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Abstract 

The primary objective of this study was to evaluate the stability and generalizability of machine learning models 

under varying climatic conditions and identify the optimal approach for seasonal precipitation prediction. This 

research is novel in its first-time application of the hybrid CNN-BiLSTM model in the arid climate of Yazd, 

alongside a comparison with the humid climate of Rasht. The findings provided valuable insights for enhancing 

early warning systems and improving water resource management across different climates. To achieve this, we 

assessed the performance of 4 models: Support Vector Machine (SVM), Deep Neural Network (DNN), 

Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), and the hybrid Convolutional Neural Network BiLSTM 

(CNN-BiLSTM). This evaluation utilized 28 years of climatic and precipitation data (1995–2022) from Rasht 

and Yazd stations. Two input scenarios were designed: the first included climatic parameters (minimum 

temperature, maximum relative humidity, average wind speed, and sunshine hours), while the second combined 

these parameters with 3 rainfall time lags. The dataset was divided into training and testing subsets using a ratio 

of 70:30. The results indicated that the second scenario significantly outperformed the first due to the inclusion 

of rainfall lags. In Yazd, the CNN-BiLSTM model achieved the best performance with a correlation coefficient 

of 0.89, a Root Mean Square Error (RMSE) of 7.48 mm, and a Nash–Sutcliffe efficiency of 0.76. In Rasht, the 

same model produced even better results, with a correlation coefficient of 0.94, an RMSE of 61.89 mm, and a 

Nash–Sutcliffe efficiency of 0.90. These findings underscore the effectiveness of hybrid deep learning 

architectures in capturing complex spatio-temporal precipitation patterns across diverse climatic conditions. 
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Introduction 

Rainfall is a fundamental component of the hydrological cycle, playing a crucial role in water supply, 

agricultural planning, flood control, drought mitigation, and environmental management. Accurate seasonal 

rainfall forecasting remains a significant challenge in water and climate sciences, directly influencing 

management decisions, sustainable development, and food security. With the intensification of climate change 

and increasing irregularities in rainfall patterns, the demand for timely and reliable forecasts of this complex 

climatic variable has become increasingly critical. 

The nonlinear, complex, and stochastic nature of rainfall resulting from the interaction of multiple climatic 

and atmospheric factors makes its prediction a challenging scientific and technical task. Factors like temperature, 

humidity, wind speed, solar radiation, rainfall intensity and duration, evaporation, and large-scale teleconnection 

phenomena, such as the Madden–Julian Oscillation (MJO), significantly affect rainfall variability, creating 

highly intricate interdependencies. 

Recent advances in machine learning and deep learning have enabled more effective modeling of these 

nonlinear and complex relationships. Traditional methods, such as linear regression and time series models, are 

limited by their linear assumptions and their inability to capture dynamic dependencies. In contrast, modern 

models—such as Support Vector Machines (SVMs), Artificial Neural Networks (ANNs), Recurrent Neural 

Networks (RNNs), and particularly advanced hybrid architectures like CNN-BiLSTM—have shown promising 

accuracy in modeling and forecasting climatic variables. 

However, most existing research has focused on humid and semi-humid regions, with relatively few studies 

addressing arid and semi-arid zones, particularly in Iran. These regions characterized by low and irregular 

rainfall require more sophisticated modeling and detailed analysis. Additionally, comparative evaluations of 

models across contrasting climatic zones can provide valuable insights into model robustness and 

generalizability, which are essential for enhancing forecasting systems. 

Thus, the main objective of this study was to assess the performance and generalizability of 4 machine 

learning and deep learning models—SVM, DNN, BiLSTM, and CNN-BiLSTM—in predicting seasonal rainfall 

in two climatically distinct regions: Rasht (humid) and Yazd (arid). This research pioneered the application of 

the CNN-BiLSTM model in the arid climate of Yazd and compares its performance with that in the humid 

climate of Rasht, offering practical recommendations for flood early-warning systems and water resource 

management. 

 

Materials & Methods 

The dataset utilized in this research comprised seasonal climate and rainfall data from the meteorological stations 

of Rasht and Yazd over a 28-year period (1995–2022). The climatic variables included minimum temperature, 

maximum relative humidity, average wind speed, and sunshine duration, along with seasonal rainfall data. 

Two input scenarios were designed to assess the impact of past rainfall data on model performance: Scenario 

1 included only the climatic parameters, while Scenario 2 combined these with 3 rainfall time lags. These 

scenarios aimed to evaluate how different input configurations influenced the predictive capabilities of the 

models. 

The dataset was divided into 70% for training and 30% for testing, following standard practices in machine 

learning research. The four main models employed in the study were: 

 SVM (Support Vector Machine): A classic machine learning model known for its effectiveness in 

modeling nonlinear relationships 

 DNN (Deep Neural Network): Capable of learning complex patterns and features from high-dimensional data 

 BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory): Effective at capturing long- and short-term 

dependencies from both forward and backward temporal directions 

 CNN-BiLSTM (Convolutional Neural Network – BiLSTM): A hybrid architecture where the CNN 

extracts spatial and short-term features, while the BiLSTM models temporal dependencies 

The CNN component employs convolutional filters to reduce noise and extract local patterns, while the 

BiLSTM component captures bidirectional temporal relationships. This hybrid design enabled the model to 

effectively reconstruct complex rainfall patterns across diverse climatic conditions. 

The performances of the models were evaluated using 4 criteria: Correlation Coefficient (R), Root Mean 

Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), and Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE). Each of these metrics 

reflected different aspects of the model's accuracy and reliability. 
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Research Findings 

The results clearly demonstrated the effectiveness of Scenario 2, which incorporated past rainfall data, in 

enhancing model performance. The inclusion of lagged rainfall significantly improved prediction accuracy 

across both regions. 

In the humid and complex climate of Rasht, the CNN-BiLSTM model achieved impressive results with a 

correlation coefficient (R) of 0.94, a Root Mean Square Error (RMSE) of 61.89 mm, and a Nash-Sutcliffe 

Efficiency (NSE) of 0.90. The model effectively captured intricate and variable rainfall patterns, providing 

accurate seasonal forecasts. 

In Yazd characterized by sporadic and irregular rainfall, the CNN-BiLSTM model still demonstrated high 

accuracy, achieving an R of 0.89, an RMSE of 7.48 mm, and an NSE of 0.76. These results highlighted the 

model's robustness, even under challenging climatic conditions. 

The BiLSTM model ranked second due to its bidirectional temporal memory followed by the DNN and SVM 

models, which were less effective in capturing complex temporal dependencies. The differences in performance 

were particularly evident during extreme rainfall events and periods of seasonal variability. 

These findings confirmed the importance of incorporating past rainfall data as model input, as well as the 

superiority of deep and hybrid architectures in addressing temporal and nonlinear relationships. The results aligned 

with similar studies and underscored the value of memory-based and hierarchical feature extraction models. 

 

Discussion of Results & Conclusion 

Incorporation of rainfall time lags significantly improved the predictive accuracy of all models, especially in 

irregular climates like that in Yazd. Notably, the CNN-BiLSTM model surpassed all other models in both regions, 

highlighting the benefits of hybrid deep learning architectures for managing complex spatiotemporal data. 

This study enhanced the broader understanding of intelligent forecasting systems for climate-related 

applications. It illustrated the adaptability and robustness of the CNN-BiLSTM model across various climatic 

conditions, providing reliable support for decision-making in water management, agricultural planning, and 

disaster preparedness. 

To further enrich this research, it is recommended to integrate satellite and radar datasets, expand temporal 

data coverage, and assess model performance across wider and more diverse geographical regions. These 

initiatives will strengthen the accuracy and generalizability of seasonal rainfall forecasts. 
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 دهیچک

 يبـرا  نـه يمـدل به  ييمتضـاد و شناسـا   يم ـياقل طيدر شـرا  نيماش ـ يريادگي ـ يها مدل يريپذ ميو تعم يداريپا يپژوهش، بررس نيا يهدف اصل 

 سـه يو مقا زدي ـدر منطقـه ششـ     بـار  نينخسـت  يبـرا  CNN-BiLSTM يبياستفاده از مدل ترک ق،يتحق ياست. نوآور يبارش فصل ينيب شيپ

کنـد. در   فايمنابع آب ا تيريهشدار و مد يها سامانه يدر ارتقا ينقش مؤثر تواند يم کرديرو نيرشت است. ا رطوبمنطقه م جيعملکرد آن با نتا

( BiLSTM) هيدوسو يبازگشت ي(، شبکه عصبDNN) قيعم ي(، شبکه عصبSVM) بانيبردار پشت نيراستا، عملکرد چهار مدل شامل ماش نيا

شـد.   يابي ـششـ ( ارز  مي)اقل ـ زدي ـمرطـوب( و   ميرشـت )اقل ـ  يها ايستگاهدر  يفصل ارشب ينيب شيپ يبرا CNN-BiLSTM يبيو مدل ترک

اول شـامل   يويها داده شـد. سـنار   به مدل يورود يويو در قالب دو سنار گردآوري( 5455–4993ساله ) 5۲دوره  يو بارش ط يمياقل يها داده

 ريپارامترها بـا سـه تـ ش    نيا بيدوم ترک يوي( و سناريو ساعات آفتاب نيانگيسرعت باد م ،ي)حداقل دما، حداکثر رطوبت نسب يمياقل يپارامترها

ايسـتگاه  دارد. در  يدوم عملکـرد بهتـر   يوينشان داد سنار جيدر نظر گرفته شد. نتا 64به  74آموزش و آزمون  يها بارش بود. نسبت داده يزمان

عملکـرد   نيبهتر 73/4 فيکلسات - نش بيو ضرمتر  ميلي 1۲/7برابر  RMSE ي، شطا۲9/4 يهمبستگ بيبا ضر CNN-BiLSTMمدل  زد،ي

