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Abstract 

Due to the coarse spatial resolution of General Circulation Model (GCM) outputs, 

their direct application in water resources studies and climate change impact 

assessments is limited. Therefore, downscaling these outputs is important. This 

study aimed to evaluate the performance of an Artificial Neural Network (ANN) 

for downscaling temperature and precipitation outputs from CMIP6 climate 

models in the Dorudzan Watershed, Fars Province, Iran. Observed temperature 

and precipitation data, NCEP/NCAR reanalysis data, and outputs from eight 

CMIP6 climate models were used. The performance of climate models was 

evaluated using the coefficient of determination (R²), root mean square error 

(RMSE), and mean absolute error (MAE), and the HadGEM3-GC31-LL model 

was selected as the most appropriate model for the study area. Subsequently, 

downscaling was performed using selected large-scale atmospheric variables and 

an ANN model developed in MATLAB. The results showed that the ANN model 

provided high accuracy in simulating monthly temperature, with an R² value of 

0.99 in both training and testing stages. The RMSE values were 0.0191 and 

0.0194°C for training and testing stages, respectively. For precipitation, R² values 

of 0.84 and 0.83 were obtained for the training and testing stages, respectively. 

Climate projections for 2025–2050 indicated an increasing trend in temperature 

and a decreasing trend in annual precipitation under all emission scenarios, with 

the greatest changes observed under the SSP5-8.5 scenario. Overall, the results 

demonstrated that ANN is an effective approach for downscaling CMIP6 climate 

model outputs and assessing future climate changes at the watershed scale. 
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1. Introduction 
Climate change has become one of the most significant environmental challenges affecting water resources 

worldwide. Reliable assessment of future climate conditions requires the use of General Circulation Models 

(GCMs). However, the coarse spatial resolution of GCM outputs limits their direct application at watershed 

and local scales. Therefore, downscaling techniques are required to convert large-scale climate information 

into local climate variables suitable for hydrological and water resources studies. Artificial Neural Networks 

(ANNs) have attracted considerable attention as an efficient statistical downscaling technique because of 
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their ability to model complex nonlinear relationships between large-scale atmospheric variables and local 

climatic observations. Meanwhile, the Coupled Model Intercomparison Project Phase 6 (CMIP6) provides 

the latest generation of climate projections with improved representations of climate system processes. 

Evaluating the applicability of CMIP6 models and developing reliable downscaling approaches are essential 

for improving climate change impact assessments. The Dorudzan watershed, located in Fars Province, Iran, 

is one of the important water resources systems in southern Iran. Agriculture, reservoir operation, and 

groundwater resources in this basin are highly dependent on climatic conditions. Therefore, accurate 

projection of future temperature and precipitation is essential for sustainable water resources management. 

This study aimed to evaluate the performance of an Artificial Neural Network for downscaling CMIP6 

climate model outputs and predicting future climatic conditions in the Dorudzan watershed. 

2. Materials and Methods 
Monthly observed precipitation and temperature data were collected from the Dorudzan synoptic station. 

Large-scale atmospheric predictors were obtained from the NCEP/NCAR reanalysis dataset, while future 

climate data were extracted from eight CMIP6 General Circulation Models, including ACCESS-CM2, BCC-

CSM2-MR, CanESM5, CESM2, GFDL-ESM4, HadGEM3-GC31-LL, INM-CM4-8, and MRI-ESM2-0. 

The performance of the climate models during the historical period (1994–2014) was evaluated using the 

coefficient of determination (R²), root mean square error (RMSE), and mean absolute error (MAE). Based 

on these statistical criteria, the HadGEM3-GC31-LL model demonstrated the best agreement with observed 

climatic data and was selected for future climate projection. Sensitivity analysis was then performed using 

26 large-scale atmospheric variables obtained from the NCEP/NCAR reanalysis dataset to identify the most 

influential predictors for precipitation and temperature downscaling. Selected predictors were used as inputs 

to a multilayer feed-forward Artificial Neural Network developed in MATLAB. The network was trained 

using the Levenberg–Marquardt learning algorithm with the tansig transfer function. Separate ANN models 

were developed for temperature and precipitation. The calibrated models were subsequently applied to 

downscale future climate projections under SSP1-2.6, SSP2-4.5, and SSP5-8.5 scenarios for the period 

2025–2050.  

3. Results 
The results demonstrate that Artificial Neural Networks provide an effective statistical downscaling 

framework for converting large-scale atmospheric information into reliable local climate variables. The 

higher accuracy achieved for temperature compared with precipitation is consistent with the greater 

complexity and uncertainty associated with precipitation processes. Selection of appropriate large-scale 

predictors through sensitivity analysis significantly improved ANN performance and reduced model 

complexity. Moreover, evaluating the performance of CMIP6 models before downscaling proved essential 

for improving the reliability of future climate projections. The projected increase in temperature together 

with decreasing precipitation indicates an intensification of climatic stress in the Dorudzan watershed. Such 

changes may reduce surface water availability, increase evapotranspiration, decrease groundwater recharge, 

and intensify water scarcity in the region. Therefore, the proposed ANN-based downscaling framework can 

serve as a reliable decision-support tool for climate change adaptation and sustainable water resources 

management in semi-arid watersheds. 

4. Discussion and Conclusion 
The evaluation of CMIP6 climate models indicated that HadGEM3-GC31-LL provided the highest 

simulation accuracy among the eight models considered, with an R² of 0.83 for precipitation and 0.99 for 

temperature during the historical period. The ANN exhibited excellent performance in reproducing monthly 

temperature, achieving an R² of 0.99 in both training and testing stages, with RMSE values of 0.0191 and 

0.0194 °C, respectively. For precipitation, the ANN also produced satisfactory results, with R² values of 0.84 

and 0.83 during training and testing, respectively. Future climate projections indicated a consistent warming 

trend under all emission scenarios. The mean annual temperature is projected to increase by approximately 

0.9-1.0 °C during 2025–2050 relative to the baseline period, while annual precipitation is expected to 

decrease by approximately 12.9, 28.3, and 48.4 mm under SSP1-2.6, SSP2-4.5, and SSP5-8.5, respectively. 

The largest climatic changes were projected under the SSP5-8.5 scenario. 

5. Six important references 
1) Dibike, B., and P. Coulibaly. 2006. Temporal neural networks for downscaling climate variability 

and extremes. Neural Networks, 19 (2):135-144. https://doi.org/10.1016/j.neunet.2006.01.003 
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 مقاله پژوهشی

 چکیده 
ها در مطالعات منابع  ، استفاده مستقیم از آن (GCMs)های گردش عمومی جودلیل تفکیک مکانی درشت خروجی مدلبه

ای برخوردار است. هدف این  ها از اهمیت ویژهنمایی این دادهرو، ریزمقیاسپذیر نیست؛ ازاینآب و ارزیابی اثرات تغییر اقلیم امکان

در   CMIP6 های اقلیمیمدل  خروجینمایی دما و بارش  در ریزمقیاس (ANN) پژوهش، ارزیابی کارایی شبکه عصبی مصنوعی

و خروجی   NCEP/NCAR های مشاهداتی دما و بارش، بازتحلیلحوضه آبریز درودزن استان فارس است. بدین منظور، داده

اقلیمی اقلیمی با استفاده از شاخصتهیه شد. عملکرد مدل CMIP6 هشت مدل  ، جذر میانگین  (R²)  های ضریب تعیینهای 

ترین مدل  عنوان مناسب به HadGEM3-GC31-LL ارزیابی و مدل (MAE) و میانگین قدر مطلق خطا (RMSE) مربعات خطا

نمایی  ، ریزمقیاسMATLAB  در محیط  ANNمقیاس منتخب و توسعه مدل انتخاب شد. سپس، با استفاده از متغیرهای بزرگ

ضریب تعیین    کهطوریدارد، بهسازی دمای ماهانه عملکرد بسیار مطلوبی  در شبیه  ANNانجام گرفت. نتایج نشان داد که مدل  

  نیز  دست آمد. برای بارشگراد بهدرجه سانتی 0194/0و   0/ 0191ترتیب  به  RMSE و مقادیر  99/0در مراحل آموزش و آزمون  

نیز    2050تا   2025بینی اقلیم برای دوره  نتایج پیش  . حاصل شد 83/0  و84/0ترتیب  ضریب تعیین در مراحل آموزش و آزمون به 

و   افزایشی خواهد داشت  روندی  هوا  و دمای  روندی کاهشی  بارش سالانه حوضه  انتشار،  تمامی سناریوهای  که در  داد  نشان 

پژوهش نشان داد که شبکه عصبی  مشاهده شد. به SSP5-8.5 بیشترین شدت این تغییرات در سناریوی نتایج این  طور کلی، 

بینی تغییرات اقلیمی در  و پیش CMIP6 های اقلیمینمایی خروجی مدلمصنوعی ابزاری کارآمد و قابل اعتماد برای ریزمقیاس 

 .مقیاس حوضه آبریز است 

 .نمایی، تغییر اقلیم، شبکه عصبی مصنوعی، دما، بارشریزمقیاس  : واژه های کلیدی  
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 مقدمه
از مهمت اقلیم یکی  محیطی  های زیستترین چالشغییر 

قرن حاضر است که آثار آن در ابعاد مختلف منابع طبیعی،  

ویژه منابع آب، بیش از گذشته آشکار شده است. افزایش  به

ای در جو سبب تغییر در تعادل انرژی غلظت گازهای گلخانه

زمین، افزایش دمای هوا، تغییر الگوی زمانی و مکانی بارش 

و تشدید فراوانی رخدادهای حدی شده است. این تغییرات، 

فرآیندهای هیدرولوژیکی را تحت تأثیر قرار داده و موجب 

مؤلفه در  تغذیه تغییر  رواناب،  تعرق،  و  تبخیر  نظیر  هایی 

بخشآب  آبی  نیاز  و  زیرزمینی  مختلف  های  های 

برنامهمصرف نتیجه،  در  است.  شده  آب  و  کننده  ریزی 

ابع آب بدون در نظر گرفتن آثار تغییر اقلیم، با  مدیریت من

)هیئت   بود  خواهد  همراه  توجهی  قابل  قطعیت  عدم 

 ؛  2003؛ ترنبرث و همکاران، 2021الدولی تغییر اقلیم، بین

 .(2000وروسمارتی و همکاران، 

مدل آینده،  اقلیمی  شرایط  بررسی  گردش  برای  های 

جو ( General circulation models, GCMs)  عمومی 

اصلیهب شبیه عنوان  ابزار  مورد  ترین  اقلیم  سامانه  سازی 

کنش  سازی برهمها با شبیهگیرند. این مدلاستفاده قرار می

بینی  کره، امکان پیشمیان جو، اقیانوس، سطح خشکی و یخ

متغیرهای اقلیمی را تحت سناریوهای مختلف انتشار فراهم  

سالمی در  مدلکنند.  مقایسه  پروژه  اخیر،  های  های 

ششم جفت  فاز  در   Coupled model)  شده 

intercomparison project phase 6, CMIP6)   با

های اقلیمی و سناریوهای مسیرهای  معرفی نسل جدید مدل

 Shared socioeconomic)اقتصادی  -اجتماعیمشترک  

pathway, SSPs) تر در زمینه ، زمینه انجام مطالعات دقیق

مدل  از  نسل  این  در  است.  کرده  فراهم  را  اقلیم  ها،  تغییر 

از کاستی و   CMIP5 های موجود دربسیاری  برطرف شده 

سازی متغیرهای اقلیمی و بازنمایی  ها در شبیه توانایی مدل

و   )وو  است  یافته  بهبود  اقلیم  سامانه  فیزیکی  فرآیندهای 

 .(2021الدولی تغییر اقلیم، ؛ هیئت بین2019همکاران، 

پیشرفت وجود  حاصلبا  مدلهای  توسعه  در  های  شده 

دارای قدرت تفکیک مکانی  اقلیمی، خروجی آن ها معمولاً 

ده حد  باعث  در  موضوع  این  است.  کیلومتر  صدها  تا  ها 

های تولیدشده برای بسیاری از مطالعات محلی،  شود دادهمی

برنامه و  آب  منابع  هیدرولوژیکی،  مطالعات  جمله  ریزی از 

های آبریز، قابلیت استفاده مستقیم نداشته باشند. در  حوضه 

شرایطی، روش  چنین  از  ریزمقیاساستفاده  بههای    نمایی 

بزرگ اطیعات  تبدیل  مدلمنظور  به  مقیاس  اقلیمی  های 

های ورودی  های محلی ضروری است، زیرا کیفیت دادهداده

تعیین تغییر کنندهنقش  اثرات  مطالعات  نتایج  دقت  در  ای 

؛ سامدی و همکاران، 2006اقلیم دارد )دیبیک و کولیبالی،  

2013). 

