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Abstract 

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, 
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 (36.5 MCM) and (36.5 MCM) 
respectively. 
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 چکیده

ودمیها  رودخانه  آبدهیدر میزان دما و بارش موجب تغییر در   رییتغییر اقلیم با ایجاد تغ بیه،  روازاین، شـ ازي جریان رودخانه به  شـ سـ
  یدب تغییر اقلیم بر میزان   تأثیرحاضـر    پژوهشدر  لذا  دارد.   فراوان  اهمیت ریزي و مدیریت منابع و مصـارف آببرنامهنیاز  عنوان پیش

ابتدا دو ســناریوي شــد.  بررســییادگیري ماشــین  هايمدلبا اســتفاده از ) 4520-6202هاي زمانی آیندة (در دوره مهاباد  رودخانه
  ،دما، بارش و دبی یک ماه قبل بود  ورودي که در آن ســناریو اول شــامل پارامترهاي دما و بارش و ســناریو دوم شــامل پارامترهاي

مقایســه شــد تا   )1420-9219(  در تخمین دبی جریان در دوره پایه  PSO-ANNو    ANNتدوین شــد. در ادامه عملکرد دو مدل 
ــناریو و بهترین مدل براي پیش ــناریو   آیندهبینی جریان در دوره  بهترین س ــه س گزارش   SSP5.85و   SSP1  ،45.SSP2.26تحت س

دوم و   يبا استفاده از سناریو  PSO-ANNنتایج معیارهاي ارزیابی خطا  نشان داد که مدل انتخاب شود.  )  6CMIPتغییر اقلیم (  ششم
. نتایج بررسـی اثر تغییر باشـد.قادر به تخمین مناسـب دبی می  NSE=0.77 , RMSE=6.4 MCM , MAE=3.4MCMبا معیارهاي 

یپارامترهااقلیم بر روي هر یک از  ناسـ ان داد که تغییر اقلیم باعث افزایش دما ي هواشـ   درجه در طول دوره تا یک نیم  حدود در  نشـ
تغییرات    SSP1.26تحت سـناریو  که دبی نشـان داد ينتایج بررسـی تغییر اقلیم رو. شـودمیو ایجاد یک الگوي نوسـانی در بارش  
ناریوهاي  چندانی در دبی رخ نخواهد داد اما در  امبر افزایش    SSP5.85و   SSP2.45سـ در ماه  ورخ خواهد داد دبی  اندك در ماه دسـ

 .خواهد بود MCM 3.65و  MCM 3.65به ترتیب  بیشترین کاهش دبی می و آوریل

 . ANN ،PSOدبی رودخانه، تغییر اقلیم، تخمین ، بینی سري زمانیپیش  :کلمات کلیدي 
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 مقدمه. 1

شـود قابل درك اسـت. چنین تغییراتی موجب امروزه تغییرات آب و هوایی که منجرب تغییرات دما و الگوي بارشـی می
ــاي اب می  ,.Kusangaya et al., 2014; Hodgkins et al., 2017; Ghasemain et alگردد (ایجاد تغییراتی در منابع تامین و تقاض

در سراسر جهان شده   یکیدرولوژیه  راتییث تغباع ریاخ هايسالدر   ییوهواآب  راتیی، تغIPCC هايگزارشآخرین طبق  ). 2020
 Masson-Delmotte et al., 2021; Daba and(داده اسـت  شیرا افزا  لیمانند س ـ ییوهواآب دیشـد يدادهایاسـت و احتمال وقوع رو

You, 2020; Mitsova and Coupling, 2014(.  ــتمانطباق  لیبه دل ــیس ــاختارها  هااکوس ــان  یکیزیف  يو س ــرا  یجوامع انس  طیبا ش
انآ  ،یعمولم  ییوهواآب دهدر برابر    هـ دیـ ايپـ افاز    یمیاقل  هـ ذیريانعطـ اف  پـ دیبرخوردار ن  یکـ ــتنـ ابراسـ ار  نیچن  ن،ی. بنـ اهنجـ اينـ   ییهـ

 IPCC, 2013(کنند    جادیا  یتوجهقابل یو اجتماع ياقتصاد يهابینامطلوب بگذارند و آس  تأثیرو جوامع  هاستمیبر اکوس توانندیم

and 2017.( چنین بررســی اثرات احتمالی آن بر منابع و هم آینده، بررســی دلایل وقوع تغییر اقلیم و چگونگی روند آن در گذشــته
ــکلات    توانـدمیآب   بر   میاقل  رییتغ  راتیتـأث ).Zabardast Rostami et al., 2021(منـابع آب را حـل کنـد    آینـدهتـا حـد زیـادي از مشـ
ــطح  ژهیوآن بـه  ينـدهـایو فرآ  یکیدرولوژی ـه  يرهـایمتغ تعرق و -ریتبخ ،رودخـانـه  انی ـجر  ،ینیرزمیز  يهـاآب  انی ـجر  ،یبر روانـاب سـ

دهینیبشیپ یمیاقل  يهاداده  وتحلیلتجزیهرطوبت خاك، با   تفاده از  شـ مورد مطالعه قرار گرفته  یکیدرولوژیمختلف ه هايمدلبا اسـ
  .)Daba, 2018; Daba and Rao, 2016; Behulu et al., 2014( است

ت، ز  حائزو خشـک  خشـکنیمهدر مناطق  ویژهبه مطالعه اثرات تغییر اقلیم  انیب، عمدتاً جرآمناطق، منابع   نیدر ا  رایاسـ
طح دت به تغ  ،یآب و رواناب سـ تند.  ییوهواآب راتییبه شـ اس هسـ ت    ییوهواآب يرهایکوچک در متغ رییتغ کیحسـ ممکن اسـ

 ;Chang and Jung, 2010(  شــود  ايمنطقهمنابع آب  يبعد  راتییو تغ  یکیدرولوژیه  هايچرخهدر   توجهیقابل  راتییمنجر به تغ

Taye et al., 2018(.  ه ه تغییرات اقلیم در زمینـ العـ درولوژیکی  مطـ اگون هیـ اي گونـ دمیهـ ــارت  توانـ ه جلوگیري از خسـ اد  بـ اي زیـ هـ
پذیر باشــد،  آســیبتغییرات اقلیمی   در مقابل  تواندمی اجتماعی، اقتصــادي و غیره کمک کند. یکی از پارامترهاي هیدرولوژیکی که

