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A Novel Method for Predicting Future Changes in Groundwater Level Using 

K-means and Random Forest Algorithms with CMIP6 Climate Data in the 

Eslamabad West Plain 
Abstract 

This study predicts groundwater level (GWL) variations in the Eslamabad plain using the Random Forest (RF) and CMIP6 climate 

data. GWL data from 20 wells (1997–2014) were collected and, after processing and clustering using the K-Means, modeling was 

conducted for different climate scenarios in three regions: Jangeh, Barfabad, and Bureg. 

The results showed that in the observational period, Barfabad, with variations of 8.7 to 10.2 meters, had the best GWL values, 

while the Bureg, with 15.5 to 17.3 meters, had the worst. The highest availability was observed in spring and the lowest depth in 

Fall. Predictions indicate that in the distant future (2076–2100), under the SSP5-8.5 scenario, the greatest GWL increase (3 to 3.5 

meters) will occur in Jangeh in Fall. In SSP1-2.6, the greatest decline in Bureg, with a drop of 3.5 to 4 meters, is projected for 

spring and summer. Under the SSP1-2.6 and SSP2-4.5 scenarios, conditions will be more stable in the distant future. 

During the observational period, GWL showed a decreasing trend in all regions, with the highest annual decline (1 meter) recorded 

in Barfabab. In SSP1-2.6, the GWL decrease in the near future in Bureg (-0.21 m/year) and in the mid-future in Jangeh (-0.14 

m/year) will continue. In SSP2-4.5, this decrease in the distant future is significant in all regions, with the highest value (-0.16 

m/year) in Bureg. The RF model performed very well (R = 0.97, NSE between 0.89 and 0.98), and the NorESM2-MM model 
improved prediction accuracy up to 99.5%. 
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Extended abstract 

Introduction:  

Effective groundwater resource management in arid and semi-arid regions is paramount, especially in the context of climate 

change. The depletion of groundwater levels (GWL) due to excessive extraction, declining precipitation, and rising temperatures 

poses severe challenges for agricultural sustainability and potable water availability. Predicting GWL variations is crucial for 

ensuring long-term water security. Recent advancements in machine learning and climate modeling have significantly enhanced 

prediction accuracy, facilitating informed decision-making in water resource management. This study employs the Random Forest 

(RF) algorithm in conjunction with CMIP6 climate data to predict GWL variations in the Eslamabad-e-Gharb plain, incorporating 
the K-Means clustering method to enhance model precision. 

Materials and Methods: 

The study area, Eslamabad-e-Gharb plain, situated in western Iran, experiences a semi-humid cold climate with an average 

annual precipitation of 463 mm. Data were collected from 20 observation wells spanning the period 1997–2014. Historical GWL 

data were sourced from the national water data repository, while soil moisture data from MERRA2 and future climate projections 

from CMIP6 models were integrated into the analysis. 

The K-Means clustering technique was utilized to classify observation wells into three distinct clusters: Jangeh, Barfabab, and 

Bureg. The RF algorithm was employed to identify the most relevant CMIP6 soil moisture models for predicting GWL under three 

future climate scenarios: SSP1-2.6, SSP2-4.5, and SSP5-8.5. The models were trained using 80% of the dataset, with the remaining 

20% allocated for validation. Model performance was evaluated using Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE), correlation coefficient (R), 

mean absolute error (MAE), and normalized root mean square error (NRMSE). 

Results and Discussion: 

During the observational period (1997–2014), all study regions exhibited a pronounced downward trend in GWL. The most 

significant decline was recorded in Barfabab, with an annual reduction of 1 meter, followed by Bureg (0.715 m/year) and Jangeh 
(0.59 m/year). 

Under the SSP1-2.6 scenario, GWL is projected to continue its decline in the near future, with Bureg experiencing a substantial 

reduction (-0.21 m/year). In the mid-term period (2051–2075), Jangeh is anticipated to undergo the most pronounced decrease (-

0.14 m/year). The SSP2-4.5 scenario suggests a significant long-term decline across all regions, with Bureg exhibiting the steepest 
decrease (-0.16 m/year). 
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Future projections under SSP5-8.5 indicate a notable GWL increase in Jangeh (3 to 3.5 meters) in the late 21st century (2076–

2100). Conversely, under SSP1-2.6, Bureg is expected to experience the most substantial decline (3.5 to 4 meters) in spring and 

summer during the mid-21st century. The low-emission scenarios (SSP1-2.6 and SSP2-4.5) suggest a more stabilized GWL 

condition in the distant future. 

The RF model exhibited high predictive accuracy, with an R-value of 0.97 and NSE ranging from 0.89 to 0.98. The NorESM2-

MM model emerged as the most reliable climate model for GWL prediction, enhancing forecasting precision by up to 99.5%. The 

findings underscore the pivotal role of climate change in GWL depletion within the Eslamabad-e-Gharb plain. Even under the most 

optimistic climate scenario (SSP1-2.6), GWL is projected to decline further, highlighting the necessity of implementing sustainable 

water management strategies. The study reinforces that machine learning models, particularly RF, surpass traditional numerical 
models in GWL prediction. 

The integration of K-Means clustering with RF enhanced model precision by selecting the most relevant climate predictors for 

each region. These results align with previous research, indicating that hybrid machine learning approaches significantly improve 

groundwater modeling. The exceptional predictive capability of RF supports its potential for future groundwater management 
applications. 

Conclusion: 

This study demonstrates that RF, when integrated with CMIP6 climate data, serves as an effective tool for predicting future 

GWL variations in the Eslamabad-e-Gharb plain. The findings indicate that during the observational period, Barfabab exhibited 

the most favorable GWL conditions (8.7–10.2 meters), whereas Bureg experienced the least favorable levels (15.5–17.3 meters). 

Water availability peaked in spring and reached its lowest levels in fall. Projections suggest that under SSP5-8.5, Jangeh will 

experience the highest GWL increase (3–3.5 meters) in fall (2076–2100), whereas SSP1-2.6 predicts the most severe decline in 

Bureg (3.5–4 meters) during spring and summer. The SSP1-2.6 and SSP2-4.5 scenarios suggest more stable GWL conditions over 

the long term. 

Overall, GWL displayed a declining trend, with Barfabab experiencing the most substantial drop (1 meter per year). Under 

SSP1-2.6, GWL is projected to decline in Bureg (-0.21 m/year) in the near future and in Jangeh (-0.14 m/year) in the mid-future. 

Under SSP2-4.5, a significant long-term decline is anticipated across all regions, with Bureg experiencing the steepest reduction (-

0.16 m/year). The RF model demonstrated outstanding performance (R = 0.97, NSE = 0.89–0.98), while the NorESM2-MM model 

significantly enhanced prediction accuracy up to 99.5%. These findings emphasize the critical role of advanced machine learning 

methodologies in groundwater resource management, providing a robust framework for future hydrological assessments and 
policy-making initiatives. 
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جنگل و  k-means هایالگوریتمبا  ینیرزمیزسطح آب یآت راتییتغ ینیبشیپروشی نوین در 

 آباد غربدر دشت اسلام CMIP6 یمیاقل یهاداده با یتصادف
 

 چکیده 

 6CMIP های اقلیمیو داده )RF (آباد را با استفاده از الگوریتم جنگل تصادفیدشت اسلام )GWL (این پژوهش تغییرات سطح آب زیرزمینی

سازی برای ، مدلMeans-K روشبندی با آوری و پس از پردازش و خوشهجمع (1997-2014)چاه  20از  GWL هایبینی کرده است. دادهپیش
 د.آباد و بورگ انجام شدر سه منطقه جنگه، برف SSP5-8.5 و  SSP1-2.6 ،SSP2-4.5سناریوهای اقلیمی

 نیترنامطلوبمتر  3/17تا  5/15و منطقه بورگ با  نیترمطلوبمتر  2/10تا  7/8آباد با تغییرات نتایج نشان داد که در دوره مشاهداتی، منطقه برف
دهد که در آینده دور ها نشان میبینیین سطح دسترسی در بهار و کمترین عمق در پاییز مشاهده شد. پیشرا داشته است. بیشتر  GWL مقدار

، بیشترین کاهش SSP1-2.6( در جنگه در پاییز رخ خواهد داد. درمتر 5/3تا  3) GWL ، بیشترین افزایشSSP5-8.5( تحت سناریوی2076-2100)
د پایدارتر خواهشرایط در آینده دور  SSP2-4.5 و SSP1-2.6 سناریوهایتحت بینی شده است. متر در بهار و تابستان پیش 4تا  5/3در بورگ با افت 

 د.بو

در  GWL ، کاهشSSP1-2.6 آباد ثبت شد. در( در برفمتر1ی داشته و بیشترین افت سالانه )در تمام مناطق روند نزول  GWLدر دوره مشاهداتی، 
، این کاهش در آینده دور SSP2-4.5( ادامه خواهد داشت. درm/year -14/0( و در آینده میانی در جنگه )m/year -21/0ک در بورگ )آینده نزدی

  NSEو  =97/0R) عملکرد بسیار خوبی داشته RF مدلت. خواهد داشرا ( m/year -16/0در تمامی مناطق معنادار بوده و در بورگ بیشترین مقدار )
 ت.افزایش داده اس %5/99بینی را تا دقت پیش  NorESM2-MM و مدل (98/0تا  89/0بین 

 
 سطح آب زیرزمینی، مدلسازیجنگل تصادفی، آباد غرب، ، اسلامCMIP6: واژگان کلیدی

 

 مقدمه

 موجود وضعیت از بهتر درک به نگرش این. است مناسب دیدگاه و نگرش داشتن حوزه، هر در مؤثر مدیریت در کلیدی عوامل از یکی

 در مهمی نقش تواندمی منطقه یک در آبی منابع وضععععیت از آگاهی آب، منابع زمینه در ویژهبه. کندمی کمک حوزه آن نیازهای و

زیرزمینی  آب سطح سازیشبیه پیشرفته سازیمدل فناوری، هایپیشرفت به توجه با امروزه. کند ایفا کشاورزی و آبی هایریزیبرنامه

(GWL -GroundWater Levelو ) ستم ضعیت که دهندمی را امکان این ما به آبخوان هایسی  ابزارها این. کنیم بینیپیش را آینده و

 .(1397 همکاران، و فاطمی) آورندمی فراهم آب منابع از بهینه استفاده و مدیریت برای را مناسبی شرایط

شأت هاییبارش از زیرزمینی آب  از ٪97 ماده این. کندمی پر را هاآبخوان و کندمی نفوذ سنگ و خاک هایلایه به که گیردمی ن

شکیل را مایع شیرین آب کل شامیدنی، نیازهای برای حیاتی منبع یک عنوان به و دهدمی ت شاورزی آ سر در صنعتی و ک  جهان سرا

ستم برای آب تأمین حیاتی منابع از زیرزمینی هایآب. کندمی عمل سی سانی هایفعالیت و هااکو  ;Islam, 2023روند )می شمار به ان

Mannik et al., 2024شاورزی برای جدی پیامدهای تواندمی هاآن سطح کاهش ( و شامیدنی آب تأمین و ک شته همراه به آ شد دا . با

