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Global climate models (GCMs) are key tools for analyzing and predicting future climate 

trends. However, these models often exhibit systematic errors (bias) in simulating climatic 

parameters. In this study, the impact of traditional statistical bias correction methods Linear 

Scaling (LS) and Quantile Mapping (QM) and machine learning–based methods Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost) and Long Short-Term Memory neural networks (LSTM) was 

evaluated to improve the performance of CMIP6 models from the NEX-GDDP dataset in 

predicting precipitation for the historical period (1961–2014) and the future period (2025–

2100) in the Poldokhtar watershed, an area highly sensitive to hydrological variability and 

frequent destructive floods. The results indicated that raw climate model outputs exhibit 

significant bias and are unsuitable for direct hydrological applications. The LS method 

moderately reduced errors and improved performance indices, while QM increased RMSE (up 

to 10.3 mm) and decreased NSE (down to –2.5). Among machine learning methods, XGBoost 

achieved the highest accuracy with increases in r (up to 0.67), NSE (up to 0.44), and KGE (by 

more than 0.4), whereas LSTM effectively corrected systematic errors but was limited in 

reproducing variability and temporal correlation. These findings provide a valuable foundation 

for future-oriented climate change analyses and water resource management in the Poldokhtar 

basin. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Increasing greenhouse gas concentrations and climate change significantly affect water resources and 

hydrological processes, while extreme events such as floods and droughts impose substantial economic and 

social impacts (Almazroui et al., 2020; Kim et al., 2021; Aryal et al., 2019; UNISDR, 2009; Jongman et al., 

2012; Hirabayashi et al., 2021; Houshmand Kouchi et al., 2019). General Circulation Models (GCMs) are the 

primary tools for predicting climate change, but their coarse spatial resolution requires bias correction for local 

and regional studies (Sachindra et al., 2018; Taylor et al., 2012). The CMIP6 project, providing SSP and RCP 

scenarios, enables higher-accuracy simulations of future climate changes (Eyring et al., 2016; O’Neill et al., 

2016). Traditional bias correction methods, such as Linear Scaling (LS) and Quantile Mapping (QM), 

effectively reduce systematic errors but have limitations in capturing nonlinear relationships and temporal 

dependencies (Shiru and Park, 2020; Jaiswal et al., 2022; Heshmati et al., 2025). Recently, machine learning 

algorithms, including XGBoost and LSTM, have shown improved performance in modeling complex 

precipitation patterns and providing more accurate bias corrections (Li et al., 2023; Tanimu et al., 2024). This 

study evaluates the performance of both traditional and machine learning-based bias correction methods on 

CMIP6 precipitation outputs under SSP scenarios in the Poldokhtar watershed, aiming to reduce uncertainty 

and improve hydrological predictions and water resources management. 
Method 

This study focuses on the Poldokhtar watershed, a sub-basin of the Karkheh River in western Iran, 

covering an area of 2,073 km², with the Kashkan River as its main stream. The data used include daily 

projections from General Circulation Models (GCMs) in the NEX-GDDP-CMIP6 dataset for both historical 

and future periods under SSP126, SSP245, SSP370, and SSP585 scenarios. Observed precipitation data from 

three meteorological stations within the watershed were used to correct biases in the GCM outputs. Three bias 

correction methods Linear Scaling (LS), Quantile Mapping (QM), and the machine learning algorithm 

XGBoost were evaluated. Additionally, a Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural network was 

applied to capture long-term temporal dependencies and achieve more accurate precipitation adjustments. 

Model performance before and after bias correction was assessed using statistical metrics including MAE, 

RMSE, Pearson correlation coefficient, NSH, and KGE. Based on these metrics, GCMs were ranked at each 

station, and the cumulative ranks across the three stations were used to select the best-performing model for 

the watershed. This approach enables more accurate precipitation predictions and supports the analysis of 

climate change impacts on water resources. 

Results 

In this study, the performance of 23 CMIP6 climate models in simulating precipitation at three stations 
Poldokhtar, Afrineh, and Doab Veisian was evaluated. Results indicated that the raw model outputs exhibited 

considerable bias, with high RMSE and MAE values and low correlation and NSE, performing even worse 

than the simple observational mean. After applying bias correction methods, the linear scaling (LS) approach 

only slightly reduced errors and provided limited improvements in performance metrics, while the quantile 

mapping (QM) method generally worsened model performance across most indices. The XGBoost machine 

learning algorithm significantly reduced systematic errors and improved RMSE, MAE, NSE, and KGE, 

leading to the identification of selected models such as CanESM6, MIROC6, and GISS-E2-1-G. The LSTM 

approach also reduced mean errors but failed to reproduce variance and temporal correlation structures. Future 

precipitation projections using XGBoost-corrected CanESM6 indicated increases in winter and spring 

precipitation and notable monthly seasonal shifts, particularly under more severe SSP370 and SSP585 

scenarios, while summer precipitation remained largely unchanged. These findings highlight that combining 

climate models with advanced machine learning techniques substantially enhances the reconstruction of 

historical precipitation and the assessment of climate change impacts. 
Conclusions 

In this study, the performance of 23 CMIP6 climate models in simulating precipitation at three stations—

Poldokhtar, Afrineh, and Doab Veisian—was evaluated. Raw model outputs exhibited significant errors and 

low correlation. The LS method provided only slight improvements, while QM performed worse. Machine 

learning approaches, particularly XGBoost, substantially enhanced model accuracy by reducing MAE and 

RMSE and improving NSE and KGE. The XGBoost-corrected CanESM6 model showed the best performance 

and was used for future scenario projections. Predictions indicate increased precipitation in spring and autumn 

and slight decreases in winter, highlighting important applications for water resources management and climate 
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change forecasting. 
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 نیا حال،نی. بااروندیبه شمار م یمیاقل یآت یروندها ینیبشیو پ یدر بررس یدیکل یابزارها یجهان یمیاقل یهامدل
 یهاروش ریتأث ق،یتحق نیهستند. در ا یمیاقل یپارامترها ینیبشیدر پ (bias) کیستماتیس یخطا یها دارامدل

 نیماش یریادگیبر  یمبتن یهاو روش (QM)چندک  شتو نگا (LS) یخط یگذاراسیمق یسنت یآمار یبیاصلاح ار
بر بهبود عملکرد  (LSTM)مدت کوتاه یحافظه طولان یو شبکه عصب (XGBoost) شرفتهیپ یانیگراد تیتقو

-2100) ندهیآ دوره و( 2014–1961) یخیدوره تار یبارش برا ینیبشیدر پ NEX-GDDP گاهیپا CMIP6 یهامدل
مخرب، مورد  یهالابیو وقوع مکرر س یکیدرولوژیه تیبا حساس یاعنوان منطقهبه ترپلدخ زی( در حوضه آبر2025

استفاده  تیتوجه بوده و قابلقابل یبیار یدارا یمیاقل یهاخام مدل ینشان داد که خروج جیقرار گرفت. نتا یابیارز
خطا و بهبود  ینسب شموجب کاه (LS) یخط یگذاراسیرا ندارند. روش مق یکیدرولوژیدر مطالعات ه میمستق

 NSEو افت  متریلیم 3/10تا ) RMSE شیموجب افزا (QMنگاشت چندک ) کهیعملکرد شد، درحال یهاشاخص

 شیب KGEو  44/0تا  NSE، 67/0تا  r شیبا افزا XGBoost ن،یماش یریادگیبر  یمبتن یهاشد. در روش -5/2تا 
نوسانات و  دیلاح کرد اما در بازتولسامانمند را اص یخطا LSTM کهیدقت را نشان داد، درحال نیبالاتر 4/0از 

 میاقل رییتغ نگرندهیآ یهالیتحل یمناسب برا یاهیعنوان پابه توانندیم هاافتهیها محدود بود. داده یزمان یهمبستگ
 .رندیمنابع آب در حوضه پلدختر مورداستفاده قرار گ تیریو مد
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 دمهمق
 را به دنبال داشته است یحد یرخدادها شیو افزا یمیاقل یدر الگوها رییتغی، اگلخانه یغلظت گازها یجهان نیانگیتوجه مقابلافزایش 

.(Almazroui et al., 2020) ابع آب و بر من تواندیم میاقل رییتغ هک دهدینشان م یجهان شیگازها و گرما نیروند رو به رشد انتشار ا
ها را حوضه یدرولوژیبارش، چرخه ه عیتوز یدر الگو رییدما و تغ شیافزا (Kim et al., 2021). اثرگذار باشد یکیدرولوژیه یندهایفرآ

در  رییو تغ یمیاقل یدح یرخدادها . (Aryal et al., 2019) گذاردیبه منابع آب اثر م یو دسترس زانیبر م جهیدگرگون کرده و درنت
، رونی. ازاکنندیم جادیا ینیسنگ یاقتصاد یهاانیدارند و سالانه ز هاستمیو اکوس یبر جوامع انسان یریچشمگ یامدهایها پآن یاهیژگیو

 ابدی شیافزا اقتصادی -یو تحولات اجتماع یمیاقل راتییتغ بیترک لیبه دل ندهیآ یهادر دهه هالابیس یشدت و فراوان رودیانتظار م

.(UNISDR, 2009; Jongman et al., 2012; Hirabayashi et al., 2021) یمیاقل راتییتغ الدولنیب ئتیچارچوب، ه نیهم در 
)IPCC(1  در گزارش پنجم)5AR(2 ( 6و ششمAR)3 میاقل رییتغ جهیدرنت لابیو س یسالمانند خشک یعیخطرات طب دینسبت به تشد 

رفتار  نهیژه درزمیوبه نده،یآ راتییاز تغ قیدق یهاینیبشیبه پ یابیدست ن،ی(. بنابرا1398هوشمند و همکاران، هشدار داده است )
و  4یاقدامات سازگار یمبنا تواندیاطلاعات م نیدارد؛ چراکه ا یاژهیو تیمنابع آب اهم تیریو مد یگذاراستیس یبرا ،یکیدرولوژیه

 (. ,.2020Wang et alباشد ) یاثرات منف 5نیتسک
 ندهیآ راتییتغ ینیبشیگذشته و پ یمیاقل طیشرا یسازهیشب یابزارها برا نیتراز مهم یکیعنوان به متعددیی میاقل یهامدلتاکنون 

و  دهدیپروژه را نشان م نیا نیشیتداوم و تکامل مراحل پ 6CMIP(6( شدهمتقابل مدل جفت سهیششم پروژه مقا فاز. اندافتهیتوسعه 
 یطراح یمیاقل یاز سازوکارها ترقیکه با هدف درک عم کندیرا ارائه م یجهان یسازمدل دیجد یوهایاز سنار یا، مجموعهحالنیدرع
 افتهیبهبود  ییوضوح بالاتر و بازنما یدارا یقبل یهانسبت به نسخه CMIP6 موجود در یهامدل .(Eyring et al., 2016) اندشده
غلظت  یرهایو مس SSPs(7( مشترک اقتصادی–یاجتماع یوهایرسنا بیمرحله از ترک نیدر ا نیهستند. همچن یکینامید یندهایفرآ
شده در گزارش ارائه یهایخروج ).2016Neill et al., ’O (استفاده شده است ندهیآ یمیاقل راتییتغ یسازهیشب یبرا 8 )RCP( ندهینما