ت، که هر تغییري در مقدار بارش و دما  د.   تواندمیدبی رودخانه اسـ  ا،یاز بلا يریو جلوگ  هیبه منظور اقدامات اولبر آن اثرگذار باشـ
 کرد بینیپیش هاي موجودروشدوره خاص را با اسـتفاده از   کیدر   انیگذشـته اطلاعات نهفته در جر  ریبا اسـتفاده از مقاد توانمی

)Nguyen, 2020; Fathian et al., 2019(.  را در دو گروه    هاآن  توانمیرودخانه وجود دارد که    انیدر برآورد جر  کردیمعمولاً دو رو
 ,.Di et al., 2014; He et al., 2014; Zhang et al( کرد بنديطبقهبر داده   یمبتن ای یاض ـیبر ر  ی) و مبتنیمفهوم ای(  یکیزیبر ف  ینمبت

 ــیر  يبه ابزارها  ازیمانند ن یلیبه دلا یکیزیف هايمدل  .)2016 ــص و تجربه کاف یکاف یکیزیف هايداده  ده،یچیپ یاض کمتر  یو تخص
ندارند.   يادیز  یدگیچیاســت و پ  ترســادهداده محور  هايمدل  يدر مقابل اجرا  .)He et al., 2014( گیرندمیمورد اســتفاده قرار 

 تی ـمحققـان محبوب  نیدر ب  هـامـدل  نیا  روازایننـدارنـد.    ازی ـن  یکیدرولوژی ـه  ينـدهـایفرآ  یکیزیف  تی ـدر مورد مـاه  یبـه اطلاعـات  نیهمچن
ــتریب ــازيمدل يکرده و برا  دایپ يش ــتریب  یکیدرولوژیه يندهایفرآ س ــتفاده قرار  ش  ;Arya Azar et al., 2021( گیرندمیمورد اس

Milan et al., 2023; Kayhomayoon et al., 2023;  Meshrm et al., 2019 ( . 

 هايالگوریتمافتادن به دام ه دلیل ب  گاهی اوقاتاما ، هایی مانند شـــبکه عصـــبی مصـــنوعیمهاي الگوریتمزیتبا وجود  
این مشـکل محققان را بر آن داشـته  روازاین.  دهدنمیانجام    خوبیبهعمل تخمین را و سـراسـري محلی    کمینهآن در نقاط   آموزش



 

 Arya Azar( استفاده کنند  ANFIS† و  *ANNهاي منفرد مانند مدل و تکاملی براي بهبود نتایج  سازيبهینه  هايالگوریتماست تا از 

et al., 2022; Shariati et al., 2019; Ashrafzadeh et al., 2018(. کیژنت تمیمانند الگور يمتعدد هايالگوریتم ر،یاخ يهادر سـال� 
)GA(  �ازدحام ذرات  يسازنهی)، بهPSO(  **يگرگ خاکستر  يسازنهی)، بهGWO(،  منفرد  مورد استفاده    هايمدلبهتر    آموزش  يبرا

هاي تکاملی محققان را تا حد ممکن هاي یادگیري ماشـین و الگوریتماسـتفاده از مدل  .)Kayhomayoon et al., 2023( اندقرار گرفته
ري بی از سـ انند.هاي زمانی میبه تخمین مناسـ تفاده از آن  رسـ ت.لذا همواره اسـ ده اسـ یه شـ به عنوان نمونه    ها در کنار یکدیگر توصـ

د   ه بهره بردنـ انـ ان رودخـ ــنوعی در پیش بینی جریـ ــبی مصـ ــبکـه عصـ اران از الگوریتم ژنتیـک براي بهبود دقـت شـ دو و همکـ انـ فرنـ
)Fernando et al., 2011.(  سـازي ازدحام ذرات بهینه  تمیشـده اسـت الگورحاضـر به کار گرفته قیسـازي که در تحقبهینه  تمیالگور
)PSOت که با الهام گرفتن از طب ادف تیجمع  کی  جادیو ا  عتی) اسـ روع    یتصـ ود و هر ذره میشـ دهد و در حل را ارائه میراه کیشـ

 شود.حل انتخاب میراه نیبهتر تینها

آز سـدها تا حدود زیادي به میزان دبی ورودي    همانطور که بیان شـد میزان دبی خروجی از سـدها و انرژي تولیدي برقابی
د را تحت تاثیر قرار  الی و تغییر اقلیم می تواند میزان دبی ورودي به مخازن سـ کسـ تگی دارد. عواملی مانند خشـ دها بسـ به مخازن سـ

ــد م ــد. سـ ــدها تحـت تاثیر تغییر اقلیم انجام شـ هاباد یکی از دهد. از این رو این تحقیق با هدف تخمین دبی ورودي به مخـازن سـ
ین و الگوریتم  تفاده از مدلهاي یادگیري ماشـ د. اسـ ور به عنوان محدوده مطالعاتی در نظر گرفته شـ مالغرب کشـ دهاي شـ مهمترین سـ
ی اثر تغییر اقلیم از تازگی هاي این تحقیق به   د و همچنین بررسـ هاي تکاملی در کنار یکدیگر براي تخمین میزان دبی ورودي به سـ

و مدل   SSP5.85و    SSP1.26  ،SSP2.45تحت ســناریوهاي   تغییر اقلیم شــشــمگزارش  هايمدلاي این منظور از برآید.  شــمار می
لذا علاوه   ) اسـتفاده شـد.PSOسـازي (از مدل بهینه  ANN. در ادامه به منظور بهبود نتایج ه اسـت) اسـتفاده شـدANNیادگیري ماشـین (

تغییر اقلیم بر   رنیز بررسی شد. در نهایت تاثی  ANN-PSO  ترکیبیبه سد، عملکرد مدل    بر تحلیل تغییر اقلیم بر میزان جریان ورودي
 ) بررسی شد.2045-2026جریان ورودي توسط مدل منتخب یادگیري ماشین براي یک دوره آتی (

 هامواد و روش. 2

 منطقه مورد مطالعه.  1. 2

ه ت که ترین محدودهاز مهم یکی ارومیه دریاچه جنوب در مهاباد رودخانه آبریز حوضـ ور اسـ از اهمیت هاي مطالعاتی کشـ
بخش کوچکی از حوضــه دریاچه ارومیه  کیلومترمربع53/1524ی حدود  وســعتبا    این محدوده. ))1(شــکل( بالایی برخوردار اســت

ود.   3 (حدود امل می شـ د) را شـ رقی و   °45 25‘ 9“ بین جغرافیایی موقعیت نظر ازدرصـ مالی قرار  °36  23‘ 51“طول شـ عرض شـ
ســد مهاباد در نظر گرفته می  ترین رودخانه در این محدوده اســت که به عنوان جریان ورودي بهرودخانه مهاباد مهم گرفته اســت.

