
Spring. 2023. Vol 27. Num 1

Summer. 2024. Vol 28. Num 2

 فصلنامه برنامه ریزی آمایش فضا

Research Paper 

Spatio-Temporal Analysis and Modeling of Groundwater Variability 

in the Qahavand Plain for Land Subsidence Assessment  Using Data 

Mining and Deep Learning Algorithms 

Jalal Karami 1*, Fatemeh Babaee2, Pouya Mahmoudnia3, Mohammad 

Sharifi Kia4 

1. Assistant Professor in Remote Sensing and GIS, Tarbiat Modares University, Tehran, Iran.

2. Msc in Remote Sensing and GIS, Tarbiat Modares University, Tehran, Iran.

3. Msc in Remote Sensing and GIS, Tarbiat Modares University, Tehran, Iran.

4. Associate Professor in Remote Sensing and GIS, Tarbiat Modares University, Tehran, Iran.

Received: 2024/09/04 

Accepted:2024/10/05  

Keywords: 

ABSTRACT 

The deficiency of surface water in arid and semi-arid territories has exacerbated the 

dependence on groundwater resources, resulting in considerable reductions in groundwater 

levels. This phenomenon has been particularly pronounced in numerous plains throughout 

Iran, where the diminution has exacerbated issues related to land subsidence. A 

comprehensive understanding of groundwater level variations is imperative for enhancing 

water management strategies and alleviating the associated hazards. A range of statistical, 

mathematical, and machine-learning methodologies have been utilized to model the dynamics 

of groundwater aquifers. Recently, deep neural network algorithms have gained prominence 

in the investigation of surface and groundwater resources, particularly in light of the 

spatiotemporal characteristics inherent to groundwater. 

In the present investigation, a hybrid spatiotemporal data mining framework, denoted as 

Wavelet-PCA, was employed to analyze data acquired from 44 piezometric wells situated in 

the Qahavand plain over a span of three decades (1988-2018) for the purpose of elucidating 

temporal and spatial patterns associated with fluctuations in groundwater levels. 

Subsequently, a sophisticated deep recurrent neural network architecture incorporating Long 

Short-Term Memory (LSTM) was implemented to model the time series data resulting from 

the data mining procedure. Various degrees of wavelet transformation were applied to 

effectively capture the intricate trends in groundwater levels. The LSTM model exhibited a 

coefficient of determination (R²) of 0.85 for the training dataset while achieving an R² of 0.62 

for the testing dataset. 

The research additionally examined regional patterns of land subsidence utilizing radar 

interferometry data obtained from the Sentinel-1 satellite during the period from 2014 to 

2019. The results revealed an average maximum subsidence measurement of 9 centimeters, 

with the most pronounced subsidence noted in regions that are undergoing the most 

substantial declines in groundwater levels. This observed relationship between groundwater 

depletion and land subsidence underscores the necessity for judicious land use planning and 

the implementation of effective water resource management strategies in analogous regions. 
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Extended Abstract 

Introduction 

he phenomenon of groundwater over-extraction constitutes an escalating issue in 

numerous arid regions, with particular emphasis on the Qahavand Plain of Iran, where the 

excessive abstraction for agricultural purposes has resulted in marked groundwater 

depletion and land subsidence. These challenges jeopardize the sustainability of water 

resources and agricultural viability, thereby posing substantial threats to both ecological 

integrity and economic stability. The objective of this research is to establish a 

comprehensive analytical framework to evaluate and forecast groundwater dynamics, 

employing a synergistic approach that incorporates advanced methodologies: Wavelet 

Transform, Principal Component Analysis (PCA), and Long Short-Term Memory 

(LSTM) neural networks. Through the integration of these techniques, the study aspires 

to yield critical insights that will facilitate sustainable water resource management in the 

Qahavand Plain, alongside other regions encountering analogous difficulties. 
 

Data and Method 

This research employs groundwater level data amassed over a protracted duration from 

wells situated in the Qahavand Plain. In order to process and scrutinize this data, a variety 

of sophisticated methodologies were utilized: 

The Wavelet Transform was employed as a preprocessing mechanism to decompose 

groundwater level datasets into various frequency constituents. This methodology is 

advantageous for time-series data analysis, as it effectively distinguishes transient 

variations from enduring trends, thereby facilitating the recognition of significant patterns 

over temporal intervals. By mitigating high-frequency noise, this approach enhanced the 

ability to concentrate on the protracted trends of groundwater depletion, which are 

imperative for effective sustainable water resource management. 

Subsequent to the decomposition of the data utilizing Wavelet Transform, Principal 

Component Analysis (PCA) was implemented to streamline the spatial data. PCA serves 

to diminish the intricacy of extensive datasets by converting them into a more compact 

collection of uncorrelated variables (principal components), which encapsulate the 

maximum variance within the data. This procedural phase facilitated the discernment of 

predominant spatial patterns associated with groundwater depletion throughout the 

Qahavand Plain, thereby elucidating the areas most adversely impacted by excessive 

extraction. 

To forecast prospective groundwater levels, the investigation utilized Long Short-Term 

Memory (LSTM) neural networks, a specific category of recurrent neural networks 

(RNN) meticulously crafted for time-series prediction. LSTMs possess the capability to 

encapsulate both short-term and long-term dependencies, thereby rendering them 

particularly adept at forecasting groundwater trends utilizing historical data. The LSTM 

models underwent training on datasets that were processed via Wavelet Transform and 

Principal Component Analysis (PCA), facilitating both short-term and long-term 

predictive capabilities. This model of prediction is critical for the formulation of 

anticipatory water management strategies. 

In addition to the examination of groundwater levels, the research also delved into the 

phenomenon of land subsidence within the Qahavand Plain through the utilization of 

Interferometric Synthetic Aperture Radar (InSAR) data. InSAR represents an advanced 

remote sensing methodology that quantifies terrestrial deformation with remarkable 

accuracy, thereby rendering it a potent instrument for monitoring subsidence resulting 

from the over-extraction of groundwater resources. Through the comparative analysis of 

InSAR data and groundwater levels, the investigation discerned regions where 

pronounced subsidence was intimately associated with elevated rates of groundwater 

depletion. 
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Result & Discussion 
The integration of Wavelet Transform, PCA, and LSTM neural networks yielded valuable 

insights into groundwater dynamics in the Qahavand Plain. 

Wavelet Transform effectively decomposed groundwater data, eliminating noise and 

facilitating the identification of long-term trends. Increased decomposition levels emphasized 

more substantial patterns of groundwater depletion. This method served as a crucial 

preprocessing step for illustrating the overall decline in groundwater levels, essential for 

comprehending the extent of over-extraction in the region. 

PCA indicated that the initial two principal components explained the majority of variance in 

groundwater data, suggesting uniform depletion patterns. The first component represented 

general groundwater loss, while the second revealed specific variations linked to high 

agricultural intensity. As data uniformity increased with higher wavelet decomposition, key 

variations were predominantly represented by one principal component, showcasing PCA's 

efficacy in detecting significant spatial trends. 

The LSTM models excelled in short-term groundwater level prediction, especially for the first 

principal component indicating significant variance. Nonetheless, they encountered difficulties 

with long-term forecasting, particularly at elevated wavelet decomposition levels. This 

indicates that while LSTM is proficient in short-term predictions, enhancing long-term 

forecasting necessitates additional refinements and the incorporation of factors like climate 

data, land use, and human activities. Enhancing the model's capacity for long-term 

groundwater trend prediction is essential for the development of effective water management 

strategies. 

The InSAR data indicated a significant link between groundwater extraction and land 

subsidence. Areas experiencing the most groundwater depletion exhibited pronounced 

subsidence, especially in agricultural zones. Field surveys validated that over-extraction for 

irrigation primarily drives subsidence in the Qahavand Plain, highlighting the critical necessity 

for sustainable groundwater management to avert additional land degradation and safeguard 

agricultural output. 

  
 

Conclusion 

This research illustrates the efficacy of combining Wavelet Transform, PCA, and LSTM 

neural networks for groundwater dynamics analysis in the Qahavand Plain. This 

methodological integration facilitates the discernment of significant temporal and spatial 

patterns, noise reduction in intricate datasets, and precise short-term groundwater level 

forecasts. Nonetheless, the difficulties faced in long-term predictions underscore the 

necessity for model enhancements, including the incorporation of climate change data, 

land use trends, and anthropogenic factors to improve predictive accuracy. 

The research highlights the significant correlation between groundwater withdrawal and 

land subsidence, as evidenced by InSAR analysis. These results illustrate the necessity of 

adopting sustainable groundwater management strategies to avert additional ecological 

harm, preserve agricultural land's sustainability, and reconcile water resource demands 

with conservation initiatives. 

In summation, this investigation presents an extensive framework for tackling the issues 

of groundwater depletion and land subsidence in arid territories. The methodologies 

formulated in this research can be utilized in other areas encountering analogous 

challenges, providing essential instruments for policymakers and water resource 

administrators to render informed judgments regarding groundwater preservation and 

sustainable agricultural methodologies. 
 

 

  

 

Summer. 2024. Vol 28. Num 2 
 
 

Karami, et al  

The Journal of Spatial Planning 

& Geomatics 

38 



 آمایش فضا و ژئوماتیک

 و همکاران  کرمی1403، تابستان  2، شماره 28دوره   

با استفاده از  دشت قهاوند های زیرزمینیسازی تغییرات آبتحلیل و مدل  

کاوی مکانی و زمانی و یادگیری عمیق بمنظور ارتباط سنجی آن با  های دادهالگوریتم

مخاطره فرونشست

4، محمد شریفی کیا3، پویا محمود نیا2یفاطمه بابای ، 1یجلال کرم

(.  مسئول نویسنده)  ، دانشگاه تربیت مدرس، تهران، ایرانGISاستادیار سنجش از دور و .1

. ، دانشگاه تربیت مدرس، تهران، ایرانGISکارشناسی ارشد سنجش از دور و .2

. ، دانشگاه تربیت مدرس، تهران، ایرانGISکارشناسی ارشد سنجش از دور و .3

دانشیار سنجش از دور و GIS، دانشگاه تربیت مدرس، تهران، ایران..