روشبه ریزمقیاسطورکلی،  گروه های  دو  به    نمایی 

های دینامیکی با  شوند. روشدینامیکی و آماری تقسیم می

ای، فرآیندهای فیزیکی جو  های اقلیم منطقهاستفاده از مدل

کنند، اما به دلیل  سازی میرا با تفکیک مکانی بالاتر شبیه

نیاز به توان پردازشی بالا، زمان اجرای طولانی و حجم زیاد  

آنداده کاربرد  نیاز،  مورد  مطالعات  های  از  بسیاری  در  ها 

های آماری با برقراری ارتباط  محدود است. در مقابل، روش

ای  های مشاهدهمقیاس جوی و دادهمیان متغیرهای بزرگ

داده تولید  امکان  محاسباتی  محلی،  هزینه  با  اقلیمی  های 

می فراهم  را  روشکمتر  این  دلیل،  همین  به  در  کنند.  ها 

به سال اخیر  مطاهای  در  گسترده  و  طور  اقلیم  تغییر  لعات 

اند )دیبیک و کولیبالی،  منابع آب مورد استفاده قرار گرفته

 .(2013؛ سامدی و همکاران، 2006

روش میان  شبکهدر  آماری،  مصنوعی های  عصبی    های 

(Artificial Neural Networks, ANNs)    دلیل به 

قابلیت یادگیری روابط پیچیده و غیرخطی میان متغیرهای 

ورودی و خروجی، توجه بسیاری از پژوهشگران را به خود  

ها بدون نیاز به تعریف روابط ریاضی اند. این مدلجلب کرده

ها را استخراج کرده  صریح، قادرند الگوهای موجود در داده

بزرگ متغیرهای  میان  ارتباط  متغیرهای  و  و  مقیاس جوی 

سازی کنند. دیبیک  اقلیمی محلی را با دقت مناسبی شبیه 

( کولیبالی  شبکه2006و  که  دادند  نشان  عصبی  (  های 

ریزمقیاس در  و  مصنوعی  اقلیم  تغییرپذیری  نمایی 

های اخیر،  رخدادهای حدی عملکرد مناسبی دارند. در سال

های مبتنی بر هوش مصنوعی و یادگیری استفاده از روش

نیز   CMIP6 هاینمایی خروجی مدلق برای ریزمقیاس عمی

مورد توجه پژوهشگران قرار گرفته است. نورانی و همکاران  

خور و حافظه های عصبی پیش( با استفاده از شبکه2023)

 ,Long Short-Term Memory)  مدتبلندکوتاه
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LSTM)اقلیمی  از مجموعه CanESM5 ، خروجی مدل 

CMIP6  نمایی دما و بارش در دو منطقه  را برای ریزمقیاس

اقلیمی متفاوت ایران به کار گرفتند و نشان دادند که این  

اقلیمی  روش متغیرهای  بازسازی  در  مناسبی  توانایی  ها 

محلی دارند، هرچند عدم قطعیت ناشی از ساختار مدل و  

های ورودی باید در تفسیر نتایج مورد توجه قرار گیرد.  داده

( همکاران  و  خیر  روش  2023همچنین،  یک  توسعه  با   )

کانولوشنی عصبی  شبکه  بر   Convolutional)  مبتنی 

Neural Network, CNN)های، خروجی مدل CMIP6 

ریزمقیاس  برای  یک  را  در  حداکثر  و  حداقل  دمای  نمایی 

این روش   نشان دادند که  به کار گرفتند و  منطقه خشک 

های اقلیمی را کاهش داده و بازنمایی  تواند خطای مدلمی

این،   بر  افزون  بخشد.  بهبود  را  محلی  اقلیمی  شرایط 

،  CNN( نیز با استفاده از  2024بقنام و همکاران )حسینی 

قابل ریزمقیاسبهبود  دقت  در  پارامترهای  توجهی  نمایی 

روش بالای  ظرفیت  بیانگر  که  کردند  گزارش  های  اقلیمی 

 .مبتنی بر هوش مصنوعی در این حوزه است

تغییر   اثرات  بررسی  به  متعددی  مطالعات  نیز  ایران  در 

اند. صیادی  اقلیم بر منابع آب سطحی و زیرزمینی پرداخته 

( همکاران  حوضه 1398و  رواناب  و  بارش  دما،  تغییرات   )

اقلیم   تغییر  مختلف  سناریوهای  تحت  را  درودزن  آبریز 

متغیرهای  الگوی  تغییر  که  دادند  نشان  و  کردند  بررسی 

می اثرگذار  اقلیمی  حوضه  این  آب  منابع  وضعیت  بر  تواند 

پژوهش این،  بر  افزون  هایی نظیر کدخدا و همکاران باشد. 

جعفری1398)  ،)( همکاران  و  و  1400گدنه  نجفی   ،)

( و همکاران )1401همکاران  تقوایی  و  بر  1403(  بیشتر   )

ارزیابی پیامدهای تغییر اقلیم بر منابع آب زیرزمینی متمرکز  

با وجود ارزشمند بودن این مطالعات، تمرکز اصلی  اند.  بوده

مستقیم آن  ارزیابی  و  بوده  اقلیم  تغییر  اثرات  تحلیل  بر  ها 

شبکه ریزمقیاسکارایی  در  مصنوعی  عصبی  نمایی  های 

مدل بهCMIP6  های خروجی  آبریز  ،  حوضه  برای  ویژه 

 .درودزن، کمتر مورد توجه قرار گرفته است

داده تولید  اهمیت  به  توجه  برای با  دقیق  اقلیمی  های 

نمایی در  کننده ریزمقیاسمطالعات منابع آب و نقش تعیین

مدل خروجی  خطای  توانایی  کاهش  ارزیابی  اقلیمی،  های 

های مبتنی بر هوش مصنوعی در این زمینه ضروری  روش

رو، هدف پژوهش حاضر ارزیابی کارایی  رسد. ازاینبه نظر می

ریزمقیاس در  مصنوعی  عصبی  بارش شبکه  و  دما  نمایی 

 در حوضه آبریز درودزن است.  CMIP6 هایحاصل از مدل

اثرات  بررسی  بر  پیشین  مطالعات  بیشتر  که  حالی  در 

اند،  کارگیری یک مدل اقلیمی متمرکز بودهتغییر اقلیم یا به

مدل هشت  عملکرد  ابتدا  حاضر  پژوهش    به  CMIP6 در 

نظام مناسبصورت  و  ارزیابی  منطقه  مند  برای  مدل  ترین 

که   مطالعات  از  بسیاری  برخیف  همچنین،  شد.  انتخاب 

اند،  بین را بدون ارزیابی جامع انتخاب کردهمتغیرهای پیش

تحلیل حساسیت   پایه  بر  متغیرها  انتخاب  پژوهش  این  در 

انجام شد. افزون بر این، کارایی شبکه عصبی مصنوعی در  

بینی تغییرات زمان دما و بارش و پیشنمایی همریزمقیاس 

مختلفآن  سناریوهای  تحت  آبریز   SSP ها  حوضه  برای 

 . درودزن ارزیابی شد

های اقلیمی،  ر این پژوهش، پس از ارزیابی عملکرد مدلد

انتخاب شد و  مناسب ترین مدل برای منطقه مورد مطالعه 

بین منتخب، دقت شبکه سپس با استفاده از متغیرهای پیش

مقیاس   اقلیمی در  متغیرهای  بازتولید  عصبی مصنوعی در 

بهره با  شاخصمحلی  از  ارزیابی  گیری  متداول  آماری  های 

شد. در ادامه، تغییرات آینده دما و بارش تحت سناریوهای  

انتشار پیش  SSP مختلف  درودزن  آبریز  بینی  برای حوضه 

مند برای انتخاب  شد. این رویکرد، ضمن ارائه فرآیندی نظام

نمایی، اطیعات قابل  مدل اقلیمی و توسعه مدل ریزمقیاس

ریزی سازگاری با  اتکایی را برای مطالعات منابع آب و برنامه

 .کندتغییر اقلیم در منطقه فراهم می

 ها مواد و روش

 منطقه مورد مطالعه 

حوضه آبریز درودزن در بخش مرکزی استان فارس واقع 

کننده منابع آب این  های مهم تأمینشده و یکی از حوضه

رود. این حوضه با توجه به نقش مؤثر در  استان به شمار می

های کشاورزی، شرب و صنعت،  تأمین آب مورد نیاز بخش

ویژه اهمیت  برنامهاز  در  آب  ای  منابع  مدیریت  و  ریزی 

ترین  عنوان یکی از مهمبرخوردار است. وجود سد درودزن به

اهمیت  سازه فارس،  استان  در  آب  تنظیم  و  ذخیره  های 

بررسی تغییرات اقلیمی و آثار آن بر این حوضه را دوچندان 

 .کرده است
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منطقه  در  درودزن  حوضه  اقلیمی،  نظر  اقلیم  از  با  ای 

های سرد سال  خشک قرار دارد و بارش آن عمدتاً در ماهنیمه 

ها با دمای بالا و بارندگی  دهد، در حالی که تابستانرخ می

ناچیز همراه است. تغییرپذیری زمانی و مکانی بارش، وقوع 

افزایش دما در سالدوره های اخیر، این  های خشکسالی و 

آسیب اقلیم  تغییر  پیامدهای  برابر  در  را  کرده  حوضه  پذیر 

ازاین  تولید  است.  بارش و  آینده دما و  رو، بررسی تغییرات 

های اقلیمی با دقت مناسب، نقش مهمی در مطالعات  داده

 .ریزی بلندمدت این حوضه داردمنابع آب و برنامه

عنوان در این پژوهش، محدوده حوضه آبریز درودزن به 

های اقلیمی مورد نیاز  منطقه مورد مطالعه انتخاب شد. داده

ایستگاه از  بارش  و  دما  در  شامل  واقع  هواشناسی  های 

شد.   تهیه  حوضه  دادهمحدوده  باز همچنین،    های 

دادهبه   NCEP/NCARتحلیل مدل  عنوان  ورودی  های 

های گردش عمومی  شبکه عصبی مصنوعی و خروجی مدل

دادهبه  (CMIP6) جو برای عنوان  آینده  اقلیم  های 

گرفتند  ریزمقیاس قرار  استفاده  مورد  موقعیت  نمایی   .