 نی. اشوندیشامل م زیرا ن RCPقالب  در یاگلخانه یمتنوع گازها یهااند که غلظتشده نیتدو SSPs دیجد یوهایسنار هیششم بر پا
و  یامنطقه یتوسعه اقتصاد ،ینیروند شهرنش ت،یهمچون جمع یکم یهااند و بر شاخصشده یبنددسته یدر پنج گروه اصل وهایسنار

 نیدارند. ازجمله ا دیأکت یریپذبیو کاهش آس یابعاد مرتبط با اثرات، سازگار زیو ن یانرژ یهابرنامه ن،یزم یکاربر راتییتغ ،یافرامنطقه
 اشاره کرد. SSP5-8.5و  SSP1-1.9 ،SSP1-2.6 ،SSP2-4.5 ،SSP3-7.0 ،SSP4-3.4 ،SSP4-6.0 ،SSP5-3.4به  توانیم وهایسنار

منابع آب، داشتن درک  نهیبه یزیرمنظور برنامهبه ندهیآ طیشرا ینیبشیمنطقه و پ کی یکیدرولوژیه تیوضع ییمنظور شناسابه
گردش  یهاراستا، مدل نی(. در ا1398هوشمند و همکاران، است ) یمختلف ضرور یو زمان یمکان یهااسیدر مق یمیاقل راتییتغاز  قیدق

شناخته  یجهان اسیاثرات آن در مق یابیو ارز یمیاقل راتییتغ ینیبشیابزار موجود جهت پ نیترشرفتهیپ نوانعبه 9(GCMجو ) یعموم
 میاستفاده مستق شودی( سبب ملومتریک 600تا  250ها )حدود مدل نیا نییپا ی، وضوح مکانحالنی(. بااSachindra et al., 2018) شوندیم

 یهاروش یریکارگبه ل،یدل نی(. به همTaylor et al., 2012همراه باشد ) نانیبا عدم اطم یاهو منطق یها در مطالعات محلاز آن
 ,.Maraun et 1997Wilby et al ;ها کمک کند )GCM یهایاعتماد خروج تیقابل شیابه بهبود دقت و افز تواندیم 10کاهیمقیاس

2010al., ها بهبود هستند تا دقت آن 11یبیاصلاح ار ازمندیسامانمند همچنان ن یخطاها لیبه دل یمیاقل یهامدل یهایخروج ،حالنی(. باا
 .ابدی

                                                                                                                                                                                
1 Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC)   

2 IPCC Fifth Assessment Report (AR5)  

3 IPCC Sixth Assessment Report (AR6) 

4 Adaptation 

5 Mitigation  

6 Coupled Model Intercomparison Project-Phase 6 (CMIP6) 

7 Shared Socioeconomic Pathways (SSPs) 

8 Representative Concentration Pathways (RCP) 

9 General Circulation Models 

10 Downscaling 

11 Bias Correction 



  پژوهشی( -)علمی  1404، بهمن 11، شماره 56، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 3092

 پژوهش نهیشیپ
Shiru and Park. (2020) های اقلیمی لبا استفاده از مدCMIP5  تحت سناریوهایRCP4.5 و RCP8.5کارگیری ، بارش نیجریه را با به

 Jaiswal ها دارد. گذاری خطی بهترین عملکرد را در کاهش خطای مدلچند روش اصلاح اریبی بررسی کرده است. نتایج نشان داد مقیاس

et al. (2022)یهاروش LS  وQM 1970دوره  یهند ط کشاورزی–یمیمنطقه اقل 14در  یموسم یهابارش یسازهیبهبود شب یرا برا 
دارد، هرچند در کاهش  یعملکرد بهتر یباران یروزها دیدر بازتول ژهیوبه LSمطالعه نشان داد که روش  نیا جیبه کار گرفتند. نتا 2005تا 
ی بیار حیپنج روش تصح ریتأث یبه بررس( 1403جوان و همکاران ) ها مشاهده نشد.روش انیم یخشک تفاوت محسوسدر مناطق  یبیار

( بر DCعامل دلتا ) رییو تغ 3(DM) عینگاشت توز ،2(PT) یتوان لیتبد ،1(LOCI) یشدت موضع یرینسبت گ ،(LS) یخط گذاریمقیاس
 بیضر یهااز شاخص شدهحیتصح یهادقت داده یابیارز یپرداخت. برا هیاروم ةاچیدر ةدر حوض GFDL-ESM4بارش مدل  ینگرشیپ

کاهش  هاینگرشین عملکرد را داشته و پیبهتر 4(DCعامل دلتا ) ریینشان داد روش تغ جیاستفاده شد. نتا PBIASو  RMSE ،یهمبستگ
چهار مدل  ،QM اصلاح اریبی روشی ریکارگبهبا  Heshmati et al. (2025) .دهندینشان م ندهیآ یوهایسنار یبارش سالانه را در تمام

،MPI-ESML-2HR ،MIROC6,،IPSL-CM6A-IL ،GFDL-ESM4 یویتحت سه سنار SSP انیبر جر میاقل رییتغ رتأثیمنظور به را 
 فیساتکل-نش بیضر ،یهمبستگ بی(، ضرRMSEمربعات خطا ) نیانگیم شهیر یآمار یهارا با استفاده از شاخص نیرودخانه در دشت قزو

(NSHو کل )نگی ( گوپتاKGEارز )که روش  ان دادنش جیکردند. نتا یابیQM مدل  قبولی داشته وعملکرد قابلGFDL-ESM4  عملکرد
با مشاهدات مؤثر  شدهیسازهیشب یهادر بهبود تطابق داده یها تا حدودروش نیهرچند ا داشته است. گرینسبت به سه مدل د یبهتر
  دارند. یمیاقل یهادر داده یانزم یهایو وابستگ دهیچیپ یرخطیروابط غ ییدر بازنما ییهاتیاند، اما محدودبوده

 یبیاصلاح ار یبرا نینو یکردیعنوان روبه نیماش یریادگی یهااستفاده از روش ریاخ یهادر سال ها،تیمحدود نیتوجه به ا با
 یو مشاهدات یمیاقل یهاداده نیب دهیچیپ یهایو وابستگ یرخطیغ یالگوها های یادگیری ماشین قادرندروشموردتوجه قرار گرفته است. 

 XGBoost5 تمیبا هدف بهبود برآورد بارش در مناطق مرتفع، از الگور یدر پژوهش ) .2023Li et al( کنند. ییشناسا یشتریرا با دقت ب
 یهاافتهیدر فلات تبت استفاده کردند.  Yakou ستگاهیا یبرا CHIRPSو  GSMaP ،IMERG ریازدور نظسنجش یهاهمراه با داده

در نروژ  گرید یهاستگاهیبه ا میتعم تیقابل ن،یداشته و علاوه بر ا یشتریدقت ب یسنت یآمار یهاروش نسبت به روش نید اها نشان داآن
ی سنتی و کردهایرو روش اصلاح اریبی شامل 13 ییکارا Tanimu et al. (2024)ای دیگر، در مطالعه داراست. زیمتحده را ن الاتیو ا

حداکثر  یبارش و دماها یهاکرده است. داده یابیارز هیجرین یبرا CMIP6 یمیچهار مدل اقل یکاهاسیدر مقرا  ،مبتنی بر یادگیری ماشین
روش مبتنی بر  عنوانبه 6(RF) یجنگل تصادف تمینشان داد الگور جی. نتاشد استفاده مبنا عنوانبه 2014–1975دوره  یط CRUو حداقل 

 تسهانگیدر حوضه رودخانه  He et al. (2024) بارش و دما دارد. یبیدر اصلاح ار یلاترها دقت باروش رینسبت به سا یادگیری ماشین
 کیبا استفاده از  یجهان یمیچهار مدل اقل یهامطالعه داده نیپرداختند. در ا CMIP6 یهابارش ماهانه مدل یبیار حیو تصح یبه بررس

نسبت  LSTMبر  یکه روش مبتن دادنشان  جیصلاح شدند. نتا( اLSTM9و DNN 8) قیعم یریادگیو دو روش  7(PCA) یروش آمار
 نیشده است. همچن ینسب یبیو کاهش ار RMSEکاهش  ،یتوجه در همبستگداشته و موجب بهبود قابل یعملکرد بهتر گریبه دو روش د

 رفع کرده است.  یدایرا تا حد ز یحد یدر رخدادها ژهیوبارش به برآوردشیمشکل ب نده،یآ یوهایروش بر سنار نیاعمال ا
کاهش  منظوربهقبول ویژه بارش در مطالعات هیدرولوژیکی مستلزم داشتن دقت قابلهای اقلیمی بههای مدلکارگیری خروجیبه
های اقلیمی است. لذا در های مختلف اصلاح اریبی در بهبود خروجی بارش مدل، هدف این تحقیق بررسی روشرونیازااست.  تیعدم قطع
 SSP585و  SSP126 ،SSP245 ،SSP370تحت سناریوهای  CMIP6های اقلیمی منظور حذف اریبی خروجی بارش مدلیق بهاین تحق

 یحافظه طولان یبازگشت یشبکه عصبهای مبتنی بر یادگیری ماشین و روش QMو  LSهای سنتی در حوضه آبریز پلدختر از روش
سنتی  یآمار یهازمان روشهم سهیدر مقا تحقیق نیا یوآور( استفاده شد. نXGBoostتقویت گرادیانی پیشرفته ) ( وLSTMمدت )کوتاه

                                                                                                                                                                                
1 Local Intensity Scaling (LOCI) 

2 Power Transformation (PT) 

3 Distribution Mapping (DM) 

4 Delta Change (DC) 

5 Xtreme Gradient Boosting 

6 Random Forest 

7 Principal Component Analysis (PCA) 

8 Deep Neural Network (DNN) 

9 Long Short Term Memory (LSTM) 
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 یابینشده بود و ارز یپلدختر است که تاکنون بررسآبریز در حوضه  NEX-GDDP گاهیپا یبالاکیبا تفک یهابر داده نیماش یریادگیو 
 یسازبهبود مدل یبرا ییمبنا تواندیم قیتحق نیا جی. نتادهدیکشور را پوشش م زیخلابیدر مناطق س یبیاصلاح ار یهاروش ییجامع کارا

فراهم  را مشابه یهاحوضهاین حوضه و  منابع آب در داریپا تیریو مد یسازگار یراهبردها نیو تدو لابیس ینیبشیپ نده،یآ یکیدرولوژیه
 آورد.