14/06/1403:تاریخ دریافت

07/1403/ 14:تاریخ پذیرش

  کلیدی: ناژگاو

چکیده 
 دیو کاهش شد  ینیرزمیز  یهااز آب  هیرویمنجر به برداشت ب  یسطح  یهاکمبود آب  خشک،مه یدر مناطق خشک و ن

سطح آب    راتییاست. درک تغ  دهیانجام  نیفرونشست زم  دهیبه پد  رانیا  ی هااز دشت  یاریسطح آب شده که در بس
  ، یمختلف آمار  یهادارد. روش  یادیز  تیو کاهش مخاطرات مرتبط اهم  یمنابع آب  نهیبه  تیریمد  یبرا  ینیرزمیز
 یبرا  ژهیوبه   قیعم  یعصب  یهاشبکه   راً،یاند. اخاستفاده شده  رات ییتغ  نیا  یسازمدل  ی برا  نیماش  ی ریادگیو    یاضیر

 ق،یتحق  نیاند. در اها، مورد توجه قرار گرفتهآن  یمکان-یزمان  تیماه  لیدلبه   ،ینیرزمیز  یهاآب  دهیچیرفتار پ  لیتحل
  ی زومتریچاه پ  44  یهاداده   لیتحل  یبرا  Wavelet-Principal Component Analysis (PCA)  یبیمدل ترک   زا

سطح    راتییتغ  یو مکان  یزمان  یمدل، الگوها  ن یاستفاده شده است. ا(  13۹7-1367ساله )  30دوره    یدشت قهاوند ط
-Waveletآمده از  دستبه  یاصل  یهالفهسپس مؤ  واستخراج کرده    یمختلف زمان  یهااسیرا در مق  ینیرزمیآب ز

PCA    یبازگشت  عصبیبه مدل شبکه  Long Short Term Memory (LSTM)  یزمان  یهایارائه شدند تا سر 
گرفته  کار  مدت و بلندمدت بهکوتاه یروندها ییشناسا یموجک برا لیشود. سطوح مختلف تبد ینیبشیسطح آب پ

  ی توانست روندها  یش یآزما  یهاداده   یبرا  R 0.622 =و    یگروه آموزش  یبرا   R 0.852 =با دقت    LSTM. مدل  شد
 ۲01۹تا    ۲014  یهاسال  نیب  Sentinel-1ماهواره    یرادار  یهاداده   ن،یکند. همچن یسازرا مدل  ینیرزمیسطح آب ز

  ن یا  یرخ داده است. همپوشان  ی نیرزمیتوجه سطح آب زبا افت قابل   یدر مناطق  نیفرونشست زم  نهیشینشان داد که ب
و فرونشست    ینیرزمیو افت سطح آب ز  یکشاورز  ی هاتیفعال   نیمعنادار ب   یارتباط  ن،یزم  یکاربر  یهاه یها با لانقشه

   را نشان داد. نیزم

 . های زیرزمینی، فرونشست، یادگیری عمیقسازی آبمکانی، مدل-زمانیکاوی داده  

   مقدمه. 1
خشک، جائیکه که آبهای سطحی محدود است، یک چالش جهانی استکمبود آب به ویژه در مناطق خشک و نیمه

(Gleeson et al. 2012)برداری  . این کمبود منابع، منجر به افزایش وابستگی به منابع آب زیرزمینی، و بدنبال آن، بهره

خشک  . در ایران، کشوری که عمدتا با آب و هوای خشک و نیمه(Wada et al. 2010)  است بیش از حد آن شده

 نویسنده مسئول jl.karami@modares.ac.ir
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های ایران با  های زیرزمینی به یک چالش اساسی و مهم تبدیل شده و بسیاری از دشت شود، کاهش آبتعریف می

. مدیریت  (Motagh et al. 2008)  کاهش قابل توجهی در سطح آب زیرزمینی و فرونشست زمین مواجه هستند

پایدار منابع آب زیرزمینی، نیاز به درک کامل رفتار آن و عوامل موثر بر تغییرات آنها در طول زمان و مکان دارد

(Elshall et al. 2020b)های فیزیکی و آماری متکی  های زیرزمینی، به روشسازی آب. رویکردهای سنتی مدل

های زیرزمینی  های آبها اغلب در تبیین روابط دینامیک پیچیده و غیرخطی سیستم، به همین دلیل، این روشبوده

های  )مدل   های فیزیکیهایی مانند روش. الگوریتم(Karami et al. 2014; Moosavi et al. 2013)مد هستندآناکار

معادلات(، روش بر  کلاسیک مبتنی  آماری  روشهای سری)مدل  های  و  رگرسیون خطی(،  مانند   های  زمانی ساده 

ARIMAتحلیل سیستم در  محدودیت  دلیل  به  پویایی،  و  غیرخطی  پیچیده سیستمهای  زیرزمینی،  های  آب  های 

زمین(  )مانند بارندگی، تبخیر، مصرف آب، و تغییرات کاربری  توانند به خوبی تعاملات پیچیده بین عوامل مختلفنمی

های پیچیده  سازی شده نیاز دارند که ممکن است با واقعیت ها عموماً به فرضیات سادهروشسازی کنند. این  را مدل 

عصبی، که    هایباشد. به همین دلیل، رویکردهای یادگیری ماشین و شبکه  های زیرزمینی تطابق نداشتهسیستم آب

ها  سازی روابط غیرخطی و استخراج الگوهای پیچیده دارند، جایگزین مناسبی برای این روشتوانایی بیشتری در مدل 

کاوی مکانی، به عنوان ابزاری  های یادگیری ماشین و تکنیک های دادهروند. در سال های اخیر، الگوریتمبه شمار می

شدهقدرتمند در تجزیه و تحلیل و پیش ( 1ANNاند. شبکه های عصبی مصنوعی )بینی رفتار آب های زیرزمینی ظاهر

منابعهای یادگیری ماشین، به طور گستردهبعنوان یکی از مولفه Maier)آب ای در مطالعات هیدرولوژی و مدیریت

and Dandy 2000; Rajaee et al. 2019)  هاییادگیری عمیق، به ویژه شبکههای  استفاده شده است. اخیرا، روش

مدت، های بلندهای زیرزمینی با وابستگیزمانی آب   سازی داده های سری(، در مدل LSTMحافظه کوتاه بلندمدت )

داده نشان  از خود  بالایی  تکنیک(Supreetha et al. 2020; Zhang et al. 2018)است    قابلیتهای  ادغام  های. 

مدلداده ها و اطلاعات پیچیده هیدرولوژیکی را های یادگیری ماشین، توانایی استخراج الگوهای مهم از دادهکاوی با

های های زمانی داده، به طور موثری برای تجزیه و تحلیل سری۲است. به عنوان مثال، تبدیل موجکافزایش داده

جامعهیدرولوژیکی در مقیاس فرآیندهای اساسیتری از های زمانی مختلف استفاده شده و این تحلیل، امکان درک

. از طرف دیگر، تجزیه و تحلیل (Nourani et al. 2014; Sanayei et al. 2021)  های دینامیکی را می دهدپدیده 

های  های آبمکانی کلیدی و مهم در داده-( برای کاهش ابعاد و شناسایی الگوهای زمانی3PCAاصلی )  هایمولفه

های سنجش از دور بعنوان بخشی  فناوریدر این بین،  .  (Machiwal and Jha 2015) زیرزمینی استفاده شده است

های برداری منابع زمینی، قابلیتهای مهمی را برای مطالعات آباز این پازل، و بعنوان ابزاری مهم در پایش و نقشه

کرده فراهم  تکنیکزیرزمینی  ) اند.  اینترفرومتری  بهInSARهای  اندازه(  در  با  ویژه،  مرتبط  زمین  گیری فرونشست 

1 . Artificial Neural Networks 
2 . Wavelet Analysis  
3 . Principal Component Analysis 
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-Sentinel. پرتاب ماهواره  (Galloway and Burbey 2011)  های زیرزمینی، نقش مهمی داشته است استخراج آب

ای را  العادههای رادار با وضوح بالا، امکانات فوق، با در دسترس قرار دادن دادهSentinelهای  از سری ماهواره،  1

پذیر ها امکان پایش تغییرات دقیق تغییر شکل زمین را امکاناست. این دادهدر دسترس محققان علوم زمین قرار داده

های  های کشاورزی و کاهش آب . در پایان، رابطه بین کاربری زمین، به ویژه فعالیت (Sowter et al. 2016)  کنندمی

اثبات شده به خوبی  مختلف  مناطق  مناطق  در  و  زیادی  مطالعات  در   Konikow and Kendy)است  زیرزمینی 

2005b)های زیرزمینی و فرونشست زمین، به ویژه  . با این حال، تعاملات پیچیده بین کاربری زمین، استخراج آب

. هدف از این  (Alley and Konikow 2015)   های خشک و نیمه خشک، نیاز به تحقیقات بیشتر دارددر محیط

،  LSTMهای  ، شبکهPCAمطالعه رفع این شکاف تحقیقاتی با توسعه یک چارچوب جدید است که تبدیل موجک،  

قهاوند های زیرزمینی در دشت  ، و تصاویر لندست را برای تجزیه و تحلیل جامع دینامیک آبInSARهای  داده