های مورد استفاده در  جغرافیایی حوضه و پراکنش ایستگاه

 .( ارائه شده است1شکل )

ایستگاه مشخصات  و  جغرافیایی  هواشناسی  موقعیت  های 

مورد استفاده در این پژوهش، که در داخل و پیرامون حوضه  

( ارائه شده است1آبریز درودزن قرار دارند، در جدول )

.

 
 . ایران های استفاده شده در حوضه آبریز و کشورمنطقه مورد مطالعه و ایستگاه(: موقعیت 1)شکل 
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 های مورد استفاده  (: مشخصات ایستگاه1) جدول

 های مورد استفاده داده

به پژوهش،  این  ریزمقیاسدر  متغیرهای  منظور  نمایی 

داده از  دادهاقلیمی،  مشاهداتی،  و های  بازتحلیل  های 

های  های گردش عمومی جو استفاده شد. دادهخروجی مدل

های هواشناسی  مشاهداتی شامل دما و بارش ماهانه ایستگاه

منتخب در محدوده حوضه آبریز درودزن بود که از سازمان 

داده این  شد.  تهیه  کشور  بررسی،  هواشناسی  از  پس  ها 

های مبنا  عنوان دادهکنترل کیفی و رفع نواقص احتمالی، به

مورد   مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  ارزیابی  و  آموزش  در 

 .استفاده قرار گرفتند

بزرگبه متغیرهای  استخراج  از  منظور  جوی،  مقیاس 

بینی محیطی و مرکز ملی  های بازتحلیل مرکز ملی پیشداده

استفاده   (NCEP/NCAR) های جوی ایالات متحدهپژوهش

داده این  کاربرد  شد.  و  مناسب  زمانی  پوشش  دلیل  به  ها 

ریزمقیاس مطالعات  در  بهگسترده  متغیرهای  نمایی،  عنوان 

در توسعه مدل شبکه عصبی مصنوعی به کار گرفته   ورودی

 .شدند

آینده، خروجی   اقلیمی  ارزیابی شرایط  برای  همچنین، 

مورد استفاده  SSPs تحت سناریوهای   CMIP6مدلهشت  

مدل عملکرد  ارزیابی  از  پس  گرفت.  بر  قرار  اقلیمی  های 

شاخص مناسباساس  آماری،  ادامه های  برای  مدل  ترین 

ریزمقیاس مدلفرآیند  مشخصات  شد.  انتخاب  های  نمایی 

( در جدول  پژوهش  این  در  استفاده  مورد  ارائه 2اقلیمی   )

شده است

. 

 

 کد ایستگاه  نوع ایستگاه  نام ایستگاه  ردیف 
ارتفاع از سطح دریا   مشخصات جغرافیایی 

 عرض)متر(  طول )متر(  )متر( 

 2233 3363117 662436 068-43 هواشناسی  احمدآباد چهاردانگه  1

 1833 3355239 652573 124-43 هواشناسی  اسماعیل  امامزاده 2

 1613 3338446 656499 025-43 هواشناسی  بیدکل  3

 2107 3399077 592058 054-43 هواشناسی  دزکرد رئیسون  4

 2053 3379456 585762 061-43 هواشناسی  چوبخله 5

 1615 3335887 645306 060-43 هواشناسی  زیاریدشمن  6

 1673 3321090 690731 035-43 هواشناسی  دشتبال 7

 2046 3352077 641114 134-43 هواشناسی  دشتک 8

 2312 3388840 710365 095-43 هواشناسی  بید ده  9

 2192 3399141 611470 201-43 هواشناسی  سده  10

 1690 3354465 620649 082-43 هواشناسی  آباد عباس 11

 2350 3379054 666049 029-43 هواشناسی  کافتر  12

 1861 3341856 709769 105-43 هواشناسی  مادر سلیمان  13

 2377 3368805 584103 202-43 هواشناسی  کمهر  14

 1616 3316903 664068 008-43 هواشناسی  مهرآباد رامجرد  15

 1908 3385158 593028 011-43 آبسنجی شورخاست - جمالبیگ 16

 1915 3385158 593028 013-43 آبسنجی شیرین - جمالبیگ 17

 2080 3392760 606502 004-43 آبسنجی سفید - دهکده سفید 18

 2181 3167578 598089 001-43 آبسنجی و هواشناسی  گاودار -سفید دهکده 19

 2340 3419146 596699 055-43 آبسنجی و هواشناسی  خسروشیرین 20

 1840 3370902 605703 015-43 آبسنجی و هواشناسی  چمریز  21
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 مورد استفاده در پژوهش  CMIP6 های اقلیمیمدل (: مشخصات 2) جدول

 

    های اقلیمی و سناریوهای مورد استفادهمدل

سازی شرایط اقلیمی آینده،  منظور شبیه ر این پژوهش، بهد

به GCM از خروجی هشت مدل استفاده  CMIP6 متعلق 

ها با توجه به کاربرد گسترده در مطالعات تغییر شد. این مدل

سازی ها و توانایی مناسب در شبیهاقلیم، دسترسی به داده

مدل مشخصات  شدند.  انتخاب  اقلیمی  های  متغیرهای 

 .( ارائه شده است2اقلیمی مورد استفاده در جدول )

منظور بررسی تغییرات آینده دما و بارش، از سناریوهای  به

SSPs    استفاده شد. این سناریوها با در نظر گرفتن روندهای

متفاوت توسعه اجتماعی، اقتصادی و میزان انتشار گازهای  

را گلخانه آینده  اقلیمی  شرایط  از  وسیعی  طیف  ای، 

میشبیه  مدلسازی  خروجی  پژوهش،  این  در  های  کنند. 

-SSP5 وSSP1-2.6 ، SSP2-4.5اقلیمی تحت سناریوهای 

مورد بررسی قرار گرفت تا تغییرات متغیرهای اقلیمی   8.5

در این   .در شرایط انتشار پایین، متوسط و بالا ارزیابی شود

عنوان دوره آینده  به  2050تا    2025پژوهش، دوره زمانی  

نزدیک در نظر گرفته شد. انتخاب این بازه زمانی با هدف  

زمانی   بارش در یک دوره  و  احتمالی دما  تغییرات  بررسی 

ریزی و مدیریت منابع آب انجام شد. از کاربردی برای برنامه

های مرتبط با سازگاری با تغییر اقلیم،  گیری آنجا که تصمیم

برنامه و  آب  منابع  نیازمند  مدیریت  کشاورزی  بخش  ریزی 

میان اقلیمی  اقلیمی  اطیعات  تغییرات  ارزیابی  است،  مدت 

ای برای مدیریت  تواند اطیعات قابل استفادهدر این دوره می

آینده   دوره  انتخاب  همچنین،  کند.  فراهم  آبریز  حوضه 

می قطعیتنزدیک  عدم  از  بخشی  با  تواند  مرتبط  های 

 .های بلندمدت اقلیمی را کاهش دهدبینیپیش

  یمی مدل اقل ردیف 

(GCM ) 

قدرت تفکیک   کشور  دهنده مرکز توسعه

  مکانی اقیانوس

 )درجه( 

   یمکان  یکقدرت تفک

 )درجه( جو 

 مرجع 

1 ACCESS-CM2 CSIRO and Bureau of 

Meteorology (BoM) 
1.25° °1 × °1 استرالیا   × 1.875° Bi, D., et 

al. (2020) 
2 BCC-CSM2-

MR 

Beijing Climate Center 

(BCC), China 

Meteorological 

Administration (CMA) 

 Wu, T., et °1.125× °1.125 °1 × °1 چین

al. (2019) 

3 CanESM5 Canadian Centre for 

Climate Modelling and 

Analysis (CCCma), 

Environment and Climate 

Change Canada 

 ,Swart °2.8 × °2.8  °1 × °1 کانادا 

N.C., et al. 

(2020) 

4 CESM2 National Center for 

Atmospheric Research 

(NCAR) 

ایالات  

 متحده 

1° × 1°  1° × 1°  Danabasog

lu, G., et 

al. (2020) 

5 GFDL-ESM4 NOAA Geophysical Fluid 

Dynamics Laboratory 

(GFDL) 

ایالات  

 متحده 

1° × 1°  1° × 1° Dunne, 

J.P., et al. 

(2020) 

6 HadGEM3-

GC31-LL 
Met Office Hadley Centre  انگلست

 ان 

1° × 1° °1.25  × 1.875° Williams, 

K.D., et al. 

(2018) 
7 INM-CM4-8 Institute for Numerical 

Mathematics (INM), 

Russian Academy of 

Sciences 

 ,Volodin °1.5 × °2.0 °2 × °2 روسیه 

E. M., et 

al. (2018) 

8 MRI-ESM2-0 Meteorological Research 

Institute (MRI), Japan 

Meteorological Agency 

(JMA) 

 ,Yukimoto °1.125 × °1.125 °1 × °1 ژاپن 

S., et al. 

(2019) 
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های اقلیمی از پایگاه داده فدراسیون  های خروجی مدلداده

 :Earth System Grid Federation) شبکه علوم زمین

ESGF)   های  دریافت شد. با توجه به اینکه خروجی مدل

گردش عمومی جو دارای قدرت تفکیک مکانی نسبتاً درشت  

ای با ها در مطالعات حوضههستند، استفاده مستقیم از آن 

ازاین است.  همراه  تغییرات محدودیت  تحلیل  از  پیش  رو، 

مدل خروجی  شبکه  اقلیمی،  از  استفاده  با  منتخب  های 

هایی با مقیاس  نمایی شد تا دادهعصبی مصنوعی ریزمقیاس

 .مناسب برای منطقه مورد مطالعه تولید شود

 ارزیابی و انتخاب مدل اقلیمی برتر معیارهای  

مدلهب عملکرد  ارزیابی  عمومی  منظور  گردش  های 

مناسب   (AOGCMs)جو انتخاب  برای  و  مدل  ترین 

آن شبیه  توانایی  است  اقلیمی، لازم  متغیرهای  ها در  سازی 

قرار گیرد.   بررسی  پایه مورد  دوره  اقلیمی  بازتولید شرایط 

ها در دوره پایه، تضمینی برای  اگرچه ارزیابی عملکرد مدل

بینی دقیق شرایط اقلیمی آینده نیست، اما مدلی که  پیش

سازی کند،  بتواند متغیرهای اقلیمی را با دقت بیشتری شبیه 

آینده مطالعات  برای  بیشتری  اطمینان  قابلیت  نگر  از 

بود خواهد  همکاران،    سلگی)  برخوردار  و  رانا ؛2022و 

 (.2025همکاران، 

به پژوهش،  این  مدلدر  عملکرد  مقایسه  های  منظور 

تعیین ضریب  شامل  آماری  شاخص  سه  از  ،  (R²)  اقلیمی، 

خطا جذر   مربعات  خطای   (RMSE) میانگین  میانگین  و 

ترتیب ها بهاستفاده شد که روابط ریاضی آن (MAE) مطلق

 .( ارائه شده است3( تا )1در روابط )

(1) R2

=
(∑ (𝑄𝑖obs − 𝑄𝑖𝑜𝑏𝑠

̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)(𝑄𝑖𝑝𝑟𝑒 − 𝑄𝑖𝑝𝑟𝑒
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅))2n

i=1

∑ (𝑄𝑖obs − 𝑄𝑖𝑜𝑏𝑠
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)2n

i=1 ∑ (𝑄𝑖𝑝𝑟𝑒 − 𝑄𝑖𝑝𝑟𝑒
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)2n

i=1

 

