد داشت بیشترین متری 5/1 افزایش با زمستان دور، آینده در. شودبینی میمشاهداتی پیش( زمستان) متر 9 و( پاییز)
 (.ج-2

  SSP5-8.5 سناریوی

است. در  آینده هایزیردوره و فصول اغلب در افزایشی روندی دهندهنشان بررسی مورد منطقه سه در GWL عمق میانگین سناریو، این در
 در افزایش بیشترین. هستند محسوسی افزایش شاهد آینده در فصول سایر متر، 5/0 ملایم افت با نزدیک آینده بهار فصل جزکوزران به

 زمستان در شود ومی بینیپیش( متر ۸/12) پاییز مشاهداتی مقدار به نسبت متر 4 و 6/3 ،3/1 ترتیببه دور و میانی نزدیک، آینده پاییز
 GWL عمق فصول، اکثر الف(. در لُری-2 نمودار) شودمی بینیپیش مشاهداتی متر 3/11 به نسبت متر 3/4 معادل افزایشی نیز دور آینده

 بیشترین. شودمی بینیپیش مشاهداتی متر 2/7 به نسبت نزدیک آینده آوریل و مارس در( متر 3/0) جزئی کاهش تنها. دهدمی نشان افزایش
ب(. در -2 نمودار) خواهد داد رخ متر 2/۸ مشاهداتی مقدار به نسبت زیردوره سه برای متر 6/1 و 1/1 ،۸/0 میانگین طوربه پاییز در افزایش

. اندهمراه GWL عمق افزایش با هادوره سایر مشاهداتی، متر 7/۸ به نسبت نزدیک آینده بهار در متری 3/0 جزئی افت به استثنای تمتم
بینی پیش مشاهداتی دوره پاییز متر 4/10 به نسبت متر 1/3 و 6/2 ،1/1 ترتیببه دور و میانی نزدیک، آینده پاییز در افزایش بالاترین

 ج(.-2 نمودار) شودمی

 سنجابی-روانسر دشت در GWLنوسانات  روند

 مشاهداتی

دهد. براساس این نمودار، می نشان روانسر دشت کوزران و تمتم لری، یمنطقه سه در مشاهداتی دورة طی GWL روند نوسانات 3نمودار 
 مقدار کوزران، منطقة اند. بر اساس نتایح آزمون روند دربوده مواجه 1992-2014در سالهای  شدیدی و معنادار کاهش با منطقه سه هر

 منطقة است. در معنادار و شدید بسیار کاهشی روند یک بیانگر که بوده است سال در متر -77/0 شیب تغییر نرخ و 0001/0احتمال کمتر از 
است. میانگین  بوده بیشتر حتی کوزران به نسبت کاهش شدت سال، در متر -6۸/0 تغییر نرخ و  با 0001/0احتمال کمتر از  مقدار تم،تم

 دیگر، منطقة دو با مقایسه در که دهدرا نشان می سال در متر -16/0 تغییر نرخ و 0001/0احتمال کمتر از  نیز با مقدار لری های منطقةچاه
 در GWLعمق  افت بحرانی یک دهندةنشان مشاهدات کلی، طور توجهی داشته است. به قابل و معنادار همچنان ولی کمتر کاهش شدت
 باشد.می هاآبخوان تغذیة کاهش و اقلیمی، تغییرات رویه،بی برداشت از ترکیبی از ناشی احتمالاً که است گذشته هایسال طی روانسر دشت
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 سنجابی تحت سناریوهای مختلف-در مناطق مختلف دشت روانسر مشاهدات نسبت به ندهیآ GWLعمق ماهانه  میانگین . تفاضل2نمودار 
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 سنجابی-ی در مناطق مختلف دشت روانسرمشاهداتدورۀ سالانه  GWLعمق  . روند3نمودار 

 

  SSP1-2.6 سناریوی
میانی،  آینده در(. 27/0 احتمال مقدار)شود بینی میپیش معنادار روند وجود عدم نزدیک، آینده طی لری، خوشه الف، در -4 نمودار اساس بر

 افزایشی روندی دور آینده در کهحالی در شود،می بینیپیش متر 01/0سالانه  کاهش نرخ با( 0001/0 از کمتر احتمال) معناداری کاهشی روند
 و ضعیف کاهشی نزدیک آینده ب(، -4تم )تم خوشه شود. درمی بینیپیش سال در متر 06/0 نرخ با( 0001/0 مقدار احتمال) معنادار و

 نرخ با( 004/0 احتمال) معنادار کاهشی روند یک از حاکی میانی آینده. دهدنشان می را( 07/0 مقدار احتمال) داریمعنی آستانه به نزدیک
 نزدیک آینده ج(، -4کوزران ) خوشه دهد. درمی نشان ضعیفی افزایش تنها و بوده معنادار روند فاقد دور آینده اما است، سال در متر -12/0

( 0001/0 از کمتر مقدار احتمال) معنادار و قوی کاهشی روند با میانی آینده کهحالی در ،(39/0 احتمال مقدار) خواهد بود معنادار روند فاقد
 سال در متر 2/0 نرخ با( 00۸/0 احتمال) معنادار افزایشی روند یک دور، آینده در. خواهد بود همراه سال در متر 19/0 کاهش نرخ با همراه
 شود.بینی میپیش