 بسیار کندمی تشدید را آلودگی خطر که شدن، صنعتی و شهرنشینی از ناشی فزاینده فشارهای دلیل به زیرزمینی آبهای موثر مدیریت

 سطحی آب که خشک مناطق در ویژه به است، حیاتی روستایی و شهری جمعیت برای زیرزمینی آب (. منابعIslam, 2023است ) مهم

 (.Williams et al., 2024است ) کم آنها در

 حداقل متغیر و مؤثرترین از زمانهم گیریبهره در ضعف مانند هاییچالش هنوز ، GWLبینیپیش حوزه در متعدد مطالعات علیرغم

ضایی تفکیک عدم یا هرکدام، اثرگذاری میزان از آگاهی و محورداده و اقلیمی هایمدل  حالیکه در. دارد وجود سازیمدل در منطقه ف
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شک هایسرزمین در آب منابع مدیریت مهم هایچالش از یکی عنوان به زیرزمینی آب منابع شک،نیمه و خ  بخش که ایران، مانند خ

 ایویژه اهمیت از (،1402 همکاران، و سعععلطانی ؛2018 همکاران، و Araghi) فراگرفته خشعععکنیمه و خشعععک مناطق را آن اعظم

 .است برخوردار

ستا، مطالعه حاضر  این در  سنتی و آماری هایمدل اول دسته: کندمی تقسیم عمده گروه دو در به را های بررسی شدهپژوهش را
ستند و... HWESو  ARIMA نظیر سترده هایداده به نیاز اما دارند، کاربرد بلندمدت روند تحلیل در گرچه که ه شته گ  مواجهه در و دا
 ،ANNمانند  مصعععنوعی هوش بر مبتنی هایروش دوم دسعععته (. ,.2024Pourmorad et al) دارند محدودیت غیرخطی هایداده با

LSTM و GRU سععاختار یا متغیرها بهینه انتخاب در گاهی ممکن اسععت ،بوده دارا را پیچیده هایداده از یادگیری قابلیت که هسععتند 
شند ضعف مکانی شته با شین یادگیری نوین هایروش در ادامه .( ,.2023Eghrari et al) دا صادفی ) جنگل مدل  مانند ما  Randomت

Forest_RF) ، قابلیت تحلیل فضععایی بیشععتری دارند و امکان انتخاب ابعاد مناسععب در  اندگرفته قرار توجه مورد اخیر هایسععال درکه
 .سازندبینی را فراهم میپیش

Mohammed  ترکیبی هایروش از( 2023) همکارانو GA-ANN و ICA-ANN هایمدل همراه به ELM و ORELM برای 

شت در GWL بینیپیش ستفاده سنقر د شان هاآن نتایج. کردند ا ستگی ضریب با ORELM مدل که داد ن  در بالایی دقت ،96/0 همب

سه در آن عملکرد و دهدمی ارائه GWL بینیپیش سیون فرآیند و زیاد هایداده به نیاز که سنتی عددی هایمدل با مقای  دارند، کالیبرا

ست بهتر سمعیلی. ا سی به( 1403) مجرد و ا شده بارش شاخص بین رابطۀ برر ستاندارد  (GRI) زیرزمینی آب منبع شاخص ( وSPI) ا

 شرایط در GRI و SPI بین همبستگی بیشترین که که داده نشان ایشان نتایج. پرداختند غرب آباداسلام دشت در( ساله 20 دورۀ یک)

-SSP1  سععناریوهای تحت متر 08/8 و 02/6 ،17/5 میزان به GWL افت دهندۀنشععان هابینیپیش. دارد وجود ماهه 12 زمانی تأخیر

2.6، SSP2-4.5 و SSP5-8.5 بارش کاهش و ایستابی سطح رفتن پایین بیانگر نیز( 1396) همکاران و گرگانی مطالعه هاییافته. است 

 ارومیه و کرمانشاه جمله از شهر چند در دیگر ایمطالعه نتایج همچنین. است( کرمانشاه) ماهیدشت دشت در 1410 تا 1393 هایسال

 و خانقاهی باقری) یافت خواهد کاهش هاماه برخی در ،5SSP-8.5سععناریوی  تحت ویژهبه آتی، هایدوره در بارندگی که داده نشععان

 از اسعععتفاده اهمیت و باشعععد خشعععکنیمه مناطق در GWL کاهش بر مؤثر عوامل از تواندمی اقلیمی تغییرات این(. 1404 همکاران،

 .سازدمی دوچندان را GWL بینیپیش برای دقیق هایمدل

Eghrari شتی عصبی هایشبکه کارگیریبه( 2023) همکاران و  GRU و LSTM هایالگوریتم قطعیت عدم ارزیابی و عمیق بازگ

 LSTM برای %96 تقریباً R² مقادیر مطالعه، این در. دادند قرار بررسی مورد GWL بر هواشناسی پارامترهای اثرات سازیمدل برای را

شان ،GRUو  هایمدل از نیز( 2019) همکاران و Sakizadeh بود. زمانی هایداده پردازش در هاالگوریتم این بالای توانمندی دهندهن

ARIMA و HWES بلندمدت روند تحلیل برای GWL شت در ستفاده ملایر د شان و کردند ا سه در ARIMA مدل که دادند ن  با مقای

 .دارد بهتری عملکرد تاریخی هایداده

RF بینیپیش در توجهی قابل هایموفقیت ماشین، یادگیری پیشرفته هایتکنیک از یکی عنوانبه نیز GWL است آورده دستبه .

 دقت موسعععمی، از پس فصعععل طول در 997/0 سعععاتکلیف نش کارایی با RF مدل هند(،) پنجاب مرکزی جنوب در مثال، عنوانبه

 داده نشعععان Bagging-DSTree و Bagging-REPTree مانند ماشعععین یادگیری هایتکنیک سعععایر به نسعععبت بالایی بینیپیش

ست) سهدر  RF دیگر، مطالعه یک در (. همچنینGupta et al., 2024ا سیون با مقای شی (،LRخطی ) رگر  با برابر R² مقدار و گرفته پی

 در همچنین(. 2024et al.,  Alamsyahدهد )می قرار تأکید مورد را محیطی هایچالش مدیریت در آن توانایی که داد ارائه را 97/0

 نتایج. شد گرفته کار به تصمیم درخت هایالگوریتم سایر کنار در RF مدل پل، پایه شستگیآب عمق بینیپیش برای دیگر ایمطالعه
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شان سبت بهتری عملکرد 73/0 تعیین ضریب با RF که داد ن  تحلیل. ( داردGBگرادیان ) تقویت ( وDTتصمیم ) درخت هایمدل به ن

سیت شان نیز حسا سایی شستگیآب عمق بینیپیش در را پایه طول و عرض مانند پارامترهایی تأثیر درستیبه RF که داد ن  کرده شنا

  .(1404 دالوند، و کماسی) است

 در بالاتری دقت فازی، منطق و مصععنوعی عصععبی هایشععبکه با مقایسععه در RF مدل بوکان، دشععت روی بر دیگر ایمطالعه در

شان GWL بینیپیش شتر توانایی با الگوریتمی عنوانبه و داد ن  آنکه ویژهبه شد، معرفی هیدروژئولوژیکی پارامترهای سازیشبیه در بی

 روی بر ایمطالعه در همچنین (.1397نوروزی قوشععبلاو و ندیری، ) اسععت گرفته قرار اسععتفاده مورد منطقه آن در بارنخسععتین برای

شت آزاد آبخوان صادفی جنگل مدل بیرجند، د سبت بهتر عملکرد با ت صمیم درخت هایمدل به ن صبی شبکه و ت صنوعی، ع  توانایی م

 شدند شناسایی مرکزی هایچاه موقعیت و رطوبت بارندگی، شامل متغیرها مؤثرترین و داد نشان ایستابی سطح سازیشبیه در بالایی

 پارامتر پنج گرفتن نظر در با GWL تراز بینیپیش برای تصادفی جنگل رگرسیون دیگر، ایمطالعه در (.1400پورصالحی و همکاران، )

 آب سععطح داده که نشععان نتایج. شععد گرفته کاربه تبخیر ظرفیت و بارندگی اشععبا ، کسععری دما، رودخانه، دبی شععامل تأثیرگذار

 نشان هاویژگی اهمیت تحلیل همچنین،. است بوده درصد 5 از کمتر نسبی خطای و داشته خوبی تطابق واقعی مقادیر با شدهبینیپیش

صد 50 از بیش با بارندگی که داد شترین سهم، در سری و دارد GWL بر را تأثیر بی شبا  ک  Wang etکند )می ایفا را نقش کمترین ا

2024al., )منطقه در موردی مطالعه یک . در ( بلوایر رنچBelvoir Ranchواقع ) در ( حوزه دنورDenver )،از ایالت وایومینگ آمریکا 

 سععفره یک غیرمحصععور و محصععور هایبخش در GWL و رودخانه آب سععطح بین رابطه سععازیمدل برای تصععادفی جنگل الگوریتم

ستفاده شان نتایج. شد ا صور، بخش در که داده ن ست، GWL بینیپیش عامل ترینمهم رودخانه آب سطح مح سطهبه که ا  نفوذ وا

ستقیم ست طریق از رودخانه آب م شی متمرکز تغذیه و سطحی هایکار ضیح برف ذوب از نا ست داده تو  بخش در مقابل، در. شده ا

 تفکیک در را RF الگوریتم قدرت مطالعه این. اندکرده ایفا را اصععلی هاینقش بارش و خاک رطوبت آبرفتی، هایخاک با غیرمحصععور

سم مکانی ستم در تغذیه هایمکانی سته متفاوت شناختیزمین هایزمینه با زیرزمینی آب هایسی  (. ,2024Akuruguسازد )می برج

 تمیقرار گرفت که در آن الگور سهیمنابع آب مورد مقا ینیبشیمختلف در پ تمیدر هند، عملکرد پنج الگور گرید یادر مطالعه ن،یهمچن

RF شتن مقاد ساMSE=  0002/0کمتر ) یخطا ریبا دا  نی(. ا ,2025Gaber & Singlaشد ) یابیها ارزمدل ری( و دقت بالاتر، برتر از 

 پیچیده، قابلیت هایداده پردازش توانایی، ینیرزمیآب ز دهیچیپ یالگوها لیرا در تحل یمدل جنگل تصعععادف یبالا ییکارا ها،افتهی

و  متوسععط اندازه با داده هایمجموعه در مطلوب پرت و عملکرد هایداده و نویز به نسععبت بیشععتر ها، پایداریویژگی اهمیت ارزیابی

 .دهندینشان م یمنابع آب داریپا تیریمد

سته نیز RF هایمدل در هاویژگی انتخاب و ادغام ست توان  در که، طوریبه. دهد ارتقا توجهی قابل صورتبه را بینیپیش دقت ا

 با GWL بینی(. پیشLiu et al., 2024است ) رسیده %90 به آزمایش مرحله در R² مقدار ویژگی، انتخاب بر مبتنی Deep Forest مدل

