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Extended Abstract
Introduction

Groundwater salinity represents one of the most serious threats to water quality in arid and semi-arid regions, directly 
influencing agriculture, ecosystems, and sustainable development. In such vulnerable environments, identifying and mapping 
areas susceptible to salinization are essential for effective water resource management and informed land-use planning. Salinization 
reduces the availability of potable water and degrades soil quality, leading to declining crop yields and long-term ecological 
imbalance. Increasing dependence on groundwater caused by population growth, agricultural intensification, and industrial 
development further aggravates the problem, especially in regions with low recharge rates and high evaporation. Iran, located 
mainly within arid and semi-arid climatic zones, faces considerable challenges in maintaining the quality and sustainability of 
its groundwater resources. The Koohpayeh-Segzi plain in Isfahan Province exemplifies these challenges, as groundwater plays 
a fundamental role in sustaining agricultural productivity and local livelihoods. However, extensive groundwater extraction 
combined with natural geochemical processes has resulted in a steady increase in salinity levels. Consequently, understanding the 
spatial distribution and controlling factors of groundwater salinity in this region is crucial for mitigating future risks. This study, 
therefore, aims to evaluate groundwater salinity susceptibility in the Koohpayeh-Segzi plain using advanced machine learning 
techniques to improve predictive accuracy and support sustainable groundwater management strategies.

Materials and Methods

This study employed two ensemble learning algorithms Adaptive Boosting (AdaBoost) and Bagged AdaBoost to evaluate 
groundwater salinity susceptibility in the Koohpayeh-Segzi plain. The Bagged AdaBoost model represents an enhanced version 
of the standard AdaBoost algorithm, incorporating bootstrap-based aggregation to improve model robustness and predictive 
reliability. The dataset used for modeling consisted of annual average salinity observations from 50 monitoring wells recorded 
over a 23-year period, providing a comprehensive temporal representation of groundwater quality dynamics. A wide range of 
conditioning factors was considered as predictor variables, encompassing topographic parameters (elevation, slope, and aspect), 
climatic variables (evaporation and precipitation), hydrological indices (topographic wetness index and distance to streams), 
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hydrogeological indicators (depth to groundwater table and groundwater level decline), geological factors (distance to faults 
and lithology), as well as soil order and land use types. All spatial data layers were prepared and standardized in a geographic 
information system (GIS) environment to ensure consistency across scales and units. Model performance was quantitatively 
assessed using multiple statistical metrics, including accuracy, precision, Kappa coefficient, and F1-score, to ensure reliable 
evaluation of classification outcomes. The final groundwater salinity susceptibility maps were produced based on the trained 
ensemble models, illustrating the spatial distribution of salinity risk across the study area and offering critical insights for 
sustainable groundwater management and regional land-use planning.

Results and Discussion

The comparative analysis of model performance demonstrated that the Bagged AdaBoost algorithm significantly outperformed 
the standard AdaBoost across all evaluation metrics, indicating its superior capability in capturing complex patterns associated 
with groundwater salinity. Specifically, the overall accuracy increased from 0.89 to 0.93, precision improved from 0.67 to 0.80, 
F1-score rose from 0.80 to 0.89, and the Kappa coefficient a measure of agreement beyond chance enhanced from 0.72 to 0.85. 
These improvements reflect the enhanced stability and generalization power of the Bagged AdaBoost model, particularly in 
handling heterogeneous environmental data. To further interpret model behavior, a variable importance analysis was conducted, 
revealing that groundwater depth, elevation, and evaporation were the most influential predictors in determining salinity 
susceptibility. These variables are closely linked to the region’s hydrogeological and climatic conditions, underscoring their 
critical role in salinization processes. The spatial susceptibility map generated from the optimized model illustrated a distinct 
gradient in salinity risk, with elevated levels predominantly concentrated in the southern and western portions of the Koohpayeh-
Segzi plain. In contrast, the northern and eastern zones exhibited relatively lower susceptibility. This spatial pattern corresponds 
well with known regional dynamics, including groundwater flow direction, recharge limitations, and anthropogenic pressures 
such as intensive agricultural activity and land-use changes. The findings highlight the utility of ensemble learning approaches in 
environmental modeling and provide actionable insights for targeted groundwater management and salinity mitigation strategies 
in vulnerable arid and semi-arid regions.

Conclusion 
The integration of Adaptive Boosting (AdaBoost) with bagging techniques substantially enhances the robustness, accuracy, 

and predictive reliability of groundwater salinity susceptibility modeling, particularly in regions characterized by data scarcity 
and environmental heterogeneity. By combining AdaBoost’s iterative error-correction capability with bagging’s variance-
reduction mechanism, the hybrid Bagged AdaBoost model achieves greater stability, minimizes overfitting, and demonstrates 
improved generalization across diverse datasets. The generated groundwater salinity susceptibility maps provide detailed spatial 
insights into areas most prone to salinization, offering valuable information for water resource managers, agricultural planners, 
and environmental policymakers. These maps enable the identification and prioritization of critical zones requiring immediate 
intervention, thus supporting the design of adaptive and site-specific management strategies aimed at mitigating salinity 
risks. Moreover, the results highlight the effectiveness of ensemble-based machine learning approaches in capturing complex 
nonlinear relationships among environmental, geological, and hydrological factors. The study also emphasizes the importance 
of integrating machine learning frameworks with geographic information systems to enhance visualization, interpretation, and 
practical applicability of model outputs. Overall, this research demonstrates the strong potential of ensemble learning models for 
groundwater quality assessment and advocates for their broader application in arid and semi-arid regions, where conventional 
statistical or deterministic methods often face limitations due to insufficient, inconsistent, or highly variable datasets.

Keywords: Groundwater salinity, Spatial modeling, AdaBoost, Bagged AdaBoost, Koohpayeh-Segzi plain.
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The combination of compost can lead to improvement of the physicochemical and microbiological properties of the soil. The loss of 
three nutrients, nitrogen, phosphorus, and potassium, increased, especially in organic treatments compared to the control. Based on 
the results of this study, the best treatment was the simultaneous use of polyvinyl acetate and compost. 
 
Conclusion 
The results of the treatments studied in this study showed that in general, applying organic and inorganic amendments separately and 
simultaneously reduced the amount of sediment. In general, regarding the effect of the treatments used in this study on the amount 
of soil loss, it can be said that modifying the physical and even chemical properties of the soil increases its resistance to erosion and 
erosive agents. Regarding the importance of physical and chemical properties of soil, it can be said that physical properties are more 
important and their modification is more important in reducing erosion; however, changing and modifying the chemical properties 
of soil by using various organic additives can also play a role in reducing erosion by affecting physical properties. Each of the organic 
and inorganic amendments studied was able to affect and change most of the measured parameters, while the simultaneous use of 
these compounds improved the effectiveness of these compounds in most cases. In summary, it can be stated that the use of compost, 
polyvinyl acetate, and anionic polyacrylamide, individually and in combination, with the aim of investigating their effects on soil 
and water conservation and soil chemical and physical properties, can be a useful, efficient, and effective solution. Finally, since the 
results of these experiments on a laboratory scale show good results, it can be suggested to carry out these treatments on a wider and 
farm scale. 
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تحلیل مکانی حساسیت شوری آب زیرزمینی با بهره‌گیری از روش‌های ترکیبی یادگیری ماشین 
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چکیده

شوری آب‌های زیرزمینی یکی از مهم‌ترین تهدیدهای کیفی منابع آب در مناطق خشک و نیمه‌خشک به‌شمار می‌رود و تأثیر مستقیمی بر کشاورزی، 
محیط‌زیست و توسعه پایدار دارد. هدف این پژوهش، بررسی حساسیت شوری آب‌های زیرزمینی در منطقه کوهپایه–سگزی استان اصفهان با بهره‌گیری 
از مدل‌های یادگیری ماشین، شامل مدل تقویت تطبیقی )AdaBoost( و مدل تقویت تطبیقی تجمیع‌شده )Bagged AdaBoost( بوده است. داده‌های 
میانگین سالانه شوری حاصل از چاه‌های مشاهداتی در بازه‌ زمانی ۲۳ ساله )1399-1377( مورد استفاده قرار گرفت و متغیرهای توپوگرافی، اقلیم، 
هیدروژئولوژی، زمین‌شناسی و کاربری اراضی در مدل‌سازی لحاظ شدند. نتایج ارزیابی عملکرد مدل‌ها با استفاده از داده‌های اعتبارسنجی و تحلیل 
برخورد و خطا از طریق جدول توافقی نشان داد که ترکیب الگوریتم AdaBoost با رویکرد Bagging موجب بهبود قابل‌توجه عملکرد مدل می‌شود؛ 
به‌طوری‌که صحت کلی مدل‌سازی از 0/89 به 0/93، دقت از 0/67 به 0/80، میانگین هارمونیک دقت و بازخوانی )F1-score( از 0/80 به 0/89 و 
ضریب کاپا از 0/72 به 0/85 افزایش یافت. تحلیل اهمیت متغیرها نشان داد که عمق سطح آب زیرزمینی، ارتفاع و تبخیر از مهم‌ترین عوامل مؤثر در 
مدل‌سازی هستند. نقشه حساسیت شوری منطقه، وجود یک گرادیان مکانی مشخص را نشان داد؛ به‌گونه‌ای که مقادیر بالاتر شوری در نواحی جنوبی 
و غربی مشاهده شده و به‌تدریج به سمت شمال و شرق کاهش می‌یابد. این نقشه می‌تواند ابزاری مؤثر برای مدیریت منابع آب، حفاظت از خاک، 
و انتخاب الگوی کشت مقاوم به شوری فراهم آورد. یافته‌های این پژوهش با مطالعات مشابه بین‌المللی هم‌راستا بوده و کارآمدی مدل‌های یادگیری 

ماشین را در شناسایی مناطق پرخطر تأیید می‌کند.

کلیدواژه‌ها: شوری آب‌ زیرزمینی، مدل‌سازی مکانی، Bagged AdaBoost ،AdaBoost، دشت کوهپایه–سگزی
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The combination of compost can lead to improvement of the physicochemical and microbiological properties of the soil. The loss of 
three nutrients, nitrogen, phosphorus, and potassium, increased, especially in organic treatments compared to the control. Based on 
the results of this study, the best treatment was the simultaneous use of polyvinyl acetate and compost. 
 
Conclusion 
The results of the treatments studied in this study showed that in general, applying organic and inorganic amendments separately and 
simultaneously reduced the amount of sediment. In general, regarding the effect of the treatments used in this study on the amount 
of soil loss, it can be said that modifying the physical and even chemical properties of the soil increases its resistance to erosion and 
erosive agents. Regarding the importance of physical and chemical properties of soil, it can be said that physical properties are more 
important and their modification is more important in reducing erosion; however, changing and modifying the chemical properties 
of soil by using various organic additives can also play a role in reducing erosion by affecting physical properties. Each of the organic 
and inorganic amendments studied was able to affect and change most of the measured parameters, while the simultaneous use of 
these compounds improved the effectiveness of these compounds in most cases. In summary, it can be stated that the use of compost, 
polyvinyl acetate, and anionic polyacrylamide, individually and in combination, with the aim of investigating their effects on soil 
and water conservation and soil chemical and physical properties, can be a useful, efficient, and effective solution. Finally, since the 
results of these experiments on a laboratory scale show good results, it can be suggested to carry out these treatments on a wider and 
farm scale. 
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  مقدمه
در مناطق خشک و نیمه‌خشک جهان، منابع آب زیرزمینی به‌عنوان 
تأمین  در  کلیدی  نقش  استراتژیک،  و  طبیعی  ذخایر  اصلی‌ترین 
ایفا می‌کنند  اقتصادی  توسعه  و  نیازهای شرب، کشاورزی، صنعتی 
]18،3[. در چنین شرایط اقلیمی که بارش محدود و منابع آب سطحی 
ناکافی است، آب زیرزمینی اغلب تنها گزینه پایدار برای رفع نیازهای 
انسانی و زیست‌بوم‌ها محسوب می‌شود ]48،42[. وابستگی  جوامع 
شدید این مناطق به آب زیرزمینی سبب شده است که هرگونه تغییر 
در کمیت و کیفیت آن، تأثیرات گسترده‌ای بر امنیت غذایی، توسعه 