 SSP2-4.5 سناریوی

 در متر 07/0 شیب تغییر نرخ و معنادار افزایشی روند 001/0 احتمال مقدار با لُری خوشه نزدیک آینده در ،SSP2-4.5سناریوی  در شرایط
 سال در متر -04/0 تغییر نرخ با( 004/0 احتمال با مقدار) افتی و شده معکوس روند میانی، آینده در. دهدمی نشان را GWL عمق سال
 خوشه الف(. در -4دهد )نمودار می نشان را معنادار روند وجود عدم که آمده دست به 6/0 احتمال مقدار دور، آینده در. شودمی بینیپیش

 آینده در که حالی در شود،بینی میپیش سال در متر 19/0 تغییر نرخ با( 007/0 احتمال مقدار) معنادار افزایشی روند نزدیک، آینده در تم،تم
 آینده کوزران، منطقة ب(. در -4خواهد بود )نمودار  غالب سال در متر -17/0 و -19/0 تغییر هاینرخ با معنادار کاهشی روند دور، و میانی

 با( 001/0مقدار احتمال ) معنادار و قوی کاهشی روند دور، و میانی آینده در اما(. 09/0 احتمال مقدار) دارد غیرمعنادار افزایشی روند نزدیک
 در اگرچه ،SSP2-4.5تحت  که است آن بیانگر الگو ج(. این - 4شود )نمودار می بینیپیش سال در متر -17/0 و -22/0 تغییر هاینرخ

 بود. خواهد محتمل GWLعمق  کاهش بلندمدت در دارد، وجود نسبی بهبود مدتکوتاه

 SSP5-8.5 سناریوی

 احتمال مقدار) معنادار روند بدون نزدیک آینده لری، خوشه در. شودبینی میپیش هاخوشه در متفاوتی نتایج SSP5-8.5 تحت سناریوی
بینی پیش سال در متر 1/0 شیب تغییر نرخ با( 0001/0 از کمتر احتمال مقدار) قوی بسیار افزایشی روند میانی، آینده در اما است،( 94/0
 میانی و نزدیک برای آینده تم،تم خوشه الف(. در -4خواهد ماند )نمودار  نسبت به گذشته باقی معنادار منفی غیر با روند دور آینده. شودمی

 آینده در که یحال در .شودبینی میپیش سال در متر 23/0 و 14/0 تغییر هاینرخ با( 001/0و  002/0مقدار احتمال ) معنادار افزایشی روند
 قوی افزایشی روند میانی و نزدیک آینده کوزران، خوشه ب(. در -4 خواهد بود )نمودار( 09/0 احتمال با مقدار) غیرمعنادار کاهشی روند دور

غیرمعنادار )مقدار منفی اما  تغییر دور، آینده در اما خواهد بود، سال در متر 24/0 و 14/0 شیب با( 0001/0 و 004/0مقادیر احتمال ) معنادار و
 در GWLعمق  ،SSP5-8.5 تحت که دهدمی نشان روندها ج(. این -4 شود )نموداربینی می( پیش-03/0و شیب کاهشی  79/0احتمال 
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 شد. خواهد روروبه تهدید با هاآبخوان پایداری بلندمدت در اما افزایش داشته باشد، است ممکن مدتکوتاه
 اجرای و ایگلخانه گازهای کاهش با بینانهخوش سناریویی عنوان به SSP1-2.6 سناریوی اینکه رغمعلی که است ذکر به لازم

 باشد، ترمطلوب SSP5-8.5 به نسبت سناریو این در زیرزمینی آب منابع وضعیت رودمی انتظار و است، مطرح محیطیزیست هایسیاست
 به GWL واکنش که است آن بیانگر موضوع این. است معکوس روندی دهندهنشان زمانی هایبازه و هاخوشه برخی در مدل نتایج اما

 مکانی و زمانی الگوی مانند متعددی عوامل بلکه نیست، سناریو شدت براساس صرف بینیپیش قابل یا خطی لزوماً اقلیمی، سناریوهای
 در نمونه، برای. هستند مؤثر هاواکنش این در محلی هیدروژئولوژیکی خصوصیات و خاک رطوبت تبخیر و تعرق، و دما تغییرات بارش،

 بهتر تغذیه و باعث یافته افزایش خاک رطوبت نگهداشت یا فصلی بارش هابازه برخی در دما، افزایش علیرغم SSP5-8.5 سناریوی
 یا مؤثر تغذیه کاهش ای،گلخانه گازهای انتشار کاهش وجود با است ممکن SSP1-2.6 در همچنین،. است شده زیرزمینی آب هایسفره
 ایپیچیده ترکیب تأثیر تحت تواندمی محلی مقیاس در زیرزمینی آب سیستم رفتار بنابراین،. شود GWLافت  به منجر بارش غیربهینه توزیع

 است. محورمحلی و تردقیق تفسیرهای نیازمند و باشد عوامل از

 

 