 نيبهتـر  94/4 فيسـاتکل  - نـش  بيو ضرمتر  ميلي ۲9/34برابر  RMSE، 91/4 يهمبستگ بيمدل با ضر نيهم زيرشت نايستگاه را داشت. در 

 را ارائه داد. جينتا

 CNN-BiLSTM بيني بارش، يادگيري عميق، اقليم شش ، اقليم مرطوب، پيش: های کلیدی واژه
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 مقدمه

ريزي کشـاورزي،   هاي اصلي چرشه هيدرولوژيکي است که نقش حياتي در ت مين منابع آب، برنامه بارش يکي از مؤلفه

دقيـق و قابـل    بينـي  پـيش  .(Ali et al., 2018; Bagirov et al., 2017)ند ک سيلاب و مقابله با ششکسالي ايفا ميکنترل 

هـاي   ويژه در مقياس فصلي، ضرورتي انکارناپذير براي مديريت پايـدار منـابع آب، طراحـي سـامانه     اعتماد بارندگي، به

از سـوي ديگـر، تغييـرات اقليمـي و نوسـانات      . رود شمار مي وري در بخش کشاورزي به هشدار سيلاب و ارتقاي بهره

فرايند  (.Yilmaz, 2015) بيني اين متغير پيچيده ايجاد کرده است هاي متعددي در پيش شديد در الگوهاي بارش، چالش

ماهيتي غيرشطي و تصادفي دارد و تحت ت ثير عوامل مختلفي چون دما، فشـار، رطوبـت،   بارش از نظر مکاني و زماني 

ژولـين قـرار   -هاي جوي دورپيوندي نظير نوسان مادن باد، تابش شورشيد، شدت و مدت بارندگي، تبخير و حتي پديده

هاي پيشرفته که قادر به درک  در چنين شرايطي، استفاده از مدل .(Pariyar et al., 2020; Liyew et al., 2021)د گير مي

هـاي   هـاي اشيـر، مـدل    در سـال . ناپذير اسـت  روابط پيچيده و غيرشطي ميان متغيرهاي اقليمي باشند، ضرورتي اجتناب

در ايـن ميـان،   . انـد  کار رفتـه  ط غيرشطي در علوم جوي بهسازي رواب طور گسترده براي مدل يادگيري ماشين و عميق به

هاي زماني به دليل وابستگي به فرضيات شطي و ناتواني در شناسـايي   هاي کلاسي  مانند رگرسيون شطي و سري مدل

هـاي يـادگيري    در مقابـل، مـدل  . انـد  بيني بـارش داشـته   روابط پيچيده ميان متغيرهاي اقليمي، کارايي محدودي در پيش

در  (MLP) 4و پرسـتترون چندیيـه   (Random Forest) ، جنگـل تصـادفي  (SVM) شين نظير ماشين بـردار پشـتيبان  ما

در بررسـي   (4695سـتاري و همکـاران )  (. Mosavi et al., 2018) اند مطالعات متعددي نتايج بهتري از شود نشان داده

، قابليـت  پذيربا ساشتار سـاده و تفسـير    M5 هاي اهر و جلفا دريافتند که مدل درشتي بارش روزانه در ايستگاهحداکثر 

هاي يادگيري عميق به دليل معماري پيچيده شـود در شناسـايي الگوهـاي     مدل. سازي بارش ماهانه دارد در مدل زيادي

دادنـد کـه     ر مـرور جـامعي نشـان   وسـوي و همکـاران د  مها از دقت بـایتري برشوردارنـد.    پنهان، نسبت به ساير مدل

هـاي آمـاري در    ، درشت تصميم و ترکيبي، دقت بایتري نسبت به روشSVMهايي نظير شبکه عصبي مصنوعي،  مدل

 اي بازگشـتي دروازه واحـد   بـر با توسعه مدلي مبتنـي   فهاد و همکاران. (Mosavi et al., 2018) بيني سيلاب دارند پيش

(GRU )هـاي پـرت و انتخـاب     دادند کـه حـذف داده    نشان 5454تا  4994بيني بارش در پاکستان طي دوره  براي پيش

بـا   و همکـاران  شو .(Fahad et al., 2023) کند هاي عميق ايفا مي هاي مؤثر، نقش کليدي در بهبود عملکرد مدل ويژگي

هـاي علیـي و    بيني بارش در چين نشان دادند که ترکيب کانولوشن براي پيش  DC-CNN-BiLSTMيترکيبمعرفي مدل 

 را بـارش  زمـاني  - هاي مکاني تواند ويژگي مي (BiLSTM) مدت و بلندمدت دوسويه يافته با شبکه حافظه کوتاه توسعه

-CNN بـا توسـعه مـدلي هيبريـدي مبتنـي بـر       و همکاران وانگ .(Shu et al., 2025کند ) شناسايي بایتري دقت با

LSTM  نشـان   5445تـا   4975بيني شاشص چندبعدي بارش در ايالت مهاراشترا هند )شهر پونه( طي دوره  براي پيش

 ,.Wang et al) هاي بلندمـدت زمـاني دارد   هاي محلي و وابستگي دادند که اين مدل توانايي بایيي در شناسايي ويژگي

هاي بزرگ به منابع محاسباتي بـایيي نيـاز    با اين حال، پژوهش مذکور ت کيد کرده است که اين مدل در مقياس ؛(2025

                                                      
1
 Multilayer Perceptron 



 

 
 04 محمدتقی ستاریو  آیناز وفائی یادگیری عمیق مدل ترکیبیگیری از  با بهره متفاوت ایران های اقلیم دربینی بارش فصلی  و پیش ارزیابی

 

 

هاي چشمگير در اين حـوزه،   با وجود پيشرفت. هاي چندبعدي بارش همچنان نيازمند بهبود است بيني داده دارد و پيش

مرطوب بـوده و کـاربرد    ها بر مناطق مرطوب و نيمه دهد که تمرکز عمده اين پژوهش بررسي مطالعات موجود نشان مي

يزد، کمتر بررسي شده است. اين در حالي است که منـاطق ششـ  بـه     شهرويژه  ها در مناطق شش  ايران، به اين مدل

تري در ايـن زمينـه نيـاز دارنـد.      بيشتر در برابر تغييرات اقليمي و کمبود منابع آبي، به مطالعات دقيقپذيري  دليل آسيب

هـا فـراهم    پـذيري آن  تري از پايداري و تعميم تواند درک دقيق هاي متضاد مي ها در اقليم همچنين، مقايسه عملکرد مدل

، عملکـرد چهـار   (5455تـا   4993سـاله )  5۲ناسي طي دوره هاي اقليمي و هواش در اين پژوهش، با استفاده از داده. کند

 ، شـبکه بازگشـتي دوسـويه   (SVM) ، ماشين بـردار پشـتيبان  (DNN) مدل يادگيري پيشرفته شامل شبکه عصبي عميق

(BiLSTM) و مدل ترکيبي CNN-BiLSTM  بيني بارش فصلي بررسي شده است. در اين راستا، دو منطقـه   براي پيش

عنوان مطالعه موردي انتخاب شدند. هدف اصلي  متضاد، شامل اقليم مرطوب رشت و اقليم شش  يزد، بهبا اقليم کاملاً 

تـرين مـدل    ها در شرايط اقليمي متفـاوت و شناسـايي مناسـب    تحقيق، ارزيابي دقت، پايداري و قابليت تعميم اين مدل

. هـاي يـادگيري ماشـين اسـت     ور بـا مـدل  بيني داده مح سازي، پيش و مقصود از مدل بيني بارش فصلي است براي پيش

بار در منطقه شش  يزد و مقايسه آن  براي نخستين  CNN-BiLSTM کيبيکارگيري مدل تر نوآوري پژوهش حاضر، به

آگاهي سيلاب و مـديريت منـابع    هاي پيش توانند در ارتقاي سامانه هايي که مي با نتايج منطقه مرطوب رشت است؛ يافته

 .  لف کشور نقش مؤثري ايفا کنندهاي مخت آب در اقليم

 

 شناسی پژوهش روش

هاي يادگيري ماشين و يـادگيري عميـق    محور با استفاده از روش داده بيني پيشاين پژوهش از نوع کاربردي و مبتني بر 

براي ( 5455تا  4993ساله ) 5۲رشت و يزد طي دوره  ايستگاه هاي بارش فصلي دو انجام شده است. در اين راستا، داده

هـاي کـاملاً متفـاوت     که نماينده اقليم ايستگاهکار گرفته شد. انتخاب اين دو  ها به سنجي مدل صحتآموزش، ارزيابي و 

بينـي بـارش را در    ها در پيش تر توانايي مدل مرطوب شزري )رشت( و شش  بياباني )يزد( هستند، امکان مقايسه دقيق

 19 عـر  شـمالي و  دقيقه  43درجه و  67جغرافياييت در مختصات رش . ايستگاهشرايط اقليمي متضاد فراهم ساشت

يزد نيـز در محـدوده طـول     يستگاهو داراي اقليم مرطوب شزري است. ا واقع شده است طول شرقي دقيقه 63درجه و 

را قرار دارد و اقليم شش  بيابـاني   طول شرقيدقيقه  55درجه و  31 شمالي و دقيقه عر  31درجه و  64جغرافيايي 

ارائه شده اسـت و   4جدول وهوايي اين دو ايستگاه در  هاي آب ويژگي (.469۲علمدارلو و همکاران،  حيدري) داراست

 .نمايش داده شده است 4شکل موقعيت جغرافيايي آنها در 
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 رشت و يزد )منبع: نويسندگان(هاي  ايستگاه: موقعيت جغرافيايي 4شکل 

Figure 1: Geographical location of the stations of Rasht and Yazd (Source: Authors) 

 
 و يزد )منبع: سازمان هواشناسي شهر يزد و رشت( رشت هاي ايستگاه وهوايي آب هاي ويژگي :4 جدول

Table 1: Weather characteristics of Rasht and Yazd stations (Source: Yazd and Rasht Meteorological 