تر الگوهای زمانی و فضایی تغییرات  های پیشرفته، این تحقیق به دنبال درک دقیقکند. با ادغام این تکنیکترکیب می

های این تحقیق نتایج قابل  های زیرزمینی، رابطه آنها با فرونشست زمین، و تأثیر کاربری زمین بر آن است. یافتهآب

تواند دهد که میتوجهی برای مدیریت پایدار منابع آب در مناطق خشک و نیمه خشک دارد و نگرشی را ارائه می

شناسی توسعه کند. علاوه بر این، چارچوب روش  های حفاظت از منابع آب را بهینهها و استراتژیگذاریسیاست 

داده علوم  کاربرد  به  مطالعه  این  در  تکنیکیافته  و  مکانی  و  کاوی  هیدرولوژی  در  ماشین  یادگیری  علوم  های 

 کند.  محیطی کمک میزیست 

 هامواد و روش . 2

منطقه مورد مطالعه   -1- 2

متر از سطح دریا در    1731هکتار و میانگین ارتفاع    165760/ 4قهاوند با مساحتی برابر با    -مطالعاتی رزن  محدوده

واقع شده   35˚4۹ ̍ تا    34˚74 ̍ های شمالیو عرض  4۹˚۲7 ̎ ̍تا    48˚۹۲ ̍ های شرقی  شمال شرقی استان همدان بین طول

چای است که وسعت  های حوزه آبریز قرهمطالعاتی یکی از دشت   این محدوده  .(13۹3ی و همکاران،  )زبرجد  است 

 170۹اصلی آب زیرزمینی )آبخوان( در این دشت    . سطح گسترش سفرهاست کیلومتر مربع    3084حوزه آبریز آن  

سنجی خمیگان، زهتران، قهاوند و عمرآباد مطالعاتی مذکور دارای چهار ایستگاه باران  . محدودهاست کیلومتر مربع  

ها، میزان متوسط بارندگی  های آماری مختلف در این ایستگاهاست که بر اساس متوسط میزان بارندگی در طی دوره

با توجه به آمار سه   حرارت منطقه  گرفت. متوسط درجهمتر در نظرمیلی  ۲53/ 8توان برابر  در این محدوده را می 

اندازه از تشتک در طول دوره   11/ 6تا    11/ ۲رآباد  گیری خمیگان، قهاوند و عمایستگاه  تبخیر سالیانه   بوده است. 

 ۲347ساله در ایستگاه عمرآباد    ۲0آماری    متر و در طول دورهمیلی  18۲0ساله در ایستگاه خمیگان برابر    40آماری  

موقعیت    1در شکل    متر محاسبه شده است.میلی  1846/ 6ساله در ایستگاه قهاوند    ۲6آماری    متر و در طول دورهمیلی

 منطقه مورد مطالعه نشاد داده شده است. 

41



 آمایش فضا و ژئوماتیک

دشت قهاوند  های زیرزمینیسازی تغییرات آبتحلیل و مدل  1403، تابستان  2، شماره 28دوره    

های پیزومتری قهاوند در استان همدان موقعیت دشت و چاه. 1شکل 

Figure 1. Location of the Qahavand Plain and piezometric wells in Hamadan Province 

های مورد استفادهداده - 2- 2

چاه پیزومتری در    44قهاوند، از تعداد  -های زیرزمینی دشت رزنآبمکانی سطح  -منظور تحلیل روند تغییرات زمانی  به

های  های سطح آب زیرزمینی، تهیه نقشه های پیزومتری را به منظور مطالعه نوساناست. چاه  سطح دشت استفاده شده

پایین آوردن   جهت ها  کنند. قطر این چاهتراز آب و محاسبه حجم آب ورودی جانبی زیرزمینی و خروجی سفره، حفر می 

بایستمیها توجه داشت این است که  آنچه که باید در مورد این چاه  .اینچ(  10-6) شود  هزینه حفر، کم انتخاب می

های معمول و متداول، از ارتباط هیدرولیکی بین چاه و سفره مطمئن  و با آزمایش  کردهها را در سفره اصلی حفر  آن 

تر  )داده های بروز  13۹7د  نتا اسف  1367ای استان همدان است، که در بازه مهر  ها، متعلق به سازمان آب منطقهگردید. داده

سنجی راداری  اند. برای بارزسازی فرونشست منطقه، از تکنیک تداخلبه صورت ماهانه برداشت شده  در دسترس نبودند(

. در آخر هم است   هاستفاده شد  13۹8بهمن    تا  13۹3در بازه زمانی دی    Sentinel-1ی  های ماهوارهبا استفاده از داده

 رود، تهیه شد. کاربری اراضی به دلیل اینکه یکی از عوامل موثر در تحلیل تغییرات سطح آب زیرزمینی به شمار می  نقشه

آورده شده است.   ۹7تا مهر  67سری زمانی تغییرات آبهای زیرزمینی دشت قهاوند از مهرماه  ۲در شکل شماره 
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ساله  30های پیزومتری قهاوند استان همدان در یک دوره روند تغییرات چاه .2شکل 

Figure 2. Trends in piezometric well changes in the Qahavand Plain, Hamadan Province, over 30 years 

روش تحقیق  -2-3
بینی  های زیرزمینی و پیشمنظور تبیین روند تغییرات آبسازی به  کاوی و مدلهای مختلف دادهدر این تحقیق، از روش

است. مدل مفهومی و فرایند اجرای این   شده  دوری جهت بارزسازی فرونشست استفادهازسنجش  های تکنیکها و از  آن 

است.  آورده شده 3شکل تحقیق در 
مدل مفهومی و فرایند انجام تحقیق .3شکل 

Figure 3. Conceptual Model and Research Process 
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روش تحقیق  -1 -2-3

ترکیبی    در الگوریتم  از  مطالعه  داده  Wavelet-PCAاین  از  زمانی و مکانی  الگوهای  استخراج  های سطح آب برای 

. این رویکرد، یک ترکیبی از نقاط قوت تبدیل موجک و تجزیه و تحلیل مؤلفه اصلی برای  ه است زیرزمینی استفاده شد

های زیرزمینی و در عین حال شناسایی الگوهای فضایی غالب است. های زمانی آبارائه تجزیه چند مقیاسی سری

 تبدیل موجک الف. 

استفاده    زمانی)مکانی(  هایتبدیل موجک یک تکنیک ریاضی قدرتمند است که برای پردازش سیگنال و تحلیل فرکانس

کند و امکان تجزیه و . این الگوریتم، یک سیگنال را به اجزای مقیاس مختلف تجزیه می(Daubechies 1992)  شودمی

. بر خلاف تبدیل فوریه که فقط  (Mallat 1989)  کندتحلیل اطلاعات زمان و فرکانس را به طور همزمان فراهم می

دهد کند، تبدیل موجک تجزیه و تحلیل محلی را در هر دو حوزه زمان و فرکانس ارائه میاطلاعات فرکانس را ارائه می

(Torrence 1998)هایی با  های غیر ثابت یا سیگنال. این ویژگی، این الگوریتم را به ویژه برای تجزیه و تحلیل سیگنال

کند که هم در زمان و ای از توابع پایه به نام موجک استفاده میکند. تبدیل موجک از مجموعههای گذرا مفید میویژگی

ها و های مختلف سیگنال در مقیاستوان برای مطابقت با ویژگیها را میهم از نظر فرکانس محلی هستند. این موجک

. این قابلیت تجزیه و تحلیل با قدرت تفکیک چندگانه  (Addison 2016)  بندی و تغییر دادهای مختلف، مقیاسمکان

های فرکانس پایین یک سیگنال را ثبت کند. در  دهد تا هم جزئیات فرکانس بالا و هم تقریب به تبدیل موجک اجازه می

ای، روندها و تواند به شناسایی الگوهای دورهکاربردهایی مانند تجزیه و تحلیل سطح آب زیرزمینی، تبدیل موجک می

های هیدرولوژیکی هایی را در مورد پویایی پیچیده سیستمهای زمانی مختلف کمک کند و بینشها در مقیاسناهنجاری

.(Nourani et al. 2014) ارائه دهد

کند. فرمول  ترکیب میکند و به شکل یک تابع موجک پیوسته تحلیل می یک سیگنال را با هم (CWT) تبدیل موجک پیوسته   

:به صورت زیر است x(t)تبدیل موجک پیوسته یک سیگنال 

CWTx (a, b) = (1/√a) ∫ x(t) ψ*(t-b/a) dt ( 1فرمول  ) (Qiao et al., 2019)

جایی که موجک را در زمان منتقل  پارامتر جابه  bکند،  پارامتر مقیاس که موجک را کشیده )گسترده( می  aدر اینجا     

گر است. موجک مادر یا تابع موجک تحلیل ψ(t)کند، و می

( Qiao et al. 2019)( فرایند بازسازی b(، فرایند تجزیه، )aطرح نمودار تبدیل موجک: ) .4شکل 

Figure 4. Wavelet Transform Diagram: (a) Decomposition Process, (b) Reconstruction Process (Qiao et al., 2019) 

44



 آمایش فضا و ژئوماتیک

 و همکاران  کرمی1403، تابستان  2، شماره 28دوره   

ه  های غالب در نوسانات سطح آب زیرزمینی استفاده شدبرای شناسایی دوره  1در این مقاله، از طیف توان موجک    

. طیف موجک سراسری، که میانگین زمانی طیف توان موجک است، برای خلاصه کردن توزیع انرژی در مقیاس  است 

 استفاده می شود. 