 سنجابی-های روانسردر شرایط سناریوهای مختلف و دشت با مشاهدات سهیدر مقاآینده نزدیک، میانی و دور سالانه  GWLعمق  . روند4نمودار 
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 مختلف اقلیمی سناریوی سه تحت روانسر، دشت منطقه هر سه در 2100 تا 2026 دوره طی  GWL زمانی تغییرات روند ،5 نمودار در
 سناریوهای تحت تمتم و لُری کوزران، مناطق برای را GWL تغییرات ترتیب به ج-5 و ب-5 الف،-5 نمودار. است شده داده نمایش

SSP1-2.6، SSP2-4.5  و SSP5-8.5  کاهشی روندی سناریوها، تمامی در و مناطق تمامی در شکل، این اساس دهند. برمی نمایش را 
 انسانی هایبرداریبهره و اقلیمی تغییرات اولیة اثرات بر منطبق که شودمی بینیپیش میلادی 2070 و 2060 هایدهه حدود تا GWL در

 که خواهد داد رخ GWL در مقادیر افزایشی ،SSP5-8.5 سناریوی تحت ج،-5 نمودار در ویژهبه بعد، به 2070 دهه از حال، این با. است
 دیده بازگشتی چنین SSP1-2.6 سناریوی در مقابل، در. دارد تر تداومب شکل مقطعی و ضعیف نیز 2090 و 20۸0 هایدهه در روند این
 پابرجاست. دوره انتهای تا آب سطح کاهش روند و شودنمی

 اثر دیگر، عبارتی به. داد نسبت اقلیمی تغییرات به آبخوان واکنش در (lag time) زمانی تأخیر پدیده به توانمی را معنادار تفاوت این
 ظاهر GWL در زمانهم صورتبه لزوماً -خاک  رطوبت یا دما، در تغییر بارندگی، افزایش یا کاهش جمله از -مدیریتی  و اقلیمی تغییرات

 هاآن رفتار و هستند دینامیکی حافظه دارای هیدروژئولوژیکی هایسامانه واقع، در. کند بروز تأخیر دهه چند با است ممکن بلکه شود،نمی
 اقلیمی سناریوهای مختلف اثرات بیانگر تنها نه ها،تفاوت بنابراین این ی.اقلیم ایلحظه شرایط صرفاً نه است، گذشته تجمعی شرایط از تابعی
 مقایسه بر علاوه 6 شکل نمودارهای بنابراین، .دهدمی نشان را زیرزمینی آب منابع بلندمدت برآورد در lag time مهم نقش بلکه است،

 توانندنمی مدتکوتاه هایتحلیل که دارد تأکید نکته این بر و کرده فراهم را زیرزمینی آب سفره رفتار زمانی تحلیل امکان سناریویی،بین
 درازمدت هایتحلیل آب، منابع آینده از ترصحیح درک به دستیابی برای. سازند آشکار را زیرزمینی آب هایاز سیستم پویایی کاملاً واقعیت

 است. ضروری آبخوان، پاسخ در زمانی تأخیر کردنلحاظ با
 

 

 
 

 
 SSP5-8.5 و SSP1-2.6، SSP2-4.5 سناریوی تحت 2100 تا 2026 هایسال سنجابی طی – روانسر دشت در GWL زمانی . تغییرات5 نمودار

    SSP5-8.5ج(

    SSP1-2.6الف(    SSP2-4.5ب(
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 بحث
 حال عین در اما دارد، تأکید GWL عمق سازیمدل در RF الگوریتم توانمندی بر گذشته مطالعات راستای در حاضر پژوهش نتایج

 متمایز پیشین تحقیقات از را آن که شده گرفته کار به تحلیل مقیاس و شناسیروش ورودی، متغیرهای ساختار، در هایی، بویژهنوآوری
(، Elmotawakkil et al., 2024جنوبی ) آفریقای در مطالعات نظیر المللی،بین و کشور سطح در شدهانجام هایپژوهش اغلب. سازدمی

 ;Davoudi Moghaddam et al., 2020ایران ) ( وGupta et al., 2024; Saha et al., 2025(، هند )Trabelsi et al., 2022تونس )

Tavakoli et al., 2024الگوریتم از (، استفاده RF اقلیمی متغیر چند یا یک بر محدود تمرکز با مطالعات این اغلب اما اند،کرده تأیید را 
 دمای بارش،) اقلیمی متغیر پنج هایداده زمانهم ترکیب با پژوهش این مقابل، در. اندپرداخته مدل عملکرد ارزیابی به دما، یا بارش نظیر

 و نهاده فراتر گامی مدل(، 9۸برای منطقه مطالعه ) CMIP6 های در دسترستمام مدل از( خاک رطوبت و نسبی رطوبت حداکثر، و حداقل
 است. کرده تحلیل GWL عمق بر را عوامل این از هریک نسبی تأثیر

 تدریجی تحلیل و بهینه هایویژگی انتخاب برای RFE الگوریتم از استفاده پیشین، مطالعات با تحقیق این کلیدی هایتفاوت از یکی
 اهمیت میزان کمّی و علمی ارزیابی امکان رفته، کار به داخلی مشابه هایپژوهش در ندرت به که روش، این. است مدل دقت بر هاآن تأثیر
 RF در بستر مدل RFE شد استفاده از الگوریتم اشاره که همانطور. است ساخته فراهم متفاوت هایخوشه در را مختلف اقلیمی هایمدل