(2) 
RMSE = √

∑ (𝑄𝑖𝑜𝑏𝑠 −𝑄𝑖𝑝𝑟𝑒)
2𝑛

𝑖=1

𝑁
 

(3) 
𝑀𝐴𝐸 =

1

𝑁
∑|𝑄𝑖𝑜𝑏𝑠 −𝑄𝑖𝑝𝑟𝑒|

𝑁

𝑖=1

 

 

روابط   داده (N) ،  فوق در  مقادیر    𝑄𝑖𝑜𝑏𝑠ها،  تعداد 

𝑄𝑖𝑜𝑏𝑠شده،  مشاهده
̅̅ ̅̅ ̅̅   𝑄𝑖𝑝𝑟𝑒،  شده های مشاهدهمیانگین داده  ̅

شبیه و سازی مقادیر  𝑄𝑖𝑝𝑟𝑒   شده 
̅̅ ̅̅ ̅̅ داده̅ های  میانگین 

 .دهندشده را نشان میسازی شبیه 

تعیین داده (R²) ضریب  بین  همخوانی  های  میزان 

دادهسازی شبیه  و  مشاهدهشده  میهای  بیان  را  کند؛  ای 

تر به یک، بیانگر دقت بیشتر مدل  که مقادیر نزدیکطوری به

میزان  RMSE در بازنمایی متغیرهای اقلیمی است. شاخص

شبیه خطاهای  مقادیر  پراکندگی  به  نسبت  را  سازی 

میمشاهده نشان  باشد،  ای  کمتر  آن  مقدار  هرچه  و  دهد 

   MAEشاخصتر خواهد بود. همچنین،  عملکرد مدل مطلوب

مشاهده مقادیر  بین  اختیف  مطلق  قدر  و  میانگین  شده 

میسازی شبیه  بیان  را  آن شده  کمتر  مقادیر  و  کند 

پیشنشان در  مدل  بیشتر  دقت  متغیرهای  دهنده  بینی 

 .اقلیمی است

  شبکه عصبی مصنوعی   مدل

مصنوعی عصبی  روش  شبکه  از  هوشمند یکی  های 

سازی است که با الهام از عملکرد سیستم عصبی انسان،  مدل

توانایی یادگیری روابط پیچیده و غیرخطی بین متغیرهای 

ورودی و خروجی را دارد. این ویژگی موجب شده است که  

سال در  مدل  بهاین  اخیر  مطالعات  های  در  گسترده  طور 

به اقلیم،  تغییر  و  هواشناسی  در  هیدرولوژی،  ویژه 

های اقلیمی، مورد استفاده قرار گیرد  نمایی دادهریزمقیاس 

 .(1404)سلگی و گیبی، 

در این پژوهش، از شبکه عصبی مصنوعی برای برقراری  

بزرگ متغیرهای  بین  متغیرهای  ارتباط  و  جوی  مقیاس 

روش،   این  در  شد.  استفاده  محلی  مقیاس  در  اقلیمی 

بازتحلیلداده ورودیبه NCEP/NCAR های  های  عنوان 

داده و  مشاهدهشبکه  ایستگاههای  بارش  و  دما  های  ای 

به خروجی هواشناسی  آموزش عنوان  فرآیند  در  هدف  های 

قرار گرفتند استفاده  و   .شبکه مورد  آموزش شبکه  از  پس 

ریزمقیاس برای  بهینه  ساختار  آن،  عملکرد  نمایی  ارزیابی 

 .به کار گرفته شد CMIP6 خروجی مدل اقلیمی منتخب

یکی از مراحل مهم در توسعه مدل، انتخاب متغیرهای  

زمان از تمامی متغیرهای  مناسب است. استفاده همورودی  

می شبکه،  پیچیدگی  افزایش  بر  عیوه  موجب  جوی  تواند 

رو، در  کاهش دقت مدل و افزایش زمان آموزش شود. ازاین 
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متغیرهای   کامل  مجموعه  با  شبکه  ابتدا  پژوهش  این 

مقیاس آموزش داده شد و سپس با استفاده از تحلیل بزرگ

بر   ورودی  متغیرهای  از  یک  هر  تأثیر  میزان  حساسیت، 

خروجی شبکه ارزیابی گردید. در این روش، حساسیت هر 

متغیر بر اساس تغییرات خروجی مدل در پاسخ به تغییرات 

ورودی محاسبه شده و متغیرهایی که بیشترین تأثیر را بر  

اقل بهمتغیرهای  داشتند،  منطقه  ورودییمی  های  عنوان 

پیش رویکرد  این  شدند.  انتخاب  شبکه  توسط تر  نهایی 

های  نمایی دادهبرای ریزمقیاس (  2006)  دیبیک و کولیبالی

اقلیمی ارائه شده و در مطالعات بعدی نیز مورد استفاده قرار 

 .گرفته است

معماری شبکه عصبی شامل لایه ورودی، یک یا چند  

های لایه پنهان  لایه پنهان و لایه خروجی است. تعداد نورون

دقت   بر  مستقیمی  تأثیر  شبکه  پارامترهای  سایر  و 

تعیین شبیه  و خطا  آزمون  از طریق  و معمولاً  دارند  سازی 

منظور دستیابی به بهترین  شوند. در این پژوهش نیز بهمی

ترکیب نورونعملکرد،  تعداد  از  مختلفی  لایه  های  های 

های آموزش مورد ارزیابی قرار  پنهان، توابع انتقال و الگوریتم

گرفت و ساختاری که کمترین خطا و بیشترین دقت را در  

به داد،  نشان  اعتبارسنجی  بهینه مرحله  ساختار  عنوان 

 .انتخاب شد

از   استفاده  با  شبکه  بهینه،  ساختار  تعیین  از  پس 

های دوره پایه آموزش داده شد و توانایی آن در بازتولید  داده

دما و بارش منطقه مورد ارزیابی قرار گرفت. در ادامه، همان  

نمایی خروجی مدل اقلیمی منتخب  شبکه برای ریزمقیاس

های  تحت سناریوهای مختلف انتشار به کار گرفته شد و داده

برای دوره محلی  مقیاس  بارش در  و  تولید  دما  آینده  های 

 .شد

 

مبتنی بر شبکه عصبی   نمایی  ریزمقیاس  توسعه مدل

 مصنوعی 

از مهم  ورودیانتخاب متغیرهای   ترین مراحل در یکی 

مدل ریزمقیاستوسعه  دقت  های  زیرا  است،  آماری  نمایی 

سازی متغیرهای اقلیمی تا حد زیادی به نوع و تعداد  شبیه 

متغیرهای   از  استفاده  است.  وابسته  ورودی  متغیرهای 

متغیرهای   با  ضعیف  همبستگی  دارای  یا  نامرتبط 

میبینیپیش مدل،  شونده  پیچیدگی  افزایش  موجب  تواند 

شود.  (Overfitting) برازشبینی و بیشکاهش دقت پیش

متغیرهای  ازاین  انتخاب  نقش    ورودیرو،  مناسب 

عصبی  کنندهتعیین شبکه  مدل  عملکرد  بهبود  در  ای 

 .مصنوعی دارد

بزرگ متغیرهای  پژوهش،  این  از  در  جوی  مقیاس 

این     NCEP/NCARبازتحلیلهای  داده شدند.  استخراج 

طور گسترده در  متغیر جوی است که به 26مجموعه شامل 

 ورودیعنوان متغیرهای  نمایی اقلیمی بهمطالعات ریزمقیاس

 گیرند. فهرست این متغیرها در جدولمورد استفاده قرار می

 .ارائه شده است (3)

نمایی، در مرحله نخست منظور توسعه مدل ریزمقیاس به

به  26تمامی   عصبی متغیر  شبکه  اولیه  ورودی  عنوان 

از تحلیل  مصنوعی در نظر گرفته شدند. سپس با استفاده 

شبیه  بر  متغیرها  از  یک  هر  تأثیر  میزان  سازی حساسیت، 

بارش، دمای حداقل و دمای حداکثر ارزیابی شد و متغیرهای  

به تأثیر  بیشترین  انتخاب  دارای  مدل  نهایی  ورودی  عنوان 

از  استفاده  با  مصنوعی  عصبی  شبکه  ادامه،  در  شدند. 

متغیرهای منتخب آموزش داده شد و پس از اعتبارسنجی،  

نمایی خروجی مدل اقلیمی منتخب و تولید  برای ریزمقیاس 

 .های اقلیمی در مقیاس محلی به کار گرفته شدداده
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 NCEP/NCAR  های بازتحلیلشده از دادهمقیاس جوی استخراجمتغیرهای بزرگ(: 3جدول )

 متغیر ردیف  متغیر ردیف 

 سرعت مداری سطحی  14 فشار تراز دریا  1

 حالت گردابی سطح  15 سرعت باد سطحی  2

 واگرایی سطح  16 سرعت نصف النهاری سطح  3

 هکتوپاسکال  500تراز فشاری سرعت مداری در  17 جهت باد سطحی  4

 هکتوپاسکال  500تراز فشاری حالت گردابی در  18 هکتوپاسکال 500فشاری  رازتدر  سرعت باد  5

 هکتوپاسکال 500تراز فشاری  جهت باد در  19 هکتوپاسکال  500فشاری  تراز سرعت نصف النهاری در  6

 هکتوپاسکال 500تراز فشاری واگرایی در  20 هکتوپاسکال 500فشاری  رازتژئوپتانسیل در  7

 هکتوپاسکال  850تراز فشاری سرعت مداری در  21 هکتوپاسکال 850تراز فشاری در  سرعت باد  8

 هکتوپاسکال  850تراز فشاری ر گردابی د حالت  22 هکتوپاسکال  850تراز فشاری سرعت نصف النهاری در  9

 هکتوپاسکال 850تراز فشاری  جهت باد در  23 هکتوپاسکال 850تراز فشاری ژئوپتانسیل در  10

 هکتوپاسکال  500تراز فشاری رطوبت نسبی در  24 هکتوپاسکال 850تراز فشاری واگرایی در  11

 رطوبت نسبی سطحی  25 هکتوپاسکال  850تراز فشاری رطوبت نسبی در  12

   متری  دودمای هوا در ارتفاع  26 رطوبت ویژه سطحی  13

 نتایج و بحث 
 های اقلیمی و انتخاب مدل برتر ارزیابی عملکرد مدل 

مناسب به انتخاب  برای منظور  اقلیمی  مدل  ترین 

اقلیمی حوضه درودزن، عملکرد هشت  شبیه  سازی شرایط 

در بازتولید بارش و دمای دوره پایه     CMIP6مدل منتخب

منظور،  گرفت  قرار  ارزیابی  مورد(  2014–1994) بدین   .

شبیه دادهسازیمقادیر  با  مدل  هر  مشاهدهشده  ای  های 

آن  عملکرد  و  مقایسه  درودزن  از ایستگاه  استفاده  با  ها 

 ، جذر میانگین مربعات خطا(R²)  های ضریب تعیینشاخص

(RMSE) و میانگین خطای مطلق (MAE) بررسی شد. 

داده بین  دما  و  بارش  ماهانه  میانگین  های  مقایسه 

های اقلیمی نشان داد که اگرچه ای و خروجی مدلمشاهده

ها روند تغییرات دما را با دقت مناسبی بازتولید  تمامی مدل

توجهی بین  سازی بارش اختیف قابلاند، اما در شبیهکرده

میمدل مشاهده  )شکلها  موضوع  3و    2های  شود  این   .)

