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در  یمصنوع یعصب یهاو شبکه SDSMعملکرد دو مدل   سهیمقا

 (هی: ارومیمورد ستگاهیحداقل )ا یدما راتییتغ ینیبشیپ

 حسین عساکره1، سلماز مطلبیزاد 2*

 

 ایران. ،زنجان، زنجان، دانشگاه استاد آب و هواشناسی  .0

 .رانیا ز،یرتب ،یزیرو برنامه ایدانشکده جغراف ز،یدانشگاه تبر ،ییروستا یزیرو برنامه ایجغراف اریاستاد .2
 

                22/10/59پذیرش:            22/01/59 دریافت:

 

 چکیده
دارد که همچنان  ییآب و هوا یهایژگیتنوع در و ای نیانگیدر م راتییاشاره به تغ ییآب و هوا راتییتغ

 یانانس یهاتیو فعال یعیطب رییتغ جهیادامه خواهد داشت که نت یطولان یهادوره یدر حال حاضر برا زین

 یهاحداقل و مدل یدما یاهحداقل از داده یدما راتییتغ یسازهیمنظور شباست. در پژوهش حاضر به 

ات مربع نیانگیم شهیو ر یهمبستگ بیها با ضرعملکرد مدل یجو استفاده شد و بررس یگردش عموم

دما در  راتییتغ یو بررس هیبه عنوان سال پا 0551-0590مطالعه سال  نیخطا صورت گرفت. در ا

انجام گرفت.  2155-2120و  2121-2141،2140-2100حداقل در سه دوره  یدما ندهیآ یگرادیسانت

حداقل  یدارند. دماها یکاهش یروند حداقل یدماها ندهیآ یگرادیپژوهش نشان داد که در سانت جینتا

 هیدر ماه ژانو یمصنوع یو شبکه عصب SDSMبرآورد مدل  هیدوره پا یبرا یسازهیبرآورد شده در دوره شب

 یبراساس برآوردها هیداشته است. در ژانو ختلافنسبت به داده مشاهده شده ا گرادیدرجه سانت 0/2و  2/0

 2140 یهاسال یدما برا شیافزا گرادیدرجه سانت 0/0 زانیدما به م 2141-2100 یهادو مدل در سال

. براساس افتیخواهد  شیدرجه افزا 19/9حدود  2155تا  2120 یبازه زمان یو برا 2/4حدود  2121تا 

 را نشان داد. تیبه واقع کینزد جینتا یصبنسبت به شبکه ع SDSMمدل  قیتحق نیا

  .هیحداقل، اروم ی، دماSDSMمدل  ،یمصنوع یشبکه عصب م،یاقل رییتغ: واژگان کلیدی
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  مقدمه -1
جهان  محیطی برایترین تهدیدات زیستدر قرن بیست و یکم تغییرات آب و هوایی یکی از بزرگ

در نظر گرفته شده است. تغییرات در آب و هوای فرین با توجه به اثرات منفی بیشتر بر جامعه 

شود )محمود و نسبت تغییرات در میانگین آب و هوا تخمین زده میانسانی و محیط طبیعی 

(. بر پایه گزارش چهارم هیأت بین الدول تغییر اقلیم که با عنوان گزارشات ارزیابی 0،2104:99بابل

های ادهگیری از دتغییر اقلیم انتشار یافته است، افزایش جهانی دما و رخداد تغییر اقلیم با بهره

: 2،2104سیسیپیهای جهان تأیید شده است )آیها و آبشده دمای سطح خشکیگیری اندازه

 اب سپس است، بارش حرارت و به ویژه درجه اتمسفری عناصر روی اقلیم اولین اثر تغییر (.02

 و اكخ پوشش گیاهی، آب، منابع زمینی، هایاکوسیستم و عناصر اتمسفری بین ارتباط به توجه

غیرهای مت روند بررسی بنابراین گرفت؛ خواهد قرار این پدیده تأثیر تتح انسان زندگی همچنین

(. موضوع روند 0052:04است )آبکار و همکاران، برخوردار ایویژه اهمیت از دما مانند اتمسفری

دما و به خصوص حداقل دما در بسیاری از مطالعات مربوط به اثرات تغییر اقلیم مورد توجه بوده 

های ثبت شده دما دهد چه در دوره مشاهداتی و دادهها نشان میو بررسی است. بیشتر مطالعات

شود. نکته های گردش عمومی جو یک روند افزایشی در دما مشاهده میو چه در خروجی مدل

مهم در این زمینه نرخ افزایشی شدیدتر در دمای حداقل نسبت به دمای حداکثر است )محمدی 

بینی بلندمدت متغییرهای اقلیمی جهت اطلاع از میزان ن پیش(؛ بنابرای094:0059و همکاران، 

ها و در نظرگرفتن تمهیدات لازم به منظور تعدیل اثرات سوء ناشی از تغییرات اقلیمی تغییرات آن

های گردش مورد توجه بسیاری از مجامع علمی جهانی قرار گرفته است. بر همین اساس مدل

ها در مقیاس (. هر چند که این مدل 2114و همکاران، 4اند )کویانتوسعه یافته 0عمومی جو

گذارند و بخش بزرگی از پیچیدگی ای نتایج معناداری را به نمایش میفضایی اتمسفری و قاره

کنند، اما ذاتاً قادر نیستند که دینامیک و اشکال با شبکه سیستم کره زمین را ترکیب می

؛ 2112و همکاران، 9؛ شارما0551و همکاران، 9یتر محلی را به نمایش گذارند )ویگلریزمقیاس

(؛ بنابراین ارزیابی تأثیر تغییرات در مقیاس محلی نیازمند رویکردی است 0554و همکاران،2کارتر
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تا شکاف موقتی و فضایی بین متغییرهای اقلیمی بزرگ مقیاس و متغییرهای هواشناسی با مقیاس 

های ریزمقیاس گردانی هستند همان تکنیک محلی را پر کند که در این مورد رویکرد اساسی

ترین ابزار برای تولید های گردش عمومی جو قوی(. امروزه مدل2112و همکاران،  0)ویلبی

گاه های گردش عمومی هیچ(. در واقع مدل0050:92جم، پورسناریوهای اقلیمی است )صالح

اری استفاده شوند که به دو دسته آم ایای یا نقطههای منطقهبینیتوانند مستقیم برای پیشنمی

(. معتبرترین ابزار جهت ریزمقیاس گردانی 2100پور، شوند )شمسیو دینامیکی تقسیم می

های آماری است )گودرزی و همکاران، به ویژه در کشور ما استفاده از روش GCMهای داده

 گیرد مدلستفاده قرار میهای ریزمقیاس نمایی  آماری که امروزه مورد ا(. ازجمله مدل02:0054

SDSM  ،(. مدل 2100:05است )صمدی و همکارانSDSM های ریزمقیاس نمایی تابع از مدل

( که به عنوان پرکاربردترین مدل ریزمقیاس 2112:01، 0و داوسون 2انتقالی آماری است )ویلبی

 (.2119:012، 9و دیکبی 4نمایی در سطح جهان شناخته شده است )کالیبلی

توان به پژوهش در رابطه با جه به تحقیقات صورت گرفته و پیشینه مطالعاتی میبا تو

های ( با استفاده از مدل002: 2119و همکاران ) 9متغییرهای اقلیمی اشاره کرد که از جمله هارپام

بینی کردند، نتایج حاکی از عملکرد بهتر مقدار بارندگی را پیش SDSMشبکه عصبی و مدل 

( پژوهشی را با عنوان بررسی 2100:05و همکاران )2مصنوعی بودند. صمدی مدل شبکه عصبی 

سازی برای تشخیص آب و هوا در بینی شبیهدر پیش SDSMمدل ریزمقیاس گردانی  توانایی

 هابینی شوندهپیش سازیاستان خراسان انجام دادند؛ نتایج آن حاکی از توانایی خوب برای شبیه

خطاهای بحرانی وجود  9/1داری با و بارش وجود دارد و تفاوت معنی مانند حداقل و حداکثر دما

( اثرات تغییرات آب و هوایی را بر دماهای حداقل و 2104:021و همکاران ) 2تاتسومی ندارد.

