
 

Cite this article: Mazarei, B., Morsali, M. (2026). Comparing the performance of machine learning algorithms in land 

subsidence rate prediction (case study: Isfahan aquifer). Journal of Engineering Geology, 20 (2), 219-236. 

https//doi.org/10.22034/jeg.2026.137292.0 

 

                              © The Author(s).                                                                                  Publisher: Kharazmi Univers ity. 

                              DOI: https//doi.org/10.22034/jeg.2026.137292.0 

 

Comparing the performance of machine learning algorithms in land 

subsidence rate prediction (case study: Isfahan aquifer) 

Bahar Mazarei1 , Massoud Morsali2 

1. Department of Geology, University of Isfahan, Isfahan, Iran.  

2. Department of Geology, University of Isfahan, Isfahan, Iran. E-mail: M.morsali@sci.ui.ac.ir 

Article Info ABSTRACT  

Article type:  

Research Article 

 

Article history:  

Received 31 May 2026 

Accepted 03 September 2026 

 

Keywords:  

Land subsidence, Isfahan 

aquifer, Machine learning, 

InSAR, XGBoost algorithm. 

Over the past two decades, land subsidence in the Isfahan-Borkhar aquifer has become a 

serious hazard as a result of excessive groundwater extraction. This study aimed to predict 

the land subsidence rate and compare the performance of two machine learning algorithms, 

Random Forest and XGBoost. The dependent variable was derived from 428 randomly 

selected points taken from Iran's national InSAR-derived subsidence map (2014-2020). 

Data from 55 piezometric wells (2014-2020) were also used to compute the annual 

groundwater-level decline rate via linear regression; this was then converted into a 

groundwater drawdown (GWD) raster using the inverse distance weighting (IDW) 

method. Thirteen influential variables — elevation, slope, aspect, curvature, Topographic 

Wetness Index (TWI), distance to roads, distance to faults, distance to streams, NDVI, 

lithology, transmissivity, groundwater drawdown and alluvial thickness — were prepared 

at a spatial resolution of 20 m. The data were split into training (70%) and test (30%) 

subsets, and the models were evaluated using both random and spatial cross-validation. In 

a single random 70/30 split, Random Forest performed slightly better (R² = 0.7734, RMSE 

= 0.9372 cm, MAE = 0.6720 cm); however, based on the average of 10 independent 

repetitions of this evaluation, XGBoost showed relatively better performance. Spatial 

cross-validation revealed a marked decline in the generalisability of both models. Alluvial 

thickness, distance to fault, transmissivity, elevation, lithology and groundwater 

drawdown were identified as the most important controlling factors. 

Introduction 

Land subsidence is a geomorphological and 

engineering-geological process that may result from 

natural processes, including sediment compaction and 

fault displacement, and human activities such as 

excessive groundwater extraction, mining, and oil and 

gas extraction. It can damage urban infrastructure, 

roads, pipelines, buildings, and industrial facilities, 

and may permanently reduce an aquifer’s storage 

capacity (Galloway and Burbey, 2011; Gambolati and 

Teatini, 2015). In Iran, particularly in central plains 

such as Isfahan, declining groundwater levels 

associated with agricultural development and 

increasing water demand have contributed to 

widespread subsidence (Motagh et al., 2008; 

Foroughnia et al., 2018). 

Previous work in the Isfahan plain has examined the 

relationship between subsidence, groundwater-level 

decline, and sediment characteristics. These studies 

emphasise that thick alluvial deposits and 

compressible fine-grained layers can intensify 

subsidence. Research in other Iranian plains has also 

reported statistically significant relationships between 

groundwater-level changes and vertical surface 

displacement. In parallel, InSAR has become an 

important tool for monitoring subsidence because it 

provides broad spatial coverage and can measure 

ground displacement at millimetre-to-centimetre 

scales. Studies using Sentinel-1 imagery have 

documented subsidence in several Iranian plains, 

including the Isfahan region. 

Machine-learning algorithms are increasingly used to 

model subsidence because they can represent 

nonlinear relationships between environmental 

variables and ground deformation. Random Forest 

(RF) reduces variance by averaging the predictions of 

multiple decision trees, whereas XGBoost uses 

gradient-boosted decision trees and regularisation. 

Given the importance of the Isfahan aquifer as a source 

of water for domestic, industrial, and agricultural uses, 

this study aims to predict the land subsidence rate, 

compare the performance of RF and XGBoost, and 

identify the most important factors associated with the 

predicted subsidence rate. 

Study Area 

The Isfahan aquifer is located in the central Iranian 

Plateau within the Zayandehrud drainage basin. The 

groundwater system encompasses the Isfahan and 

Borkhar plains and covers approximately 700 km². It 

receives recharge from the Najafabad aquifer to the 

west and acts as a recharge source for groundwater 

systems in the northern Borkhar and eastern areas. 

The region has an arid to semi-arid climate and very 

low average annual precipitation. Population 

concentration, large industrial facilities, and extensive 
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agricultural land have increased groundwater demand 

and disrupted the hydrogeological balance of the 

aquifer. The associated decline in groundwater levels 

has contributed to widespread subsidence in Isfahan’s 

urban area and its northern districts. 

Data and Influencing Factors 
The dependent variable was obtained from Iran’s 

national InSAR-derived annual vertical ground-

displacement-rate map for 2014–2020. A total of 428 

points were randomly selected from pixels with valid 

subsidence-rate values. Areas marked as NoData in the 

InSAR product were excluded because the actual 

subsidence rate could not be extracted for those 

locations. 

Thirteen independent variables were selected based on 

previous research, data availability, and the 

hydrogeological conditions of the Isfahan plain: 

elevation, slope, aspect, curvature, Topographic 

Wetness Index (TWI), distance to roads, distance to 

faults, distance to streams, Normalised Difference 

Vegetation Index (NDVI), lithology, transmissivity, 

groundwater drawdown (GWD), and alluvial 

thickness. Topographic layers were derived from the 

ALOS PALSAR digital elevation model at 12.5 m 

resolution. NDVI was generated from 2020 Sentinel-2 

imagery using SNAP. Distance layers were prepared 

from provincial base maps, while lithology, alluvial 

thickness, and transmissivity were obtained from 

geological and regional water-resource datasets. 

Groundwater-level data from 55 piezometric wells 

were used to calculate the linear rate of groundwater-

level change over 2014–2020, using September 

observations. September was selected as a critical 

period associated with high withdrawal and low 

groundwater levels. The resulting point values were 

interpolated to a continuous raster using inverse 

distance weighting (IDW). Kriging was initially tested, 

but the limited number and irregular distribution of 

wells did not allow a stable variogram to be fitted and 

produced unrealistic spatial patterns. IDW parameters, 

including a power of 2 and a variable search radius, 

were selected by minimising RMSE in leave-one-out 

cross-validation. 

All raster layers were standardised to WGS 84 / UTM 

Zone 39N, a common extent, and a 20 × 20 m cell size. 

Predictor values and subsidence rates were extracted at 

the sample points. Where predictor data were missing, 

values were estimated using the mean or mode. The 

exclusion of NoData areas reduced the number of 

usable observations and limited spatial coverage. 

Materials and Methods 
The modelling workflow comprised preparation of the 

subsidence samples, generation and harmonisation of 

the predictor layers, machine-learning model 

development, and production of continuous prediction 

maps. The 428 samples were divided into training 

(70%) and test (30%) subsets. The test subset was kept 

independent of model fitting, hyperparameter tuning, 

and feature selection until final evaluation. To reduce 

data leakage, StandardScaler was fitted using the 

training data only and then applied to both subsets. 