سازی بارش نسبت به دما در بیانگر پیچیدگی بیشتر شبیه 

 .های گردش عمومی جو استمدل

عملکرد مدلنتایج شاخص ارزیابی  اقلیمی در  های  های 

ها نشان  ارائه شده است. بررسی مقادیر شاخص (4) جدول

سازی هر  در شبیه   HadGEM3-GC31-LLمدلداد که  

ها  دو متغیر بارش و دما عملکرد بهتری نسبت به سایر مدل

(  83/0دارد. این مدل برای بارش، بیشترین ضریب تعیین )

مقادیر کمترین  ومیلی  RMSE (51/35 و   MAE متر( 

در  میلی  19/22) همچنین  داد.  اختصاص  خود  به  را  متر( 

 و کمترین مقادیر  99/0سازی دما نیز با ضریب تعیین  شبیه 

RMSE   (12/1  و )درجه سلسیوس MAE (89/0   درجه

 .ترین نتایج را ارائه کردسلسیوس(، دقیق

با کسب     HadGEM3-GC31-LLمدلبر این اساس،  

 MAEو RMSE بیشترین ضریب تعیین و کمترین مقادیر

شبیه  بهدر  دما،  و  بارش  متغیر  دو  هر  عنوان سازی 

ترین مدل اقلیمی برای منطقه مورد مطالعه انتخاب مناسب

های  برتری این مدل از دیدگاه آماری، احتمالاً با ویژگی.  شد

به است؛  مرتبط  نیز  آن  مطالعات  گونهفیزیکی  در  که  ای 

پیشین، بهبود پارامترسازی فرایندهای جوی، از جمله انتقال 

برهم و  بارش  فرایندهای  ابر،  تشکیل  و رطوبت،  جو  کنش 

سطح زمین، از عوامل مؤثر در افزایش دقت این مدل گزارش 

بالاتر این مدل   شده است. همچنین، تفکیک مکانی نسبتاً 

تواند در بازنمایی  می CMIP6 هاینسبت به برخی از مدل 

باشدمناسب مؤثر  منطقه  اقلیمی  تغییرپذیری  رو، ازاین .  تر 

به این مدل  ورودی شبکه عصبی مصنوعی  خروجی  عنوان 

اقلیمی دوره  نمایی و پیشبرای ریزمقیاس بینی متغیرهای 

. آینده مورد استفاده قرار گرفت
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 AOGCMهای  ای حوضه مورد مطالعه و مدل(: متوسط بارش ماهانه مشاهده2) شکل

 
 AOGCMهای متوسط دمای ماهانه مشاهده ای حوضه مورد مطالعه و مدل (:3) شکل
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 برای منطقه مورد مطالعه AOGCMهای نتایج بررسی عملکرد مدل (:4) جدول 

 دما بارش  مدل
2R RMSE MAE 2R RMSE MAE 

ACCESS-CM2 24/0 04/58 11/43 98/0 49/1 30/1 

BCC-CSM2-MR 77/0 64/42 44/26 98/0 68/1 41/1 

CanESM5 35/0 46/50 36/33 97/0 72/1 48/1 

CESM2 49/0 75/41 79/28 99/0 46/1 23/1 

GFDL-ESM4  50/0 39/45 64/30 98/0 50/1 36/1 
HadGEM3-GC31-LL  83/0 51/35 19/22 99/0 12/1 89/0 

INM-CM4-8 68/0 00/39 10/29 98/0 61/1 48/1 
MIROC-ES2H  13/0 41/55 14/44 99/0 96/1 74/1 

 

 

 بر اساس تحلیل حساسیت  ورودیانتخاب متغیرهای  

منظور توسعه مدل  پس از انتخاب مدل اقلیمی برتر، به

مصنوعی،  ریزمقیاس  عصبی  شبکه  بر  مبتنی  نمایی 

میان   از  ورودی  بزرگ  26متغیرهای  جوی متغیر  مقیاس 

انتخاب  NCEP/NCAR های بازتحلیل شده از دادهاستخراج 

زمان از تمامی متغیرهای  شدند. با توجه به اینکه استفاده هم

می افزایش  ورودی  مدل،  پیچیدگی  افزایش  موجب  تواند 

پیش دقت  کاهش  و  آموزش  تحلیل  زمان  شود،  بینی 

به  جوی حساسیت  متغیرهای  مؤثرترین  شناسایی  منظور 

انجام گرفت. در این تحلیل، میزان تأثیر هر یک از متغیرهای 

شبیه بزرگ بر  و  مقیاس  شد  بررسی  دما  و  بارش  سازی 

هدف   متغیرهای  با  را  ارتباط  بیشترین  که  متغیرهایی 

به ورودی داشتند،  عصبی  عنوان  شبکه  مدل  نهایی  های 

شدند انتخاب  ورودی،    .مصنوعی  متغیرهای  انتخاب  روند 

فرآیند  اجرای  و  مصنوعی  عصبی  شبکه  آموزش 

( ارائه شده  4صورت شماتیک در شکل )نمایی بهریزمقیاس 

 .است

 بررسی نتایج تحلیل حساسیت نشان داد که متغیرهای  

سازی بارش و دما یکسان نبوده و هر یک از مؤثر بر شبیه 

متغیرهای   از  متفاوتی  ترکیب  به  اقلیمی  متغیرهای  این 

رو، برای هر متغیر  مقیاس جوی وابسته هستند. ازاینبزرگ

میزان  هدف، مجموعه بیشترین  با  ورودی  متغیرهای  از  ای 

انتخاب شد. متغیرهای ورودی منتخب  تأثیر  همبستگی و 

ارائه (  5)   برای توسعه مدل شبکه عصبی مصنوعی در جدول

 .شده است

سازی بارش، متغیرهای دمای هوا در ارتفاع  برای شبیه 

هکتوپاسکال    500دو متری، رطوبت نسبی در تراز فشاری  

عنوان هکتوپاسکال به  850و رطوبت نسبی در تراز فشاری  

آموزش  و در  ورودی شناسایی شدند  متغیرهای  مؤثرترین 

شبکه عصبی مصنوعی مورد استفاده قرار گرفتند. همچنین، 

سازی دمای میانگین، ژئوپتانسیل در تراز فشاری برای شبیه 

فشاری    500 تراز  در  باد  جهت    هکتو   500هکتوپاسکال، 

پاسکال، دمای هوا در ارتفاع دو متری، رطوبت نسبی در تراز 

هکتوپاسکال و رطوبت نسبی در تراز فشاری    500فشاری  

به  850 منتخب هکتوپاسکال  ورودی  متغیرهای  عنوان 

 .انتخاب شدند
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نمایی با شبکه عصبی مصنوعیروند انتخاب متغیرهای ورودی و توسعه مدل ریزمقیاس(: 4) شکل  

 متغیرهای ورودی منتخب بر اساس تحلیل حساسیت برای توسعه مدل شبکه عصبی مصنوعی (: 5)جدول 

 متغیر هدف  متغیرهای ورودی منتخب 

 بارش  هکتوپاسکال 850هکتوپاسکال، رطوبت نسبی در تراز فشاری  500دمای هوا در ارتفاع دو متری، رطوبت نسبی در تراز فشاری 

هکتوپاسکال، دمای هوا در ارتفاع دو متری، رطوبت   500هکتوپاسکال، جهت باد در تراز فشاری  500ژئوپتانسیل در تراز فشاری 

 هکتوپاسکال  850هکتوپاسکال، رطوبت نسبی در تراز فشاری  500نسبی در تراز فشاری 
 دمای میانگین 

 

 

توسعه، آموزش و ارزیابی عملکرد مدل شبکه عصبی 

 مصنوعی 

تحلیل   نتایج  اساس  بر  ورودی  متغیرهای  انتخاب  از  پس 

برای  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  حساسیت، 

نمایی متغیرهای اقلیمی توسعه داده شد. در این  ریزمقیاس 

داده بازتحلیلپژوهش،  عنوان به NCEP/NCAR های 

ای بارش و دمای میانگین  های مشاهدهورودی شبکه و داده

قرار به استفاده  مورد  پایه  دوره  در  شبکه  خروجی  عنوان 

غیرخطی  رابطه  استخراج  آموزش شبکه،  از  گرفتند. هدف 

مقیاس جوی و متغیرهای اقلیمی در  بین متغیرهای بزرگ

نمایی  مقیاس محلی و استفاده از این رابطه برای ریزمقیاس 

   .خروجی مدل اقلیمی منتخب در دوره آینده بود

داده مصنوعی،  عصبی  شبکه  آموزش  از  های  پیش 

به   استانداردسازی  روش  از  استفاده  با  خروجی  و  ورودی 

منظور کاهش  مقیاس بدون بعد تبدیل شدند. این فرآیند به

همگرایی   سرعت  افزایش  متغیرها،  دامنه  اختیف  اثر 

تحلیل همبستگی متغیرها

26                      NCEP  NCAR

تحلیل حساسیت

انتخاب متغیرهای ورودی منتخب

آموزش مدل شبکه عصبی مصنوعی

ریزمقیاس نمایی بارش و دما
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الگوریتم آموزش و بهبود عملکرد شبکه انجام شد. پس از 

شبیه  اولیه انجام  مقیاس  به  شبکه  خروجی  مقادیر  سازی، 

داده با  مقایسه  امکان  تا  شدند  مشاهدهبازگردانی  ای  های 

ها به مجموعه آموزش  درصد از داده  75سپس    .فراهم شود

تقسیم    25و   یافت.  اختصاص  آزمون  مجموعه  به  درصد 

صورت تصادفی انجام شد تا هر دو مجموعه نماینده  ها بهداده

داده کل  از  از مناسبی  مستقل  مدل  عملکرد  و  باشند  ها 

 .ها ارزیابی شودترتیب زمانی داده

عصبی به شبکه  بهینه  ساختار  به  دستیابی  منظور 

ترکیب نورون مصنوعی،  تعداد  از  مختلفی  لایه های  های 

الگوریتم  و  انتقال  توابع  محیطپنهان،  در  آموزش   های 

MATLAB    مورد بررسی قرار گرفت. عملکرد هر ساختار

شاخص از  استفاده  آماری  با    MAEو   R²، RMSEهای 

 ارزیابی شد. در نهایت، ساختاری که دارای بیشترین مقدار

R² و کمترین مقادیر RMSE  و MAE   در مرحله ارزیابی

 .عنوان ساختار بهینه انتخاب شدبود، به

آزمون ساختارهای مختلف،   از  نتایج حاصل  اساس  بر 

سازی دمای میانگین و  برای شبیه  4-8-1شبکه با ساختار  

ساختار   با  شبیه   3-6-1شبکه  دلیل  برای  به  بارش،  سازی 

دستیابی به بهترین عملکرد آماری، انتخاب شدند. آموزش 

 های مختلف موجود در محیطشبکه با استفاده از الگوریتم

MATLAB  الگوریتم و  شد  عنوان به  Trainlm انجام 

توابع   همچنین،  گردید.  انتخاب  بهینه  آموزش  الگوریتم 

بهترین   tansig تابعانتقال مختلف مورد بررسی قرار گرفت و  

ارائه داد. فر را  به حداقل  آعملکرد  تا دستیابی  یند آموزش 

ادامه  یا رسیدن به حداکثر تعداد تکرار مجاز  خطای مدل 

(  6های منتخب در جدول )یافت و مشخصات نهایی شبکه

 .ارائه شده است

بیشبه کنترل  بر  منظور  عیوه  شبکه  عملکرد  برازش، 

مرحله آموزش، در مجموعه آزمون نیز بررسی شد. انتخاب 

ساختار نهایی شبکه بر اساس توانایی آن در حفظ عملکرد  

داده روی  بهمناسب  گرفت؛  انجام  آزمون  که  طوری های 

های آزمون نسبت به کاهش محسوس عملکرد مدل در داده

   .های آموزش مشاهده نشدداده

انتخاب بهینه  ساختارهای  شاخصمشخصات  و    شده 

سازی دمای میانگین  های ارزیابی عملکرد مدل برای شبیه 

( نشان  6( ارائه شده است. نتایج جدول )6و بارش در جدول )