پایدار و کیفیت زندگی ساکنان بر جای گذارد ]26[.
منابع حیاتی را تهدید می‌کنند.  این  این حال، عوامل متعددی  با 
تغییرات اقلیمی، نوسانات بارش، رشد جمعیت و شهرنشینی، توسعه 
و  بی‌رویه  برداشت  فاضلاب‌ها،  غیربهداشتی  دفع  معادن،  و  صنایع 
مصرف بیش‌ازحد نهاده‌های شیمیایی کشاورزی از جمله مهم‌ترین 
عوامل انسانی هستند که کمیت و کیفیت آب زیرزمینی را به‌شدت 
تحت تأثیر قرار می‌دهند ]38،16،11[. شور شدن آب‌های زیرزمینی 
یکی از چندین فرآیندهای آبی-‌محیطی است که اساساً بر مدیریت 
منابع آب، تأمین آب شیرین، کمبود آب و پایداری آن تأثیر می‌گذارد 
]1[. این تهدید ناشی از فرآیندهای طبیعی مانند هوازدگی سنگ‌ها 
و انحلال تدریجی کانی‌ها و فعالیت‌های انسانی است ]32، 36، 42، 
برای مصارف  به‌ویژه  از چاه‌های عمیق،  بی‌رویه آب  برداشت   .]45
آب شور  پیشروی  و  زیرزمینی  آب  افت سطح  موجب  کشاورزی، 
)SWI( 1شده است ]40،31،22[. این وضعیت ضمن کاهش کیفیت 
آب، پایداری منابع را نیز تهدید کرده و به یکی از معضلات ‌محیط 
ایران و  از دشت‌های خشک  اقتصادی جدی در بسیاری  زیستی و 

جهان تبدیل شده است.
از  استفاده  است.  گسترده  بسیار  زیرزمینی  آب  پیامدهای شوری 
آب شور در آبیاری نه تنها عملکرد محصولات کشاورزی را کاهش 
می‌دهد، بلکه در بلندمدت موجب شوری خاک، تخریب لایه سطحی 

زمین و کاهش حاصلخیزی می‌شود ]37،28،15[.
بازیابی کیفیت آب پس از آلودگی به شوری بسیار زمان‌بر بوده 
و در بسیاری از موارد امکان‌پذیر نیست. بنابراین، شناسایی به‌موقع 
پیشگیرانه  مدیریتی  رویکردهای  اعمال  و  شوری  مستعد  نواحی 
برای  مختلفی  روش‌های  میان،  این  در    .]6[ دارد  ویژه‌ای  اهمیت 
به کار گرفته شده‌اند.  پیش‌بینی و مدل‌سازی شوری آب زیرزمینی 
به  اما  دارند،  بالایی  دقت  ژئوشیمیایی  و  فیزیکی–عددی  مدل‌های 
وسیع  مقیاس  در  بالا،  هزینه‌های  و  گسترده  داده‌های  به  نیاز  دلیل 
مانند  ژئواستاتیکی  آماری و  ]24، 41[. مدل‌های  دارند  کاربرد  کمتر 
رگرسیون چندمتغیره، تحلیل خوشه‌ای و کریجینگ بیزی ساده سریع 
دارند  تعمیم‌پذیری  و  دقت  در  محدودیت‌هایی  اما  می‌شوند،  اجرا 

.]29،17،12[

1. Saline water intrusion

ابزارهای  به‌عنوان  ماشین  یادگیری  اخیر، روش‌های  در سال‌های 
روش‌ها  این  شده‌اند.  مطرح  آب  منابع  مدل‌سازی  حوزه  در  نوین 
قادر به شناسایی الگوهای غیرخطی و پیچیده میان متغیرها هستند و 
نسبت به مدل‌های سنتی دقت بالاتر و قابلیت تعمیم بیشتری ارائه 
عصبی  شبکه‌های  به  می‌توان  کاربردی  مدل‌های  از جمله  می‌دهند. 
مصنوعی2 (ANNs)، ماشین بردار پشتیبان )SVM3) و الگوریتم‌های 
تقویتی مانند تقویت تطبیقی4(AdaBoost) و تقویت تطبیقی تجمیع 

شده5 (Bagged AdaBoosting) اشاره کرد ]49،9،5،2[.
مدل‌های  پژوهشی،  در   ]26[ همکاران  و  جون  راستا،  این  در 
عصبی  شبکه  تجمیع‌شده،  تطبیقی  تقویت  مانند  پیشرفته‌ای 
 ،7)HDA( 6، تحلیل تفکیکی ناهمواری)avNNet( میانگین‌گیری‌شده
برای  را  یادگیری جمعی9  )RoFor(8 و روش‌های  جنگل چرخشی 
ارومیه  دشت  در  زیرزمینی  آب  آسیب‌پذیری  و  کیفیت  مدل‌سازی 
به‌کار گرفتند. نتایج نشان داد که مدل Bagged AdaBoost عملکرد 
بهتری نسبت به سایر روش‌ها داشته و صحت کلی آن 88 درصد بوده 
است. همچنین، استفاده از رویکرد یادگیری جمعی از نوع انباشتن10 
)که نتایج مدل‌ها را ترکیب می‌کند( موجب افزایش دقت پیش‌بینی به 
میزان چهار درصد و کاهش هشدارهای نادرست به میزان شش درصد 
شد. موسوی و همکاران ]35[ در حوزه آبخیز کرج با سطح 2144 
کیلومترمربع، از چندین مدل یادگیری ماشین برای پهنه‌بندی مکانی 
انتخاب ویژگی مبتنی  با بهره‌گیری از روش  شوری استفاده کردند. 
شش   ،K-fold متقابل  اعتبارسنجی  و  شبیه‌سازی‌شده11  بازپخت  بر 
تفکیکی  )FDA(12، تحلیل  انعطاف‌پذیر  تفکیکی  مدل شامل تحلیل 
ترکیبی )MAD(13، درخت رگرسیون تقویت‌شده )BRT(14، اسپلاین 
 16)RF( تصادفی  جنگل   ،15)MARS( چندمتغیره  تطبیقی  رگرسیون 
و ماشین بردار پشتیبان )SVM( برای پیش‌بینی شوری به‌کار گرفته 
شدند. نتایج نشان داد که مدل SVM با صحت 88% عملکرد بالاتری 
نسبت به سایر مدل‌ها دارد. همچنین، موسوی و همکاران ]34[؛ در 
دشت سروستان استان فارس با سطح 1688 کیلومترمربع، سه مدل 
یادگیری ماشین شامل تقویت گرادیانی تصادفی )StoGB(17، جنگل 

2. Artificial neural networks
3. Support vector machine
4. Adaptive Boosting
5. Bagged Adaptive Boosting
6. Averaged neural networks
7. Heteroscedastic discriminant analysis
8. Rotation forest
9. Ensemble learning
10. Stacking
11. Simulated Annealing
12. Flexible discriminant analysis
13. Mixture discriminant analysis
14. Boosted regression tree
15. Multivariate adaptive regression spline
16. Random forest
17. Stochastic gradient boosting
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چرخشی )RoFor(، و مدل خطی تعمیم‌یافته بیزی )Bayesglm(1 را 
جهت مطالعه شوری آب زیرزمینی توسعه دادند. داده‌ها شامل ۱۶ 
بازگشتی  ویژگی  روش حذف  با  که  بودند  انسانی  و  طبیعی  متغیر 
نتایج مدل‌سازی نشان  )RFE(2 به هشت متغیر مؤثر کاهش یافتند. 
داد که مدل StoGB عملکرد قابل‌قبولی دارد، در حالی‌که مدل‌های 
RotFor و Bayesglm بر اساس شاخص کاپا )بیش از 0/85( عملکرد 

بسیار مطلوبی ارائه داشتند. 
مرور منابع نشان می‌دهد که کاربرد الگوریتم‌های یادگیری ماشین 
در پهنه‌بندی شوری آب زیرزمینی در مقیاس‌های محلی، به‌ویژه در 
مناطق خشک ایران، هنوز محدود است و نیازمند مطالعات بیشتر و 
 Bagged AdaBoost عمیق‌تری است. در این پژوهش، مدل ترکیبی
کوهپایه–سگزی  منطقه  در  زیرزمینی  آب  شوری  مدل‌سازی  برای 
مکمل— رویکرد  دو  تلفیق  با  چارچوب  این  است.  شده  انتخاب 
—)Bagging( مدل‌ها  تجمیع  و   )AdaBoost( تطبیقی  یادگیری 
نویز  اثرات  کاهش  و  پیچیده  الگوهای  شناسایی  در  بالایی  توانایی 
را  پیش‌بینی  دقت  نمونه‌های دشوار،  بر  تمرکز  با   AdaBoost دارد. 
پایداری  واریانس،  کاهش  با   Bagging که  حالی  در  می‌دهد،  ارتقا 
و  تعمیم‌پذیری  بهبود  موجب  ترکیب  این  می‌کند.  تضمین  را  مدل 
افزایش قابلیت مدل در مواجهه با داده‌های محیطی ناهمگون می‌شود. 
یکی از نوآوری‌های اصلی این پژوهش، بهره‌گیری از تعدد متغیرهای 
مؤثر در شوری آب زیرزمینی و تحلیل نقش نسبی هر یک از آن‌ها 
مدل‌های  قابلیت  از  استفاده  با  است.  حساسیت  نقشه‌های  تهیه  در 
پیچیده  روابط  و  شده  برآورد  متغیرها  نسبی  اهمیت  استفاده،  مورد 
میان آن‌ها مورد بررسی قرار گرفته است. در مقایسه با الگوریتم‌های 
اشاره  آن‌ها  به  پژوهش  پیشینه  در  که   RF و   SVM مانند  رایج‌تری 
شده، Bagged AdaBoost مزایای قابل‌توجهی دارد. SVM به تنظیم 
دقیق پارامترها و انتخاب کرنل مناسب وابسته است. RF نیز با وجود 
متغیرها  بین  قبول، گاهی در تشخیص روابط ظریف  قابل  عملکرد 
با   Bagged AdaBoost ترکیبی  مدل  مقابل،  در  دارد.  محدودیت 
 ،)Bagging( تجمیع  و   )Boosting( تقویت  از  هم‌زمان  بهره‌گیری 
عملکردی دقیق‌تر و پایدارتر ارائه می‌دهد و از بیش‌برازش جلوگیری 
می‌کند. به‌علاوه، کاربرد این مدل در مطالعات شوری آب زیرزمینی 
کمتر گزارش شده و این پژوهش نخستین استفاده از آن در منطقه 

مورد مطالعه را ارائه می‌دهد.

مواد و روش‌ها
منطقه مورد مطالعه

زیرحوضه  در  واقع  اصفهان،  استان  در  کوهپایه–سگزی  منطقه 
زاینده‌رود، با مساحتی حدود 6664 کیلومتر مربع و مختصات تقریبی 
طول جغرافیایی 51 درجه و 34 دقیقه تا 53 درجه و 1 دقیقه شرقی 
و عرض جغرافیایی 32 درجه و 10 دقیقه تا 33 درجه و 12 دقیقه 

1. Bayesian generalized linear model
2. Recursive feature elimination

)شکل  است  ایران  مرکز  مهم  کوهپایه‌ای  مناطق  از  یکی  شمالی، 
ژئومورفولوژیکی  و  زمین‌شناسی  ویژگی‌های  دارای  منطقه  این   .)1
متنوعی است؛ واحدهای زمین‌شناسی شامل مارن‌ها، شیل‌های آهکی 
و آهک‌های ماسه‌ای همراه با لایه‌های آمونیتی هستند که نفوذپذیری 
و ظرفیت ذخیره آب زیرزمینی را تحت تأثیر قرار می‌دهند. شیب‌های 
متغیر، دره‌های عمیق و دشت‌های وسیع، فرآیندهای هیدرولوژیکی 
و  املاح  بر تجمع  و  داده  را شکل  فرسایش خاک  رواناب و  مانند 

شوری آب زیرزمینی اثرگذارند ]27[.
منابع آب زیرزمینی منطقه از اهمیت حیاتی برخوردارند و تحت 
فشار برداشت بی‌رویه، تغییر کاربری اراضی و فعالیت‌های صنعتی 
و معدنی قرار دارند. این فعالیت‌ها موجب افزایش غلظت نیترات، 
کاهش ظرفیت ذخیره آب، فرونشست زمین و تأثیر بر کیفیت منابع 

آب زیرزمینی شده‌اند ]19،14[.
و  هیدرولوژیکی  ساختار  زمین‌شناسی،  ویژگی‌های  به  توجه  با 
موردی  مطالعه  به‌عنوان  کوهپایه–سگزی  منطقه  انسانی،  تهدیدهای 
مناسب برای تحلیل کمی و کیفی آبخوان‌ها و طراحی راهکارهای 
مدیریت پایدار منابع آب زیرزمینی در مناطق کوهپایه‌ای ایران انتخاب 
شده است. این انتخاب امکان شناسایی نواحی مستعد شوری و ارائه 

برنامه‌های مدیریت بهینه منابع آب را فراهم می‌کند.