Two regression algorithms were implemented in 

Python using scikit-learn and XGBoost. RF is an 

ensemble approach that averages predictions from 

multiple decision trees, while XGBoost sequentially 

builds boosted trees and incorporates regularisation. 

Hyperparameters were tuned using grid search with 

five-fold cross-validation. 

Model performance was evaluated using the 

coefficient of determination (R²), root mean square 

error (RMSE), and mean absolute error (MAE). The 

study considered a single random 70/30 hold-out split, 

random five-fold cross-validation, ten independent 

random 70/30 repetitions, spatial K-means cross-

validation, and spatial block cross-validation. The 

spatial validation schemes were included to examine 

whether model performance remained reliable when 

test observations were geographically separated from 

training observations. 

Because the 428 sample points were unevenly 

distributed and concentrated in zones with observed 

subsidence, direct point predictions did not provide 

sufficient spatial continuity for mapping. Kriging was 

not applied to the model outputs because the stepwise 

predictions from tree-based models do not necessarily 

provide the variographic structure required by Kriging. 

Instead, predicted subsidence values were interpolated 

using IDW to create continuous raster maps. This 

interpolation was used to represent the predicted 

values spatially and should not be interpreted as 

providing new independent observations. 

Results and Discussion 
Both machine-learning models showed useful 

predictive performance under random evaluation, but 

their relative performance depended on the validation 

method. The resulting spatial prediction maps 

indicated that higher predicted subsidence rates were 

concentrated mainly in the central and southern parts 

of the study area, where groundwater-level decline and 

thick fine-grained alluvial deposits coincide. The 

following subsections detail model performance and 

the importance of the influencing factors. 

Model Performance Evaluation 

In the single random 70/30 hold-out evaluation, RF 

performed slightly better than XGBoost. RF achieved 

R² = 0.7734, RMSE = 0.9372 cm, and MAE = 0.6720 

cm, compared with R² = 0.7564, RMSE = 0.9717 cm, 

and MAE = 0.6795 cm for XGBoost. 

Across ten independent random 70/30 repetitions, 

XGBoost showed better average performance than RF. 
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XGBoost achieved mean R² = 0.7444 ± 0.0319, RMSE 

= 0.9759 ± 0.0816 cm, and MAE = 0.6825 ± 0.0432 

cm. The corresponding RF results were R² = 0.7153 ± 

0.0282, RMSE = 1.0349 ± 0.1259 cm, and MAE = 

0.7250 ± 0.0596 cm. Random five-fold cross-

validation also produced a slightly higher mean R² for 

XGBoost (0.7049 ± 0.0952) than for RF (0.6979 ± 

0.0674). 

Performance declined substantially under spatial 

validation. Spatial K-means cross-validation produced 

negative mean R² values for RF (−1.1281 ± 2.8631) 

and XGBoost (−1.3282 ± 3.2260). Under spatial block 

cross-validation, mean R² was −3.5120 ± 7.6668 for 

RF and −6.2168 ± 12.8742 for XGBoost. Negative R² 

indicates that, for these spatially separated test 

samples, predictions were worse than a baseline 

prediction based on the training mean. 

These results indicate that the apparent ranking of the 

algorithms depends on the validation design. RF was 

marginally better in one random hold-out split, 

whereas XGBoost performed better on average across 

the ten repeated random splits. However, neither 

model generalised well under spatial validation. 

Spatial autocorrelation, the limited number of 

observations within spatial blocks, and the possibility 

that the models learned local rather than transferable 

patterns may help explain this deterioration. 

Accordingly, random-split metrics alone may 

overstate the models’ ability to predict subsidence in 

spatially independent locations. 

Feature Importance 

Feature importance was calculated using Gini impurity 

reduction for RF and the Gain criterion for XGBoost. 

In XGBoost, the most important variables were 

alluvial thickness, transmissivity, distance to fault, 

elevation, and lithology, while groundwater drawdown 

ranked sixth. These results suggest that the predicted 

subsidence pattern is associated with a combination of 

subsurface sediment characteristics, aquifer hydraulic 

properties, geological setting, and groundwater-level 

decline. 

The importance of alluvial thickness is consistent with 

the role of thick, compressible fine-grained sediments 

in consolidation and subsidence. Groundwater-level 

decline is also hydrogeologically relevant because 

reduced groundwater pressure can promote 

compaction of susceptible sediments. Transmissivity 

was highly ranked by XGBoost, but feature 

importance describes the contribution of a predictor to 

the model’s predictions and does not by itself establish 

a causal relationship. 

SHAP analysis was conducted for RF; stable SHAP 

computation for XGBoost was not feasible because of 

computational constraints. The mean SHAP 

contributions were negative for distance to fault, 

alluvial thickness, elevation, and transmissivity, and 

positive for GWD, distance to road, distance to stream, 

slope, TWI, NDVI, aspect, and lithology. The SHAP 

beeswarm plot showed a relatively wide range of 

contributions for distance to fault, alluvial thickness, 

and elevation, indicating substantial influence on 

individual model outputs, whereas curvature and TWI 

showed more limited influence. The sign of a mean 

SHAP value should not be interpreted alone as 

evidence that an increase in the variable causes 

subsidence to increase or decrease. SHAP dependence 

plots for key predictors would be needed to investigate 

the direction and possible nonlinearity of these 

relationships more directly. 

Spatial Pattern of Predicted Subsidence 

The final maps generated by IDW interpolation 

showed that the highest predicted subsidence rates 

were concentrated in the central and southern parts of 

the aquifer. These areas corresponded with 

pronounced groundwater-level decline and thicker 

fine-grained alluvial deposits, including clay-rich 

materials, which may increase compressibility and the 

potential for consolidation. In contrast, marginal parts 

of the plain generally showed lower predicted rates, 

consistent with thinner alluvial deposits and proximity 

to bedrock. 

The distribution of sample points was constrained by 

the valid-data coverage of the original InSAR product. 

Consequently, areas marked as NoData were not 

represented by observed subsidence values and could 

not contribute equivalent ground-truth samples to 

model development. The interpolated maps should 

therefore be interpreted in light of these data-coverage 

limitations and the weak spatial generalisability 

identified by spatial cross-validation. 

Conclusions 
This study combined InSAR-derived subsidence rates, 

piezometric observations, satellite imagery, geological 

information, and machine-learning algorithms to 

predict land subsidence in the Isfahan aquifer. RF and 

XGBoost both performed reasonably under random 

evaluation, although their relative ranking varied by 

validation method. RF performed slightly better in the 

single random 70/30 hold-out split, whereas XGBoost 

showed better average results across ten independent 

random 70/30 repetitions, with R² = 0.7444 ± 0.0319, 

RMSE = 0.9759 ± 0.0816 cm, and MAE = 0.6825 ± 

0.0432 cm. 

The negative R² values obtained through spatial 

validation revealed a substantial limitation in the 

ability of both models to predict subsidence at spatially 

independent locations. This finding highlights the 

importance of spatial cross-validation when assessing 

the generalisability of subsidence models. XGBoost 

identified alluvial thickness, transmissivity, distance to 

fault, elevation, lithology, and groundwater drawdown 

as the leading predictors. The prediction maps 
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indicated higher subsidence rates mainly in the central 

and southern parts of the study area, where 

groundwater decline coincides with thick, 

compressible alluvium. 