)فرایند   ۲دار از تجزیه موجک، از آزمون معناداری بر اساس فرضیه صفر نویز قرمز های معنیبرای استخراج مؤلفه   

دار در نظر گرفته  درصد معنی  ۹5هایی با توان بالاتر از سطح اطمینان  . مولفهه است خود همبستگی( استفاده شد  1تأخیر  

چاه پیزومتریک به صورت جداگانه    44. سری های زمانی سطح آب زیرزمینی برای هر یک از  (Torrence 1998)  شدند

های زمانی متعدد شد.ای از ضرایب موجک برای هر چاه در مقیاستجزیه شد، که منجر به مجموعه

 تبدیل مولفه های اصلی   .ب

( برای شناسایی الگوهای فضایی غالب تغییرات آب زیرزمینی PCAاصلی )پس از تبدیل موجک، تجزیه و تحلیل مؤلفه  

دهد و در عین حال  یک تکنیک آماری چند متغیره است که ابعاد یک مجموعه داده را کاهش می   PCAاستفاده شد.  

بر روی ماتریس ضرایب موجک    PCA.  (Jolliffe 2002; Karami et al. 2012)  اطلاعات غالب آن را حفظ می کند

انجام شد، که در آن هر ردیف نشان دهنده یک چاه پیزومتریک و هر ستون نشان دهنده یک مرحله زمانی در مقیاس 

ها  ها ابتدا استاندارد شدند تا میانگین و واریانس واحد صفر داشته باشند تا از مقایسه بین چاهموجک خاص بود. داده

ماتریس    Wماتریس داده استاندارد شده،    Xانجام شد که در آن    Y = XWتوسط    PCAاطمینان حاصل شود. تبدیل  

. تعداد  (Abdi and Williams 2010)  ماتریس نمرات مؤلفه اصلی است   Yو    ،بردارهای ویژه ماتریس کوواریانس

تعیین شد. اجزای اصلی حفظ    (Cattell 1966)  (1های اصلی مهم با استفاده از معیار کایزر )مقادیر ویژه بزگتر از  مولفه

Kaiser)  افزایش دهندشده با استفاده از چرخش واریماکس چرخانده شدند تا قابلیت تفسیر را   . وزنهای هر  (1958

مولفه اصلی برای تبیین الگوهای فضایی تغییرپذیری آب های زیرزمینی مورد استفاده قرار گرفت.  

های  زمانی دینامیک از آب-برای ارائه یک چارچوب جامع مکانی  PCAنتایج حاصل از تجزیه و تحلیل موجک و     

های غالب در الگوهای  های زمانی مؤلفه اصلی برای شناسایی تناوبزیرزمینی ادغام شدند. طیف توان موجک سری

 فضایی محاسبه شد. 

، امکان تجزیه چند مقیاسی سری زمانی آب های زیرزمینی را فراهم کرد و به طور همزمان  Wavelet-PCAرویکرد     

های زیرزمینی  های زمانی و مکانی دینامیک آب، ویژگیالگوهای فضایی غالب نیز تعیین شد. با ترکیب این دو تکنیک

 سازی و تحلیل بعدی را فراهم کرد.  اصلی برای مراحل مدل در دشت قهاوند استخراج شد و پایه

های مکمل این دو روش در استخراج الگوهای  به دلیل توانایی  PCAو    Waveletهای  در مجموع، ترکیب روش   

های سری زمانی پیچیده مانند سطح ( قادر است دادهWaveletاست. تبدیل موجک ) شده زمانی و مکانی به کار گرفته

های زمانی کوتاه و بلند را  های مختلف زمانی تجزیه و تحلیل کند و روندهای پنهان در دورهآب زیرزمینی را در مقیاس

های  ها و تحلیل وابستگی( ابزاری قدرتمند برای کاهش ابعاد دادهPCAهای اصلی )آشکار سازد. از طرفی، تحلیل مؤلفه

1 . Wavelet Power Spectrum  
2 . The Null Hypothesis of Red Noise 
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کند. با ترکیب این دو روش، الگوهای  های اصلی را استخراج میمکانی است که با حفظ بیشترین واریانس ممکن، مؤلفه 

سازی و تحلیل  تواند به دقت بالاتر در مدل آید که میتر و مؤثرتر به دست میها به شکلی سادهچندمقیاسی و مهم داده

 کمک کند.  

( LSTM)  کوتاه مدت بلند  ق حافظهیهای عصبی عمشبکه -2 -2-3

سازی زمانی (، برای مدل 1RNNهای عصبی بازگشتی )شبکه، بعنوان نوع خاصی از  LSTMهای  شبکهدر این مقاله  

های های بلندمدت در دادهبه دلیل توانایی آنها در درک وابستگی  LSTMهای زیرزمینی استفاده شدند.  پیچیده سطح آب

. (Hochreiter and Schmidhuber 1997) ها مناسب هستندسری زمانی، بویژه برای این نوع از مدلسازی

ها  های حافظه با سه نوع گیت تشکیل شده است: ورودی، فراموشی و خروجی. این گیت از سلول  LSTMمعماری     

انتخابی در طول  دهند تا اطلاعات را بهکنند و به شبکه اجازه میجریان اطلاعات را از طریق سلول، کنترل می طور 

. (Gers et al. 2000) های طولانی به خاطر بسپارد یا فراموش کندتوالی
LSTM ساختار شبکه .5شکل 

Figure 5. Structure of the LSTM Network 

متراکم تشکیل شده است. معماری خاص    LSTMاز چندین لایه    ،استفاده در این مقاله  مورد  LSTMمعماری مدل     

به شرح زیر است: 

. لایه حذفی 5نرونLSTM (3۲  ،). لایه 4(، 0.۲. لایه حذفی )نرخ = 3نرونLSTM (64  ،). لایه ۲. لایه ورودی، 1   

.. لایه متراکم7نرون(،  16. لایه متراکم )6(، 0.۲)نرخ = 

های زمانی بینی سریهایی بود که در پیشهای گسترده انتخاب شد و شبیه معماریاین معماری بر اساس آزمایش   

.(Kratzert et al. 2018) اندهیدرولوژیکی موفق بوده

های ورودی  به مقیاس داده  LSTMهای  اند، چون شبکهنرمال شده  1تا    0  ها در محدودهسازی، دادهقبل از انجام مدل   

فعالهستندحساس   توابع  از  که  زمانی  به ویژه  بهاستفاده می  tanhیا    sigmoidسازی  ؛  تابع    شود.  پیش فرض  طور 

شد و   دوره تکرار، آموزش داده 100است. این شبکه برای  استفاده شده LSTMهای سازی سیگموئید برای بلوک فعال

های آموزش و تست محاسبه شد. ورودی مدل برآیند نتیجه  بعد از پایداری نسبی آن، ارزیابی مدل در مجموعه داده 

Wavelet-PCA جهت  های زمان حال بود. های اول و دوم و با چهار تاخیر زمانی و خروجی مدل هم داده برای مولفه

1 .Recurrent Neural Networks 
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ها به دو مجموعه داده آموزشی و آزمایشی تقسیم شدند. به دلیل اهمیت ترتیب مقادیر،  ، ابتدا دادهLSTMارزیابی مدل 

باقی مانده برای چک و ارزیابی مدل   %33از مشاهدات برای آموزش مدل و    %67های سری زمانی، به ترتیب  در داده

منظور ( به  R2( و ضریب تعیین )RMSEاست. در این پژوهش از دو معیار ریشه میانگین مربع خطا )  شده  استفاده

اجرا    TensorFlowبا هسته    Kerasبا استفاده از کتابخانه    LSTMبررسی کمی دقت مدل بهره برده شده است. مدل  

(  MSE)  تعریف شد. از سنجه میانگین مربعات خطا  0.001ساز آدام با نرخ یادگیری اولیه  شد. این مدل با استفاده از بهینه

. این معیارها برای (Xiang et al. 2020)  مدی مدل استفاده شدآ( بعنوان کار2Rبه عنوان تابع هزینه و از ضریب تعیین )

.(Kratzert et al. 2018) های آموزشی و آزمایشی برای ارزیابی قابلیت تعمیم مدل محاسبه شدندمجموعه داده

تداخل سنجشی راداری  -2 -2-3

های رقومی ارتفاع در سطح زمین و ( یک ابزار قدرتمند برای ایجاد مدل DInSARسنج )رادار روزنه مصنوعی تداخل

ی ش ی)درومتر در طول زمان است  ای در مقیاس سانتیهای مرتبط با تغییر ساختارهای پوستهجاییتصویربرداری از جابه

شود و پس از طی . در این روش، با استفاده از زوج تصویر راداری، یک اینترفروگرام تهیه می(13۹۲  ،توانا  یاحمد  و

با   متناظر  ارتفاعی  مدل  است،  ابهام  رفع  که شامل  مراحل  می  Interferogramیک سری  و  شود  ایجاد  )شاه حسین 

 (. 1388همکاران، 

.  ه است ( استفاده شدESAوابسته به آژانس فضایی اروپا )  Sentinel-1از ماهواره    SARهای  در این تحقیق، از داده   

Sentinel-1 های دادهSAR  باندC کند و قدرت روزه برداشت می 1۲سانتی متر( را با یک بازه زمانی  5.6)طول موج

 Single. از تصاویر  (Schmidt et al. 2018)  دهدتفکیک زمانی بالایی را برای نظارت بر تغییر شکل زمین ارائه می

Look Complex (SLC) (.1جدول )  است  هشد استفاده ۲01۹تا   ۲014های منطقه مورد مطالعه برای سال

از    ه وشد  سنجی تفاضلی راداری استفادهدر این پژوهش، جهت بررسی نرخ و دامنه فرونشست، از تکنیک تداخل   

در جدول شماره    ها در این بخش استفاده شده است.برای پردازش داده  SARscape 5.4.1در نرم افزار    DInSARابزار  