. (Ma et al., 2024; Bhadani et al., 2023)دارد  کلیدی عوامل شناسایی و مختلف هایداده مجموعه به تعمیم در بالایی توانایی
 سایر با آن ترکیب و شد شناسایی کوزران و تمتم لری، یخوشه سه در اقلیمی مدل ترینقوی عنوان به  NorESM2-MM مدل بطوریکه

  .(%9۸ تا) گردید بینیپیش دقت توجه قابل افزایش موجب CMIP6 هایمدل
 بینیپیش در را نقش بیشترین خوشه هر سه در خاک رطوبت اقلیمی متغیر که داد نشان های برترویژگی انتخاب جداول تحلیل

 متغیرهایی خارجی، و داخلی پیشین مطالعات بیشتر که آمده دستبه درحالی یافته این. کرده ایفا سنجابی-روانسر دشت GWL تغییرات
 کرمی، و ؛ ربیعی1400)پورصالحی و همکاران،  اندکرده معرفی GWL بر مؤثر اصلی عوامل عنوانبه را نسبی رطوبت و دما بارش، مانند

 همکاران، و سلطانی) سنجابی-روانسر دشت در قبلی هایپژوهش خلاف (. بر2023و همکاران،  Crosett ؛2020و همکاران،  Iqbal؛ 1400
 افزودن با حاضر تحقیق اند،کرده اکتفا ذخایر برف و دما بارش، متغیرهای از استفاده به صرفاً  نیز که( 1395 همکاران، و سهرابی ؛1401
 در پارامتر این ویژه نقش دهندهاین امر نشان. است ساخته روشن را زیرزمینی آب بر اقلیم تأثیرگذاری از جدیدی ابعاد خاک، رطوبت متغیر

در دقت   %1از میان سایر متغیرها، تنها بارش و در خوشه لری اثرگذاری کمتر از  .است سنجابی-روانسر دشت مانند خشکنیمه مناطق
 داشته علی روابط ترعمیق شناخت و مدل دقت افزایش در کلیدی نقش ورودی، متغیرهای دامنه در تفاوت نشان داد. این %9۸بینی پیش
 و فصلی مقیاس در خاک رطوبت تغییرات به GWLعمق  حساسیت بر تأکیدی منتخب، هایویژگی میان در متغیر این مکرر حضور. است

 -روانسر دشت هیدروژئولوژیکی خاص هایویژگی کرد. ابتدا وجوجست مهم جنبه چند در توانمی را تفاوت این دلایل. دارد بلندمدت
 هایلایه به خاک رطوبت نفوذ طریق از عمدتاً منطقه این در هاآبخوان تغذیه که چرا سازد؛می برجسته را خاک رطوبت اهمیت سنجابی

 علاوه .است زیرزمینی آب سطح بر آن تأثیرات و تغذیه فرآیند از مستقیمی نشانگر خاک رطوبت تغییرات بنابراین و پذیردمی صورت زیرین
 متغیرها، نسبی اهمیت تعیین و غیرخطی روابط سازیمدل قابلیت با ماشین یادگیری روش یک عنوانبه RF الگوریتم از استفاده این، بر

 مجموعه از گیریبهره شود. همچنین، مشخص بالا دقت با اقلیمی متغیرهای سایر از خاک رطوبت مستقل و واقعی سهم تا است کرده کمک
 کرده کمک متغیرها اهمیت ارزیابی دقت افزایش به( مدل 9۸ مجموع در) اقلیمی کلیدی متغیرهای تمام برای CMIP6 هایمدل از کاملی

 K-means الگوریتم کارگیریبه دیگر، مهم است. نکته نموده جلوگیری ها و متغیرهامدل محدود انتخاب از ناشی احتمالی سوگیری از و
 خود این که است، آورده فراهم را خوشه هر در برتر متغیر شناسایی و محلی هایتفاوت تحلیل امکان ها،داده مکانی بندیخوشه برای

 متغیر عنوان به خاک رطوبت که گرفت نتیجه توانمی بنابراین، .است شده متفاوت مکانی هایمقیاس در مدل کارایی و دقت بهبود موجب
 گیرند. قرار این منطقه آب منابع مدیریت و هاسازیمدل اولویت در آینده در مرتبط تر باید کلیدی

و همکاران،   Goodarzi( و2024و همکاران )  Lal(، 2024و همکاران ) Ahmad(، 2022و همکاران )  Hananeمطالعه با مطابق
 این در. کندمی جلوگیری برازشبیش از و بخشدمی بهبود را بینیپیش دقت ها،مدل آموزش در K-fold اعتبارسنجی از (، استفاده2025)

 با کند. حفظ را خود قوی عملکرد و باشد ها داشتهداده به خوبی تعمیم شد موفق RF مدل ،K-fold اعتبارسنجی از استفاده با نیز تحقیق
 NS=  60/0و  R =7۸/0) بود مواجه هاخوشه سایر نسبت به دقت مقداری افت لری خوشه به مربوط نتایج که داشت توجه باید حال، این
 RF مدل آمده،دستبه نتایج به توجه بااست.  بوده ناحیه این در GWL بیشتر هایپویایی از ناشی احتمالاً موضوع تست(. این مرحله در
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 کند. بازنمایی قبولی قابل دقت با را مکانی و فصلی الگوهای توانست و داده نشان GWL عمق بینیپیش در مناسبی عملکرد
 طوربه. دارند زیرزمینی آب سطح بر متفاوتی تأثیرات مختلف اقلیمی سناریوهای ها،بازه برخی در که داد نشان مطالعه این نتایج