حداکثر روزانه دما و ابرناکی در منطقه شیکوکو با رویکرد مدل ریزمقیاس نمایی آماری بررسی 

و  TMAX آن نشان داد که برازش خطی منفی بین تغییرات در کردند. طی این بررسی نتایج

که رابطه بین دو تغییر در تابستان آشکار داری بودند، در حالی ابرناکی در زمستان دارای معنی در
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های ( با مطالعه تغییرات آینده در درجه حرارت2104:99و بابل ) نبود. در پژوهشی دیگر،محمود

( در منطقه مرزی حوضه رودخانه جهلوم به SDSMیزمقیاس گردانی )فرین با استفاده از مدل ر

و A2 این نتیجه رسیدند که در این حوضه تغییرات در دماهای فرین در آینده تحت سناریوی 

B2  با مدلSDSM های سرد در هر های گرم در مقابل روزها و شبافزایش تعداد روزها و شب

 بینی کرده است.( کاهش را پیش2155 -2120و  2121-2140و  2140-2100سه دوره آینده )

 ( با تولید سناریو برای بارش و دما در مقیاس محلی با استفاده از 9: 2109) 2و مولونگو 0گلچا

SDSM حوضه رودخانه وامی روو در تانزانیا به این نتیجه رسیدند متوسط حداکثر درجه  در

گراد و درجه سانتی 9/1تا  2/1د افزایش با رون 2121و  2121گرادی حرارت ماهانه در سانتی

گراد خواهد درجه سانتی -9/0تا  -4/1حداقل درجه حرارت در طول مدت مشابه روند کاهشی 

کارگیری مدل ای که انجام دادند با به( در مطالعه0051:00داشت. صمدی نقاب و همکاران )

های اقلیمی ایستگاهی در بینیشهای بارش و دما مطالعه موردی پیجهت ریزمقیاس نمایی  داده

ایران نشان دادند که بین مقادیر ریزمقیاس شده بارش، دمای کمینه و بیشینه و مقادیر واقعی 

( با 0054:42وجود ندارد. سبحانی و همکاران ) 19/1ها تفاوت معناداری با خطای بحرانی آن

سازی در شبیه LARS-WG و SDSMبررسی کارایی الگوهای ریزمقیاس نمایی آماری 

را در دو ایستگاه بررسی  SDSMمتغیرهای هواشناسی در حوضه آبریز دریاچه ارومیه الگوی 

 LARS-WGکردند و دریافتند که کمینه و بیشینه دمای روزانه عملکرد بهتری نسبت به الگوی 

نند دارد. مقالات متعددی در ایران و در جهان در این زمینه از جمله مطالعات پژوهشگرانی ما

چشمه (، قرمز2109و همکاران )9 نیاعباس (،2102و همکاران )9هونگ (،2100)4و شعبانلو 0رجبی

(، دستجردی و 0022(، گلکار و همکاران )0059(، سلاجقه و همکاران )0052و همکاران )

و شبکه عصبی مصنوعی  SDSM( و... است که با استفاده از ریزمقیاس نمایی 0025حسینی )

 قادرند هستند هوشمند هایسیستم مجموعه زیر که عصبی مصنوعی هایانجام شده است. شبکه

 این آورند. دست به موجود وسیع هایداده از را سیستم آموزشی، خصوصیات قوی هایتکنیک با

ای پیچیده و غیرخطی هایسیستم دارای که هواشناسی چون علومی به اهداف نیل در روش

شود تا (. در این تحقیق سعی می91:0025دارد )صلاحی و همکاران،  زیادی هستند کاربردهای

و  SDSMمتغییر اقلیمی دمای حداقل روزانه ایستگاه ارومیه با دو مدل ریزمقیاس نمایی آماری 
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 ( تحت سناریوهای Hadcm3شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از مدل گردش عمومی جو )

A2و B2 ها و عملکرد هردوی بینی صورت گیرد، همچنین کارایی مدلسازی شده و پیششبیه

 ها مورد بررسی قرار گیرد.آن

 

 هامواد و روش -2

موقعیت مورد مطالعه در این پژوهش ایستگاه سینوپتیک شهرستان ارومیه است که در طول 

دقیقه شمالی با ارتفاع  41درجه و  02دقیقه شرقی و عرض جغرافیایی  0درجه و  49جغرافیایی 

و شبکه عصبی  SDSMاز دو نوع داده برای مدل  (.www.irimo.ir)متر واقع شده است  0022

 مصنوعی استفاده شد که عبارتند از:

استفاده گردید که از سازمان  2109-0590داده دمای حداقل روزانه برای دوره آماری  -1

 هواشناسی اخذ شد.

مورد  B2 و A2 تحت سناریوهای Hadcm30ومی های مدل جهانی گردش عمداده -2

 2بینی متغیرهای محیطی کاناداهای مرکز ملی پیشاستفاده قرار گرفت )داده

http://ccds-dscc.ec.gc.ca .) 

ارائه شد.  0/2توسط ویلبی و همکاران تحت عنوان نسخه  2112این مدل اولین بار در سال 

های آماری به توابع انتقالی است. در واقع بهترین هیبریدی از مدل هایاین مدل از نوع مدل

آید و تاکنون کارایی آن در نقاط مختلف جهان مورد ارزیابی قرار گرفته است، حساب می

های ریزمقیاس نمایی نتایج رضایت بخشی را ارائه نموده است. که نسبت به سایر مدلطوریبه

سازی کند )آبکار و ها را شبیهبار داده 011تا  0بین مدل قادر است در هر مرحله اجرا 

و شبکه  SDSM(. در این پژوهش با استفاده از مدل ریزمقیاس نمایی آماری 0052:9همکاران،

سازی شده و عملکرد هر دو مدل مورد ارزیابی و مقایسه عصبی مصنوعی دمای حداقل روزانه شبیه

ها و کنندهبینیهداتی روزانه و پیشهای مشاقرار گرفت. ریزمقیاس نمایی داده

سازی ( پس از آمادهHadcm3مقیاس حاصل از گردش عمومی جو )های بزرگ کنندهبینیپیش

ها انجام شد. ریزمقیاس نمایی متغیرهای اقلیمی های آنهای مشاهداتی و کنترل کیفیت دادهداده

شونده و بینیهای پیشدادهسازی آماده -0گیرد: به ترتیب زیر انجام میSDSM در مدل 

انتخاب  -0ها، ها و تغییر شکل دادهکنترل کیفی داده -2مقیاس، های بزرگکنندهبینیپیش
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تولید مولد هواشناسی با استفاده  -9کالیبره نمودن مدل،  -4کننده، بینیبهترین متغیرهای پیش

تولید سناریو  -2یکی مدل و خروجی گراف -2آنالیز آماری،  -9کننده مشاهداتی، بینیاز پیش

(. از 0059:04های اقلیمی مدل )سلاجقه و همکاران ،کنندهبینیگیری از پیشاقلیمی با بهره

که  0551-0590از سال  0بینی متغیرهای محیطیهای مرکز ملی پیشساله داده 01های داده

متغیر مستقل اتمسفری است برای کالیبره کردن و ارزیابی مدل استفاده شد و مدل  29شامل 

ها براساس سازیسازی شد و هر یک از این شبیهبار شبیه 011تا  9در مرحله ارزیابی به تعداد 

تعداد  های ضریب همبستگی و میانگین مربعات خطا مورد ارزیابی قرار گرفت وشاخص

سازی سازی مدل بودند انتخاب شد و بر این اساس شبیههای مورد نظر که جهت بهینهسازیشبیه

های آتی به کار گرفته شد. در آخرین مرحله بود برای دوره 09بهینه برای پارامتر مورد نظر که 

 4زی در سابرای شبیه B2و  A2تحت سناریوهای   Hadcm3 هایارزیابی که با استفاده از داده

-2140) 91( و دهه 2141-2100) 21و دهه  0551-0590ساله انجام گرفت دوره پایه دوره سی

 ( در نظر گرفته شد. در ابتدا در هر دو مدل ریزمقیاس نمایی 2155-2120) 21( و دهه 2121

