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Climate change causes changes in the flow of rivers by causing changes in 

temperature and precipitation. Therefore, river flow simulation is important as a 

prerequisite for some environmental and engineering issues. In the current research, 

the effect of climate change on the Mahabad’s river flow in the future periods 

(2045-2026) was predicted using machine learning models. First, two input 

scenarios were compiled, in which the first scenario included temperature and 

precipitation parameters and the second scenario included temperature, 

precipitation, and flow parameters one month ago. In the following, the 

performance of two ANN and ANN-PSO models in estimating the flow rate in the 

base period (1992-2014) was compared to select the best scenario and the best 

model for predicting the flow in the future period under the three scenarios 

SSP1.26, SSP2.45 and SSP5.85 of the CMIP6. The results of the error evaluation 

criteria showed that the ANN-PSO model makes the best estimation of the river 

flow using the second scenario and with the criteria (NSE=0.77, RMSE=6.4 MCM, 

MAE=3.4 MCM for the test data) and it was chosen to predict the flow in the 

future period (2026-2045). The results of investigating the effect of climate change 

on each of the meteorological parameters showed that climate change causes an 

increase in temperature and creates a fluctuating pattern in precipitation. The results 

of the climate change survey on flow showed that under the SSP1.26 scenario, 

there will not be much changes in flow in almost months, but in the SSP2.45 and 

SSP585 scenarios, there will be an increase in the discharge in December, and in 

May and April, the greatest decrease in discharge will be (16.50 MCM) and (13.33 

MCM) respectively. 
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  ها: واژهکلید
 سری زمانی بینی پیش

 تخمین دبی رودخانه
 تغییر اقلیم

ANN 
PSO 

رو،  این از .شود ها می  رودخانه آبدهیدر میزان دما و بارش موجب تغییر در  رییتغییر اقلیم با ایجاد تغ
 فراوان اهمیت آب  ریزی و مدیریت منابع و مصارف برنامهنیاز   پیش عنوان بهسازی جریان رودخانه   شبیه

های زمانی آیندۀ  در دوره رودخانه مهاباد یدبتغییر اقلیم بر میزان  تأثیرحاضر  پژوهشدر لذا دارد. 
ابتدا دو سناریوی ورودی که در آن شد.  ی یادگیری ماشین بررسیها مدلبا استفاده از ( 6۲0۲-۴5۲0)

دوم شامل پارامترهای دما، بارش و دبی یک ماه  یول شامل پارامترهای دما و بارش و سناریوا یسناریو
در تخمین دبی جریان در دوره پایه  PSO-ANNو  ANNقبل بود، تدوین شد. در ادامه عملکرد دو مدل 

جریان در دوره آینده تحت  بینی پیشمقایسه شد تا بهترین سناریو و بهترین مدل برای  (۱99۲-۲0۱۴)
( انتخاب شود. نتایج CMIP6گزارش ششم تغییر اقلیم ) SSP5.85و  SSP1.26 ،SSP2.45سه سناریو 

با استفاده از سناریوی دوم و با معیارهای  PSO-ANNمعیارهای ارزیابی خطا  نشان داد که مدل 
77/0=NSE ،MCM ۴/6=RMSE  وMCM ۴/۳=MAE نتایج . باشد می قادر به تخمین مناسب دبی

بررسی اثر تغییر اقلیم بر روی هر یک از پارامترهای هواشناسی نشان داد که تغییر اقلیم باعث افزایش 
شود. نتایج بررسی  درجه در طول دوره و ایجاد یک الگوی نوسانی در بارش می ۱تا  5/0دما در حدود 

در دبی رخ ها  اکثر ماهرات چندانی تغیی SSP1.26 یتغییر اقلیم روی دبی نشان داد که تحت سناریو
در ماه دسامبر افزایش اندک دبی رخ خواهد داد و  SSP5.85و  SSP2.45نخواهد داد اما در سناریوهای 

 خواهد بود. MCM ۳۳/۱۳و  MCM 5/۱6 ترتیب بهین کاهش دبی تر بیشدر ماه می و آوریل 
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 8۴7 و همکاران زاده مهرنوش هدایتی/  ...  انیجر ینیب شیپ یبرا  ذرات ازدحام تمیالگور و یمصنوع یعصب شبکه توسعه

 . مقدمه1
شود قابل درک است. چنین تغییراتی موجب  تغییرات دما و الگوی بارشی می هب یی که منجروهوا آب آب امروزه تغییرات

 Kusangaya et al., 2014; Hodgkins et al., 2017; Ghasemainگردد ) میآب  و تقاضایتأمین  ایجاد تغییراتی در منابع

et al., 2020.)  های  گزارشآخرین طبقIPCCدر  یکیدرولوژیه راتییباعث تغ ریاخ های در سال ییوهوا آب راتیی، تغ
-Masson)داده است  شیرا افزا لیمانند س ییوهوا آب دیشد یدادهایسراسر جهان شده است و احتمال وقوع رو

Delmotte et al., 2021; Daba and You, 2020; Mitsova and Coupling, 2014 .)ها و  انطباق اکوسیستم دلیل به
 یپذیری کاف از انعطاف یمیهای اقل ها در برابر پدیده  نآ ،یعمولم ییوهوا آب طیبا شرا یجوامع انسان یکیزیف یساختارها

 یها بینامطلوب بگذارند و آس تأثیرو جوامع  ها ستمیبر اکوس توانند یم ییها یناهنجار نیچن ن،ی. بنابراستندیبرخوردار ن
بررسی دلایل وقوع تغییر اقلیم و چگونگی روند آن  (.IPCC, 2013, 2017)کنند  جادیا یتوجه قابل یو اجتماع یاقتصاد

را آب  ینده منابعتواند تا حد زیادی از مشکلات آ میآب  بررسی اثرات احتمالی آن بر منابع چنین همدر گذشته، آینده و 
بر  ژهیو آن به یهافرایندو  یکیدرولوژیه یرهایبر متغ میاقل رییتغ اتتأثیر (.Zabardast Rostami et al., 2021حل کند )

 یمیاقل یها وتحلیل داده تعرق و رطوبت خاک، با تجزیه-ریتبخ رودخانه، انیجر ،ینیرزمیز یها آب انیجر ،یرواناب سطح
 ,Daba, 2018; Daba and Rao) قرار گرفته است موردمطالعه یکیدرولوژیی مختلف هها مدلبا استفاده از  شده بینی پیش