 پژوهش یشناسروش

 منطقه موردمطالعه

ستان لرستان واقع شده است. ا یاست که در محدوده جنوب رانیکرخه در غرب ا زیمهم حوضه آبر یهارحوضهیاز ز یکیپلدختر  زیحوضه آبر
 55درجه و  33تا  قهیدق 7درجه و  33 نیحوضه ب نیا ییایجغراف تیکرخه است. موقع زیحوضه آبر یهارحوضهیپلدختر از ز زیحوضه آبر

خاص  یهایژگیو لیه دلبحوضه  نی. ا(1)شکل  قرار دارد یطول شرق قهیقد 43درجه و  48تا  قهیدق 55درجه و  47و  یعرض شمال قهیدق
 نیمنابع آب دارد. مساحت ا تیریمد و یدرولوژیدر مطالعات ه یتوجهقابل تیرواناب، اهم دیو نقش آن در تول یمنابع آب م،یاقل ،یتوپوگراف

بز در شمال شهر الشتر سخانه کشکان است که از ارتفاعات حوضه، رود نیرودخانه در ا نیتراست. مهم لومترمربعیک 2073 زیحوضه آبر
حدود  یلدختر در مسافتدر جنوب پ یمتر 500در شمال استان تا  یمتر 2400رودخانه که از ارتفاع  نیمتوسط ا بی. شردیگیسرچشمه م

است که با توجه به  یو آهک یرسوب یهانگمنطقه عمدتاً شامل س یشناسنیدرصد است. ساختار زم 51امتداد دارد، معادل  لومتریک 374
 یهاتند و بارش یهابیوجود ش لیه دلمنطقه ب نیا نیمنطقه دارد. همچن یکیدرولوژیه میدر رژ یتوجهقابل ریتأث اد،یمتوسط تا ز یرینفوذپذ
 .بهار است لیدر فصل زمستان و اوا ژهیومخرب به یهالابیمستعد وقوع س ،یناگهان

 
 پلدختر زیحوضه آبر-طالعهمحدوده مورد م -1 شکل

 

 مورداستفادههای داده
 یبرا شدهکاهیمقیاس یمیاقل یوهایناسا( شامل سنار یجهان شدهکاهیمقیاسروزانه  یهاینیبشی)پ GDDP-NEX1 یهامجموعه داده

از مطالعات  یبانیر پشتمنظومجموعه داده به نیاند. اشده دی( تولGCM) یگردش عموم یهامدل یهایسراسر جهان است که از خروج
در سطح شهرها،  ندهیآ میاقل یاحتمال یاز الگوها یدرک عموم شیو افزا یاو منطقه یمحل یهااسیدر مق میاقل رییتغ راتیدرباره تأث یعلم

 . ارائه شده است زیآبر یهاروستاها و حوضه
6CMIP-GDDP-NEX (.amazonaws.com/index.html2-west-.us3.s6cmip-gddp-https://nex )یهانسخه از داده نیآخر 

 دیتول یبیو اصلاح ارکاهی مقیاسبا استفاده از  CMIP6 یهایها بر اساس خروجداده نیاست. ا این پروژه شدهکاهیی مقیاسروزانه جهان

 25/0°)با قدرت تفکیک مکانی نسخه  نیا .دهدیرا پوشش م ندهیو آ یخیتار یهاا وضوح بالا ارائه دهند که دورهب یااند تا مجموعهشده

                                                                                                                                                                                
1 NASA Earth Exchange Global Daily Downscaled Projections 

https://nex-gddp-cmip6.s3.us-west-2.amazonaws.com/index.html
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دوره  یبارش برا روزانه یهاداده ،این مطالعه در .(Thrasher et al., 2022) بازتاب دهد مناسبیرا با  یمیاقل راتییتغ تواندمی ،(°25/0 ×
 یجهان یماقلی مدل 23 ازSSP126, SSP245, SSP370, SS585 تحت سناریوهای (2015-2100آینده ) و دوره (2014–1961) یخیتار
(GCMدر ا )ستگاهیا 3از  هاستگاهیا، هامدل نیا خروجی و اصلاح اریبی ارزیابیمنظور به نیهمچن .(1شدند )جدول  استخراجمجموعه  نی 
  .(2)جدول استفاده شده است پلدختر زیآبر موجود در حوضه یهواشناس وابسته به سازمان کینوپتیس

 

 NEX-GDDP-CMIP6  های اقلیمیاطلاعات مربوط به مدل -1جدول 

 تفکیک مکانی کشور سازمان مدل ردیف

1 ACCESS-CM2 
Commonwealth Scientific and Industrial Research 

Organization (CSIRO) 
Australia 25/0 ° × 25/0 ° 

2 ACCESS-ESM1-5 
Commonwealth Scientific and Industrial Research 

Organization (CSIRO) 
Australia 25/0 ° × 25/0 ° 

3 BCC-CSM2-MR Beijing Climate Center (BCC) China 25/0 ° × 25/0 ° 

4 CanESM6 Environment and Climate Change Canada (ECCC) Canada 25/0 ° × 25/0 ° 

5 CMCC-ESM2 
Euro-Mediterranean Center on Climate Change 

(CMCC) 
Italy 25/0 ° × 25/0 ° 

6 CNRM-CM6-1 
Centre National de Recherches Météorologiques 

(CNRM) 
France 25/0 ° × 25/0 ° 

7 CNRM_ESM2_2 
Centre National de Recherches Météorologiques 

(CNRM) 
France 25/0 ° × 25/0 ° 

8 EC_Earth4 
(European Centre for Medium-Range Weather 

Forecasts - ECMWF) 

Netherlands, 

Sweden, Denmark, 

Spain 

25/0 ° × 25/0 ° 

9 EC_Earth3_Veg_LR 
(European Centre for Medium-Range Weather 

Forecasts - ECMWF) 

Netherlands, 

Sweden, Denmark, 

Spain 

25/0 ° × 25/0 ° 

10 FGOALS_g4 
Institute of Atmospheric Physics (IAP), Chinese 

Academy of Sciences 
China 25/0 ° × 25/0 ° 

11 GFDL_ESM5 Geophysical Fluid Dynamics Laboratory (GFDL) United States 25/0 ° × 25/0 ° 

12 GISS_E2_1_G NASA Goddard Institute for Space Studies (GISS) United States 25/0 ° × 52/0 ° 

13 INM_CM4_9 Institute for Numerical Mathematics (INM) Russia 25/0 ° × 25/0 ° 

14 INM_CM5_1 Institute for Numerical Mathematics (INM) Russia 25/0 ° × 25/0 ° 

15 IPSL_CM6A_LR Institute Pierre-Simon Laplace (IPSL) France 25/0 ° × 25/0 ° 

16 MIROC6 University of Tokyo, JAMSTEC Japan 25/0 ° × 25/0 ° 

17 MIROC_ES2L University of Tokyo, JAMSTEC Japan 25/0 ° × 25/0 ° 

18 MPI-ESM1-2-HR Max Planck Institute for Meteorology Germany 25/0 ° × 25/0 ° 

19 MPI-ESM1-2-LR Max Planck Institute for Meteorology Germany 25/0 ° × 25/0 ° 

20 MRI-ESM2-0 Meteorological Research Institute (MRI) Japan 25/0 ° × 25/0 ° 

21 NorESM2-LM Norwegian Climate Centre Norway 25/0 ° × 25/0 ° 

22 NorESM2-MM Norwegian Climate Centre Norway 25/0 ° × 25/0 ° 

23 TaiESM1 Research Center for Environmental Changes Taiwan, China 25/0 ° × 25/0 ° 

 
 سنجی مورد استفادههای بارانمشخصات ایستگاه -2جدول 

 ایستگاه
عرض 

 جغرافیایی
 طول جغرافیایی

طول دوره 

 زمانی )سال(
 انحراف معیار میانگین بازه زمانی

 99/212 21/460 1956-2023 67 89/47 31/33 آفرینه

 53/221 61/458 1961-2023 24 03/48 49/33 دوآب ویسیان

 27/180 18/471 1961-2023 58 71/47 16/33 پلدختر

 یمیاقل یهابارش مدل یبیاصلاح ار

از  دیخطاها، با نیا بردننیازب ی. براهستند یمشاهدات هاینسبت به داده کیستماتیانحرافات س دارایمعمولاً های اقلیمی های مدلداده
اسیمق رینظ ییهابه روش توانیم است که شده شنهادیپ منظور نیا یبرا یمتنوع اریبس یهااستفاده کرد. روش یبیاصلاح ار هایروش

 Fang etاستفاده هستند )مختلف قابل یرهایمتغ یکه برا اشاره نمود XGBoostو الگوریتم  (QMچندک ) نگاشت ،(LS) یخط گذاری

al., 2015.)  در این تحقیق سه روشLS ،QM  وXGBoost های مدل بارشح اریبی ها در اصلامورد ارزیابی قرار گرفته و دقت آن
 اقلیمی بررسی شده است.

 (LS) یخط گذاریاسیمق

، این روش(. در Lenderink et al., 2007) شده استمشاهده ریشده با مقاداصلاح ریماهانه مقاد نیانگیکامل م قیتطب LSهدف روش 
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 کهیطوربه شوند،یم میتنظ یخیتار یهانه دادهو دام نیانگینسبت به م یو اصلاح خط اسیمق بیمدل با استفاده از ضر یخروج ریمقاد
 یسازهیشب یبرا ژهیوآسان، به یسازادهیو پ یسادگ لیبه دل LS. روش (2)شکل  کند دایپ قیمشاهدات تطب نیانگیمدل با م نیانگیم

 زیرصورت به بیضر کیمعمولاً با  بارش، LSدرروش  .ردیگیماهانه مورداستفاده قرار م ایروزانه  اسیمانند بارش و دما در مق ییرهایمتغ
 :شودیم اصلاح

𝑃𝐶𝑜𝑟 (1)رابطة  = 𝑃𝑟𝑎𝑤,𝑚,𝑑 ×
𝜇(𝑃𝑂𝑏𝑠)

𝜇(𝑃𝑟𝑎𝑤)
 

میانگین  μ(Praw)اتی و مشاهدمیانگین بارش  GCM ،(Pobs)μبارش  Praw،  شدهاصلاحبارش  Pcor,m,dکه در این رابطه 
 .هستند GCMبارش مدل 

 
 (Nurdiati et al., 2021ی )بیاصلاح ار یبرا (LSگذاری خطی )مقیاسروش  ٔ  وارهرحط -2 شکل

 

 (QMنگاشت چندک )

 Panofsky and) داردکاربرد  یبارندگ یاحتمال هایعیتمام توز یبرا یطورکلاست و به یپارامتر ریغ اسیروش اصلاح با کی QMروش 

Brier, 1958; Wood et al., 2002)تر و  یروزها یانحراف استاندارد و فراوان ن،یانگیرا در م اسیبا یطور مؤثربه تواندیم کردیرو نی. ا
 QM ازبا استفاده  بارش میبارش، تنظ نشان داده شده است.برای 3مفهوم روش نگاشت چندک در شکل . کند اصلاح هاچندک نیهمچن
  :ردیگیصورت م ری( و معکوس آن طبق رابطه زECDF) یتجرب یاحتمال تجمع عیبه تابع توزباتوجه

 

 

 
 ی بیاصلاح ار یبرا (QMچندک )روش نگاشت  وارهطرح -3شکل

 XGBoostتقویت گرادیانی  تمیالگور

XGBoost یهاسازگار با داده یتمیاز الگور یریگهکه با بهر (4)شکل  است میدرخت تصم هیبر پا ریپذاسیقدرتمند و مق ستمیس کی 

Pcor,m,d=ECDFobs,m (2)رابطة 
-1 (ECDFraw,m(Praw,m,d)) 
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طور مؤثر به تمیالگور نی. ا(Chen & Guestrin, 2016) ردیگیم ادی یبیصورت تقررا به ی، ساختار درخت یپراکنده و روش چندک وزن
 جیآن را به نتا یجو خرو دهدیآموزش م دیجد فیمدل ضع کیکه در هر مرحله  تصور نیبه ا دهد؛یرا انجام م یانیگراد تیعمل تقو

است  میاز درختان تصم یابر مجموعه یمبتن XGBoost مدل .ابدیدست  یبه دقت بالاتر ت،یتا در نها کندیاضافه م یقبل شدهینیبشیپ
 یهاختدر یدرپیطور پبه تمی. در روند آموزش، الگورآوردیها به دست متمام درخت یکردن خروجهر نمونه را با جمع یینها ینیبشیکه پ
 ن،ی. بنابراآموزدیم یقبل ینیبشیپ یبرازش خطا یبرا دیجد یو در هر گام، تابع کندیم میرا تقس هایژگیو کند،یبه مدل اضافه م یدیجد

 نهیبه میتنظ ی، براXGBoostاز آموزش مدل  شیپ .ها خواهد بودمربوط به همه درخت ازاتیحاصل جمع امت یینها شدهینیبشیمقدار پ
ها، حداقل مجموع وزن عمق درخت نهیشیب ،(learning rate) یریادگی(، نرخ estimatorsها )مدل ازجمله تعداد درخت یرامترهاابرپا

در کتابخانه  RandomizedSearchCVاز تابع  ی و حداقل کاهش تلفاتآموزش یهااز داده یبردارنسبت نمونه ،در هر گره ازیموردن
Scikit-learn  استفاده شد(Pedregosa et al., 2011). 