SDSM مشخص  هایقرار گرفتن ایستگاه ارومیه در پیکسل و شبکه عصبی مصنوعی با توجه به

، پیکسل مورد نظر انتخاب شد. در مراحل بعدی همبستگی بین متغیرهای Hadcm3 شده در

های جوی بودند متغیر داده 29که شامل  0هاکنندهبینی( و پیشدمای حداقل) 2شوندهبینیپیش

متغیر انتخاب شدند. مشخصات انتخاب شده برای  29محاسبه شده و متغیرهای مستقل از بین 

نشان داده شده است. با توجه  2و  0شبکه عصبی مصنوعی در جداول  و  SDSMمطالعه در مدل

ونده داشته شبینیهای پیشتواند روابط مختلفی با دادهکننده میبینیکه متغیرهای پیشبه این

ترین باشد؛ بنابراین متغیرهایی حائز اهمیت هستند که دارای بالاترین ضریب همبستگی و پایین

کننده انتخاب شدند. این کار با محاسبه سه بینیاین امر متغیرهای پیش خطا باشند. با توجه به

 9و درصد کاهش همبستگی جزئی 9و ضریب همبستگی جزئی 4شاخص ضریب همبستگی کلی

ها کنندهیبینصورت گرفت و بالاترین همبستگی و کمترین درصد کاهش همبستگی جزئی پیش

ک ی بین مطلق همبستگی ضریب وسطمطلق ت جزئی همبستگی کاهش انتخاب شد. درصد

ونده و شبینیکننده و ضریب همبستگی جزئی بین پیشبینیشونده و پیشبینیپیش

 (.2104:99، آید )محمود و بابل( به دست می0کننده با استفاده از رابطه )بینیپیش

                                                                                                                                                       
1 National Centers for Environmental Prediction (NCEP) 
2 Perdictand 
3 Perdector 
4 Pearson Correlation Coefficient  
5 Partial Correlation Coefficient 
6 Percentage Reduction 
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PR=
𝑃𝑟−𝑅

𝑅
                                                                                       (0) 

=PR درصد کاهش همبستگی جزئی با توجه به ضریب همبستگی؛ 

=R شونده؛بینیپیش و کنندهبینیپیش بین همبستگی ضریب 

 و شبکه عصبی مصنوعی SDSMعنوان ورودی به مدل  های مدل گردشی عمومی جو بهویژگی 1جدول 

Reference 
تفکیک 

 مکانی
 توصیف

گزارشات 

ویژه 

سناریوهای 

 انتشار

 هیأت

 بین

 الدولی

 تغییر

 اقلیم

پیکسل 

ایستگاه 

 ارومیه

مدل 

گردش 

 جو عمومی

Met Office, 

Hadley Center 

for Climate 

Prediction  &  

Research 

(HCCPR), 
United 

Kingdom 

29
°/

0×
9°/

2 

رشد سریع 

 HADCM3 طول A2 IPCC4 00 اقتصادی

  
پایداری 

محیط زیست 

 جهانی
B2  21 عرض  

 

 کننده با دمای حداقل در ایستگاه ارومیهبینیضریب همبستگی متغیرهای پیش 2جدول 

درصد کاهش 

 همبستگی جزئی

همبستگی 

 یجزئ

همبستگی 

 کلی
 توصیف

ه کنندبینیپیش

)NCEP( 
 ردیف

12/1-  212/1-  220/1-  میانگین فشار سطح دریا 
ncepmslpas 

 0 

14/1-  292/1  212/1  
 911ارتفاع ژئوپتانسیل 

 هکتوپاسکال
ncepp500as 2 

00/1-  210/1  522/1  
متری  2میانگین دمای 

 سطح زمین
nceptempas 

 0 
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متغیر میانگین فشار  0بینی متغیرهای محیطی، های مرکز ملی پیشاز میان متغیرهای داده

متری که دارای  2هکتوپاسکال و میانگین دما در ارتفاع  911سطح دریا و ارتفاع ژئوپتانسیل 

و شبکه  SDSMعنوان ورودی در مدل بالاترین همبستگی با متغیر وابسته )دمای حداقل( به 

ی انتخاب شدند. در مطالعه حاضر برای عملکرد مدل ریزمقیاس نمایی و شبکه عصبی مصنوع

برای اعتبارسنجی  0و ریشه میانگین مربعات خطا عصبی مصنوعی از دو شاخص ضریب همبستگی

؛ 2102:004و همکاران: ،2( است: )ونگ2،0ها استفاده شد که معادلات آن به شرح روابط )مدل

 (.92: 2109و همکاران ، 0اباسنیا

R=
∑ (𝑥𝑖−𝑥)(𝑦𝑖−𝑦)
𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖−𝑥)
2𝑛

𝑖=1 √(𝑦𝑖−𝑦)
2
       

  (2)   

RMSE=√
∑ (Pi−Oi)

2n
i

n
       

  (0) 

به ترتیب برابر با  SDSMآمده از مدل دستمیزان کمترین خطای مربعات و همبستگی به

 سازی انتخاب شد.است و با توجه به این امر پارامتر مناسب برای شبیه 50/1و % 52/2

سازی تجربی برای نخستین بار از تعیین رابطه عنوان شبیه های عصبی مصنوعی بهشبکه

(. 0054:2مک کالچ و پیتز ارائه گردیدند )رضایی و همکاران،  وسیله ریاضی توانایی مغز انسان به

 و ترکیبات دلخواه فرآیندها دادن رخ توانایی که است انسان از مغز ایشده ساده مدل واقع در

 اب شبکه این داراست، همچنین را سیستمی هر هایخروجی و ورودی بین ارتباط برای غیرخطی

 فادهاست آینده در بینیپیش منظور به شود ومی داده آموزش یادگیری فرآیند طی موجود هایداده

 و هاداده تحلیل برای انتخاب شده عصبی (. شبکه0050:0گردد )عرفانیان و همکاران، می

 بر مبنای آن معماری که است و خروجی میانی لایه ورودی، از دمای حداقل متشکل بینیپیش

ها شبکه مورد نظر با تعداد تعداد نرون تخمین است. در مختلف هایلایه در هانرون بین ارتباطات

 قانون و روش کل نرون انتخاب شد. در 2های مختلف آزمایش شد و سرانجام شبکه با تعداد نرون

                                                                                                                                                       
1 Root Mean Square Error 
2‌Wang 
0 Abbasnia 
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 تهبس کار این و ندارد وجود پنهان هایلایه هاینرون مناسب تعداد تعبیه و انتخاب برای خاصی

رحیمی،  قویدل)شود می انجام خطا و آزمون طریق از و عصبی شبکه کاربر مهارت و تجربه به

هکتوپاسکال و میانگین  911های میانگین فشار سطح دریا و ارتفاع ژئوپتانسیل داده (.0025:21

متری سطح زمین به عنوان ورودی شبکه و دمای حداقل ایستگاه ارومیه به عنوان  2دمای 

 و گردآوری -0 عصبی عبارت از شبکه سازیپیاده و طراحی خروجی در نظر گرفته شد. مراحل

شبکه  برای مناسب ساختار و نوع تعیین -2 عصبی، شبکه برای مورد نیاز هایداده پردازشپیش

 مرحله)شده  های گردآوریداده از قسمتی با شبکه دادن آموزش -0کارآمد،  شبکه ایجاد و عصبی

 صورت در -9، (آزمون مرحله)ها مانده دادهباقی با شده داده آموزش شبکه آزمایش -4 ،(آموزش

)دستجردی  4تا  2 مرحله تکرار صورت این غیر در و شبکه آزمون، ذخیره نتیجه بودن قبولقابل 

( است. پارامترهای ورودی به شبکه به سه بخش آموزش و ارزیابی و تست 0025:20و حسینی، 

ها به منظور ارزیابی شبکه همراه داده 09ها برای مجموعه آموزش و %داده 21تقسیم شده که %

ها برای تست شبکه در نظر گرفته شد. بقیه داده 09شبکه و % با عمل یادگیری و آموزش در

نشان داده شده است. شبکه  0نتایج خروجی شبکه در مراحل آموزش و ارزیابی و تست در جدول 

 های دیگر مطلوبیت بیشتری داشت.نرون نسبت به تعداد نرون 2انتخاب شده با یک لایه پنهان و 

 
 مرحله آموزش و ارزیابی و تست نتایج خروجی شبکه عصبی در 3جدول 

 همبستگی نتایج
ریشه میانگین مربعات 

 خطا

 19/1 50/1 آموزش

 2/1 50/1 ارزیابی

 2/1 50/1 تست

 

شود براساس ضریب همبستگی و میانگین مربعات خطا شبکه مورد طور که ملاحظه میهمان

سیگموئید و یک لایه خروجی همراه نرون در این لایه و تابع  2صورت یک لایه پنهان با  نظر به

 با تابع مشخص شده که به صورت خطی است در نظر گرفته شد.