2016; Behulu et al., 2014 .) 
ب آمناطق منابع  نیدر ا رایاست، ز دارای اهمیتخشک و خشک  ویژه در مناطق نیمه به مطالعه اثرات تغییر اقلیم

 یرهایکوچک در متغ رییتغ کیحساس هستند.  ییوهوا آب راتییشدت به تغ به یو رواناب سطحآب  انیجرطورعمده  به
ای  منطقهآب  منابع یبعد راتییو تغ یکیدرولوژیهای ه توجهی در چرخه قابل راتییممکن است منجر به تغ ییوهوا آب

تواند  گون هیدرولوژیکی میهای گونامطالعه تغییرات اقلیم در زمینه. (Chang and Jung, 2010; Taye et al., 2018) شود
تواند در  های زیاد اجتماعی، اقتصادی و غیره کمک کند. یکی از پارامترهای هیدرولوژیکی که میبه جلوگیری از خسارت

تواند بر آن اثرگذار  پذیر باشد، دبی رودخانه است که هر تغییری در مقدار بارش و دما میمقابل تغییرات اقلیمی آسیب
 کیدر  انیگذشته اطلاعات نهفته در جر ریتوان با استفاده از مقاد می ا،یاز بلا یریو جلوگ هیاقدامات اول منظور بهباشد. 

 کردیمعمولاً دو رو .(Nguyen, 2020; Fathian et al., 2019) کرد بینی پیش های موجودروشدوره خاص را با استفاده از 
 ای یاضیبر ر ی( و مبتنیمفهوم ای) یکیزیبر ف ینها را در دو گروه مبت توان آن رودخانه وجود دارد که می انیدر برآورد جر

 یلیبه دلا یکیزیی فها مدل .(Di et al., 2014; He et al., 2014; Zhang et al., 2016) بندی کرد بر داده طبقه یمبتن
 گیرند قرار می مورداستفاده تر کم ،یو تخصص و تجربه کاف یکاف یکیزیهای ف داده ده،یچیپ یاضیر یبه ابزارها ازیمانند ن

(He et al., 2014.) در  یبه اطلاعات چنین همندارند.  یادیز یدگیچیتر است و پ ی داده محور سادهها مدل یدر مقابل اجرا
 یتر بیش تیمحبوب گران شپژوه نیدر ب ها مدل نیرو ا ندارند. ازاین ازین یکیدرولوژیه یهافرایند یکیزیف تیمورد ماه

 ;Arya Azar et al., 2021) گیرند قرار می مورداستفاده تر بیش یکیدرولوژیه یهافرایندسازی  مدل یکرده و برا دایپ

Milan et al., 2023; Kayhomayoon et al., 2023;  Meshrm et al., 2019  .) 
های آموزش  افتادن الگوریتم دلیل به دام هایی مانند شبکه عصبی مصنوعی، اما گاهی اوقات به های الگوریتم با وجود مزیت

گران را بر آن داشته  رو، این مشکل پژوهش دهد. ازاین خوبی انجام نمی آن در نقاط کمینه محلی و سراسری عمل تخمین را به
ANNی منفرد مانند ها مدلو تکاملی برای بهبود نتایج  سازی های بهینه است تا از الگوریتم

ANFISو  ۱
 Aryaاستفاده کنند ) ۲

Azar et al., 2022; Shariati et al., 2019; Ashrafzadeh et al., 2018). مانند  یهای متعدد الگوریتم ر،یاخ یها در سال
ی ها مدلآموزش بهتر  یبرا ،(GWO) 5یگرگ خاکستر یساز نهی(، بهPSO) ۴ازدحام ذرات یساز نهی(، بهGA) ۳کیژنت تمیالگور
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های تکاملی  ی یادگیری ماشین و الگوریتمها مدلاستفاده از  (.Kayhomayoon et al., 2023) اند منفرد مورداستفاده قرار گرفته
ا در کنار یکدیگر ه رسانند. لذا همواره استفاده از آن های زمانی می گران را تا حد ممکن به تخمین مناسبی از سری پژوهش

( از الگوریتم ژنتیک برای بهبود دقت شبکه عصبی مصنوعی در 2011) .Fernando et alعنوان نمونه  توصیه شده است. به
سازی  بهینه تمیشده است الگور کار گرفته حاضر به پژوهشسازی که در  بهینه تمیالگورجریان رودخانه بهره بردند.  بینی پیش

حل را ارائه  راه کیشود و هر ذره  شروع می یتصادف تیجمع کی جادیو ا عتیاست که با الهام گرفتن از طب( PSOازدحام ذرات )
 شود. حل انتخاب می راه نیبهتر تیدهد و در نها می

طورکه بیان شد میزان دبی خروجی از سدها و انرژی تولیدی برقابی آز سدها تا حدود زیادی به میزان دبی  همان
د میزان دبی ورودی به مخازن سد را توان میسدها بستگی دارد. عواملی مانند خشکسالی و تغییر اقلیم  ورودی به مخازن

تغییر اقلیم انجام شد.  تأثیرقرار دهد. از این رو این تحقیق با هدف تخمین دبی ورودی به مخازن سدها تحت  تأثیرتحت 
ی ها مدلمحدوده مطالعاتی در نظر گرفته شد. استفاده از  عنوان بهغرب کشور  ین سدهای شمالتر مهمسد مهاباد یکی از 

بررسی اثر  چنین همی تکاملی در کنار یکدیگر برای تخمین میزان دبی ورودی به سد و ها ریتمیادگیری ماشین و الگو
تحت ی گزارش ششم تغییر اقلیم ها مدلآید. برای این منظور از  می شمار بهی این تحقیق ها تازگیتغییر اقلیم از 

بهبود  منظور به( استفاده شده است. در ادامه ANNو مدل یادگیری ماشین ) SSP5.85و  SSP1.26 ،SSP2.45سناریوهای 
لذا علاوه بر تحلیل تغییر اقلیم بر میزان جریان ورودی به سد،  ( استفاده شد.PSOسازی )از مدل بهینه ANNنتایج 

تغییر اقلیم بر جریان ورودی توسط مدل منتخب  تأثیرنیز بررسی شد. در نهایت  ANN-PSOعملکرد مدل ترکیبی 
 ( بررسی شد.۲0۴5-۲0۲6یادگیری ماشین برای یک دوره آتی )