The XGBoost prediction map may support preliminary 

decisions related to groundwater-extraction 

management, artificial-recharge planning, and 

infrastructure protection. Nevertheless, practical use 

should account for incomplete InSAR coverage, the 

limited and uneven distribution of piezometric wells, 

and the weak spatial generalisability indicated by 

spatial validation. Future studies should improve 

spatial and temporal data coverage, incorporate 

dynamic variables such as groundwater levels and 

climatic factors, and prioritise spatially appropriate 

validation methods. Further investigation of predictor 

effects using interpretability tools such as SHAP 

dependence plots may also help clarify nonlinear 

relationships between environmental and 

hydrogeological variables and subsidence. 

 

 



 

 نیمجله زم. : آبخوان اصفهان(ی)مطالعه مورد  نینرخ فرونشست زم ینیبشیدر پ نیماش یریادگی یهاتمیعملکرد الگور سهیمقا(. 1405). ، میمرسل ب.، ،یمزارع :استناد

  https://doi.org/ 10.22034/jeg.2026.137292.0 .236-219(، 2) 20 ،یمهندس یشناس

                  

 نویسندگان. ©ناشر: دانشگاه خوارزمی.                                                                

 

)مطالعه موردی: آبخوان  بینی نرخ فرونشست زمین دگیری ماشین در پیشهای یامقایسه عملکرد الگوریتم

 اصفهان(

  ۲، مسعود مرسلی1بهار مزارعی

  .شناسی، دانشگاه اصفهان، اصفهان، ایرانگروه زمین. 1
 M.morsali@sci.ui.ac.ir رایانامه: .شناسی، دانشگاه اصفهان، اصفهان، ایرانگروه زمین .2

   چکیده اطلاعات مقاله
 مقاله پژوهشی نوع مقاله:

 

 10/03/1405 :افتیدر خیتار

 12/06/1405: رشیپذ خیتار
 

  ها:واژهکلید

فرونشست زمین، آبخوان اصفهان، 

، InSARیادگیری ماشین، 

 .XGBoostالگوریتم 

 یابه مخاطره ،ینیرزمیاز منابع آب ز هیرویبرداشت ب یدر پ ر،یدو دهه اخ یبرخوار ط-در آبخوان اصفهان نیفرونشست زم

 نیماش یریادگی تمیعملکرد دو الگور سهینرخ فرونشست و مقا ینیبشیپژوهش با هدف پ نیشده است. ا لیتبد یجد

Random Forest  وXGBoost برگرفته از نقشه  ینقطه تصادف 42۸ زوابسته ا ریانجام شد. متغInSAR رانیا یمل 

 قیمحاسبه نرخ سالانه افت سطح آب از طر یبرا زین( 13۹۹-13۹3)زومتریپ 55 یها. دادهدیاستخراج گرد( 2014-2020)

مؤثر شامل  ریمتغ زدهیشد. س لی( تبدGWDافت آب ) یبه نقشه رستر IDWبه کار رفت و با روش  یخط ونیرگرس

 تیقابل ،یتولوژی، لNDVIها ، ها، فاصله از آبراههها ، فاصله از گسل، فاصله از جادهTWIانحنا،  ب،یجهت ش ب،یارتفاع، ش

ها به دو بخش آموزش) شدند. داده یسازمتر آماده 20 یمکان کیو ضخامت آبرفت با تفک ینیرزمیانتقال، افت سطح آب ز

تقسیم تصادفی  یابیشدند. در ارز یابیارز یو مکان یمتقابل تصادف یسنجها با اعتبارو مدل میتقس( ٪30و آزمون) ( ۷0٪

30/۷0  ،Random Forest   ² = 0.7734باR ،0.9372 = RMSE  67200 و. = MAE  یعملکرد بهتر 

در مقابل عماکرد نسبتاً بهتری داشت.  XGBoostتکرار مستقل این ارزیابی، 10برمبنای میانگین است، اما داشته

 تیقابل. ضخامت آبرفت، فاصله از گسل، دهدیهر دو مدل را نشان م یریپذمیتوجه تعمکاهش قابل ،یمکان یاعتبارسنج

 عوامل بودند. نیتراز مهم زیو افت سطح آب ن یتولوژیانتقال، ارتفاع، ل

مقدمه

 یشناسنیو زم یکیژئومورفولوژ دهیپد کیعنوان به نیفرونشست زم

 ییجا)مانند تراکم رسوبات، جابه یعیعوامل طب جهیدر نت ،یمهندس

 یهااز حد آب شی)از جمله برداشت ب یانسان یهاتیها( و فعالگسل

. دهدیاستخراج نفت و گاز( رخ م ،یکارمعدن ،ینیرزمیز

(Galloway and Burbey, 2011ا )یهابیآس تواندیم دهیپد نی 

ها و ها، خطوط لوله، ساختمانجاده ،یشهر یهارساختیبه ز یجد

 یسازرهیذخ تیظرف نیوارد سازد و همچن یصنعت ساتیتأس

 ,Gambolati and Teatiniکاهش دهد ) یآبخوان را به طور دائم

مانند اصفهان، افت  یمرکز یهادر دشت ژهیوبه ران،ی. در ا(2015

 شیو افزا یاز توسعه کشاورز یناش ینیرزمیسطح آب ز دیشد

 Motaghآب، منجر به بروز فرونشست گسترده شده است ) یتقاضا

et al.,    2008; Foroughnia et al., 2018مطالعات  ی(. در راستا

( به Morsali and Fattahian, 2024) انیو فتاح یمرسل ن،یشیپ

فرونشست در دشت اصفهان پرداخته و ارتباط  یدروژئولوژیه لیتحل

رسوبات  یهایژگیو و ینیرزمیآن را با افت سطح آب ز کینزد

ضخامت آبرفت و  یدیبر نقش کل شانیا یهاافتهیاند. کرده یبررس

دارد  دینرخ فرونشست تأک دیدر تشد زدانهیر یهاهیلا یریپذتراکم

و  یاطهر نی. همچنباشدیپژوهش حاضر همسو م جیکه با نتا

 1-نلیسنت ری( با استفاده از تصاوAthari et al., 2022) انهمکار

تراز  راتییتغ انیم یداریمعن یرابطه آمار ،یونیرگرس یهاو مدل

 نیدر دشت ورام نیقائم سطح زم ییجابهو نرخ جا ینیرزمیزآب

افت  یدیبر نقش کل یپژوهش حاضر مبن جیکه همسو با نتا افتندی

 یهاروش تاکنون .باشدیدر فرونشست آب م زیرزمینیسطح آب

 یهاکاررفته است: روشفرونشست به شیپا یبرا یمختلف

ترازیابی دقیق، سامانه ها(، )نصب سنسور در چاه یرسطحیز

و  ینیزم یها( و روشGPS/ GNSS)یاب جهانی موقعیت
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 کیازدور، تکنسنجش یهاروش انیازدور. در مسنجش یهاروش

 ییتوانا لی( به دلInSAR) یبا روزنه مصنوع یرادار یسنجتداخل

 یو حت یمتریبادقت سانت نیسطح زم ییجاجابه یریگدر اندازه

کاهش نسبی وابستگی به شرایط و  عیپوشش وس ،یمتریلیم

. Bokhari et al., 2023)موردتوجه قرار گرفته است ) اریبس ،زمینی

ازدور، سنجش یهاکیتکن بیاند که ترکنشان داده ریمطالعات اخ

چندزمانه، نقش  یاماهواره ریصاوو ت InSAR یهاداده ژهیوبه

 Asgariدارد) نیو بلندمدت فرونشست زم قیدق شیدر پا یمؤثر

et al., 2024فرونشست دشت کازرون با  شی(. به طور مشابه، پا

نشان داد  یرادار یسنجتداخل کیو تکن نلیسنت ریز تصاواستفاده ا

 یهادر بخش ژهیوبه ،ینیرزمیز یهااز آب هیرویکه برداشت ب

کرده  جادیدر سال ا متریسانت 9تا  یدشت، نرخ فرونشست یمرکز

راستا،  نی(. در همKhalooei and Elmizadeh, 2023است)