بسیار  می عملکرد  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  که  دهد 

شبیه در  است؛  مناسبی  داشته  میانگین  دمای  سازی 

که مقدار ضریب تعیین در مراحل آموزش و آزمون طوری به

نیز پایین   MAE و RMSE بوده و مقادیر 9918/0برابر با 

دهنده توانایی بالای شبکه در استخراج  است. این نتایج نشان

مقیاس جوی و دمای روابط غیرخطی بین متغیرهای بزرگ

 .محلی است

سازی بارش نیز قابل قبول بود.  عملکرد مدل در شبیه

در مراحل   8264/0و  8433/0مقادیر ضریب تعیین برابر با 

نشان  MAE و RMSE آموزش و آزمون و مقادیر مناسب

دهد که شبکه عصبی مصنوعی توانایی بازسازی تغییرات می

زمانی بارش را با دقت قابل قبول دارد. اگرچه عملکرد مدل  

سازی بارش نسبت به دما کمتر است، این موضوع در شبیه 

تر و تغییرپذیری بیشتر بارش نسبت به دما  با ماهیت پیچیده

ریزمقیاس مطالعات  در  و  بوده  نیز  سازگار  اقلیمی  نمایی 

 .گزارش شده است

شبیه توسط  نتایج  ماهانه  میانگین  دمای  سازی 

ترین ساختار مدل شبکه عصبی مصنوعی برای کل  مناسب

( و  5های )ها، مرحله آموزش و مرحله آزمون، در شکلداده

شکل6) این  است.  شده  ارائه  مقادیر  (  مقایسه  شامل  ها 

شبیه مشاهده و  پراکنش سازیای  نمودار  همچنین  و  شده 

 .بین دو مجموعه داده هستند

 

 های عملکرد مدل شبکه عصبی مصنوعی مشخصات ساختار بهینه و شاخص(: 6)جدول 

 متغیر
 2R RMSE MAE پارامترهای مدل 

 تست آموزش تست آموزش تست آموزش تابع انتقال  قانون آموزش  تکرار ساختار 

 trainlm tansig 9918/0 9918/0 0191/0 0194/0 0149/0 0151/0 863 1-8-4 میانگین  دمای

 trainlm tansig 8433/0 8264/0 0566/0 0419/0 0309/0 0247/0 1000 1-6-3 بارش 
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 .هاسازی دمای میانگین برای کل دادهنتایج ارزیابی عملکرد مدل شبکه عصبی مصنوعی در شبیه(: 5) شکل

  
 مرحله آموزش. یهاسازی دمای میانگین برای دادهنتایج ارزیابی عملکرد مدل شبکه عصبی مصنوعی در شبیه(: 6) شکل

  
 تست.مرحله  یهاسازی دمای میانگین برای دادهنتایج ارزیابی عملکرد مدل شبکه عصبی مصنوعی در شبیه(: 7) شکل

 

مقادیر شبیه گونه که مشاهده میهمان شده  سازیشود، 

ای داشته و پراکنش نقاط  های مشاهدهتطابق مناسبی با داده

سازی در امتداد خط برازش بیانگر دقت بالای مدل در شبیه

دمای میانگین است. همچنین، مقدار بالای ضریب تعیین و 

دهنده عملکرد مطلوب های خطا نشانمقادیر پایین شاخص

بنابراین،   است.  آزمون  و  آموزش  مرحله  دو  هر  در  مدل 

مناسبی   قابلیت  از  ساختار منتخب شبکه عصبی مصنوعی 

ریزمقیاس  پیشبرای  و  ماهانه  نمایی  میانگین  دمای  بینی 
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مشاهداتی y = 0/0005x2شبکه عصبی مصنوعی + 0/8931x + 2/1834
R² = 0/9918
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منطقه مورد مطالعه برخوردار است. در ادامه، این مدل برای 

(  2025-2050سازی دمای میانگین در دوره آینده )شبیه 

سناریوهای   -SSP5و   SSP1-2.6 ،SSP2-4.5انتشارتحت 

 .کار گرفته شدبه   8.5

شبیه مناسبنتایج  توسط  ماهانه  بارش  ترین  سازی 

ها، مرحله ساختار مدل شبکه عصبی مصنوعی برای کل داده

(  10( تا )8های )ترتیب در شکلآموزش و مرحله آزمون، به

این شکل است.  مشاهدهارائه شده  مقادیر  مقایسه  و  ها  ای 

آنسازی شبیه  پراکنش  نمودار  نیز  و  نمایش  شده  را  ها 

میمی نشان  نتایج  عصبی  دهند.  شبکه  مدل  که  دهد 

مصنوعی توانسته است تغییرات بارش ماهانه را با دقت قابل  

ای قبولی بازسازی کند و انطباق مناسب بین مقادیر مشاهده

شبیه شبیهسازی و  در  مدل  مطلوب  توانایی  بیانگر    شده، 

رو، ساختار منتخب برای  سازی بارش دوره پایه است. ازاین

  تحت (  2025-2050بینی بارش ماهانه در دوره آینده )پیش

انتشار  SSP5-8.5 و SSP1-2.6 ، SSP2-4.5سناریوهای 

 . مورد استفاده قرار گرفت

  
 .هابرای کل داده بارشسازی نتایج ارزیابی عملکرد مدل شبکه عصبی مصنوعی در شبیه(: 8) شکل

  
 مرحله آموزش. یهابرای داده بارشسازی نتایج ارزیابی عملکرد مدل شبکه عصبی مصنوعی در شبیه(: 9) شکل
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مشاهداتی y = 0/0007x2شبکه عصبی مصنوعی + 0/4151x + 3/9432
R² = 0/8349
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 تست.مرحله  یهابرای داده بارشسازی نتایج ارزیابی عملکرد مدل شبکه عصبی مصنوعی در شبیه(: 10) شکل

 

– 2025بینی تغییرات بارش و دما در دوره آینده )پیش

 (2014–1994پایه )  دوره  به  نسبت(  2050

  س از انتخاب مدل اقلیمی برتر و توسعه مدل ریزمقیاسپ 

های خروجی  نمایی مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی، داده

انتشار  HadGEM3-GC31-LL مدل سناریوهای  تحت 

SSP1-2.6،SSP2-4.5   و SSP5-8.5  عنوان ورودی مدل  به

(  2050–2025قرار گرفت و متغیرهای اقلیمی دوره آینده )

  با   شده  بینیپیش  مقادیر  سپس، .  شدند  نمایی ریزمقیاس 

 تغییرات  روند  تا  شد  مقایسه(  2014–1994)  پایه  دوره

 .شود ارزیابی مطالعه مورد منطقه در  دما و بارش

در   حوضه  سالانه  بارش  میانگین  که  داد  نشان  نتایج 

دوره آینده در هر سه سناریوی انتشار نسبت به دوره پایه 

سناریوهای  برای  کاهش  این  میزان  یافت.  خواهد  کاهش 

SSP1-2.6  ، SSP2-4.5و SSP5-8.5  9/12ترتیب  به ،

متر برآورد شد. بر این اساس، میانگین  میلی  4/48و   3/28

 9/438،  3/454ترتیب برابر با  بارش سالانه در دوره آینده به

متر خواهد بود. بیشترین کاهش بارش مربوط  میلی  9/418و  

است که بیانگر تشدید اثرات تغییر    SSP5-8.5به سناریوی

 .اقلیم در شرایط انتشار بالا است

می نشان  نیز  ماهانه  تغییرات  کاهش  بررسی  که  دهد 

ها یکنواخت نیست و بیشترین تغییرات در بارش در همه ماه

میماه مشاهده  سال  پربارش  نشان  های  موضوع  این  شود. 

دهد که تغییر اقلیم عیوه بر کاهش مجموع بارش سالانه،  می

بر  می و  دهد  تغییر  نیز  را  بارش  توزیع  زمانی  الگوی  تواند 

اثرگذار   سدها  مخازن  مدیریت  و  رواناب  آب،  منابع  تغذیه 

 .باشد

بررسی تغییرات دمای حداکثر نیز نشان داد که میانگین  

سالانه این متغیر در دوره آینده روند افزایشی خواهد داشت. 

-SSP1-2.6  ،SSP2افزایش دمای حداکثر برای سناریوهای  

 درجه سانتی  3/1و   3/1،  1/1ترتیب  به SSP5-8.5 و   4.5

، 5/25ترتیب به  بینی شد و مقدار میانگین آن به گراد پیش

 .گراد خواهد رسیددرجه سانتی 7/25و  7/25

افزایش این متغیر را در  نیز  نتایج مربوط به دمای حداقل 

انتشار نشان داد. میانگین سالانه دمای   تمامی سناریوهای 

 درجه  6/0و   5/0،  6/0ترتیب  حداقل نسبت به دوره پایه به

  گراد افزایش خواهد یافت و مقادیر آن در دوره آینده سانتی

با  به برابر  سانتی  7/11و   5/11،  7/11ترتیب  گراد  درجه 

 .خواهد بود

همچنین، میانگین دمای سالانه حوضه در دوره آینده  

در هر سه سناریوی انتشار روند افزایشی دارد. نتایج نشان  

برای سناریوهای    -SSP1-2.6،  SSP2داد که میانگین دما 

گراد  درجه سانتی  0/1و   9/0،  9/0ترتیب  به SSP5-8.5 و  4.5

می افزایش  پایه  دوره  به  بهنسبت  و  به  یابد  ،  6/18ترتیب 

 .گراد خواهد رسیددرجه سانتی 7/18و  6/18

افزایش دما در تمامی سناریوها موجب افزایش تبخیر 

و تعرق بالقوه و در نتیجه افزایش نیاز آبی بخش کشاورزی 

خواهد شد. از آنجا که حوضه درودزن یکی از مناطق مهم  

شود، تداوم  تأمین آب کشاورزی استان فارس محسوب می

بر منابع آب موجود وارد  این روند می بیشتری  تواند فشار 
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کرده و ضرورت اتخاذ راهکارهای سازگاری با تغییر اقلیم را  

 .بیش از پیش آشکار سازد

حداکثر،   دمای  بارش،  تغییرات  سالانه  و  ماهانه  نتایج 

دمای حداقل و دمای میانگین در دوره آینده نسبت به دوره  

ارائه شده است. همچنین، روند   (10)  ( تا7پایه در جداول )

در   انتشار  مختلف  سناریوهای  تحت  متغیرها  این  تغییرات 

   .نمایش داده شده است (14) ( تا11های )شکل

دهد که اگرچه هر سه سناریوی انتشار نتایج نشان می

آینده پیش برای دوره  را  افزایش دما  بارش و  بینی  کاهش 

انتشار می سطح  افزایش  با  تغییرات  این  شدت  اما  کنند، 

، SSP1-2.6شود. در سناریوی  ای بیشتر میگازهای گلخانه

انتشار و اجرای سیاست  های کاهش  به دلیل فرض کنترل 

و   بارش  کاهش  و  بوده  محدودتر  اقلیمی  تغییرات  انتشار، 

-SSP5افزایش دما نسبتاً کمتر است. در مقابل، سناریوی  

های فسیلی و انتشار  که بیانگر تداوم وابستگی به سوخت   8.5

گلخانه گازهای  و  بالای  بارش  کاهش  بیشترین  است،  ای 

می نشان  را  دما  افزایش  بیانگر  بیشترین  تفاوت  این  دهد. 