سـد مهاباد یکی از ده سـد پر  از به هم پیوسـتن شـاخه بیطاس در شـرق و شـاخه کوتر در غرب شـکل گرفته اسـت.  شـود. این رودخانه

 
* Artificial Neural Network 
† Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 
‡ Genetic Algorithm 
§ Particle swarm optimization 
** Grey Wolf Optimizer 



 

ت ور اسـ ال  آب کشـ ی در تامین نیازهاي اب محدوده را بر عهده دارد. همچنین  .احداث گردید 1346که در سـ اسـ د نقش اسـ این سـ
 گردد.بخشی از برق محدوده نیز از طریق انرزي برقابی حاصل از سد تامین می

 

Figure 1. Characteristics of the study area 

مقدار جریان ورودي به  که در ان مشـخصـات آماري هر یک از پارامترهاي ورودي و خروجی بیان شـده اسـت،  )1( مطابق جدول
ان  بررس ـ مورداسـت. مقادیر بارش ماهانه در طول دوره    ریمتغدر ماه   MCM  59تا   0مخزن در محدوده   فرتاکه از  دهدمیی نیز نشـ    صـ

mm222   یشـترین دماي ماهانه حدود. اسـت  ریمتغدر ماهC° 29   ي آمار. سـایر خلاصـه پارامترهاي باشـدمیي گرم سـال هاماهبه   مربوطو
 .باشدمی مشاهدهقابل) 1در جدول (
 

Table 1. Summary of the statistical parameters of the data used 
Inlet flow to 

the reservoir dam 
(MCM) 

C)0Temperature ( 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 

 

 روش پژوهش. 2.2



 

لذا براي این منظور، از . شـده اسـتبینی پیش تحت اثر تغییر اقلیم در تحقیق حاضـر، جریان رودخانه ورودي به سـد مهاباد
ماقلیمی گزارش   هايمدلهاي  داده شـ ناریو IPCC  شـ ه سـ متحت سـ شـ د. هاي گزارش شـ تفاده شـ  بارش و دماي  هايدر ابتدا داده اسـ

ســپس با اســتفاده از   و مقایســه بارش و دماهاي مشــاهداتی  با داده IPCCشــشــم  مدل اقلیمی گزارش   14 )1992-2014(  تاریخی
 هايمدل)  2026-2045(  آیندههاي دوره  . در ادامه دادهشدهاي بارش و دما انتخاب  پارامترهاي آماري بهترین مدل اقلیمی براي داده

تا جریان رودخانه   شـدهاي ورودي به مدل یادگیري ماشـین اعمال  و به عنوان داده  شـدنداقلیمی منتخب تحت سـه سـناریو اسـتخراج 
بیه ود. تحت اثر تغییر اقلیم شـ ازي شـ ناریو در نظر براي پیشسـ دهگرفتهبینی جریان در دوره پایه دو سـ ت.  شـ ناریو اول  -1اسـ در سـ
ناریو دوم پارامترهاي دما، بارش   -2پارامترهاي دما و بارش و  د یک ماه قبل و دبیدر سـ ین  .  گنجانده شـ عملکرد مدل یادگیري ماشـ

ري مورد ارزیابی قرار  تفاده از پارامترهاي آماري و بصـ بیه گرفتبا اسـ نجیده  تا دقت مدل در شـ ازي جریان رودخانه سـ ود وسـ در   شـ
ها  داده %70شـایان ذکر اسـت که  د.ش ـاسـتفاده   آیندهبینی دبی جریان تحت اثر تغییر اقلیم در دوره  ادامه از مدل منتخب براي پیش

ین و   آموزشبراي  حت %30مدل یادگیري ماشـ نجی به کار  نیز براي صـ دهگرفتهسـ ت. شـ دهگرفتهگام زمانی در نظر   اسـ نیز ماهانه   شـ
 .)2(شکل  است

 

 

 

 

 



 

 
Figure 2. Flowchart of Study 

 پرداخته شده است. مطرح شدهدر ادامه به تشریح هر یک از موارد 

 )ANN(  مصنوعیشبکه عصبی . 3.2

 ستم یس ـ کیها مدل نیا. اسـت  نیماش ـ  يریادگی هیاول يهااز مدل  یکو ی شـد یمعرف  پمنیتوسـط لسـه دهه پیش    ANNمدل 
سري   سازياین مدل در مسائل شبیه کنند.یعمل م  یانسان یعصب  يهابه شبکه هیهستند که شب يشده مواز عیپردازش اطلاعات توز

ت که در مرحله اول داده ورت اسـ ت. روند اجراي مدل بدین صـ ده اسـ تفاده شـ ود، هاي ورودي به مدل وارد میزمانی به وفور اسـ شـ
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محاســبه  يشــبکه برا یابیارز اریمعشــود. در ادامه ها مشــخص میچنین تعداد نرونهاي مخفی و خروجی و همســپس تعداد لایه
 يها تمینورون ها را با الگور اسیوزن و با  ANN د.شـو یشـده شـبکه ها انتخاب م ینیب شیمشـاهده شـده و پ  ریمقاد  نیب يخطا

اس داده ها ود که خطا یتکرار م  یمرحله تا زمان نیکند. ا یم  نییتع یآموزش ـ  يمختلف بر اسـ ده و پ ریمقاد نیب  يشـ اهده شـ  شیمشـ
)  مانده یدرصــد باق  30آزمون ( يبرا هیآموزش و بق يدرصــد داده ها برا 70از  قیتحق نیدر ا آســتانه شــود.  کیشــده کمتر از  ینیب

 استفاده شد. 