 

 ها. مواد و روش۲

 موردمطالعه. منطقه 1. ۲

ست که از اهمیت بالایی های مطالعاتی کشور ا ترین محدوده ارومیه یکی از مهم دریاچه جنوب در مهاباد رودخانه آبریز حوضه
 ۳ بخش کوچکی از حوضه دریاچه ارومیه )حدود کیلومترمربع5۳/۱5۲۴(. این محدوده با وسعتی حدود ۱برخوردار است )شکل 

 5۱دقیقه و  ۲۳درجه و  ۳6ثانیه طول شرقی و  9دقیقه و  ۲5درجه و  ۴5بین  جغرافیایی موقعیت نظر شود. از درصد( را شامل می
عنوان جریان ورودی به سد  ترین رودخانه در این محدوده است که به ی قرار گرفته است. رودخانه مهاباد مهمثانیه عرض شمال

سد  شود. این رودخانه از به هم پیوستن شاخه بیطاس در شرق و شاخه کوتر در غرب شکل گرفته است. مهاباد در نظر گرفته می
احداث گردید. این سد نقش اساسی در تأمین نیازهای آب محدوده را  ۱۳۴6مهاباد یکی از ده سد پر آب کشور است که در سال 

 گردد. چنین بخشی از برق محدوده نیز از طریق انرژی برقابی حاصل از سد تأمین می بر عهده دارد. هم
( که در ان مشخصات آماری هر یک از پارامترهای ورودی و خروجی بیان شده است، مقدار جریان ۱مطابق جدول )

نیز  موردبررسیاست. مقادیر بارش ماهانه در طول دوره  ریمتغدر ماه  MCM 59تا  صفری به مخزن در محدوده ورود
 مربوطو گراد  درجه سانتی ۲9 دمای ماهانه حدود ترین بیش. است ریمتغمتر در ماه  میلی ۲۲۲ صفرتادهد که از  نشان می

 .باشد می مشاهده قابل( ۱ی در جدول )آمار. سایر خلاصه پارامترهای باشد میی گرم سال ها ماهبه 
 

Table 1. Summary of the statistical parameters of the data used 

Inlet flow to the reservoir dam (MCM) Temperature (0C) Precipitation (mm) Statistical parameter 
0.00 0.00 0.00 Minimum 

58.6 28.8 222 Maximum 
6.80 13.4 40.6 Average 
10.4 9.30 43.8 Standard deviation 
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Figure 1. Characteristics of the study area 

 

 . روش پژوهش۲. ۲

شده است. لذا برای این  بینی پیشدر پژوهش حاضر، جریان رودخانه ورودی به سد مهاباد تحت اثر تغییر اقلیم 
در ابتدا  گزارش ششم استفاده شد. یتحت سه سناریو IPCCی اقلیمی گزارش ششم ها مدلهای منظور، از داده

های مشاهداتی بارش با داده IPCCمدل اقلیمی گزارش ششم  ۱۴(، ۱99۲-۲0۱۴های بارش و دمای تاریخی )داده
دما انتخاب شد.  های بارش وو دما مقایسه و سپس با استفاده از پارامترهای آماری بهترین مدل اقلیمی برای داده

عنوان  ی اقلیمی منتخب تحت سه سناریو استخراج شدند و بهها مدل( ۲0۲6-۲0۴5های دوره آینده )در ادامه داده
سازی شود. برای های ورودی به مدل یادگیری ماشین اعمال شد تا جریان رودخانه تحت اثر تغییر اقلیم شبیهداده

 -۲در سناریو اول پارامترهای دما و بارش و  -۱ ؛شده است  در نظر گرفتهجریان در دوره پایه دو سناریو  بینی پیش
دوم پارامترهای دما، بارش و دبی یک ماه قبل گنجانده شد. عملکرد مدل یادگیری ماشین با استفاده از  یدر سناریو

جیده شود و در سازی جریان رودخانه سنپارامترهای آماری و بصری موردارزیابی قرار گرفت تا دقت مدل در شبیه
دبی جریان تحت اثر تغییر اقلیم در دوره آینده استفاده شد. شایان ذکر است  بینی پیشادامه از مدل منتخب برای 

شده است.  کار گرفته سنجی بهدرصد نیز برای صحت ۳0ها برای آموزش مدل یادگیری ماشین و درصد داده 70که 
 (.۲)شکل  شده نیز ماهانه است گام زمانی در نظر گرفته
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Figure 2. Flowchart of Study 

 
 پرداخته شده است. شده مطرحدر ادامه به تشریح هر یک از موارد 

 

 (ANN. شبکه عصبی مصنوعی )3. ۲

 کی ها مدل نیا. است نیماش یریادگی هیاول یها مدلاز  یکو ی شد یمعرف پمنیتوسط لسه دهه پیش  ANNمدل 
این مدل در  کنند.یعمل م یانسان یعصب یهابه شبکه هیهستند که شب یشده مواز عیپردازش اطلاعات توز ستمیس
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های استفاده شده است. روند اجرای مدل بدین صورت است که در مرحله اول داده وفور بهسازی سری زمانی مسائل شبیه
شود. در ادامه ها مشخص میتعداد نرون چنین همهای مخفی و خروجی و شود، سپس تعداد لایهورودی به مدل وارد می

وزن و   ANN د.شو میانتخاب  ها شبکه شده بینی پیششده و  مشاهده ریمقاد نیب یمحاسبه خطا یشبکه برا یابیارز اریمع
د که شو میتکرار  یمرحله تا زمان نی. اکند می نییتع یآموزش یها داده براساسمختلف  یها ریتمها را با الگو نورون اسیبا

 یبرا ها دادهدرصد  70از  پژوهش نیدر ا آستانه شود. کیاز  تر کم شده بینی پیششده و  مشاهده ریمقاد نیب یخطا
 ( استفاده شد. ماندهیدرصد باق ۳0آزمون ) یبرا هیآموزش و بق

 