با استفاده از  (Shirani and Pasandi, 2026)یو پسند یرانیش

(، به PSInSAR)داریپا یپراکنشگرها یرادار یسنجتداخل کیتکن

استان  زیآبخ یهاحوضه درمخاطره فرونشست  یبندو پهنه یابیارز

پژوهش حاضر در  جیآن با نتا یهاافتهیاصفهان پرداختند که 

پژوهش از نقشه  نیدارد. در ا ییمشابه، همسو یمحدوده مطالعات

 2014در بازه  1 نلیسنت یهابر داده یمبتن رانیا یفرونشست مل

 ,Haghshenas Haghighi and Motagh) دیاستفاده گرد 2020

 لیبه دل نیماش یریادگی یهاتمیالگور ر،یاخ یهاسال در (.2024

 یطیعوامل مح انیم دهیچیو پ یرخطیروابط غ یسازدر مدل ییتوانا

نرخ  ینیبشیو پ یسازفرونشست، به طور گسترده در مدل دهیو پد

 Arabameri et al., 2021; Eghrariاند )فرونشست به کار رفته

et al., 2023و همکاران ) ی(. محمدMohammady et al., 

 تینقشه حساس ،یجنگل تصادف تمیبا استفاده از الگور زی( ن2019

روش در  نیکردند و نشان دادند ا هیفرونشست دشت سمنان را ته

برخوردار  ییکننده فرونشست از دقت بالاکنترل عوامل صیتشخ

 یزمان یهایبر سر یمبتن یقیتلف یکردهایرو نیاست. همچن

 تیبا موفق نیماش یریادگی یهاتمیو الگور یارراد یسنجتداخل

 ,.Yang et al)اندافتهیفرونشست توسعه  شیو پا ینیبشیپ یبرا

در  (Chen et al., 2024و همکاران )چن عنوان نمونه (. به2025

 یهاداده تیبا موفق نیچ انیدر شهر شای جدید مطالعه

از  نیماش یریادگی یبیترک یهارا با مدل یرادار یسنجتداخل

کرده  قیخطر فرونشست تلف یبندپهنه یبرا یجمله جنگل تصادف

و  Random Forestبه  توانیم هاتمیالگور نیاست. از جمله ا

XGBoost با ساخت تعداد   یجنگل تصادف تمی. الگوراشاره کرد

برازش  شیاز ب ج،یاز نتا یریگنیانگیو م میدرخت تصم یادیز

)  انیگراد تیتقو تمی(. الگورBreiman, 2001)کندیم یریجلوگ

Gradient Boostingو اعمال  انیگراد یسازنهیبا به زی( ن

 Chen) دهدیارائه م قیمقاوم و دق ی، مدلL2و  L1 یهامهیجر

and Guestrin, 2016و همکاران ) ی(. در مطالعه اقرارEghrari 

et al., 2023  ،در دشت کاشان )XGBoost باR²=0.9032  

آبخوان  تیاهم بهباتوجه نشان داد. RFنسبت به  یبهتر لکردعم

 یآب شرب، صنعت و کشاورز یاصل کنندهنیعنوان تأماصفهان به

نرخ  ینیبشینقشه پ هی( ته1پژوهش ) نیمنطقه، هدف از ا

و  Random Forest تمیعملکرد دو الگور سهی( مقا2فرونشست، )

XGBoost ( شناسا3و )کننده عوامل کنترل نیترمهم یی

 .باشدیم انفرونشست در آبخوان اصفه

 

 مورد مطالعه منطقه

 رودندهیزا زیو در حوضه آبر رانیاصفهان در مرکز فلات ا آبخوان

 یهاکه دشت ینیرزمیسفره آب ز نی(. ا1واقع شده است )شکل 

 لومتریک ۷00در حدود  یمساحت رد،یگیاصفهان و برخوار را در بر م

آباد مربع دارد. آبخوان اصفهان از سمت غرب توسط آبخوان نجف

آب  یهاسفره کنندههیشده و خود به عنوان منبع تغذ هیتغذ

 کندیعمل م ی)برخوار( و شرق یشمال یهابخش ینیرزمیز

(Management of Exploitation of Groundwater 

Resources, 2019.) های اقلیمی، اقلیم منطقه بر اساس شاخص

خشک بوده و متوسط بارندگی سالانه در آن بسیار خشک و نیمه

نایع های اخیر، به دلیل تمرکز شدید جمعیت، صناچیز است. در سال

بزرگ و اراضی گسترده کشاورزی، تعادل هیدروژئولوژیکی آبخوان 

های گسترده فرونشست وقوعخورده و افت تراز آب منجر به همبه

.در بافت شهری اصفهان و مناطق شمالی آن شده است
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 . منطقه مورد مطالعه و مکان نقاط نمونه فرونشست1 شکل
Fig. 1. Study area and location of subsidence sample points 

 های مورد استفاده و عوامل مؤثرداده

 ,.Arabameri et al)در این تحقیق، بر اساس پیشینه پژوهش 

2021; Eghrari et al., 2023) ها بودن دادهبه دردسترسو باتوجه

عامل محیطی  13و بررسی شرایط هیدروژئولوژیکی دشت اصفهان، 

ر وقوع فرونشست عنوان متغیرهای مستقل مؤثر بشناسی بهو زمین

نقطه فرونشست  42۸. همچنین (1)جدول  زمین انتخاب شدند

 ایران استخراج گردید. InSARعنوان متغیر وابسته از نقشه به

های توپوگرافی شامل ارتفاع، شیب، جهت شیب، انحنای زمین داده

از مدل رقومی ارتفاعی ( TWI)و شاخص رطوبت توپوگرافی 

(DEM ماهواره )ALOS PALSAR  متر  5/12با تفکیک مکانی

جاده، فاصله تا گسل و  های هندسی فاصله تااستخراج شدند. لایه

های پایه استان تهیه گردیدند. شاخص فاصله تا آبراهه از نقشه

-Sentinelای ( با استفاده از تصاویر ماهوارهNDVIپوشش گیاهی )

افزار و از طریق پردازش رادیومتریک در نرم 1399متعلق به سال  2

SNAP شناسی و هیدروژئولوژیکی شاملهای زمینتولید شد. لایه 

( نیز Transmissivityانتقال ) قابلیتلیتولوژی، ضخامت آبرفت و 

ای های شرکت آب منطقهشناسی و دادههای سازمان زمیناز نقشه

سازی شدند.اصفهان استخراج و یکپارچه

 
 . مشخصات عوامل مؤثر بر فرونشست در این پژوهش1 جدول

Table 1. Characteristics of factors affecting subsidence in this study 
Spatial scale / resolution Data source Effective factor 

12.5 m  DEM ALOS PALSAR  Elevation 

12.5 m Extracted from DEM Slope 

12.5 m Extracted from DEM Aspect 

12.5 m Extracted from DEM Curvature 

12.5 m from DEM Extracted TWI 

1:100000 Provincial Road map Distance to Road 

1:100000 Provincial Stream map Distance to Stream 

1:100000 Provincial Fault map Distance to Fault 
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Calculating the annual rate of 93-99 for the 

month of September ,Interpolation with 

IDW, 20x20 raster 

Piezometric data from Isfahan 

Regional Water Company 
GroundWater Drawdown 

Calculate it in NDVI software, 20x20 raster Sentinel-2 images NDVI 

1:100000 Geological Survey Lithology 

Hydrogeological maps Isfahan regional water Transmissivity 

Subsurface maps Isfahan regional water Alluvial thickness 

 شناسی روش

شود در این پژوهش فرآیند تحقیق در چهار مرحله اصلی اجرا می

 که در ادامه به توضیح هر مرحله پرداخته شده است.