 

 
 ی بیاصلاح ار یبرا (XGBoostتقویت گرادیانی پیشرفته )روش  ٔ  وارهطرح -4شکل

 

 (LSTMمدت )کوتاه یحافظه طولان یبازگشت یشبکه عصب

 (. مدلHochreiter and Schmidhuber., 1997شود )برای اصلاح اریبی متغیرهای اقلیمی استفاده می LSTM مدل یادگیری ماشین

LSTMیسازدر مدل ییاتوان لیروش به دل نیا .، یک مدل شبکه عصبی بازگشتی، برای حل مسئله وابستگی بلندمدت طراحی شده است 
و  پردازششیپ یبرا قیعم یریادگیدر  هاتمیگورال نیرآمدترکا از یکی یزمان یسر یهامدت در دادهبلندمدت و کوتاه یزمان یهایوابستگ

هستند، اما در  یمتوال یهای( اگرچه قادر به درک وابستگRNN) کیکلاس یبازگشت یها. مدلشودیمحسوب م یمیاقل یهااصلاح داده
کند که تعیین می LSTM مدل .شوندیم انیانفجار گراد ای یدچار مشکل محوشدگ مدتیطولان یهایوابستگ یدارا یهامواجهه با داده

توان با دریافت حالت اطلاعات گذشته را می .کندیک حالت سلول صادر می عنوانبهد و آن را شوچه مقدار حافظه نگه داشته یا فراموش می
 LSTM لگوریتما(. ساختار Seo and Ahn., 2023سلول در لایه پنهان بعدی حفظ کرد و از مشکل محو شدن گرادیان جلوگیری کرد )

  نشان داده ده است. 5در شکل 
ستفاده شامل یهاداده که  (GCM) یمیمدل اقل یصحت و خروج اریعنوان معبه یامشاهده یهادو مجموعه بودند: داده بارش موردا

 یدورو یهاش  دند. س  اد داده 1یریگمش  ترک بازنمونه یص  ورت روزانه و در دوره زمانها بهبودند. ابتدا داده کیس  تماتیس   یبیار یدارا
شامل  یمعمار شود. دارتریشبکه پا یریادگی ندیو فرآ ردیر گ[ قرا0،1ها در بازه ]تا محدوده آن دندیگرد یسازنرمال  هیدو لا ای کیمدل 

LSTM صلاح دیتول یبرا یمتصل در خروجتمام هیلا کیو  شدهیسازنهیبه یهابا تعداد نرون آموزش مدل  یشده روزانه بود. برابارش ا
جهت  2آدام س  ازنهیو به یش  ده و مش  اهداتاص  لاح داده نیلاف باخت یس  ازنهیمنظور کم( بهMSE) نیانگیمربعات م یخطا نهیاز تابع هز

                                                                                                                                                                                
1 Resampling 

2 Adam Optimizer 
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 .شداستفاده  2برازششیاز ب یریجلوگ یبرا 1و از توقف زودهنگام استفاده شد ییهمگرا یداریبهبود سرعت و پا
 

 
 ی بیاصلاح ار یبرا LSTMروش  وارهطرح -5شکل

 های اقلیمی ارزیابی دقت مدل

اطلاعات مربوط  رونیاها مورداستفاده قرار داد. ازنآدقت  یابیارز یعنوان مبنابه توانیرا م ی مذکورهامدلدر شده ارائه یخیاطلاعات تار
دقت هر مدل مشخص  زانیتا بر اساس آن م قرار داد سهیمورد مقا یخیدوره تار یمبنا یهابا داده توانیها را ممدل نیا یخیبه دوره تار

سنجش  یاستفاده نمود. برا ندهیدر دوره آ دما و بارش ینیبشیجهت پ یگروه ایصورت منفرد مناسب به با دقت یهاشده و بتوان از مدل
 (RMSE) مربعات خطا نیانگیم شهیر یآمار یهااز شاخص ،های اقلیمیی قبل بعد از اصلاح اریبی بارش مدلمیاقل یهادقت مدل زانیم

(Hyndman and Koehler, 2006)ونرسیپ یهمبستگ بی، ضر (Pearson, 1897ضریب نش ،)-اتکلیف )سNash and Sutcliffe., 

 استفاده شد:(Gupta et al., 2009) گوپتا -نگیکل یبیشاخص ترک (،1970

𝑀𝐴𝐸 (3رابطة  =
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KGE (7رابطة  =  𝟏 − √(𝛃 − 𝟏)𝟐 + (𝛂 − 𝟏)𝟐 + (𝐫 − 𝟏)𝟐 

β (8رابطة  =  
µ𝑷
µ𝐨

 

α (9رابطة  =  
σP
σo

 

 یهاداده نیانگیم  P̅و  µ𝑷 ؛یمیاقل یهاو مدل یمشاهدات یدما ایبارش  یخیتار یهاداده ریمقاد بیبه ترت Oi و Pi، 9تا  3در روابط 
 اریانحراف مع بیبه ترت σPو  σo ؛یمیاقل یهامدل یدما ایبارش  یخیتار یهاداده نیانگیم O̅و  µ𝐨 ؛یمشاهدات یدما ایبارش  یخیتار

 .یمیاقل یهاو مدل یمشاهدات یا دمایارش ب یخیتار یهاداده

                                                                                                                                                                                
1 Early Stopping 

2 Overfitting 
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  یمیاقل یهامدل 1بندیانتخاب مدل منتخب با استفاده از روش مبتنی بر رتبه

 نی. استفاده از ااندفتهاه یتوس ع ن دهیگذش ته، ح ال و آ یب زرگ ب را اسیمق در میاقل  ین یبیشو پ  یسازهیشب یبراGCM یهامدل
 یه اداده یآم ار اتیخصوص دیباز تول در م ذکور یه الم د ییمنطقه از جهان وابسته به توانا هر در میل اق ین یبشیها جهت پ لمد
منابع  یهاستمیدر س میاقل رییو مطالعه اثر تغ لیتحلی ب را GCM یه امند عملک رد م دلنظام یابیارز ندیفرآ  کی جتاًیاست. نت یخیت ار

های در هر ایستگاه بر اساس شاخص GCMهای ح اریبی، مدلترین روش اصلاانتخاب بهترین و دقیق در این راستا پد از است. آب لازم
MAE ،RMSE ،ضریب همبستگی ،NSH  وKGE ها در شوند. در مرحله بعد مجموع رتبه مدلبه صورت جداگانه رتبه بندی می
ر ایستگاه را خواهد داشت. در نهایت با محاسبه مجموع کمترین عدد بهترین عملکرد در ه های مختلف محاسبه شده مدل دارایشاخص

 شود.ها در هر سه ایستگاه بهترین مدل در سطح حوضه آبریز پلدختر تعیین میرتبه

 و بحث پژوهش یهاافتهی

 های اقلیمیارزیابی خروجی خام بارش مدل

 یکه تمام دهدی( نشان م6 شکل) انیسیتر و دوآب وپلدخ نه،یآفر یهاستگاهیدر ا یمیاقل یهاخام بارش مدل یخروج یابیارز جینتا
 نیب یاعمدتاً در بازه ستگاهیر سه ادر ه RMSE ریبارش منطقه هستند. مقاد یسازهیدر شب یتوجهقابل یبیار یدارا یموردبررس یهامدل

 کیها نزددر همه مدل باً یتقر MAE ریمقاد نیننسبتاً بالا در برآورد بارش روزانه است. همچ یخطا انگریقرار دارد که ب متریلیم 9/6تا  2/6
ها کمتر در اغلب مدل یمبستگه بی. شاخص ضرشودیمختلف مشاهده م یهاو مدل هاستگاهیا نیب یبوده و اختلاف اندک متریلیم 2/2به 
در  NSE یمنف ریمقاد ن،یه بر ااست. علاو یاهبارش مشاهد یزمان راتییتغ دیها در بازتولمدل نییتوان پا دهندهاناست که نش 1/0از 

در اکثر  زین KGEدارد. شاخص  یت کمتردق زیساده مشاهدات ن نیانگیاز م یها حتمدل یسازهیاز آن است که شب یها حاکمدل یتمام
بارش  یستگو همب اریانحراف مع ن،یانگیزمان مهم ییها در بازنمامدل فیعملکرد ضع دیکه مؤ دهبو یمنف یحت ایبه صفر  کیموارد نزد
 یکاف نانیاطم تیقابل ،یبیاصلاح ار یهابدون اعمال روش یمیاقل یهاخام مدل یاز آن است که خروج یحاک جینتا ،یطورکلاست. به

 یبرا یبیاصلاح ار یهاروش یریکارگمنابع آب در حوضه پلدختر را ندارند و به تیریو مد یکیدرولوژیدر مطالعات ه میمستق فادهاست یبرا
 است. یضرور هاینیبشیپ نیدقت ا بهبود

 (LS) یخط یگذاراسیروش مقهای اقلیمی با اصلاح اریبی بارش مدل

ها مدل شتریدر ب RMSEو  MAEر یاداست. مق LSپد از اصلاح اریبی با روش  هاعملکرد مدل یدهنده بهبود نسبنشان، a7.شکل 
 یبیت خطا پد از اعمال اصلاح ارمربعا نیانگیمطلق و جذر م یکاهش خطا رانگیاند که بنداشته یمحسوس رییتغ ای افتهیکاهش  یاندک

 است. 
 یر همبستگیچشمگ رییاز عدم تغ یاکحنشان داده است که  یبهبود جزئ ایها ثابت مانده در اکثر مدل یهمبستگ بیضر نیهمچن

 یابیارز یبرا یترجامع یارهایکه مع KGE و NSE یهاشاخص گر،ید یشده است. از سو یسازهیو شب یمشاهدات یهاداده نیب یخط
دختر پل ستگاهیدر ا ژهیوها بهمدل یبهبود در برخ نیهرچند ا اند،افتهیبهبود  هاستگاهیا شتریدر ب یبیها هستند، پد از اصلاح ارعملکرد مدل