ستفاده شه از ا ست شده شناخته نوآورانه رویکرد یک عنوانبه K-Means بندیخو  هایآب بر نظارت هایشبکه طراحی بهبود به که ا

 در فضععایی الگوهای شععناسععایی برای و شععودمی مدل دقت افزایش و هاداده آوریجمع موجب روش این. کندمی کمک زیرزمینی

 است. مؤثر بسیار کارآمدتر مدیریت و نظارت هایاستراتژی تسهیل و زیرزمینی آب هایداده

. اسعععت ضعععروری غرب، آباداسعععلام دشعععت در ویژهبه آبی، منابع مدیریت در مهم هایچالش از یکی عنوانبه GWL بینیپیش

شه شاهده هایچاه برای هامکان مؤثرترین تعیین برای خاص طوربه K-Means بندیخو شش از اطمینان و ایم صات جامع پو شخ  م

ستفاده مورد آبخوان سبت به برند،می بهره K-Means از که هاییمدل. گیردمی قرار ا  و نظارت در امر این که شوند،می اجرا ترسریع ن
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 سععه رویکرد یک( 2021) همکاران و Kayhomayoon علاوه،(. بهTeimoori et al., 2023اسععت) حیاتی بسععیار موقعبه گیریتصععمیم

 مختلف هایخوشه در هابینیپیش در بالایی دقت که کردند پیشنهاد GWL سازیشبیه برای K-Means بندیخوشه شامل ایمرحله

 و ANN جمله از مصععنوعی هوش با K-Means هایروش ادغام( 2022) همکاران و Kayhomayoon همچنین. اسععت داده نشععان

 اند.کرده معرفی خطا کاهش و نتایج بهبود سبب را سازیبهینه هایالگوریتم

یل به RF هایمدل نایی دل نده طوربه پیچیده، هایداده مجموعه مدیریت در بالا دقت و توا ته قرار توجه مورد ایفزای ندگرف . ا

 تأیید متنو ، هواییوآب شرایط و فشرده کشاورزی هایشیوه با مناطق در ویژهبه ،GWL بینیپیش در را RF اثربخشی متعدد مطالعات

ندکرده خاب های. روش(Bogireddy & Murar, 2024; Irmanda et al., 2024)ا های انت  در عملکرد ،RF بر مبتنی ورودی متغیر

 .(Fang et al., 2024)است  مرتبط هایکننده بینیپیش انتخاب اهمیت دهنده نشان امر این دهد،می افزایش را بینیپیش

. است شده برجسته مطالعه چندین در دیگر نماییریزمقیاس هایروش با مقایسه در که است؛ نماییریزمقیاس ، RFدیگر مزایای از

ثال عنوان به فاده م یاس برای بولیوی در RF از اسعععت ماییریزمق هانی  اقلیمی مدل بارش هایداده ن  Global Climate)ج

Models_GCMs) و داشععته خوبی عملکرد کوهسععتانی مناطق در مدل این که داده نشععان RF بردار های ماشععین از موارد بیشععتر در 

 بهترین زمین، سععطح دمای سععالانه میانگین نمایی ریزمقیاس در (Mendoza Paz et al., 2024کرد ) عمل بهتر (SVMپشععتیبانی )

 پشتیبان بردار ماشین و الاستیک شبکه رگرسیون مصنوعی، عصبی شبکه مانند ماشین یادگیری هایمدل سایر به نسبت را عملکرد

 نماییریزمقیاس در ماشععین یادگیری برتر هایروش عنوان به را DT و Amnuaylojaroen (2023 )RF  (.1401 ادب، و دارد )عتباتی

سیای در دما سه در شرقی جنوب آ شین با مقای سایی (GBM) گرادیان کننده تقویت ما  برای را RF (2017همکاران ) و Pang کرد. شنا

 داده نشععان. اندداده قرار اسععتفاده مورد چین جنوب در پرل رودخانه حوضععه در NCEP هایداده روزانه دمای میانگین نماییریزمقیاس

ست شده سه در RF که ا سیون هایمدل با مقای ست برتر ،SVM و ANN ،(MLR) چندگانه خطی رگر همکاران  و Tang مطالعۀ در. ا

(2024 )RF  شین یادگیری الگوریتم بهترین عنوان به صحیح برای ما سبت شدهبینیپیش ماهانه بارش ت  SVR و LR هایمدل به ن

 که اسععت، RMSE و MAE مقادیر کمترین و NSE و R مقادیر بالاترین دارای RF مدل که که نشععان نتایج. اسععت شععده معرفی

 در کنار مدل RF ن،یچ سععوانگیدر اسععتان جدیگر  یادر مطالعه .باشععدمی GCMs نماییریزمقیاس در آن بالاتر دقت دهندهنشععان

عملکرد  RFاسعععتفاده شعععده و مدل  GRACE یهاداده یمکان یریپذکیتفک شیافزا یبرا( GWR) داروزن ییایجغراف ونیرگرسععع

 (..Yang et al ,2025از خود نشان داده است ) یبهتر ینیبشیپ

 بینیپیش و (Jin et al., 2023) نماییریزمقیاس برای مختلف مطالعات در ایگسععترده طور به ماشععین یادگیری اخیر، مطالعات در

کند  ایفا مهمی نقش نیز آینده تحقیقات در روش این که رودمی انتظار و اسععت رفته کار به آمیزموفقیت نتایج با وهواییآب متغیرهای

(Fatemi & Parvini, 2022; Bochenek & Ustrnu, 2022; Rampal et al., 2024آب .)ترینمهم از یکی عنوانبه زیرزمینی های 

 توجه قابل کاهش به منجر که اسععت؛ گرفته قرار متعددی عوامل تأثیر تحت اخیر هایسععال در انسععان، برای محلی آب تأمین منابع

ست گردیده مناطق برخی ( درGWLها )آن سطح  تغییرات و بارندگی کاهش دما، افزایش نظیر اقلیمی تغییرات تأثیر مثال، عنوانبه. ا

 (.Eghrari et al., 2023سازد )می ضروری را GWL بر عوامل این اثرات سازیمدل و بررسی خاک، رطوبت

شمگ یهاشرفتیبا وجود پ س ،GWL یسازدر مدل ریچ اند که بوده یمتک یعدد یسنت یهابر روش ای نیشیاز مطالعات پ یاریب
داده و  یمکان یبدون توجه به سعععاختارها نیماشععع یریادگی یهاتمیاز الگور ای اند،دهیچیپ ونیبراسعععیفراوان و کال یهاداده ازمندین

 تمیآباد غرب، الگوردر دشت اسلام بارنینخست یبرا ق،یتحق نیاند. در ااستفاده کرده و با دقت بالا، با حداقل پارامترها نهیبهبینی پیش
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means-K شهبه  بیدر ترک GWL ینیبشیو پ یینمااسیزمقیر یبرا RFو مدل  ،یامنطقه ندگانیو انتخاب نما یمکان یبندمنظور خو
پژوهش در ادغام  نیا یکار گرفته شعععده اسعععت. نوآوربه 6CMIP های این متغیر ازرطوبت خاک از تمام مدل منتخب یهابا مدل

مد، و حذف ویژگیدو روش،  نیهدفمند ا کارآ نا با ارز یهاانتخاب مدلهای  و  ،یبر دقت و اثرگذار یمبتن یابیبرتر رطوبت خاک 
 انیشکاف موجود م تواندیم کردیرو نینهفته است. ا خشکمهیدر مناطق خشک و ن ندهیآ یمیاقل یویتحت سه سنار GWL ینیبشیپ

 تیریبر داده در مد یمبتن یریگمیتصععم یبرا نینو یرا کاهش داده و روشعع یمحل یکاربرد یهاینیبشیو پ یمیاقل یجهان یهامدل
 کند. مفراه ینیرزمیمنابع آب ز

 

  شناسی پژوهشروش

 منطقه مورد مطالعه
ستان سلام شهر ستان از یکی آبادا ستان در واقع هایشهر شاه ا ست ایران غرب در کرمان ستگاه. ا سلام سینوپتیک ای و  طول در آبادا

ست شده واقع 11/34 و 46/46 جغرافیایی عرض ساس بر .ا شده در ا ستگاه آمار ثبت  سی ای شنا سلام هوا  سالانه بارش میانگین آباد،ا
ست گرادسانتی درجه 8/13 دمای آن میانگین و مترمیلی 463 این منطقه  و سرد مرطوب سرد، مرطوبنیمه اقلیم دارای منطقه این. ا
 حدود ارتفاعی در آباداسلام دشتدارد.  قرار خشکی تأثیر تحت سال از ماه پنج تقریباً ایستگاه این همچنین. شودمی شناخته ارتفاعات
 از و گیلانغرب و دالاهو هایشهرستان با غرب از کرمانشاه، شهرستان با شمال و شرق سمت از دارد و قرار دریا سطح از متری 1300
 و پیکانی نعمتی؛ 1403 مجرد، و اسعمعیلی؛ 1401 ،یباقرآباد) باشعدمی مرزهم ایلام اسعتان در سعیروان شعهرسعتان با جنوب سعمت

 (. 1400 همکاران،
 

 
 بندی شدهو خوشه های مشاهداتیو موقعیت چاهآباد دشت اسلام جغرافیای موقعیت .1شکل 
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 هاداده

آباد اسلام چاه مشاهداتی آبخوان دشت 20های ماهانۀ آباد دادهدشت اسلام GWLدر این پژوهش به منظور بررسی اثر تغییر اقلیم بر 
عات و داده خ 1های آب کشعععوراز دفتر اطلا یانگین هایداده. شعععد ذا بت م یتوب ازنیز  2MERRA خاک رطو  ناسعععا سعععا

(https://giovanni.gsfc.nasa.gov/giovann) شد آوریجمع آباداسلام سینوپتیک ایستگاه موقعیت در( 2014–1991) سال 24 برای .
-ESGF: https://esgf) زمین سیستم هایداده اتحادیه از CMIP6 مختلف هایمدل از آینده سناریوهای و تاریخی هایداده همچنین،

data.dkrz.de/projects/esgf-dkrz/)  سععایتوب. (1 )جدول اخذ شععد ESGF را اقلیمی هایمدل هایداده دهدمی اجازه کاربران به 
 آورد.می فراهم را هاآن از وسیعی مجموعه به دسترسی و کنند بازیابی IPCC ارزیابی گزارش برای

 جدول) مختلف مکانی هایتفکیک در r1i1p1f1 اجرای و Lmon ویژگی با خاک رطوبت موجود هایمدل تمام شامل مطالعه این
سلام) 15/47 جغرافیایی طول و 35/34 جغرافیایی عرض برای( 1 ست( غرب آبادا  و intake-ESM کتابخانه از ها،مدل بازیابی برای. ا

 به و کرده تسهیل زمان و انمک مدل، هر برای را متنو  اقلیمی هایداده به دسترسی یافته، توسعه API .شد استفاده پایتون API یک
 هایفایل دانلود به نیاز بدون تا دهدمی اجازه کاربران به روش این. کرد حاصل Zarr را با فرمت JSON file CMIP6یهاداده سادگی
سی CMIP6 مختلف هایمدل از هاداده به موثر طوربه ،NetCDF سنگین ستر شمین در  .کنند پیدا د سوم ،CMIP رحلهم ش  به مو
CMIP6، سیرهای سیرهای با CMIP5 (RCPs) نماینده تمرکز م صادی-اجتماعی م شترک اقت ست شده ادغام CMIP6 (SSPs) م  ا