 

 مارکوئرت -لونبرگ الگوریتم -2-1

 مارکوئرت دارای لونبرگ الگوریتم خطا، انتشار پس روش به آموزش مختلف هایاز میان روش

 هایوزن خطا، انتشار پس الگوریتممتوسط است،  اندازه با هایشبکه آموزش در سریع همگرایی
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 عتسر با عملکرد که تابع دهدتغییر می جهتی در را آموزش مختلف هایبایاس مقادیر و شبکه

 (.0052:00یابد )گلابی و همکاران،  کاهش بیشتری

 1نزولی گرادیان الگوریتم -2-2

 ین بهترینتعی در کارآمدی سطح شیب محلی تقریب از فقط نزولی گرادیان استاندارد الگوریتم

 مشتقات از معمولاً روش این. کندمی استفاده خطا، کمترین به رسیدن برای هاوزن حرکت جهت

 (.0052:00نماید )گلابی و همکاران،می ها استفادهوزن تصحیح ها برایآن از تقریبی یا و دوم

 

 2گذاری بیزیالگوریتم قانون -2-3

مارکوئرت به حداقل  -سازی لونبرگرا مطابق با بهینهها روزرسانی مقادیر وزن و بایاسبه

 کند، پس از آن ترکیب صحیحها را کمینه میرساند. الگوریتم ترکیبی از مربعات خطاها و وزنمی

یم بیزی کند، این فرآیند استنباط یا تعمخوبی قابل تعمیم باشد تعیین میتولید به شبکه که به 

 (.4: 2119ران،و همکا 0شود )آگاروالنامیده می

انونگذاری ق شبکه با سه الگوریتم لونبرگ مارکوئرت و الگوریتم گرادیان نزولی و الگوریتم

-50/2 ترتیب به یادگیری الگوریتم سه در بیزی آموزش داده شد. میزان خطای میانگین مربعات

 یتمهای لونبرگ مارکوئرت و الگوریتم گرادیان نزولی و الگورالگوریتم برای 52/2-50/2

آمد. با توجه به کمترین خطا در این راستا از شبکه پس انتشار خطا و  دست قانونگذاری بیزی به

 هایآزمون براساس برای آموزش شبکه استفاده شد. لونبرگ -با الگوریتم یادگیری مارکوئرت

 انتخاب مارکوئرت لونبرگ یادگیری الگوریتم سه میان از یادگیری تکنیک بهترین بررسی، مورد

 دارد. دیگر هایمدل به نسبت کمتری خطای و بالا دقت بالا، این الگوریتم سرعت زیرا شد،

 

 نتایج و بحث -3

های آتی از مدل ایستگاه سینوپتیک ارومیه در دوره بینی دمای حداقل دربه منظور پیش

و شبکه عصبی مصنوعی بهره گرفته شد. در شبکه عصبی مصنوعی  SDSM ریزمقیاس نمایی

طور که بیان شد شبکه با سه الگوریتم لونبرگ مارکوئرت و الگوریتم گرادیان نزولی و همان

 21نرون شروع شده و تا  0های مختلف که از گذاری بیزی و براساس تعداد نرونقانون الگوریتم

                                                                                                                                                       
1 Scaled Conjugate Gradient 
2 Bayesian Regularization 
3 Aggarwal  

‌ 
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سازی در شبکه عصبی نرون مورد آزمون قرار گرفت و با توجه به نتایج به دست آمده شبیه

 SDSM سازی مدلصورت گرفت و نتایج حاصل از شبکه عصبی مصنوعی با نتایج شبیهمصنوعی 

شود مقایسه تغییرات دمای حداقل مشاهده می 0طور که در شکل مورد مقایسه قرار گرفت. همان

و شبکه  SDSMسازی شده توسط مدل های شبیههای مشاهداتی و دادهدر دوره پایه در داده

نشان داده شده است. دمای حداقل برآورد شده در  0551-0590مانی عصبی مصنوعی در بازه ز

و شبکه عصبی مصنوعی در ماه ژانویه  SDSMسازی شده برای دوره پایه برآورد مدل دوره شبیه

گراد نسبت به داده مشاهده شده اختلاف داشته است. در دومین ماه درجه سانتی 0/2و  2/0

و  4/0ای در دو مدل مورد نظر به ترتیب با داده مشاهدهسازی شده زمستان اختلاف دمای شبیه

گراد رسیده که در این ماه نیز حداقل دما کاهش دما را درپی داشته است. نتایج درجه سانتی 5/0

نشان  0551-0590در دوره پایه SDSM شبکه عصبی افزایش دمای بیشتری را نسبت به مدل 

 تر بوده است.عی نزدیکهای واقبه داده SDSMدهد. برآورد مدل می

 

 مصنوعی در عصبی شبکه و SDSM مدل در آینده شده سازیشبیه و مشاهداتی حداقل مقایسه دمای 1شکل 

 (ارومیه ایستگاه)0551-0590 زمانی بازه

 

  SDSMبینی تغییرات دمای حداقل در ایستگاه ارومیه با استفاده از مدلپیش -3-1

 آتی گرادیو شبکه عصبی مصنوعی در سانتی
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 رومیها ایستگاه سازی شدهشبیه و ماهانه دمای حداقل مشاهداتی میانگین مقدار بین مقایسه

-2120،  2121 -2140،  2140-2100های ارزیابی و دوره 0551-0590طی دوره واسنجی 

در  A2 ،B2و براساس سناریوهای ( HadCM3) با استفاده از مدل گردش عمومی جو 2155

نشان داده شده است. چگونگی وارد کردن  0در شکل  SDSM شبکه عصبی مصنوعی و مدل

 NCEPمتغیر  29که معلوم شد خروجی سناریوها به شبکه عصبی بدین صورت بود که بعد از این

طح رهای فشار سهای ایستگاهی همبستگی بالایی داشته از میان متغیرهای مورد نظر متغیبا داده

های متری انتخاب شد که داده 2هکتوپاسکال و میانگین دمای  911دریا و ارتفاع ژئوپتانسیل متر 

افزار متلب وارد شده و در مرحله بعد پس از آموزش مورد نظر پس از انتخاب شدن به محیط نرم

شان ستگاه ارومیه نسازی اجرا شد. بررسی و تحلیل تغییرات روند دمای حداقل در ایعملیات شبیه

و  SDSM در مدل B2و   A2)الف( براساس سناریوی 0551-0590دهد که در دوره پایه می

شبکه عصبی در ماه ژانویه دمای حداقل برآورد شده توسط دو سناریوی مورد نظر به نسبت دمای 

درجه  9/2ای اختلاف دارند و حدود دهند، ولی نسبت به داده مشاهدهحداقل یکسانی را نشان می

اند و درجه در شبکه عصبی دمای بیشتری را تخمین زده 2/2و  SDSMگراد در مدل سانتی

ای نشان داده شده است. ای نسبت به داده مشاهدهدرجه 2/2همین روند در ماه فوریه با کاهش 

 B2 و A2توسط سناریوهای  SDSMآوریل و می دمای حداقل برآورده شده در مدل  هایدر ماه

دهد و با های مشاهداتی نشان میدمای کمتری را نسبت به مدل شبکه عصبی مصنوعی و داده

درجه تفاوت دمایی دارند، ولی در ماه جولای در هر دو مدل  5/0ای حدود های مشاهدهداده

ای دارند. در ماه آگوست دو سناریوی صدم درجهای اختلاف جزئی یکنسبت به داده مشاهده

درجه اختلاف دما با مشاهده شده دارند و بیشتر از داده واقعی برآورده کرده نیم SDSM مدل 