نقاط سازی لایه فرونشست و انتخاب گام اول: آماده

 فرونشست

های یادگیری در این پژوهش، به منظور تهیه متغیر وابسته مدل

زمین) با واحد جایی عمودی سطحجابه سالانه ماشین، از نقشه نرخ

در بازه  InSAR هایحاصل از پردازش دادهمتر بر سال( سانتی

استفاده شد. با توجه به  ( 2020-2014)1399تا  1393زمانی 

 اینکه بخشی از محدوده موردمطالعه در این محصول دارای مقادیر

NoData ( بود، نمونه )هایی برداری تنها از پیکسلفاقد داده معتبر

انجام شد که دارای مقادیر معتبر نرخ فرونشست بودند. در نهایت، 

نتخاب و نقطه به صورت تصادفی از نواحی دارای داده معتبر ا 42۸

نقاط  .به عنوان نقاط آموزشی و آزمون مورد استفاده قرار گرفتند

های دارای داده صورت تصادفی از تمامی پیکسلشده بهبردارینمونه

استخراج شدند. این نقاط طیف کاملی از  InSAR معتبر در نقشه

از مقادیر نزدیک به صفر تا بیشینه نشست(  مقادیر نرخ فرونشست)

دهند تا مدل قادر به یادگیری رفتار آبخوان در تمامی را پوشش می

در نقشه (NoData) شرایط باشد. به دلیل وجود نواحی فاقد داده

برداری حذف شدند که این موضوع مرجع، این نواحی از فرآیند نمونه

 .های پژوهش تشریح شده استدر بخش محدودیت

 لایه از عوامل مستقل  ۱۳گام دوم: ایجاد 

ر افزااز نرمهای رستری با استفاده در این قسمت تمامی لایه

ArcGIS  وSNAP توضیح  در ادامه. سازی شدندتهیه و همسان

 (.2شکل ) شودها ارائه میروش ایجاد برخی لایه در موردمختصری 

 های توپوگرافیلایه

 بیجهت ش ب،یش ،یارتفاع یهاهی، لاDEMبخش از نقشه  نیدر ا

  ArcGIS افزارنرم Spatial Analyst ابزاراستفاده از جعبهبا و انحنا 

استخراج شدند.  ALOS PALSAR ماهواره DEM و از روی

در   Sentinel-2با پردازش رادیومتریک تصاویر NDVI شاخص

 زین TWI. منتقل شد ArcGIS تولید و سپس به SNAP افزارنرم

 Topographic Wetness) یمخفف شاخص رطوبت توپوگراف

Indexنینقطه از سطح زم کیتجمع رطوبت در  زانی( است که م 

 . باشدیم ریصورت زکه فرمول آن به دهدیرا نشان م

(1)                                               TWI = ln (
a

tan b
)    

 Specific) دهنده مساحت ویژه آبخیزنشان  a در این فرمول

Catchment Area)  بالادست تقسیم بر طول یعنی مساحت حوضه

دهنده زاویه نشان b خط جریان واحد )معمولاً بر حسب متر(، و

همان  tan b شیب محلی زمین )بر حسب درجه یا رادیان( است که

 برای محاسبه این شاخص، ابتدا لایه باشد.تانژانت آن زاویه می

DEM با ابزار Fill ر ابزاجعبهHydrology در ArcGIS  از

 Flow سپس با ابزارهایه و ذب پالایش شدهای کاحفره

Direction و Flow Accumulation جهت و میزان تجمع جریان ،

از ز نی (a) سطحی در هر سلول محاسبه گردید. مساحت ویژه آبخیز

در اندازه سلول به دست  Flow Accumulation ضرب مقدارحاصل

ستخراج ا Slope بر حسب رادیان از لایه همآمد. زاویه شیب زمین 

و بر اساس  Raster Calculatorر در نهایت، با استفاده از ابزاو 

 نقشه نهایی شاخص رطوبت توپوگرافی تولید شد.ارائه شده،  رابطه

 یابیو درون ینیرزمیآب زمحاسبه افت سطح 

رسوبات ترین محرک تحکیم افت تراز سفره آب زیرزمینی، اصلی

و وقوع فرونشست است. در این پژوهش، اطلاعات  زیردانه

شده در سطح آبخوان چاه پیزومتری توزیع 55هیدرولوژیکی 

( مورد تحلیل قرار 1399-1393ساله )۷اصفهان برای یک دوره 

شده برای هر ایستگاه پیزومتری، شیب یا گرفت. داده ورودی اعمال
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عنوان ماه شهریور )بهنرخ خطی اختلاف سطح آب آن چاه در 

ی( در طول ترین ماه از نظر برداشت و کمترین تراز آببحرانی

 یجهت تبدیل این نقاط شاخص به یک لایه بود. 99تا  93های سال

 اما شد؛ اعمال( Kriging) کریجینگ روش ابتدا پیوسته، رستری

 مکانی نامنظم توزیع و( حلقه 55 )پیزومترها محدود تعداد دلیلبه

 و نبود میسر اعتمادقابل و پایدار واریوگرام مدل یک برازش ها،آن

 خطوط با مغایر )غیرواقعی ساختار و ناپیوستگی حاصل، هاینقشه

 عکس قطعی روش از رو،ازاین. دادندمی نشان( آبخوان پتانسیلهم

 ٔ  درباره صریح آماری فرضپیش فاقد که(IDW) وزنی یفاصله

پارامترهای گردید.  استفاده است، داده مکانی همبستگی ساختار

و شعاع جستجوی متغیر( بر  2از جمله توان  ) IDW بهینه روش

حاصل  (RMSE) سازی خطای ریشه میانگین مربعاتاساس کمینه

-Leave-one-out Cross) از آزمون اعتبارسنجی متقاطع حذفی

Validation) افزار ها نیز در نرمبقیه لایه .تعیین و اعمال گردیدند

ArcGIS  ایجاد و سپس سیستم مختصات(WGS84 UTM 

Zone 39N)ها با ابزار های آن( و محدوده20×20ها )، اندازه سلول

Project Raster  وResample در صورتسازی شدند. همسان 

برده، لایه ها با استفاده از ابزارهای ناممشخصات لایه بودنمتفاوت

در انتها؛ با استفاده از ابزار  شود.ایط مطلوب خود تبدیل میبه شر

Extract Multi Values to Points  درArcGIS به استخراج ،

لایه )متغیرهای مستقل( و لایه فرونشست )متغیر  13مقادیر 

در  صورت تصادفی پرداخته شد.نقطه نمونه به 42۸وابسته( برای 

که در نقشه نرخ فرونشست ها، نقاطی طی فرآیند استخراج داده

بودند، از مجموعه داده حذف شدند، زیرا  NoData دارای مقدار

مقدار واقعی متغیر وابسته در این نقاط در دسترس نبود. استفاده از 

این نقاط مستلزم اختصاص مقادیر فرضی به نرخ فرونشست بود که 

های یادگیری ماشین و توانست موجب کاهش اعتبار مدلمی

ای هر در ادامه با بررسی جدول داده شود.بینی خطای پیش افزایش

شود. ها اطمینان حاصل مینبودن سلول Nullها، از یک از نقطه

همچنین در صورت نداشتن مقدار، توسط میانگین یا مد مقدار آن 

.آیدمیدست هب
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، ارتفاع =f، فاصله از آبراهه =e، فاصله از جاده =d، انحنا =c، فاصله از گسل =b، ضخامت آبرفت =aجهت شیب  تفرونشس . نقشه عوامل مؤثر بر2شکل 

g=بی، ش h=یشناس، سنگ i= افت سطح آب ،j=یاهی، شاخص پوشش گ k=ی، شاخص رطوبت توپوگراف l= قابلیت انتقال ،m= 