است شده های رادار  بهمراه تاریخ مربوطه آورده، داده1
 Bt)زاویه بحرانی(،  Bcrعمود(،  ی)خط مبنا Bnو پارامترهای مرتبط با آنها، از جمله  Sentinel-1Aهای سنجی برای دادههای تداخلجفت .1جدول 

)زاویه بروز( θ)خط مبنای زمانی(، 

ΘBt Day
Bcr

(Meter)
Bn

(Meter)
Slave Date

(Y/mm/dd )
Master Date

(Y/mm/dd )Pairs

3۹.1۹3845417.3۹105.66۲015/11/13۲014/10/۲51

3۹.۲۲3365425.446.0۲۲016/10/14۲015/11/13۲

3۹.۲۲38454۲5.7333.83۲017/11/0۲۲016/10/143

3۹.۲۲38454۲5.63۲7.04۲018/11/۲1۲017/11/0۲4

3۹.۲۲36054۲5.4447.80۲01۹/11/16۲018/11/۲15

Table 1. Interferometric Pairs for Sentinel-1A Data and Related Parameters, Including Bn 
(perpendicular baseline), Bcr (Critical Angle), Bt (Temporal Baseline), θ (Incidence Angle) 
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نتایج . 3

تبدیل موجک - 3-1

 گنالیکه س  دهدیرا نشان م   کیزومتریپ  یهاموجک از داده  یچند سطح  هیتجز  کی،  6ارائه شده در شکل    ینمودارها

 یاصل  یهاداده  ،یی. پنل بالاکشدی م  ری( را به تصو 8و    6،  4،  ۲  یهامختلف )سطح  یهااسیآن در مق  یهاب یو تقر  یاصل

. با  شودیمختلف در طول زمان مشخص م  یهاو تنوع در چاه  دهیچیکه با نوسانات پ  دهدیرا به رنگ قرمز نشان م

پا به  تقر  نییحرکت  اجزا  م،یهست  گنالیاز س  یج یتدر  یسازنرم   کیشاهد    ب،یاز سطوح  ف  یکه  بالاتر  لتر یفرکانس 

 . شوندیم

8تا  ۲های اصلی در سطوح ها از سیگنالتقریب  مقایسه. 6شکل 

Figure 6. Comparison of Approximations from Original Signals at Levels 2 to 8
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هاي نمایش 6و  4است، اما کاهش نویز نیز مشهود است. سطوح ، بخش زیادي از جزئیات اصلی حفظ شده2در سطح    

اهش مدت را کات کوتاهدر حالی که نوسان ،کننددهند که روندهاي متوسط تا بلندمدت را برجسته میتر را نشان مینرم

کند، که به وضوح الگوهاي کلی ها را آشکار میترین روندهاي فرکانس پایین در داده، اصلی8دهد. تقریب سطح می

     دهد. ها را نشان مینزولی در برخی چاه

سایی روندهاي شناکند، که امکان هاي زمانی مختلف تقسیم میمقیاسی، سیگنال پیزومتریک را به مقیاساین تحلیل چند

ي درك اي به ویژه براکند. چنین تجزیهاصلی، الگوهاي فصلی و رفتارهاي بلندمدت در سطح آب زیرزمینی را فراهم می

مدت مانند رویدادهاي بارندگی تا اثرات بلندمدت مانند عوامل مختلف مؤثر بر دینامیک آب زیرزمینی، از تأثیرات کوتاه

 است. ج پایدار آب زیرزمینی مفیدتغییرات آب و هوا یا استخرا

حذف نویز -3-1-1
تا  67هاي پیزومتریک از مهر یک تحلیل حذف نویز چند سطحی موجک از داده 7شکل  ارائه شده در ينمودارها  

) 8و  6، 4، 2هاي حذف نویز شده در سطوح مختلف (اصلی، سطح دهد. ستون سمت چپ، دادهرا نشان می 97اسفند 

هاي حذف دهد. نمودارهاي داده، در حالی که ستون سمت راست، باقی مانده (نویز) مربوطه را نمایش میدادهرا نشان 

هاي اصلی و سطوح دهند. دادهنویز شده (سمت چپ)، یک اثر هموارسازي تدریجی را با افزایش سطح تجزیه نشان می

تري ) روندهاي بلندمدت واضح8و  6که سطوح بالاتر (کنند، در حالیتر، نوسانات فرکانس بالاتر بیشتري را حفظ میپایین

دهند. این هموارسازي در شناسایی الگوهاي زیربنایی و روندهاي کلی در سطح آب زیرزمینی در طول زمان را نشان می

 کند.کمک می

ن شانمودارهاي باقیمانده (سمت راست)، تفاوت بین سیگنال اصلی و تقریب حذف نویز شده در هر سطح را ن   

دهد سطوح شوند، که نشان میدهند. با افزایش سطح تجزیه، اطلاعات پیزومتري، ساختارمندتر و کمتر تصادفی میمی

 گیرند.بالاتر کلیات بنیادي بیشتري از سیگنال را دربر می

ان را ه محققکند، کپذیر میهاي پیزومتریک را امکاناین رویکرد حذف نویز موجک، یک تحلیل چند مقیاسی از داده   

 تواند در تمایز بین نوساناتهاي زمانی مختلف تغییرات سطح آب زیرزمینی را جدا کنند. این میسازد مقیاسقادر می

مدت (احتمالاً به دلیل اثرات فصلی یا اختلالات محلی) و روندهاي بلندمدت (که ممکن است نشان دهنده تغییرات کوتاه

 مانند کاهش کلی یا الگوهاي شارژ مجدد) کمک کند.پایدارتر در شرایط آب زیرزمینی، 
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دهد درحالیکه نمودارهای سمت راست )سیاه( باقیمانده نویزها را  های نویز زدایی شده را نشان مینمودارهای سمت چپ )آبی( داده .7شکل 

 دهد قهاوند نشان می  های دشتبرای داده

Figure 7. The Left Graphs (Blue) Show Denoised Data, While the Right Graphs (Black) Represent Noise Residuals

for the Qahavand Plain Data 

های اصلیتحلیل مولفه -3-2
بر سطوح معین تبدیل موجک    Varimaxبه همراه چرخش    PCA، نتایج کمی حاصل از اعمال الگوریتم    8شکل  در  

است. در تمامی سطوح، بیشترین مقدار  ها در سطوح مختلف قابل مشاهدهدست آوردن میزان همبستگی دادهجهت به  

های دشت  تمام داده اول در هر سطح به عنوان نماینده است، از این رو دو مؤلفه اول قرار گرفته واریانس در دو موئلفه

 . است در آن سطح 
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ها در هر دو موئلفه قرار دارند، اما در نهایت هر و اکثر چاه  بودهها بسیار شبیه به یکدیگر  در تمامی سطوح، روند داده   

ها نیز به  رود شباهت دادهای است که همبستگی بیشتری با آن داشته باشد. هر چه سطوح بالاتر میچاه متعلق به موئلفه

تمامی    8کند. در نهایت در سطح  اول افزایش پیدا می  شود، در نتیجه واریانس در موئلفهدلیل حذف جزئیات بیشتر می

ها در اکثر سطوح در یک مؤلفه  اند. قابل ذکر است که بیشتر سیگنالها در یک مؤلفه قرار گرفتهها یا همان سیگنالچاه

ثابت هستند.
مقدار واریانس در مولفه اول بر اساس سطوح موجک  .8شکل 

Figure 8. Variance in the First Component Based on Wavelet Levels 

م،یرویموجک م  لی که هرچه به سمت سطوح بالاتر از تبد  شودیم  دهی، د1۲، و11،  10،  ۹اشکال    یبا توجه به نمودارها   

)اطلاعات( به سمت مولفه اول   انسیمقدار وار  . همچنینشودیم  اتری بهتر و گو   ینیرزم یآب ز  راتییتغ  یروند سراسر

. شودیتر ممتراکم

دو موئلفه اول در سطح دو  .9شکل 

Figure 9. First Two Components at Level Two 
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دو موئلفه اول در سطح چهار  .10شکل 

Figure 10. First Two Components at Level Four

 دو موئلفه اول در سطح شش  .11شکل 

Figure 11. First Two Components at Level Sixth 

 دو موئلفه اول در سطح هشت  .12شکل 

Figure 12. First Two Components at Level twelve 
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آورده   13شکل  های  ( در نقشه8و    6،  4،  ۲های تمامی سطوح تبدیل موجک )ها در دادهدرونیابی روند افت سطح آب   

مقادیر مؤلفه اول و دوم استخراج   شده از تحلیل    است. در فرایند درونیابی،  از   Wavelet-PCAشده  برای هر یک 

تری از  های پیزومتری در سطوح مختلف زمانی استفاده شدند. هدف از درونیابی این بود که توزیع مکانی دقیقچاه

های اصلی، الگوهای زمانی و  تغییرات سطح آب زیرزمینی در دشت قهاوند به دست آید. با استفاده از مقادیر مولفه

از  ها را توضیح میمکانی که بیشترین واریانس داده با استفاده  نواحی فاقد داده  دهند، در فضا و زمان منتشر شده و 

آب    سازی و درک بهتر از الگوهای افت سازی شدند. این فرآیند به شبیهصورت پیوسته مدلهای موجود بهاطلاعات چاه

 دهد.تری برای تحلیل روندهای تغییرات آب زیرزمینی ارائه میکند و نتایج دقیقزیرزمینی در کل دشت کمک می

دهد؛ به عبارتی این نقشه میانگینی  قهاوند را نشان می- های زیرزمینی دشت رزنمیانگین افت سطح آب  5-  13شکل     

. در تمامی  است های سطوح مختلف  مقدار افت بر اساس داده  است که نشان دهنده  13شکل  در  1،۲،3،4های  از نقشه