مراحل انجام تحقیق
ارزیابی  برای  استفاده  مورد  گام روش‌  به  گام  در شکل 2 شرح 
حساسیت شوری در این تحقیق آورده شده است. برای تهیه نقشه 
کوهپایه-‌سگزی،  دشت  در  زیرزمینی  آب‌های  شوری  حساسیت 
بر  گرفت.  قرار  استفاده  مورد  مشاهداتی  چاه‌های  شوری  داده‌های 
معادل  آستانه‌ای  جهانی  بهداشت  سازمان  دستورالعمل‌های  اساس 
µS/( سانتی‌متر  بر  میکروزیمنس   3۲۲۵۰)EC( الکتریکی هدایت 

cm( به‌عنوان حد مرزی برای تفکیک چاه‌های شورو غیرشور از نظر 
کشاورزی در نظر گرفته شد ]46[.

بر این اساس، چاه‌ها در دو گروه طبقه‌بندی شدند: چاه‌های شور 
و  سانتی‌متر  بر  میکروزیمنس   ۲۲۵۰ از  بالاتر  الکتریکی  هدایت  با 
چاه‌های غیرشور با هدایت الکتریکی کمتر از این مقدار. سپس، از 
مدل یادگیری ماشین تقویت تطبیقی )4AdaBoost( و تقویت تطبیقی 
وقوع  احتمال  مدل‌سازی  برای   )5Bagged AdaBoost( تجمیع‌شده 
به دو گروه آموزش  استفاده شد. داده‌ها به‌صورت تصادفی  شوری 
و اعتبارسنجی تفکیک شدند. مدل‌ها با 70 درصد داده‌های چاه‌ها و 
آموزش دیدند.  بر شوری آب‌های زیرزمینی  با عوامل مؤثر  متناظر 
 30( داده‌ها  بقیه  با  عملکرد  اعتبارسنجی  مدل‌ها،  آموزش  از  پس 
زیرزمینی  آب  شوری  حساسیت  نقشه  نهایتاً  و  شد  انجام  درصد( 

استخراج شد.

3. Electrical Conductivity
4. Adaptive boosting
5. Bagged adaptive boosting
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 ۱درجته و    53دتیقته تتا    3۴درجته و    5۱  ییایت طول ج راف  یبیتقر
درجه   33تا   دتیقه ۱۰درجه و   32 ییایو عرض ج رافشرتی   دتیقه
 است  رانیمهم مرکز ا  یاهیاز مناطق کوهپا  یکی،  دتیقه شمالی  ۱2و  

و   یشتتتنتاستتت نیزم  یهتای گیو  یمن قته دارا  نی. ا(۱)شتتتکتل  
شتتامل  یشتتناستت نیزم  یاستتت؛ واحدها  یمتنوع یکیئومورفولوژژ

 یهاهیهمراه با   یاماستتته یهاو آه   یآهک  یهالیها، شتتت مارن
را   ینیرزمیآب ز  رهیذخ  تیت و ظرف  یریهستتتتنتد کته نفوذپتذ  یتیآمون

و   قیعم  یهتادره  ر،یمت   یهتابیت . شتتت دهنتدیترار م  ریتحتت تتمث
روانتاب و   ننتدمتا  یکیدرولوژیت ه  ینتدهتایفرآ  ع،یوستتت   یهتادشتتتت
آب  یخاک را شتتتکل داده و بر تجمع امبح و شتتتور  شیفرستتتا

 [.27] اثرگذارند  ینیرزمیز

برخوردارنتد و تحتت    یاتیت ح  تیت من قته از اهم  ینیرزمیآب ز  منتابع
 یصتنعت یهاتیو فعال یارا ت  یکاربر رییت  ه،یرویفشتار برداشتت ب

 ترات،یغل تت ن  شیموجتب افزا  هتاتیت فعتال  نیترار دارنتد. ا  یو معتدن
منابع   تیفیبر ک  ریو تمث  نیآب، فرونشست زم  رهیذخ  تیکاهش ظرف

 [.۱۹،۱۴] اندشده  ینیرزمیآب ز
و  یکیدرولوژیستتاختار ه  ،یشتتناستت نیزم یهای گیتوجه به و  با

 یعنوان م العه موردبه  ستگزی–هیمن قه کوهپا  ،یانستان یدهایتهد
  یراهکارها  یها و طراحآبخوان  یفیو ک یکم  لیتحل یمناستتب برا

  ران یا  یاهیت در منتاطق کوهپتا  ینیرزمیمنتابع آب ز  داریت پتا  تیت ریمتد
مستتعد  ینواح ییشتناستا انانتخاب امک  نیانتخاب شتده استت. ا

 .کندیمنابع آب را فراهم م نهیبه تیریمد یهاو ارائه برنامه یشور
 

 
 ایرا  اففها ، د  مطاههه مر د مررهی  جغراتیایی   ترارگراتی منط ه  .1  شک 

Fig 1. Location of the study area in Isfahan, Iran 
 

 مراح  ا جام تح یق
مورد استتتفاده برای ارزیابی  شتترح گام به گام روش 2در شتتکل  
برای تهیه نقشته   .استتآورده شتده   در این تحقیق  شتوری  حستاستیت
، ستگزی-کوهپایهدشتت  های زیرزمینی در آب شتوری  حستاستیت

مورد استتفاده ترار گرفت. بر   های مشتاهداتیچاه شتوریهای  داده
 

1 Electrical Conductivity 

معادل  یاآستتانه های ستازمان بهداشتت جهانیاستاس دستتورالعمل
ستتتتانتتت   متنتسیت کتروزیت مت   ۱225۰(EC) یکت یت التکتتتر  تیتت هتتدا  متتتر یبتر 

(µS/cm )رشتوریشتورو غ  یهاچاه   یتفک یبرا یعنوان حد مرزبه 
 [.۴6] ن ر گرفته شد دراز ن ر کشاورزی 

شکل 1. موقعیت جغرافیایی و توپوگرافی منطقه مورد مطالعه در اصفهان، ایران
Fig 1. Location of the study area in Isfahan, Iran

شور با  یهاشدند: چاه  یبندها در دو گروه طبقهاستاس، چاه نیبر ا
و   متریبر ستتتانت  منسیکروزیم  225۰بتا تر از    یکیالکتر  تیت هتدا
مقدار. ستپس، از  نیکمتر از ا  یکیالکتر تیبا هدا  رشتوریغ  یهاچاه

تقویتت و    (۱AdaBoost)  تقویتت ت بیقی  نیمتاشتتت   یریادگیت متدل  
 یستتتازمتدل  یبرا(  2Bagged AdaBoost)  شتتتدهتجمیعت بیقی  

صتورت تاتادفی به دو هها بدادهاستتفاده شتد.  یاحتمال وتو  شتور

درصتتد  7۰ها با  مدلگروه آموزش و اعتبارستتنجی تفکی  شتتدند.  
  ی نیرزمیز  یهاآب  یها و متناظر با عوامل مؤثر بر شورچاه  یهاداده

 هیعملکرد با بق ی، اعتبارستنجهامدل  آموزشپس از  .دیدند آموزش
و نهایتا  نقشته حستاستیت شتوری آب جام شتد ان( درصتد 3۰ها )داده

زیرزمینی استخراج شد.

 
 گام مطاههه به.    د گام۲شک   

Fig 2. Step-by-step process of the study  

 
 آما    اطلاعات مر د اسقفاده

 زیرزمینیهای شر ی آبداده
به عنوان معیار اصتلی ستنجش شتوری   از شتاخک هدایت الکتریکی

استتفاده شتده استت. این شتاخک که راب ه مستتقیمی با غل ت کل 
دارد، به عنوان روشتی کارآمد و تابل اعتماد   3(TDS) امبح محلول

 [.۴3،۴] شودبرای پایش کیفیت آب شناخته می
های مورد استتتتفاده در این تحقیق از شتتتبکه پایش شتتترکت داده

( ۱377-۱3۹۹ستتاله ) 23مدیریت منابع آب ایران طی دوره آماری 
 

1 Adaptive boosting 
2 Bagged adaptive boosting 
3 Total dissolved solids 

چاه پایشتی در من قه مورد  5۰ها شتامل اطبعات  . این دادهشتد تهیه
اند. به گیری ترار گرفتهم العه بوده که به صتورت من م مورد اندازه

من ور حذف اثرات نوستتانات فاتتلی و اطمینان از تابلیت اعتماد 
هتا  در تحلیتل   یکیالکتر  تیت هتدا نتتایج، از مقتادیر میتانگین ستتتا نته

 .استفاده شد
گیری شتتتده در من قه مورد م العه  اندازه هدایت الکتریکی مقادیر

متر را نشتان  میکروزیمنس بر ستانتی ۱6۱6۴تا  373دامنه وستیعی از 
 دهتد کته بیتانگر تنو  تتابتل توجته شتتترایط هیتدروشتتتیمیتایی درمی

Salinity Susceptibility 
Mapping 

Is EC > 2250 
µS/cm? 

Elevation, Slope, Aspect, 
TWI, DTS, PCP, 

Evaporation, DGWL, 
Decline, DTF, Soil order, 
Lithology, and Land use 

Classification of wells:  
Non-saline, Saline 

Groundwater Salinity 
Susceptibility Mapping 

Data 
Collection 

Training the AdaBoost 
and Bagged AdaBoost 
using 70% of data with 

random splits 

Validation with 
the remaining 
30% of data 

شکل ۲. روند گام‌به‌گام مطالعه
Fig 2. Step-by-step process of the study 
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آمار و اطلاعات مورد استفاده
داده‌های شوری آب‌زیرزمینی

از شاخص هدایت الکتریکی به عنوان معیار اصلی سنجش شوری 
کل  غلظت  با  مستقیمی  رابطه  که  این شاخص  است.  استفاده شده 
املاح محلول )TDS(1 دارد، به عنوان روشی کارآمد و قابل اعتماد 

برای پایش کیفیت آب شناخته می‌شود ]43،4[.
شرکت  پایش  شبکه  از  تحقیق  این  در  استفاده  مورد  داده‌های 
ایران طی دوره آماری 23 ساله )1377-1399(  مدیریت منابع آب 
تهیه شد. این داده‌ها شامل اطلاعات 50 چاه پایشی در منطقه مورد 
گرفته‌اند.  قرار  اندازه‌گیری  مورد  منظم  صورت  به  که  بوده  مطالعه 
به منظور حذف اثرات نوسانات فصلی و اطمینان از قابلیت اعتماد 
نتایج، از مقادیر میانگین سالانه هدایت الکتریکی در تحلیل‌ها استفاده 

شد.
مقادیر هدایت الکتریکی اندازه‌گیری شده در منطقه مورد مطالعه 
دامنه وسیعی از 373 تا 16164 میکروزیمنس بر سانتی‌متر را نشان 
می‌دهد که بیانگر تنوع قابل توجه شرایط هیدروشیمیایی در آبخوان 
منطقه است. بر اساس استانداردهای بین‌المللی ]46،43[، آستانه 2250 
میکروزیمنس بر سانتی‌متر به عنوان مرز تفکیک آب‌های با کیفیت 
مناسب و نامناسب در نظر گرفته شد. بر این اساس، نمونه‌ها به دو 
دسته آب‌های با کیفیت مناسب )مقادیر کمتر از آستانه( و نامناسب 

)مقادیر بیشتر از آستانه( طبقه‌بندی شدند ]34[.