 (PSOسازی ازدحام ذرات ) . الگوریتم بهینه4. ۲

بار توسط  نیاست که اول عتیالهام گرفته از طب یساز نهیبه یها از روش یکیازدحام ذرات  یساز نهیبه تمیالگور
در  یشود. هر جزئ شروع می یتصادف تیجمع کی جادیبا ا PSO تمی. الگوردیمطرح گرد (۱995)و ابرهات  یکند
 کیواقع هر ذره  و در تأمین گردد دیها با آن نهیبه ریباشد که مقاد می میتصم یرهایمجموعه مختلف متغ عتیطب

 زیبردار سرعت ن کی یعلاوه برداشتن بردار حرکت دارا تمیالگور نیدهد. ا حل مسئله نشان می یبردار را در فضا
دو  ندیبردار سرعت خود برآ نی. اکند یوادار م وجستج یدر فضا تیموقع رییمجموعه را به تغ یباشد که اعضا می

 نیبهتر pgاست و  دهیتاکنون به آن رس ذره  کیاست که  یتیموقع نیبهتر pباشد.  می Pgو  p یها بردار به نام
 یهرکدام از اعضا تمیالگور نیاست. در ا دهیآن ذره تاکنون به آن رس یگیذره در همسا نیاست که بهتر یتیموقع

 کی لهیوس ذره به نیامiمکان  ،یبعد d یفضا کی ی. در جستجودهند یرا ارائه م حل راه کیمجموعه در هر تکرار 
سرعت به نام  یبعد Dبردار  کی لهیوس و سرعت هر ذره به Xi=(Xi1,Xi2,…,XiD)به نام  یبعد D بردار

Vi=(vi1,vi2,…,viD) صورت هدفمند به  و به (۲( و )۱) ابطبا استفاده از رو ت،یشود. سرانجام جمع نشان داده می
 . کند یحرکت م نهیسمت نقطه به

𝑉𝑖𝑑 (۱رابطه 
𝑛+1 = 𝑋(𝜔. 𝑣𝑖𝑑

𝑛 + 𝑐1𝑟1
𝑛(𝑝𝑖𝑑

𝑛 − 𝑥𝑖𝑑
𝑛 ) + 𝑐2𝑟𝑖𝑑

𝑛 (𝑝𝑝𝑔
𝑛 − 𝑥𝑖𝑑

𝑛 )) 

𝑥𝑖𝑑 (۲رابطه 
𝑛+1 = 𝑥𝑖𝑑

𝑛 + 𝑣𝑖𝑑
𝑛+1 

اعداد  r2و  r1شود.  شدن استفاده می ییو سرعت همگرا یینرخ کارا یفاکتور انقباض که از آن برا X ،در آن که
 ذره کیکه  یحل راه نیو بهتر یمؤلفه شناخت c1شماره تکرارها،  nباشد.  می کنواختی عیبا توز کیدر بازه صفر و  یتصادف

هر خوشه  یبرا تیشود. درنها داده می صیتوسط کل گروه تشخ یلح راه نیو بهتر یمؤلفه اجتماع c2. آورد یدست م به
 مختلف انتخاب خواهد شد. یورود یپارامترها بیمناسب از ترک یورود تمیالگور همراه بهمدل  نیتر مناسب

 

 سازی تغییر اقلیم. شبیه5. ۲

شود  تعریف می IPCCهای مختلف تغییر اقلیمی که از سوی  همواره از گزارشآب  برای بررسی اثرات تغییر اقلیم بر منابع
 راتییتغ یساز هیشب یبرا میاقل رییگزارش تغ ششمین -IPCCی ها مدلاز  پژوهشدر این  ،گردد. بنابراین استفاده می

 یویسه سنار ،پژوهشدر این  .آید شمار می که جدیدترین گزارش آن به استفاده شد موردمطالعهدر منطقه  یمیاقل
RCP2.6 ،SSP2.45  وSSP5.85با توجه به  در نظر گرفته شد.( ۲0۴5-۲0۲6های بارش و دما در آینده ) داده دیتول ی، برا

 یبرا ستگاهیا نیاست، از آمار ا یهواشناس یمناسب از آمارها یزمان یسر یمهاباد که دارا کینوپتیس ستگاهیا تیمرکز
تغییر اقلیم و پارامترهای اقلیمی با استفاده  تأثیر، دبی رودخانه تحت تیاستفاده شد. در نها یمیاقل راتییتغ تیوضع لیتحل

 شود. سازی میاز مدل یادگیری ماشین شبیه
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 ز روش تغییر عامل. ریزمقیاس نمایی یا استفاده ا1. 5. ۲

قرار گرفته  مورداستفادهمشابه نیز  های پژوهشاز روش دلتا برای ریزمقیاس استفاده شده است که در  پژوهشدر این 
 IPCC ششمگزارش  یویاز سه سنار ،بارش و دما در آینده یها داده دیتول یبرا(. Kayhomayoon et al., 2023است )
 یمیاقل ریمتغ راتییتوان تغ می رییعامل تغ ایاستفاده شد. با استفاده از روش دلتا  SSP585و  SSP126، SSP245شامل 

با استفاده از روش عامل  ریآن متغ میاقل رییتغ یوینسبت به دوره قبل محاسبه کرد و سنار یهای آت را در دوره موردنظر
 نیاز نسبت ب یبارندگ یشود. و برا می ادهفدما است یبرا ریدو متغ نیحالت از اختلاف ب نی. در اشودمحاسبه می رییتغ

 برآورد شده است. ۲0۴5-۲0۲6های  سال یبرا ریمقاد نیدر مطالعه حاضر، ا .شود ها استفاده می آن
𝑃∆ (۳رابطه  =

𝑃𝑓𝑢𝑡𝑢𝑟𝑒 − 𝑃𝑏𝑎𝑠𝑒

𝑃𝑏𝑎𝑠𝑒

× 100 

𝑇∆ (۴رابطه  = 𝑇𝑓𝑢𝑡𝑢𝑟𝑒 − 𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒  

 Tfutureدهند.  در هر ماه نشان می یبارش و دما را در دوره بعد م،یاقل رییتغ یویترتیب سنار به ∆Tو  ΔPکه در این روابط، 
( در AOGCM) انوسیاق-جو یی گردش عمومها مدلشده توسط  سازی شبیه (۲0۲6-۲0۴5) ساله آینده ۲0 یدما نیانگیم

در  (۱986-۲005) در دوره مشاهده AOGCMسط شده تو سازی ساله شبیه ۲0 یدما نیانگیم Tbasesهر ماه،  یبرا یدوره بعد
 بیترت نیدهند. بد را نشان می هیآینده و پا درشده  سازی سال بارش شبیه ۲0 نیانگیترتیب م به زین Pbaseو  Pfutureهر ماه است. 