های ترین مقدار افت در بخش مرکزی و جنوب شرق دشت رخ داده است. همچنین افت سطح آبها بیشخروجی

است. تری ادامه پیدا کردههای شرق، شمال شرق و شمال غرب با شدت کمزیرزمینی در قسمت 

5از تبدیل موجک بوده و نقشه شماره  8و  6، 4، ۲به ترتیب نشاندهنده میانگین افت سطح آب زیرزمینی در سطوح  4و  3، ۲، 1 .13شکل 

میانگین افت سطح آب زیرزمینی چهار نقشه اول است 

Figure 13. 1, 2, 3, and 4 Represent the Average Groundwater Level Decline at Levels 2, 4, 6, and 8 from the

Wavelet Transform, While Figure 5 Shows the Average Groundwater Level Decline of the First Four Maps
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خود همبستگی جزئی  -3-3
سازی است. در مسائل  ها برای مدلسازی دادهبعنوان ورودی مدل، یکی از مراحل آمادههای زمانی  به دست آوردن گام

ای از مشاهدات است که وابستگی زمانی به مراحل زمانی قبلی خواهد داشت؛ به  وابسته به زمان، هر رخدادی، نمونه

های زمانی، از نرم  جهت به دست آوردن گام،  ها هستند. در این پژوهشمتغیرهای مشاهده شده همان ویژگی  ،عبارتی

دار ممکن  گام استفاده شد. در برخی از مسائل دنباله  ۲0  و تا   4با انحراف معیار    1افزار متلب و تابع خود همبستگی جزئی 

؛ از این رو تابع خود همبستگی برای  (14) شکل    های زمانی متفاوتی از خود وابسته باشداست هر نمونه به تعداد گام 

 شد.  ارائه ۲جدول ی اول در تمامی سطوح محاسبه و نتایج کمی آن در دو موئلفه

بینی روند آینده پنجره سری زمانی برای پیش .14شکل 

Figure 14. Time Series Window for Forecasting Future Trends 

های سطوح مختلف های زمانی موثر در دادهگام. 2جدول 

PC/Levelمولفه دوم مولفه اول 

Lag2 Lag 3 سطح اول 

Lag3 Lag 2 سطح دوم 

Lag3 Lag 2 سطح سوم 

Lag2 Lag 3 سطح چهارم

Table 2. Effective Time Steps in Data at Different Level

1 . Partial Autocorrelation 
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3-4-   LSTM  های زمانیبرای رگرسیون با گام
بینی خروجی در عنوان ورودی برای پیش( را به  … ,Xt-1, Xt-2مراحل زمانی قبلی )  توانهای زمانی میدر سری

یا همان گام  هایهای مدل، سطح آب زیرزمینی در ماه( استفاده کرد. در اینجا نیز ورودیxtبعدی )  مرحله های  قبل 

 ها برای هر سطح و هر موئلفه متفاوت است.  که تعداد گام هستندزمانی 

اند. نمودار آبی بعنوان داده واقعی، در غالب نمودار را ارائه کرده  LSTMهای شبکه  ، خروجی18، و  17،  16،  15شکل     

هایی که با استفاده  بینیتوان پیشدهند. میقسمت نارنجی بخش آموزشی، و قسمت سبز بخش ارزیابی مدل را نمایش می

.دید 18، و 17، 16، 15اشکال های آموزش و ارزیابی ایجاد شده را در نمودارهای از مدل برای مجموعه داده
در سطح دو )نمودار آبی بعنوان داده واقعی، قسمت نارنجی  PCAبرای دو موئلفه اول  LSTMسازی الگوریتم  خروجی مدل .15شکل 

دهند( بخش آموزشی و قسمت سبز بخش ارزیابی مدل را نمایش می

Figure 15. Output of the LSTM Algorithm Modeling for the First Two PCA Components at Level Two (The Blue

Curve Represents Actual Data, the Orange Section Represents Training Data and the Green Section Represents 

Model Evaluation) 

در سطح چهار )نمودار آبی بعنوان داده واقعی، قسمت نارنجی  PCAبرای دو موئلفه اول  LSTMسازی الگوریتم خروجی مدل .16شکل 

 دهند( بخش آموزشی و قسمت سبز بخش ارزیابی مدل را نمایش می

Figure 16. Output of the LSTM Algorithm Modeling for the First Two PCA Components at Level Four (The Blue

Curve Represents Actual Data, the Orange Section Represents Training Data and the Green Section Represents 

Model Evaluation) 
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در سطح شش (نمودار آبی بعنوان داده واقعی، قسمت نارنجی  PCAبراي دو موئلفه اول  LSTMسازي الگوریتم خروجی مدل .17شکل 
 دهند)بخش آموزشی و قسمت سبز بخش ارزیابی مدل را نمایش می

Figure 17. Output of the LSTM Algorithm Modeling for the First Two PCA Components at Level Six (The Blue

Curve Represents Actual Data, the Orange Section Represents Training Data, and the Green Section Represents 
Model Evaluation) 

در سطح هشت (نمودار آبی بعنوان داده واقعی، قسمت نارنجی  PCAبراي دو موئلفه اول  LSTMسازي الگوریتم خروجی مدل .18شکل 
دهند)بخش آموزشی و قسمت سبز بخش ارزیابی مدل را نمایش می

Figure 18. Output of the LSTM Algorithm Modeling for the First Two PCA Components at Level Eight (The Blue

Curve Represents Actual Data, the Orange Section Represents Training Data, and the Green Section Represents 
Model Evaluation) 

هاي آموزشی و ارزیابی آورده دیده شده بر روي مجموعه دادهتایج کمی حاصل از عملکرد مدل آموزشن 3جدول در    
شده است. 

 2و  1هاي مختلف و مولفهسازي براي سطوح ضریب تعیین و خطاي مدل -3جدول 
PC1 PC2 

R2RMSE R2 RMSE 
 آموزش آزمایش آموزش آزمایش آموزش آزمایش آموزش آزمایش

2سطح   0,86 0,99 1,94 2,42 0,910,821,162,86
4سطح   0,58 0,99 3,13 2,52 0,98 0,85 0,33 2,56 
6سطح   0,47 0,99 3,2 2,54 0,99 0,86 0,23 2,3 
 3,39 0,40 0,20-0,08 2,46 4,15 0,98 80,57سطح 

Table 3. Coefficient of Determination and Modeling Error for Different Levels and Components 1 and 2

1 2

1 2
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 آن عملکرد دهد.نشان می PC1بینی کوتاه مدت قوی را به خصوص برای این مدل قابلیت پیش، 3جدول با توجه به    

و تست وجود  نتایج آموزشتفاوت قابل توجهی بین  ،4برای سطح یابد، به ویژه های بلندمدت کاهش میبینیبرای پیش

با کاهش شدید  PC2سازی برای ، نتایج مدل4سطح در  .بیشتر است، به خصوص در سطوح بالاتر این اختلافدارد که 

تواند به دلیل افزایش پیچیدگی و نویز رسیده است. این افت می 6.64-به  2Rاست، به طوریکه مقدار  دقت مواجه شده

های اند. در سطوح بالاتر، مولفهتوسط تبدیل موجک استخراج شده 4سطح  تر باشد که درهای زمانی بزرگدر مقیاس

دهند که تأثیر کمتری بر رفتار کلی سیستم  ها نشانتر یا نویزی را در دادهاهمیت( ممکن است الگوهای کمPC2اصلی )

پیدا  ا در سطوح زمانی بالاترهبینی دقیق این مولفهتوانایی کمتری در یادگیری و پیش LSTMدارند. به همین دلیل، مدل 

یک  ردبینی و بیشتر تحت تأثیر نوسانات تصادفی و عوامل غیرقابل توضیح هستند. ها کمتر قابل پیشکند، زیرا دادهمی

اول  ویژه برای مؤلفهمدت سطح آب زیرزمینی، بهبینی کوتاهپتانسیل خوبی را برای پیش LSTMمدل جمع بندی، 

(PC1نشان می )م برای بهبود تعمی شرایطیابد، و های بلندمدت کاهش میبینیاین حال، دقت آن برای پیش دهد. با

ایش برای افز هاگسترده، وجود دارد. اصلاح مدل یا مهندسی ویژگی بینیهای پیشویژه برای افقهای آزمایشی، بهداده

 است. بینی بلندمدت ضروری های پیشقابلیت

راداریسنجی تفاضلی تداخل -3-3
 10/11/261۳تا  27/16/2614 هایزمانکه طی  استسنجی تفاضلی راداری بیانگر این مسئله تداخل هایخروجی

( بیشترین 1-1۳شکل . در این سال )است 2617-2614متر متعلق به سال سانتی 14بیشترین مقدار فرونشست با مقدار 

شکل ) 2610-2617کند. در سال نشست در قسمت غرب دشت اتفاق افتاده و به سمت جنوب مقدار آن کاهش پیدا می

مرور فرونشست در کل( مقدار نشست در غرب نسبت به سال قبل کمتر شده اما همچنان مقدار آن بالا است. به 1۳-2

( 3-1۳شکل ) 2610-2610ای که در سال گونهاست، به های مختلف گسترش پیدا کردهقسمت جنوبی دشت با شدت

مشخص با افت شدید وجود ندارد. لازم به ذکر است که در این سال، قسمت غربی دشت کمترین مقدار  یک نقطه

غربی دشت، بیشترین میزان نشست را به خود  ( نقطه4-1۳شکل ) 2614-2610. مجددا در سال داردفرونشست را 

است. در این سال، بیشترین مقدار نشست در بخش مرکزی دشت ایجاد و تا جنوب غرب کشیده شده اختصاص داده