عوامل مؤثر بر شوری آب‌های زیرزمینی
و   ]34[ و همکاران  موسوی  پیشین همچون  مطالعات  اساس  بر 
موسوی و همکاران ]35[ متغیرهای اثرگذار بر شوری آب زیرزمینی 
منبع  و  نحوه جمع‌آوری  و  واحد  لیست،   1 شدند. جدول  انتخاب 
متغیرها را نشان می‌دهد. این متغیرها در چهارچوبی سیستماتیک و 
بر اساس ماهیت آن‌ها در پنج گروه اصلی دسته‌بندی شدند: نقشه‌های 
توپوگرافیک )ارتفاع، شیب و جهت شیب(، اقلیمی )بارش، تبخیر(، 
توپوگرافی(  رطوبت  شاخص  و  آبراهه  از  )فاصله  هیدرولوژیکی 
هیدروژئولوژیک )میزان افت آب زیرزمینی و سطح آب زیرزمینی(، 
زمین‌شناختی )رده خاک،  لیتولوژی و فاصله از گسل( و کاربری‌های 

اراضی.
نقشه‌های توپوگرافیک )شکل a3 تا c3( با استفاده از مدل رقومی 
نرم‌افزار  در  متر   30 مکانی  تفکیک  قدرت  ارتفاعی ASTER با 
 ArcGIS تهیه شدند. فاکتور ارتفاع رابطه معکوس با شوری آب‌های 
بیشتر است، زیرا  نقاط کم‌ارتفاع، تجمع شوری  زیرزمینی دارد؛ در 
آب زیرزمینی و روان‌آب سطحی مواد محلول را از مناطق بالادست 
شسته و در پایین‌دست انباشته می‌کند ]4[. شیب و جهت شیب رابطه 
غیرمستقیم با شوری دارند؛ شیب‌ها و جهت‌های مختلف می‌توانند 
شرایط ریزاقلیم متفاوت ایجاد کنند )تابش خورشید، بارش، تبخیر و 
رطوبت خاک( که بر گسترش پوشش گیاهی، نفوذ روان‌آب‌ها و در 

1. Total dissolved solids

نهایت کیفیت آب زیرزمینی تأثیر می‌گذارد ]34[. 
شاخص رطوبت توپوگرافی )TWI(2 )شکل d 3( اثر غیرمستقیم 
را نشان  الگوی مکانی رطوبت خاک  این شاخص  دارد؛  بر شوری 
می‌دهد و با تعیین میزان تجمع آب و نفوذ آن به زمین، بر تأمین آب 
زیرزمینی و سطح آب زیرزمینی تأثیر می‌گذارد، که نهایتاً بر شوری 

اثرگذار است ]39[. این شاخص در نرم‌افزار SAGA GIS ایجاد شد. 
 f3 تا e3 عوامل اقلیمی شامل بارش و تبخیر هستند که در شکل‌های
ارائه شده‌اند. روابط این عوامل با شوری آب‌های زیرزمینی به صورت 
زیر است: بارش رابطه معکوس با شوری دارد؛ افزایش بارش باعث 
رقیق شدن آب زیرزمینی و کاهش شوری می‌شود ]21[. فاکتور تبخیر 
رابطه مستقیم با شوری دارد؛ افزایش تبخیر موجب غلیظ شدن آب و 
افزایش شوری می‌شود ]13[. متوسط 30 ساله )1403 -1374( متغیرهای 

هواشناسی جهت استخراج نقشه‌های رستری استفاده شد. 
سطح  رودخانه‌ها،  از  فاصله  شامل  هیدروژئولوژیک  ویژگی‌های 
آب زیرزمینی و میزان افت آب زیرزمینی است که در شکلg 3 تا 
i3 ارائه شده است. فاصله از رودخانه تأثیر غیرمستقیم قابل توجهی 
بر شوری آب زیرزمینی دارد. نزدیکی به رودخانه‌ها می‌تواند میزان 
به  تغییرات شوری آب  اما  افزایش دهد،  را  آبخوان  تغذیه  تأمین و 
ترکیب شیمیایی و مواد محلول موجود در آب نفوذی وابسته است 
ایستای آب در  ارتفاع سطح  نشان‌دهنده  ]34[. سطح آب زیرزمینی 
هیدرولوژیکی  وضعیت  ارزیابی  برای  مهمی  معیار  و  است  آبخوان 
منطقه محسوب می‌شود. این سطح تحت تأثیر عوامل طبیعی مانند 
لیتولوژیکی و  بارش، تبخیر، تغذیه آبخوان از رودخانه‌ها و شرایط 
همچنین فعالیت‌های انسانی مانند برداشت از چاه‌ها قرار دارد. سطح 
آب بالا معمولاً بیشتر در معرض آلاینده‌ها قرار دارد. در مقابل، فاکتور 
افت سطح آب ناشی از برداشت بیش از حد از چاه‌ها باعث کاهش 
حجم آب، افزایش غلظت آلاینده‌ها، تغییر شرایط اکسیداسیون–احیا، 
قدیمی  آلاینده‌های  فعال شدن  و  مناطق ساحلی  در  نفوذ آب شور 
می‌شود ]10، 48[. جهت محاسبه نقشه افت آب زیرزمینی، تغییرات 
سطح آب بین سال‌های آبی 1382-1381 تا 1402-1401 محاسبه 
 1401-1402 سال  در  زیرزمینی  آب  سطح  متوسط  همچنین،  شد. 

جهت محاسبه فاکتور عمق آب زیرزمینی استفاده شد.
و  لیتولوژی هستند که در   ویژگی‌های زمین‌شناختی رده خاک 
آن‌ها  تا  فاصله  و  گسل‌ها  وجود  شد.  داده  نشان   m3  تا  j3 شکل 
تأثیر  تحت  توجهی  قابل  به‌طور  را  زیرزمینی  آب  کیفیت  می‌تواند 
قرار دهد، زیرا گسل‌ها معمولاً مسیرهایی با نفوذپذیری بالاتر ایجاد 
را  منابع آب سطحی  و  آبخوان‌ها  بین  تبادل آب  امکان  که  می‌کنند 
تبادل می‌تواند ترکیب شیمیایی آب زیرزمینی  این  فراهم می‌آورند. 
را تغییر دهد و بر شاخص‌هایی مانند شوری، غلظت نیترات و سایر 
آلاینده‌ها اثر بگذارد. به‌علاوه، نزدیکی به گسل‌های فعال یا نیمه‌فعال 
ممکن است موجب انتقال آلاینده‌های سطحی یا تغییر مسیر جریان 
آب زیرزمینی شود و کیفیت آب را تحت تأثیر قرار دهد. بنابراین، 

2. Topographic Wetness Index
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و  زمین‌شناختی  عامل  یک  عنوان  به  گسل‌ها  از  فاصله  تحلیل 
هیدروژئولوژیک برای درک توزیع و تغییرات کیفیت آب زیرزمینی 

ضروری است ]34[. 
از عوامل اصلی مؤثر بر کیفیت  لیتولوژی هم یکی دیگر  فاکتور 
آب زیرزمینی است، زیرا نوع سنگ‌ها ترکیب شیمیایی، نفوذپذیری 
و تخلخل محیط را تعیین می‌کند. سنگ‌های آهکی و کربناته باعث 
افزایش سختی و شوری آب می‌شوند، در حالی که واحدهای رسی 
می‌کنند.  محدود  را  آلاینده‌ها  انتقال  پایین  نفوذپذیری  با  مارنی  و 
و  تخلخل  دلیل  به  آتشفشانی  و  ماسه‌سنگی  سازندهای  مقابل،  در 
شکستگی زیاد، زمینه نفوذ سریع آب و آلاینده‌ها را فراهم می‌آورند 

.]44 ،34[
رده‌های خاک تأثیر مستقیمی بر کیفیت آب زیرزمینی دارد؛ نواحی 
با خاک سبک و شنی (Entisols) نفوذپذیری بالایی دارند و آلاینده‌ها 
با  نواحی  که  زیرزمینی می‌شوند، در حالی  وارد سفره‌های  سریع‌تر 
خاک رسی یا غنی از مواد آلی (Aridisols) فیلتراسیون بیشتری دارند 
بنابراین، پراکندگی و نوع  و تا حدی کیفیت آب را حفظ می‌کنند. 
خاک در منطقه نشان‌دهنده تفاوت‌های کیفی آب زیرزمینی است و 
شوری و تجمع آلاینده‌ها را کنترل می‌کند. این رابطه نشان می‌دهد که 
در مدیریت منابع آب باید به وضعیت خاک منطقه توجه شود ]25[. 
در آخر فاکتور کاربری اراضی در شکل m3 نشان داده شده است. 
کاربری‌های  در  زیرزمینی  آب‌های  به  سطحی  آب  جریان  و  نفوذ 
شهری  مناطق  و  بایر  اراضی  کشاورزی،  زمین‌های  مانند  مختلف 
طور  به  می‌گذارد.  تأثیر  زیرزمینی  آب  کیفیت  بر  و  است  متفاوت 

مثال، اراضی کشاورزی با استفاده از آب‌های غنی از املاح می‌توانند 
نقشه  مطالعه،  این  در  زیرزمینی شوند.  آب  افزایش شوری  موجب 
کاربری اراضی با استفاده از تصاویر سنتینل 2 )ماه ژوئن سال 2022( 
از  استفاده  با  و  پشتیبان  بردار  ماشین  طبقه‌بندی  روش  طریق  از  و 
نمونه‌های تعلیمی اخذ شده از تصاویر گوگل ارث با صحت کلی 

91% در نرم افزار ENVI استخراج شد.

توصیف مدل‌ها
  AdaBoost مدل تقویت تطبیقی 

حوزه  در  پیشرفته  الگوریتم‌های  از  تطبیقی یکی  تقویت  مدل 
یادگیری ماشین است که با ترکیب چندین مدل طبقه‌بندی ضعیف، 
یک طبقه‌بندی قوی و کارآمد ایجاد می‌کند. این الگوریتم به‌ویژه در 
مسائل طبقه‌بندی و رگرسیون کاربرد فراوانی دارد. اساس عملکرد 
این مدل بر وزن‌دهی پویا به نمونه‌ها استوار است، به‌طوری‌که در هر 
مرحله، وزن نمونه‌ها بر اساس عملکرد دسته‌بندی قبلی به‌روزرسانی 
کمتری  وزن  شده‌اند،  طبقه‌بندی  به‌درستی  که  نمونه‌هایی  می‌شود. 
بیشتری  وزن  خطادار  نمونه‌های  که  حالی  در  می‌کنند،  دریافت 
در  مدل‌های ضعیف  که  می‌شود  باعث  فرآیند  این  داشت.  خواهند 
با  نهایت،  در  کنند.  تمرکز  دشوار  داده‌های  بر  بیشتر  بعدی  مراحل 
حاصل  توانمند  مدلی  ضعیف،  طبقه‌بندی  مدل‌های  تمامی  ترکیب 
می‌شود که قادر به پیش‌بینی داده‌های جدید است. در این مطالعه، 
پیاده‌سازی مدل تقویت تطبیقی با استفاده از نرم‌افزار R و از طریق 

کتابخانه caret انجام شده است ]30[.