دریافت و با مقادیر مشاهداتی محدوده  IPCCاز سایت  هیپا دوره مدل گزارش ششم برای ۱۴ی میاقل یرهایدر مرحله اول، متغ
ترین مقادیر را به مقادیر مشاهداتی داشت، از موردمطالعه مقایسه شدند. سپس با استفاده از پارامترهای آماری مدلی که نزدیک

راج برای استخ ArcGISافزار  سپس از نرم( برای آینده استفاده شد. SSP585و  SSP126،SSP245های آن )سه سناریوی داده
( و مقادیر بارش از 5)رابطه  ∆T( به 𝑇𝑜𝑏𝑠کردن مقادیر مشاهداتی ) در دوره آینده از اضافه در ادامه مقادیر دما .ها استفاده شدداده

 .(Goodarzi et al., 2015دست آمد ) ( به6)رابطه   ΔP( به 𝑃𝑜𝑏𝑠ضرب بارش مشاهداتی )
𝑇 (5رابطه  = 𝑇𝑜𝑏𝑠 + ∆𝑇 

𝑃 (6رابطه  = 𝑃𝑜𝑏𝑠 × ∆𝑃 

 توان مقادیر بارش و دما در دوره آتی را برای محدوده مطالعاتی برآورد گردید. در نتیجه می
 

 . معیارهای ارزیابی خطا6. ۲

توانند  زیرا معیارها می ،کنند ی یادگیری ماشین همواره از معیارهای ارزیابی خطا استفاده میها مدلبرای بررسی دقت 
از معیارهای ارزیابی مختلفی  پژوهشای از اطلاعات مفیدی در مورد خطاهای هر مدل بیان کنند. لذا در این  خلاصه
ناش  بیضر همراه به( 8)رابطه  (MAE) 7(، میانگین خطای مطلق7)رابطه  (RMSE) 6جذر میانگین مربعات خطا ازجمله
R( و ضریب 9( )رابطه NSE) 8فیساتکل

 است. شده استفاده( ۱0)رابطه  2

RMSE = √∑ (𝑥𝑜 − 𝑥𝑝)
2𝑛

𝑖=1

𝑛
 (7رابطه  

MAE =
1

𝑛
 ∑ |

𝑥𝑜 − 𝑥𝑝

𝑥𝑜

|2

𝑛

𝑖=1

 (8رابطه  

NSE = 1 −
∑ (𝑥𝑜 − 𝑥𝑜)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑥𝑜 − �̅�)2𝑛
𝑖=1

 (9رابطه  

R2 = 1 −
∑ (𝑥𝑝 − �̅�𝑜)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑥𝑜 − �̅�𝑜)2𝑛
𝑖=1

 (۱0رابطه  
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 MAEو  RMSEچه هاست. هر تعداد نمونه nو  شده بینی پیشر دیمقا xpشده،  ر مشاهدهادیمق xo ،این روابطدر  که
R و NSEو  تر کم

 .بالاتر باشد، عملکرد مدل بهتر است 2
 

 . نتایج3

 . بررسی اثر تغییر اقلیم بر دما و بارش محدوده مطالعاتی1. 3

حاضر از گزارش ششم تغییر اقلیم برای بررسی اثرات تغییر اقلیم روی دبی جریان رودخانه استفاده شد. از بین  پژوهشدر 
و ضریب همبستگی  MAE ،RMSEهای بارش و دما با استفاده از معیارهای مدل اقلیمی بهترین مدل برای داده ۱۴

 یارهایبا استفاده از مع یمدل ،ای های مشاهده ا داده( هر مدل ب۲0۱۴-۱99۲) یخیهای تار داده سهیبا مقاانتخاب شد. 
 BCC-CSM2-MRی موجود، مدل ها مدل نی. در بارائه شده است (۳) ( و۲) های جدولو نتایج آن در  انتخاب شد یابیارز
 یدما نیانگیهای م تطابق را با داده نیتر بیش 99/0و  ۴۲/۱، 6۳/۱ ترتیب به یهمبستگ بیو ضر RMSE ،MAEبا 

انتخاب شد.  (۲0۴5-۲0۲6) دما های آینده استخراج داده یمدل برا نیا ن،یبنابرا رد.دا موردمطالعهمنطقه  یمشاهدات
مدل،  نیا یبود. برا تر کیمشاهداتی نزد ریبه مقاد FGOALS-g3مدل  جینتاهای بارش، ( برای داده۳مطابق جدول )

. بنابراین از بود تر کم ها مدل ریبود که نسبت به سا 6۱/0 و 57/۱۲، 78/۱6 ترتیب به یو همبستگ RMSE ،MAE بیضرا
 های بارش در دوره آینده استفاده شد.این مدل برای استخراج داده

 
Table 2. Error evaluation criteria of (CMIP6) models compared to the temperature observation data 

Models RMSE MAE CC Models RMSE MAE CC 

ACCESS-CM2 4.84 4.67 0.99 FGOALS-g3 7.44 7.31 0.99 
AWI-CM-1-1-MR 5.91 5.60 0.99 FIO-ESM-2-0 2.72 2.30 0.99 
BCC-CSM2-MR 1.63 1.42 0.99 HadGEM3-GC31-LL 4.68 4.58 0.99 
CESM2 2.94 2.82 0.99 IPSL-CM6A-LR 3.45 3.02 0.99 
CNRM-CM6-1 2.86 2.52 0.99 MIROC6 11.02 10.24 0.99 
EC-Earth3-AerChem 3.00 2.41 0.99 MRI-ESM2-0 1.76 1.54 0.99 
EC-Earth3-CC 2.81 2.47 0.99 NESM3 3.79 3.09 0.99 

 
Table 3. Error evaluation criteria of (CMIP6) models compared to the precipitation observation data 