دهم است، اما مدل شبکه عصبی نزدیک به واقعیت را نشان می دهد به طوری که این اختلاف یک

درجه بیشتر از داده واقعی است که افزایش دما را می توان در این ماه مشاهده کرد. در ماه نوامبر 

های برآورد شده کمتر از مقدار واقعی است و به صورت خیلی ناچیز داده B2 و A2ی در سناریوها

طور که ملاحظه شود. همانها دیده میسازی شده توسط مدلاین تغییرات در دماهای شبیه

ت های ژانویه و فوریه نسبشود بیشترین روند تغییرات دماهای حداقل در ایستگاه ارومیه در ماهمی

دهنده )ب( نشان 2141-2100واقعی مشاهده شد. نتایج به دست آمده برای دهه دوم  هایبه داده

در  B2 و A2طور متوسط دمای حداقل نسبت به دوره پایه براساس سناریوهای  این است که به

های ژانویه و فوریه در میلادی در ماه 2141-2100و شبکه عصبی در دوره زمانی  SDSMمدل 

ای های مشاهدهدرجه تفاوت دمایی با داده 0/0سناریوی مورد نظر تقریباً  هر دو مدل براساس دو

توان گفت طی بررسی انجام شده در این دهه روند تغییرات دمای حداقل دارد. بر این اساس می
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نشان داده که از میزان دماهای حداقل در ایستگاه ارومیه کاسته شده است. در این دهه میزان 

های ژوئن و جولای و های ذکر شده کاهش زیادی خواهد داشت. در ماهدمای حداقل در ماه

درجه تغییرات دمایی حداقل دماها با مقادیر برآورده شده  9/2تا  9/0آگوست و سپتامبر بین 

شود که حاکی از برآورد بیشتر مدل و شبکه عصبی مصنوعی دیده می SDSMتوسط مدل 

SDSM آوردی مدل نسبت به شبکه است. تفاوت مقادیر برSDSM  2با داده واقعی تقریباً به 

ای دما در این درجه 2رسد و شاهد افزایش گراد براساس سناریوهای مورد نظر میدرجه سانتی

خواهیم بود. میانگین ماهانه مقادیر برآورد  SDSMچندان دور براساس مدل ها در آینده نهماه

دهد که تغییر دماهای حداقل در و شبکه عصبی مصنوعی نشان می SDSMشده توسط مدل 

گراد خواهد رسید. درجه سانتی 9/0ایستگاه ارومیه در این دهه براساس سناریوهای مورد نظر به 

های ژانویه و فوریه براساس دو )ج( روند کاهش دما در دماهای حداقل ماه 2121-2140در دهه 

گراد خواهد رسید درجه سانتی 5/0و  2/4های بررسی شده به ترتیب با مدل B2و  A2سناریوی 

 ای اختلافکننده همین مطلب است. هر دو مدل با داده مشاهدهکه نتایج هر دو مدل تقریباً بیان

توان بیان کرد دهد و به نحوی میها نشان میدما دارد و بیش برآوردی هر دو مدل را در این ماه

ها روند دماهای حداقل تغییر خواهد کرد. در این دهه سازی صورت گرفته در این ماهکه با شبیه

های ژوئن، جولای و آگوست و شبکه عصبی در ماه SDSMمدل  B2و  A2براساس سناریوی 

ای در ایستگاه ارومیه وجود خواهد داشت و ماه سپتامبر درجه 2/0دمای حداقل افزایشی تقریباً 

بینی ای خواهد بود. در این دهه تغییر میانگین ماهانه دماهای حداقل پیشرجهد 2افزایش تقریباً 

گراد تغییر درجه سانتی 9/2شده حاکی از آن است که دماهای حداقل به طور متوسط به میزان 

دهد که )د( نشان می 2155-2120هایرا نشان خواهند داد. نتایج بررسی انجام شده برای سال

سناریوها در دماهای حداقل بیشتر خواهد شد. روند کاهشی دماهای حداقل افزایش دما براساس 

ها ای نچندان دور شاهد زمستانتوان گفت در آیندههمچنان ادامه خواهد یافت و با این روند می

روز در این ایستگاه تغییر خواهد کرد. با بهو فصول سرد کمتری خواهیم بود و شرایط دمایی روز

تلف سال دماهای حداقل افزایش متفاوتی خواهند داشت. دماهای حداقل به توجه به فصول مخ

های فصل بهار و تابستان و پاییز و زمستان به ترتیب کاهش تغییرات دماهای طور متوسط در ماه

توان ای خواهد بود که میدرجه 19/9، 0/0، 2/9، 0/4حداقل در ایستگاه ارومیه تقریباً در حدود 

یش دما در دهه سوم در دماهای کم در ایستگاه ارومیه خواهیم بود. بررسی گفت که شاهد افزا

ان دهد که میزبینی شده توسط دو مدل نشان میمیزان تغییرات میانگین ماهانه مقادیر پیش

 خواهند بود. 2155-2120گراد در دههدرجه سانتی 5/0تغییرات تقریباً در حدود 
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 ایستگاه در B2 و A2 شده سازیشبیه سناریوهای با مشاهداتی مقادیر یاماهانه دهه مقایسه میانگین 3شکل 

 مصنوعی عصبی شبکه و SDSM مدل -(، ب0551-0590مصنوعی ) عصبی شبکه و SDSMمدل  -الف ارومیه،

 عصبی شبکه و SDSMمدل  -، د(2121-2140) مصنوعی عصبی شبکه و SDSMمدل  -ج ،(2100-2141)

 (2155-2120)مصنوعی 

دست آمده از دو مدل با سناریوهای یاد شده تقریباً نتایج  پژوهش نتایج خروجی بهدر این 

های نسبت به داده SDSMیکسانی را با اندکی تفاوت نسبت به هم نشان دادند. هرچند مدل 

 هایسازی آن به دادهها با واقعیت تفاوت کمی داشته، اما نتایج شبیهای در بعضی ماهمشاهده

ها بیش برآوردی و کم برآوردی براساس دو سناریو بود و هر دو مدل در بعضی ماهواقعی نزدیک 

های دهند. نتایج دو سناریو کاهش دماهای حداقل را در ایستگاه ارومیه توسط مدلرا نشان می

گرادی کنند. در بین سانتیهای آتی نسبت به دوره پایه را بیان میبه کار گرفته شده در دوره

ها بیشترین کاهش در دماهای حداقل را نسبت به دوره پایه براساس مدل 2011دهه  مورد مطالعه

شویم دماهای حداقل کمتری را در ایستگاه تر میهای آینده نزدیکنشان داد که هرچه به سال
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مورد نظر شاهد خواهیم بود. با توجه به مسائل بیان شده روند تغییرات دمایی در این ایستگاه با 

بسا بینی شده نشان داد دماهای حداقل در ایستگاه مورد نظر تغییر خواهند کرد؛ چهشمقادیر پی

که این روند، روند نزولی دماهای حداقل را درپی داشته باشد و همچنان که نتایج مورد بررسی 

 .کنندهای نچندان دور تأیید میکم شدن دماهای حداقل را در فصول سرد و افزایش دما را در سال

 

 گیریتیجهن -4

سازی متغییر اقلیمی دمای حداقل ایستگاه ارومیه پژوهش در شبیه این هایمقایسه یافته

پژوهشگران در زمینه مطالعات  های این تحقیق با نتایج مطالعات مشابه سایرنشان داد که یافته

(، گودرزی و 0054با نتایج مطالعات سبحانی و همکاران ) SDSMریزمقیاس نمایی مدل 

 به این ( ایشان0059(، سلاجقه و همکاران )0059(، قاسمی فر و همکاران )0054ران )همکا

است.  دمای حداقل سازیشبیه مناسب در توانائی دارای SDSMمدل  که یافتند دست نتیجه

( همسو بوده و نتایج حاصل از این 0050شبکه عصبی مصنوعی با مطالعات هوشیار و همکاران )