جدول 1. متغیرهای ورودی مورد استفاده جهت مدل‌سازی شوری آب زیرزمینی 
Table 1. Input variables used for modeling groundwater salinity

متغیر
Variable

واحد
Unit

روش تهیه/منبع
Collected method/ Source

ارتفاع Elevation )m( متر Aster DEM 28 × 28 m

شیب Slope درصد 
)%(

Aster DEM 28 × 28 m

جهت شیب Aspect - Aster DEM 28 × 28 m
شاخص رطوبت توپوگرافی Topographic wetness index (TWI) - SAGA GIS

فاصله از آبراهه Distance to stream (DTS) )m( متر Euclidian distance tool in ArcGIS

بارندگی Precipitation (PCP) میلی‌متر 
)mm(

 Meteorological Organization/ Kriging
method

تبخیر Evaporation میلی‌متر 
)mm(

 Meteorological Organization/ Kriging
method

عمق تا سطح آب‌های 
زیرزمینی

 Depth to groundwater level
(DGWL) )m( متر

 Iranian Water Resources Management
Company (IWRMC)

افت آب زیرزمینی Groundwater level decline )m( متر IWRMC

فاصله از گسل to faults (DTF) Distance )m( متر
 Iran Geological Organization (IGO) /

Euclidian distance tool in ArcGIS
رده‌بندی خاک Soil order - Iranian Water and Soil Institute
سنگ‌شناسی Lithology - IGO

کاربری اراضی Landuse -
 Sentinel 2 / Support vector machine

classification in ENVI
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، یبارندگ (fصله از آبراهه، )ا ( ف e، )ی( شاخک رطوبت توپوگراف d) ،( جهتc) ب،ی ( شb( ارتفا ، )a) :ینیرزمیز  یهاآب شر ی عرام  مؤثر بر   .۳ شک 
(gتبخ )ر،ی (hعمق تا س ح آ )ینیرزمیز یها ب( ،iافت ) آب زیرزمینی،  (j( ،فاصله از گسل )k )ندیبرده ( ،خاکl سن ) یشناس ( وmکاربر )ی ارا   ی 

Fig 3. Factors affecting groundwater salinity: a) elevation, b) slope, c) aspect, d) topographic wetness index (TWI), e) distance 
to stream (DTS), f) precipitation (PCP), g) evaporation, h) depth to groundwater level (DGWL), i) groundwater level decline, 

j) distance to faults (DTF), k) soil order, l) lithology, and m) land use

شکل3 . عوامل مؤثر بر شوری آب‌های زیرزمینی: )a( ارتفاع، )b( شیب، )c( جهت، )d( شاخص رطوبت توپوگرافی، )e( فاصله از آبراهه، )f( بارندگی، 
)g( تبخیر، )h( عمق تا سطح آب‌های زیرزمینی، )i( افت آب زیرزمینی، )j( فاصله از گسل، )k( رده‌بندی خاک، )l( سنگ‌شناسی و )m( کاربری اراضی

Fig 3. Factors affecting groundwater salinity: a) elevation, b) slope, c) aspect, d) topographic wetness index (TWI), e) distance 
to stream (DTS), f) precipitation (PCP), g) evaporation, h) depth to groundwater level (DGWL), i) groundwater level decline, 

j) distance to faults (DTF), k) soil order, l) lithology, and m) land use
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سال نوزدهم- شماره 70- پاییز 321404  علوم و مهندسی آبخیزداری ایران

Bagged AdaBoost مدل تقویت تطبیقی تجمیع‌شده
یعنی  ماشین  یادگیری  در  اصلی  روش  دو  از  ترکیبی  مدل  این 
این  در   .]26[ تطبیقی است  تقویت  و  شده(  تجمیع  )یا  بسته‌بندی1 
روش ابتدا چندین زیرمجموعه تصادفی از داده‌های آموزشی ایجاد 
می‌شود و سپس برای هر زیرمجموعه، مدل تقویت تطبیقی آموزش 
وزن‌دهی  و  متوالی  مدل‌های  ترکیب  با  الگوریتم  این  می‌شود.  داده 
با ترکیب  به نمونه‌ها، خطاهای مدل قبلی را اصلاح می‌کند و  پویا 
نهایی  پیش‌بینی  یک  آموزش‌دیده،  مدل‌های  تمامی  پیش‌بینی‌های 
قدرتمند حاصل می‌‌نماید ]5، 8، 20، 33[. روش بسته‌بندی به کاهش 
واریانس مدل کمک می‌کند و تقویت تطبیقی انحراف مدل را کاهش 
می‌دهد، بنابراین ترکیب آن‌ها مزایای هر دو روش را هم‌زمان ارائه 
و  پیچیده  الگوهای  شناسایی  در  توانایی  دلیل  به  مدل  این  می‌دهد. 
کاهش خطای پیش‌بینی، گزینه مناسبی برای مدل‌سازی مکانی شوری 
آب‌های زیرزمینی در مناطق کوهپایه‌ای ایران محسوب می‌شود. در 
این مطالعه، پیاده‌سازی مدل تقویت تطبیقی تجمیعی نیز با استفاده از 

نرم‌افزار R و از طریق کتابخانه caret انجام شد ]30[. 

ارزیابی عملکرد مدل‌ها
برای ارزیابی دقت و قابلیت اعتماد مدل‌ها، 30 درصد از داده‌هایی 
که در مرحله آموزش استفاده نشده بودند، به‌عنوان داده‌های آزمایشی 
مستقل مورد استفاده قرار گرفتند. عملکرد مدل با شاخص‌ صحت 
کلی2، که توانایی تمایز بین نمونه‌های شور و غیرشور را نشان می‌دهد 
و ارزش آن در محدوده صفر تا یک قرار دارد، به‌طوری که مقادیر 
نزدیک به یک نشان‌دهنده عملکرد مطلوب و توانایی تمایز بالا است 
)معادله 1(، دقت3 که نسبت نمونه‌های مثبت پیش‌بینی‌شده درست 
شاخص   ،)2 )معادله  است  مثبت  شده  پیش‌بینی  نمونه‌های  کل  به 
 )5 )معادله  کاپا5  ضریب  و  بازخوانی4  و  دقت  هارمونیک  میانگین 
مورد سنجش قرار گرفت )معادله 3(. این شاخص‌ها امکان ارزیابی 
جامع صحت پیش‌بینی و توانایی مدل در شناسایی نمونه‌های شور 

را فراهم می‌کنند: 
)1(

 هاترفیف مدل
  AdaBoost  ت ری  تطبی ی مدل 

الگوریتم متدل تقویتت ت بیقی از  پیشتتترفتته در حوزه یکی  هتای 
 تعیف،   بندیمدل طبقهیادگیری ماشتین استت که با ترکیب چندین  

وی ه  کنتد. این الگوریتم بتهتوی و کتارآمتد ایجتاد می  یبنتدهطبقت یت   
بندی و رگرستتیون کاربرد فراوانی دارد. استتاس در مستتائل طبقه

 ،هتا استتتتوار استتتتدهی پویتا بته نمونتهبر وزن  این متدلعملکرد  
هتا بر استتتتاس عملکرد کته در هر مرحلته، وزن نمونتهطوریبته

درستتتی هایی که بهشتتود. نمونهروزرستتانی میتبلی به یبنددستتته
کننتد، در حتالی کته انتد، وزن کمتری دریتافتت میبنتدی شتتتدهطبقته
های خ ادار وزن بیشتتری خواهند داشتت. این فرآیند باعث  نمونه
های   تتعیف در مراحل بعدی بیشتتتر بر دادههای مدلشتتود که می

ی بندهای طبقهمدلدشتوار تمرکز کنند. در نهایت، با ترکیب تمامی 
های  بینی دادهشود که تادر به پیشنمند حاصل می عیف، مدلی توا

با   ت بیقی ستتتازی مدل تقویتدر این م العه، پیاده .جدید استتتت
 استتانجام شتده   caretو از طریق کتابخانه   Rافزار استتفاده از نرم

[3۰.] 
 

 Bagged AdaBoost شدهتجمیعت ری  تطبی ی  مدل
اصتتتلی در یتادگیری متاشتتتین یعنی    روشترکیبی از دو  این متدل  

در این  .[26] تست ا و تقویت ت بیقی)یا تجمیع شتده(    ۱بندیهبستت
های آموزشتی ایجاد روش ابتدا چندین زیرمجموعه تاتادفی از داده

 شتتتود و ستتتپس برای هر زیرمجموعته، متدل تقویتت ت بیقیمی

هتای متوالی و شتتتود. این الگوریتم بتا ترکیتب متدلآموزش داده می
کند و ها، خ اهای مدل تبلی را اصتتبح میدهی پویا به نمونهوزن

بینی دیده، ی  پیشهای آموزشهای تمامی مدلبینیبا ترکیب پیش
بندی به هبستت روش.  [33 ،2۰، 8، 5]نماید مینهایی تدرتمند حاصتل 

کنتد و تقویتت ت بیقی انحراف متدل کتاهش واریتانس متدل کمت  می
هتا مزایتای هر دو روش را دهتد، بنتابراین ترکیتب آنرا کتاهش می

 
1 Bagging 
2 Overall Accuracy 
3 Precision 
4 F1-score 
5 Kappa coefficient 
6 True Positive 
7 True Negative 
8 False Positive 
9 False Negative 

این متدل بته دلیتل توانتایی در شتتتنتاستتتایی   .دهتدزمتان ارائته میهم
بینی، گزینته منتاستتتبی برای الگوهتای پیچیتده و کتاهش خ تای پیش

ای های زیرزمینی در مناطق کوهپایهشتتوری آب مکانیستتازی  مدل
 ستتازی مدل تقویتدر این م العه، پیاده. شتتودایران محستتوب می

و از طریق کتتابختانته    Rافزار بتا استتتتفتاده از نرم تجمیعی نیز  ت بیقی
caret [.3۰] انجام شد  

 هامدل ا زیابی عملکرد
هایی از داده درصتد 3۰ها، برای ارزیابی دتت و تابلیت اعتماد مدل

هتای عنوان دادهکته در مرحلته آموزش استتتتفتاده نشتتتده بودنتد، بته
عملکرد متدل بتا    .آزمتایشتتتی مستتتتقتل مورد استتتتفتاده ترار گرفتنتد

و   شتتورهای  ، که توانایی تمایز بین نمونه2یکل  صتتحت شتتاخک
ترار  ی تا  صتفرارزش آن در محدوده   و  دهدرا نشتان می  شتورغیر

دهنتده عملکرد نشتتتان  یت طوری کته مقتادیر نزدیت  بته  دارد، بته
که نستتتبت  3، دتت(۱)معادله   م لوب و توانایی تمایز با  استتتت

بینی های پیششتتده درستتت به کل نمونهبینیهای مثبت پیشنمونه
میانگین هارمونی  دتت و شتاخک  ، (2)معادله    شتده مثبت استت

 ستتنجش ترار گرفتمورد (  5)معادله    5و  تتریب کاپا  ۴بازخوانی
بینی و ها امکان ارزیابی جامع صتحت پیش. این شتاخک(3)معادله  

 : کنندرا فراهم می شورهای توانایی مدل در شناسایی نمونه
(۱) Overall Accuracy=

TP+TN
TP+FP+TN+FN

 
(2) Precision=

TP
TP+FP

 
(3) F1-score=2*

 Precision*Recall
Precision +Recall

 
(۴ ) Recall=

TP
TP+FN

 

(5) Kappa=
Accuracy-Pe

1-Pe
 

هستتتتنتد کته متدل   یواتع  یهتامثبتت  6TPکته در معتاد ت فو ،  
 انتدیواتع  یهتایمنف 7TNکرده،    ینیبشیهتا را مثبتت پآن یدرستتتتبته

اند که کاذب یهامثبت 8FPداده،    کیتشتخ  یمنف یدرستتکه مدل به
 ی هتایمنف  ۹FNکرده، و    ینیبشیهتا را مثبتت پاشتتتتبتاه آنمتدل بته

)2(

 هاترفیف مدل
  AdaBoost  ت ری  تطبی ی مدل 

الگوریتم متدل تقویتت ت بیقی از  پیشتتترفتته در حوزه یکی  هتای 
 تعیف،   بندیمدل طبقهیادگیری ماشتین استت که با ترکیب چندین  

وی ه  کنتد. این الگوریتم بتهتوی و کتارآمتد ایجتاد می  یبنتدهطبقت یت   
بندی و رگرستتیون کاربرد فراوانی دارد. استتاس در مستتائل طبقه

 ،هتا استتتتوار استتتتدهی پویتا بته نمونتهبر وزن  این متدلعملکرد  
هتا بر استتتتاس عملکرد کته در هر مرحلته، وزن نمونتهطوریبته

درستتتی هایی که بهشتتود. نمونهروزرستتانی میتبلی به یبنددستتته
کننتد، در حتالی کته انتد، وزن کمتری دریتافتت میبنتدی شتتتدهطبقته
های خ ادار وزن بیشتتری خواهند داشتت. این فرآیند باعث  نمونه
های   تتعیف در مراحل بعدی بیشتتتر بر دادههای مدلشتتود که می

ی بندهای طبقهمدلدشتوار تمرکز کنند. در نهایت، با ترکیب تمامی 
های  بینی دادهشود که تادر به پیشنمند حاصل می عیف، مدلی توا

با   ت بیقی ستتتازی مدل تقویتدر این م العه، پیاده .جدید استتتت
 استتانجام شتده   caretو از طریق کتابخانه   Rافزار استتفاده از نرم

[3۰.] 
 