Organization) 
 های آماری ایستگاه ویژگی ایستگاه یزد ایستگاه رشت

°C14 °C 33 شده بيشينه دماي ثبت 

°C49- °C 45- شده کمينه دماي ثبت 

 ميانگين بارش ساینه متر ميلي 5/39 متر ميلي 4639

 روزهاي بارانيتعداد  روز 57 روز 46۲

 ساعته 51حداکثر بارش  متر ميلي 9 متر ميلي 474

 

 ،)%( ينسـب  رطوبـت  حـداکثر  ،(c°حداقل دما ) يها پارامتر شامل پژوهش نيا در شده استفاده يهواشناس متغيرهاي

 ـ پـارامتر  عنـوان  به (mm) يفصلسه ت شير بارش  و (h) يو ساعات آفتاب (m/s) نيانگيم باد سرعت  ـيب شيپ  و کننـده  ين

مختلـف بـا ترکيبـي متفـاوت از پارامترهـاي       که در دوسناريوي عنوان پارامتر وابسته است به (mm) فصلي بارش زانيم

سناريو اول شامل، پارامترهاي هواشناسي و سناريو دوم ادغام پارامترهاي هواشناسي با  .ورودي مورد توجه قرار گرفت
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هاي زمـاني و مطالعـات پيشـين صـورت      زماني براساس تحليل سريشيرهاي اانتخاب ت. ت شيرهاي بارش فصلي است

انـد کـه بـارش فصـلي داراي      داده  شـان ن  .Guo et al (2025) و  .Qin et al (2017)هـايي ماننـد   گرفـت. پـژوهش  

هـاي   بينـي در مـدل   شيرها موجـب افـزايش دقـت پـيش     هاي زماني تا چند فصل گذشته است و لحاظ اين ت وابستگي

. هـا لحـاظ شـود    فصلي انتخاب شد تا حافظه زماني بارش در ورودي مـدل  ت شيربنابراين، سه  ؛شود يادگيري عميق مي

. قـرار گرفـت   يسنج و صحت يآمار يمورد بررس يساز مدل نديقبل از انجام فرآ ،پژوهش نيدر ا شده استفاده يها داده

از نظـر ميـانگين، انحـراف     ايستگاهداده شود که هر دو   اند تا نشان ارائه شده 5جدول در  ايستگاهري هر مشخصات آما

 ها هستند. معيار و دامنه تغييرات، نماينده ساشتار کلي داده
 

 )منبع: نويسندگان(در مقياس فصلي  رشت و يزد هاي ايستگاهآب و هواشناسي آماري پارامترهاي  مشخصات :5 دولج

Table 2: Statistical characteristics of weather and meteorological parameters of Rasht and Yazd cities on a 

seasonal scale (Source: Authors) 

 یزد
 

 ساعات آفتابی اول ریتأخ دوم ریتأخ سوم ریتأخ بارش
حداکثر 

 رطوبت نسبی
 حداقل دما

میانگین 

 سرعت باد
 آماری

 )درجه سلسیوس( (%) )ساعت( متر( )میلی متر( )میلی متر( )میلی متر( )میلی
)متر بر 

 ثانیه(

 بيشينه 31/6 63/53 96/۲4 4447 31/443 31/443 31/443 31/443

 ميانگين 3/5 1۲/46 35/14 47/۲34 37/45 47/46 79/45 53/46

 کمينه 57/4 -59/4 ۲6/43 4/319 4 4 4 4

 ميانه 7/5 49/46 36/14 93/۲67 41/7 4/7 4/7 4/7

 انحراف معيار 17/4 ۲1/7 11/43 44/417 ۲3/43 3/43 93/43 1۲/43

 رشت

 ساعات آفتابی اول ریتأخ دوم ریتأخ سوم ریتأخ بارش
حداکثر 

 رطوبت نسبی
 حداقل دما

میانگین 

 سرعت باد
 آماری

 )درجه سلسیوس( (%) )ساعت( متر( )میلی متر( )میلی متر( )میلی متر( )میلی
)متر بر 

 ثانیه(

 بيشينه 4۲/5 3۲/55 75/99 733 79/۲45 79/۲45 79/۲45 79/۲45

 ميانگين 63/4 13/45 3۲/93 59/116 5۲/64۲ 73/643 33/643 43/647

 کمينه 16/4 49/4 53/94 9/455 94/34 94/34 94/34 94/34

 ميانه 13/4 6۲/45 33/93 33/144 1/596 43/5۲9 43/5۲9 43/5۲9

 انحراف معيار 67/4 47/3 31/4 39/433 43/4۲5 35/4۲5 45/4۲5 5/4۲5

 

هاي اقليمي چشمگير بين رشت و يزد هستند. ميـانگين بـارش فصـلي در رشـت      هاي آماري بيانگر تفاوت شاشص

گـراد،   درجـه سـانتي   1۲/46متر اسـت. دمـاي ميـانگين در يـزد بـا       ميلي 53/46متر و در يزد تنها  ميلي 43/647برابر با 

 3۲/93) گراد( دارد. رطوبت نسبي بيشينه در رشت بای و پايدار درجه سانتي 13/45) نوسانات بيشتري نسبت به رشت

 59/116و در رشـت   47/۲34اسـت. سـاعات آفتـابي در يـزد      (درصـد  35/14) تر و ناپايدارتر و در يزد پايين (درصد
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هـا،   ها در رشت بسيار بيشتر از يزد بـوده اسـت. ايـن تفـاوت     بارش ت شيرساعت گزارش شده است. همچنين ميانگين  

 .دهند مي هاي متناسب با ساشتار اقليمي هر منطقه را نشان کارگيري مدل لزوم به

  ماشين و يادگيري عميق شامل و چهار الگوريتم يادگيري Python افزار سازي در اين پژوهش با استفاده از نرم مدل

CNN-BiLSTM ،BiLSTM ،DNN و SVM هـاي بـارش فصـلي و     ها، داده منظور آموزش و ارزيابي مدل انجام شد. به

 %74 ،صورت ترتيبي و براساس زمان به دو بخش تقسيم شـدند  به( 5455-4993ساله ) 5۲پارامترهاي اقليمي طي دوره 

بنـدي   سـنجي. ايـن تقسـيم    براي صحت( 5455-5443انتهايي دوره ) %64براي آموزش و ( 5443-4993ابتدايي دوره )

هـا فـراهم    تـري از عملکـرد مـدل    گرايانـه  و ارزيابي واقع کند ميسري زماني از نشت اطلاعات آينده به مدل جلوگيري 

و  هاي آمـوزش  ه براي دادهها مشخصات آماري جداگان منظور اطمينان از نمايندگي هر دو بخش از کل داده به. سازد مي

نتايج نشان داد که ميانگين، انحراف معيار، کمينـه و  (. 6ل جدو) هاي رشت و يزد محاسبه شد در ايستگاه سنجي صحت

شوبي ساشتار کلـي سـري    ها ندارند؛ بنابراين، هر دو بخش به با کل داده چشمگيريبيشينه بارش در هر بخش اشتلاف 

در Min-Max normalization  هـا بـا اسـتفاده از روش    سـازي داده  همچنين، فرآيند نرمـال . کنند زماني را نمايندگي مي

هـا، افـزايش    ملکرد مدل[ تبديل کرد و موجب بهبود ع4،4ها را به بازه ] سازي داده انجام شد. اين نرمال Python محيط

هـاي   سـازي، داده  پـيش از انجـام مـدل   . هاي مورد استفاده شد هاي الگوريتم پايداري در آموزش و تطابق بهتر با ويژگي

ها از نظر وجود نـواقص و   پردازش قرار گرفتند. ابتدا داده بارش فصلي و پارامترهاي اقليمي مورد بررسي آماري و پيش

هـاي گمشـده محـدود و مربـو  بـه يـ  فصـل بودنـد، از روش          . در مـواردي کـه داده  مقادير گمشده بررسي شـدند 

هاي گمشـده متـوالي يـا گسـترده      گيري فصلي ايستگاه مربوطه براي جايگزيني استفاده شد. در مواردي که داده ميانگين

بينـي   سازي و پـيش  فلوچارت مراحل مدل. بودند، آن فصل از تحليل حذف شد تا از ورود نويز به مدل جلوگيري شود

 .نمايش داده شده است 5شکل  بارش فصلي در

 
 )منبع: نويسندگان( هاي رشت و يزد سنجي در ايستگاه هاي آموزش و صحت هاي آماري داده ويژگي: 6جدول 

Table 3. Statistical characteristics of the training and validation data at Rasht and Yazd stations (Source: Authors) 

 ایستگاه بخش داده تعداد نمونه (mmمیانگین بارش ) (mmبیشینه ) (mmکمینه ) انحراف معیار

 رشت آموزش 7۲ 7۲/647 79/۲45 37/35 73/47۲

 رشت آزمون 61 11/643 63/716 94/34 15/495

 يزد آموزش 7۲ 9۲/45 31/443 4 41/47

 يزد آزمون 61 ۲3/46 14/33 4 69/43
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 بيني بارش فصلي )منبع: نويسندگان( : فلوچارت مراحل پيش5شکل 

Figure 2: Flowchart of seasonal precipitation forecasting steps (Source: Authors) 
 

 (CNN-BiLSTM) بازگشتی - شبکه عصبی پیچشی

بـراي   (CNN) 4هاي عصبي کانولوشـني  ي  معماري هيبريدي يادگيري عميق است که از شبکه CNN-BiLSTM مدل

گيـري   کند و ستس با بهـره  هاي چندمتغيره زماني استفاده مي مدت در داده هاي محلي و نوسانات کوتاه استخراج ويژگي

هاي زماني بلندمدت و غيرشطـي را از هـر    ، وابستگي(BiLSTM) 5دوطرفه مدت و کوتاه هاي حافظه بلندمدت از شبکه