از  دمای حداقل نمایی ریزمقیاس در SDSMتحقیق را مبنی بر عملکرد بهتر و مطلوب مدل 

دهد نمایند و عدم قطعیت کمتر این مدل را نشان میهای عصبی مصنوعی تأیید میمدل شبکه

 زمانی تغییرات باعث توانداقلیم می گیر و پیچیده است. تغییرسازی وقترآیند شبیهکه دارای ف

 اجزای بر زیان باری اثرات تواندمی متغیرها این شود. خصوصیات اقلیمی متغیرهای مکانی و

های حاصل از شد در مطالعه حاضر خروجی ارائه که چهآن به توجه باشد. با داشته اکوسیستم

سازی برای شبیه B2و  A2و شبکه عصبی مصنوعی با توجه به دو سناریوی  SDSM هایمدل

های آتی مورد بررسی قرار گرفت. نتایج حاصل از این دماهای حداقل در ایستگاه ارومیه در سال

های یکسانی را در دو سناریو انجام سازیمطالعه نشان داد که دو مدل مورد نظر تقریباً شبیه

 2/0و شبکه عصبی مصنوعی در ماه ژانویه به ترتیب افزایش دما در حدود  SDSMاند. مدل داده

ای در دماهای حداقل در دوره درجه که نسبت به مقادیر مشاهده 5/0، 4/0فوریه  و نیز در 0/2و 

های بعدی اختلاف ناچیزی در هر دو مدل با محاسبه شده است. در ماه 0551 -0590پایه 

و  A2 های ژانویه در سناریویدمای ماه 2141-2100د. در دوره های مشاهداتی مشاهده شداده

B2  در مدلSDSM  2/0طور متوسط و شبکه عصبی مصنوعی به ترتیب افزایش دما به ،

گراد درجه سانتی 5/2،  4/0،  2/2، 2/0و در فوریه در این سناریوها به ترتیب  19/4،4/0،0/4

و  SDSMبرآورد مدل  A2وم ارزیابی سناریوی نسبت به دوره پایه خواهد بود. در سی سال د

ای درجه 2/4طور متوسط افزایش  شبکه عصبی مصنوعی نسبت به داده مشاهداتی دوره پایه به

در ماه ژانویه اتفاق خواهد افتاد که شاهد گرم شدن هوا در این ماه خواهیم بود. در نهایت دماهای 
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داد. در دهه آخر روند افزایشی دماها در های پیشین روی خواهد سرد کمتری نسبت به دوره

های سازیتوان گفت که براساس شبیهشود و میایستگاه ارومیه در دماهای حداقل دیده می

شده توسط دو سناریوی مورد نظر افزایش دما را در دماهای حداقل در ایستگاه ارومیه درپی انجام

اند، هر چند که در بعضی مواقع نجام دادهسازی اخواهد داشت. دو مدل نتایج مشابهی را در شبیه

برآوردی نزدیک به واقعیت را درپی  SDSMهر دو اختلافی را نسبت به هم داشتند، اما مدل 

تواند دست کم شرایط اقلیمی محتملی باشد که در آینده بر اقلیم کنونی ما داشت. این نتایج می

 آیند.پدید می

 

 

 منابع
(. بررسی میزان کارایی مدل 0052نقوی، هرمزد ) محمود؛ سلیمانی، کریم و نژاد،جان؛ حبیبعلی، آبکار

SDSM نامه علمی و فصلخشک. های دمایی در مناطق خشک و نیمهسازی شاخصدر شبیه
 .02-0، صص 04، ش پژوهشی مهندسی آبیاری و آب

(. برآورد بارش به کمک شبکه عصبی 0050، علیرضا؛ زارع ابیانه، حمید و بیات ورکشی، مریم )ایلدرومی

نشریه علمی های هواشناسی غیربارشی در سه منطقه شیراز، مشهد و کرمان. مصنوعی با داده
 .20-41، صص40، ش ریزیپژوهشی جغرافیا و برنامه

 در مصنوعی عصبی شبکه کاربرد (.0025محمد ) دستجردی، جواد و حسینی، سید خوشحال

 مجله. (ناصفها استان: موردی مطالعه) سالیسیکل خشک بینیپیش و اقلیمی عناصر سازیشبیه

 .021-012، صص 0، ش محیطی ریزیبرنامه و جغرافیا

عصبی  هایشبکه از استفاده با اصفهان بارش بینی(. پیش0050، امیرحسین، دارند، محمد )حلبیان

 .92-42، صص 29، ش جغرافیایی علوم کاربردی تحقیقات نشریهمصنوعی. 

نگرشی بر تغییرات حداقل های مطلق (. 0051) ذلیخا ،شفیعیم و ابراهی ،غریبی ؛فرامرز، اخلاقخوش

 .209-055صص ، 2، ش ریزی محیطیمجله جغرافیا و برنامه. دما در پهنه ایران زمین

 (. مقایسه0054علیرضا؛ آبکار، علیجان و رضایی، معصومه )نیا، ، مریم؛ نهتانی، محمد؛ مقدمرضایی

 سازیسالانه شبیه بارش اندازه کردن ریزمقیاس در SDSM و مصنوعی عصبی شبکه هایروش

 .09-0، صص 2ش  مجله مهندسی آب،. HadCM3 با شده

(. کارایی الگوهای ریزمقیاس نمایی آماری 0059، بهروز؛ اصلاحی، مهدی و بابائیان، ایمان )سبحانی

SDSM و LARS-WG  سازی متغیرهای هواشناسی در حوضه آبریز دریاچه ارومیه. در شبیه

 .455-909، صص 42ش های جغرافیایی طبیعی، پژوهش

 خلیقی شهاب، نژادعراقی ؛ ملکیان، آرش؛نیا، علیرضامقدم الهام؛ ساردوئی،رفیعی ، علی؛سلاجقه

 مدل توسط اقلیمی متغیرهای بینیپیش (.0059امین )، پورجمصالح و سیگارودی، شهرام



 و ... SDSMعملکرد دو مدل   سهيمقا  _______________________  حسین عساکره و سلماز مطلبی زاده  

099 

 

 ‌

، صص 2، ش نشریه مدیریت بیابان .A2سناریو  برپای آینده دوره در SDSM خطی چندگانه

02-29. 

(. 0054سیگارودی، شهرام )خلیقیساروی، محسن؛ بذرافشان، جواد و امین؛ محسنی پورجم،صالح

های خشکسالی دوره آینده با کاربرد مدل گردش عمومی جو بررسی اثر تغییر اقلیم بر ویژگی

 .942-902، صص 4، ش مجله مرتع و آبخیزداری)مطالعه موردی: شمال غربی ایران(. 

بینی دماهای پیش (.0025) بهروز ،سبحانیو  حسین ،شائقی مغانلو؛ حسینی سیداسعد ،برومندصلاحی

نامه فصل. حداکثر با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی )مطالعه موردی: شهرستان اردبیل(
 .22-95، صص 0، ش تحقیقات جغرافیایی

(. 0051عباسی، فاطمه )نوخندان، مجید و زابلحبیبیمحمد؛ صمدی نقاب، سینا؛ خورشیددوست، علی

موردی:  مطالعه دما و بارش GCMهای داده نمائی ریزمقیاس جهتSDSM مدل  کارگیریبه

-2، صص 9،9، ش شناسیهای اقلیمنشریه پژوهشایران.  در ایستگاهی اقلیمی هایبینیپیش

02. 