 )PSO(ازدحام ذرات   سازي بهینهالگوریتم  . 4.2

و  يبار توسـط کند نیاسـت که اول  عتیالهام گرفته از طب  يسـازنهیبه يهااز روش یکیازدحام ذرات   يسـازنهیبه  تمیالگور
ال    ابرهات ادف  تیجمع کی جادیبا ا  PSO  تمی. الگوردیمطرح گرد 1995در سـ روع    یتصـ ودمیشـ مجموعه    عتیدر طب ی. هر جزئشـ

حل مسـئله نشـان   يبردار را در فضـا  کیواقع هر ذره   گردد و در  نیتأم دیبا  هاآن نهیبه  ریکه مقاد  باشـدمی میتصـم  يرهایمختلف متغ
در  تیموقع رییمجموعه را به تغ  يکه اعضـا  باشـدمی زیبردار سـرعت ن  کی يعلاوه برداشـتن بردار حرکت دارا  تمیالگور نی. ادهدمی

 ذرهکیاسـت که  یتیموقع نیبهتر p.  باشـدمی  Pgو   p  يهادو بردار به نام  ندیبردار سـرعت خود برآ نی. اکندیوادار م  وجسـتج  يفضـا
 نیاســت. در ا دهیآن ذره تاکنون به آن رس ــ  یگیذره در همســا  نیاســت که بهتر  یتیموقع نیبهتر  pgاســت و   دهیتاکنون به آن رس ــ

ذره    نیام  Iمکان  ،يبعد  d يفضـا  کی ي. در جسـتجودهندیرا ارائه م حلراهکیمجموعه در هر تکرار  يهرکدام از اعضـا  تمیالگور
ه  ــبـ ام     يبعـد  Dبردار  کی ـ  لـهیوسـ ه نـ ه  iD,…,Xi2,Xi1=(XiX(بـ ــرعـت هر ذره بـ  ــو سـ ام   يبعـد  Dبردار    کی ـ  لـهیوسـ ه نـ ــرعـت بـ سـ
)iD,…,vi2,vi1=(viV   ان داده ودمینشـ رانجام جمعشـ تفاده از رو  ت،ی. سـ مت نقطه بهو به )2) و (1(  ابطبا اسـ  نهیصـورت هدفمند به سـ

 .  کندیحرکت م

)1( 𝑉𝑉𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛+1 = 𝑋𝑋(𝜔𝜔. 𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛 + 𝑐𝑐1𝑟𝑟1𝑛𝑛(𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛 − 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛 ) + 𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛 �𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑛𝑛 − 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛 �) 

)2( 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛+1 = 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛 + 𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛+1 

در بازه   یاعداد تصـادف  2rو   1r. شـودمیشـدن اسـتفاده   ییو سـرعت همگرا یینرخ کارا يفاکتور انقباض که از آن برا Xدر آن   که
فر و  دمی  کنواختی عیبا توز کیصـ ماره تکرارها،   n.  باشـ ناخت c1شـ ت م  ذرهکیکه   یحلراه نیو بهتر  یمؤلفه شـ   c2. آوردیبه دسـ

مدل به همراه   نیترهر خوشــه مناســب يبرا  تی. درنهاشــودمیداده   صیتوســط کل گروه تشــخ یلحراه نیو بهتر یمؤلفه اجتماع
 مختلف انتخاب خواهد شد. يورود يپارامترها بیمناسب از ترک يورود  تمیالگور

 سازي تغییر اقلیمشبیه. 5.2

ــوي   ــی اثرات تغییر اقلیم بر منـابع آب همواره از گزارش هـاي مختلف تغییر اقلیمی کـه از سـ تعریف   IPCCبراي بررسـ
 یمیاقل راتییتغ يسـازهیشـب يبرا میاقل رییگزارش تغ شـشـمین -  IPCC هايمدلاز گردد. بنابراین در این تحقیق شـود اسـتفاده میمی

د تفاده شـ مار می در منطقه مورد مطالعه اسـ نار در این تحقیق،  .آیدکه جدیدترین گزارش آن به شـ ه سـ ، و RCP2.6  ،SSP2.45 و،یسـ
SSP5.85ــد.) 2045-2026( آیندهبارش و دما در   هايداده دیتول ي، برا ــتگاهیا تیبا توجه به مرکز در نظر گرفته ش  ــ س  کینوپتیس

اسـتفاده   یمیاقل  راتییتغ تیوضـع  لیتحل يبرا سـتگاهیا نیاسـت، از آمار ا  یهواشـناس ـ يمناسـب از آمارها  یزمان يسـر يمهاباد که دارا
 .شودمیسازي اقلیمی با استفاده از مدل یادگیري ماشین شبیه پارامترهايتغییر اقلیم و  تأثیر، دبی رودخانه تحت تیشد. در نها



 

 نمایی یا استفاده از روش تغییر عامل  ریزمقیاس. 1.5.2

ت  تفاده قرار گرفته اسـ ابه نیز مورد اسـ ت که در تحیقات مشـ ده اسـ تفاده شـ در این تحقیق از روش دلتا براي ریزمقیاس اسـ
)Kayhomayoon et al., 2023  .(شـــشـــمگزارش  يویاز ســـه ســـنار  ،بارش و دما در آینده  يهاداده  دیتول يبرا  IPCC    شـــامل

SSP126،SSP245   وSSP585   .ــد ــتفاده ش ــتفاده از روش دلتا اس مورد نظر را در  یمیاقل  ریمتغ راتییتغ توانمی رییعامل تغ ایبا اس
نار  یآت  هايدوره به کرد و سـ بت به دوره قبل محاسـ تفاده از روش عامل تغ  ریآن متغ میاقل  رییتغ يوینسـ به می  رییبا اسـ ودمحاسـ . در شـ

در مطالعه حاضر،   .شودمیاستفاده    هاآن  نیاز نسبت ب  یبارندگ  ي. و براشودمی فادهدما است  يبرا  ریدو متغ  نیحالت از اختلاف ب نیا
 برآورد شده است. 2045-2026 هايسال يبرا  ریمقاد نیا

)3( ∆𝑃𝑃 =
𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 − 𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑓𝑓

𝑃𝑃𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑓𝑓
× 100 

)4( ∆𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 − 𝑇𝑇𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑓𝑓 