بـا اعمـال فيلترهـاي     CNN (.Ismail Fawaz et al., 2019; Lim et al., 2021 ) کنـد  سـازي مـي   دو جهت زماني مدل

هـاي مکـاني بـين متغيرهـا را      و همبسـتگي  دهـد  ميهاي مهم را تقويت و نويز را کاهش  چندبعدي بر ورودي، سيگنال

شود تا روابط پيچيده زمـاني از گذشـته بـه آينـده و بـالعکس       منتقل مي BiLSTM به CNN شروجي .کند استخراج مي

 هـاي کـاملاً متصـل    شده به یيـه  هاي استخراج درنهايت، ويژگي(. Lim et al., 2021; Cao et al., 2025 د )تحليل شو

(Fully Connected)  گيرد. آموزش مدل معمویً با الگوريتم بيني نهايي صورت مي و پيششود  ميداده Adam   و توابع

در بعـدي   فرمول کلي شروجي ي  فيلتر کانولوشـني يـ   (. Huang et al., 2014) شود انجام مي MAE يا MSE هزينه

 صورت زير آورده شده است: به 4رابطه 

      (∑   
   

       
      

   )     (           )                                                        (4)  
 

   لتـر، يف يپهنـا  k، ωتوسط فيلتر  tشده در زمان  ويژگي استخراج      که در آن
، هـاي فيلتـر کانولوشـني    وزن    

  ، t+iداده ورودي در زمان      
 ـ  (⋅)و  لترهايتعداد ف k ،باياس فيلتر     ( ReLU)مـثلاً   يرشط ـيغ يسـاز  فعـال   ي

                                                      
1
 Convolutional Neural Networks 

2
 Bidirectional Long-Short Term Memory  
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هاي زماني بلندمدت و غيرشطـي از دو جهـت    شود تا وابستگي منتقل مي BiLSTMشروجي اين بخش به شبکه  است.

بيـان  صورت زير  به 6و  5در رابطه  BiLSTM سازي شوند. معادیت بازگشتي )گذشته به آينده و آينده به گذشته( مدل

 :شده است

 ⃗          (    ⃗    )   ⃗⃖         (    ⃗⃖   )                                                        (5)  

           ⃗    ⃗⃖                                                                                                                           (6)  
 

هاي  ويژگي   ، در جهت رو به عقببردار حالت مخفي   ⃖⃗ ، بردار حالت مخفي در جهت رو به جلو   ⃗ که در آن 

 CNN-BiLSTMچارچوب . از دو جهت (concat) شده بردار نهايي ترکيب   و  tدر زمان  CNN شده توسط استخراج

بلندمـدت   يها يثبت وابستگ يدوطرفه برا LSTM يها هيبا ی يمحل يها يژگياستخراج و يرا برا يکانولوشن يها هيی

 ـيب شيپ ـ فيوظـا  يو آن را برا کند يم بيترک  مـدل  .(Marjani et al., 2024) سـازد  يمـؤثر م ـ  يزمـان  يهـا  يسـر  ين

CNN-BiLSTM سازي شد. در اين معمـاري، ابتـدا سـه     هاي چندمتغيره زماني طراحي و پياده سازي داده منظور مدل به

مـدت   هاي محلي و نوسانات کوتـاه  کار گرفته شد تا ويژگي به 4اندازه کرنل فيلتر و  45۲با  (Conv1D) یيه کانولوشني

 Bidirectional) مـدت دوطرفـه   ها استخراج شوند. شروجي اين بخش بـه دو یيـه حافظـه بلندمـدت و کوتـاه      از داده

LSTM)  ها از برازش، در اين یيه منظور کاهش بيش واحد منتقل شد. به 31و  71با dropout و  1/4و  5/4هـاي   با نرخ

 سازي نرون و تابع فعال 65با  Dense استفاده شد. در ادامه، ي  یيه ۲/4و  4/4با مقادير  recurrent dropout همچنين

ReLU فرآيند شود. بيني نهايي انجام  سازي شطي به مدل افزوده شد تا پيش و درنهايت ي  یيه شروجي با تابع فعال

بـود   log-cosh شـده  انجام شد. تابع هزينه انتخـاب  4441/4و نرخ يادگيري  Adam وريتمآموزش مدل با استفاده از الگ

و بـا انـدازه    (epoch) دوره 54هاي نوساني ارائه داد. مدل در  عملکرد بهتري در داده MAE و MSE که در مقايسه با

 Min-Max سـازي  اسـتفاده از نرمـال  هـا بـا    آمـوزش داده شـد. پـيش از آمـوزش، داده     3برابر بـا   (batch size) دسته

صـورت   بـه  seed استفاده نشـد و مقـدار   (Early Stopping) بندي شدند. در اين مدل از معيار توقف زودهنگام مقياس

 جزئيات معماري مدل ارائه شده است. 1جدول  . درصريح تنظيم نشد

 
 )منبع: نويسندگان( CNN-BiLSTMجزئيات معماري مدل  :1 جدول

Table 4: Architectural details of the CNN-BiLSTM model (Source: Authors) 

Parameter (CNN-BiLSTM) Value / Description 

Optimizer Adam (learning rate = 0.0004) 

Loss Function Log-cosh 

Epochs 20 

Batch Size 6 

Dropout Rate 0.2 (first BiLSTM layer), 0.4 (second BiLSTM layer) 

Recurrent Dropout 0.1 (first BiLSTM layer), 0.8 (second BiLSTM layer) 

Activation Functions ReLU (Conv1D and Dense layers), tanh (BiLSTM layers), Linear (output layer) 

Normalization Method Min-Max scaling applied to both input features and target variable 

Sequence Window Size 1 

Early Stopping Not applied 

Random Seed Not explicitly set 

Hyperparameter Tuning Manual trial-and-error; selected based on RMSE and NSE on validation data 
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 (BiLSTM) شبکه عصبی بازگشتی دوسویه

4هاي عصبي بازگشـتي  نوعي شاص از شبکه BiLSTM هاي شبکه
 (RNN)      هسـتند کـه داراي دو مسـير زمـاني مجـزا  

ند: يکي به جلو )از گذشته به آينده( و ديگري به عقب )از آينده به گذشـته(. ايـن معمـاري دوطرفـه امکـان درک      هست

کنـد. در سـاشتار هـر     زماني بلندمدت را فراهم ميهاي  تر وابستگي سازي دقيق زمان اطلاعات گذشته و آينده و مدل هم

طـور مـداوم وضـعيت     که بـه  (Ot) و شروجي (It) ، ورودي(Ft) سه دروازه اصلي وجود دارد: فراموشي LSTM واحد

ها ورودي فعلي و شروجي مرحلـه قبلـي    کنند. در هر گام زماني، اين دروازه روزرساني مي حافظه سلولي را کنترل و به

(. Guo et al., 2025) هاي زماني پيچيده و غيرشطي را ياد بگيـرد  دهند تا وابستگي رده و به مدل اجازه ميرا پردازش ک

هـاي زمـاني بلندمـدت و غيرشطـي در      سازي وابستگي با هدف مدل (BiLSTM) مدل شبکه عصبي بازگشتي دوسويه

بهـره   (Bidirectional LSTM) اين مدل از سه یيـه بازگشـتي دوطرفـه   سازي شد.  هاي چندمتغيره طراحي و پياده داده

ــي ــه   م ــه ب ــرد ک ــب داراي  ب ــه   43و  45۲، 45۲ترتي ــتند. یي ــد هس ــه  واح ــاي اول و دوم ب ــه  ه ــورت دنبال  دار ص

(return_sequences=True)    تعريف شدند تا شروجي هر گام زماني به گام بعدي منتقل شود. پس از هر يـ  از ايـن

 44بـا   Dense برازش جلوگيري شود. در ادامـه، يـ  یيـه    استفاده شد تا از بيش 6/4با نرخ  Dropout از یيه دو یيه،

بيني مقدار بـارش بـه    سازي شطي براي پيش و در نهايت ي  یيه شروجي با تابع فعال ReLU سازي نرون و تابع فعال

 دوره 444انجام شد. مـدل در   MAE و تابع هزينه Adam فرآيند آموزش مدل با استفاده از الگوريتم .مدل افزوده شد

(epoch) و با اندازه دسته (batch size)    هـا پـيش از ورود بـه مـدل بـا اسـتفاده از        آمـوزش داده شـد. داده   ۲برابـر بـا

اسـتفاده نشـد و    (Early Stopping) بندي شدند. در اين مدل از معيار توقف زودهنگام مقياس  Min-Max سازي نرمال

صورت دستي و از طريق روش آزمون و شطا انجام شد.  تنظيم ابرپارامترها به. صورت صريح تنظيم نشد به seed مقدار

بررسـي   epoch و تعـداد  Dense هاي یيـه  ، تعداد نرونdropout ، نرخLSTM هاي مختلفي از تعداد واحدهاي ترکيب

هـاي اعتبارسـنجي    روي داده NSE سـازي  و بيشـينه  RMSE سازي شدند و در نهايت، بهترين پيکربندي براساس کمينه

 جزئيات معماري مدل ارائه شده است. 3جدول در . انتخاب شد

 
 )منبع: نويسندگان( BiLSTMجزئيات معماري مدل  :3 جدول

Table 5: Architectural details of the BiLSTM model (Source: Authors) 
Parameter (BiLSTM) Value / Description 

Optimizer Adam (default learning rate) 

Loss Function Mean Absolute Error (MAE) 

Epochs 100 

Batch Size 8 

Dropout Rate 0.3 (applied after first and second BiLSTM layers) 

Activation Functions tanh (BiLSTM layers), ReLU (Dense layer), Linear (output layer) 

Normalization Method Min-Max scaling applied to both input features and target variable 

Sequence Window Size 1 

Early Stopping Not applied 

Random Seed Not explicitly set 

Hyperparameter Tuning Manual trial-and-error; selected based on RMSE and NSE on validation data 

                                                      
1
 Recurrent Neural Networks 



 