 ریها را به مقادمدل یروجخ ،ییکارا یهاشاخص ینسب شیتوانسته است با کاهش خطا و افزا LSروش  ،یبوده است. به طور کل رتریچشمگ
 آنعلت  نابع آب کافی نیست که این بهبود برای استفاده از مقادیر بارش در مطالعات هیدرولوژیکی و مکند، هرچند  ترکینزد یمشاهدات

 کندیتراز مبارش را هم نیانگیتنها م LSجستجو کرد. روش  یمیاقل یهاداده یذات یهایژگیروش و و نیا یهاتیدر محدود توانیرا م
روش  نیا نی. همچنشوندینم دیبازتول یدرستبه یحد یدادهایرو یشدت و فراوان رونیازا ست؛ین یچولگ و اندیو قادر به اصلاح وار

 یبراا لذدارند.  یو فصل یزمان تیغالباً ماه یمیاقل یهامدل یخطاها کهیدرحال کند،یها را اصلاح نمداده یو فصل یزمان یهمبستگ
 .ستاضروری  های اصلاح اریبیسایر روش یهااستفاده از روش تر،قیدق جیبه نتا یابیدست

 (QM) نگاشت چندکروش های اقلیمی با اصلاح اریبی بارش مدل

لب تنها دقت را بهبود نداده، بلکه در غانه یمیاقل یهامدل ی( بر خروجQMکه اعمال نگاشت چندک ) دهدینشان م b7. شکل یبررس
 شیافزا QM در 3/10–3/8به  متریلمی 9/6–5/6حدود  از RMSEدامنه  نهیآفر ستگاهیدر ا .کرده است فیرا تضع یی مدلکارا، موارد

                                                                                                                                                                                
1 Ranking Based Method 
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 پلدختر و تیوضعاست.  کرده سقوط 2.52− تا 1.32− رینظ یترنییپا اریبس ریبه مقاد -59/0 تا -44/0از حدود  NSEو شاخص  افتهی
های بارش خام مدلکه در  زین KGEاست. شاخص  یافته کاهشتا حدود  NSEو افزایش  RMSEمشابه است و  اًبیتقرنیز  انیسیدوآب و
مشاهده  ناچیزاز بهبود  ییهاشده است، هرچند تک نمونه یها منفاز مدل یاریبس یبرا نهیصفر بود، در آفر کیعمدتاً نزد LSو  اقلیمی

در اغلب موارد  همبستگی بیاست(. ضر دهیرس 07/7به  LSدر خام/ 05/0از  KGE انیسیدر دوآب و NorESM2-LM)مثلاً  شودیم
 یساختار همبستگ یرا دگرگون کرده ول عیتوز عمدتاً دامنه QM دهدیکه نشان م ماندهیباق 08/0–02/0نداشته و در حدود  یمحسوس رییتغ

باعث  QMاعمال  ،یطیشرا نیبا شدت بالا است. در چن یهابارشوجود  از یناش اینجا ها درمدلافت عملکرد . سترا بهبود نداده ا یزمان
 شده نگاشت کند.مشاهده عیاند را به توزنشده یسازهیشب یدرستمدل که به ریمقاد کندیم یروش سعاین  رایز شود.می یبیار شیافزا

 ست.نشان داده ا یترفیها عملکرد ضعشاخص اغلبدر  LSنسبت به  QMحوضه،  نیدر ا نیبنابرا

 

 
 های آفرینه، پلدختر و دوآب ویسیانهای اقلیمی در ایستگاهارزیابی خروجی خام بارش مدل -6شکل 

 (XGBoost) تقویت گرادیانی پیشرفتهروش های اقلیمی با اصلاح اریبی بارش مدل

 نه،یآفر یهاستگاهیدر ا یمیاقل یهابارش مدل یخروج یبیاصلاح ار یبرا XGBoostروش  یریکارگکه به دهدینشان م c7. شکل 
 5/0حدود  نیب یابه بازه r ری، مقادXGBoostها شده است. پد از اعمال توجه عملکرد مدلمنجر به بهبود قابل انیسیپلدختر و دوآب و

 یهاادهکه در د KGEشاخص  نیاست. همچن افتهی شیافزا 44/0مثبت تا حدود  ریبه مقاد یمنف ریاز مقاد NSEو شاخص  دهیرس 67/0تا 
 ن،یاست. علاوه بر ا افتهیارتقا  4/0از  شیها به باز مدل یاریدر بس XGBoostبود، پد از اعمال  یمنف ایبه صفر  کینزد باًیخام تقر

 یتوانسته است خطاها XGBoostکه روش  دهدیبهبود نشان م نی. ااندافتهیکاهش  یریبه شکل چشمگ زین RMSEو  MAE ریمقاد
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ACCESS-CM2 2.23 2.16 2.16 6.75 6.56 6.43 0.06 0.06 0.06 -0.52 -0.50 -0.57 0.04 0.03 0.04

ACCESS-ESM1-5  2.25 2.18 2.27 6.71 6.47 6.45 0.04 0.05 0.06 -0.51 -0.46 -0.58 0.01 0.00 0.04

BCC-CSM2-MR 2.22 2.15 2.16 6.65 6.48 6.26 0.08 0.07 0.08 -0.48 -0.47 -0.49 0.05 0.04 0.06

CanESM6 2.22 2.16 2.26 6.55 6.34 6.42 0.04 0.04 0.04 -0.44 -0.40 -0.57 -0.01 -0.01 0.01

CMCC-ESM2  2.23 2.15 2.12 6.79 6.5 6.34 0.05 0.05 0.03 -0.54 -0.47 -0.53 0.03 0.01 -0.01

CNRM-CM6-1  2.20 2.15 2.17 6.65 6.49 6.32 0.07 0.07 0.09 -0.48 -0.47 -0.52 0.04 0.03 0.07

CNRM_ESM2_2 2.24 2.20 2.36 6.74 6.58 6.73 0.04 0.04 0.02 -0.52 -0.51 -0.72 0.01 0.01 0.01

EC_Earth4 2.24 2.19 2.42 6.9 6.6 6.96 0.05 0.05 0.03 -0.59 -0.52 -0.84 0.03 0.02 0.01

EC_Earth3_Veg_LR 2.24 2.17 2.33 6.78 6.54 6.86 0.05 0.06 0.04 -0.54 -0.49 -0.79 0.03 0.02 0.03

FGOALS_g4 2.21 2.15 2.18 6.66 6.31 6.49 0.07 0.07 0.07 -0.48 -0.39 -0.60 0.04 0.02 0.05

GFDL_ESM5 2.29 2.19 2.32 6.89 6.59 6.74 0.04 0.04 0.03 -0.59 -0.52 -0.72 0.02 0.00 0.02

GISS_E2_1_G 2.24 2.18 2.24 6.61 6.44 6.43 0.04 0.04 0.05 -0.46 -0.45 -0.57 0.00 0.00 0.03

INM_CM4_9 2.25 2.13 2.18 6.69 6.32 6.34 0.05 0.06 0.03 -0.50 -0.40 -0.53 0.01 0.00 0.00

INM_CM5_1 2.23 2.15 2.29 6.66 6.39 6.48 0.05 0.04 0.04 -0.48 -0.42 -0.60 0.02 -0.01 0.02

IPSL_CM6A_LR 2.21 2.16 2.23 6.59 6.49 6.29 0.04 0.05 0.04 -0.45 -0.47 -0.50 0.00 0.00 0.01

MIROC6  2.22 2.18 2.36 6.72 6.57 6.68 0.05 0.04 0.06 -0.51 -0.51 -0.70 0.02 0.00 0.04

MIROC_ES2L 2.21 2.16 2.14 6.55 6.35 6.24 0.05 0.05 0.05 -0.43 -0.41 -0.48 0.00 0.00 0.02

MPI-ESM1-2-HR  2.21 2.15 2.23 6.74 6.54 6.55 0.06 0.06 0.05 -0.52 -0.49 -0.63 0.03 0.03 0.04

MPI-ESM1-2-LR  2.24 2.17 2.20 6.62 6.43 6.34 0.06 0.06 0.07 -0.47 -0.44 -0.53 0.03 0.02 0.05

MRI-ESM2-0  2.21 2.17 2.28 6.72 6.55 6.63 0.06 0.07 0.08 -0.51 -0.50 -0.67 0.04 0.04 0.07

NorESM2-LM  2.22 2.19 2.18 6.71 6.56 6.29 0.05 0.06 0.08 -0.50 -0.50 -0.51 0.03 0.03 0.05

NorESM2-MM  2.24 2.14 2.13 6.79 6.51 6.39 0.05 0.05 0.04 -0.54 -0.48 -0.55 0.03 0.01 0.01

TaiESM1  2.24 2.17 2.14 6.81 6.55 6.34 0.04 0.04 0.04 -0.55 -0.50 -0.53 0.02 0.00 0.01

NSH KGEMAE (mm) RMSE (mm) Correlation 
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  پژوهشی( -)علمی  1404، بهمن 11، شماره 56، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 3100

که  دهدینشان م جینتا سهیامق ،یطورکلکند. به جادیا یمشاهدات یهابا داده یرا کاهش داده و تطابق بهتر یمیاقل یهامدل کیستماتیس
XGBoost یتر مانند اصلاح خطساده یهابرخلاف روش (LS و )QMاعتماد  تیقابل شیدر کاهش خطا و افزا یبالاتر اریبس یی، کارا

 شود. گرفته به کار یمیاقل یهامدل یخروج یبیکارآمد در کاهش ار کردیرو کیعنوان به تواندیداشته است و م یمیاقل یهامدل

 (LSTMمدت )کوتاه یحافظه طولان یبازگشت یروش شبکه عصبهای اقلیمی با اصلاح اریبی بارش مدل

ها را مدلی انسته است خطاتو LSTM که استفاده از روش دهدینشان م (d7.)شکل  LSTMبا روش  یبیپد از اصلاح ار جینتا یبررس
 خروجینسبتاً بالا در  ریداشته و از مقاد بهبود ستگاهیدر هر سه ا RMSE و MAE یهاشاخص کهیطورکاهش دهد، به یطور محسوسبه

 . انددهیرس متر(میلی 12/2تا  RMSEمتر و میلی 37/0تا  MAEی )ترنییبه سطوح پا هامدل خام

 
های در ایستگاه LSTM( a: LS, b: QM, c: XGBoost, d: LSTMهای )های اقلیمی پس از اصلاح اریبی با روشش مدلارزیابی خروجی بار -7شکل 

 آفرینه، پلدختر و دوآب ویسیان
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ACCESS-CM2 2.21 2.26 2.19 6.7 6.8 6.51 0.06 0.06 0.06 -0.50 -0.61 -0.61 0.05 0.05 0.05

ACCESS-ESM1-5  2.24 2.28 2.21 6.68 6.7 6.31 0.04 0.05 0.06 -0.49 -0.57 -0.51 0.01 0.02 0.04

BCC-CSM2-MR 2.20 2.25 2.18 6.6 6.73 6.31 0.08 0.07 0.08 -0.45 -0.58 -0.51 0.04 0.06 0.06

CanESM6 2.23 2.27 2.21 6.57 6.57 6.31 0.04 0.04 0.04 -0.44 -0.51 -0.51 -0.01 0.01 0.01