PΔ   وT∆  دهندمیدر هر ماه نشــان  يبارش و دما را در دوره بعد م،یاقل  رییتغ يویســنار بیبه ترت. futureT يدما نیانگیم 
اله  20 بیه )2026-2045( آیندهسـ ازيشـ دهسـ ط  شـ هر  يبرا ي) در دوره بعدAOGCM(  انوسیاق-جو یگردش عموم  هايمدلتوسـ

اله  20 يدما نیانگیم  basesTماه،   بیهسـ ازيشـ دهسـ ط   شـ اهده  AOGCMتوسـ ت.   )1986-2005( در دوره مشـ و  futurePدر هر ماه اسـ

baseP ال بارش   20  نیانگیم  بیبه ترت زین بیهسـ ازيشـ دهسـ ان   هیو پا  آینده در  شـ  يرهایدر مرحله اول، متغ بیترت  نی. بددهندمیرا نشـ
ممدل گزارش   14 یمیاقل شـ ایت   هیپا  دوره براي  شـ دند.   IPCCاز سـ ه شـ اهداتی محدوده مورد مطالعه مقایسـ دریافت و با مقادیر مشـ

و هاي آن ( ســه ســناریترین مقادیر را به مقادیر مشــاهداتی داشــت، از دادهســپس با اســتفاده از پارامترهاي آماري مدلی که نزدیک
.SSP126،SSP245    وSSP585 افزارنرمسـپس از اسـتفاده شـد.   آینده) براي ArcGIS  در ادامه  .دها اسـتفاده ش ـبراي اسـتخراج داده
) و مقادیر بارش از ضــرب بارش مشــاهداتی  5( رابطه  ∆T) به 𝑇𝑇𝑜𝑜𝑏𝑏𝑏𝑏از اضــافه کردن مقادیر مشــاهداتی (  آیندهدر دوره   مقادیر دما

)𝑃𝑃𝑜𝑜𝑏𝑏𝑏𝑏 به (ΔP   رابطه)به دست آمد6 ( )Goodarzi et al., 2015(. 

)5( 𝑇𝑇 = 𝑇𝑇𝑜𝑜𝑏𝑏𝑏𝑏 + ∆𝑇𝑇 

)6( 𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑜𝑜𝑏𝑏𝑏𝑏 × ∆𝑃𝑃 

 .رآورد گردیدب مطالعاتیتوان مقادیر بارش و دما در دوره آتی را براي محدوده در نتیجه می

 معیارهاي ارزیابی خطا. 6.2

ــی دقت مدل ــتفاده می هايبراي بررس ــین همواره از معیارهاي ارزیابی خطا اس توانند کنند زیرا معیارها مییادگیري ماش
ــه جـذر   ازجملـهاي از اطلاعـات مفیـدي در مورد خطـاهـاي هر مـدل بیـان کننـد. لـذا در این تحقیق از معیـارهـاي ارزیـابی مختلفی  خلاصـ



 

ــاتکل  بیضــر ) به همراه8(رابطه   MAE)(  �)، میانگین خطاي مطلق7(رابطه   )RMSE(  *مربعات خطا میانگین )  NSE(  �فیناش س
 است. شدهاستفاده) 01(رابطه  2Rو ضریب ) 9(رابطه 

RMSE = �∑ �𝑥𝑥𝑜𝑜 − 𝑥𝑥𝑝𝑝�
2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
𝑛𝑛

 )7( 

MAE =
1
𝑛𝑛

 � |
𝑥𝑥𝑜𝑜 − 𝑥𝑥𝑝𝑝
𝑥𝑥𝑜𝑜

|2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 )8( 

NSE = 1 −
∑ (𝑥𝑥𝑜𝑜 − 𝑥𝑥𝑜𝑜)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1
∑ (𝑥𝑥𝑜𝑜 − �̅�𝑥)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

 )9( 

R2 = 1 −
∑ �𝑥𝑥𝑝𝑝 − �̅�𝑥𝑜𝑜�

2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

∑ (𝑥𝑥𝑜𝑜 − �̅�𝑥𝑜𝑜)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

 
)10( 

 2Rو  NSEکمتر و    MAEو   RMSEها اســت. هر چه تعداد نمونه  nو   شــدهینیبشیر پدیمقا pxشــده،  ر مشــاهدهادیمق  ox  در آن که

 .بالاتر باشد، عملکرد مدل بهتر است

 نتایج. 3

 بررسی اثر تغییر اقلیم بر دما و بارش محدوده مطالعاتی. 1.3

م  شـ ر از گزارش شـ ی اثرات تغییر اقلیم روي در تحقیق حاضـ د. از  دبی جریان رودخانهتغییر اقلیم براي بررسـ تفاده شـ  اسـ
و ضــریب همبســتگی انتخاب    MAE  ،RMSEهاي بارش و دما با اســتفاده از معیارهاي مدل اقلیمی بهترین مدل براي داده 14 بین

و   انتخاب شـد  یابیارز يارهایبا اسـتفاده از مع  یمدل  ،ايمشـاهده  هايداده) هر مدل با  2014-1992(  یخیتار  هايداده سـهیبا مقاشـد. 
ــر  RMSE  ،MAEبا    BCC-CSM2-MRموجود، مدل  هايمدل نی. در بارائه شـــده اســـت)3(و )2(نتایج آن در جداول   بیو ضـ

تگ تریب 99/0و  42/1، 63/1 بیبه ترت  یهمبسـ اهدات يدما نیانگیم  هايدادهتطابق را با   نیشـ  ن،یبنابرا  رد.منطقه مورد مطالعه دا یمشـ
ــتخراج    يمـدل برا  نیا ده  هـايدادهاسـ ا  آینـ ــد.    )2045-2026(  دمـ ابق جـدول (انتخـاب شـ ارش،  ) براي داده3مطـ اهـاي بـ مـدل   جینتـ

FGOALS-g3  اهداتی ریبه مقاد تگ  RMSE  ،MAE  بیمدل، ضـرا نیا يبود. برا ترکینزد  مشـ و  57/12، 78/16  بیبه ترت یو همبسـ
 استفاده شد. آیندههاي بارش در دوره بنابراین از این مدل براي استخراج داده .کمتر بود هامدل ریبود که نسبت به سا 61/0

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 

 
۱  Root Mean Square Error 
۲   Mean Absolute Error 
۳  Nash–Sutcliffe Efficiency Coefficient 



 

 