بینی دماهای پیش(. 0025) بهروز ،سبحانیو  نحسی، مغانلوشائقی ؛سیداسعد ،حسینی ،صلاحی برومند

تحقیقات  .حداکثر با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی )مطالعه موردی: شهرستان اردبیل(
 .22-92، صص 0، ش جغرافیایی

 با ماهانه متوسط دمای و بارش بینی(. پیش0050عرفانیان، مریم؛ انصاری، حسین و علیزاده، امین )

 اهایستگ: موردی مطالعه) مصنوعی های عصبیکمک شبکه به دور از پیوند الگوهای از استفاده

 .20-90، صص 00، ش خشک مناطق جغرافیایی مطالعات. (مشهد سینوپتیک

 های ریزمقیاس گردانیارزیابی عملکرد مدل (.0054) برومند، حسینی اسعدصلاحی ؛گودرزی مسعود

LARS-WG  و SDSM مجله .اقلیمی در حوضه آبریز دریاچه ارومیهسازی تغییرات در شبیه 
 .20-00، صص 00ش  ،خیزداری ایرانبعلوم ومهندسی آ

 سالانه بارش هایناهنجاری بر جهانی گرمایش اثر آماری (. آشکارسازی0022رحیمی، یوسف )قویدل

صص  ،20، ش محیطی ریزیبرنامه و جغرافیا مجلهمصنوعی،  عصبی هایاز شبکه استفاده با جلفا

99-22. 

بوانی، علیرضا و خورشیددوست، مساح بنفشه، مجید؛رضائی اکبر؛قرمزچشمه، باقر؛ رسولی، علی

. SDSMمدل  گردانی ریزمقیاس دقت بر اقلیمی -مورفو عوامل اثر (. بررسی0052محمد )علی

 .094-099، صص 2، ش آبخیز مدیریت و مهندسی علمی پژوهشی نشریه

سواحل جنوبی دریای  دماییتغییرات  بررسی(. 0059) محمد ،سلیقه و بهلول ،علیجانی ؛الهام، فرقاسمی

جغرافیای  .و مدل شبکه عصبی مصنوعی LARSWG ، SDSMخزر با استفاده از سه مد
 .40-20، صص 04، ش طبیعی

 در مصنوعی عصبی شبکه کاربرد (. بررسی0022گلکار، فروغ؛ فرهمند، علیرضا و فرهمند، فاطمه )

 .01-0، صص آب بحران مدیریت ملی همایششیراز.  منطقه بارش بینیپیش

http://www.sid.ir/fa/journal/JournalList.aspx?ID=1094
http://www.sid.ir/fa/journal/JournalList.aspx?ID=1094


 6931 زمستان، 4، شماره دورة بیست و يکم ________________________________ ريزي و آمايش فضابرنامه

092 

 

 هایالگوریتم عملکرد مقایسه(. 0052) فریدون رادمنش، محمد وعلی، علیمحمدرضا؛ آخوند ،گلابی
 منتخب هاییستگاها موردی؛ مطالعه فصلی بارندگی یسازمدل در مصنوعی عصبی شبکه مختلف

 .095-090، صص 01ش جغرافیایی،  علوم کاربردی تحقیقات نشریه، خوزستان استان

 شهرستان حداقل دماهای سازیمدل(. 0050) ابراهیم مسگری، حسینی، سیداسعد و محمود؛ ،هوشیار

 .عیمصنو عصبی هایشبکه و چندگانه غیرخطی و خطی رگرسیونی هایمدل از استفاده با ارومیه

 .00-0 ، صص02ش  ،جغرافیایی اندیشه

 

 

Abkar, A., Habibnejad, M., Solimani, K., Naghvi, H. (2013). Evaluation of SDSM 

Performance in Simulating Temperature Indices in Arid and Semi-arid Regions, 

Mashhad and Kerman Regions. the Iranian Society of Irrigation & Water 

Engineering, 4(14), 1-17. (in Pershian) 

Ildoromi, A., Zareabyaneh, H., Bayatvarkeshy, M. (2013). Rainfall Estimation with 

Artificial Neural Network Based on Non-Rainfall Weather Data in Shiraz, 

Mashhad and Kerman Regions. Geography and Planning, 17(43), 21-40. (in 

Pershian) 

Khoshhal dastjerdi, J., Hosseini, S. (2010). Application of Artificial Neural Network 

in Climatic Elements Simulation and Drought Cycle Predication (Case Study: 

Isfahan Province). Geography and Environmental Planning, 21(3), 107-120. (in 

Pershian) 

Halbian, A., Darand, M. (2011). Forecasting of Isfahan Precipitation Using Artificial 

Neural Networks. Applied Research of Geographic Sciences, 12(26), 48-62. (in 

Pershian ). 

Gharibi, E., Khoshakhlagh, F., Shafiei, Z. (2011). The Study of the Lowest 

Temperature Changes in Iran. Geography and Environmental Planning, 22(2), 

199-216. (in Pershian ) 

Rezaee, M., Nahtaj, M., Moghadamniya, A., Abkar, A., Rezaee, M. (2015). 

Comparison of Artificial Neural Network and SDSM Methods in the 

Downscaling of Annual Rainfall in the HadCM3 Modelling (Case Study: 

Kerman, Ravar and Rabor), 8(24), 25-40. (in Pershian ) 

Sobhani, B., Eslahi, M., Babaeian, I. (2015). Efficiency of Statistical Downscaling 

Models of SDSM and LARS-WG in the Simulation of Meteorological 

Parameters in Lake Urmia Basin. Physical Geography Research Quarterly, 

47(4), 499-516. doi: 10.22059/jphgr.2015.56046. (in Pershian ) 

Salajegheh, A., Rafiei Sardooei, E., Moghaddamnia, A., Malekian, A., Araghinejad, 

S., Khalighi Sigaroodi, S., Salehpourjam, A. (2016). Prediction of Climatic 

Variables using Statistical Downscaling Model (SDSM) in Future under 

Scenario A2. Desert Management, 4(7), 12-25. (in Pershian ) 
Salehpour jam, A., Mohseni Saravi, M., Bazrafshan, J., Khalighi, S. (2015). 

Investigation of Climate Change Effect on Drought Characteristics in the Future 

Period using the HadCM3 model (Case Study: Northwest of Iran). Range and 



 و ... SDSMعملکرد دو مدل   سهيمقا  _______________________  حسین عساکره و سلماز مطلبی زاده  

092 

 

 ‌

Watershed Managment, 67(4), 537-548. doi: 10.22059/jrwm.2015.53472. (in 

Pershian ) 
Boromand, S., Hosseini, A., SHaeghi, H., Sobhani, B (2009) Prediction of Maximum 

Temperatures Using Artificial Neural Network Model (Case Study: Ardabil 

City), Geographic Research, 25(3)59-78. (in Pershian ) 

Samadi, S., Habibi Nokhandan, M., Zabol Abbasi, F. (2013). Using SDSM Model to 

Downscaling Precipitation and Temperature GCM Data for Study Station 

Climate Predictions over Iran. Climate Research, 1390(5), 57-68. (in Pershian ) 

Salahi, B., Hosseini, S., Shaeghi Moghanlo, H., Sobhani, B. (2009). Prediction of 

Maximum Temperatures Using Artificial Neural Network Model (Case Study: 

Ardabil City). Geographical Research, 25(3), 57-78. (in Pershian ) 
Arfanian, M., Ansari, H., Alizadeh, A. (2011). Precipitation and Monthly Average 

Temperature Prediction Using Distant Graft Patterns Using Artificial Neural 

Networks (Case study: Synoptic Station of Mashhad). Geographical Studies of 

Arid Regions, 3(11), 53-73. (in Pershian ) 

Goodarzi M, salahi B, hosseini A. Performance Analysis of LARS-WG and SDSM 

Downscaling Models in Simulation of Climate Changes in Urmia Lake Basin. 

Jwmseir. 2016; 9(31):11-23 URL: http://jwmsei.ir/article-1-600-en.html. (in 

Pershian ) 

Ghavidel Rahimi, Y. (2010). The Statistical Detection of the Global Warming 

Impact on Fluctuations of Annual Precipitation in Jolfa Station Using Artificial 

Neural Networks. Geography and Environmental Planning, 21(2), 65-82. (in 

Pershian ) 

Ghermezcheshmeh, B., Rasuli, A., Rezaei-Banafsheh, M., Massah, A., 

Khorshiddoost, A. (2015). Uncertainty Analyzing of Neural Network in 

Downscaling of HadCM3 Data with Bootstrap Confidence Interval Method. 