گازهای   انتشار  شدت  به  درودزن  حوضه  اقلیم  حساسیت 

میگلخانه نشان  و  است  تحقق  ای  صورت  در  که  دهد 

سناریوهای با انتشار بالا، احتمال تشدید خشکسالی، افزایش  

تبخیر و تعرق و کاهش منابع آب سطحی و زیرزمینی در  

 .منطقه افزایش خواهد یافت

 (2014-1994) هیپا دوره با  سهیمقا و انتشار یوهایسنار یبرا( 2050- 2025) ی آت دوره در بارش زانیم(: 7) جدول
اختلاف دوره آتی نسبت به دوره پایه 

 )میلیمتر( 

بارش دوره پایه  میزان بارش )میلیمتر( 

 )میلیمتر( 

 ماه میلادی 

SSP5-8.5 SSP2-4.5 SSP1-2.6 SSP5-8.5 SSP2-4.5 SSP1-2.6 

 ژانویه  4/111 9/159 0/192 2/129 5/48 6/80 8/17

 فوریه  5/88 0/47 8/72 6/53 - 5/41 - 7/15 -9/34

 مارس  8/72 0/46 2/20 8/20 - 8/26 - 6/52 -0/52

 آوریل 5/42 1/13 2/16 3/23 - 4/29 - 3/26 - 2/19

 مه  5/5 1/4 9/0 9/0 - 4/1 - 6/4 -6/4

 ژوئن  4/0 0/0 0/0 0/0 - 4/0 - 4/0 -4/0

 جولای  9/0 6/2 8/6 2/5 7/1 9/5 3/4

 آگوست  3/0 1/0 2/0 2/0 - 2/0 - 1/0 - 1/0

 سپتامبر 0/0 1/1 4/2 5/1 1/1 4/2 5/1

 اکتبر 8/7 4/2 8/1 9/1 - 4/5 - 0/6 -9/5

 نوابمر  8/50 2/52 1/61 9/74 4/1 3/10 1/24

 دسامبر  3/56 8/125 5/64 3/107 5/39 - 8/21 0/21

 متوسط سالانه  2/467 3/454 9/438 9/418 - 9/12 - 3/28 -4/48
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 ( 2014-1994) هیپا  دوره با سهیمقا و انتشار یوهایسنار یبرا( 2050- 2025) یآت دوره در ی حداکثردما زانیم (:8) جدول 

اختلاف دوره آتی نسبت به دوره پایه)درجه  

 سانتیگراد(

دمای حداکثر  میزان حداکثر دما )درجه سانتیگراد( 

دوره پایه )درجه  

 سانتیگراد(

 ماه میلادی 

SSP5-8.5 SSP2-4.5 SSP1-2.6 SSP5-8.5 SSP2-4.5 SSP1-2.6 

 ژانویه  3/10 7/14 5/15 0/15 4/4 2/5 8/4

 فوریه  6/13 1/17 3/17 0/17 5/3 8/3 4/3

 مارس  0/18 1/21 3/21 1/21 1/3 3/3 1/3

 آوریل 9/22 9/24 2/25 0/25 0/2 2/2 1/2

 مه  3/29 4/30 5/30 8/30 2/1 2/1 5/1

 ژوئن  7/34 1/33 3/33 5/33 - 6/1 - 4/1 -2/1

 ژولای 0/37 9/33 31/34 2/34 - 0/3 - 8/2 - 8/2

 آگوست  1/36 7/32 7/32 0/33 - 4/3 - 4/3 - 1/3

 سپتامبر 5/32 0/31 9/30 2/31 - 5/1 - 5/1 - 3/1

 اکتبر 8/26 4/27 4/27 5/27 6/0 6/0 7/0

 نوابمر  5/18 0/22 2/22 4/22 5/3 8/3 9/3

 دسامبر  2/13 5/17 8/17 8/17 4/4 6/4 6/4

 متوسط سالانه  4/24 5/25 7/25 7/25 1/1 3/1 3/1

 
 ( 2014-1994) هیپا دوره با سهیمقا و انتشار یوها یسنار یبرا( 2050- 2025) یآت دوره  دری حداقل دما  زانیم (:9) جدول 

اختلاف دوره آتی نسبت به دوره پایه)درجه  

 سانتیگراد(

دمای حداقل دوره   میزان حداقل دما )درجه سانتیگراد( 

پایه )درجه  

 سانتیگراد(

 ماه میلادی 

SSP5-8.5 SSP2-4.5 SSP1-2.6 SSP5-8.5 SSP2-4.5 SSP1-2.6 

 ژانویه  1/0 9/4 6/4 9/4 9/4 4/4 8/4

 فوریه  1/2 8/5 3/5 7/5 6/3 2/3 6/3

 مارس  6/5 1/8 7/7 1/8 5/2 2/2 5/2

 آوریل 9/9 2/11 0/11 2/11 3/1 1/1 3/1

 مه  9/14 1/15 1/15 1/15 1/0 2/0 1/0

 ژوئن  5/19 8/16 8/16 8/16 - 7/2 - 7/2 -7/2

 ژولای 3/22 2/18 2/18 2/18 - 1/4 - 1/4 -1/4

 آگوست  9/20 6/17 6/17 6/17 - 4/3 - 4/3 -4/3

 سپتامبر 0/17 4/15 4/15 4/15 - 6/1 - 6/1 -6/1

 اکتبر 9/11 3/12 2/12 3/12 4/0 3/0 4/0

 نوابمر  3/6 9/8 8/8 9/8 6/2 5/2 6/2

 دسامبر  1/2 3/6 9/5 3/6 2/4 8/3 2/4

 متوسط سالانه  1/11 7/11 5/11 7/11 6/0 5/0 6/0
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 ( 2014-1994) هیپا  دوره با سهیمقا و انتشار یوهایسنار یبرا( 2050- 2025) یآت دوره  در ی متوسطدما  زانیم (:10)جدول 

اختلاف دوره آتی نسبت به دوره پایه)درجه  

 سانتیگراد(

دمای متوسط دوره   میزان متوسط دما )درجه سانتیگراد( 

پایه )درجه  

 سانتیگراد(

 ماه میلادی 

SSP5-8.5 SSP2-4.5 SSP1-2.6 SSP5-8.5 SSP2-4.5 SSP1-2.6 

 ژانویه  2/5 6/9 8/9 8/9 4/4 6/4 6/4

 فوریه  9/7 3/11 1/11 2/11 4/3 3/3 4/3

 مارس  8/11 5/14 4/14 5/14 7/2 6/2 7/2

 آوریل 4/16 1/18 1/18 1/18 6/1 6/1 7/1

 مه  1/22 8/22 9/22 0/23 7/0 8/0 9/0

 ژوئن  1/27 1/25 2/25 3/25 - 0/2 - 9/1 -8/1

 ژولای 6/29 3/26 4/26 4/26 - 3/3 - 3/3 -2/3

 آگوست  5/28 4/25 3/25 5/25 - 2/3 - 2/3 - 1/3

 سپتامبر 7/24 3/23 3/23 4/23 - 4/1 - 4/1 - 3/1

 اکتبر 4/19 9/19 8/19 9/19 5/0 4/0 5/0

 نوابمر  4/12 4/15 4/15 6/15 0/3 0/3 2/3

 دسامبر  6/7 8/11 7/11 9/11 1/4 0/4 3/4

 متوسط سالانه  7/17 6/18 6/18 7/18 9/0 9/0 0/1

 

 
 (2014-1994( برای سناریوهای انتشار و مقایسه با دوره پایه )2050- 2025نمودار بارش در دوره آتی ) (:11)شکل 
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 (2014-1994( برای سناریوهای انتشار و مقایسه با دوره پایه )2050- 2025دمای حداکثر در دوره آتی )(: 12)شکل 

 
 (2014-1994( برای سناریوهای انتشار و مقایسه با دوره پایه )2050- 2025دمای حداقل در دوره آتی )(: 13)شکل 
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 (2014-1994( برای سناریوهای انتشار و مقایسه با دوره پایه )2050- 2025دمای متوسط در دوره آتی )(: 14)شکل 

مدل   میان هشت  از  که  داد  نشان  پژوهش  این  نتایج 

-HadGEM3-GC31 مورد بررسی، مدل CMIP6 اقلیمی

LL   شبیه پایه  در  دوره  در  بارش  و  دما  متغیرهای  سازی 

عنوان مدل  ها داشت و بهعملکرد بهتری نسبت به سایر مدل

برتر انتخاب شد. این موضوع بیانگر آن است که انتخاب مدل 

نقش   هر منطقه،  اقلیمی  اساس شرایط  بر  مناسب  اقلیمی 

ریزمقیاس  مطالعات  دقت  افزایش  در  دارد.  مهمی  نمایی 

 در معرفی پروژه (2016)  گونه که ایرینگ و همکارانهمان

CMIP6   کرده مدلتأکید  جو اند،  عمومی  گردش  های 

تفاوت توانایی  دارای  و  پارامترسازی  ساختار،  در  هایی 

ازاینشبیه  هستند؛  اقلیمی  فرآیندهای  ارزیابی سازی  رو، 

آن استفاده در مطالعات  عملکرد  از  پیش  هر منطقه  ها در 

های  تغییر اقلیم ضروری است. همچنین، این نتایج با توصیه 

انتخاب    IPCC (2021)ششمگزارش   و  ارزیابی  بر  مبنی 

منطقهمدل شرایط  با  متناسب  اقلیمی  همخوانی های  ای 

های صیادی  از سوی دیگر، نتایج این پژوهش با یافته .دارد

که آنان نیز در  طوری ( نیز همسو است؛ به1398و همکاران )

مدل ارزیابی  از  پس  درودزن،  آبریز  حوضه  های  مطالعه 

انجام   از  پیش  مناسب  مدل  انتخاب  ضرورت  بر  اقلیمی، 

 .های اقلیمی تأکید کردندبینیپیش

ارتباط  توانست  نیز  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل 

بزرگ متغیرهای  بین  متغیرهای  غیرخطی  و  جو  مقیاس 

شبیه مطلوبی  دقت  با  را  محلی  مقدار  اقلیمی  کند.  سازی 

با   برابر  تعیین  حدود    99/0ضریب  و  میانگین  دمای  برای 

می84/0 نشان  بارش  ریز برای  برای  روش  این  که   دهد 

نمایی متغیرهای اقلیمی در حوضه آبریز درودزن از مقیاس

یافته با  حاصل  نتایج  است.  برخوردار  مناسبی  های  کارایی 

  همخوانی دارد که کارایی شبکه  (2006)  دیبیک و کولیبالی

نمایی متغیرهای اقلیمی  های عصبی زمانی را در ریزمقیاس

سازی روابط غیرخطی بین متغیرهای جوی و اقلیم  و مدل

حسینی همچنین  دادند.  نشان  همکارانمحلی  و   باغانم 

شبکه (  2024) از  استفاده  که  کردند  عصبی  گزارش  های 

نمایی  تواند عملکرد ریزمقیاسمبتنی بر یادگیری عمیق می

بخشد بهبود  را  اقلیمی  متغیرهای  نتایج  .  آماری  همسویی 

دهد که استفاده از پژوهش حاضر با این مطالعات نشان می

ویژه در مناطق با رفتار اقلیمی  های عصبی مصنوعی، بهشبکه 
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بازسازی متغیرهای  پیچیده، می قبولی در  قابل  تواند دقت 