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 

 

کل   آیندهنتایج تغییرات دما در دوره   ناریو در شـ ه سـ ت.) 4(تحت هر سـ ده اسـ ان داده شـ الدر طول   نشـ و  2026  هايسـ
بت به دما نیانگی، م2045 ب شیافزا هیپا يدما نسـ ت.  ینسـ نار  خواهد داشـ ، مارس، هیفور هاي ژانویه،در ماهدما   SSP1.26 يویدر سـ

امبر کاهش خواهد یافت، که  ترین مقدار کاهش در ماه ژانویه به میزان نوامبر و دسـ انتی 33/2بیشـ ایر   گراد خواهد بود.درجه سـ در سـ
 درجه سانتیگراد براي ماه اوت افزایشی خواهد بود. 5/5گراد براي ماه آوریل تا درجه سانتی 1ها تغییرات دما به مقدار ماه

مذکور به اسـتثنا ماه نوامبر خواهد   يهاماهدر کاهش دما  ،  SSP1.26همانند سـناریو   SSP5.85و   SSP5.85در دو سـناریو 
هاي  گراد افزایش خواهد یافت، که بیشـترین افزایش دما در بین ماهدرجه سـانتی 5تا   28/0دما از   SSP245بر اسـاس سـناریو بود.  

کل ژوئن تا اکتبر خواهد بود.  تری، ب)4(  طبق شـ نار  راتییتغ نیشـ نار نیا يرخ خواهد داد. برا  SSP5.85 يویدما در سـ   هايماه و،یسـ
پتامبرتا   يجولا تریب  سـ بت به    شیافزا نیشـ نار  هايماهدما را نسـ ابه دو سـ ژوئن تا اوت   هايماه. در ردد کنتجربه خواه گرید  يویمشـ

تر از دما  نیانگیم انتی 5بیشـ نار  ادیز يدما  راتیی. تغخواهد یافت شیافزا گراددرجه سـ  شیبه افزا  توانمیرا   SSP5.85  يویتحت سـ
  هايسـالکربن در  اکسـیدديبه غلظت ثابت    توانمی زیمتوسـط را ن يمتوسـط در دما  راتییکربن نسـبت داد. تغ  اکسـیدديغلظت  

 يدر دما یجزئ راتییکه منجر به تغ یابدمیکاهش    طورکلیبهکربن   اکســیددي، غلظت  SSP1.26  يوینســبت داد. طبق ســنار  آینده
ت. ده اسـ ط شـ تر ماه متوسـ ان می دهد که در بیشـ اهده خواهد با این حال نتایج کلی نشـ ناریوهاي اقلیمی مشـ ها افزایش دما تحت سـ

ال اتفاق خواهد افتاد که در ان موجب افزایش دماي منطقه و به دنبال ان کاهش بارش  شـد.   ترین افزایش دما در ماه هاي گرم سـ بیشـ
 و جریان ورودي به مخزن سد خواهد شد. 



 

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

  یبا توجه به مدل انتخاب تحت سـه سـناریو نشـان داده شـده اسـت.  )2026-2045(  هايتغییرات بارش در سـال  )5(در شـکل
افزایش  ژانویه، مارس آوریل، اوت، ســپتامبر، اکتبر و نوامبرهاي بارش در ماه  SSP1.26در ســناریو  )،  FGOALS-g3بارش ( يبرا

ــترخواهـد یـافـت هـاي آوریـل و ژانویـه خواهـد بود. در این دو مـاه، افزایش بـارش بـه ترتیـب بـه  در مـاه بـارش  مقـدار افزایش  ین، کـه بیشـ
و    3/8دهـد، دو مـاه  می و ژوئن بـه ترتیـب بـا  رخ می  بـارش  هـایی کـه کـاهشدر مقـابـل، در مـاه  متر خواهـد بود.میلی  4/7و    2/8مقـدار  

ترین کاهش بارش را در دوره آتی تجریه خواهد کرد.میلی 13 ناریو  متر بیشـ  مارس ،فوریههایی به جز بارش در ماه  SSP2.45در سـ
با وجود یک سـناریو بدبینانه بودن، کاهش بارش چشـمگیر نخواهد بود. بر ،  SSP5.85  يویسـنار يبرا کاهش خواهد یافت.  آوریلو 

هاي مذکور، ماه دسامبر . در ماههاي می تا دسامبر، به استثنا ماه نوامبر کاهش خواهند یافتهاي این سناریو، بارش در ماهاساس داده
 متري در میانگین ماهانه بارش، بیشترین کاهش بارش را تجربه خواهد کرد.میلی 3/13با کاهش 

 

 

-5

0

5

10

15

20

25

30

35

jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

ما 
د

)°
C(

ماه

Observation

SSP1.26

SSP2.45

SSP5.85



 

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

 در برآورد دبی رودخانه ANN-PSOو  ANN هاي مدلارزیابی . 2.3

  ANN-PSOو   ANN هايمدل) با اســـتفاده از T, P, Qn-1) و (T, Pبا در نظر گرفتن دو ســـناریو (  دبی رودخانهمقدار  
ورودي که داراي دقت    الگويهر مدل و  ارزیابی شد.   NSEو   MAE   ،RMSEبا استفاده از معیارهاي   هاآنتخمین زده شد و نتایج  
، )4(مطابق جدول  ) تحت اثر تغییر اقلیم اسـتفاده خواهد شـد.  2026-2045(  آیندهبینی دبی جریان در دوره  بیشـتري باشـد، براي پیش

ناریو دوم عملکرد مناسـبی  ناریوي اول دارند، این  درهر دو مدل پیشـنهادي با در نظر گرفتن سـ برآورد مقدار دبی وردي نسـبت به سـ
ــت که هر دو مدل براي پیش ــد به تعداد بدان معناس ــتري نیاز دارند.  هايوروديبینی بهتر دبی ورودي به س ــاس جدول،   بیش براس

ــاهده   ــریب  جریان داراي  بینیپیشدر    ANNکه مدل  گرددمیمش ــت و همچنین ض در  کمتري دارد.  تقریباً  NSEخطاي زیادي اس
هاي آزمون، از دقت کافی در برآورد  )  براي دادهRMSE=19.04, MAE=-2.65, NSE=0.42، با معیارهاي (ANNسناریو اول، مدل 