 

 4040، 6، شماره 99، پیاپی 63سال  ریزی محیطی، برنامهجغرافیا و  04

 

 

 (DNN) قیعم یعصب شبکه

گيري از چندين یيه پردازشي، قادر بـه   اي از يادگيري ماشين است که با بهره زيرمجموعه (DNN) 4شبکه عصبي عميق

ها با تحليـل الگوهـاي گذشـته،     اين مدل (.Leyiw et al., 2021) هاي شام است هاي سطح بای از داده استخراج ويژگي

هـا را بـا    دهند. هـر نـورون ورودي   وهوا و تقاضاي مشاغل ارائه مي هايي مانند هيدرولوژي، آب بيني دقيق در زمينه پيش

ي سـازي غيرشطـي پـردازش و بـه یيـه بعـد       ستس با استفاده از تابع فعال کند. ميهاي معين و ي  باياس ترکيب  وزن

هـاي مهـم    شوند. از چالش ها در طي فرآيند آموزش براي کاهش شطا بهينه مي وزن (.Mai et al., 2021) کند منتقل مي

هـايي بـراي    تواند محدوديت هاي آموزشي و منابع محاسباتي قوي است که مي هاي عميق نياز به حجم بایي داده شبکه

بينـي   منظـور پـيش   بـه  (DNN) مدل شبکه عصبي عميق(. Mittal, 2020) وچ  ايجاد کندهاي ک پژوهشگران و سازمان

با تعـداد   Dense سازي شد. اين مدل شامل سه یيه پنهان از نوع هاي چندمتغيره طراحي و پياده بارش با استفاده از داده

  کردنـد. در ايـن مـدل از یيـه     عمـل مـي   ReLU سـازي  فعـال ترتيـب بـا تـابع     بـود کـه بـه    43و  43، 45هـاي   نرون

Dropoutفرآيند آموزش مدل با استفاده از الگوريتم. استفاده نشد Adam و تابع هزينه MSE     444انجـام شـد. مـدل در 

اده از ها پيش از ورود به مـدل بـا اسـتف    آموزش داده شد. داده 65برابر با  (batch size) و با اندازه دسته (epoch) دوره

اسـتفاده نشـد و    (Early Stopping) بندي شدند. در اين مدل از معيار توقف زودهنگام مقياس Min-Max  سازي نرمال

صـورت دسـتي و بـا روش آزمـون و شطـا انجـام شـد.         تنظيم ابرپارامترها به. صورت صريح تنظيم نشد به seed مقدار

بررسـي شـدند و    batch و انـدازه  epoch ان، نرخ يادگيري، تعـداد هاي پنه ها در یيه هاي مختلفي از تعداد نرون ترکيب

. هاي اعتبارسنجي انتخاب شـد  روي داده NSE سازي و بيشينهRMSE  سازي درنهايت، بهترين پيکربندي براساس کمينه

 جزئيات معماري مدل ارائه شده است. 3جدول در 

 
 )منبع: نويسندگان( DNNجزئيات معماري مدل  :3 جدول

Table 6: Architectural details of the SVM model (Source: Authors) 
Parameter (DNN) Value / Description 

Optimizer Adam (default learning rate) 
Loss Function Mean Squared Error (MSE) 

Epochs 100 

Batch Size 32 

Dropout Rate Not applied 

Activation Functions ReLU (hidden layers), Linear (output layer) 

Normalization Method Min-Max scaling applied to both input features and target variable 

Sequence Window Size 1 

Early Stopping Not applied 

Random Seed Not explicitly set 

Hyperparameter Tuning Manual trial-and-error; selected based on RMSE and NSE on validation data 
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 (SVM) بانیپشت بردار نیماش

 دوگانه يبند طبقه يبرا معمویًتحت نظارت است که  يريادگي يها از روش يا مجموعه( SVM) 4بانيپشت بردار نيماش

 ـ مسـائل  يبـرا  ن،يبنـابرا  شود؛ يم اجرا دلخواه يها يژگيو يفضا در  ـيب شيپ (. Pai & Hong, 2007) اسـت  مناسـب  ين

. (SVR) يونيرگرس ـ يهـا  و مدل (SVC) يبند طبقه يها مدل: شوند يم ميبه دو دسته تقس يطور کل به SVM يها مدل

 بـا  يورود يهـا  داده آن در کـه  کنـد  يم استفاده يرشطيغ نگاشت بر يمبتن روش  ياز   SVM ،يونيدر کاربرد رگرس

  ي ـ سـتس، . شـوند  يم ـ نگاشـت  بـایتر  ابعـاد  بـا  يژگ ـيو يفضا  يبه ( Kernel Functions) هسته توابع از استفاده

 نـه يهز تـابع  يسـاز  نـه يکم مـدل،  هدف. شود يم جاديا هدف ريمقاد ينيب شيپ براي ديجد يفضا نيا در نهيبه ابرصفحه

 ،يبه شدت بـه نـوع تـابع هسـته انتخـاب      SVM  مدل عملکرد و دقت. ابدي کاهش ينيب شيپ يشطا که است يا گونه به

در ايـن فضـاي جديـد، مـدل بـه دنبـال يـافتن يـ  تـابع          . دارد يبسـتگ  يآموزش مجموعه اندازه و ميتنظ يپارامترها

 (:Smola et al., 2004) است 1رابطه شکل  رگرسيوني بهينه به

                                                                                                   (1)   
 

 3رابطـه  صـورت   به SVR سازي مربو  به مسئله بهينه. بردار ورودي است  xباياس و  bها، بردار وزن  wکه در آن

 :شود تعريف مي

     
 

 
       ∑       

    
                                                            (3)  

 :با قيود

{

   〈    〉        
〈    〉           

 

     
   

 

 

  و    (، ε-insensitive loss) پارامتر شطاي مجاز  ، مقدار واقعي بارش   که در آن 
 slack) متغيرهـاي کمکـي    

variables) پارامتر جريمه که موازنه بـين پيچيـدگي مـدل و ميـزان       ، هاي شارج از محدوده شطاي مجاز براي نمونه

 (SVR) صـورت رگرسـيوني   در ايـن پـژوهش بـه    (SVM) مدل ماشين بـردار پشـتيبان  . کند شطاي مجاز را کنترل مي

هاي ورودي بـا اسـتفاده    کند. در اين مدل، دادهبيني  هاي چندمتغيره پيش سازي شد تا مقادير بارش را براساس داده پياده

سازي روابط غيرشطـي   به فضاي ويژگي با ابعاد بایتر نگاشت شدند تا امکان مدل (Kernel Functions) از توابع هسته

منظـور   بيني شروجي هدف )بارش( ايجاد شد. به فراهم شود. ستس، ي  ابرصفحه بهينه در اين فضاي جديد براي پيش

براي آموزش . هاي ورودي و شروجي استفاده شد بندي داده براي مقياس Min-Max سازي قت مدل، از نرمالافزايش د

شـود. فرآينـد    فـر  اعمـال مـي    طور پـيش  به SVR استفاده شد که در ساشتار ε-insensitive loss مدل، از تابع هزينه

بـر پايـه حـل مسـائل      SVM زيـرا مـدل   ؛نبـود شاصي  (batch size) بندي يا دسته (epoch) آموزش شامل هيچ دوره

 Early) کند و نيازي بـه آمـوزش تکـراري نـدارد. همچنـين، از معيـار توقـف زودهنگـام         سازي محدب عمل مي بهينه
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Stopping) استفاده نشد و مقدار seed تنظيم ابرپارامترهـاي مـدل شـامل انتخـاب مقـدار      . صورت صريح تنظيم نشد به

-3) تايي با اعتبارسنجي متقاطع سه GridSearchCV بود. براي اين منظور، از روش γ و  C ،ε مناسب براي پارامترهاي

fold cross-validation) هاي مختلفي از مقادير استفاده شد. ترکيب C ∈ {1, 100}،ε ∈ {0.1, 0.5, 1}  و γ ∈ {scale, 

auto, 0.001, 0.01, {0.1, 1, 10 سازي کمينه بررسي شدند و بهترين پيکربندي براساس RMSE سازي و بيشينه NSE 

 جزئيات معماري مدل ارائه شده است. 7جدول  در. هاي اعتبارسنجي انتخاب شد روي داده

 
 )منبع: نويسندگان( SVMجزئيات معماري مدل  :7 جدول

Table 7: Architectural details of the SVM model (Source: Authors) 
Parameter (SVM) Value / Description 

Model Type Support Vector Regression (SVR) 

Loss Function ε-insensitive loss 

Epochs Not applicable 

Batch Size Not applicable 

Optimizer Not applicable (SVR uses quadratic programming) 

Activation Functions Not applicable 

Normalization Method Min-Max scaling applied to both input features and target variable 

Sequence Window Size 1 

Early Stopping Not applied 

Random Seed Not explicitly set 

Hyperparameter Tuning 
GridSearchCV with 3-fold cross-validation; C ∈ {1, 100}, ε ∈ {0.1, 0.5, 1}, γ ∈ 
{scale, auto, 0.001–10} 

 

، (R) 4يهمبسـتگ  بيضـر  شـامل  يآمـار  يارهايمع از پژوهش، نيا در شده استفاده يها مدل عملکرد يابيارز يبرا

 اسـت  يآمار ياريمع ،R. تاستفاده شده اس (NSE) 6فيساتکل - نش بيضرو  (RMSE) 5شطا مربعات نيانگيجذر م

 ؛است يقو يدهنده همبستگ نشان 4 اي -4به   ينزد بي. ضرکند يم فيتوص را ريمتغ دو نيب رابطه جهت و قدرت که

 يبـرا  ياصـل  يارهـا ياز مع يکيعنوان  به RMSE(. 3 رابطه) است يهمبستگ عدم دهنده نشان صفر بيکه ضر يدر حال