CMCC-ESM2  2.22 2.27 2.23 6.78 6.77 6.58 0.05 0.05 0.03 -0.54 -0.60 -0.64 0.03 0.04 0.01

CNRM-CM6-1  2.19 2.25 2.14 6.64 6.73 6.26 0.07 0.07 0.09 -0.47 -0.58 -0.49 0.04 0.05 0.07

CNRM_ESM2_2 2.25 2.30 2.25 6.76 6.82 6.48 0.04 0.04 0.02 -0.53 -0.62 -0.60 0.01 0.03 0.00

EC_Earth4 2.24 2.28 2.23 6.88 6.84 6.49 0.05 0.05 0.03 -0.58 -0.63 -0.60 0.03 0.04 0.01

EC_Earth3_Veg_LR 2.24 2.29 2.23 6.79 6.84 6.6 0.05 0.06 0.04 -0.54 -0.63 -0.65 0.03 0.04 0.02

FGOALS_g4 2.21 2.25 2.20 6.67 6.53 6.54 0.07 0.07 0.07 -0.48 -0.49 -0.62 0.04 0.04 0.05

GFDL_ESM5 2.25 2.30 2.26 6.81 6.84 6.59 0.04 0.04 0.03 -0.55 -0.63 -0.65 0.01 0.02 0.02

GISS_E2_1_G 2.23 2.28 2.19 6.58 6.68 6.31 0.04 0.04 0.05 -0.45 -0.56 -0.51 0.00 0.02 0.03

INM_CM4_9 2.23 2.26 2.22 6.65 6.6 6.44 0.05 0.06 0.03 -0.48 -0.52 -0.58 0.01 0.03 0.01

INM_CM5_1 2.23 2.27 2.19 6.64 6.65 6.27 0.05 0.04 0.04 -0.47 -0.55 -0.49 0.01 0.02 0.01

IPSL_CM6A_LR 2.23 2.28 2.23 6.62 6.76 6.3 0.04 0.05 0.04 -0.47 -0.60 -0.51 0.00 0.03 0.01

MIROC6  2.23 2.29 2.19 6.76 6.85 6.31 0.05 0.04 0.06 -0.53 -0.64 -0.51 0.02 0.03 0.03

MIROC_ES2L 2.22 2.26 2.18 6.58 6.57 6.32 0.05 0.05 0.05 -0.45 -0.51 -0.52 0.00 0.02 0.02

MPI-ESM1-2-HR  2.22 2.26 2.21 6.76 6.83 6.51 0.06 0.06 0.05 -0.53 -0.63 -0.61 0.03 0.05 0.03

MPI-ESM1-2-LR  2.22 2.28 2.19 6.59 6.68 6.31 0.06 0.06 0.07 -0.45 -0.56 -0.51 0.02 0.04 0.05

MRI-ESM2-0  2.22 2.26 2.22 6.72 6.78 6.47 0.06 0.07 0.08 -0.51 -0.60 -0.59 0.04 0.06 0.07

NorESM2-LM  2.22 2.27 2.18 6.69 6.76 6.31 0.05 0.06 0.08 -0.50 -0.60 -0.51 0.02 0.04 0.05

NorESM2-MM  2.23 2.28 2.23 6.77 6.84 6.63 0.05 0.05 0.04 -0.53 -0.64 -0.67 0.03 0.04 0.03

TaiESM1  2.24 2.30 2.24 6.81 6.85 6.6 0.04 0.04 0.04 -0.55 -0.64 -0.65 0.02 0.03 0.03

Correlation NSH KGEMAE (mm) RMSE (mm)
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ACCESS-CM2 2.38 2.28 2.22 8.49 7.22 7.03 0.04 0.06 0.05 -1.41 -0.82 -0.88 0.01 0.06 0.05

ACCESS-ESM1-5  2.58 2.33 2.34 10.1 7.38 7.66 0.02 0.04 0.04 -2.39 -0.90 -1.23 -0.15 0.04 0.03

BCC-CSM2-MR 2.36 2.26 2.33 8.41 7.1 7.7 0.06 0.07 0.07 -1.36 -0.76 -1.26 0.03 0.06 0.05

CanESM6 2.44 2.32 2.26 8.64 7.3 7.12 0.02 0.03 0.03 -1.49 -0.86 -0.93 -0.02 0.03 0.03

CMCC-ESM2  2.55 2.34 2.36 9.82 7.52 7.92 0.03 0.05 0.02 -2.22 -0.97 -1.38 -0.12 0.04 -0.01

CNRM-CM6-1  2.49 2.29 2.27 9.56 7.31 7.46 0.04 0.06 0.08 -2.05 -0.87 -1.11 -0.09 0.06 0.07

CNRM_ESM2_2 2.52 2.34 2.32 9.41 7.4 7.36 0.02 0.04 0.01 -1.96 -0.91 -1.06 -0.08 0.04 0.01

EC_Earth4 2.41 2.33 2.40 8.64 7.44 8.05 0.04 0.04 0.01 -1.49 -0.93 -1.46 0.00 0.04 -0.01

EC_Earth3_Veg_LR 2.50 2.33 2.26 9.31 7.39 7.14 0.03 0.05 0.03 -1.89 -0.91 -0.94 -0.06 0.05 0.03

FGOALS_g4 2.40 2.30 2.29 8.55 7.28 7.54 0.05 0.06 0.05 -1.44 -0.85 -1.16 0.01 0.06 0.04

GFDL_ESM5 2.45 2.35 2.31 8.87 7.49 7.41 0.02 0.03 0.03 -1.63 -0.96 -1.09 -0.03 0.03 0.02

GISS_E2_1_G 2.44 2.31 2.28 8.81 7.26 7.36 0.02 0.03 0.04 -1.59 -0.84 -1.06 -0.02 0.03 0.04

INM_CM4_9 2.46 2.31 2.29 8.94 7.33 7.29 0.02 0.04 0.02 -1.67 -0.87 -1.02 -0.04 0.04 0.02

INM_CM5_1 2.59 2.39 2.37 10.2 7.78 7.89 0.03 0.03 0.03 -2.44 -1.12 -1.37 -0.16 0.03 0.01

IPSL_CM6A_LR 2.58 2.37 2.32 10.1 7.68 7.4 0.02 0.03 0.02 -2.42 -1.06 -1.08 -0.16 0.03 0.02

MIROC6  2.46 2.31 2.26 8.89 7.26 7.15 0.03 0.03 0.05 -1.64 -0.84 -0.94 -0.03 0.03 0.05

MIROC_ES2L 2.44 2.31 2.30 8.75 7.25 7.58 0.02 0.04 0.03 -1.56 -0.84 -1.18 -0.02 0.04 0.03

MPI-ESM1-2-HR  2.57 2.31 2.29 10.3 7.44 7.38 0.03 0.06 0.04 -2.52 -0.94 -1.07 -0.17 0.05 0.04

MPI-ESM1-2-LR  2.53 2.35 2.27 9.48 7.48 7.18 0.05 0.05 0.08 -2.00 -0.95 -0.96 -0.08 0.05 0.07

MRI-ESM2-0  2.36 2.27 2.31 8.34 7.15 7.41 0.04 0.07 0.07 -1.32 -0.79 -1.08 0.02 0.06 0.06

NorESM2-LM  2.44 2.30 2.20 8.95 7.28 6.88 0.04 0.05 0.07 -1.68 -0.85 -0.80 -0.03 0.05 0.07

NorESM2-MM  2.53 2.33 2.29 9.56 7.45 7.37 0.04 0.05 0.03 -2.05 -0.94 -1.06 -0.09 0.05 0.03

TaiESM1  2.43 2.32 2.36 8.7 7.29 7.8 0.03 0.03 0.03 -1.53 -0.86 -1.31 -0.01 0.03 0.01

Correlation NSH KGEMAE (mm) RMSE (mm)
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ACCESS-CM2 1.59 1.32 0.38 4.51 4.06 2.12 0.09 0.10 0.10 0.01 0.01 0.01 -0.28 -0.27 -0.28

ACCESS-ESM1-5  1.49 1.53 0.50 4.52 4.08 2.13 0.08 0.08 0.07 0.01 0.00 0.00 -0.32 -0.31 -0.32

BCC-CSM2-MR 1.55 1.29 0.44 4.52 4.07 2.12 0.09 0.09 0.11 0.01 0.01 0.01 -0.30 -0.29 -0.26

CanESM6 1.57 1.39 0.47 4.51 4.06 2.13 0.09 0.10 0.10 0.01 0.01 0.01 -0.28 -0.29 -0.29

CMCC-ESM2  1.69 1.27 0.45 4.52 4.07 2.13 0.07 0.09 0.07 0.00 0.01 0.00 -0.33 -0.31 -0.31

CNRM-CM6-1  1.46 1.50 0.45 4.52 4.07 2.13 0.08 0.08 0.07 0.00 0.00 0.00 -0.31 -0.32 -0.34

CNRM_ESM2_2 1.48 1.29 0.52 4.51 4.07 2.14 0.09 0.09 0.08 0.01 0.01 0.00 -0.30 -0.29 -0.32

EC_Earth4 1.49 1.31 0.45 4.52 4.07 2.13 0.07 0.08 0.06 0.01 0.01 0.00 -0.31 -0.32 -0.33

EC_Earth3_Veg_LR 1.66 1.30 0.51 4.52 4.06 2.13 0.09 0.09 0.08 0.01 0.01 0.00 -0.30 -0.29 -0.31

FGOALS_g4 1.58 1.28 0.39 4.51 4.06 2.13 0.09 0.10 0.07 0.01 0.01 0.00 -0.30 -0.28 -0.32

GFDL_ESM5 1.50 1.29 0.48 4.51 4.07 2.13 0.09 0.08 0.09 0.01 0.01 0.01 -0.29 -0.30 -0.30

GISS_E2_1_G 1.59 1.30 0.41 4.52 4.07 2.13 0.07 0.08 0.08 0.00 0.00 0.01 -0.32 -0.32 -0.31

INM_CM4_9 1.46 1.29 0.42 4.52 4.06 2.12 0.08 0.10 0.10 0.00 0.01 0.01 -0.31 -0.27 -0.28

INM_CM5_1 1.48 1.41 0.40 4.52 4.07 2.12 0.08 0.09 0.11 0.00 0.01 0.01 -0.31 -0.29 -0.27

IPSL_CM6A_LR 1.56 1.51 0.39 4.51 4.07 2.12 0.09 0.09 0.09 0.01 0.00 0.01 -0.30 -0.32 -0.30

MIROC6  1.45 1.30 0.42 4.52 4.06 2.13 0.09 0.10 0.08 0.01 0.01 0.01 -0.30 -0.28 -0.29

MIROC_ES2L 1.54 1.31 0.39 4.51 4.06 2.13 0.09 0.10 0.08 0.01 0.01 0.01 -0.30 -0.28 -0.31

MPI-ESM1-2-HR  1.48 1.38 0.44 4.52 4.07 2.13 0.07 0.07 0.09 0.00 0.01 0.01 -0.32 -0.32 -0.29

MPI-ESM1-2-LR  1.51 1.64 0.40 4.52 4.09 2.13 0.07 0.07 0.07 0.01 0.00 0.01 -0.32 -0.34 -0.31

MRI-ESM2-0  1.48 1.38 0.48 4.52 4.06 2.13 0.08 0.11 0.09 0.00 0.01 0.00 -0.31 -0.29 -0.30

NorESM2-LM  1.80 1.45 0.41 4.53 4.07 2.12 0.08 0.09 0.10 0.00 0.01 0.01 -0.33 -0.31 -0.29