سی و همکاران،  ست یا اقلیمی تغییرات گرفتن نظر در بدون را آینده جامعه جایگزین تحولات SSP سناریوهای. (1403)الما  هایسیا
 و نسععانیا توسعععه به  SSP5 و SSP1 سععناریوهای. اسععت SSP اصععلی سععناریو پنج شععامل CMIP6 پروژه. کنندمی توصععیف مرتبط
شت، و آموزش هایبخش در توجه قابل هایگذاریسرمایه شد بهدا صادی سریع ر شاره بالا عملکرد با اینهاده و اقت  حالی در دارند، ا

صاد پایه بر SSP5 و پایدار هایشیوه سمت به SSP1 که سته اقت سیلی هایسوخت به واب ستوار ف ست ا  SSP4 و  SSP3 مقابل، رد. ا

. شودمی هانابرابری افزایش و معیتج سریع رشد بهداشت، و آموزش در کم گذاریسرمایه شامل که دهندمی نشان را بدبینانه روندی
شورها ،SSP3 در س مواجه توجهی قابل هاینابرابری با نیز SSP4 و دارند تمرکز خود مناطق امنیت در ک سیر یک SSP2 سناریو. تا  م

 .(Gidden et al., 2019; O'Neill et al., 2016) دهندمی ادامه خود تاریخی الگوهای روند به جوامع آن در که دهدمی ارائه را میانه
 را 2100–2026 و 2014–1991 هایداده که شدند انتخاب مطالعه منطقه در خاک رطوبت برای CMIP6 موجود ماهانه هایمدل

 ،(2050-2026) نزدیک آینده: زمانی بازه سه به هاداده این. دهندمی پوشش SSP5-8.5 و  SSP1-2.6، SSP2-4.5  سناریوهای تحت
 %70 اختصاص و  RF ماشین یادگیری الگوریتم کمک با سپس،. شدند قسیمت( 2100-2076) دور آینده و( 2075-2051) میانی آینده
 .شدند نماییریزمقیاس آباداسلام ایستگاه موقعیت برای تست، به %30 و آموزش به هاداده زمانی سری
 هایبخش گرفتن نظر در برای. شععدند بندیخوشععه K-means الگوریتم از اسععتفاده با مشععاهداتی GWL هایداده بعد، مرحله در
شاهداتی GWL هایداده مختلف شه هر م ست و آموزش مراحل اجرای و خو سنجی روش از ت ستفاده K-fold اعتبار کردیم. برای  ا
شتی ویژگی حذف روش و RF الگوریتم از (CMIP6 خاک رطوبت هایمدل) هاویژگی بهترین انتخاب س بازگ  رویکرد این. شد تفادها
 نتیجه. شعوند حذف دارند، کمی اهمیت هابخش کل در که هاییویژگی و شعود ارزیابی بخش هر در هاویژگی اهمیت تا دهدمی اجازه
شتباه حذف احتمال و بود خواهد اعتمادترقابل و پایدارتر نهایی هایویژگی انتخاب فرآیند، این  در دهد،می کاهش را مهم هایویژگی ا
 عنوان به %20 و آموزش ادهد عنوان به هاداده %80 تخصععیص که داد نشععان خطا و آزمون.کندمی حفظ را بالایی دقت مدل که حالی

ست، سبتری نتایج ت سط شده انتخاب هایمدل آن، از پس. کندمی ارائه منا  و میانی نزدیک، آینده در  GWL بینیپیش برای  RF تو
 گرفتند. قرار استفاده مورد دور

 
 

                                                 
1 https://data.wrm.ir/  

https://data.wrm.ir/
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 حاضر در تحقیقرطوبت خاک استفاده شده  CMIP6های مدل .1جدول 

 نام مدل قدرت تفکیک مکانی )کیلومتر(

100 ACCESS-CM2 

100 BCC-CSM2-MR 

100 CESM2-WACCM 

100 CMCC-CM2-SR5 

100 INM-CM4-8 

100 INM-CM5-0 

250 IPSL-CM6A-LR 

250 MIROC6 

100 MPI-ESM1-2-HR 

250 MPI-ESM1-2-LR 

100 MRI-ESM2-0 

100 NorESM2-MM 

 

  K-means الگوریتم
شه ست نظارت بدون یادگیری روش یک بندیخو سایی به که ا  که طوری به پردازد،می داده مجموعه یک در متمایز هایگروه شنا
ضای شه هر اع شه متداول هایروش از یکی. دارند شباهت یکدیگر به خو ست( 1)رابطه  K-means روش بندی،خو روش  این در. ا
صادفی طوربه هانمونه شه K به ت سیم خو سیت کاهش K-means . هدفگردندمی تق سا سبت به ح ست.داده در پرت هایداده ن  ها ا
صله سپس شه مرکز از نمونه هر فا سبه اشخو صله این اگر. شودمی محا شتر فا صله میانگین از بی شه در هانمونه فا  از کمتر و خو
صله میانگین شه فا شد، دیگر هایخو شه تریننزدیک به نمونه آن با صاص خو  تابع یا که یابدمی ادامه زمانی تا فرآیند این. یابدمی اخت

 C1، C2، …، CK و باشععد هاداده مجموعه D کنید فرض. نشععود مشععاهده هاخوشععه در بیشععتری تغییرات یا برسععد حداقل به خطا
شه شند، D برای مختلف هایخو صله مجمو  عنوان به( EF) خطا تابع صورت این در با شه مرکز از نمونه هر هایفا  تعریف اشخو

 یا اقلیدسی فاصله اساس بر تواندمی فاصله. است خوشه آن مرکز از نمونه هر فاصله d(X, μ(Ci)) و خوشه مرکز  μ اینجا، در. شودمی
 (.2021و همکاران،  Kardan Moghaddam؛ 1402نژاد و همکاران، کریمیشود ) محاسبه دیگر هایروش

(1رابطۀ     𝑤(𝑐𝑘) =  ∑ ∑ 𝑑(𝑋. 𝜇(𝐶𝑖))𝑘
𝑖=1  

شاهده یهااز چاه ندهینما یاانتخاب مجموعه یبرا سلام یام شهدر منطقه ا صات  means-K یبندآباد، ابتدا خو ساس مخت  UTMبر ا
شد. تعداد به های مشاهداتیچاه ستفاده از روش خوشه نهیانجام   یبندخوشه یکه مجمو  خطا یبه طور د،یگرد نییتع Elbowها با ا
(Model Scoreبرا )مختلف  ریمقاد یk ها در نظر گرفته شععد. پس از انتخاب خوشععه اریبه عنوان مع یمنحن ییمحاسععبه و نقطه زانو

 د.ها حفظ گردداده ییها، ساختار فضاانتخاب شد تا ضمن کاهش حجم داده ندهیبه عنوان نمامرکزی از هر خوشه نقطه  ،یبندخوشه

 

 (Random forestالگوریتم جنگل تصادفی )

شین یادگیری مدل سته ابزار یک عنوان به که ،RFنام  به جمعی ما ستفاده با شود،می شناخته برج صمیم درخت زیادی تعداد از ا  ت
 هایچالش حل برای معمول طور به مدل این .(Salman et al., 2024دهد )می ارائه اعتمادی قابل هایتخمین غیرهمبسته، و تصادفی
یابی به مربوط های باز یاس همچنین و جو و زمین سعععطح پارامتر ماییریزمق  Tang et al., 2021; Darabi) رودمی کار به ن

Cheghabaleki et al., 2024)، را برتر هایکننده بینی پیش تا دهدمی اجازه محققان به و است مناسب های مهمویژگی ارزیابی برای 
 (.Miao & Xu, 2024) کنند شناسایی مختلف های زمینه در
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صول RF الگوریتم صمیم درخت ا  یک روی بر درخت هر که کندمی ایجاد درخت مجموعه یک الگوریتم این. گیردمی کار به را ت
صادفی زیرمجموعه صر ت صادفی ایجاد برای. بیندمی آموزش هاداده از فرد به منح سترپبوت تجمیع یا "Bagging"روش از بودن، ت  ا
 در آن کارایی ،RF قوت نقاط از یکی. کندمی تعیین را نتایج جمعی طور به مدل درخت، هر هایبینیپیش ترکیب با. کندمی اسعععتفاده
ست متعدد ابعاد با بزرگ داده هایمجموعه مدیریت ستفاده. ا شکل و دهدمی افزایش را دقت متعدد هایدرخت از ا  که برازش،بیش م
خت با معمولاً هدمی کاهش را دارد، وجود منفرد تصعععمیم هایدر های از گیریبهره با RF. د طات و فضعععایی الگو با  ها،داده ارت
 اقلیمی هایداده برای مناسععب حلراه یک عنوان به را RF ویژگی ایندهد. می ارائهنمایی ریزمقیاس در ویژه دقیقی به هایبینیپیش

صل، در. کندمی معرفی پیچیده ستوار جمعی هوش پایه بر RF الگوریتم ا ست ا سبتاً هایمدل از ایمجموعه شامل و ا ستقل، ن  یا م
ست ها،درخت شی فردی هایمدل از تا کنندمی عمل گروه یک عنوان به که ا مطالعه،  نیدر ا (.Amnuaylojaroen ,2023) بگیرند پی

در هر گره، شععاخص  یبندمیتقسعع تیفیسععنجش ک ی. برادیگرد یسععازادهیپ میدرخت تصععم 100با اسععتفاده از  یمدل جنگل تصععادف
هاسععت که داده عیدر توز یاز نابرابر یاریمع Gini اریمورد اسععتفاده قرار گرفت. مع هایژگیانتخاب و اریعنوان معبه Gini فرضشیپ

شان ست. فرآخلوص گره شیافزا ندهدهکاهش آن ن شد درخت ندیها شد، به تیها بدون محدودر سترش  یاگونهدر عمق انجام  که گ
س یسازها به طور کامل خالصبرگ یکه تمام افتیادامه  یاها تا مرحلهگره شت که تمام یتا زمان هامیشدند؛ در واقع، تق  یادامه دا

 .دتعلق داشتنکلاس  کیهر برگ به  یهانمونه
 

 معیارهای ارزیابی

 شعامل که شعد اسعتفاده آماری هایتکنیک از ،(2014–1991) شعدهسعازیهیشعبی و شعدهمشعاهده هایداده بین تفاوت ارزیابی رایب
ست زیر هایشاخص شه مربع خطای ،(MBE) انحراف میانگین خطای ،(SI) پراکندگی شاخص: ا  خطای ،(NRMSE) شدهنرمال ری
ستگی ضریب و (NSE) ساتکلیف-نش کارایی ،(MAD) میانگین مطلق انحراف ،(MAE) میانگین مطلق  به هاشاخص این. (R) همب
 هایداده میانگین Y̅ مدل، هایداده Y شده،مشاهده هایداده   Yi آن در . کهشوندمی تعریف 2موجود در جدول ، 9تا  2روابط  صورت
 (.Moeeni et al., 2017; Adib & Harun, 2022)است  هاداده کل تعداد n و شدهمشاهده