Models RMSE MAE CC Models RMSE MAE CC 

MRI-ESM2-0 62.98 52.47 0.58 HadGEM3-GC31-LL 19.01 14.29 0.40 
FIO-ESM-2-0 22.55 19.37 0.68 IPSL-CM6A-LR 51.81 41.33 0.59 
FGOALS-g3 16.78 12.75 0.61 CanESM5 20.08 16.38 0.48 
EC-Earth3-Veg-LR 24.08 19.44 0.51 MIROC6 16.99 13.02 0.52 
EC-Earth3-AerChem 33.58 27.40 0.37 BCC-CSM2-MR 29.73 25.61 0.48 
CNRM-CM6 67.48 54.24 0.43 AWI-CM-1-1-MR 33.59 26.60 0.54 
CESM2 27.29 22.96 0.61 ACCESS-CM2 22.19 16.50 0.46 

 
، ۲0۴5و  ۲0۲6های  در طول سال ( نشان داده شده است.۴نتایج تغییرات دما در دوره آینده تحت هر سه سناریو در شکل )

، مارس، هیفور های ژانویه،در ماهدما  SSP1.26 یویخواهد داشت. در سنار ینسب شیافزا هیپا یدما نسبت به دما نیانگیم
در  گراد خواهد بود. درجه سانتی ۳۳/۲ترین مقدار کاهش در ماه ژانویه به میزان  نوامبر و دسامبر کاهش خواهد یافت که بیش

 گراد برای ماه اوت افزایشی خواهد بود. درجه سانتی 5/5گراد برای ماه آوریل تا  درجه سانتی ۱ها تغییرات دما به مقدار ماهسایر 
استثنای ماه نوامبر  های مذکور به، کاهش دما در ماهSSP1.26همانند سناریوی  SSP5.85و  SSP5.85در دو سناریوی 

ترین افزایش دما در  گراد افزایش خواهد یافت که بیش درجه سانتی 5تا  ۲8/0از  دما SSP245خواهد بود. براساس سناریوی 
 نیا یرخ خواهد داد. برا SSP5.85 یویدما در سنار راتییتغ نیتر ، بیش(۴) طبق شکلهای ژوئن تا اکتبر خواهد بود. بین ماه

. ردد کنتجربه خواه گرید یویهای مشابه دو سنار دما را نسبت به ماه شیافزا نیتر بیش سپتامبرتا  یهای جولا ماه و،یسنار
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 یویتحت سنار ادیز یدما راتیی. تغخواهد یافت شیافزا گراد درجه سانتی 5تر از  بیشدما  نیانگیمژوئن تا اوت های  در ماه
SSP5.85 توان به غلظت  می زیتوسط را نم یمتوسط در دما راتییاکسیدکربن نسبت داد. تغ غلظت دی شیتوان به افزا را می
طورکلی کاهش  اکسیدکربن به ، غلظت دیSSP1.26 یویهای آینده نسبت داد. طبق سنار اکسیدکربن در سال ثابت دی

ها  تر ماه دهد که در بیش حال، نتایج کلی نشان می با این متوسط شده است. یدر دما یجزئ راتیییابد که منجر به تغ می
های گرم سال اتفاق خواهد افتاد که  ترین افزایش دما در ماه افزایش دما تحت سناریوهای اقلیمی مشاهده خواهد شد. بیش

 دنبال آن کاهش بارش و جریان ورودی به مخزن سد خواهد شد.  در ان موجب افزایش دمای منطقه و به
 

 
Figure 4. Temperature changes under different scenarios in the future (2026-2045) 

 
با توجه به مدل ( تحت سه سناریو نشان داده شده است. ۲0۲6-۲0۴5های )( تغییرات بارش در سال5) در شکل

آوریل، اوت، سپتامبر، اکتبر  های ژانویه، مارسبارش در ماه SSP1.26 یدر سناریو(، FGOALS-g3بارش ) یبرا یانتخاب
های آوریل و ژانویه خواهد بود. در این دو ماه، ین مقدار افزایش بارش در ماهتر بیشو نوامبر افزایش خواهد یافت، که 

دهد، دو هایی که کاهش بارش رخ میمتر خواهد بود. در مقابل، در ماهمیلی ۴/7و  ۲/8به مقدار  ترتیب بهافزایش بارش 
 یخواهد کرد. در سناریو تجربهین کاهش بارش را در دوره آتی تر بیشمتر میلی ۱۳و  ۳/8با  ترتیب بهماه می و ژوئن 

SSP2.45 یویسنار یبرا جز فوریه، مارس و آوریل کاهش خواهد یافت. هایی بهبارش در ماه SSP5.85 ، با وجود یک
های می تا دسامبر، های این سناریو، بارش در ماهداده براساسخواهد بود. ن گیر چشمبودن، کاهش بارش  سناریو بدبینانه

متری در میانگین ماهانه میلی ۳/۱۳های مذکور، ماه دسامبر با کاهش ماه نوامبر کاهش خواهند یافت. در ماه یاستثنا به
 ین کاهش بارش را تجربه خواهد کرد.تر بیشبارش، 
 

 در برآورد دبی رودخانه ANN-PSOو  ANNی ها مدل. ارزیابی ۲. 3

تخمین زده  ANN-PSOو  ANNهای  ( با استفاده از مدلT, P, Qn-1( و )T, Pمقدار دبی رودخانه با درنظرگرفتن دو سناریو )
تری  ارزیابی شد. هر مدل و الگوی ورودی که دارای دقت بیش NSEو  MAE ،RMSEها با استفاده از معیارهای  شد و نتایج آن

(، هر ۴( تحت اثر تغییر اقلیم استفاده خواهد شد. مطابق جدول )۲0۲6-۲0۴5بینی دبی جریان در دوره آینده ) باشد، برای پیش
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سناریوی اول دارند، این دو مدل پیشنهادی با درنظرگرفتن سناریو دوم عملکرد مناسبی در برآورد مقدار دبی وردی نسبت به 
براساس جدول  تری نیاز دارند. های بیش بینی بهتر دبی ورودی به سد به تعداد ورودی بدان معناست که هر دو مدل برای پیش

در  تری دارد. تقریباً کم NSEچنین ضریب  بینی جریان دارای خطای زیادی است و هم در پیش ANNگردد که مدل  مشاهده می
های آزمون، از دقت کافی در ( برای دادهRMSE=19.04, MAE=-2.65, NSE=0.42با معیارهای ) ANNل سناریو اول، مد

ترتیب  های آموزش و آزمون را بهداده RMSEمقدار  PSOاستفاده از الگوریتم  ،رو برآورد دبی رودخانه برخوردار نبوده است، از این
کردن  افزایش داده است. از طرف دیگر، اضافه ۳۳/0و  06/0ترتیب  بهرا  NSEمیلیون مترمکعب کاهش و مقدار  5/5و  ۲حدود 