Watershed Engineering and Management, 7(3), 306-316. doi: 

10.22092/ijwmse.2015.101638. (in Pershian ) 

Ghasemifar, E., Alijani, B., Salighe, M. (2017). Investigation of Climate Change on 

the Southern Coastal of the Caspian Sea Using SDSM, LARS-WG and Artificial 

Neural Network, 9(34), 23-41. (in Pershian ) 
Golkar, F., Farahmand, A., Farahmand, F. (2008).An Investigation on Application of 

Artificial Neural Network in Shiraz Precipitation. National Conference on Water 

Crisis Management, (1), 1-10. (in Pershian ) 

Golabi, M., Akhondali, A., Radmanesh, F. (2012). Comparison of Performance of 

Different Artificial Neural Network Algorithms in Seasonal Rainfall Modeling 

Case study; Selected Stations in Khuzestan Province. Applied Research of 

Geographic Sciences, 13(30), 151-169. (in Pershian ) 

Houshyar, M., Hosseini, A., Mesgari, E. (2012). Modeling of Urmia Township 

Minimum Temperatures Through Linear and Nonlinear Multiple Regression and 

Artificial Neural Networks Models. Geographic Thought, 6(12), 1-33. (in 

Pershian ) 

 

 

http://jwmsei.ir/article-1-600-en.html


 6931 زمستان، 4، شماره دورة بیست و يکم ________________________________ ريزي و آمايش فضابرنامه

095 

 

Abbasnia, M., Tavousi, T. and Khosravi., M. (2016) Assessment of Future Changes 

in the Maximum Temperature at Selected Stations in Iran Based on HADCM3 

and CGCM3 Models. Asia-Pac. J. Atmos. Sci. 52(4), 371-377. 
https://doi.org/10.1007/s13143-016-0006-z. 

Aggarwal, K. Singh., Y. Chandra., P. and Puri., M. (2005) Bayesian Regularization 

in a Neural Network Model to Estimate Lines of Code Using Function Points. 

Computer Sciences 1. (4): 505-509. DOI: 10.3844/jcssp.2005.505.509. 

Carter, T. R., & Kenkyū, K. K. K. C. K. (1994). IPCC Technical Guidelines for 

Assessing Climate Change Impacts and Adaptations: Part of the IPCC Special 

Report to the First Session of the Conference of the Parties to the UN Framework 

Convention on Climate Change. London. Department of Geography, University 

College London. 

Dibike, Y., Coulibaly, P. (2005). Hydrological Impact of Climate Change in the 

Saguenay watershed:Comparison of Downscaling Methods and Hydrologic 

models. Hydrology. 307, 145–163. 
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2004.10.012. 

Harpham, H., and Wibly, R.L. (2005). Multi-site Down Scaling of Heavy Daily 

Precipitation Occurrence and Amount. Hydrology. (312), 235-255. 
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2005.02.020. 

Huang ., J. Zhang.,J. Zhang.,Z and Shanlei., S. Yao., J. (2016) Simulation of Extreme 

Precipitation Indices in the Yangtze River Basin by Using Statistical 

Downscaling Method (SDSM). Theor Appl Climatol. 108(2012):325–

343.https://doi.org/10.1007/s00704-011-0536-3. 

IPCC., (2014). Summary for Policymakers. In: Climate Change 2014: Impacts, 

Adaptation, and Vulnerability. Part A: Global and Sectoral Aspects. Contribution 

of Working Group II to the Fifth Assessment Report of the Intergovernmental 

Panel on Climate Change. [Field, C.B., V.R. Barros, D.J.Dokken, K.J. Mach, 

M.D. Mastrandrea, T.E. Bilir, M. Chatterjee, K.L. Ebi, Y.O. Estrada, R.C. 

Genova, B.Girma, E.S. Kissel, A.N. Levy, S. MacCracken, P.R. Mastrandrea, 

and L.L. White (eds.)]. Cambridge University Press, Cambridge, United 

Kingdom and New York, NY, USA, pp. 1-32. 

Metekiya., M. Gulacha., M .,M. Mulungu., M. (2016). Generation of Climate Change 

Scenarios for Precipitation and Temperature at Local Scales Using SDSM in 

Wami-Ruvu River Basin Tanzania. Physics and Chemistry of the Earth Physics. 

(2016) 1-11. https://doi.org/10.1016/j.pce.2016.10.003. 

Mahmood, R., Babel, M. (2014) Future Changes in Extreme Temperature Events 

using the statistical downscaling model (SDSM) in the trans-boundary region of 

the Jhelum River Basin. Weather and Climate Extremes. 5-6 (2014) 56–66. 
https://doi.org/10.1016/j.wace.2014.09.001. 

Qian, B., Gameda, S., Hayhoe, H., De Jong, R., & Bootsma, A. (2004). Comparison 

of LARS-WG and AAFC-WG Stochastic Weather Generators for Diverse 

Canadian climates. Climate Research, 26(3), 175-191. 
http://www.jstor.org/stable/e24868719. 

https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2004.10.012
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2005.02.020
https://doi.org/10.1016/j.pce.2016.10.003
https://doi.org/10.1016/j.wace.2014.09.001


 و ... SDSMعملکرد دو مدل   سهيمقا  _______________________  حسین عساکره و سلماز مطلبی زاده  

091 

 

 ‌

Rajabi, A., Shabanlou., S. (2013) The Analysis of Uncertainty of Climate Change by 

Means of SDSM Model Case Study: Kermanshah. World Applied Sciences. 

23(10): 1392-1398. DOI: 10.5829/idosi.wasj.2013.23.10.3152. 

Samadi, S., Wilson, C. A. M. E. Moradkhani, H. (2013). Uncertainty Analysis of 

Statistical Downscaling Models Using Hadley Centre Coupled Model. 

Theoretical Applied Climatology. 114, 673–690. 
https://doi.org/10.1007/s00704-013-0844-x. 

Samadi, S., Ehteramian, K. Sari Sarraf., B. (2013). SDSM Ability in Simulate 

Predictors for Climate Detecting over Khorasan Province. Procedia Social and 

Behavioral Sciences. 19(2011). 741–

749.https://doi.org/10.1016/j.sbspro.2011.05.193. 

Sharma, D., Gupta, A. D., & Babel, M. S. (2007). Spatial Disaggregation of Bias-

Ccorrected GCM Precipitation for Improved Hydrologic Simulation: Ping River 

Basin, Thailand. Hydrology and Earth System Sciences Discussions, 11(4), 

1373-1390. 

Shamsipoor, A. (2013). Climate Modeling Theory and Methods, Tehran University 

Press:p.294. (in Pershian ) 

Tatsumi, K., Oizumi., T, Yamashiki., y. (2015). Effects of Climate Change on Daily 

Minimum and Maximum Temperatures and Cloudiness in the Shikoku Region: 

a Statistical Downscaling Model Approach. Theor Appl Climatol. (2015) 

120:87–98. https://doi.org/10.1007/s00704-014-1152-9. 

Wilby, R. L., Dawson, W., C. (2007). SDSM 4.2- A Decision Support Tool for the 

Assessment of Regional Climate Change Impacts, SDSM Manual Version 4.2. 

Environment Agency of England and Wales. 94 pp. 
Wilby, R.L., Dawson, C.W., and Barrow, E.M. (2002) A Decision Support Tool for 

the Assessment of Regional Climate Change Impacts. Environmental Modelling 

& Software. 17: 147–159. https://doi.org/10.1016/S1364-8152(01)00060-3. 

Wang, H., G., Yu, Z., Mei, R. (2012). Assessing Future Climate Changes and Extreme 

Indicators in East and South Asia Using the RegCM4 Regional Climate Model. 

Climate Change. 114 (2), 301–317. https://doi.org/10.1007/s10584-012-0411-y. 

Wigley, T., M. L., Jones, P. D., Briffa, K. R., & Smith, G. (1990). Obtaining Sub‐
grid‐scale Information from Coarse‐resolution General Circulation Model 

Output. Geophysical Research: Atmospheres, 95(D2), 1943-1953. DOI: 

10.1029/JD095iD02p01943. 

www.irimo.ir. 
 

 

 
 

https://doi.org/10.1016/j.sbspro.2011.05.193
https://doi.org/10.1016/S1364-8152(01)00060-3