 Bagged AdaBoost شدهتجمیعت ری  تطبی ی  مدل
اصتتتلی در یتادگیری متاشتتتین یعنی    روشترکیبی از دو  این متدل  

در این  .[26] تست ا و تقویت ت بیقی)یا تجمیع شتده(    ۱بندیهبستت
های آموزشتی ایجاد روش ابتدا چندین زیرمجموعه تاتادفی از داده

 شتتتود و ستتتپس برای هر زیرمجموعته، متدل تقویتت ت بیقیمی

هتای متوالی و شتتتود. این الگوریتم بتا ترکیتب متدلآموزش داده می
کند و ها، خ اهای مدل تبلی را اصتتبح میدهی پویا به نمونهوزن

بینی دیده، ی  پیشهای آموزشهای تمامی مدلبینیبا ترکیب پیش
بندی به هبستت روش.  [33 ،2۰، 8، 5]نماید مینهایی تدرتمند حاصتل 

کنتد و تقویتت ت بیقی انحراف متدل کتاهش واریتانس متدل کمت  می
هتا مزایتای هر دو روش را دهتد، بنتابراین ترکیتب آنرا کتاهش می

 
1 Bagging 
2 Overall Accuracy 
3 Precision 
4 F1-score 
5 Kappa coefficient 
6 True Positive 
7 True Negative 
8 False Positive 
9 False Negative 

این متدل بته دلیتل توانتایی در شتتتنتاستتتایی   .دهتدزمتان ارائته میهم
بینی، گزینته منتاستتتبی برای الگوهتای پیچیتده و کتاهش خ تای پیش

ای های زیرزمینی در مناطق کوهپایهشتتوری آب مکانیستتازی  مدل
 ستتازی مدل تقویتدر این م العه، پیاده. شتتودایران محستتوب می

و از طریق کتتابختانته    Rافزار بتا استتتتفتاده از نرم تجمیعی نیز  ت بیقی
caret [.3۰] انجام شد  

 هامدل ا زیابی عملکرد
هایی از داده درصتد 3۰ها، برای ارزیابی دتت و تابلیت اعتماد مدل

هتای عنوان دادهکته در مرحلته آموزش استتتتفتاده نشتتتده بودنتد، بته
عملکرد متدل بتا    .آزمتایشتتتی مستتتتقتل مورد استتتتفتاده ترار گرفتنتد

و   شتتورهای  ، که توانایی تمایز بین نمونه2یکل  صتتحت شتتاخک
ترار  ی تا  صتفرارزش آن در محدوده   و  دهدرا نشتان می  شتورغیر

دهنتده عملکرد نشتتتان  یت طوری کته مقتادیر نزدیت  بته  دارد، بته
که نستتتبت  3، دتت(۱)معادله   م لوب و توانایی تمایز با  استتتت

بینی های پیششتتده درستتت به کل نمونهبینیهای مثبت پیشنمونه
میانگین هارمونی  دتت و شتاخک  ، (2)معادله    شتده مثبت استت

 ستتنجش ترار گرفتمورد (  5)معادله    5و  تتریب کاپا  ۴بازخوانی
بینی و ها امکان ارزیابی جامع صتحت پیش. این شتاخک(3)معادله  

 : کنندرا فراهم می شورهای توانایی مدل در شناسایی نمونه
(۱) Overall Accuracy=

TP+TN
TP+FP+TN+FN

 
(2) Precision=

TP
TP+FP

 
(3) F1-score=2*

 Precision*Recall
Precision +Recall

 
(۴ ) Recall=

TP
TP+FN

 

(5) Kappa=
Accuracy-Pe

1-Pe
 

هستتتتنتد کته متدل   یواتع  یهتامثبتت  6TPکته در معتاد ت فو ،  
 انتدیواتع  یهتایمنف 7TNکرده،    ینیبشیهتا را مثبتت پآن یدرستتتتبته

اند که کاذب یهامثبت 8FPداده،    کیتشتخ  یمنف یدرستتکه مدل به
 ی هتایمنف  ۹FNکرده، و    ینیبشیهتا را مثبتت پاشتتتتبتاه آنمتدل بته

)3(

 هاترفیف مدل
  AdaBoost  ت ری  تطبی ی مدل 

الگوریتم متدل تقویتت ت بیقی از  پیشتتترفتته در حوزه یکی  هتای 
 تعیف،   بندیمدل طبقهیادگیری ماشتین استت که با ترکیب چندین  

وی ه  کنتد. این الگوریتم بتهتوی و کتارآمتد ایجتاد می  یبنتدهطبقت یت   
بندی و رگرستتیون کاربرد فراوانی دارد. استتاس در مستتائل طبقه

 ،هتا استتتتوار استتتتدهی پویتا بته نمونتهبر وزن  این متدلعملکرد  
هتا بر استتتتاس عملکرد کته در هر مرحلته، وزن نمونتهطوریبته

درستتتی هایی که بهشتتود. نمونهروزرستتانی میتبلی به یبنددستتته
کننتد، در حتالی کته انتد، وزن کمتری دریتافتت میبنتدی شتتتدهطبقته
های خ ادار وزن بیشتتری خواهند داشتت. این فرآیند باعث  نمونه
های   تتعیف در مراحل بعدی بیشتتتر بر دادههای مدلشتتود که می

ی بندهای طبقهمدلدشتوار تمرکز کنند. در نهایت، با ترکیب تمامی 
های  بینی دادهشود که تادر به پیشنمند حاصل می عیف، مدلی توا

با   ت بیقی ستتتازی مدل تقویتدر این م العه، پیاده .جدید استتتت
 استتانجام شتده   caretو از طریق کتابخانه   Rافزار استتفاده از نرم

[3۰.] 
 

 Bagged AdaBoost شدهتجمیعت ری  تطبی ی  مدل
اصتتتلی در یتادگیری متاشتتتین یعنی    روشترکیبی از دو  این متدل  

در این  .[26] تست ا و تقویت ت بیقی)یا تجمیع شتده(    ۱بندیهبستت
های آموزشتی ایجاد روش ابتدا چندین زیرمجموعه تاتادفی از داده

 شتتتود و ستتتپس برای هر زیرمجموعته، متدل تقویتت ت بیقیمی

هتای متوالی و شتتتود. این الگوریتم بتا ترکیتب متدلآموزش داده می
کند و ها، خ اهای مدل تبلی را اصتتبح میدهی پویا به نمونهوزن

بینی دیده، ی  پیشهای آموزشهای تمامی مدلبینیبا ترکیب پیش
بندی به هبستت روش.  [33 ،2۰، 8، 5]نماید مینهایی تدرتمند حاصتل 

کنتد و تقویتت ت بیقی انحراف متدل کتاهش واریتانس متدل کمت  می
هتا مزایتای هر دو روش را دهتد، بنتابراین ترکیتب آنرا کتاهش می

 
1 Bagging 
2 Overall Accuracy 
3 Precision 
4 F1-score 
5 Kappa coefficient 
6 True Positive 
7 True Negative 
8 False Positive 
9 False Negative 

این متدل بته دلیتل توانتایی در شتتتنتاستتتایی   .دهتدزمتان ارائته میهم
بینی، گزینته منتاستتتبی برای الگوهتای پیچیتده و کتاهش خ تای پیش

ای های زیرزمینی در مناطق کوهپایهشتتوری آب مکانیستتازی  مدل
 ستتازی مدل تقویتدر این م العه، پیاده. شتتودایران محستتوب می

و از طریق کتتابختانته    Rافزار بتا استتتتفتاده از نرم تجمیعی نیز  ت بیقی
caret [.3۰] انجام شد  

 هامدل ا زیابی عملکرد
هایی از داده درصتد 3۰ها، برای ارزیابی دتت و تابلیت اعتماد مدل

هتای عنوان دادهکته در مرحلته آموزش استتتتفتاده نشتتتده بودنتد، بته
عملکرد متدل بتا    .آزمتایشتتتی مستتتتقتل مورد استتتتفتاده ترار گرفتنتد

و   شتتورهای  ، که توانایی تمایز بین نمونه2یکل  صتتحت شتتاخک
ترار  ی تا  صتفرارزش آن در محدوده   و  دهدرا نشتان می  شتورغیر

دهنتده عملکرد نشتتتان  یت طوری کته مقتادیر نزدیت  بته  دارد، بته
که نستتتبت  3، دتت(۱)معادله   م لوب و توانایی تمایز با  استتتت

بینی های پیششتتده درستتت به کل نمونهبینیهای مثبت پیشنمونه
میانگین هارمونی  دتت و شتاخک  ، (2)معادله    شتده مثبت استت

 ستتنجش ترار گرفتمورد (  5)معادله    5و  تتریب کاپا  ۴بازخوانی
بینی و ها امکان ارزیابی جامع صتحت پیش. این شتاخک(3)معادله  

 : کنندرا فراهم می شورهای توانایی مدل در شناسایی نمونه
(۱) Overall Accuracy=

TP+TN
TP+FP+TN+FN

 
(2) Precision=

TP
TP+FP

 
(3) F1-score=2*

 Precision*Recall
Precision +Recall

 
(۴ ) Recall=

TP
TP+FN

 

(5) Kappa=
Accuracy-Pe

1-Pe
 

هستتتتنتد کته متدل   یواتع  یهتامثبتت  6TPکته در معتاد ت فو ،  
 انتدیواتع  یهتایمنف 7TNکرده،    ینیبشیهتا را مثبتت پآن یدرستتتتبته

اند که کاذب یهامثبت 8FPداده،    کیتشتخ  یمنف یدرستتکه مدل به
 ی هتایمنف  ۹FNکرده، و    ینیبشیهتا را مثبتت پاشتتتتبتاه آنمتدل بته

)4(

 هاترفیف مدل
  AdaBoost  ت ری  تطبی ی مدل 

الگوریتم متدل تقویتت ت بیقی از  پیشتتترفتته در حوزه یکی  هتای 
 تعیف،   بندیمدل طبقهیادگیری ماشتین استت که با ترکیب چندین  

وی ه  کنتد. این الگوریتم بتهتوی و کتارآمتد ایجتاد می  یبنتدهطبقت یت   
بندی و رگرستتیون کاربرد فراوانی دارد. استتاس در مستتائل طبقه

 ،هتا استتتتوار استتتتدهی پویتا بته نمونتهبر وزن  این متدلعملکرد  
هتا بر استتتتاس عملکرد کته در هر مرحلته، وزن نمونتهطوریبته

درستتتی هایی که بهشتتود. نمونهروزرستتانی میتبلی به یبنددستتته
کننتد، در حتالی کته انتد، وزن کمتری دریتافتت میبنتدی شتتتدهطبقته
های خ ادار وزن بیشتتری خواهند داشتت. این فرآیند باعث  نمونه
های   تتعیف در مراحل بعدی بیشتتتر بر دادههای مدلشتتود که می

ی بندهای طبقهمدلدشتوار تمرکز کنند. در نهایت، با ترکیب تمامی 
های  بینی دادهشود که تادر به پیشنمند حاصل می عیف، مدلی توا

با   ت بیقی ستتتازی مدل تقویتدر این م العه، پیاده .جدید استتتت
 استتانجام شتده   caretو از طریق کتابخانه   Rافزار استتفاده از نرم

[3۰.] 
 