 آماری ارزیابی عملکرد هایتکنیک .2جدول 

 شاخص 

∑ رابطۀ 2( (𝑌𝑖 − 𝑌)𝑁
𝑖=1

𝑛
 

 رابطۀ 3(
𝑁RMSE =

√
∑ (Yi − Y)2n

i=1

n
Yimax −Ymin

 

 = MAE رابطۀ 4(
∑ 𝑌𝑖−𝑌

𝑛
 

 = MAD رابطۀ 5(
 ∑ |Yi−Y|𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 رابطۀ 6(
SI = 

√
∑ (Yi−Y)2n

i=1
𝑛

𝑌�̅�
 

] - NSE = 1 رابطۀ 7(
∑ (𝑌𝑖−𝑌)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑌𝑖−𝑌�̅�)𝑛
𝑖=1

] 

 = R رابطۀ 8(
∑ (Xobs,i−Xobs)(Xsim,i−Xsim)N

i=1

√∑ (Xobs,i−Xobs)
2

 ∑ (Xsim,i−Xsim)
2N

i=1
N
i=1

 

 = MBE رابطۀ 9(
∑ (𝑌𝑖−𝑌)𝑁

𝑖=1

𝑛
 



 

11

 

 

 (Mann-Kendallکندال ) -آزمون روند من

نتایج اسععتفاده شععد. ( MKکندال ) –من جهت تعیین روند سععری زمانی متغیرهای مورد بررسععی در این مطالعه از آزمون ناپارامتری 
)پناهی  ها استبرای بررسی روند داده بهترین انتخاب MK، آزمون ی ناپارامتریهاآن است که از بین آزمون ۀدهندبررسی منابع نشان

سط  MKروش  (.1396و همکاران،  سط ا Mann (1945)ابتدا تو سپس تو سعه یافت Kendall (1970)رائه و  سط و تو صفر  .ب فرض 
سری دادهM-K آزمون  صادفی بودن و عدم وجود روند در  صفر( دال بر وجود روند بر ت ها دلالت دارد و پذیرش فرض یک )رد فرض 

سری داده شد. در اینها میدر  شده و پارامتر  با سبه  شاهدات پس از آن محا شاهدات با تمام م  Sروش ابتدا اختلاف بین هر یک ازم
                    د:آیزیر به دست می مطابق رابطه

(10رابطۀ   S = ∑ ∑ 𝑠𝑔𝑛(𝑥𝑗− 𝑥𝑘)𝑛
𝑗=𝑘+1

𝑛−1
𝑘=1  

سری، n در آن که شاهدات  شند. تابع سری میام  k و ام j هایبه ترتیب داده kx و jx و تعداد م صورت زیر  sgn متعلابا نیز به 
 :است قابل محاسبه

  0 ˃(𝑥𝑗− 𝑥𝑘) for            +1  =𝑠𝑔𝑛(𝑥𝑗− 𝑥𝑘) 

(11رابطۀ   𝑠𝑔𝑛(𝑥𝑗− 𝑥𝑘) = 0              for (𝑥𝑗− 𝑥𝑘) = 0   

 𝑠𝑔𝑛(𝑥𝑗− 𝑥𝑘) = -1             for (𝑥𝑗− 𝑥𝑘) ˂ 0 

  ود:شمی سبهیکی از روابط زیر محابا استفاده از  واریانس بعد ۀدر مرحل

(12رابطۀ   for n ˃ 10    var (S) = 
n(n−1)(2n+5)−∑ t(t−1)(2t+5)m

i=1

18
 

(13رابطۀ   for n ˂ 10    var(S) =  
𝑛(𝑛−1)(2𝑛+5)

18
 

های با ارزش فراوانی دادهنیز بیانگر  t. هایی اسعععت که در آنها حداقل یک داده تکراری وجود دارددنباله معرف تعداد m و n که
  د:شوبه کمک یکی از روابط زیر استخراج می Z در نهایت نیز آماره باشد.می (هاتعداد گره)یکسان در یک دنباله 

              for S >  0             Z = 
𝑆−1

√𝑣𝑎𝑟(𝑆)
 

(14رابطۀ   for S = 0              z = 0     

 for S < 0               Z = 
S+1

√var(S)
 

 د:شود که شرط زیر برقرار باش با فرض دو دامنه آزمون روند، فرضیه صفر در صورتی پذیرفته می
(15رابطۀ   |Z |  = Z α2 

ست که برای آزمون در نظر گرفته میسطح معنی αکه  ستاندارد Zα  و شودداری ا سطح معنی داری آماره توزیع نرمال ا  α در 
ها صعودی و در مثبت باشد روند سری داده Z در صورتی که آمارهشود. استفاده می  α/2توجه به دو دامنه بودن آزمون، باشد که بامی

سطحDas et al., 2022) شودروند نزولی در نظر گرفته می ،صورت منفی بودن آن  شده گرفته به کار %95اطمینان  (. در این مطالعه 
 ت.ارائه شده اس 2در شکل  روند کلی این مطالعهمربوط  روندنمادرک بهتر،  یبرا .است
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 مراحل تحقیق روندنما .2شکل 

 

  پژوهش هاییافته

های مورد نظر اسععتخراج شععد. پس از انجام با ویژگی CMIP6 هایدر این تحقیق، متغیر میانگین ماهانه رطوبت خاک از تمامی مدل
ها در برای انتخاب مؤثرترین ویژگی RF ، روش حذف ویژگی بازگشععتیRF از الگوریتم یادگیری ماشععینریزمقیاس نمایی با اسععتفاده 

و  CMIP6های رطوبت خاک مدلهای تاریخی درصععد داده 80با اسععتفاده از  RF کنندهبینیبه کار گرفته شععد. پیش GWLبینی پیش
شاهداتی  صد باقی 20آموزش دید و  GWLم شان داد که برخی از مدل مانده برای ارزیابیدر شد. نتایج ن ستفاده   هایعملکرد مدل ا

CMIP6 ها عملکرد بهتری دارند. در منطقه مورد مطالعه نسبت به سایر مدل 
ها به صورت بینی شناسایی شد. تأثیرگذاری برترین مدلآباد برای پیشترین مدل در هر خوشه از دشت اسلام، مهمRF با اجرای

سبه گرد صدی محا سایر مدلدر شدند، بهید و  دقت  %99.5ها تا حدود ترین مدلطوری که کمترین تعداد و دقیقهای برتر نیز معرفی 
  3جدول همانطور که در شده است.  ارائه 3در جدول  آبادخوشه از دشت اسلامهر  یبرتر برا یهامدلد. بینی مشارکت داشتندر پیش

بترتیب در  %76و  %78، %3/73ریبا تأث GWL ینیبشیپسازی و شبیه یبرا مدل نیموثرتر NorESM2-MMمدل شود ملاحظه می
دقت را در طول دوره   %73تواند حداقل یم GWLبینی در پیشمدل  نیا بعبارتی استفاده ازاست. آباد و بورگ جنگه، برف پپزومترهای

به  %14رساند. یعنی چیزی حدود می %4/87با مدل فوق در منطقه جنگه دقت را به  INM-CM5-0 مدل بیبه دست آورد. ترک تست
سیدن افزاید. بینی میدقت پیش ست که تابع   %3/99به دقت برای ر شود. یعنی ع، به (3)جدول  Y5نیاز ا نوان ورودی در نظر گرفته 

و  CMCC-CM2-SR5 ،INM-CM4-8 ،ACCESS-CM2 ،CESM2-WACCM  هایعلاوه بر دو مدل ذکر شعععده پیشعععین، مدل
BCC-CSM2-MR  باید به عنوان ورودیRF افزوده شود. هامدل به دقت %9/11بینی اضافه شوند تا برای پیش 
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 و 5SR-2CM-CMCC هایآباد، افزودن مدلدر منطقه برف MM-2NorESM با اسععتفاده از مدل 78٪پس از دسععتیابی به دقت 
0-5CM-INM  ورودی به مدلهای عنوان ویژگیبه RF بینی سطح آب زیرزمینی در بهبود عملکرد پیش %12و   %5م ترتیب با سهبه

4CM-INM ،2CM-ACCESS ،-2CESM-8 مدل 4، باید 5Yبینی در تابع دقت پیش %2/99برای رسعععیدن به دقت  د.نقش داشعععتن

WACCM  وBCC-CSM2-MR فه شعععوند مدل (3)جدول  نیز اضعععا با اثرگذاری  %9با  CMCC-CM2-SR5. در بورگ نیز  ید  با
NorESM2-MM  ورودی تابع درRF شرکت کنند تا دقت برای پیش شود.  %85بینی  صل  -INM، %7با  INM-CM5-0های مدلحا

CM4-8  2با% ،CESM2-WACCM  هایت  %2/4با ید افزوده  %8/0با  MPI-ESM1-2-HRو  ACCESS-CM2و در ن با اثرگذاری 
شدهانتخاب مدل 5 . دقت(3)جدول  برسد %99بینی به یششوند تا دقت تابع پ آباد ، در برف%7/0از تمام مدلهای اخذ شده در جنگه  ن

برای هر منطقه از   RFکننده بینیپیش دقت در جزئی افزایش ماندهمدل باقی 5 بدان معناسععت کهاسععت. این  %1و در بورگ  8/0%
 .کنندمی ایجادآباد دشت اسلام

 
 آباد های مختلف دشت اسلامدر خوشه GWLبینی برای پیشانتخاب شده  یمدل ها .3جدول 

 نام منطقه تابع ورودی درصد تأثیر در افزایش دقت

3/%73 MM-= NorESM2 0Y 

 جنگه

4/%87 0-CM5-+ INM 0= Y 1Y 
5/%90 8-CM4-SR5 + INM-CM2-+ CMCC 1= Y 2Y 
6/%97 CM2-+ ACCESS 2= Y 3Y 
5/%98 WACCM-+ CESM2 3= Y 4Y 
3/%99 MR-CSM2-+ BCC 4= Y 5Y 

%78 MM-= NorESM2 0Y 

 آبادبرف

%83 SR5-CM2-+ CMCC 0= Y 1Y 
%95 0-CM5-INM+  1= Y 2Y 
%97 8-CM4-INM+  2= Y 3Y 
%98 WACCM-CM2 + CESM2-ACCESS+  3= Y 4Y 

2/%99 MR-CSM2-+ BCC 4= Y 5Y 
%76 MM-= NorESM2 0Y 

 بورگ

%85 SR5-CM2-+ CMCC 0= Y 1Y 
%92 0-CM5-+ INM 1= Y 2Y 
%94 8-CM4-+ INM 2= Y 3Y 

2/%98 WACCM-+ CESM2 3= Y 4Y 
%99 HR-2-ESM1-CM2 + MPI-+ ACCESS 4= Y 5Y 

 
سایی پ شنا  جمعی طور به مدل درخت، هر هایبینیپیش ترکیب با ،GWLبینی پیش دررطوبت خاک  CMIP6 مؤثر مدل 7س از 
 4ارزیابی شععد. جدول %99و  %2/99، %3/99 آباد و بورگ به ترتیبمدل در سععه منطقه جنگه، برف 7. دقت این کرد تعیین را نتایج