NorESM2-MM  1.95 1.62 0.37 4.55 4.08 2.12 0.08 0.09 0.09 -0.01 0.00 0.01 -0.35 -0.32 -0.29

TaiESM1  1.50 1.45 0.45 4.52 4.07 2.12 0.08 0.07 0.10 0.01 0.00 0.01 -0.30 -0.32 -0.29

NSH KGEMAE (mm) RMSE (mm) Correlation 
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ACCESS-CM2 1.28 1.44 1.27 4.64 4.59 4.34 0.54 0.52 0.54 0.28 0.26 0.29 0.41 0.37 0.41

ACCESS-ESM1-5  1.36 1.38 1.29 4.77 4.57 4.26 0.50 0.53 0.57 0.24 0.27 0.31 0.37 0.42 0.45

BCC-CSM2-MR 1.33 1.37 1.31 4.65 4.44 4.34 0.54 0.57 0.54 0.28 0.31 0.28 0.40 0.45 0.39

CanESM6 1.12 1.13 1.00 4.21 4.03 3.84 0.65 0.67 0.67 0.41 0.43 0.44 0.57 0.59 0.60

CMCC-ESM2  1.37 1.40 1.30 4.77 4.65 4.43 0.50 0.50 0.52 0.24 0.24 0.25 0.34 0.36 0.38

CNRM-CM6-1  1.34 1.38 1.26 4.67 4.54 4.37 0.53 0.54 0.53 0.27 0.28 0.28 0.39 0.40 0.38

CNRM_ESM2_2 1.34 1.41 1.25 4.62 4.54 4.21 0.54 0.54 0.58 0.29 0.28 0.33 0.40 0.42 0.47

EC_Earth4 1.40 1.42 1.37 4.76 4.49 4.51 0.50 0.55 0.49 0.24 0.29 0.23 0.34 0.41 0.35

EC_Earth3_Veg_LR 1.40 1.39 1.28 4.52 4.49 4.33 0.57 0.55 0.55 0.32 0.29 0.29 0.45 0.42 0.43

FGOALS_g4 1.28 1.31 1.17 4.45 4.38 4.07 0.59 0.58 0.62 0.34 0.33 0.37 0.46 0.46 0.52

GFDL_ESM5 1.45 1.54 1.45 4.83 4.77 4.56 0.48 0.46 0.47 0.22 0.21 0.21 0.30 0.31 0.32

GISS_E2_1_G 1.25 1.28 1.27 4.32 4.39 4.36 0.62 0.58 0.55 0.38 0.33 0.28 0.54 0.48 0.47

INM_CM4_9 1.29 1.29 1.17 4.35 4.4 4.24 0.62 0.58 0.57 0.37 0.32 0.32 0.53 0.47 0.45

INM_CM5_1 1.38 1.37 1.23 4.74 4.48 4.35 0.53 0.55 0.54 0.25 0.30 0.28 0.43 0.40 0.41

IPSL_CM6A_LR 1.27 1.28 1.17 4.35 4.35 4.16 0.61 0.59 0.59 0.37 0.34 0.34 0.51 0.49 0.47

MIROC6  1.32 1.34 1.21 4.48 4.45 4.27 0.59 0.57 0.57 0.33 0.31 0.31 0.48 0.44 0.46

MIROC_ES2L 1.26 1.28 1.14 4.59 4.31 4.16 0.56 0.61 0.60 0.30 0.35 0.34 0.46 0.52 0.52

MPI-ESM1-2-HR  1.38 1.33 1.31 4.64 4.25 4.4 0.55 0.61 0.52 0.28 0.37 0.26 0.45 0.49 0.39

MPI-ESM1-2-LR  1.29 1.34 1.23 4.62 4.5 4.28 0.55 0.55 0.57 0.29 0.29 0.30 0.42 0.44 0.47

MRI-ESM2-0  1.35 1.32 1.33 4.71 4.43 4.39 0.53 0.57 0.52 0.26 0.32 0.27 0.42 0.46 0.37

NorESM2-LM  1.29 1.41 1.24 4.43 4.55 4.21 0.60 0.54 0.58 0.34 0.28 0.33 0.50 0.42 0.48

NorESM2-MM  1.40 1.40 1.38 4.75 4.56 4.47 0.51 0.53 0.51 0.25 0.27 0.24 0.36 0.38 0.40

TaiESM1  1.39 1.42 1.33 4.69 4.6 4.28 0.52 0.52 0.56 0.26 0.26 0.31 0.37 0.38 0.44

NSH KGEMAE (mm) RMSE (mm) Correlation 
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 نیاست. همچن یمیاقل یهامدل کیستماتیس اسیخطا و کاهش با یعموم یالگوها یریادگیدر  LSTM ییتوانا انگریموضوع ب نیا
 دیبهبود در بازتول یدهنده اندکو نشان دهیرسصفر  کینزد یریبوده، پد از اصلاح به مقاد یالت خام غالباً منفکه در ح NSE شاخص

 لیشده است. دل -35/0تا دچار افت  KGEنکرده و شاخص  یچندان رییتغ یهمبستگ بیضر حال،نیباا .است یزمان یسر یکل راتییتغ
 شتریب ن،یانگیمربعات م یخطا یسازنهیمدل با تمرکز بر کم نیجستجو کرد؛ ا LSTM عملکرد تیدر ماه توانیرا م تیوضع نیا یاصل

و  یزمان یو کمتر به حفظ نوسانات، همبستگ پردازدیم نیانگیم اسیدر مق یامشاهده ریبه مقاد شدهینیبشیپ ریکردن مقاد کیبه نزد
است، اما به  ترکینزد یمشاهدات یهاشده اگرچه ازنظر مقدار به دادهاصلاح یخروج جه،یدرنت بارش توجه دارد. یعیطب یریرپذییساختار تغ

 شوند،یلحاظ م KGEکه در شاخص  یو همبستگ اندیوار یشده و اجزا ترفیضع یزمان یهمبستگ ارکاهش دامنه نوسانات، ساخت لیدل
 نینکرده است؛ هم دیها را بازتولداده یدرون ییایوسامانمند را اصلاح کرده اما تنوع و پ اسیبا LSTM گر،یدعبارت. بهانددهیگرد فیتضع

 شده است. یهمبستگ بیرو محدود ماندن بهبود ض KGE دیامر باعث کاهش شد

 های آماریشاخص بر اساس یمیاقل یهامدل بندیرتبه

با برآورد بارش داشته است. لذا  های اقلیمی درتوانایی بالایی در بهبود عملکرد مدل XGBoostآمده، الگوریتم دستبا توجه به نتایج به
بر  اند؛اصلاح شده XGBoostی که با الگوریتم میمدل اقل 23پلدختر،  زیحوضه آبر در یمیاقل یهامدلبهترین و انتخاب  یابیهدف ارز

ها با رنگ لمد نیمحاسبه و بهترهای هر شاخص رتبههر مدل با جمع  یی. رتبه نها(3بندی شدند )جدول های آماری رتبهاساس شاخص
منتخب  یهامدل نییتع یکه برا محاسبه شده است ستگاهیدر ستون آخر، مجموع رتبه هر مدل در سه ا نیاند. همچنسبز مشخص شده

در  IPSL_CM6A_LRو  CanESM5 ،MIROC6 ،GISS_E2_1_G رینظ ییهامدل دهدینشان م جینتا حوضه استفاده شده است.
 توانندیمرحله م نیشده در اانتخاب یهامدل ن،یاند. بنابرامنتخب قرار گرفته یهاداشته و در زمره مدل یداریعملکرد پا هاستگاهیا یتمام
در حوضه پلدختر مورد استفاده قرار  میاقل رییاثرات تغ یابیو ارز ندهیآ یوهایسنار دیشامل تول یبعد یهالیتحل یمناسب برا یاهیعنوان پابه
، SSP126 ،SSP245 ،SSP370های آینده در شرایط تغییر اقلیم تحت سناریوهای بررسی تغییران بارش در دورهمنظور د. در ادامه بهرنیگ

SSP585  از مدلCanESM6 بهترین مدل که بیشترین دقت را دارد استفاده شده است. عنوانبه 

 های آماریها بر اساس شاخصندی مدلبهای اقلیمی در حوضه آبریز پلدختر با استفاده از رتبهانتخاب بهترین مدل -3جدول 

 دوآب ویسیان پلدختر آفرینه

بندی رتبه

نهایی 
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ACCESS-CM2  6 13 13 13 14 59 11 22 20 20 20 21 103 20 13 13 14 13 14 67 14 45 16 

ACCESS-ESM1-5  15 21 20 21 18 95 19 14 19 18 19 13 83 17 15 8 9 8 11 51 10 46 17 

BCC-CSM2-MR  11 14 14 14 16 69 14 11 9 9 9 9 47 9 18 14 16 14 17 79 16 39 13 

CanESM6 1 1 1 1 1 5 1 1 1 1 1 1 5 1 1 1 1 1 1 5 1 3 1 

CMCC-ESM2  16 22 22 22 22 104 21 17 22 22 22 22 105 22 16 20 20 20 20 96 20 63 22 

CNRM-CM6-1  13 15 16 15 17 76 16 13 15 17 15 18 78 15 11 17 17 17 19 81 17 48 18 

CNRM_ESM2_2 12 11 12 11 15 61 12 18 16 15 16 14 79 16 10 6 6 6 5 33 6 34 11 

EC_Earth4 22 20 21 20 21 104 21 20 12 14 12 16 74 14 21 22 22 22 22 109 22 57 20 

EC_Earth3_Veg_LR 21 8 8 8 9 54 10 15 13 12 13 12 65 13 14 12 13 12 13 64 13 36 12 

FGOALS_g4 5 6 6 6 7 30 6 6 5 5 5 7 28 6 3 2 2 2 2 11 2 14 4 

GFDL_ESM5 23 23 23 23 23 115 23 23 23 23 23 23 115 23 23 23 23 23 23 115 23 69 23 

GISS_E2_1_G 2 2 2 2 2 10 2 3 6 6 6 5 26 5 12 16 12 16 7 63 11 18 5 

INM_CM4_9 7 4 3 4 3 21 4 5 7 7 7 6 32 7 4 7 7 7 10 35 7 18 5 

INM_CM5_1 18 18 17 18 11 82 17 12 11 13 11 17 64 12 8 15 15 15 15 68 15 44 15 

IPSL_CM6A_LR 4 3 4 3 4 18 3 4 4 4 4 4 20 4 5 4 4 4 6 23 4 11 2 

MIROC6  10 7 7 7 6 37 7 10 10 10 10 11 51 10 6 9 8 9 9 41 8 25 7 

MIROC_ES2L 3 9 9 9 8 38 8 2 3 3 3 2 13 2 2 3 3 3 3 14 3 13 3 

MPI-ESM1-2-HR  17 12 10 12 10 61 12 8 2 2 2 3 17 3 17 19 18 19 18 91 18 33 10 

MPI-ESM1-2-LR  9 10 11 10 13 53 9 9 14 11 14 10 58 11 7 11 10 11 8 47 9 29 9 

MRI-ESM2-0  14 17 15 17 12 75 15 7 8 8 8 8 39 8 19 18 19 18 21 95 19 42 14 

NorESM2-LM  8 5 5 5 5 28 5 19 17 16 17 15 84 18 9 5 5 5 4 28 5 28 8 

NorESM2-MM  20 19 19 19 20 97 20 16 18 19 18 20 91 19 22 21 21 21 16 101 21 60 21 