Fig. 2. Map of factors influencing land subsidence a= Aspect, b= Alluvial Thickness, c= Distance to Fault, d= Curvature, e= 

Distance to Road, f= Distance to Stream, g= Elevation, h= Slope, i= Lithology, j= GWD, k= NDVI, l= TWI, m= Transmissivity 

 

 لیتولوژی منطقه مورد مطالعه -2 جدول
Table 2. Lithology of the study area 

Age Description Geo unit 

Quaternary Low level piedment fan and vally terrace deposits Qft2 

Quaternary Stream channel, braided channel and flood plain deposites Qal 

Quaternary Clay flat Qcf 

Early.Cretaceous Grey thick - bedded to massive orbitolina limestone Klsol 

Cretaceous Red conglomerate and sandstone K1c 

Mesozoic Sandstone, quartz arenite, shale and fossiliferous limestone (NAIBAND FOR) TRn 

m 

k l 
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 های یادگیری ماشینسازی با الگوریتمگام سوم: مدل

نقطه فرونشست به همراه مقادیر  42۸شده از های استخراجداده

های یادگیری ماشین عامل مؤثر محیطی، وارد الگوریتم 13متناظر 

یک از مراحل آموزش، تنظیم ( در هیچ30٪های آزمون )شدند. داده

ها مشارکتی نداشته و تا پایان فرآیند ابرپارامترها و انتخاب ویژگی

. ها کاملاً مستقل باقی ماندندارزیابی نهایی مدلسازی جهت مدل

عنوان بهای استاندارد و عنوان رویه( به30به  ۷0این نسبت تقسیم )

سازی یادگیری ماشین با حجم برای مدلتصمیم طراحی پژوهش 

 ,.Roberts et al) نمونه( انتخاب شد 42۸های متوسط )داده

نمونه( به  12۸داده ) ای که با تخصیص حجم کافیگونه؛ به(2017

مجموعه آزمون، امکان سنجش پایدار و بدون سوگیری توانایی 

ها فراهم گردد. این نسبت همسو با رویه رایج در تعمیم مدل

توسط عرب عامری و  مطالعات معتبر پیشین در حوزه فرونشست

 ;Arabameri et al., 2021) همکاران و اقراری و همکاران 

Eghrari et al., 2023) منظور پیشگیری از . بهانتخاب شده است

 ها، فرآیند استاندارسازی ویژگی(Data Leakage) هنشت داد

(StandardScaler) های آموزش برازشصرفاً براساس آمار داده 

(fit ) و سپس بر هردو مجموعه آموزش و آزمون اعمال

(transform)  .گردید 

ک ؛ ی(Random Forest Regression)الگوریتم جنگل تصادفی

گیری متعدد های تصمیممدل یادگیری گروهی مبتنی بر درخت

ها، واریانس مدل را کاهش گیری از درختاست که با میانگین

  (. Breiman, 2001) ددهمی

شده از سازی بهینهیک پیاده ؛XGBoost Regression  الگوریتم

 است که (Gradient Boosting) کننده گرادیانهای تقویتدرخت

 سازیگیری از محاسبات موازی و توابع جریمه لایه منظمبا بهره

(Regularization)ای در العاده، سرعت بسیار بالا و قدرت فوق

  (. Chen and Guestrin, 2016د )دار برازش شیکنترل ب

-Scikit  هایها در محیط پایتون )کتابخانهمدل

learn و XGBoost )ها بایسازی شدند. ابتدا ویژگپیاده  

StandardScaler   .تنظیم سپس استانداردسازی گردیدند

 ایبا استفاده از روش جستجوی شبکه، ابرپارامترهای هر دو مدل

(Grid Search) انجام پذیرفت لایه 5 و اعتبارسنجی متقابل. 

 های نهایی فرونشست یابی و ترسیم نقشهدرونگام چهارم: 

دلیل پراکندگی غیریکنواخت ها در پایتون، بهپس از اجرای مدل

های دارای نقطه نمونه در سطح آبخوان )تمرکز در پهنه 42۸

های پیکسلی فرونشست( و عدم پوشش نواحی فاقد نمونه، نقشه

خروجی مستقیم فاقد پیوستگی مکانی کافی برای کاربردهای 

 های درختیالگوریتممدیریتی بودند. با توجه به اینکه خروجی 

Random Forest) و (XGBoost ای دارد ماهیتی ناپیوسته و پله

و فاقد ساختار واریوگرافی موردنیاز روش کریجینگ است، از اعمال 

جای آن، مقادیر نظر شد. بهها صرفکریجینگ بر خروجی مدل

شده توسط هر دو مدل به محیط بینیعددی نرخ فرونشست پیش

 منتقل و با استفاده از روش عکس فاصله وزنی ArcGIS افزارنرم

(IDW)   سطح رستری پیوسته تبدیل شد. روشبه IDW  دلیل به

ای فقدان فرض آماری صریح درباره ساختار مکانی داده، گزینه

های یادگیری ماشین محسوب سازگارتر با ماهیت خروجی مدل

 .شودمی

 نتایج و بحث

 هاارزیابی و مقایسه عملکرد مدل

های یادگیری ماشین با استفاده از بینی مدلکارایی و قدرت پیش

 ریشه میانگین مربع خطا) ،(R2سه معیار آماری: ضریب تبیین)

RMSEو میانگین قدر مطلق خطا ) (MAE مورد ارزیابی قرار )

هر دو مدل با مقادیر ضریب تبیین بالای نتایج نشان داد که . گرفت

متر(، توانایی سانتی 1کمتر از  RMSEو خطاهای بسیار کم) %۷5

  .(3شکل ) سازی نرخ فرونشست دارندبالایی در مدل

 (Validation-Spatial Block Cross) نتایج اعتبارسنجی مکانی

 ساخت؛ آشکار را مدل دو هر پذیریتعمیم توان شدید کاهش

Random Forest: R2) منفی R² مقادیر کهطوریبه =

−3.51 ± XGBoost: R2 ؛7.67 = −6.22 ± 12.87 )

 جدید نقاط بینیپیش در که معناست بدین منفی R². آمد دستبه

 بر ساده برآورد یک از حتی هامدل عملکرد مکانی، نظر از مستقل و

 افت این. است بوده ترضعیف نیز آموزش هایداده میانگین مبنای

 وابسته متغیر در قوی مکانی خودهمبستگی از ناشی عملکرد شدید

 بلوک هر درون آموزشی یداده محدود حجم و( فرونشست نرخ)

 الگوهای عمدتاً حاضر هایمدل دهدمی باشد که نشانمی مکانی

 .اندتعمیم یاد گرفتهجای روابط علیّ قابلمحلی را به
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 های مختلف اعتبارسنجیها تحت روشمقایسه عملکرد مدل -3 جدول
Table.3. Comparing the performance of models under different validation methods 