 Bagged AdaBoost شدهتجمیعت ری  تطبی ی  مدل
اصتتتلی در یتادگیری متاشتتتین یعنی    روشترکیبی از دو  این متدل  

در این  .[26] تست ا و تقویت ت بیقی)یا تجمیع شتده(    ۱بندیهبستت
های آموزشتی ایجاد روش ابتدا چندین زیرمجموعه تاتادفی از داده

 شتتتود و ستتتپس برای هر زیرمجموعته، متدل تقویتت ت بیقیمی

هتای متوالی و شتتتود. این الگوریتم بتا ترکیتب متدلآموزش داده می
کند و ها، خ اهای مدل تبلی را اصتتبح میدهی پویا به نمونهوزن

بینی دیده، ی  پیشهای آموزشهای تمامی مدلبینیبا ترکیب پیش
بندی به هبستت روش.  [33 ،2۰، 8، 5]نماید مینهایی تدرتمند حاصتل 

کنتد و تقویتت ت بیقی انحراف متدل کتاهش واریتانس متدل کمت  می
هتا مزایتای هر دو روش را دهتد، بنتابراین ترکیتب آنرا کتاهش می
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مدل  که  هستند  واقعی  مثبت‌های   TP6 فوق،  معادلات  در  که 
به‌درستی آن‌ها را مثبت پیش‌بینی کرده، TN7 منفی‌های واقعی‌اند که 
مدل به‌درستی منفی تشخیص داده، 8FP مثبت‌های کاذب‌اند که مدل 
به‌اشتباه آن‌ها را مثبت پیش‌بینی کرده، و 9FN منفی‌های کاذب‌اند که 
مدل به‌اشتباه آن‌ها را منفی تشخیص داده است.  درصد توافقی 
است که انتظار می‌رود صرفاً بر اساس احتمال و تصادف رخ دهد. 

نتایج
نتایج تنظیم فراپارامترها

تنظیم فراپارامتر یک مرحله مهم در فرآیند یادگیری ماشین است 
است.  مدل  یک  فراپارامترهای  برای  بهینه  مقادیر  یافتن  شامل  زیرا 
متقاطعK= 10( 10( و  اعتبارسنجی  از طریق روش  این مطالعه،  در 
مدل‌ها  پارامترهای  مقادیر  خطا  و  سعی  و  تصادفی  جست‌و‌جوی 
تعیین شدند. مدل تقویت تطبیقی با ترکیب سه فراپارامتر اصلی شامل 
و  پایه12  درخت‌های  بیشینه  عمق  وزن‌ها11،  یادگیری  الگوریتم  نوع 
تعداد نهایی درختان مورد استفاده13 مورد آموزش قرار گرفت. از میان 
ترکیب‌های مختلف، بهترین عملکرد با صحت کلی 88 درصد مربوط 
 mfinal= و maxdepth= 5 ،coeflearn= Breiman به ترکیب
الگوریتم  از  استفاده  که  می‌دهد  نشان  انتخاب  این  است.  بوده   9
تعادل  محدود،  درخت‌های  تعداد  و  متوسط  عمق  با   Breiman
بیش‌برازش  از  و  کرده  ایجاد  مدل  پیچیدگی  و  بین صحت  مناسبی 

جلوگیری کرده است )جدول 2(. 
در مدل تقویت تطبیقی تجمیع‌شده دو فراپارامتر اصلی شامل عمق 
بیشینه درخت‌های پایه و تعداد نهایی درختان مورد استفاده در نظر 
گرفته شد. نتایج نشان داد که بالاترین صحت کلی )0/92( مربوط به 
ترکیب maxdepth = 1 و mfinal = 39 است. این مقادیر نشان 
می‌دهد که استفاده از درخت‌های بسیار ساده )عمق ۱( در کنار تعداد 
نسبتاً زیاد تکرارها، عملکرد بهتری نسبت به درخت‌های پیچیده‌تر 
داشته است. در واقع، مدل با درخت‌های ضعیف‌تر اما تعداد بیشتر، 
بیش‌برازش جلوگیری  از  و  کند  ایجاد  بهتری  تعمیم‌پذیری  توانسته 

نماید )جدول 2(.

ارزیابی نتایج مدل‌سازی
تقویت  مدل  دو  هر  که  داد  نشان  مدل‌ها  عملکرد  ارزیابی  نتایج 
تطبیقی و تقویت تطبیقی تجمیع‌شده توانایی قابل‌توجهی در شناسایی 

چاه‌های شور دارند )جدول 3(. 

6. True Positive
7. True Negative
8. False Positive
9. False Negative
10. Cross-validation
11. coeflearn
12. maxdepth
13. mfinal
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مدل تقویت تطبیقی تجمیع‌شده با مقادیر صحت کلی برابر 0/93، 
و  با 0/89  برابر  بازخوانی  و  دقت  هارمونیک  میانگین  دقت 0/80، 
ضریب کاپای برابر با 0/85 عملکرد بالاتری  نسبت به مدل تقویت 
تطبیقی با مقادیر صحت کل 0/89 و دقت 0/67، میانگین هارمونیک 
دقت و بازخوانی برابر با 0/80 و ضریب کاپای 0/72 داشت )جدول 

 .)3

تحلیل مکانی حساسیت شوری آب زیرزمینی
از  استفاده  با  منطقه  زیرزمینی  آب‌های  شوری  حساسیت  نقشه 
)به‌عنوان  تجمیع شده  تطبیقی  تقویت  الگوریتم  و  داده‌های محیطی 
بر اساس روش شکست‌های  تهیه شد. نقشه حساسیت  برتر(  مدل 
از  درصد   13/45  .)4 )شکل  شد  طبقه‌بندی  پنج کلاس  به  طبیعی1 
نقاط  عموماً  که  بوده  پایین  خیلی  شوری  حساسیت  دارای  منطقه 
از  درصد   17/70 می‌شود.  شامل  را  منطقه  در شمال  واقع  مرتفع‌تر 
خیلی  شوری  مناطق  همانند  که  بوده  کم  شوری  از  حاکی  منطقه 
پایین در مناطق شمالی و مرز پهنه‌های شوری خیلی کم واقع شده 
است. بخش‌هایی در مرکز، شمال و غرب منطقه حساسیت شوری 
متوسط را نشان می‌دهد که حدود 13/44 درصد از عرصه را شامل 
می‌شود. 28/6 درصد از منطقه دارای حساسیت شوری بالا است که 
بخش‌هایی در مرکز و غرب را شامل می‌شوند. نهایتاً 26/81 درصد 
از منطقه دارای شوری خیلی زیاد بوده است که عمدتاً بخش‌های 

جنوبی و جنوب شرقی منطقه هستند )شکل 4(.

1. Natural breaks

اهمیت متغیرهای ورودی
کاهش  معیار  از  متغیرها،  اهمیت  سنجش  برای  مطالعه،  این  در 
هر  مشخص،  به‌طور  است.  شده  استفاده  جینی  ضریب  تجمعی 
متغیر  به‌عنوان  تصمیم‌گیری  درخت  گره‌های  در  متغیر  یک  که  بار 
تقسیم‌کننده انتخاب می‌شود، میزان کاهش ضریب جینی حاصل از 
آن تقسیم محاسبه می‌شود. این کاهش‌ها در تمامی درخت‌های مدل 
تجمیع شده و به‌عنوان شاخصی عددی برای اهمیت نسبی هر متغیر 

گزارش می‌شود. 
)مدل  برتر  مدل  از  استفاده  با  ورودی  متغیرهای  نسبی  اهمیت 
آب  شوری  حساسیت  مدل‌سازی  در  تجمیع‌شده(  تطبیقی  تقویت 
زیرزمینی در جدول 4 ارائه شده است. نتایج بررسی اهمیت، به‌خوبی 
تشدید  یا  بروز  در  را  نقش  بیشترین  عوامل  کدام  که  می‌کند  بیان 
زیرزمینی  آب  سطح  عمق  عوامل،  صدر  در  می‌کنند.  ایفا  شوری 
سطح  بین  مستقیم  ارتباط  نشان‌دهنده  که  دارد  قرار  درصد(   17/2(
پایین‌تر آب و افزایش احتمال شوری است؛ زیرا در مناطق کم‌عمق، 
تبخیر سطحی بیشتر بوده و املاح راحت‌تر در سطح تجمع می‌یابند. 
)15/8 درصد(  ارتفاع  است.  بیشتر  آلودگی  انتقال  احتمال  همچنین 
الگوی جریان  بر  توپوگرافی  تأثیر  بیانگر  و  دارد  بالایی  اهمیت  نیز 
مستعد تجمع شوری  مناطق پست‌تر معمولاً  املاح است؛  و تجمع 
هستند. تبخیر )13/6 درصد( به‌عنوان سومین عامل مهم، نقش کلیدی 
در تمرکز املاح و افزایش شوری دارد، به‌ویژه در اقلیم‌های خشک 

و نیمه‌خشک.
درصد(   8/4( شیب  مانند  متغیرهایی  اهمیت،  متوسط  سطح  در 

جدول 2. مقادیر بهینه فراپارامترهای مدل‌ها 
Table 2. Optimal values of the models’ hyperparameters

مدل
Model

پارامتر
Parameter

محدوده
Range

مقدار بهینه
Optimal value

تقویت تطبیقی 
AdaBoost

 coeflearn (learning algorithm of weights)الگوریتم یادگیری وزن‌ها Breiman, Freund, Zhu Breiman

 maxdepth (maximum depth of root trees)عمق بیشینه درخت‌های پایه 1 - 30 5

 mfinal (final number of iterations)تعداد نهایی درختان مورد استفاده 5 - 100 9

تقویت تطبیقی تجمیع‌شده 
Bagged AdaBoost

 maxdepth (maximum depth of root trees)عمق بیشینه درخت‌های پایه 1 - 30 1

 mfinal (final number of iterations)تعداد نهایی درختان مورد استفاده 5 - 100 39

جدول 3. ارزیابی کارایی مدل‌سازی شوری آب‌های زیرزمینی 
Table 3. Evaluation of the efficiency of groundwater salinity modeling
مدل

Model
صحت

Accuracy
دقت

Precision
میانگین هارمونیک دقت و بازخوانی 

F1-score
کاپا

Kappa

تقویت تطبیقی 
AdaBoost

0.89 0.67 0.80 0.72

تقویت تطبیقی تجمیع‌شده 
Bagged AdaBoost 0.93 0.80 0.89 0.85
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و افت سطح آب )8/2 درصد( قرار دارند که به ترتیب نشان‌دهنده 
تأثیر دینامیک سطح زمین بر جریان آب و تأثیر برداشت بی‌رویه یا 
گسل  تا  فاصله  هستند.  شوری  افزایش  بر  آبخوان‌ها  تغذیه  کاهش 
)5/9( و جهت شیب )5/6( نیز بیانگر نقش ساختار زمین‌شناسی و 
هستند.  نفوذپذیری  و  جریان  مسیرهای  در  توپوگرافی  جهت‌گیری 
متغیرهای هیدرولوژیکی مانند فاصله تا آبراهه )4/8( و بارش )4/5( 
رقیق‌سازی  و  آبخوان  تغذیه  در  همچنان  اما  دارند،  کمتری  اهمیت 

املاح مؤثرند. 
در پایین‌ترین سطح اهمیت، متغیرهای خاک‌شناسی و زمین‌شناسی 
مانند رده خاک )4/2(، شاخص رطوبت توپوگرافی )4/1(، کاربری 
زمین )4( و سنگ‌شناسی )3/7( قرار دارند. این امر ممکن است ناشی 
از محدودیت داده‌ها، همبستگی پایین با شوری، یا تأثیر غیرمستقیم 
این عوامل باشد. با این حال، در مطالعات آینده، به‌ویژه با داده‌های 
دقیق‌تر و مدل‌های ترکیبی، می‌توان نقش این متغیرها را بهتر ارزیابی 

کرد. 
 