 . اقلیمی فراهم کند

سازی دما بیشتر از بارش  در این پژوهش، دقت شبیه

ای که خطای مدل در برآورد دما کمتر و ضریب گونهبود؛ به

تعیین آن بیشتر از بارش به دست آمد. این موضوع با نتایج  

مطابقت دارد که نشان دادند   (2013)  صمدی و همکاران

بینی بارش به دلیل تأثیرپذیری از فرآیندهای همرفتی،  پیش

ناهمگنی مکانی و نوسانات زمانی، با عدم قطعیت بیشتری 

بنابراین، اختیف عملکرد مدل در .  نسبت به دما همراه است

سازی دما و بارش که در پژوهش حاضر نیز مشاهده  شبیه 

شد، با ویژگی ذاتی این دو متغیر اقلیمی و نتایج مطالعات  

 .پیشین سازگار است

از سوی دیگر، انتخاب متغیرهایی مانند دمای هوا در 

ترازهای   در  نسبی  رطوبت  متری،  دو    850و    500ارتفاع 

مؤلفه و  ژئوپتانسیل  تراز  هکتوپاسکال،  در  باد   500های 

بین، بیانگر نقش مهم  عنوان متغیرهای پیشهکتوپاسکال به

بزرگ متغیرهای  اقلیمی این  تغییرات  کنترل  در  مقیاس 

است یافته.  منطقه  با  نیز  بخش  این  و  نتایج  دیبیک  های 

بر  2006کولیبالی ) نیز  پژوهش  این  زیرا  ( همخوانی دارد؛ 

بین در بهبود عملکرد  نقش انتخاب مناسب متغیرهای پیش

 . نمایی آماری تأکید کرده استهای ریزمقیاسمدل

نیز نشان داد که در تمامی   آینده  بررسی سناریوهای 

سناریوهای انتشار، روند کلی حوضه آبریز درودزن به سمت  

کاهش بارش و افزایش دما است و شدت این تغییرات در 

بیشتر از دو سناریوی دیگر خواهد بود.   SSP5-8.5 سناریوی

یافته با  نتایج  همکاراناین  و  صیادی  برای   (1398)  های 

همکاران  و  رانا  نتایج  با  همچنین  و  درودزن  آبریز    حوضه 

را  (2025) افزایش دما  بارش و  همخوانی دارد که کاهش 

همچنین، .  تحت سناریوهای مختلف اقلیمی گزارش کردند

با گزارش ششم پژوهش حاضر  نیز  IPCC (2021) نتایج 

تشدید   و  دما  افزایش  گزارش  این  زیرا  است؛  سازگار 

از  بسیاری  را در  با چرخه هیدرولوژیکی  مرتبط  مخاطرات 

خشک، محتمل  ویژه مناطق خشک و نیمه مناطق جهان، به

میمی نشان  همخوانی  این  روندهای  داند.  که  دهد 

الگوهای بینیپیش چارچوب  در  درودزن  برای حوضه  شده 

 .شده تغییر اقلیم قابل تفسیر استشناخته 

با وجود عملکرد مطلوب مدل اقلیمی منتخب و شبکه  

شبیه در  مصنوعی  ریزمقیاسعصبی  و  نمایی  سازی 

ها  متغیرهای اقلیمی، نتایج این پژوهش با برخی محدودیت

مدل ارزیابی  نخست،  است.  دادههمراه  اساس  بر  های  ها 

  انجام   2014–1994ای ایستگاه درودزن و دوره پایه  مشاهده

های  داده  دوره  طول  و  کیفیت  بنابراین،  است؛  شده

تواند بر نتایج ارزیابی و آموزش مدل اثرگذار  ای میمشاهده

پیش دوم،  خروجی باشد.  اساس  بر  تنها  آینده  اقلیم  بینی 

نتیجه  HadGEM3-GC31-LL مدل در  است؛  انجام شده 

های اقلیمی  بخشی از عدم قطعیت ناشی از اختیف بین مدل

شبکه  اگرچه  سوم،  است.  نشده  منعکس  نهایی  نتایج  در 

روابط   استخراج  در  مناسبی  توانایی  مصنوعی  عصبی 

نشان داد،  غیرخطی بین متغیرهای بزرگ مقیاس و محلی 

اما عملکرد آن به انتخاب متغیرهای ورودی، ساختار شبکه 

داده این و  از  یک  هر  تغییر  و  است  وابسته  آموزشی  های 

ها تأثیر بگذارد. همچنین، بینیتواند بر دقت پیشعوامل می

نتایج این پژوهش با توجه به شرایط اقلیمی، توپوگرافی و  

های حوضه آبریز درودزن، بیشترین قابلیت کاربرد را ویژگی

د و تعمیم مستقیم آن  برای مناطق دارای شرایط مشابه دار

ها نیازمند ارزیابی مجدد مدل و کالیبراسیون  به سایر حوضه

رو، استفاده از چند  ازاین.  متناسب با شرایط هر منطقه است

نمایی و  های مختلف ریزمقیاس مدل اقلیمی، مقایسه روش

تواند  تر در مطالعات آینده میهای زمانی طولانیبررسی دوره

اطمینان  قابلیت  افزایش  و  قطعیت  عدم  کاهش  به 

 . ها کمک کندبینیپیش

 گیری نتیجه
مدل ترکیب  با  پژوهش،  این  مدل    CMIP6های  در  و 

نمایی مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی، تغییرات ریزمقیاس 

 2025آینده بارش و دمای حوضه آبریز درودزن برای دوره  

که    2050تا   داد  نشان  نتایج  گرفت.  قرار  بررسی  مورد 

های  در مقایسه با سایر مدل   HadGEM3-GC31-LLمدل

مناسببررسی عملکرد  شبیهشده،  در  شرایط   تری  سازی 

عنوان مدل اقلیمی منتخب برای  اقلیمی دوره پایه داشته و به

از  پیش استفاده  انتخاب شد. همچنین،  آینده  بینی شرایط 

موجب  ورودی،  متغیرهای  انتخاب  در  حساسیت  تحلیل 

ریزمقیاس  در  مصنوعی  عصبی  شبکه  عملکرد  نمایی  بهبود 
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متغیرهای اقلیمی شد و این روش توانست روابط غیرخطی 

مقیاس جوی و شرایط اقلیمی محلی  بین متغیرهای بزرگ

 .را با دقت قابل قبول بازسازی کند

بینی، در تمامی سناریوهای انتشار  بر اساس نتایج پیش

شده، حوضه آبریز درودزن در آینده با افزایش دما و  بررسی

کاهش بارش مواجه خواهد شد و بیشترین شدت تغییرات 

تواند  مشاهده شد. این تغییرات می SSP5-8.5 در سناریوی

بخش   آبی  نیاز  آب،  منابع  توازن  برای  مهمی  پیامدهای 

دوره وقوع  احتمال  پایداری  کشاورزی،  و  خشکسالی  های 

 .برداری از منابع آب در منطقه داشته باشدهای بهرهسامانه

عنوان تواند بهاز دیدگاه کاربردی، نتایج این پژوهش می

ریزی و مدیریت پایدار منابع آب حوضه مبنایی برای برنامه

بینی روندهای اقلیمی  درودزن مورد استفاده قرار گیرد. پیش

های مرتبط با تخصیص منابع  گیریتواند در تصمیمآینده می

بهره بهبود  تقاضا،  مدیریت  بخش  آب،  در  آب  وری مصرف 

های کاهش اثرات خشکسالی مورد کشاورزی و تدوین برنامه

توجه قرار گیرد. همچنین، در نظر گرفتن سناریوهای تغییر  

تواند به افزایش  ای و مدیریتی میهای توسعهاقلیم در طرح

توان سازگاری منطقه در برابر تغییرات اقلیمی آینده کمک  

 .کند

-HadGEM3-GC31 طور کلی، ترکیب مدل اقلیمیبه

LL  مصنوعی عصبی  شبکه  پژوهش  با  این  توانایی  ،  در 

نمایی و بررسی روندهای احتمالی  مناسبی برای ریزمقیاس 

تغییرات اقلیمی در مقیاس محلی حوضه درودزن نشان داد.  

ها بر اساس یک حوضه آبریز و یک  با توجه به اینکه ارزیابی

آینده   است، در مطالعات  انجام شده  اقلیمی منتخب  مدل 

می گسترده پیشنهاد  مجموعه  از  مدلشود  از  های  تری 

روش ریزمقیاساقلیمی،  مختلف  دورههای  و  های  نمایی 

ها  بینیتر استفاده شود تا عدم قطعیت پیشزمانی طولانی

یابد اقلیمی   .کاهش  تغییرات  اثر  بررسی  همچنین، 

مؤلفهبینیپیش بر  رواناب،  شده  مانند  هیدرولوژیکی  های 

می کشاورزی  محصولات  آبی  نیاز  و  رودخانه  تواند  جریان 

جامع حوضه درک  این  در  اقلیم  تغییر  پیامدهای  از  تری 

 .فراهم کند
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Vörösmarty, C.J., P. Green, J. Salisbury, B. Richard, and R.B. Lammers. 2000. Global Water 

Resources: Vulnerability from Climate Change and Population Growth. Science, 289(5477): 284-288. 

https://doi.org/10.1126/science.289.5477.284 

https://doi.org/10.1071/ES19040
https://doi.org/10.1029/2019MS001916
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2006.01.003
https://doi.org/10.1029/2019MS002015
https://www.geoscientific-model-development.net/
https://doi.org/10.5194/gmd-9-1937-2016
https://doi.org/10.5194/gmd-9-1937-2016
https://doi.org/10.2166/wcc.2024.592
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2023.e18200
https://doi.org/10.3390/cli13030062
https://link.springer.com/journal/704
https://doi.org/10.1007/s00704-013-0844-x
https://doi.org/10.1007/s13201-022-01782-5
https://www.geoscientific-model-development.net/
https://doi.org/10.5194/gmd-12-4823-2019
https://doi.org/10.1175/BAMS-84-9-1205
https://doi.org/10.1515/rnam-2018-0032
https://doi.org/10.1126/science.289.5477.284


109 
 ران ای  آب  و  یاریآب یمهندس یپژوهش  ی علم  هینشر

 1405بهار. سه شصت و  شماره. شانزدهم سال 
      

 

 

 

  

  
 

 
 

 

Williams, K.D., D. Copsey, E.W, Blockley, and et al. 2018. The Met Office Global Coupled Model 

3.0 and 3.1 (GC3.0 and GC3.1) configurations. Journal of Advances in Modeling Earth Systems, 10(2): 

357-380. https://doi.org/10.1002/2017MS001115 

Wu, T., Y. Lu, Y. Fang, and et al. 2019. The Beijing Climate Center Climate System Model (BCC-

CSM): the main progress from CMIP5 to CMIP6. Geoscientific Model Development, 12: 1573-1600. 

https://doi.org/10.5194/gmd-12-1573-2019 

Yukimoto, S., H. Kawai, T. Koshiro, and et al. 2019. The Meteorological Research Institute Earth 

System Model version 2.0 (MRI-ESM2.0): Description and basic evaluation of the physical component. 

Journal of the Meteorological Society of Japan, 97(5): 931-965. https://doi.org/10.2151/jmsj.2019-051 
 

 

 

 

 

 

 

 

https://doi.org/10.1002/2017MS001115
https://doi.org/10.5194/gmd-12-1573-2019
https://doi.org/10.2151/jmsj.2019-051