 ـنها يب مثبت تا صفر بازه در RMSEمقدار  .رديگ يها مورد استفاده قرار م عملکرد مدل سهيو مقا يابيارز  دارد قـرار  تي

 در پرکـاربرد  اري ـمع  ي NSE(. 7 رابطهرا داشته باشد ) RMSE نياست که کمتر يمدل، مدل نياساس، بهتر نيبر ا که

 ـ يمنف ـ از آن محـدوده  که است يکيدرولوژيه يهامدل ينيبشيپ مهارت يابيارز يبرا يدرولوژيه  ـنها يب  ـ تـا  تي   ي

مقادير کمتـر از صـفر نشـان    مشاهده شده است،  يها داده و مدل نيب کامل تطابق دهنده نشان ، ي بازه آن در که است،

 (.۲ رابطـه )دهد و بنابراين مدل فاقد کارايي است  دهند که ميانگين مشاهدات عملکرد بهتري نسبت به مدل ارائه مي مي

هـا بـه کـار گرفتـه      هاي پرکاربرد براي ارزيـابي دقـت مـدل    شاشصعنوان يکي از  نيز به (MAE) ميانگين شطاي مطلق

کنـد و   شـده را محاسـبه مـي    سـازي  اي و مقادير شبيه شود. اين معيار ميانگين قدر مطلق اشتلاف بين مقادير مشاهده مي

همواره غيرمنفـي اسـت و هرچـه بـه      MAE گيرد. مقدار صورت شطي در نظر مي ، اندازه شطاها را بهRMSE برشلاف

   .(9دهنده عملکرد بهتر مدل است )رابطه  نشان ،تر باشد صفر نزدي 

                                                      
1
 Correlation 

2
 Root Mean Square Error 

3
 Nash-Sutcliffe coefficient 
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 ريمقـاد  نيانگيم ̅  ،iدر زمان  يشده مدل و مشاهدات ينيب شيپ ريمقاد بيترت به Oi و Pi يها پارامتر(، 3-9روابط ) در

 هستند. (يزمان يها بازه ايها ) کل داده تعداد nو  شده بيني ميانگين مقادير پيش ̅ ، مشاهده شده

 

 وتحلیل های پژوهش و تجزیه یافته

ها و تحليل همبستگي بين متغيرهـا انجـام    پردازش داده در اين پژوهش، طراحي سناريوهاي ورودي براساس نتايج پيش

قبول با متغير هدف )بارش فصـلي(،   شد. پارامترهاي هواشناسي به دليل نقش مستقيم در فرايند بارش و همبستگي قابل

هاي زماني و افزايش توان مدل در  کردن وابستگي منظور لحاظ در نظر گرفته شدند. علاوه بر آن، به عنوان ورودي پايه به

بنـابراين، سـناريوي اول شـامل     ؛هـا افـزوده شـد    بازسازي روندهاي گذشته، سه ت شير متوالي بارش نيـز بـه ترکيـب ورودي   

اسي و ت شيرهـاي بـارش اسـت. ايـن طراحـي امکـان       پارامترهاي هواشناسي و سناريوي دوم شامل ترکيب پارامترهاي هواشن

هـا   پـردازش داده  شده در بخش پـيش  سازد و با رويکرد ارائه تر را فراهم مي هاي گسترده هاي پايه و ورودي مقايسه اثر ورودي

پارامترهـاي اقليمـي و   بـراي بررسـي روابـط بـين متغيرهـاي ورودي، مـاتريس همبسـتگي بـين          ،6شکل  در. سازگار است

، (Tmin) ، دماي کمينـه (Rain) شامل بارش فصلي شده ت شيرهاي زماني بارش در دو ايستگاه محاسبه شد. متغيرهاي استفاده

، First-Lag) و سـه تـ شير زمـاني بـارش     (SSHN) ، ساعات آفتابي(Umax) ، سرعت بيشينه باد(FFm) ميانگين سرعت باد

Second-Lag ،Third-Lag) براساس ماتريس همبستگي، ت شير سوم بارش، ساعات آفتابي و رطوبت نسـبي بيشـترين    .ندبود

 ند.هاي مدل لحاظ شد همبستگي را با بارش فصل جاري دارند، که در انتخاب ورودي
 

 
 يزد و رشت )منبع: نويسندگان(ايستگاه : نمودار ماتريس همبستگي بارش فصلي 6شکل 

Figure 3: Correlation matrix diagram of seasonal precipitation in Yazd and Rasht station (Source: Authors) 
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بررسي شـد. بـراي سـنجش     ها روي داده DNN و  SVM ،CNN-BiLSTM،BiLSTM هاي در ادامه، عملکرد مدل

 - و ضـريب نـش   (RMSE) مربعات شطـا ، جذر ميانگين (R) ها، معيارهاي آماري شامل ضريب همبستگي دقت مدل

  ۲جـدول  در ها  محاسبه شد و نتايج آنآموزش و آزمون  در مرحله( MAEميانگين شطاي مطلق )و  (NSE) ساتکليف

 .اند گزارش شده 9جدول و 

 
 (سندگاني)منبع: نو زديرشت و  يها ستگاهيمورد مطالعه در مرحله آموزش در ا يها عملکرد مدل يابيارز يها شاشص :۲ جدول

Table 8: Performance evaluation metrics of the studied models during the training phase at Rasht and Yazd 

stations (Source: Authors) 
 ایستگاه رشت 

MAE NSE RMSE (mm) R سناریو مدل 

43/37 73/4 13/۲۲ ۲۲/4 CNN-BiLSTM 4 

69/99 33/4 74/444 ۲4/4 BiLSTM 4 

65/7۲ 33/4 43/446 ۲3/4 DNN 4 

35/۲7 34/4 63/447 73/4 SVM 4 

94/۲ 99/4 33/44 99/4 CNN-BiLSTM 5 

13/46 99/4 41/43 99/4 BiLSTM 5 

5۲/63 91/4 94/14 9۲/4 DNN 5 

14/6۲ 95/4 49/19 93/4 SVM 5 

 ایستگاه یزد

MAE NSE RMSE (mm) R سناریو مدل 

63/1 74/4 49/9 ۲3/4 CNN-BiLSTM 4 

۲6/1 31/4 43/44 ۲4/4 BiLSTM 4 

64/3 75/4 44/9 ۲3/4 DNN 4 

44/3 34/4 34/44 ۲4/4 SVM 4 

91/4 99/4 33/4 99/4 CNN-BiLSTM 5 

19/5 93/4 64/6 99/4 BiLSTM 5 

54/1 ۲3/4 14/3 95/4 DNN 5 

75/5 77/4 43/۲ 94/4 SVM 5 
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 (سندگاني)منبع: نو زديرشت و  يها ستگاهي( در ايسنج مورد مطالعه در مرحله آزمون )صحت يها عملکرد مدل يابيارز يها شاشص :9 جدول
Table 9: Performance evaluation metrics of the studied models during the testing (validation) phase at Rasht and 

Yazd stations (Source: Authors) 

 ایستگاه رشت 

MAE NSE RMSE (mm) R سناریو مدل 

34/۲9 34/4 79/455 ۲5/4 CNN-BiLSTM 4 

۲9/443 14/4 33/434 74/4 BiLSTM 4 

61/451 61/4 4۲/431 3۲/4 DNN 4 

۲1/441 37/4 95/451 7۲/4 SVM 4 

۲۲/59 94/4 ۲9/34 91/4 CNN-BiLSTM 5 

45/57 ۲۲/4 3۲/31 96/4 BiLSTM 5 

74/31 ۲3/4 51/76 96/4 DNN 5 

44/37 ۲3/4 35/71 96/4 SVM 5 

 ایستگاه یزد

MAE NSE RMSE (mm) R سناریو مدل 

34/7 14/4 99/44 33/4 CNN-BiLSTM 4 

46/۲ 63/4 46/45 36/4 BiLSTM 4 

76/۲ 5۲/4 ۲۲/45 3۲/4 DNN 4 

74/۲ 64/4 73/45 35/4 SVM 4 

۲۲/4 ۲4/4 1۲/7 ۲9/4 CNN-BiLSTM 5 

64/6 74/4 66/۲ ۲1/4 BiLSTM 5 

97/3 31/4 41/9 ۲4/4 DNN 5 

17/1 39/4 17/۲ ۲6/4 SVM 5 

 

و در دو  يورود يويهـا در دو سـنار   مرحله آزمون(، عملکـرد مـدل  ) 9جدول مرحله آموزش( و ) ۲جدول مطابق 

در  CNN-BiLSTM اول، مـدل  يويشد. در مرحله آمـوزش و در سـنار   سهي( مقازديمتفاوت )رشت و  يمياقل ستگاهيا

 و متـر  يل ـيم 34/۲9معادل   MAEمتر، يليم 79/455برابر با  RMSE ي، شطا۲5/4 يهمبستگ بيرشت با ضر ستگاهيا

NSE  ـا ييتوانا انگريب يبرتر نيها داشت. ا مدل ريعملکرد را نسبت به سا ني، بهتر34/4برابر با   ييمـدل در شناسـا   ني

 ـ   ميبـارش در اقل ـ  دهيچيپ يالگوها  ـن SVM محـدود. مـدل   يهـا  يبـا ورود  يمرطـوب اسـت، حت  و=R 4/ 7۲ بـا  زي

۲1/441MAE= يهـا  يوابسـتگ  يريادگي ـدر  ييو عـدم توانـا   سـتا يساشتار ا لياما به دل ؛داشت يطلوبعملکرد نسبتاً م 

 ـترت به زين DNN و BiLSTM يها بود. مدل CNN-BiLSTM دقت آن کمتر از ،يزمان  و =3۲/4R و =74/4R بـا  بي

MAE ( نتامتر يليم 61/451و  ۲9/443بایتر )يهـا  يبه ورود ها مدل نيا ازيدهنده ن ثبت کردند که نشان يتر فيضع جي 