 تحت کهحالی در خواهد یافت، کاهش متر 1 تا بهار فصل در SSP1-2.6 تحت دور آینده در GWL عمق کوزران، ر منطقهد مشخص،

SSP5-8.5  کهحالی در نیز لُری خوشه در. خواهد داشت افزایش متر 4 تا دوره همان پاییز در SSP1-2.6 بهار در متر 5/0 حدود افتی 
 مشاهده تمتم خوشه در مشابهی الگوی. است شده بینیپیش دور آینده پاییز در متری 6/1 افزایش SSP5-8.5 در کرده، ایجاد میانی آینده

 را رفتاری تضاد است. این داده رخ متر 1/3 تا افزایش SSP5-8.5 پاییز در و متری۸/1 افت میانی آینده بهار در SSP1-2.6 تحت که شد
 و مکانی هایتفاوت بستر در را آن باید بلکه داد، توضیح( ایگلخانه گازهای افزایش یا شدن گرم شدت) سناریو شدت با صرفاً تواننمی

 سازیمدل مستقیم تغذیه و تعرق-تبخیر اگرچه پژوهش، این در. کرد تحلیل خاک رطوبت ویژهبه و تغذیه تعرق،-تبخیر بارش، در فصلی
 وضعیت از شاخصی عنوان( بهشناخته شد GWLترین متغیر در ارتباط با )که در مطالعة حاضر بعنوان کلیدی خاک رطوبت اما اند،نشده

 ایمنطقه مطالعات حاضر، مقاله در سناریوها متضاد رفتار علمی تبیین است. برای شده RF مدل وارد مستقیماً منطقه، هیدروکلیماتیک
 دشت در خاک رطوبت تغییرات بررسی به که( ب 1404) همکاران و سلطانی مطالعه مله،ج از. اندگرفته قرار بررسی نیز مورد مستقل
 این SSP5-8.5 در کهحالی در یافته کاهش SSP1-2.6 در خاک رطوبت ،(2075–2050) میانی آینده در که داد نشان پرداخته، آباداسلام

 افزایش سمت به SSP5-8.5 در خاک رطوبت تغییرات شیب ،(2100–2076) دور آینده در همچنین. خواهد بود ترملایم بسیار کاهش
 دیگر ایمطالعه باشد. در شدیدتر سناریوهای برخی در GWL بهبود کنندهتوجیه غیرمستقیم طوربه تواندمی رفتار این. خواهد یافت گرایش
-SSP5 تحت پاییز در GWL افزایش بیشترین ،(2100–2076)دور  آینده در که داده نشان نتایج (الف 1404همکاران ) و سلطانی توسط

 روشنیبه نیز نتایج این. است شده بینیپیش SSP1-2.6 تحت تابستان و بهار فصول در افت بیشترین کهحالی در خواهد داد، رخ 8.5
 روانسر، منطقه در نیز( 1401) همکاران و سلطانی اقلیمی است. در مطالعه اقلیمی سناریوهای میان رفتاری و فصلی تناقضات دهندهنشان

 نشان( 2023) همکاران و نیرومندفر بیرجند، دشت در است. کرده گزارش نوسانی و غیرخطی آینده مختلف هایماه در را بارندگی الگوی
 همکاران و نژادزیدعلی آباد،خرم کارستی آبخوان خواهد بود. در SSP5-8.5 از بیشتر SSP1-2.6 در زیرزمینی آب سطح افت که دادند

خواهد  افزایش مترمیلی 9/2 میزان به 2060–2041 دوره در ماهانه بارش میانگین  SSP5-8.5که تحت سناریوی گردند گزارش( 2024)
 که خواهد یافت، افزایش ثانیه بر لیتر 36و  57 با و بدون در نظر گرفتن پوشش برف تا پایه دوره نسبت به کیو چشمه دبی و یافت
( 2022) همکاران و مین ویتنام نیز خویهوشی شهر در ایمطالعه است. در درشرایط این سناریو کارستی سیستم عملکرد بهبود دهندهنشان

 بینیپیش که دهندمی نشان شواهد این. نتیجه گرفتند شرایط سناریوهای خوشبینانه و بدبینانه را در زیرزمینی آب تغذیه روند افزایشی
 ،(کارستی یا آبرفتی) آبخوان نوع محلی، هیدروژئولوژیکی هایویژگی از عمیق درک مستلزم اقلیم، تغییر به زیرزمینی آب سطح واکنش
 قابل تنهانه مختلف، سناریوهای تحت GWL نتایج در شدهمشاهده هایتناقض بنابراین،. است فصلی بارش الگوی و خاک رطوبت وضعیت
 فصلی و محلی هایویژگی بستر در باید اقلیمی سناریوهای رو،ازاین. است همخوان نیز دیگر مناطق در مشابه مطالعات با بلکه توجیه،
 .بود خواهد ضروری زمانی، و مکانی سطوح در حساسیت، هایتحلیل و شوند تفسیر