جدول 4. اهمیت متغیرهای ورودی در مدلسازی حساسیت شوری آب 
زیرزمینی

Table 4. Importance of input variables in groundwater 
salinity susceptibility modeling

Variables متغیرها  اهمیت 
Importance

Depth to groundwater level عمق سطح آب 
زیرزمینی

17.2

Elevation ارتفاع 15.8
Evaporation تبخیر 13.6

Slope شیب 8.4
Decline افت 8.2

Distance to fault فاصله تا گسل 5.9
Aspect جهت شیب 5.6

Distance to stream فاصله تا آبراهه 4.8
Precipitation بارش 4.5

Soil order رده خاک 4.2

Topographic Wetness Index شاخص رطوبت 
توپوگرافی

4.1

Land use کاربری زمین 4

Lithology سنگ‌شناسی 3.7

   ینی رزمیز یها آب شر ی یساز مدل ییکا ا  ی ابی ا ز .۳جد ل  
Table 3. Evaluation of the efficiency of groundwater salinity modeling 
 مدل 

Model 
 صحت

Accuracy 
 دتت 

Precision 
 میانگین هارمونی  دتت و بازخوانی  

F1-score 
 کاپا 

Kappa 
 تقویت ت بیقی 

AdaBoost 
0.89 0.67 0.80 0.72 

  شدهتجمیع تقویت ت بیقی
Bagged AdaBoost 

0.93 0.80 0.89 0.85 

 
 ینیرزمیآب ز یشر   یحساس یمکا   یتحل

های زیرزمینی من قه با استتتفاده از شتتوری آب  حستتاستتیتنقشتته  
عنوان تجمیع شتتده )بههای محی ی و الگوریتم تقویت ت بیقی  داده

  یها بر استاس روش شتکستتنقشته حستاستیت  .  تهیه شتدمدل برتر(  
درصتد از   ۴5/۱3(.  ۴)شتکل   شتدبندی به پنج کبس طبقه  ۱یعیطب

من قه دارای حستتاستتیت شتتوری خیلی پایین بوده که عموما  نقاط  
درصتد از  7۰/۱7شتود. تر واتع در شتمال من قه را شتامل میمرتفع

همانند مناطق شتتتوری خیلی که بوده  من قه حاکی از شتتتوری کم 
های شتوری خیلی کم واتع شتده پایین در مناطق شتمالی و مرز پهنه

من قه حستاستیت شتوری  غربهایی در مرکز، شتمال و استت. بخش
درصد از عرصه را شامل  ۴۴/۱3دهد که حدود متوستط را نشان می

استت درصتد از من قه دارای حستاستیت شتوری با    6/28شتود. می
 8۱/26شتتوند. نهایتا  هایی در مرکز و غرب را شتتامل میبخشکه 

  عمدتا که بوده استتت دارای شتتوری خیلی زیاد درصتتد از من قه  
 (.۴هستند )شکل من قه  شرتی جنوب های جنوبی وبخش

 

 
 شده  تجمیعمدل ت ری  تطبی ی   های زیرزمینی مبقنی برآب شر ی   حساسی   شه   .4شک   

Fig 4. Groundwater salinity susceptibility map based on the Bagged AdaBoost model 
 

1 Natural breaks 

شکل 4. نقشه حساسیت شوری آب‌های زیرزمینی مبتنی بر مدل تقویت تطبیقی تجمیع‌شده 
Fig 4. Groundwater salinity susceptibility map based on the Bagged AdaBoost model
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بحث و نتیجه‌گیری
منطقه  در  زیرزمینی  پژوهش، حساسیت شوری آب‌های  این  در 
یادگیری  مدل‌های  از  استفاده  با  اصفهان  استان  کوهپایه–سگزی 
بررسی  مورد  تجمیع‌شده  تطبیقی  تقویت  و  تطبیقی  تقویت  ماشین 
تجمیع‌شده  تطبیقی  تقویت  مدل  که  داد  نشان  نتایج  گرفت.  قرار 
مدل  به  نسبت   Bagging و   Boosting رویکرد  دو  از  بهره‌گیری  با 
را  مدل‌سازی  صحت   )Boosting رویکرد  تنها  )با  تطبیقی  تقویت 
هفت درصد و دقت مدل‌سازی را 13 درصد ارتقاء می‌بخشد. گرچه 
اما  نپرداخته‌اند،  مدل  دو  این  عملکرد  مقایسه  به  زیادی  مطالعات 
عملکرد بالاتر مدل تقویت تطبیقی تجمیع‌شده همسو با مطالعه جون 
و همکاران ]26[ در ارزیابی آسیب‌پذیری آبخوان در مناطق با کمبود 
داده است. نتایج ایشان نشان داد که مدل تقویت تطبیقی تجمیع‌شده 
)مثل شبکه عصبی، تحلیل  به سایر روش‌ها  بهتری نسبت  عملکرد 
تفکیکی ناهمواری و جنگل چرخشی( داشته و دقت و صحت کلی 

آن به‌ترتیب 86 و 88 درصد بوده است. 
روش‌های  ترکیب  که  می‌کند  آشکار  مطالعه  این  عملکرد  نتایج 
تجمیع‌شده و تقویتی در مدل تقویت تطبیقی تجمیع‌شده، یک رویکرد 
گروهی قدرتمند ایجاد می‌کند که از نقاط قوت هر دو روش بهره 
می‌برد. روش‌های تجمیع‌شده، واریانس مدل را کاهش می‌دهد، در 
حالی که روش‌های تقویتی با تأکید بیشتر بر نمونه‌هایی که طبقه‌بندی 
بنابراین،   .]23،  7[ می‌بخشد  بهبود  را  عملکرد  است،  دشوار  آن‌ها 
مدل تقویت تطبیقی تجمیع‌شده اغلب با مدیریت مؤثر بیش‌برازش و 
پرداختن به مبادله بایاس-واریانس، از سایر مدل‌ها بهتر عمل می‌کند. 
آب  سطح  عمق  که  داد  نشان  ورودی  متغیرهای  اهمیت  تحلیل 
هستند  شوری  بر  مؤثر  عوامل  مهم‌ترین  تبخیر  و  ارتفاع  زیرزمینی، 
هیدرولوژیکی  شرایط  و  زمین‌شناسی  ساختارهای  برجسته  نقش  و 
منطقه در تجمع نمک‌ها را تأیید می‌کنند. سایر متغیرها مانند شیب 
و افت سطح آب نیز تأثیر قابل توجهی داشتند، در حالی که کاربری 
این  یافته‌های  با  مطابق  داشتند.  را  اثر  کمترین  لیتولوژی  و  اراضی 
پژوهش، نقش عمق سطح آب زیرزمینی به‌عنوان یکی از مؤثرترین 
جون  مطالعات  در  شوری  به  مناطق  حساسیت  تعیین  در  عوامل 
پژوهش  است.  شده  تأیید  نیز   ]34[ همکاران  و  موسوی  و   ]26[
میزان  اهمیت رده خاک،  بر  تأکید  با  نیز   ]35[ موسوی و همکاران 
تلفیق  ضرورت  بر  ارتفاع،  و  اراضی  کاربری  بارندگی،  برداشت، 
داده‌های خاک‌شناسی، اقلیمی و انسانی در مدل‌سازی دقیق‌تر شوری 
تأکید دارد. در همین راستا، مطالعه فاریابی ]20[ در دشت فاریاب 
و  منشأ  هیدروشیمی،  و  ژئوالکتریک  داده‌های  تلفیق  از  استفاده  با 
و  کرده  بررسی  فرآیندی  و  ساختاری  به‌صورت  را  مکانیزم شوری 
نشان داده است که ویژگی‌های زمین‌شناسی و جریان‌های زیرسطحی 
نقش تعیین‌کننده‌ای در تمرکز املاح دارند. همچنین، پژوهش تفضلی 
نمودارهای  از  بهره‌گیری  با  سبزوار  دشت  در   ]50[ همکاران  و 
انسانی  و  طبیعی  عوامل  به  را  منشأ شوری  هیدروشیمیایی،  ترکیبی 
نسبت داده و بر اهمیت تحلیل چندمنبعی در ردیابی شوری تأکید 

کرده‌اند. در مطالعه‌ای دیگر، نیما و خلقی ]51[ بررسی افت سطح 
آب و تشدید شوری در دشت قزوین طی دو دهه اخیر نشان داده 
است که کاهش سطح ایستابی، افزایش برداشت و تغییرات کاربری 
اراضی، به‌ویژه توسعه کشاورزی و صنعتی و خشکسالی از عوامل 
این مجموعه شواهد نشان می‌دهد که  تشدیدکننده شوری بوده‌اند. 
برای تحلیل جامع شوری آب زیرزمینی، باید از رویکردهای تلفیقی 
شامل داده‌های مکانی، هیدروشیمیایی، اقلیمی و انسانی بهره گرفت 
فیزیکی  و  داده‌محور  روش‌های  ترکیب  به‌سمت  را  مدل‌سازی‌ها  و 
سوق داد تا بتوان الگوهای پنهان و پیچیده شوری را با دقت بیشتری 

شناسایی و مدیریت کرد.
تحلیل مکانی حساسیت شوری آب زیرزمینی نشان‌ داد که یک 
شرق  به  غرب  از  و  شمال  به  جنوب  از  مشخص  مکانی  گرادیان 
زمین‌شناسی،  شرایط  هم‌زمان  تأثیر  بازتاب‌دهنده  که  دارد  وجود 
هیدروژئولوژیکی و اقلیمی منطقه بر شدت و گسترش شوری است. 
اصلی  عامل  شرقی،  و  جنوبی  نواحی  در  ایستابی  سطح  کم  عمق 
افزایش شوری در این مناطق است، در حالی که ارتفاعات بالاتر و 
عمق بیشتر آب زیرزمینی در شمال و غرب مانع نفوذ نمک به آبخوان 
تأیید کرده‌اند؛ برای مثال،  الگو را  این  نیز  می‌شود. مطالعات مشابه 
ژیه ]47[ اهمیت متغیرهای ارتفاع و تبخیر در افزایش شوری آب و 
خاک را با استفاده از مدل‌های یادگیری ماشین گزارش کرده‌اند. از 
ابزاری  به‌عنوان  می‌تواند  حاصل  حساسیت  نقشه  کاربردی،  دیدگاه 
مدیران  به  شوری  نظر  از  حساس  نواحی  شناسایی  برای  راهبردی 
منابع آب و خاک کمک کند تا مناطق بحرانی را شناسایی و اقدامات 
مدیریتی هدفمند مانند انتخاب الگوی کشت مقاوم به شوری، بهبود 
آب  منابع  و حفاظت  پایش  برنامه‌های  طراحی  و  آبیاری  شیوه‌های 
تقویت  مدل  از  استفاده  بنابراین،  کنند.  اولویت‌بندی  را  زیرزمینی 
تطبیقی تجمیع‌شده می‌تواند گامی مؤثر در مدیریت پایدار منابع آب 

زیرزمینی در مناطق خشک و نیمه‌خشک باشد. 
با وجود عملکرد قابل‌قبول مدل‌های یادگیری ماشین در پیش‌بینی 
حساسیت شوری آب‌های زیرزمینی، این پژوهش با محدودیت‌هایی 
مکانی  پراکندگی  با  مشاهداتی  چاه‌های  داده‌های  به  وابستگی  نظیر 
لحاظ  عدم  و  خاک  ویژگی‌های  از  دقیق  اطلاعات  فقدان  محدود، 
تغییرات کاربری اراضی و فعالیت‌های انسانی در طول زمان مواجه 
بوده است. برای ارتقای دقت و جامعیت مدل، پیشنهاد می‌شود در 
مطالعات آتی از داده‌های سنجش از دور جهت استخراج شاخص‌هایی 
نظیر پوشش گیاهی، رطوبت خاک و شوری سطحی استفاده شود؛ 
در  تبیینی  متغیرهای  به‌عنوان  می‌توانند  شاخص‌ها  این  که  چرا 
مدل‌سازی شوری آب زیرزمینی نقش داشته باشند و بیانگر شرایط 
سطحی مؤثر بر تغذیه و کیفیت آب زیرزمینی باشند. همچنین تلفیق 
این داده‌ها با خروجی مدل‌های اقلیمی و مدل‌سازی تغییرات کاربری 
بر  انسانی  و  تغییرات محیطی  اثرات هم‌زمان  تحلیل  امکان  اراضی، 
داده‌محور  مدل‌های  ترکیب  می‌سازد.  فراهم  را  شوری  فرآیندهای 
 MIKE SHE MODFLOW و  نظیر  فیزیکی–فرآیندی  با مدل‌های 
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منابع  دینامیک  و  املاح  انتقال  از  دقیق‌تری  شبیه‌سازی  می‌تواند  نیز 
آب ارائه دهد. در کنار آن، تحلیل اثرات اقتصادی–اجتماعی شوری 
زمانی،  و  مکانی  داده‌های  بر  مبتنی  تصمیم‌یار  ابزارهای  توسعه  و 

زمینه‌ساز مدیریت پایدار و کشاورزی مقاوم به شوری خواهد بود. 
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