 ،يم ـياقل يبـارش و پارامترهـا   ريدوم، با افزودن سه ت ش يويمرحله آزمون و در سنار در. بهبود دقت است يبرا تر يغن

 ،=91/4R رشـت بـا   سـتگاه يدر ا CNN-BiLSTM مـدل  ژهي ـو بـه  ؛افـت ي شيافزا يريطور چشمگ ها به دقت همه مدل

۲9/34RMSE= ۲۲/59 متر، يليمMAE= 94/4 و متر يليمNSE= قابـل   بـود به ني ـدقـت را بـه دسـت آورد. ا    نيبایتر
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 يمکان يها يژگيزمان و امکان استخراج هم ،يبا حافظه دوطرفه زمان يکانولوشن يها هيی بيکه ترک دهد يتوجه نشان م

 زين زدي ستگاهيا در. کند يبازساز يشتريتا نوسانات بارش را با دقت ب سازد ميو مدل را قادر  کند ميرا فراهم  يو زمان

 =31/6MAE متـر،  يل ـيم =۲9/4R= ،1۲/7RMSEبا  CNN-BiLSTMدارد،  يتر پراکنده يها شش  و بارش ميکه اقل

 ـ  دهد ينشان م جينتا نيداشت. ا يمطلوب اريعملکرد بس =91/4NSEو  متر يليم نـامنظم،   يهـا  داده طيدر شـرا  يکـه حت

 دهـد  ينشان م ـ ستگاهيها در هر دو ا عملکرد مدل سهيرا دارد. مقا ارشب يرشطيرفتار غ يساز مدل ييتوانا يبيمدل ترک

( عملکـرد  DNNو  SVM) سـتا يا يها ( نسبت به مدلCNN-BiLSTMو  BiLSTM) يحافظه زمان يدارا يها که مدل

نمودارهـاي   هـا قـرار گرفتـه اسـت.     مدل اريدر اشت يشتريب يا نهيدوم که اطلاعات زم يويدر سنار ژهيو دارند، به يبهتر

تـري روي   طـور مـنظم   بـه  CNN-BiLSTM شده توسط بيني کنند؛ نقا  پيش ميها را ت ييد  نيز اين يافته 1شکل پراکنش 

تـر   بـا ايـن حـال، بررسـي دقيـق     ؛ دهنده همبستگي بـای و پراکنـدگي کـم اسـت     اند که نشان درجه قرار گرفته 13شط 

متر وجود دارد که  ميلي 33دهد که در ايستگاه يزد، ي  نقطه شاص با مقدار واقعي حدود  نشان مي 1شکل  نمودارهاي

هاي بایي توزيع بـارش فصـلي يـزد قـرار      بيني آن بسيار متفاوت بوده است. اين مقدار در صدک ها در پيش رفتار مدل

 BiLSTM و CNN-BiLSTM ر ماننـد دا هـاي حافظـه   شـود. مـدل   عنوان ي  رشداد حدي نادر شناشته مـي  دارد و به

 DNN و SVM هـاي فاقـد حافظـه ماننـد     که مدل تر بازسازي کنند، در حالي اند دامنه اين رشداد را نسبتاً دقيق توانسته

دار در يـادگيري   هـاي حافظـه   توان به توانايي مدل اند. اين تفاوت عملکرد را مي برآوردي شده برآوردي يا کم دچار بيش

هـا در دو ايسـتگاه    طـور کلـي، الگـوي رفتـاري مـدل      به. اني و تشخيص الگوهاي غيرشطي نسبت دادهاي زم وابستگي

هـا بيشـتر بـه سـمت      که در رشـت، رفتـار مـدل     در حالي ؛برآوردي دارند ها تمايل به بيش متفاوت است؛ در يزد، مدل

دليـل فراوانـي مقـادير     در يزد، بـه  .ه کردها توجي توان با ساشتار آماري داده برآوردي متمايل است. اين تفاوت را مي کم

زنند. در مقابل، در  تر تخمين مي بيني را بزرگ ها در مواجهه با رشدادهاي نادر، دامنه پيش صفر و پراکندگي شديد، مدل

 ،تـر  کارانـه  هـاي بـارش، محافظـه    اما در تخمين قله ؛کنند ها روند را شوب بازسازي مي تر، مدل هاي منظم رشت با بارش

 .کنند ل و مقدار واقعي را کمتر برآورد ميعم
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 نمودار پراکنش بارش فصلي مشاهداتي و تخمين يافته در دو ايستگاه رشت و يزد )منبع: نويسندگان( :1شکل 

Figure 4: Scatter diagram of observed and estimated seasonal precipitation at two stations: Rasht and Yazd 
(Source: Authors) 
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 يويرا تحت سنار زديرشت و  يها ستگاهيدر ا يبارش فصل شده ينيب شيو پ يواقع رياز مقاد يا سهيمقا، 3شکل در 

هـا   مـدل  يتمـام  شـود  يطـور کـه در نمودارهـا مشـاهده م ـ     . همـان دهد يدوم و با استفاده از چهار مدل مختلف ارائه م

عملکـرد   CNN-BiLSTM يب ـيحـال، مـدل ترک   نيبا ا ؛کنند يقبول بازساز بارش را با دقت قابل ياند روند کل توانسته

در ايسـتگاه رشـت بـا    . اوج و فرود، از شود نشان داده اسـت  يها در دوره ژهيو نوسانات بارش، به يدر بازساز يبهتر

اند نوسانات بارش را با دقت بيشتري دنبال کنند. ايـن موضـوع    ستهتوان CNN-BiLSTM ويژه  به ها اقليم مرطوب، مدل

هـاي مـؤثرتر نسـبت داد. در     گيـري از ورودي  دار و يادگيري عميق مدل و همچنـين بهـره   توان به ساشتار حافظه را مي

ر شـرايط  ويـژه د  هـا، بـه   امـا در برشـي دوره   ؛انـد  ها روند کلي بـارش را حفـک کـرده    ايستگاه يزد با اقليم شش ، مدل

تـوان بـه پراکنـدگي بيشـتر      شود. اين تفـاوت عملکـرد را مـي    هايي مشاهده مي هاي حدي، انحراف ششکسالي يا بارش

هـاي فاقـد    هاي شش  نسبت داد که موجب کاهش دقت مـدل  ها، فراواني مقادير صفر و نوسانات شديد در فصل داده

 .شده است SVM و DNN حافظه مانند
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 يافته در دو ايستگاه رشت و يزد )منبع: نويسندگان( نمودار ستوني بارش فصلي مشاهداتي و تخمين :3شکل 

Figure 5: Column chart of observed and estimated seasonal precipitation at two stations: Rasht and Yazd (Source: 

Authors) 

 

 ـ ريبارش و مقـاد  يواقع ريمقاد نيب يا سهيمقا يا جعبه ي، نمودارها3شکل در   ـيب شيپ توسـط چهـار مـدل     شـده  ين

 شينمـا  زدي ـرشت و  يها ستگاهيا يدوم و برا يوي( را در سنارSVMو  CNN-BiLSTM ،BiLSTM ،DNNمختلف )

 شـوند  يو نقا  پرت را شامل م راتييچارک اول و سوم، دامنه تغ انه،يم رينظ يآمار يها نمودارها شاشص ني. ادهد يم

ويژه در رشـت   در هر دو ايستگاه، به اند. هشدبارش استفاده  يآمار عيتوز يها در بازساز مدل ييتوانا يابيمنظور ارز و به

طوري   هاي واقعي را با دقت بایتري بازسازي کند؛ به توانسته است توزيع داده CNN-BiLSTM با اقليم مرطوب، مدل

 هـاي  هـاي واقعـي تطـابق نزديکـي دارد. مـدل      ها و دامنه تغييرات در بسياري از موارد با داده انه، چارککه موقعيت مي

BiLSTM و DNN  شـده نسـبت بـه     بيني هرچند در برشي موارد پراکندگي مقادير پيش ؛اند داشته پذيرفتنينيز عملکرد
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تـري   ايستگاه يزد با اقليم شش ، عملکـرد ضـعيف  ويژه در  به  SVM هاي واقعي بيشتر بوده است. در مقابل، مدل داده

 .داشته و انحراف بيشتري از ساشتار آماري بارش نشان داده است

طور کلي، اين نمودارها بيانگر آن هستند که استفاده از سـناريوي دوم، شـامل پارامترهـاي اقليمـي و سـه تـ شير        به

در  CNN-BiLSTM ها شده است. در اين ميان، مـدل  مدل بيشتربارش، موجب بهبود بازسازي توزيع آماري بارش در 

 .ها ارائه داده است بازتوليد ساشتار آماري بارش در دو اقليم متفاوت، عملکرد بهتري نسبت به ساير مدل

 

 
 هاي رشت و يزد )منبع: نويسندگان( اي بارش فصلي ايستگاه اي مقايسه نمودار جعبه: 3شکل

Figure 6: Comparative boxplot of seasonal precipitation at Rasht and Yazd stations (Source: Authors) 

 

طـور   هـا را بـه   بينـي  تر، دقت پـيش  هاي کامل نشان داد که سناريوي دوم با ورودي( 9جدول ها ) ارزيابي عددي مدل

پارامترهاي اقليمي و ت شيرهاي بـارش، اطلاعـات   اين موضوع بيانگر آن است که ترکيب  محسوسي افزايش داده است.