 مربوط مستمر و دقیق هایداده نبودن دسترس در ،GWL عمق تغییرات سازیمدل در مهم هایچالش از یکی که است ذکر به لازم
 سالانه صورتبه عمدتاً و مجاز هایچاه برای تنها برداشت اطلاعات کشور، مناطق از بسیاری در. است آبخوان تغذیه و برداشت میزان به

 حال، این با. است رسمی آمار هرگونه فاقد که شودمی انجام غیرمجاز هایچاه توسط تخلیه از توجهیقابل حجم کهحالی در اند،شده ثبت
 یافته بازتاب مشاهداتی دوره در GWLعمق  شدهمشاهده مقادیر در غیرمستقیم صورتبه برداشت تجمعی اثر شده،انجام سازیمدل در

 استفاده یادگیری برای است، اقلیمی عوامل و برداشت از متأثر خود که GWLعمق  گذشته الگوهای از RF مدل دیگر، عبارت به. است
 و برگاب، بارش، نفوذ نظیر) تغذیه هایداده همچنین .غیرمستقیم صورتبه اگرچه اند،شده لحاظ مدل خروجی در اثرات این و کرده

 استفاده رو، این از. است هیدروژئولوژیکی پیچیده هایمدل نیازمند هاآن تخمین و شوندنمی گیریاندازه مستقیم طوربه (سطحی هایجریان
 و عملی راهکاری ،GWL عمق مشاهداتی هایداده بر مبتنی و جایگزین روشی عنوانبه پژوهش، این در RF مانند محورداده هایمدل از

 سناریوهای تحت برداشت میزان نگرآینده بینیپیش این، بر علاوه .شودمی محسوب زیرزمینی آب بیلان اطلاعات غیاب در اتکا قابل
 این چارچوب در که است( زمین کاربری -اقتصادی -هیدرولوژیکی) ترکیبی هایمدل از گیریبهره مستلزم مدیریتی و اقلیمی مختلف
 .است نگنجیده مطالعه

 عنوانبه پیشین زمانی هایگام در متغیر این مقدار نکردنلحاظ زیرزمینی، آب سطح تغییرات سازیمدل هایچالش دیگر از یکی



 2099 ...سلطانی و همکاران: مدلسازی و شناسایی عوامل کلیدی سطح   پژوهشی( -)علمی 

 رواین از بود، زیرزمینی آب عمق بر اقلیمی متغیرهای مستقیم تأثیر بر تمرکز با توجه به اینکه هدف، مطالعه، این در. است مدل ورودی
 تحلیل و شده حذف( temporal autocorrelation) زمانیدرون وابستگی تا نشد مدل وارد پیشین هایگام در زیرزمینی آب سطح متغیر

 و کرده بررسی را (depth to GWL) زیرزمینی آب عمق پژوهش این که آنجا از دیگر، سوی از. شود متمرکز اقلیمی هایورودی پایه بر
 با. بود مواجه هاداده سازیمقیاسهم و ترازیهم در هاییمحدودیت با زمانی lag کارگیریبه ،(elevation of GWL) آن مطلق تراز نه

 و برداشت فرآیندهای چراکه بخشد، بهبود را مدل دقت تواندمی( lag values) تأخیری مقادیر کردن وارد که کرد اذعان باید این، وجود
 هایداده کنار در GWL گذشته زمانی هایسری از استفاده رو،این از. شوندمی منعکس GWL در زمانی تأخیر با اغلب هاآبخوان تغذیه

 شود. مطرح آتی مطالعات برای مهمی پیشنهاد عنوانبه تواندمی مدل، ورودی عنوانبه اقلیمی
 الگوریتم با بینیپیش سازیمدل و K-means الگوریتم با مکانی بندیخوشه بر مبتنی تحقیق، این در شدهاستفاده ترکیبی روش

RF، روزشده به اقلیمی هایداده از گیریبهره کنار درCMIP6، عمق تغییرات تحلیل برای توجهیقابل مزایای GWL داده قرار اختیار در 
 ،GWL عمق و اقلیمی متغیرهای میان غیرخطی و پیچیده روابط بازنمایی در RF مدل توانایی رویکرد این مزایای ترینمهم جمله از. است

 پیچیده هایداده به نیاز بدون مؤثر، کلیدی متغیرهای زیرزمینی، شناسایی آب منابع بالای دینامیک با خشکنیمه هایمحیط در که
متفاوت، به  هیدرولوژیکی رفتار با نواحی مکانی تفکیک در K-means روش کاربردپذیریپرهزینه،  فیزیکی پارامترهای یا هیدروژئولوژیکی

 ترکیبی سناریوهای ایجاد و CMIP6 اقلیمی هایمدل کامل مجموعه از استفاده محلی و امکان هایمقیاس در مدل دقت منظور بهبود
 لحاظ گیرند، از جمله عدم قرار مدنظر نتایج تفسیر در باید نیز هامحدودیت برخی مزایا، این وجود است. با بینیپیش خطای کاهش برای

 در ها، محدودیتخوشه یا هاچاه سطح در اطمینان قابل و جامع زمانیسری اطلاعات نبود دلیلبه زیرزمینی آب برداشت هایداده مستقیم
ها خروجی در قطعیت عدم و ناهمگنی جمله از CMIP6 هایداده ذاتی هایمجدد، چالش بازآموزی با مگر مناطق، سایر به مدل پذیریتعمیم
 کلی، طور. بهGWLعمق  بر مؤثر انسانی عوامل عنوانبه آینده مدیریتی هایسیاست و جمعیت رشد اراضی، کاربری تغییرات لحاظ و عدم

 آینده روندهای تحلیل برای قدرتمندی ابزار می،اقلی هایداده بالای تنوع و ماشین یادگیری هایالگوریتم قدرت بر تکیه با حاضر رویکرد
GWL یابد توسعه آتی تحقیقات برای الگویی عنوانبه تواندمی کرد و ارائه خشکنیمه و خشک مناطق در. 