آباد نشععان های آموزش و تسععت برای مناطق مختلف دشععت اسععلامعملکرد مدل را بر اسععاس معیارهای مختلف آماری در طول دوره
 د. دهمی

معیارهای مختلفی برای ارزیابی د. سازی کنرا شبیه GWL توانسته است با دقت بالایی  RFدهد که مدل ان مینش  4نتایج جدول
ستفاده قرار گرفته شاخص د. انعملکرد مدل مورد ا ست برای بورگ  MADمقدار   برآورد 65/0ه و جنگ 47/0آباد ، برف66/0در دوره ت

ست. مق شان  MADر کمتر یداشده ا ستبینیکمتر مدل در پیشدهنده خطای ن ست بهتر ها ا سبت به ت . این میزان در دوره آموزش ن



 

14

 

ست.  ست.  99/0و در دوره آموزش برای تمامی مناطق  95/0 آبادو برف 96/0در دوره تست برای بورگ و جنگه  R میزانبوده ا بوده ا
 ت.اسه شدبینیدهنده همبستگی قوی بین مقادیر واقعی و پیشنشان 1 مقدار نزدیک به

شان میکه میزان دقت مدل در پیش NSشاخص  ست برای بورگدهد، در بینی مقادیر را ن آباد برفو برای  90/0 و جنگه دوره ت
بیانگر کیفیت بالای  1 محاسعععبه شعععده اسعععت. مقادیر نزدیک به 97/0آباد ، برف98/0 و جنگه و در دوره آموزش برای بورگ 89/0

، -03/0و در دوره آموزش برای بورگ  -25/0 و جنگه آبادبرف و -41/0در دوره تسعت برای بورگ   MAEمقدار ت. اسعها بینیپیش
ست. مقادیر  -02/0و جنگه -004/0آباد برف شان  MBEبوده ا و خطای بایاس دهنده عملکرد مطلوب مدل در هر دو دوره بوده نیز ن

 SI مقادیرد. مقادیر واقعی داربرآوردی نسبت به کممایل به اندکی دهد که مدل تنشان می MAE منفی ت. مقادیرمدل بسیار ناچیز اس
ست بین  ست  NRMSEر یداو مق 07/0تا  06/0در دوره ت ست 08/0تا  06/0در دوره ت شان ،ا سدهنده دقت بالای مدل که ن این ت. ا

 د.یت منابع آب زیرزمینی استفاده شوتواند به عنوان یک ابزار مؤثر برای پایش و مدیردهد که روش پیشنهادی مینتایج نشان می
 

 آبادمناطق مختلف دشت اسلام GWLسازی نمایی و شبیهتست در ریزمقیاسآموزش و  دورهدر  RFعملکرد مدل  .4جدول 

 تست
 شاخص

 آموزش
 شاخص

 جنگه آبادبرف بورگ جنگه آبادبرف بورگ
66/0 47/0 65/0 MAD 38/0 26/0 27/0 MAD 

96/0 95/0 96/0 R 99/0 99/0 99/0 R 

90/0 89/0 90/0 NS 98/0 97/0 98/0 NS 

41/0- 25/0- 25/0- MAE 03/0- 004/0- 02/0- MAE 

41/0 25/0 25/0 MBE 03/0 004/0 02/0 MBE 

07/0 06/0 06/0 SI 04/0 04/0 03/0 SI 

06/0 08/0 08/0 NRMSE 03/0 03/0 03/0 NRMSE 

 

 بینی ماهانهپیش

 مشاهداتی
 نی( اGWL) ینیرزمیتفاوت معنادار در سطح آب ز انگریب 2014تا  1997 ۀآباد در دورسه منطقه دشت اسلام یشده برامشاهده ریمقاد

شکل  ست ) سبت به دو منطقه د ریمتر متغ 17/10متر تا  68/8 نیب GWLآباد، (. در منطقه برف3مناطق ا  یبالاتر ریمقاد گریبوده و ن
متر گزارش شععده  64/14تا  11/13متر و در منطقه جنگه از  33/17تا  28/15منطقه بورگ در بازه در  GWL نیانگیداشععته اسععت. م

تحت  رسدینظر متر( در فصل بهار مشاهده شده که بهمطلوب تی)وضع ینیرزمیبه آب ز یسطح دسترس نیبالاتر ،یطور کلاست. به
ستانه با تأ یهاها از بارشسفره یعیطب هیتغذ ریتأث شد. در مقابل، ب ،یزمان ریخزم صل پا GWLافت  نیشتریبا شده که  زییدر ف ثبت 
ش تواندیم ش بیاز ترک ینا ستان به شیافزا از جمله د؛چند عامل با صل تاب شت در ف شاورز ژهیوبردا  یرینفوذپذ کاهش ،یدر بخش ک

 .شودیم یبازه زمان نیها در امؤثر آبخوان هیذمانع از تغ که بالا یاز دما یناش تعرقو  ریتبخ شیافزا و ها در فصول گرممؤثر بارش
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 اسلام آباد ستگاهیو دور در ا یانیم ک،ینزد ندهیآ دوره مشاهداتی، GWLمیانگین ماهانه . 3شکل 

 

 SSP1-2.6  سناریو
 آباد در آیندهبرف در این شععرایط در منطقه .شععودمی گرفته نظر در ایگلخانه گازهای انتشععار جزئی کاهش با SSP1-2.6 سععناریوی

متر  9/1 مقدار حدودی با مه و ژوئن مانند بهار هایماه در متر، کاهش 4/2مقدار با اکتبر ماه در ویژهبه ،GWL متوسط نزدیک افزایش
با  و است آبی ذخایر بهبود دهندهنشان دور همراه است که نسبت به دوره مشاهداتی در آینده پایدارتر نسبتاً آب در آینده میانی و سطح

 در آب سطح نزدیک افزایش بورگ، برای آینده در منطقه .ب(-4)شکل است همراه مشاهداتی دوره به نسبت پایدارتر نسبتاً آب سطح
در  های بهار و تابستانماه متری در 4تا  5/3 توجه قابل ، کاهش(متر 4/2تا  1/2) سپتامبر و اکتبر در افزایش بیشترین با ها،ماه تمامی
شاهداتی پیش آینده سه با دوره م سبتاً پایدار در آینده دور در مقای شرایط ن شکل شودبینی میمیانی و   جنگه، افزایش . در منطقهج(-4)

GWL در آینده (متر 5/1حدود ) بهار هایماه در متر( در آینده نزدیک، کاهش 5/3تا  2تابسعععتان و پاییز ) در ویژهبه ها،ماه تمام در 
شامل میمتری در ماه 2تا  1میانی و افزایش  شترین تغییرات را  ستان در آینده دور، بی ستان، پاییز و اوایل زم -4شکل) شوندهای تاب

 .(الف

 SSP2-4.5  سناریو
شان سناریو این شار دهندهکه ن سط انت ست، افزایش  ایگلخانه گازهای متو سطح 5/1 تا 1ا ستان برای  متری  آب در اواخر پاییز و زم

 5/1تا  1 میانی و افزایش های آیندهمتری در تمام ماه 2تا  1. افزایش ب(-4)شععکل کندآباد برآورد میبرف را در منطقهآینده نزدیک 
 هایماه در بورگ، افزایش در منطقه اسعععت. SSP2-4.5دور بالاترین نوسعععانات این منطقه تحت شعععرایط  برای آینده پاییز متری در
 میانی و روند های سععال در آیندهمتر در اکثر ماه 3تا  2نزدیک، افزایشععی بین  در آینده (ترم 2و  5/1) و همچنین دسععامبر زمسععتان
صلی صعودی ستندجزیی آینده دور، ا شکل ترین تغییرات ه متری  5/2تا  5/1جنگه، افزایش  پیزومترهای منطقهمیانگین . در ج(-4)

GWL  متری در 5/3تا  5/2متری در بهار و زمستان و  2تا  5/1 نسبتاً شدیدتوجه و  قابل نزدیک، افزایش آیندهدر در زمستان و پاییز 
ثبات  ،متری در دسععامبر و ژانویه در آینده دور 2تا  5/1به اسععتثنای افت  شععود. همچنین،ملاحظه میتابسععتان و پاییز در آینده میانی 

 شود.برآورد میآباد تحت این سناریو برای دشت اسلام شرایط مناسبی نیز. بنابراین الف(-4)شکل شودبینی مینسبی در آینده دور پیش

 SSP5-8.5  سناریو
شار شدید افزایش که بیانگر SSP5-8.5 سناریو سبی را  اقلیمی تغییرات حداکثری تأثیرات و ایگلخانه گازهای انت شرایط منا ست نیز،  ا
بینی پیش GWLآباد تحت این سناریو بهبود وضعیت رفبپیزومترهای  منطقهگذارد. در آباد به نمایش میدر دشت اسلام GWLبرای 
 SSP5-8.5متر را برای پاییز به ترتیب در آینده نزدیک، میانی و دوردر شععرایط  5/2متر و تا حدود  2تا  5/1متر،  1افزایش  شععود.می

شود. بطوریکه افزایش ملاحظه میدر بورگ نیز این افزایش  .ب(-4)شکل دهدبرآورد شده را برای این منطقه نشان می بهترین شرایط

5
7
9

11
13
15
17
ی 19
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م

)
مشاهداتی-اسلام آباد  جنگه برف آباد بورگ
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ستان و پاییز در آینده میانی 2تا  1 میانگین پیزومترهای . (ج-4شکل) شودبینی میمتر در آینده دور پیش 5/2تا  2و حتی  متر در زم
تحت  ،یشترین افزایشمتر را برای فصل پاییز به عنوان نمایتده فصل با ب 5/3تا  3متر و  5/2تا  2متر،  2تا  1جنگه نیز افزایش  منطقه

 .الف(-4)شکل دهدهای نزدیک، میانی و دور نمایش میدر آینده SSP5-8.5سناریوی 
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 (1997 -2014دوره مشاهداتی) نسبت به( 2100-2076) و دور( 2075-2051) یانیم ،(2050-2026) کینزد ندهیآ GWLماهانه  میانگین تفاضل .4شکل 

 

 آب زیرزمینی سطحتغییرات روند 

 مشاهداتی

)که  Uبوده اسععت. مقداردر جنگه  GWLدهنده کاهش شععدید و پیوسععته ، روند تغییرات آب زیرزمینی نشععان2014تا  1997در دوره 
شان -88/0برابر  (دهدمی نمایشرا  میانگین از افنحرا ارمقد و ستا کندال-من نموآز ایمقایسه شاخص ست که ن دهنده یک روند ا