شکل ) 261۳-2614است. در سال  های قبل کمتر بودهبه سال اما در قسمت جنوب و جنوب شرق، میزان نشست نسبت

( بیشترین مقدار نشست در قسمت جنوبی دشت اتفاق افتاده و در قسمت جنوب شرق مقدار نشست نسبت به1۳-7

رد ای موهجز در چند نقطه، کمترین مقدار نشست طی سال ،است. بخش مرکزی در این سال های قبل افزایش یافتهسال

های دشت های بعد در بقیه بخشاست. به عبارتی نشست در بخش غربی دشت اتفاق افتاده و طی سال بررسی را داشته

است. کرده گسترش پیدا
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-2610) 3(، 2610-2617) 2(، 2617-2614) 1های سنجی راداری در سالهای فرونشست به دست آمده از تکنیک تداخلنقشه -39شکل 

2610 ،)4 (2610-2614 ،)7 (2614-261۳)

Figure 19. Subsidence Maps Obtained from Radar Interferometry Technique for Years 1 (2014-2015), 2 (2015-

2016), 3 (2016-2017), 4 (2017-2018), and 5 (2018-2019) 

است.  هتفکیک و در مجموع آورده شده ب 261۳تا  2614های ، مقدار حداکثر فرونشست برای سال4 شمارهدر جدول    

.است 2610-2617همچنانکه دیده میشود، بیشترین مقدار مربوط به دوره زمانی 
های مورد مطالعهحداکثر نشست در سال .0جدول 

(cm) فرونشست سالیانهسال

2614-2617  14 

2617-2610  11 

2610-2610  0 

2610-2614  16 

2614-261۳  0 

4۳مجموع

Table 4. Maximum Subsidence in the Study Years 
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1نقطه پیمایشی  .84شکل 

Figure 20. Survey Point 1 

2نقطه پیمایشی  .83شکل 

Figure 21. Survey Point 2 

ایجاد  (26شکل ) 1پیمایشی  های میدانی نتایج انجام شد. در نقطهها، بررسیپس از تکمیل فرایند پردازش داده   

این رخداده عظیم  ای( تا حدودی امری طبیعی است اما عامل تشدید کنندهفروچاله با توجه به نوع خاک )رسی ماسه

ای است. عامل این رخداد، ( لومی ماسه21شکل ) 2پیمایشی  . جنس خاک در نقطهاستهای عمیق اطراف آن چاه

های عمیق عامل اصلی که چاه 1 های عمیق بوده است. بر خلاف نقطهمتلاشی شدن ناشی از فرسودگی، تحت تاثیر چاه

های عمیق عامل اصلی هستند. اطراف فروچاله گیاه خارشتر ، در این رخداده چاهنبوده بلکه تشدید کننده بوده است

 وجود آب زیرزمینی در گذشته است. هر دو نقطه متعلق به غرب دشت قهاوند عمیق آن، نشانه روییده که به دلیل ریشه

، بخشی که بیشترین فرونشت و افت آب در آن اتفاق افتاده است.هستند

های اراضیهای زیرزمینی با نوع کاربریفرونشست و افت سطح آببررسی  -3-6
ت های زیرزمینی و نشسها با روند افت سطح آبقهاوند، یافتن ارتباط بین آن ها در دشتهدف از بررسی نوع کاربری

ر دشت د کاربری این شود؛ به عبارتی عمدهدرصد از اراضی دشت قهاوند برای کشاورزی استفاده می 02زمین است. 

مساحت هر کاربری به همراه درصد تحت پوشش آن، در این ، 22و شکل شماره  ، 7جدول بخش کشاورزی است. در 

دشت آمده است.
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های مختلف در دشت قهاوندکاربری مساحت .5جدول 

(%درصد مساحت  ) (Km2)  مساحتپوشش زمین
 02.0 3204کشاورزی 

26.0 ۳30گیاهان علفی 
7.3 234پوشش گیاهی تنک 

 6.44 46نواحی شهری/روستایی
6.71 23درختچه 

6.667۳ 6.20پهنه های آبی 
6.666۳ 6.63۳نواحی جنگلی تنک

Table 5. Area of Various Land Uses in the Qahavand Plain

های مختلف در دشت قهاوندسهم کاربری .22شکل 

Figure 22. Percent of Various Land Uses in the Qahavand Plain

ها متناظر با کاربری وجود دارد که اکثر آن 1( چندین نقطه داغ2-23شکل میانگین افت سطح ایستابی ) در نقشه   

میانگین  نهادسازی نقشهاند. همچنین با همکشاورزی است و تعدادی نیز بر روی کاربری گیاهان علفی واقع شده

حاصل شد که اکثر نقاط با نشست زیاد در کاربری کشاورزی ( این مهم 1-23شکل ( و کاربری )3-23شکل شست )فرون

اند.و مقداری در کاربری گیاهان علفی واقع شده
 ۳3)میانگین فرونشست از سال  3(، نقشه ۳0الی 00)میانگین افت سطح آب زیرزمینی از سال 2)کاربری اراضی(، نقشه  1نقشه  .81شکل 

(۳4الی 

Figure 23. Map 1 (Land Use), Map 2 (Average Groundwater Level Decline from 1988 to 2018), Map 3 (Average 

Subsidence from 2014 to 2019) 

1 . Hot Spot 
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 بحث. 4
بینی دینامیک ، چارچوبی جامع برای درک و پیشLSTMسازی با مدل Wavelet-PCAتلفیق آنالیز در این مطالعه 

مینی های آب زیرززیرزمینی در دشت قهاوند فراهم کرده است. این رویکرد به ماهیت پیچیده و غیرخطی سیستمهای آب

کند. اشاره دارد و در عین حال الگوهای مکانی و زمانی را تبیین می

با استفاده  های پیزومتریهای سری زمانی سطح آب زیرزمینی چاه، ابتدا دادهWavelet-PCAکاوی در الگوریتم داده   

های مختلف زمانی تجزیه و تحلیل شدند. این فرآیند امکان شناسایی روندهای ( در مقیاسWaveletاز تبدیل موجک )

های زمانی کوتاه و بلندمدت را فراهم کرد. تبدیل موجک کمک کرد تا نوسانات و تغییرات سطح آب مختلف در بازه

انند تومدت میانه بررسی و درک شود. برای مثال، روندهای کوتاهزیرزمینی در سطوح مختلف زمانی به صورت جداگ

تغییرات فصلی یا سالانه ناشی از بارندگی و مصرف آب را نشان دهند، در حالیکه روندهای بلندمدت ممکن است 

ا همدت مانند تغییرات آب و هوایی یا افت تدریجی سطح آب زیرزمینی در طول سالکننده تأثیرات طولانیمنعکس

 باشند.

های اصلی استفاده ها و استخراج مولفه( برای کاهش ابعاد دادهPCAهای اصلی )پس از تبدیل موجک، از تحلیل مؤلفه   

ها و حفظ بیشترین واریانس موجود در سیستم بود. دو مؤلفه اصلی اول کاهش پیچیدگی داده ،شد. هدف از این کار

(PC1  وPC2 که بیشترین سهم از واریانس )دهنده الگوهای ها نشاندادند، استخراج شدند. این مؤلفهرا توضیح می

تر بود که بر عمدتاً نمایانگر روندهای کلی و جامع PC1اصلی و پنهان تغییرات آب زیرزمینی در دشت قهاوند بودند. 

های تر را در بازهمحلیتر و نوسانات تغییرات جزئی PC2تر تأثیرگذار است، در حالیکه های زمانی طولانیروی مقیاس

های مختلف کشید. این نتایج به ما امکان داد تا تغییرات سطح آب زیرزمینی را در مقیاستر زمانی به تصویر میکوتاه

های بینی سریبرای پیش LSTMعنوان ورودی مدل های اصلی بهتر شناسایی کنیم و سپس این مؤلفهزمانی به طور دقیق

به خوبی  Wavelet-PCAداد که روش  ی استفاده شدند. نتایج حاصل از این تحلیل نشانزمانی سطح آب زیرزمین

های سطح آب زیرزمینی استخراج کند، که منجر به بهبود دقت است الگوهای زمانی و مکانی پیچیده را از دادهتوانسته

 بینی رفتار سیستم آب زیرزمینی در دشت قهاوند شد.سازی و پیشمدل

الگوهای زمانی چند مقیاسی را در نوسانات آب زیرزمینی نشان داد و نتایج این  Wavelet-PCAتحلیل تجزیه و    

در بررسی نوسانات سطح آب زیرزمینی در اتیوپی بود. با این حال، روش  های نورانی و همکارانمطالعه مشابه یافته

 تری از پویایی سیستم ارائه دادو درک جامع بود PCAمورد استفاده در این تحقیق، ادغام الگوهای فضایی از طریق 

(Nourani et al. 2013) شناسایی الگوهای فضایی از طریق .PCA با تمرکز بر  های حفاظتی هدفمندتواند تلاشمی

های الشال و همکاران برای مدیریت دهد. این روش با توصیهارائه  دهند،مناطقی که بیشترین روند کاهش را نشان می

 . (Elshall et al. 2020a)گیرد مطابقت دارد های زیرزمینی که تنوع فضایی را در نظر میپایدار آب

برای  6.02برای مجموعه آموزشی و  R² 0.99های زیرزمینی با بینی سطح آبدر نتایج پیش LSTMمدی مدل آکار   

مجموعه آزمایشی ارائه شد. این نتایج با نتایج مطالعات مشابه قابل مقایسه است و در برخی موارد از آنها نیز بهتر بود. 
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. (Farmanifard et al. 2023) دست آمده استاین نتایج همانند نتایجی است که توسط فرمانی فرد و همکاران به 

 دهندها ضریب همبستگی بالایی را ارائه مینشان داد که این نوع شبکه LSTMسازی با همچنین نتایج حاصل از مدل