 گیرینتیجه

گیری از و با بهره RFو K-means هایسنجابی، با ترکیب الگوریتم-در دشت روانسر  GWLبینی تغییرات این پژوهش با هدف پیش
-NorESM2 نشان داد که مدل RFE  های مؤثر با روشمدل اقلیمی و انتخاب ویژگی 9۸انجام شد. ارزیابی  CMIP6 های اقلیمیداده

MM هابینی در این خوشهکه دقت اولیه پیشطوریعنوان مؤثرترین مدل پایه شناسایی شد؛ بهتم و کوزران بهی لُری، تمدر هر سه خوشه 
 ت.درصد افزایش یاف 9۸ها به بینی در تمامی خوشههای مکمل، دقت پیشدرصد بود. با ترکیب تدریجی مدل ۸2و  72، 93ترتیب به

بینی به خود های پیششناسایی شد و بیشترین وزن را در مدل GWLترین متغیر تأثیرگذار بر تغییرات عنوان مهمرطوبت خاک به
، در نشان داد ۸3/0ساتکلیف -و کارایی نش 92/0کوزران بهترین نتایج را با ضریب همبستگی  ةاختصاص داد. از نظر عملکرد مدل، خوش

 د.تری نشان داعملکرد نسبتاً پایین 60/0و  7۸/0لُری با ضرایب  ةحالی که خوش

که طوری، هر سه خوشه با روند کاهشی معنادار مواجه بودند؛ به(2014تا  1992مشاهداتی ) ةروند تغییرات نشان داد که در دورتحلیل 
متر در سال رخ داد، در حالی که  -6۸2/0تم با تم ةمتر در سال و سپس در خوش -772/0کوزران با شیب  ةدر خوش  GWLبیشترین افت 

 ت.متر در سال داش -160/0ر با نرخ تلُری کاهشی ملایممنطقة 

ی دور روند افزایشی نزدیک بهبود نسبی مشاهده شد و در آینده ة، در آیندSSP1-2.6  در سناریوی، بر اساس نتایج سناریوهای اقلیمی
در شود. بینی میپبشکوزران  ةمتر در سال در خوش -193/0ی میانی بیشترین افت با نرخ بینی گردید؛ هرچند در آیندهمعناداری پیش

بینی متر در سال پیش -223/0میانی، بیشترین کاهش در کوزران با نرخ  ةمدت، در آیندرغم روند افزایشی کوتاه، بهSSP2-4.5  سناریوی
ی نرخ میان ةکه در کوزران در آیندطوریشد؛ به بینیپیشنزدیک و میانی  ة، روند افزایشی قوی در آیندSSP5-8.5  در سناریوید. گردی

از منظر نوسانات فصلی، بیشترین د. هایی از ناپایداری منابع آب مشاهده گردیدور نشانهةمتر در سال گزارش شد، ولی در آیند 23۸/0تغییر 
به  GWL عمقدور، افزایش  ةدر آیند SSP5-8.5 کوزران که تحت سناریوی ةویژه در خوشبینی شد؛ بهدر فصل پاییز پیش  GWLبهبود 

؛ خواهد بودمربوط به فصل بهار  GWL عمق. در مقابل، بیشترین کاهش شودمیمشاهداتی مشاهده  ةمتر نسبت به دور 4میزان حدود 
 د.ش بینیپیشمشاهداتی  ةمتر نسبت به دور ۸3/1میانی، افتی به میزان  ةدر آیند SSP2-4.5 تم تحت سناریویتم ةکه در خوشطوریبه
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های مرطوب وجود دارد، در فصل GWLمدت امکان بهبود نسبی ن تحقیق بیانگر آن است که اگرچه در کوتاهدر مجموع، نتایج ای
ی میانی و دور، منابع آب زیرزمینی دشت روانسر با تهدید جدی کاهش و ناپایداری های آیندهویژه در فصل بهار و در دورهاما در بلندمدت، به

 .سازدریزی مدیریتی سازگار با تغییرات اقلیمی را بیش از پیش برجسته میرنامهمواجه خواهد شد. این نتایج ضرورت ب

 منابع
 ایستابی سطح نوسانات بینیپیش در تصادفی جنگل الگوریتم عملکرد بررسی(. 1400)  رضا سید هاشمی، و عباس سیوکی، خاشعی فاطمه؛ پورصالحی،