شد. همچنین، مقدار نزولی قوی می شان می -59/0برابر شیب روند با سال ن سال متر در  سط حدود GWLدهد که هر   به طور متو
سمتر پایین 59/0 ست، که این روند را از نظر آماری کاملاً معنی 0001/0کمتر از   p-valueقدار ت. متر رفته ا شکل  دکنمیدار ا (5-
ساس بر. الف( شاهده هایداده ا شته توجهی قابل کاهش آبادبرف منطقه در GWL ،آبادمیانگین پیزومترهای منطقه برف ایم ست دا . ا
. است 05/0 سطح در معنادار و قوی بسیار نزولی روند یک دهندهنشان که است 0001/0 از کمتر p-value مقدار و -1 با برابر U مقدار
 . ب(-5)شکل  دهدمی نشان رادر هر سال  کاهش شدت که است -1 با برابر نیزشیب روند  مقدار

شاهده هایداده شان ایم ست بورگ منطقه در GWL معنادار و شدید کاهش دهندهن  p-value مقدار و -869/0 با برابر U مقدار. ا
 با شععیب روند برابر مقدار همچنین. اسععت 05/0 سععطح در معنادار و قوی بسععیار نزولی روند دهندهنشععان که اسععت 0001/0 از کمتر
آباد در مناطق مختلف دشت اسلام نزولی روند. ج(-5)شکل  است دوره این طی GWL افت بالای نرخ دهندهنشان که است -715/0

شاهداتی حاکی شت از در دوره م ست زیرزمینی منابع به آب نفوذ کاهش و هوا دمای افزایش بارندگی، کاهش آب، رویهبی بردا  این. ا
 برای جدی پیامدهای تواندمی که اند،شععده این مناطق در آب پایدار منابع به دسععترسععی کاهش و آبی تنش افزایش به منجر عوامل

 .باشد داشته شرب آب تأمین و کشاورزی

  SSP1-2.6  سناریوی

سناریو  شار گازهای گلخانهاین  ست که در آن اقدامات جدی برای کاهش انت شرایطی ا شده و تغییرات اقلیمی در نمایانگر  ای اتخاذ 
دهد که واکنش منابع آب زیرزمینی به این تغییرات در در این سععناریو نشععان می GWLای قرار دارد. تحلیل روند شععدهمسععیر کنترل

 د.متفاوت خواهد بو( 2100-2076)و دور ( 2075-2051)، میانی (2050-2026) های آینده نزدیکدوره

سلام GWLدر این دوره، ک: آینده نزدی شت ا شاهداتی در تمام مناطق د سبت به دوره م شدت آن ن شی دارد، اما  آباد روندی کاه
ست. مقدار شان (-593/0)و بورگ ( -48/0)آباد ، برف(-41/0ه )برای جنگ  Uکمتر ا سطحدهنده یک روند نن  05/0 زولی معنادار در 

که تأییدکننده این کاهش معنادار است.  است 0001/0کمتر از و  001/0، 004/0ب نیز برای این مناطق به ترتی  p-valueاست. مقدار 
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 گزارش شععده، بیانگرل متر در سععا -21/0بورگ   صععفر وآباد برف، متر در سععال -07/0با این حال، مقدار شععیب روند که برای جنگه 
های تواند ناشی از تأثیر سیاستتر می. این کاهش ملایم(5)شکل  کاهش کمتر شدت افت سطح آب نسبت به دوره مشاهداتی است

 ت.ابع زیرزمینی بیش از تغذیه آن اساقلیمی بر افزایش بارندگی و کاهش تبخیر باشد، اما همچنان برداشت آب از من

سلام GWLدر این دوره، روند ی: آینده میان ست. در جنگه، روند کاهشدر مناطق مختلف دشت ا تنها ادامه نه GWL آباد متفاوت ا
ست. مقدار شده ا شدید  سبت به آینده نزدیک ت شان p-value  (001/0)و مقدار  -49/0 برابر با  Uدارد، بلکه ن دهنده کاهش معنادار ن

GWL  شیب روند نیز ست.  سال -14/0ا شده که از اف متر در  سبه  سطح آب حکایت دارد. در برفمحا شدت افت    Uآباد، مقدارزایش 
شانp-value (129/0 )و مقدار ( -22/0) ستن ضو  حاکی از تثبیت  .دهنده یک روند نزولی ا ست. این مو اما از لحاظ آماری معنادار نی

ست. در مقابل، در بورگ مقدار سطح آب در این منطقه ا سبی  صفر( Uن شان می p-value (1) و ) صی دهن د که در این دوره روند خا
 .(5)شکل  تطور کلی تثبیت شده اسدر این منطقه به GWLشود و مشاهده نمی

  Uشععود. در جنگه، مقداربرخی مناطق مشععاهده می GWLدر این دوره، برخلاف روندهای گذشععته، تغییرات مثبتی در : آینده دور
نیز  متر در سال 18/0است. مقدار شیب روند  05/0دهنده یک روند افزایشی معنادار در سطح نشانp-value (016/0 )و مقدار ( 36/0)

ست شرایط ا ست ؛مؤید این بهبود  سیا شار گازهای گلخانهکه احتمالاً نتیجه اجرای  ای، افزایش بارندگی و بهبود های موفق کاهش انت
حاکی از  (359/0و  143/0)بترتیب  p-valueو مقدار  (138/0و  217/0رتیب ) بت Uمقدار و بورگ آبادمدیریت منابع آب اسعت. در برف

وجود دارد، اما این افزایش از نظر آماری معنادار  GWLهرچند روند افزایش  .اما از لحاظ آماری معنادار نیستیک روند افزایشی است، 
شیب روند ) ست. مقدار  سال(  114/0صفر و نی شان میدر این دو منطقه متر در  سبی در ن این منطقه محتمل  GWLدهد که بهبود ن

 .(5)شکل  تاس

 SSP2-4.5 سناریوی

سیری متعادل  SSP2-4.5سناریوی  ستم صادی و زی سعه اقت دهد، اما مدیریت منابع آب همچنان یک محیطی ارائه میتر از نظر تو
سیر باقی می سی در این م سا سی روند چالش ا شان میدر این   GWLماند. برر های آینده در دوره GWLدهد که تغییراتسناریو ن

 د.کنآباد دنبال مینزدیک، میانی و دور الگوهای متفاوتی را در مناطق مختلف دشت اسلام

  Uمقدار. آباد روندی افزایشی دارددر تمامی مناطق دشت اسلام  SSP1-2.6 ،GWLدر این دوره، برخلاف سناریوی : آینده نزدیک
شان( 333/0) و بورگ (4/0)آباد برف (،333/0) برای جنگه ست. مقدار  05/0در سطح  GWL دهنده افزایش معنادارن نیز به   p-valueا

بوده که تأییدکننده این روند افزایشععی اسععت. همچنین، مقدار شععیب روند برای این مناطق به ترتیب  021/0و  005/0، 021/0 ترتیب
احتمالاً ناشععی از بهبود مدیریت منابع آب و  GWLگزارش شععده اسععت. این افزایش  ل در سععامتر  13/0، صععفر و متر در سععال 12/0

 .(5)شکل  تها در این دوره استغذیه آبخوان افزایش

و مقدار U  (32/0- )شود. مقدار آغاز میش آن در جنگه متوقف شده و مجدداً کاه GWLدر این دوره، روند افزایشی ی: آینده میان
p-value  (027/0 )متر در سعال نیز بیانگر کاهش سعطح آب در این  -07/0دهنده روند نزولی معنادار اسعت. مقدار شعیب روند نشعان

و  -38/0در این مناطق به ترتیب   Uطوری که مقدارشععود، بهآباد و بورگ نیز این الگوی نزولی مشععاهده میمنطقه اسععت. در برف
ست که روند کاهش 012/0و  008/0برابر  p-valueو مقدار  -36/0 شیب روند در بورگ )را تأیید می  GWL ا متر  -08/0کند. مقدار 

. این کاهش ممکن اسععت ناشععی از افزایش (5)شععکل  خواهد یافتدر این منطقه نیز وقو    GWLدهد که افت در سععال( نشععان می
 د.برداری از منابع آب در این دوره باشبهره

آباد برف(، -48/0)برای جنگه   Uیابد. مقدارآباد شععدت میدر تمامی مناطق دشععت اسععلام  GWLدر بلندمدت، کاهش ر: آینده دو
 نیز در تمامی مناطق   p-valueاسععت. مقدار  05/0دهنده یک روند نزولی قوی و معنادار در سععطح نشععان ( -57/0)و بورگ ( -49/0)

شکه این روند نزولی را تأیید می ،بوده   ≥001/0 سال، برف -09/0یب روند نیز در جنگه کند. مقدار  صفر آبادمتر در   -16/0و بورگ ، 
سا شان  شودبینی میپیش ل متر در  ست کهددهنکه ن شت  GWLافت  ه این ا شتری خواهد دا شدت بی شکل  در این دوره  (5) .
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یت مؤثرتر مصععرف آب در لزوم مدیرو   SSP2-4.5دهنده افزایش فشععار بر منابع آب زیرزمینی در سععناریوی این روند نشععانهمچنین 
 ت.بلندمدت اس

  SSP5-8.5 سناریوی
ست که می  SSP5-8.5سناریوی  سترده ا شدید دما و تغییرات اقلیمی گ شته تواند تأثیرات قابلنمایانگر افزایش  توجهی بر منابع آب دا

های آینده نزدیک، در دورهآن  هد که تغییراتدآباد تحت این سناریو نشان میدر مناطق مختلف دشت اسلام GWLباشد. بررسی روند 
 خواهد داشت.میانی و دور الگوهای متفاوتی را 

 058/0شععیب روند و  U 31/0، p-value 034/0. در منطقه جنگه روند افزایشععی معناداری دارد GWLدر این دوره، ک: آینده نزدی
اما این روند از لحاظ آماری  .شععودمی بینیپیشآباد و بورگ نیز افزایش سععطح آب در برف .حاکی از این افزایش اسععت متر در سععال
اندک را  یافزایشل، متر در سا 06/0مقدار شیب روند در بورگ  و 338/0و  p-value 234/0، 14/0و  173/0 بترتیب U .معنادار نیست

 .ها باشدمدت در الگوی بارش و تغذیه آبخواناز تغییرات کوتاهممکن است ناشی  GWL . این افزایش احتمالی(5)شکل  دهدنشان می

آباد برف (،493/0) در جنگه  Uشععود. مقداردر تمامی مناطق معنادار و تقویت می GWL در این دوره، روند افزایشععینی: میاآینده 
آباد ، برف(001/0) برای جنگه  p-valueاسعععت. مقدار  05/0دهنده یک افزایش معنادار در سعععطح نشعععان( 34/0)و بورگ ( 493/0)
 098/0، صفر و متر در سال 14/0کند. مقدار شیب روند برای این مناطق به ترتیب نیز این روند را تأیید می( 018/0)بورگ  ( و001/0)

سال ست متر در  شده ا شکل  گزارش  ست به دلیل تغییرات اقلیمی منجر به  GWL. افزایش معنادار (5) افزایش در این دوره ممکن ا
 د.ها باشبهبود نسبی تغذیه آبخوان های ناگهانی یابارش