MAE(cm) RMSE(cm) )std±(mean2R Evaluation method Model 

0.7486 ± 0.0767 1.0495 ± 0.1514 0.6979 ± 0.0674 Random 5-Fold CV Random Forest 

0.7200 ± 0.1039 1.0294 ± 0.1815 0.7049 ± 0.0952 Random 5-Fold CV XGBoost 

0.7250 ± 0.0596 1.0349 ± 0.1259 0.7153 ± 0.0282 
10 random repetitions 

30 of 70 / 
Random Forest 

0.6825 ± 0.0432 0.9759 ± 0.0816 0.7444 ± 0.0319 
10 random repetitions 

of 70 / 30 XGBoost 

1.3804 ± 0.7238 1.7627 ± 0.9325 -1.1281 ± 2.8631 Spatial KMeans CV Random Forest 

1.3678 ± 0.7987 1.7983 ± 1.0859 -1.3282 ± 3.2260 Spatial KMeans CV XGBoost 

1.6219 ± 1.1178 2.0051 ± 1.1960 -3.5120 ± 7.6668 Spatial Block CV Random Forest 

1.8521 ± 1.5001 2.3109 ± 1.5789 -6.2168 ± 12.8742 Spatial Block CV XGBoost 

0.6720 0.9372 0.7734 
Random Hold-out 

70/30 
Random Forest 

0.6795 0.9717 0.7564 
Random Hold-out 

70/30 
XGBoost 

 

 
 هامدل در شدهینیبشیپ یهاداده و شده یریگاندازه یهاداده نیب یسازگار -3 شکل

Fig. 3. Compatibility between measured data and predicted data in models 

ها علاوه لعملکرد مد، منظور ارزیابی اعتبار و قابلیت تعمیم نتایجبه

تکرار مستقل  10ای، توسط لایه 5بر اعتبارسنجی متقاطع 

در هر  هابندی مجدد داده)با تقسیم30/۷0بندی تصادفی تقسیم

که هر دو مدل  نیز نشان داد این روش. نتایج ارزیابی شد( تکرار

 XGBoost حال الگوریتمسازی دارند، بااینتوانایی بالایی در شبیه

=با میانگین  0.7444 ± 0.03192R  نسبت بهRandom 

Forest  با = 0.7153 ± 0.02822R عملکرد نسبتاً بهتر و ،

 (.3)جدول  پایدارتری از خود نشان داد

 هاآن بندی برتری دو مدل به روش ارزیابینتایج نشان داد رتبه

 Random Forest، ۷0/30تقسیم تصادفی یکبار بستگی دارد. در 

 2R=0.7564 برابر در 2R=.77340)داد نشان بهتری اندکی عملکرد

 5 متقاطع اعتبارسنجی تکرار 10 میانگین در اما(. XGBoost برای

 توان از تصادفی نوسان مستعد کمتر و تررادپای ای) دارای برآوردلایه

R2 با XGBoost الگوریتم مدل( تعمیم = 0.744 ± 0.032 

Random Forest (R2 به نسبت = 0.7153 ±  پایداری( 0.028

 . داد نشان خود از بیشتری نسبی دقت و
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 بر فرونشستاهمیت عوامل مؤثر 

ها در مدل جنگل تصادفی براساس معیار کاهش اهمیت ویژگی

 XGBoostو در مدل ( Gini Impurity Reduction) ناخالص گینی

یش دقت حاصل از انشعابات هر ویژگی( ا) افز Gainبراساس معیار 

 محاسبه گردید.

 ضخامت که داد نشان XGBoostها در مدل تحلیل اهمیت ویژگی

 لیتولوژی و ارتفاع ،(DtF)گسل از فاصله ،(T)انتقال قابلیت آبرفت،

 و دارند، فرونشست نرخ بینیپیش در را تأثیر بیشترین ترتیب به

 قرار اهمیت ششمیرتبه در( GWD)زیرزمینی آب سطح افت

 آبخوان هیدروژئولوژیکی واقعیت با منطبق یافته این. گیردمی

 ریزدانه رسوبات) بیشتر آبرفت ضخامت با مناطق: است اصفهان

 تجربه را فرونشست نرخ بیشترین آب، سطح شدید افت و( پذیرتراکم

 .(4شکل ) کنندمی

های پژوهش حاضر که افت سطح آب همسو با یافتههمچنین 

کننده ترین عوامل کنترلعنوان مهمزیرزمینی و ضخامت آبرفت را به

 صالحی متعهد و همکاران مطالعه ،کندفرونشست معرفی می

Salehi Moteahd et al., 2019) )نشان داد  و نیز در دشت مشهد

ترین نرخ فرونشست در مناطقی با تناوب رسوبات ریزدانه و که بیش

دانه، ضخامت زیاد آبرفت و افت شدید سطح آب زیرزمینی درشت

 ت.داده اسرخ

 a= Random Forest, b= XGBoost هاها در مدلاهمیت ویژگی -4شکل 
Fig. 4. Feature importance of models a= Random Forest, b= XGBoost 

منظور تبیین جهت و میزان تأثیر هر یک از عوامل ورودی بر به

 انجام Random Forest مدل برای SHAPخروجی مدل، تحلیل 

 با XGBoost مدل برای SHAP مقادیر پایدار یمحاسبه شد؛

. نگردید میسر پژوهش این در و شد مواجه محاسباتی محدودیت

 ،(DtF )گسل از فاصله شود،می مشاهده 5شکل در که طورهمان

 سهم میانگین دارای( T )انتقال قابلیت و ارتفاع آبرفت، ضخامت

 فاصله جاده، از فاصله ،(GWD )زیرزمینی آب سطح افت و منفی،

 دارای لیتولوژی و شیب جهت ،TWI، NDVI شیب، آبراهه، از

 نمودار. باشندمی فرونشست نرخ بینیپیش در مثبت سهم میانگین

Beeswarm (5 شکل-b نیز پراکندگی مقادیر )SHAP سطح در را 

 آبرفت ضخامت گسل، از فاصله که دهدمی نشان منفرد هاینمونه

 تأثیرگذاری بیشترین درنتیجه و تغییرات یدامنه بیشترین ارتفاع، و

 TWI و انحنا مانند عواملی کهدرحالی اند؛داشته مدل خروجی بر را

 )متغیر هر اثر جهت تردقیق تفسیر. دادند نشان محدودی تأثیر

مثبت/منفی بودن رابطه با افزایش مقدار متغیر( نیازمند بررسی 

برای متغیرهای  SHAP Dependenceتکمیلی با نمودارهای 

در ادامه  .دشوکلیدی است که در مطالعات آتی پیشنهاد می

ه شده، در جدول  پژوهش استفاد نیها که در امدل نهیبه یپارامترها

 .استارائه شده 4

a b 
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 سطح در عامل هر یبرا SHAP ریمقاد یپراکندگ: SHAP ،b براساس یتصادف جنگل مدل یخروج بر عوامل ریتأث نیانگیم: SHAP aنمودار  -5شکل

 یتصادف جنگل مدل در منفرد یهانمونه
Fig.5. SHAP graph a: Average effect of the feature on the Random Forest modrl output, b:  Distribution of SHAP values for 

each feature across individual in the Random Forest model 
 

 هاپارامترهای بهینه مدل -4جدول
Table 4. Optimal hyperparameters of the models 

 تحلیل نقشه نرخ فرونشست

های بر روی داده IDW یابیهای نهایی حاصل از دروننقشه

(، انطباق مکانی بسیار شدیدی را 6شکل ها )شده مدلبینیپیش

. بیشترین دهندمیان نرخ فرونشست و افت سطح تراز آب نشان می

شده در مناطق مرکز و جنوب بینینشست پیشفرومیزان نرخ 

 یابیدروندر این حالت منطقه موردمطالعه متمرکز شده است. 