. 961-974 ،(4) ۸ اکوهیدرولوژی،(. بیرجند دشت آزاد آبخوان: موردی مطالعة) مصنوعی عصبی شبکة و تصمیم درخت مدل دو با مقایسه در
2022.327263.1526ije./10.22059https://doi.org/  

 دشت)آماری زمین هایروش و هوشمند هایمدل تلفیق با زیرزمینی آب سطح مکانی و زمانی تغییرات . تخمین(1401) حجت  کرمی، مبینا و  ربیعی،
  /2022.146404iwe./10.22125https://doi.org .220 – 242 (،3) 12 ایران، آب و آبیاری ،(سمنان

 هوش هایروش از استفاده با زیرزمینی آب منابع بر اقلیم تغییر اثرات بینیپیش .(1401) جواد محمد زارعیان،  سعید و اسلامیان، رضا؛ ابراهیمی، سراج
 .579 – 561 (،3) 12 آبیاری، و آب مدیریت .(تالش دشت: موردی مطالعه) مصنوعی

 https://doi.org/10.22059/jwim.2022.340171.975 
 آتی تغییرات بینیپیش در نوین روشی(. الف 1404) مودت، مریم پرست حافظ و سماکوش، جعفر پورمعصوم احسان؛ فاطمی، سید کبری؛ سلطانی،

 خاک و آب تحقیقات. غرب آباداسلام دشت در CMIP6 اقلیمی هایداده با تصادفی جنگل و K-means هایالگوریتم با زیرزمینیآب سطح
  /2025.392467.669910ijswr./10.22059https://doi.org. ایران

: آباداسلام دشت در خاک رطوبت پایدار بینیپیش(. ب 1404) مریم مودت، پرست حافظ احسان و فاطمی، سید جعغر؛ پور، معصوم کبری؛ سلطانی،
. 61-43، (2)15 محیط، پایداری و جغرافیا نمایی،ریزمقیاس و اقلیمی هایمدل انتخاب برای ماشین یادگیری رویکرد

2025.11696.2832ges./10.22126https://doi.org/  
-دشت روانسر زیرزمینی آب سطح تغییرات بررسی(. 1401) فاطمه شکریان، و جواد سید نژاد، خلیل؛ ساداتی کریم؛ جلیلی، سلیمانی، میلاد؛ سلطانی،

. ۸4-71 ،(37)11 بیابان، اکوسیستم مهندسی. CIMP5 اقلیمی سناریوهای تحت سنجابی
2023.248647.1001deej./10.22052https://doi.org/  

 آب منابع سازیمدل برای ماشین یادگیری هایالگوریتم از استفاده(. 1402) زاد، حسن فتحی توکلی، محسن و مرزبان؛ سلیمی، نازنین؛ فرامرزی،
. 1۸2-163 ،(3) 10تحلیل فضایی مخاطرات محیطی،. ایلام استان موسیان دشت در زیرزمینی

 http://dx.doi.org/10.61186/jsaeh.10.3.163 
 دومین کرمانشاه. روانسر مطالعات محدوده زیرزمینی آب منابع کمی بررسی، اردیبهشت(. 1395جواد ) اسکندری، و حسین مهدی؛ محمدزاده، سهرابی،

   /526390https://civilica.com/docشهری، تبریز،  توسعه و زمین علوم المللی بین کنگره
 ،(اندیمشک-دزفول دشت: موردی مطالعه) مصنوعی هوش هایروش از استفاده با زیرزمینی آب مدلسازی .(1401) اصلان جیران و اگدرنژاد، عسکری،

  /2022.61396.1457jreh./10.22038https://doi.org .160 -171 (،2) ۸  ،محیط بهداشت در پژوهش

 دانش. زمانی هایسری سنجیطیف مدل از استفاده با زیرزمینی آب عمق بینیپیش(. 1397) مژگان بین،پاک و رسول قبادیان، احسان؛ سید فاطمی،
  html7600soil.tabrizu.ac.ir/article_-https://water.. 15۸-145 ،(1) 2۸ خاک، و آب

 -اجتماعی سناریوهای تحت کرمانشاه سینوپتیک ایستگاه ماهانه بارندگی بینیپیش(. 1403) افشین زاده، اقبال و سیداحسان فاطمی، آرینا؛ الماسی،
. 64-40 ،(1) 4 آب، وریبهره در پیشرفته هایفناوری. اقلیم تغییر ششم گزارش اقتصادی

2024.10245.1097atwe./10.22126http://dx.doi.org/  
: موردی مطالعه) تصادفی جنگل الگوریتم از استفاده با زمین فرونشست وقوع خطر سازی(. مدل139۸سعید ) سلمانی، و حمید ابراهیمی، داود؛ مختاری،

-93 (،4) 10 طبیعی، منابع در جغرافیایی اطلاعات سامانه و ازدورسنجش .(تسوج دشت آبریز حوزه
510. 20.1001.1.26767082.1398.10.3.6.7http://dorl.net/dor/ 

 و تصادفی جنگل فازی، منطق هایمدل از استفاده با بوکان دشت زیرزمینی آب سطح بینیپیش(. 1397) عطاالله ندیری، و حسین قوشبلاغ، نوروزی
   /2018.68924jrwm./10.22059https://doi.org..۸45-۸29 ،(3) 71 آبخیزداری، و مرتع. عصبی شبکة
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