(Qn-1 دقت مدل )ANN که مقدار  طوری به .های آموزش افزایش داده استویژه برای داده را بهRMSE  میلیون  ۴/7حدود
سازی  ه از الگوریتم بهینهدهد که استفاد ( نشان می۴افزوده است. مقادیر جدول ) ۳/0حدود  NSEمترمکعب را کاهش و بر مقدار 

PSO  باعث افزایش دقت مدلANN  شده است. مدل ترکیبیANN-PSO  با دقت  ۲با استفاده از پارامترهای سناریوی
ترتیب برابر  های آموزش بهبرای داده NSEو  MAE ،RMSEکه مقادیر  طوری تری مقدار جریان را تخمین زده است، به بیش
بینی  برای پیش ANN-PSOاست. بنابراین از مدل  77/0و  ۲۳/۲، 8۲/۱۱های آزمون نیز ادهبرای د 79/0و  ۳۱/۲و  ۳0/۱۱

 جریان در دوره آینده تحت اثر تغییر اقلیم استفاده خواهد شد.
 

 
Figure 5. Precipitation changes under different scenarios in the future (2026-2045) 

 
Table 4. The results of scenarios and machine learning models in the prediction of inflow to the reservoir 

Pattern Model 
Error evaluation criteria 

RMSE (MCM) MAE (MCM) NSE 
Training Test Trianing Test Training Test 

Pattern 1 
ANFIS 7.13 8.90 4.3 5.8 0.69 0.38 

ANFIS-PSO 6.03 6.60 3.7 4.3 0.78 0.60 
Pattern 2 

ANFIS 3.70 8.96 2.0 4.8 0.90 0.52 
ANFIS-PSO 3.60 6.40 1.9 3.4 0.91 0.77 

 
 ANN-PSOو  ANNی ها مدلشده مرحله آزمون با استفاده از  سازیهای مشاهداتی و شبیهنمودار سری زمانی داده

های در برخی گام ۱ یبرای سناریو ANN(، مدل منفرد 6( ارائه شده است. مطابق شکل )7( و )6های )در شکل ترتیب به
، 5در نقاطی مانند  چنین هماز مقدار واقعی برآورد کرده است.  تر کممقدار جریان را بسیار  9۱و  ۳0، ۱۳زمانی مانند گام 
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های زمانی مقدار نیز در بسیاری از گام ۲ یاست. در سناریو از مقدار مشاهداتی تخمین زده تر بیش 86و  67، ۲۱، ۲0، ۱9
در  ویژه بههای مشاهداتی عبارتی دیگر، فاصله بین داده کرده است. به بینی پیشاز مقدار واقعی  تر کمو  تر بیشدبی را 

در مقادیر حدی  هویژ بهها ماست. دلیل عملکرد ضعیف مدل منفرد در برخی گا تر بیشهای بیشینه و جریان پایه دبی
رو  های آموزش در نقاط کمینه محلی نسبت داد، ازاین افتادن الگوریتم دام توان به، به جریان پایه و جریان بیشینه را می

(، با 7را افزایش دهد. مطابق شکل ) ANNتا حد زیادی توانسته است دقت مدل  PSOسازی استفاده از الگوریتم بهینه
شده وجود دارد، اما عملکرد مدل  سازیهای مشاهداتی و شبیههای زمانی فواصل کمی بین دادهکه در برخی گام وجود این

( نیز باعث افزایش دقت مدل ترکیبی در Qn-1توجه است. استفاده از یک پارامتر اضافی ) در برآورد مقادیر حدی قابل
 (b-7)سازی شده در شکل مشاهداتی و شبیه هایین تطابق بین دادهتر بیشکه  طوری شده است. به ۱ یمقایسه با سناریو

 خورد.به چشم می
 

 
 

 
Figure 6. Time series diagram of observed and simulated test data using ANN model.  

a) Scenario 1, b) Scenario 2 
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Figure 7. Time series diagram of observed and simulated test data using ANN-PSO model. a) Scenario 1 b) Scenario 2 

 
سازی شده با استفاده از دو مدل حول خط رگرسیون های آزمون مشاهداتی و شبیه( نمودار پراکندگی داده8در شکل )

Rاند، ضرایب ی حول خط رگرسیون پراکنده شدهتر بیشا پراکندگی ها بداده 8bو  8aهای ارائه شده است. مطابق شکل
2 

ها دارد. در مقابل در مدل ترکیبی است که نشان از همبستگی پایین بین داده 5۱/0و  ۴8/0 ترتیب بهبرای دو سناریو 
همبستگی بالایی نیز اند، از ضریب ی در اطراف خط رگرسیون قرار گرفتهتر بیشکه با تراکم  ها علاوه بر اینداده

۲=77/0 دوم با ضریب یدر سناریو ANN-PSOهای حاصل از مدل برخوردارند. داده
R ین همبستگی را دارند.تر بیش 

ها و سناریوهای مورداستفاده، از دیاگرام تیلور استفاده شد. مطابق این دیاگرام موقعیت هر مدلی که  برای مقایسه بهتر مدل
پایین داشته باشد، عملکرد خوبی در برآورد دبی جریان داشته  RMSDتر باشد، همبستگی بالا و یکهای مشاهداتی نزدبه داده

تر است و ضریب های مشاهداتی نزدیک(، موقعیت مدل ترکیبی با استفاده از دو سناریوی ورودی به داده9است. مطابق شکل )
( متغیر است. مقدار ANN-PSO, S2برای ) 9۱/0دود ( تا حANNPSO, S1برای ) 89/0ها از حدود های آنهمبستگی داده

RMSD ( برای مدل ترکیبی و در هر دو سناریوی ورودی حدودMCM )۱۱ که این مقدار برای مدل  است، درحالیANN 
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ارائه  ۱ نتایج بهتری نسبت به سناریوی ۲ یگیری پارامترهای سناریوکار به در ANNاست. مدل  ۱5نزدیک به کمان عدد 
این واقعیت است. در  مؤیدهای مشاهداتی نیز تر به داده بودن مقدار ضریب همبستگی و موقعیتی نزدیکتر بیش، داده است