ــتفـاده از الگوریتم   ــت، از این رو اسـ هـاي آموزش و آزمون را بـه ترتیـب  داده RMSEمقـدار   PSOدبی رودخـانـه برخوردار نبوده اسـ
اضــافه کردن افزایش داده اســت. از طرف دیگر،  33/0و    06/0را به ترتیب    NSEمیلیون مترمکعب کاهش و مقدار  5/5و  2حدود  

)Qn-1 دقت مدل (ANN   ــوص براي دادهرا ــتاهاي آموزش  به خص میلیون  4/7حدود   RMSEمقدار    کهطوريبه .فزایش داده اس
ت. مقادیر جدول ( 3/0حدود    NSEکاهش و بر مقدار   مترمکعب را ان 4افزوده اسـ تفاده از الگوریتم  دهدمی) نشـ ازيبهینهکه اسـ  سـ

PSO   باعث افزایش دقت مدلANN    شـده اسـت. مدل ترکیبیANN-PSO   با دقت بیشـتري مقدار  2با اسـتفاده از پارامترهاي سـناریو
ــت،    و 31/2و   30/11به ترتیب برابر  ،  آموزشهاي براي داده  NSEو    MAE   ،RMSEمقادیر    کهطوريبهجریان را تخمین زده اس

ابراین    77/0و    23/2،    82/11هـاي آزمون نیز  براي داده  79/0 ــت. بنـ ان در دوره  براي پیش  ANN-PSOاز مـدل  اسـ دهبینی جریـ  آینـ
 تحت اثر تغییر اقلیم استفاده خواهد شد.

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 
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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 

 

ري زمانی داده بیهنمودار سـ اهداتی و شـ تفاده از هاي مشـ ده مرحله آزمون با اسـ ازي شـ به    ANN-PSOو    ANN هايمدلسـ
هاي زمانی مانند در برخی گام 1براي سـناریو   ANN، مدل منفرد  )6(ارائه شـده اسـت. مطابق شـکل  )7(و   ) 6(هاي ترتیب در شـکل

 86و  67، 21، 20، 19، 5همچنین در نقاطی مانند مقدار جریان را بسیار کمتر از مقدار واقعی برآورد کرده است.  91و   30، 13گام 
را بیشـتر و کمتر از مقدار  هاي زمانی مقدار دبیدر بسـیاري از گامنیز  2در سـناریو  بیشـتر از مقدار مشـاهداتی تخمین زده اسـت.  

ت.  واقعی پیش اهداتی به خصـوص در دبیبه عبارتی دیگر، فاصـله بین دادهبینی کرده اسـ تر هاي مشـ ینه و جریان پایه بیشـ هاي بیشـ
ت.  ینه را در مقادیر حدي جر خصـوصبهها  مدلیل عملکرد ضـعیف مدل منفرد در برخی گااسـ به، به    توانمییان پایه و جریان بیشـ

ــبت داد،  آموزش  هايالگوریتمدام افتادن   ــتفاده از الگوریتم بهینه روازایندر نقاط کمینه محلی نسـ ــازي اسـ تا حد زیادي   PSOسـ
هاي  فواصـل کمی بین دادههاي زمانی  ، با وجود اینکه در برخی گام)7(را افزایش دهد. مطابق شـکل    ANNاسـت دقت مدل  توانسـته  

بیه اهداتی و شـ ده وجود دارد، اما عملکرد مدل در بمشـ ازي شـ افی  سـ تفاده از یک پارامتر اضـ رآورد مقادیر حدي قابل توجه اسـت. اسـ
)Qn-1 هاي مشاهداتی  شـده اسـت. به طوري که بیشـترین تطابق بین داده 1) نیز باعث افزایش دقت مدل ترکیبی در مقایسـه با سـناریو

 خورد.به چشم می b-7سازي شده در شکل و شبیه
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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. 

کل   بیهنمودار پراکندگی داده )8(در شـ اهداتی و شـ یون هاي آزمون مشـ تفاده از دو مدل حول خط رگرسـ ده با اسـ ازي شـ سـ
کل ت. مطابق شـ ده اسـ ده پراکندگیها با داده  8bو   8aهاي ارائه شـ یون پراکنده شـ تري حول خط رگرسـ رایب بیشـ براي دو    2Rاند، ضـ

ها علاوه بر اینکه با ها دارد. در مقابل در مدل ترکیبی دادهاست که نشان از همبستگی پایین بین داده 51/0و   48/0سـناریو به ترتیب 
-ANNهاي حاصـل از مدل اند، از ضـریب همبسـتگی بالایی نیز برخوردارند. دادهتراکم بیشـتري در اطراف خط رگرسـیون قرار گرفته

PSO  0.2=77در سناریو دوم با ضریبR .بیشترین همبستگی را دارند 
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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.   

ها و سناریوهاي مورد استفاده، از دیاگرام تیلور استفاده شد. مطابق این داگرام موقعیت هر مدلی که براي مقایسه بهتر مدل
پایین داشـته باشـد، عملکرد خوبی در برآورد دبی جریان داشـته   RMSDتر باشـد، همبسـتگی بالا و هاي مشـاهداتی نزدیکبه داده

تر اسـت و ضـریب هاي مشـاهداتی نزدیک، موقعیت مدل ترکیبی با اسـتفاده از دو سـناریو ورودي به داده)9(  اسـت. مطابق شـکل
  RMSDمقدار  ) متغیر است. ANN-PSO, S2براي ( 91/0) تا حدود  ANNPSO, S1براي ( 89/0ها از حدود  هاي آنهمبستگی داده

نزدیک به کمان    ANNاسـت، در حالی که این مقدار براي مدل  MCM  (11براي مدل ترکیبی و در هر دو سـناریوي ورودي حدود (
ارائه داده است، بیشتر بودن مقدار  1نتایج بهتري نسـبت به سـناریوي 2در به کارگیري پارامترهاي سـناریو    ANNاسـت. مدل  15عدد 

ها و سـناریوهاي مورد اسـتفاده، . در بین مدلهاي مشـاهداتی نیز موید این واقعیت اسـتضـریب همبسـتگی و موقعیتی نزدیکتر به داده
تگی ( ریب همبسـ ایر مدلANN -PSO, S2ضـ تر از سـ ت و از طرف دیگر، این مدل ) بیشـ تري نیز دارد، از این رو  پایین  RMSDهاسـ

 شود.سناریو دوم به عنوان مدل و سناریو برتر انتخاب می و AN ANN -PSOمدل ترکیبی  
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Figure 9. Taylor diagram for comparison between input models and scenarios. 