TaiESM1  19 16 18 16 19 88 18 21 21 21 21 19 103 20 20 10 11 10 12 63 11 49 19 

 ، پلدختر و دوآب ویسیان است.مدل برتر در مجموع سه ایستگاه آفرینه 10دهنده مدل برتر در هر ایستگاه و رنگ آبی نشان 10دهنده *** رنگ سبز نشان

 

های به عنوان مدل منتخب قبل و پد از اصلاح اریبی با روش CanESM6مقادیر بارش مشاهداتی در مقابل بارش مدل  8 شکل
ای، کارایی های بارش مشاهدههای مختلف اصلاح بایاس در بازسازی دادهبیانگر آن است که روش، 8دهد. شکل مختلف را نشان می
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به دلیل ماهیت خطی خود، توانایی محدودی در اصلاح خطاهای  LSو  QMهای آماری متداول مانند اند. روشوتی از خود نشان دادهمتفا
دهنده نشان است کهگزارش شده  25/0 ها کمتر ازدر بیشتر ایستگاه R² که مقدار ضریب تبیینطوریاند؛ بههای اقلیمی داشتهغیرخطی مدل

براین، تحلیل خطوط رگرسیونی نشان های شدید و تغییرپذیری طبیعی اقلیم منطقه است. علاوهها در بازتولید بارشضعف جدی این روش
  .ها در شرایط اقلیمی متغیر محدود استهای بالا شده و به همین دلیل، کارایی آنبرآوردی بارشها اغلب منجر به کمدهد که این روشمی

 

 
 های آفرینه، پلدختر و دوآب ویسیانهای مختلف در ایستگاهاریبی با استفاده از روشاصلاح  پس از CanESM6 دلمو  اتیبارش مشاهد -8شکل 

 
عملکرد بسیار بهتری نشان داده  LSTMو در مواردی  XGBoostهای مبتنی بر یادگیری ماشین مانند کارگیری روشدر مقابل، به

تری بین رگرسیون نزدیک به یک، توانسته همبستگی قوی خطبیو ش 7/0 حدود R² با دستیابی به مقادیر XGBoost است. الگوریتم
سازی روابط غیرخطی پیچیده و اصلاح بیانگر توانایی بالای این الگوریتم در مدلکه  شده و مشاهداتی برقرار کندسازیهای شبیهداده
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ها را در اصلاح اریبی بارش نسبت به سایر روش  XGBoostنیز برتری مدل 9 شکل همچنین های اقلیمی است.خطاهای ساختاری مدل
 دهد. نشان می
های اقلیمی را در بازسازی بینی مدلهای یادگیری ماشین قادرند دقت پیشطور خاص، نتایج حاکی از آن است که الگوریتمبه

بینی تغییرات آتی بارش و تحلیل سناریوهای یشها در پطور چشمگیری افزایش دهند و زمینه را برای استفاده از آنهای تاریخی بهبارش
، رویکردی سنتیهای پیشرفته یادگیری ماشین نسبت به رویکردهای آماری های اقلیمی با روشاقلیمی فراهم کنند. بنابراین، ترکیب مدل

 .آیدریزی منابع آب به شمار میتر در مدیریت و برنامهاثربخش
 

 
پلدختر و  نه،یآفر یهاستگاهیمختلف در ا یهابا استفاده از روش یبیپس از اصلاح ار CanESM6و مدل  یهداتماهانه بارش مشا نیانگیم -9شکل 

 انیسیدوآب و

 

پس از اصلاح اریبی  SSPی وهایسنارتحت  CanESM6با استفاده از مدل  میاقل رییتغآینده در شرایط  دورهبررسی تغییرات بارش در 

 XGBoostبا روش 

 یسازهیعملکرد شب نیاستفاده شد که بهتر XGBoostشده با روش اصلاح CanESM6از مدل  نده،یبارش در آ راتییتغ یبررس یبرا
 انیسیپلدختر و دوآب و نه،یآفر یهاستگاهیا یبرا 2100-2076و  2075-2051، 2050-2026 یهابارش در دوره راتییبارش را داشت. تغ

 یوهایتحت سنار ژهیوبارش در زمستان و بهار مشاهده شد، به شیافزا نیشتریب نه،یآفر هایستگا. در (10مورد بررسی قرار گرفت )شکل 
SSP370  وSSP585  از  یبارش را نشان دادند که حاک زیناچ راتییتغ ایتابستان کاهش  یهاداشت. ماه شیافزا متریلیم 50که تا حدود

 یهادر ماه شیافزا نیشتریکمتر بوده و ب راتییمشابه است اما شدت تغ دوناست. در پلدختر، ر یبارندگ یهادر فصل دیشد یهاتمرکز بارش
 رگذاریتأث یاریآب یبندکشت و زمان یبر الگو تواندینوسان بارش همراه است که م ایحوضه با کاهش  نیا زیی. پادهدیرخ م لیتا آور هیفور

 یوهایزمستان تحت سنار لیو اوا زییبارش در پا شیو افزا لیورها مانند مارس و آماه یکاهش بارش در برخ ان،یسیباشد. در دوآب و
بارش  شیافزا نیشتریندارد. ب یچندان رییو در تابستان تغ شیافزا زییبارش در زمستان کاهش، در بهار و پا ،یطور کلمشاهده شد. به دتریشد

 نیا جیدر هر سه دوره است. نتا SSP245به کاهش مربوط  نیشتریو ب 2100-2076در  SSP126و  2050-2026در  SSP245مربوط به 
 فصول حوضه کشکان است. یبارش در تمام شیدهنده افزاهمسو بوده و نشان Avazpour et al. (2025) یهاافتهیمطالعه با 
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-2100و  2051-2075، 2026-2050در دوره  SSPتحت سناریوهای  XGBoostشده با روش اصلاح CanESM6تغییرات بارش مدل  -10شکل

2076 

 یریگجهینت

 یموردبررس انیسیو دوآب و نهیپلدختر، آفر ستگاهیبارش در سه ا یسازهیدر شب CMIP6 یجهان یمیاقل یهاپژوهش، دقت مدل نیدر ا
 یاخط یها داراخام مدل ینشان داد که خروج جیشد. نتا یابیها ارزمدل نیبر عملکرد ا یبیمختلف اصلاح ار یهاروش ریقرار گرفت و تأث

ها دهنده توان محدود مدلنشان ن،ییپا یهمبستگ بیو ضر یمنف KGE و NSE یهابارش روزانه بوده و شاخص آورددر بر یتوجهقابل
اعتماد  تیقابل شیافزا یبرا یبیاصلاح ار یهاروش یریکارگبه تیاهم هاافتهی نیو نوسانات بارش است. ا یزمان راتییتغ دیدر بازتول

، روش شدهیبررس یبیاصلاح ار یهاروش انیم از .سازدیمنابع آب را آشکار م تیریو مد یکیدرولوژیدر مطالعات ه یمیاقل یهاینیبشیپ
 نیا یهاتیرا بهبود بخشد، اما محدود KGE و NSE یهاخطاها را کاهش دهد و شاخص یتوانست تا حدود (LS) یخط یگذاراسیمق

بارش ممکن نباشد. روش نگاشت  یحد یدادهایکامل نوسانات و رو دیعث شد که بازتولبا یزمان یو همبستگ اندیروش در اصلاح وار
 یهاها شد. در مقابل، روشها منجر به کاهش دقت مدلاز شاخص یاریداشت و در بس یترفیحوضه عملکرد ضع نیدر ا (QM) چندک

 ژهیوها را کاهش دهند. بهمدل یخطاها یوس، توانستند به شکل محس LSTMیبازگشت یو شبکه عصب XGBoost مانند ترشرفتهیپ

XGBoost ضمن کاهش MAE و RMSE ی هاو بهبود شاخصr ،NSE و KGEها نشان روش رینسبت به سا یبالاتر اریبس یی، کارا
شده اصلاح یمیقلا یهامدل یبندرتبه .داده شدند صیاعتمادتر تشخقابل ندهیآ یهالیتحل یبرا تمیالگور نیشده با ااصلاح یهاداد و مدل

و  داردمنطقه  یخیبارش تار دیدر بازتول قبولیقابلعملکرد  XGBoostپد از اصلاح اریبی با روش  CanESM6نشان داد که مدل 
استفاده با  ندهیبارش آ راتییتغ لیاستفاده شود. تحل میاقل رییاثرات تغ یابیو ارز ندهیآ یوهایسنار دیتول یمناسب برا یاهیعنوان پابه تواندیم

 شیکاهش بارش در فصل زمستان و افزا انگری، بترین مدل اقلیمی در حوضه آبریز پلدختردقیق عنوانبه شدهاصلاح CanESM6 از مدل
 و SSP245 یوهایبارش تحت سنار شیافزا نیشترینخواهد داشت. ب یچندان رییتابستان تغ کهیاست، درحال زییآن در فصول بهار و پا

SSP126 ویسنار تحتکاهش  نیشتریو ب SSP245 یریکارگکه به دهدیمطالعه نشان م نیا یهاافتهی ،یطورکلبه .مشاهده شد 
بارش را در حوضه پلدختر به شکل  یهاینیبشیدقت پ تواندی، مXGBoost ژهیوبه ،یبیاصلاح ار برای نیماش یریادگی یکردهایرو

 یهاینیبشیبهبود پ یبرا یاتازه ریو ساده، را پوشش داده و مس یخط یآمار یاهبه روش ازحدشیب یاتکا و بهبود بخشد یتوجهقابل
 منابع آب فراهم سازد. تیریو مد یمیاقل

 هیچگونه تعارض منافع بین نویسندگان وجود ندارد. 
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 منابع
با استفاده از  میاقل رییاثرات تغ یساز هی. شب(1398داور. ) ،یلیو خل نیدحسینژاد، س ییثنا ؛رضایعل ،ینیدحسیفر ؛کاظم ،یلیاسماع ؛هوشمند، دل آرام

 2)13 ران،یا یو زهکش یاری. مجله آبیسد سلمان فارس زیآبر یحوضه  یبر منابع آب RCP یوهایپنجم تحت سنار یابیگزارش ارز یهامدل
 ،)243-258. 

 اچهیدر حوضه در GFDL-ESM4بارش مدل  ینگرشیبر پ یبیار حیمختلف تصح یهاروش یابی(. ارز1403محمدرضا. ) ،ززادهیو عز جهیخد ،جوان
 . 397-415(. 88)28. یزیرو برنامه ای. جغرافهیاروم
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