 .Zhang et al) . همچنین، ژانگ و همکاران(Chu et al. 2022) و همکاران تطابق دارد چوکه این نتیجه با تحقیق 

 افتنددر مناطق کشاورزی دست ی LSTMبینی سطح آب زیرزمینی نیز با استفاده از برای پیش R² 0.97به  (2018

(Zhang et al. 2018) دقت بالای مدل .LSTM  در این مطالعه، پتانسیل آن را به عنوان یک ابزار ارزشمند برای مدیران

های تواند به توسعه استراتژیدهد. این میمدت سطح آب زیرزمینی نشان میبینی تغییرات کوتاهمنابع آب در پیش

 کند. های زیرزمینی بالا است، کمکتقاضا برای آب مدیریت فعال، به ویژه در مناطق کشاورزی که

متر را سانتی ۳، که میانگین حداکثر فرونشست InSARهای تجزیه و تحلیل ما از فرونشست زمین با استفاده از داده   

نرخ فرونشست  (Motagh et al. 2008) های سایر مناطق خشک سازگار است. متق و همکاراندهد، با یافتهنشان می

 Motagh) کردندهای زیرزمینی گزارشبرداری بیش از حد از آبهایی از ایران مرکزی به دلیل بهرهمشابهی را در بخش

et al. 2008)ید فرونشست زمین تاکهای زیرزمینی برای کاهش خطرات . این امر بر نیاز فوری به استفاده پایدار از آب

(Mohammad et al. 2011)کند. همچنین دهقان سورکی برای تعیین نرخ دامنه و فرونشست زمین در دشت مرند می

سنجی از تکنیک تداخل (13۳۳و همکاران،  نی)رامبرای دشت شهریار و پاپی جهت تحلیل سری زمانی فرونشست زمین 

(Sedigheh et al. 2023)های قربانی محمدآبادی اند. این نتایج با نتایج به دست آمده از پژوهشراداری استفاده کرده

های استانهای انجام شده در دیگر دشتبرای دشت قهاوند تطابق دارد. بررسی پژوهش(Ahmadi 2018)و احمدی 

طی پژوهشی که برای  1461امینی و مستوفی در سال  ،طور مثالها با دشت قهاوند است. به بیانگر شرایط مشابه آن

های کشاورزی از های زیرزمینی ناشی از چاهدند، به این نتیجه رسیدند که افت سطح آبدشت کبودرآهنگ انجام دا

پژوهشی  1461. رجبی و همکاران در سال (1461 ،یمستوف و ینی)اماست دلایل مهم ایجاد فرونشست در این دشت بوده

رزی های زیرزمینی و کشاواند و در آن افت سطح آبجهت ارزیابی و پتانسیل سنجی فرونشست در دشت بهار انجام داده

 .(1461و همکاران،  ی)رجب اندترین عامل فرونشست در نظر گرفتهرا مهم

های کشاورزی و کاهش آب زیرزمینی با روندهای جهانی شناسایی شده توسط رابطه مشاهده شده بین فعالیت    

تر تجزیه و تحلیل دقیق با این حال، مطالعه حاضر،. (Konikow and Kendy 2005a) کونیکو و کندی مطابقت دارد

های مدیریتی محلی را برجسته کرد. در پایش میدانی طی تری از این رابطه ارائه کرد و اهمیت استراتژیشدهو محلی

های اطراف زمین کشاورزی جهت آبیاری شد که تمامی کشاورزان از چاه مصاحبه با کشاورزان منطقه، این مهم حاصل

ین نتیجه ا ،های زیرزمینی با کاربری اراضی و فرونشستافت سطح آب نهاد نقشها برهمکنند. از سویی باستفاده می

بارتی عامل عحاصل شد که بیشترین میزان فرونشست و افت آب در منطقه، منطبق بر اراضی کشاورزی بوده است. به 

توان یبوده است. بنابراین م اراضی کشاورزی اصلی فرونشست منطقه، افت شدید منابع آب زیرزمینی بر اثر توسعه

گفت که توسعه اراضی کشاورزی و استفاده بیش از حد از منابع آب زیرزمینی، دلیل اصلی وقوع فرونشست در منطقه 

بوده است. 
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گیرینتیجه .5

تر برای پایین R²دهد، مهم است که توجه داشته باشیم که در حالیکه مدل این تحقیق، عملکرد بالایی را نشان می

ای از برازش پایین است. تحقیقات دهنده درجه( نشان6.47( در مقایسه با مجموعه آموزشی )6.02مجموعه آزمایشی )

های بهینه جایگزین را برای بهبود تعمیم مدل، بررسی تر، یا معماریهای مهندسی داده پیشرفتهتواند تکنیکآینده می

 کند.

های تاریخی ثبت شده آب زیرزمینی، به این معنی است که ممکن است به طور کامل تأثیرات دهاتکای این مطالعه به دا   

های زیرزمینی را نشان داده نشده باشد. منظور کردن اطلاعات آب و هوایی در تغییرات آب و هوایی بر دینامیک آب

های این، در حالیکه این مطالعه، نگرشبینی بلندمدت خود را افزایش دهد. علاوه بر های پیشتواند قابلیتمدل، می

های عملکرد مدلو  ارزشمندی را در مورد دشت قهاوند ارائه داد، قابلیت انتقال مدل به مناطق دیگر نیاز به آزمایش دارد

 .تواند به شدت به شرایط محلی وابسته باشدیادگیری عمیق در هیدرولوژی می

زیرزمینی را  هایکاوی پیشرفته با یادگیری عمیق برای تجزیه و تحلیل آبهای دادهاین مطالعه قدرت ترکیب تکنیک   

بینی یک چارچوب قوی برای درک و پیش LSTMبا مدل سازی  Wavelet-PCAنشان داد. ادغام تجزیه و تحلیل 

 های زیرزمینی پیچیده فراهم کرد.دینامیک آب

ا های زیرزمینی رهای کشاورزی، و کاهش آبویژه فعالیتهای این تحقیق، رابطه مهم بین کاربری زمین، بهیافته   

کند که نیازهای کشاورزی را با حفظ بلندمدت های مدیریت آب پایدار تأکید میبرجسته کرد. این امر بر نیاز به شیوه

ویی و الگ ای فراتر از دشت قهاوند داردکند. روش توسعه یافته در این مطالعه کاربردهای بالقوهمنابع آب متعادل می

 دهد. با این حال، تحقیقاتارائه میرا های زیرزمینی در سایر مناطق خشک و نیمه خشک برای تجزیه و تحلیل جامع آب

ت. از اسز های تعمیم آن، و ترکیب سناریوهای آب و هوایی آینده مورد نیابیشتری برای اصلاح مدل، بهبود قابلیت

گیری های ارزشمندی برای تصمیمموضوع مبرم است، مطالعات مشابه، نگرشآنجایی که کمبود جهانی آب همچنان یک 

در  های پایدارهای تحلیلی پیشرفته با دانش محلی و شیوهدهد. ادغام تکنیکآگاهانه در مدیریت منابع آب ارائه می

بود.  های زیرزمینی در قرن بیست و یکم بسیار مهم خواهدهای پیچیده حفاظت از آبپرداختن به چالش

 منابع

 .های شهر کبودرآهنگ همدان با استفاده از تکنیک تداخل سنجی راداری(. پایش فروچاله1461ن. ) ،مستوفی و ،آ. ،امینی -

 .13۳-170، 7( 1)جغرافیا و روابط انسانی، 

تغییرات در آشکارسازی  (DInSAR) (. کاربرد تکنیک راداری تداخل سنجی13۳2غ. ) ،احمدی توانا و ،م. ،درویشی-

 .دومین کنفرانس بین المللی مخاطرات محیطی ،جابجایی سطحی در حوزه مخاطرات زمین ساختی
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(. تحلیل سری زمانی فرونشست زمین در غرب استان تهران )دشت شهریار( 13۳۳س. ) ،مسعود و ،ع. ،سارا ،پ. ،رامین-

-16۳ ،16سال  ،جغرافیا و پایداری محیط و ارتباط آن با برداشت آب های زیرزمینی با تکنیک تداخل سنجی راداری.

124. 

(. ارزیابی میزان فرونشست در شهرهای غربی استان همدان با استفاده 1461س. ) ،جوادی و ،ش. ،روستایی ،م. ،رجبی-

 .41-۳0 ،20 ،ریزیجغرافیا و برنامهاز تصاویر راداری. 

آب های زیرزمینی دشت  (TDS) (. پهنه بندی میزان کل املاح محلول13۳3ع. ) ،طاهری و ،ر. ،قضاوی ،ح. ،زبرجدی-

 .اولین کنگره ملی زیست شناسی و علوم طبیعی ایران ،ماریآقهاوند با استفاده از مناسب ترین روش زمین  -رزن

 .44 همایش ژئوماتیک ،(. شبیه سازی اینترفروگرام مدل رقومی زمین1344ج. ) ،امینی و ،م. ،اسمعیلی ،ر. ،شاه حسینی-

(. تحلیل عوامل مؤثر در وقوع فرونشست دشت قهاوند با استفاده از 1462صدیقه، گ.، رقیه، ن.ح.، و حمید، گ. )-

 .742-773، 7، جغرافیا و روابط انسانیای. تصاویر راداری و ماهواره

 (D-InSAR)اضلی راداریسنجی تف(. بکارگیری تکنیک تداخل13۳6محمد، س.ک.، رضا، س.م.، و سورکی، ی.د. )-

 -دانشگاه تربیت مدرس  -در تعیین نرخ و دامنه فرونشست زمین در دشت مرند. وزارت علوم، تحقیقات و فناوری 
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