رودخانه با اسـتفاده از دو مدل تخمین   دبیهاي مشـاهداتی دما، بارش و دبی یک ماه قبل،  در مرحله قبل، با اسـتفاده از داده
تحت اثر تغییر اقلیم انتخاب    آیندهبینی دبی جریان در دوره  بینی کننده براي پیشورودي و مدل پیش  الگويترین زده شـد تا مناسـب

ــود.  ــناریو دوم و مدل  ش ــتفاده از پارامترهاي س ــناریوهاي اقلیمی   آیندهدبی جریان براي دوره    ANN-PSOبنابراین با اس تحت س
SSP1.26  ،SSP2.45   وSSP5.85  کل پیش د (شـ ناریو ). 10بینی شـ هاي فوریه، ژوئن، جولاي ماه، دبی جریان در SSP1.26تحت سـ

ــامبر افزایش و  ــالدر بقیه ماهو دس ــترین افزایش دبی ( هاي س ــناریو بیش در ماه )  5MCM .1نیز کاهش خواهد یافت. تحت این س
تقریبا در همه   SSP5.85و    SSP2.45اما در ســناریوهاي  ) را تجربه خواهد کرد.9.58MCMبیشــترین کاهش ( میو در ماه جولاي 

ــامبر   ها دبی رودخانه کاهش خواهد یافت.ماه ــناریو در ماه دس )  MCM 0.26) و (MCM 1.11ترتیب به مقدار (به تحت این دو س
 هاي سال روند کاهشی را تجربه خواهد کرد.هاي ماهبقیهدر  کهدرحالی .افزایش خواهد یافت

 

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

 بحث. 3.3

ري بینیپیشاي بر بت به دیگر روش هايمدلزمانی در حالت کلی   هايسـ ین نسـ  کارآمدها به عنوان ابزاري یادگیري ماشـ
 ) Arya Azar et al., 2021; Tikhamarine et al., 2019; Ghorbani et al., 2018( که این در تحقیقات اندکردهعمل    اعتمادقابلو 

ت. در این تحقیق، براي  یده اسـ ناریو با پارامترهاي دما،   ANN -PSOو   ANNدبی جریان از دو مدل  بینیپیشبه اثبات رسـ و دو سـ
بارش و دبی ماه قبل اسـتفاده شـد. نتایج نشـان داد، هر دو مدل به پارامترهاي ورودي بیشـتري براي تخمین دبی جریان نیاز دارند. از 

 هايمدلفرا ابتکاري به    هايالگوریتمبیشـتر بود. این بدان معناسـت که اضـافه کردن   ANN -PSOبین دو مدل پیشـنهادي، دقت مدل 
  )Bac et al., 2021; Sammen et al., 2020(  که این واقعیت در تحقیقات مختلفی مانند تحقیق  شودمیمنفرد باعث افزایش دقت آن  

اثر تغییر اقلیم بر روي دبی رودخانه نیز بررسـی شـد. نتایج کلی نشـان داد که تغییر اقلیم   در ادامهبه اثبات رسـیده اسـت. همچنین 
بود. نتایج این تحقیق نشـان  )  Emami et al., 2019(خواهد شـد که این نتایج همسـو با نتایج تحقیق   آیندهباعث کاهش دبی در دوره  
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ــین در  هايمدلداد عملکرد   ــبی دارند و نتایج تحقیق  تأثیردبی تحت   بینیپیشیادگیري ماش  Emami et( تغییر اقلیم عملکرد مناس

al., 2019; Kayhomayoon et al., 2023( کننده نتایج این تحقیق بود تائید. 

 گیري نتیجه. 4

أثیربینی دبی رودخـانـه تحـت  پیش هـدف این تحقیق ــتخراج    تـ دا براي اسـ تغییر اقلیم   هـايدادهتغییرات اقلیمی بود. در ابتـ
ا براي دوره   ارش و دمـ دهبـ دل    14، از بین  آینـ ــممـ ــشـ دل  ، براي دم ـIPCC  گزارش شـ دل   BCC-CSM2-MRا مـ ارش مـ و براي بـ

FGOALS-g3   تفاده از د. در ادامه با اسـ اس معیارهاي ارزیابی انتخاب شـ ناریو  پارامترهايبراسـ دما، بارش و دبی یک ماه قبل دو سـ
ناریو براي   ANN -PSOو   ANNتدوین شـد. سـپس از دو مدل  تفاده شـد تا بهترین مدل و سـ براي تخمین دبی جریان مشـاهداتی اسـ

بینی کننده، دقت مدل که از بین دو مدل پیش تحت اثر تغییر اقلیم مشــخص شــود. نتایج نشــان داد  آیندهبینی جریان در دوره  پیش
تفاده از پارامتر دبی یک ماه قبل دقت پیش بود.  ANNبهتر از مدل منفرد    ANN -PSOترکیبی   بینی هر دو مدل را تا حد همچنین اسـ

ــد،   بـا تغییر در الگوينتـایج همچنین بیـانگر این بود کـه   زیـادي افزایش داد. دمـا و بـارش، پـارامتر دبی نیز دچـار تغییراتی خواهنـد شـ
ــته به مناطق مختلف  کاهش خواهد داد. زیادي در حالت کلی تغییر اقلیم دبی را تا حد  کهطوريبه ــدت اثر تغییرات اقلیمی بسـ شـ

الگوي بارش و دما را به   تواندمیمانند ایران، تغییرات اقلیمی  خشــکنیمهدر مناطق خشــک و   ویژهبهزیاد یا کم باشــد،   تواندمی
یک ابزار کاربردي باشـد. بنابراین اسـتفاده    تواندمی  آیندهپارامترهاي اقلیمی براي دوره   بینیپیش روازاینقرار دهد  تأثیرشـدت تحت  

به کار   آیندهروشـی سـودمند در مدیریت بهتر اثرات تغییر اقلیم در   تواندمییادگیري ماشـین  هايمدلاز مطالعه ترکیبی تغییر اقلیم و 
 گرفته شود.
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