یابد، اما این کاهش از کاهش میآباد و برفدر منطقه جنگه   GWLهای قبل، در آینده دوربرخلاف روند افزایشععی دورهر: آینده دو
ست سال -0/ 03شیب روند  و U 224/0-  ،p-value 13/0.نظر آماری معنادار نی شان متر در  ضعیف اما غیرمعنادار ن دهنده کاهش 

ضعیفی دیده می سیار  شی ب ست. در مقابل، در بورگ روند افزای شیب روند U 123/0 ،p-value 413/0ود.شا سال 017/0،  اما ، متر در 
طور ممکن است بهدهد که در آینده دور، اگرچه برخی مناطق . این نتایج نشان می(5)شکل  این روند نیز از لحاظ آماری معنادار نیست

سبی تثبیت یا کاهش اندکی در سته به میزان بهره GWL ن برداری از را تجربه کنند، اما این تغییرات عمدتاً غیرمعنادار خواهند بود و واب
 د.منابع آب در طول زمان هستن
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 در آینده نزدیک، میانی و دور SSPو تحت سناریوهای مختلف  آباد، دوره مشاهداتیدشت اسلامروند عمق آب زیرزمینی در مناطق مختلف . 5شکل 
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 بحث
آباد غرب، نتایج قابل توجهی را به همراه داشت. این نتایج در دشت اسلام GWLبینی برای پیش  RFدر این پژوهش، استفاده از مدل 

شان می ست عملکرد مطلوبی در پیش RF دهند که مدلن سناریوهای  GWLبینی تغییرات قادر ا ستفاده از  شرایط آینده با ا به ویژه در 
در مقایسعععه با را عملکرد این مدل مطالعات دیگر نیز دهد.  نشعععان( SSP5-8.5  و SSP1-2.6 ،SSP2-4.5) تغییرات اقلیمی مختلف

 ,.Mohammed et al) اندبرآورد کردههای عددی، بالاتر بینیهای سععنتی و پیشهای مبتنی بر دادههای دیگر، خصععوصععاً مدلمدل

2024Pourmorad et al., ; 2024 .) 

شان می سلام  GWLتوجهی در کاهش دهد که تغییرات اقلیمی نقش قابلنتایج این پژوهش ن شت ا سی در د آباد غرب دارد. برر
سناریوهای مختلف اقلیمی شار گازهای گلخانه روندهای آینده تحت  صورت افزایش انت ست که در  شدید گرمایش بیانگر آن ا ای و ت

شان میهمچون مطالعات دیگر ها این منطقه رخ خواهد داد. این یافته GWLتوجهی در جهانی، افت قابل تغییرات اقلیمی و که دهند ن
 (.1403شود )اسمعیلی و مجرد، می خشکیمهخصوصاً در مناطق خشک و ن فشارهای انسانی باعث کاهش منابع آب زیرزمینی،

RF  یی نظیر انتخاب خودکار هاهای پیچیده و چندبعدی، از جمله ویژگیدلیل توانایی بالا در پردازش دادهبهمانند مطالعات دیگر
بینی سععطح آب پیشهای بزرگی در موفقیت ،بازگشععتیحذف اسععتفاده از ویژگی و  پذیری با شععرایط مختلف اقلیمییقتطب ،هاویژگی

 RF دهد که مدلنشعان می 97/0برابر با   Rمقدار  (.Liu et al., 2024; Fang et al., 2024) زیرزمینی در این تحقیق به دسعت آورد

سیار بالا روند تغییرات ست با دقت ب سته ا سلام NSEبینی کند. مقدار را پیش GWL توان شت ا آباد در این مدل برای مناطق مختلف د
ست و بین  90/0تا  89/0بین  شان98/0تا  97/0در دوره ت ست، که ن شده ا سبه  سیار دقیق مدل در دوره آموزش محا دهنده عملکرد ب

Gaber & Singla, ; 2024et al.,  Alamsyah; 2024et al.,  Gupta; 2024et al.,  Irmanda)اسععت. این نتیجه با تحقیقات پیشععین 

ند و دقت بالای آن را گزارش کردند، اهرا به کار برد RF که مدل( 1404 دالوند، و کماسععی؛ 7139نوروزی قوشععبلاو و ندیری،  ؛2025
های گسعععترده که بترتیب نیاز به داده ،ANN و  ARIMA مانند یهایدر مقایسعععه با مدل RF علاوه بر این، مدلخوانی دارد. هم
(2024Pourmorad et al.,  ) دارند ضعف مکانی ساختار یاو  متغیرها بهینه انتخاب در گاهیو (2023Eghrari et al.,  ) عملکرد بهتری

  .( ,.2019Sakizadeh et al)از خود نشان داده است 

 آباد،اسععلام دشععت مختلف مناطق در %78 تا %3/73با تأثیر  NorESM2-MM نتایج این پژوهش همچنین نشععان داد که مدل
 هایروش و اقلیمی هایمدل ترکیب که دهدمی نشععان هایافته ایندر این منطقه بوده اسععت.  GWL بینیپیش برای مدل تریندقیق

 همکاران و Kayhomayoon توسط شدهانجام مطالعات با که شود، هابینیپیش دقت چشمگیر بهبود به منجر تواندمی ماشین یادگیری
 .خوانی داردهم( 2024و همکاران ) Fangو ( 2022 ،2021)

شعععده در این مطالعه، اهمیت توجه به مدیریت منابع آب زیرزمینی در مواجهه با تغییرات اقلیمی را برجسعععته های انجامبینیپیش
سناریوهای اقلیمی حتی  GWLکند. کاهش می شبینانهدر  ستراتژیSSP1-2.6  مانند خو ضرورت اجرای ا های پایدار مدیریت آب را ، 

تواند ابزار قدرتمندی می RF های پیشرفته یادگیری ماشین ماننددهد که استفاده از مدلتحقیق نشان میهای این کند. یافتهتقویت می
 & Bogireddyهایی مانند تحقیق ریزی منابع آب در مناطق حساس به تغییرات اقلیمی باشد. این نتایج، مشابه با پژوهشبرای برنامه

Murari (2024تأکید می ،)بع آب زیرزمینی بینی روندهای آینده مناتوانند در تحلیل و پیشی یادگیری ماشعععین میهاکند که الگوریتم
 کنند. نقش مهمی ایفا 

ساس نتا س شودیم شنهادیپژوهش، پ نیا جیبر ا ستیکه  را با  یمیاقل راتییبا تغ یسازگار یهایزیرحوزه منابع آب، برنامه گذارانا
سطح آب ز ینگرندهیتمرکز بر آ ستفاده از مدل ژه،یوکنند. به تیتقو ینیرزمیدر  ش یریادگی یهاا  جادیا یبرا تواندیم RFمانند  نیما

ها در کاهش فشار بر آبخوان یهااستیس نیو تدو یبردارمختلف بهره یوهایسنار یابیدر مناطق پرخطر، ارز عیسر رهشدا یهاسامانه
توان اثرات آینده را در زمان حال بررسعععی نمود لذا زمان کافی برای میاز آنجاییکه با این روش کار گرفته شعععود. به یفصعععول بحران

 اندیشیدن تمهیدات لازم جهت مقابله با فرونشست و مدیریت تقاضا در اختیار مدیران صنعت آب وجود خواهد داشت.
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 یهاینیبشیپ جیار داده و نتارا در دستور کار قر GWLمحور و داده وستهیپ شیپا ،یاکه ادارات منابع آب منطقه شودیم شنهادیپ
صم یعلم شت، تخص یبند)مانند زمان یتیریمد یهایریگمیرا در ت صل تیاعمال محدود ایمنابع،  صیبردا  ن،ی( لحاظ کنند. همچنیف
ستیس یو اجرا یطراح سعه ز ،یاریراندمان آب یمانند ارتقا یسازگار یهاا ساختیتو صنوع هیتغذ یهار برداران و آموزش بهره یم

 .دینسبت به بحران آب کمک نما خشکمهیمناطق ن یریپذبیکاهش آس به تواندیم
 

 گیرینتیجه
شان داد که روند تغییرات ن سلام GWLتایج این پژوهش ن شت ا شاهداتی )در د طور معناداری ( به2014-1997آباد غرب طی دوره م

شترین افت  ست. بی شی بوده ا شد، درحالی 1آباد با مقدار در این دوره در منطقه برف GWLکاه شاهده  سال م که در مناطق متر در 
برداری از متر در سععال برآورد شععده اسععت. این کاهش عمدتاً به دلیل افزایش بهره 715/0و  59/0ترتیب جنگه و بورگ این مقدار به

-2026)در آینده نزدیک  GWL ، کاهشSSP1-2.6  در سععناریوی. تمنابع آب زیرزمینی، کاهش بارندگی و افزایش دما رخ داده اسعع
در جنگه  GWL ، افت(2075-2051) افتد. در آینده میانیمتر در سال اتفاق می -21/0معنادار بوده و در منطقه بورگ با شیب ( 2050

در تمامی مناطق ( 2076 - 2100)در آینده دور  GWL ، کاهشSSP2-4.5متر در سال ادامه خواهد داشت. در سناریوی -14/0با شیب 
 ت.بیشترین مقدار را خواهد داشمتر در سال  -16/0آباد معنادار بوده و در بورگ با شیب دشت اسلام

شترین افزایشبینیدر پیش سناریوی  GWLهای آینده، بی آینده متر در پاییز  5/3تا  3، با مقدار SSP5-8.5 در منطقه جنگه تحت 
شترین کاهششود. بینی میدور پیش شرایط GWL در مقابل، بی  4تا  5/3در منطقه بورگ، با افتی بین   SSP1-2.6سناریوی  تحت 
، SSP2-4.5 و SSP1-2.6 انتشععار مانندرود. همچنین، برای سععناریوهای کمانتظار می تابسععتان در آینده میانیهای بهار و متر در ماه

 شده است. بینی شرایط نسبتاً پایدارتری در آینده دور پیش

سلام GWLبینی در پیش RFدقت  سیار بالا بود. مقادیردر تمامی مناطق دشت ا شاخص 97/0برابر با  R آباد ب  89/0بین  NSE و 
شان 98/0تا  ست. همچنین، مدل GWLبینی دقیق تغییرات دهنده قابلیت بالای این مدل در پیشدر مناطق مختلف ن -NorESM2 ا

MM  سازیاقلیمی برای شبیهعنوان بهترین مدل به GWL هایشناسایی شد و ترکیب آن با سایر مدل CMIP6 تا بینی را دقت پیش
تواند تأثیر می RFبا  به تنهایی، CMIP6رطوبت خاک های دهد که اسععتفاده از ترکیب مدلمی نشععان این. داد افزایش %5/99 حدود

، این پژوهش نشان داد که تغییرات اقلیمی و فشارهای انسانی بر منابع آب در مجمو د. ها داشته باشبینیبهبود دقت پیشبسزایی در 
بینی و مدیریت پایدار منابع آب زیرزمینی در عنوان یک ابزار قدرتمند برای پیشتواند بهمی  RFتوجهی دارند و زیرزمینی تأثیر قابل

 آباد غرب و مناطق مشابه مورد استفاده قرار گیرد. دشت اسلام
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