IDW  عمدتاً نقش پرکردن شکاف مکانی میان نقاط نمونه را ایفا

شده توسط مدل را بینیکرده، بدون آنکه ساختار اصلی الگوی پیش

 .تغییر دهد

های جانبی نشان داد که در این مناطق علاوه لایه بررسی همچنین

های مجاز و غیرمجاز کشاورزی بر افت شدید تراز آب به دلیل چاه
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و صنعتی، ضخامت آبرفت ریزدانه )شیل و رس( در بالاترین حد 

پذیری و نشست مخزن آبخوان را خود قرار دارد که پتانسیل تراکم

ای دشت به طق حاشیهشدت تشدید کرده است. در مقابل، منابه

کمتری  نرخدلیل کاهش ضخامت آبرفت و نزدیکی به سنگ کف، 

 اند.فرونشست نشان داده از

های لازم به ذکر است که توزیع نقاط نمونه تابع پوشش مکانی داده

هایی از محدوده مطالعه بوده است. از آنجا که بخش InSAR معتبر

بودند، امکان استخراج  NoData دارای مقادیر InSAR در محصول

نرخ واقعی فرونشست در این نواحی وجود نداشت. بنابراین، حذف 

های برداری ناشی از محدودیت دادهاین مناطق از فرآیند نمونه

. این رویکرد از ورود مقادیر نامعتبر به مجموعه داده باشدمیورودی 

داده آموزشی جلوگیری کرده و قابلیت اعتماد نتایج مدل را افزایش 

 .است

 

  a= Random Forest,  b= XGBoost نیزم فرونشست شدهینیبشیپ نرخ نقشه - 4 شکل

Fig. 4. Predicted Land Subsidence rate map a= Random Forest,  b= XGBoost  

 یریگجهینت

نرخ فرونشست در آبخوان اصفهان با  ینیبشیپژوهش، پ نیا در

 یاماهواره ریتصاو ،یکیدروژئولوژیه یهاداده قیاستفاده از تلف

InSAR  وSentinel-2 نیماش یریادگیهوشمند  یهاتمیو الگور 

 IDWکه استفاده از روش این تحقیق نشان داد  جیانجام شد. نتا

از همین افت تراز آب و استفاده  یکیدروژئولوژیه هیلا یبرا

 یراهکار تون،یپا یهامدل ینیبشیپ یخروج یبر رو (IDWروش)

 تیفیک یو ارتقا یافزارنرم یپردازش یغلبه بر خطاها یکارآمد برا

 میانگین مبنای بر XGBoost مدلباشد. ا میهنقشه یو فن یبصر

 با ایلایه 5 متقاطع اعتبارسنجی تکرار 10
 R2 = 0.7444 ± 0.032 , RMSE(cm) = 0.976 ±
0.082, MAE(cm) = 0.683 ± 0.043 

 .داد نشان Random Forest به نسبت پایدارتری نسبتاً عملکرد 

، ضخامت آبرفتشامل ترین عوامل مؤثر در فرونشست به ترتیب مهم

افت سطح ، ارتفاع، لیتولوژی و فاصله از گسل قابلیت انتقال،

حاصل بین نرخ فرونشست پیشنقشه نهایی باشند. می زیرزمینیآب

عنوان یک ابزار پشتیبان تواند بهیم XGBoost از مدل

ریزی ها، برنامهبرای مدیریت برداشت از چاهگیری تصمیم

های حیاتی اصفهان مصنوعی و حفاظت از زیرساختتغذیه

 مورداستفاده قرار گیرد.

 هش       های پژومحدودیت

هایی است که در تفسیر نتایج باید این مطالعه دارای محدودیت

 مدنظر قرار گیرد: 

های این پژوهش، وجود نواحی فاقد محدودیتترین مهمکی از ی

بود که  InSAR در نقشه نرخ فرونشست حاصل از (NoData) داده

امکان استخراج مقدار واقعی نرخ فرونشست را در این نواحی فراهم 

های قابل استفاده برای آموزش و کرد. در نتیجه، تعداد نمونهنمی

یابد. این مسئله میهای یادگیری ماشین کاهش ارزیابی مدل

ها در یادگیری الگوهای مکانی فرونشست، تواند بر توانایی مدلمی

های آینده، ر پژوهش. دپوشش، تأثیرگذار باشداطق کمویژه در منبه

تر یا ترکیب با پوشش مکانی کامل InSAR استفاده از محصولات

های قابل تواند موجب افزایش تعداد نمونههای چندمنبعی میداده

  .شودبینی های پیشعملکرد مدلاستفاده و بهبود 
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گیری ی اندازههاهای پژوهش، محدود بودن دادهاز دیگر محدودیت

های های موجود چاهمستقیم سطح آب زیرزمینی و وابستگی به داده

ها در منطقه مورد پراکندگی نامتوازن چاه باشد.می پیزومتری

تواند بر دقت نمایش مطالعه و فقدان داده در برخی نواحی می

تغییرات مکانی افت سطح آب زیرزمینی و ارتباط آن با فرونشست 

د. بنابراین، نصب و توسعه شبکه پیزومترهای جدید، تأثیرگذار باش

ویژه در نواحی فاقد داده، و ثبت منظم و بلندمدت تغییرات سطح به

های تواند در مطالعات آینده به افزایش کیفیت دادهآب زیرزمینی می

 .ها کمک کندبینی مدلورودی و بهبود قابلیت پیش

نشان داد که استفاده ( 3همچنین نتایج اعتبارسنجی مکانی )جدول 

ها در بندی تصادفی استاندارد، عملکرد واقعی مدلاز تقسیم

توجهی طور قابلبینی نقاط جدید و مستقل از نظر مکانی را بهپیش

 Spatial از حاصل منفی R²بینانه برآورد کرده است. مقادیر خوش

Block CV ایجاد نتایج مکانی پذیریتعمیم در مهمی محدودیت 

-Spatial/Block Cross هایروش کارگیریبه و کندمی

Validation در ارزیابی( مکمل صرفاً نه) اصلی معیار عنوانبه 

 .شودمی توصیه حوزه این آتی مطالعات

محدودیت دیگر به ماهیت ایستای بخشی از متغیرهای مورد استفاده 

شود. برخی پارامترهای محیطی و در مدل مربوط می

اند و های مکانی ثابت وارد مدل شدهقالب داده هیدروژئولوژیکی در

طور کامل لحاظ نشده ها در طول دوره مطالعه بهتغییرات زمانی آن

است. در حالی که فرونشست زمین یک پدیده پیچیده و وابسته به 

کنش فرآیندهای مکانی و زمانی است، استفاده همزمان از برهم

ح آب زیرزمینی، بارش، متغیرهای پویا مانند تغییرات ماهانه سط

تواند تصویر تعرق، رطوبت خاک و سایر عوامل اقلیمی می-تبخیر

 .تری از فرآیندهای مؤثر بر فرونشست ارائه دهددقیق

های شود در مطالعات آتی علاوه بر الگوریتمدر نهایت، پیشنهاد می

های یادگیری مورد استفاده در این پژوهش، عملکرد سایر روش

یری عمیق نیز بررسی و با یکدیگر مقایسه شود. ماشین و یادگ

تواند نیز میSHAP های تفسیرپذیری مدل ماننداستفاده از روش

در شناسایی سهم نسبی هر یک از عوامل مؤثر بر فرونشست و درک 

بهتر روابط غیرخطی میان متغیرهای هیدروژئولوژیکی، محیطی و 

چوب جامع فرونشست مؤثر باشد. بدین ترتیب، توسعه یک چار

تر تر، پوشش مکانی و زمانی کاملهای باکیفیتزمانی با داده-مکانی

بینی تواند زمینه را برای پیشو اعتبارسنجی مکانی مناسب می

تر فرونشست زمین در منطقه مورد مطالعه فراهم تر و کاربردیدقیق

 .سازد
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