هاست و از طرف دیگر،  تر از سایر مدل بیش( ANN -PSO, S2، ضریب همبستگی )مورداستفادهو سناریوهای  ها مدلبین 
برتر  یمدل و سناریو عنوان بهدوم  یسناریو و AN ANN -PSOرو مدل ترکیبی  تری نیز دارد، از اینپایین RMSDاین مدل 

 شود.انتخاب می
 

  
  

  
Figure 8. Scatter plot of observed and simulated test data around the regression line using ANN and ANN-PSO 

models. a) Scenario (1) ANN- b) Scenario (2) ANN- c) Scenario (1) ANN-PSO-d) Scenario (2) ANN-PS 

 
بی یک ماه قبل، دبی رودخانه با استفاده از دو مدل های مشاهداتی دما، بارش و ددر مرحله قبل، با استفاده از داده

دبی جریان در دوره آینده تحت اثر  بینی پیشکننده برای  بینی پیشترین الگوی ورودی و مدل تخمین زده شد تا مناسب
ه آینده دبی جریان برای دور ANN-PSOدوم و مدل  یتغییر اقلیم انتخاب شود. بنابراین با استفاده از پارامترهای سناریو

، دبی SSP1.26 ی(. تحت سناریو۱0شد )شکل  بینی پیش SSP5.85و  SSP1.26 ،SSP2.45تحت سناریوهای اقلیمی 
های سال نیز کاهش خواهد یافت. تحت این های فوریه، ژوئن، جولای و دسامبر افزایش و در بقیه ماهجریان در ماه

( را تجربه MCM 58/9ین کاهش )تر بیشو در ماه می ( در ماه جولای MCM 5/۱ین افزایش دبی )تر بیشسناریو 
ها دبی رودخانه کاهش خواهد یافت. تحت این دو در همه ماه تقریباً SSP5.85و  SSP2.45اما در سناریوهای  خواهد کرد.

های هما بقیهکه در  درحالی ( افزایش خواهد یافت.MCM ۲6/0( و )MCM ۱۱/۱به مقدار ) ترتیب بهسناریو در ماه دسامبر 
 سال روند کاهشی را تجربه خواهد کرد.
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Figure 9. Taylor diagram for comparison between input models and scenarios 

 
 

 
Figure 10. Changes in flow rate under different scenarios in the future (2026-2045) 

 

 . بحث3
عنوان ابزاری کارآمد و  ها بهی یادگیری ماشین نسبت به دیگر روشها مدلهای زمانی در حالت کلی  سری بینی پیشبرای 
 .Ghorbani et al( و 2019) .Arya Azar et al. (2021 ،)Tikhamarine et alهای  اند که این در پژوهش اعتماد عمل کرده قابل

و دو سناریو  ANN -PSOو  ANNدبی جریان از دو مدل  بینی پیش، برای پژوهش( به اثبات رسیده است. در این 2018)
ی برای تر بیشبا پارامترهای دما، بارش و دبی ماه قبل استفاده شد. نتایج نشان داد، هر دو مدل به پارامترهای ورودی 

بود. این بدان معناست که  تر بیش ANN -PSOتخمین دبی جریان نیاز دارند. از بین دو مدل پیشنهادی، دقت مدل 
 های پژوهششود که این واقعیت در  ی منفرد باعث افزایش دقت آن میها مدلهای فرا ابتکاری به  کردن الگوریتم اضافه

در ادامه اثر تغییر  چنین هم( به اثبات رسیده است. 2020) .Sammen et al( و 2021) .Bac et alپژوهش مختلفی مانند 
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غییر اقلیم باعث کاهش دبی در دوره آینده خواهد شد اقلیم بر روی دبی رودخانه نیز بررسی شد. نتایج کلی نشان داد که ت
ی یادگیری ها مدلنشان داد عملکرد  پژوهش( بود. نتایج این 2019) .Emami et al پژوهشکه این نتایج همسو با نتایج 

( و 2019) .Emami et al مطالعهتغییر اقلیم عملکرد مناسبی دارند و نتایج  تأثیردبی تحت  بینی پیشماشین در 
Kayhomayoon et al. (2023 )بود. پژوهشکننده نتایج این تأیید 

 

 گیری. نتیجه4
های تغییر اقلیم  تغییرات اقلیمی بود. در ابتدا برای استخراج داده تأثیردبی رودخانه تحت  بینی پیش مطالعه حاضر،هدف 

و برای بارش مدل  BCC-CSM2-MR، برای دما مدل IPCCمدل گزارش ششم  ۱۴بارش و دما برای دوره آینده، از بین 
FGOALS-g3  براساس معیارهای ارزیابی انتخاب شد. در ادامه با استفاده از پارامترهای دما، بارش و دبی یک ماه قبل دو

برای تخمین دبی جریان مشاهداتی استفاده شد تا بهترین مدل  ANN-PSOو  ANNسناریو تدوین شد. سپس از دو مدل 
جریان در دوره آینده تحت اثر تغییر اقلیم مشخص شود. نتایج نشان داد که از بین دو مدل  نیبی پیشو سناریو برای 

استفاده از پارامتر دبی یک ماه  چنین هم بود. ANNبهتر از مدل منفرد  ANN-PSOکننده، دقت مدل ترکیبی  بینی پیش
بیانگر این بود که با تغییر در الگوی دما و  چنین همنتایج  هر دو مدل را تا حد زیادی افزایش داد. بینی پیشقبل دقت 

که در حالت کلی تغییر اقلیم دبی را تا حد زیادی کاهش خواهد  طوری بارش، پارامتر دبی نیز دچار تغییراتی خواهند شد، به
خشک  ویژه در مناطق خشک و نیمه تواند زیاد یا کم باشد، به داد. شدت اثر تغییرات اقلیمی بسته به مناطق مختلف می

پارامترهای  بینی پیش ،رو ازاین .قرار دهد تأثیرشدت تحت  تواند الگوی بارش و دما را به مانند ایران، تغییرات اقلیمی می
ی ها مدلتواند یک ابزار کاربردی باشد. بنابراین استفاده از مطالعه ترکیبی تغییر اقلیم و  اقلیمی برای دوره آینده می

 گرفته شود. کار به روشی سودمند در مدیریت بهتر اثرات تغییر اقلیم در آیندهتواند  یادگیری ماشین می
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7. Mean Absolute Error 
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