بـا ايـن حـال،     ؛تري را در اشتيار مدل قرار داده و توانايي آن را در شناسايي الگوهاي پيچيده بارش ارتقا داده است غني

مکن ها در تمامي شرايط نيست؛ زيرا م ها الزاماً به معناي بهبود عملکرد مدل ذکر است که افزايش تعداد ورودي درشور

بنابراين، انجام تحليـل حساسـيت    ؛تري داشته باشند يا حتي موجب ايجاد نويز شوند است برشي متغيرها نقش کمرنگ

تـر   هاي آتي مفيد باشد و به شـفاف  تواند در پژوهش براي تعيين سهم و اهميت نسبي هر ي  از پارامترهاي ورودي مي

 RMSE و 91/4با ضريب همبستگي CNN-BiLSTM  مدل .کندبيني کم   شدن نقش متغيرهاي مؤثر در فرآيند پيش

متر در يزد، بهتـرين عملکـرد را ارائـه داد.     ميلي 1۲/7برابر   RMSE و ۲9/4معادل  R در رشت ومتر  ميلي ۲9/34برابر 

تـري   ويژه در يـزد، دقـت پـايين    ، بهSVM و  DNN که  حالي در ؛نتايج نسبتاً دقيقي داشت BiLSTM پس از آن، مدل

طـور کلـي،    کنـد. بـه   را در همه شـرايط ت ييـد مـي    CNN-BiLSTM  نيز برتري( 7 شکلدادند. نمودار راداري ) نشان

 .ها نقش اساسي داشته است انتخاب سناريوي دوم در بهبود دقت مدل
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 ها )منبع: نويسندگان( : نمودار راداري مقايسه عملکرد مدل7شکل 

Figure 7: Radar chart comparing model performance (Source: Authors) 
 

بينـي بـارش فصـلي     هاي مختلف يادگيري ماشين و يادگيري عميق در پيش اين پژوهش با هدف ارزيابي دقت مدل

سـازي روابـط    دليل توانايي در مـدل  به CNN-BiLSTM در دو اقليم متضاد ايران انجام شد. در اين راستا، مدل ترکيبي

ها در سـناريوي   . ارزيابي عملکرد مدلشدعنوان مدل اصلي بررسي  هاي زماني پيچيده، به غيرشطي و يادگيري وابستگي

 .ها دقت بایتري دارد در هر دو ايستگاه رشت و يزد، نسبت به ساير مدل CNN-BiLSTM  دوم نشان داد که

 ؛هـاي ورودي را اسـتخراج کننـد    مدت داده محلي و نوسانات کوتاههاي  هاي کانولوشني اين مدل قادرند ويژگي یيه

سـازي   هاي زماني بلندمدت را از هر دو جهت زماني )گذشته و آينـده( مـدل   وابستگي BiLSTM که ساشتار  در حالي

هـاي زمـاني چنـدمتغيره     بتواند الگوهاي پيچيـده در سـري   CNN-BiLSTM کند. اين ترکيب موجب شده است که مي

 .ا با دقت بایتري بازسازي کندبارش ر

هـاي متـوالي و بـا شـدت متغيـر اسـت، اسـتفاده از ت شيرهـاي بـارش در کنـار            در ايستگاه رشت که داراي بارش

عملکرد بسيار مطلوبي  CNN-BiLSTM و BiLSTM هاي داراي حافظه زماني مانند پارامترهاي اقليمي باعث شد مدل

متـر نشـان داد کـه     ميلـي  ۲9/34برابر بـا   RMSE و 91/4ا ضريب همبستگي ب  CNN-BiLSTM  ويژه به ؛داشته باشند

 .بيني دارد هاي مرطوب نقش کليدي در افزايش دقت پيش هاي زماني در اقليم درک دقيق وابستگي

عملکـرد   DNN هـاي فاقـد حافظـه ماننـد     هـاي پراکنـده و نـامنظم، مـدل     در ايستگاه يزد، با اقليم شش  و بـارش 

تـر و مبتنـي بـر نگاشـت غيرشطـي، توانسـت در برشـي         بـا سـاشتار سـاده    SVM داشتند. در مقابل، مدلتري  ضعيف

 RMSE ويژه در سناريوي دوم، ضـريب همبسـتگي بـایتر و    به ؛ثبت کند  DNN ها عملکرد بهتري نسبت به شاشص

در اقلـيم ششـ  و پراکنـده     دهنده توانايي بهتر آن در بازسازي رفتار بارش ، نشانDNNه نسبت ب SVM تر مدل پايين

هـاي نـامنظم و داراي مقـادير صـفر زيـاد       در مواجهه بـا داده  SVM پذيري توان به انعطاف يزد است. اين برتري را مي
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هاي حجيم و ساشتارمند، در چنين شرايطي دچـار افـت دقـت     دليل نياز به داده  به DNN که مدل  در حالي ؛نسبت داد

درستي مـنعکس   به DNN  در ايستگاه يزد نسبت به SVM ندي نهايي مقاله، برتري نسبيب بنابراين، در جمع ؛شده است

 .شواني دارد و نمودارهاي مربوطه هم 9جدول  و با نتايج عددي شود مي

گيري از سه ت شير زماني بارش و ساشتار ترکيبي شود، توانست رفتار غيرشطـي   با بهره  CNN-BiLSTMدر مقابل،

-CNN هاي دوطرفه زماني، پـس از  دليل قابليت يادگيري وابستگي نيز به BiLSTM مدل. سازي کند شوبي مدل بارش را به

BiLSTM هاي که مدل  در حالي ؛عملکرد مطلوبي داشت DNN و SVM حافظه و محدودبودن بـه روابـط   دليل فقدان   به

 رشت. در فصلي نوسانات و يزد در ناگهاني يا شديد بارش هاي دوره در ويژه د؛ بهايستا دقت کمتري ثبت کردن

هـاي مکـاني و زمـاني از     عمدتاً ناشي از توانـايي آن در اسـتخراج همزمـان ويژگـي     CNN-BiLSTM برتري مدل

هاي چندمتغيره است. همچنين، استفاده از سناريوي دوم که شامل ت شيرهاي بـارش و پارامترهـاي اقليمـي اسـت،      داده

ته سيسـتم را بهتـر   هـا رفتارهـاي گذش ـ   مـدل  شود ميو موجب  کند مياي بيشتري براي يادگيري فراهم  اطلاعات زمينه

 .شناسايي و بازسازي کنند

صـورت متفـاوتي    هـا در دو ايسـتگاه بـه    دهد که جهت باياس مدل نشان مي 3شکل با  1شکل  با اين حال، مقايسه

شکل دهند، در  برآوردي نشان مي برآوردي و در رشت کم د بيشها در يز مدل 3شکل که در   ظاهر شده است؛ در حالي

بـر پايـه    3شـکل  توان به نوع نمايش نمودارهـا نسـبت داد.    اين الگو معکوس شده است. اين تفاوت برداشت را مي 7

و بيشتر تحت ت ثير نقا  حدي و دامنه نوسانات است شده در برابر مقادير واقعي طراحي شده  بيني پراکنش مقادير پيش

دهد. در يزد،  دهد که گرايش مرکزي شطا را بهتر نشان مي ها را نمايش مي توزيع باقيمانده 7شکل قرار دارد. در مقابل، 

بـرآوردي   هاي ميـاني تمايـل بـه کـم     ها در بازه بودن مقادير بسيار کم و نادربودن رشدادهاي پربارش، مدل غالب دليل به

امـا   ؛کننـد  ها روند کلي را شوب بازسازي مي شوند. در رشت نيز، مدل برآوردي مي اما در نقا  حدي دچار بيش ؛دارند

بنابراين، تفاوت ظاهري بين دو شکل ناشي از  ؛کنند بيني مي شهاي بارش، مقدار واقعي را کمتر از حد پي در تخمين قله

 .هاست اي شاص از شطاي مدل تمرکز هر نمودار بر جنبه

در دو اقليم متفـاوت و دو سـناريوي ورودي، نشـان    ( 5455تا  4993ساله ) 5۲هاي  درمجموع، نتايج حاصل از داده

 و تـرين  دقيـق  عنـوان  به پراکنده يا منظم شش ، يا مرطوب از اعم در تمامي شرايط CNN-BiLSTM دهند که مدل مي

 هسـتند،  راسـتا  هـم  پيشـين  مطالعات نتايج با تنها نه ها يافته اين. شود مي شناشته فصلي بارش بيني پيش مدل پايدارترين

 هـاي  مـدل  دقـت  افـزايش  در اي کننـده  تعيين نقش غني، هاي ورودي و ترکيبي هاي معماري از استفاده که کنند مي ت ييد

ها در دو سناريوي ورودي نيز نکات مهمي را آشکار  اي جايگاه مدل افزون بر نتايج عددي، بررسي مقايسهدارد.  اقليمي

هاي اقليمي عملکرد مناسبي داشـت، در سـناريوي دوم    که در سناريوي اول با ورودي SVM براي مثال، مدل ؛سازد مي

دار  هـاي حافظـه   دهـد کـه مـدل    گاه چهارم سقو  کرد. اين تغيير نشان ميشدن ت شيرهاي زماني بارش، به جاي با اضافه

کـه    در حـالي  ؛هـاي زمـاني دارنـد    بـرداري از وابسـتگي   توانايي بيشتري در بهـره  CNN-BiLSTM و BiLSTM مانند

 .شوند زماني پيچيده دچار افت عملکرد مي هاي سري در مواجهه با ورودي SVM اي مانند هاي غيرحافظه مدل
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 ـ RMSE ، با وجودBiLSTM همچنين، در مواردي مانند مدل ، ضـريب همبسـتگي بـایتري ثبـت     DNNه بایتر نسبت ب

بـه   RMSE هاست. اين اشتلاف ممکن است ناشي از حساسـيت  دهنده توانايي بهتر در بازسازي روند کلي داده شده که نشان

 .کند رفتار کلي مدل را بهتر منعکس ميکه ضريب همبستگي   در حالي ؛مقادير حدي و نوسانات شديد باشد

انـد کـه    ها در ايستگاه رشت عملکـرد بهتـري داشـته    دهد که مدل هاي شطا در دو ايستگاه نشان مي بررسي شاشص

در سـناريوي   RMSE ها و همبستگي بایتر بين پارامترها نسبت داد. درصد بهبـود  تر داده توان آن را به ساشتار منظم مي

بـوده   7/9%و در يزد برابر با  6/4۲% در ايستگاه رشت برابر با CNN-BiLSTM يوي اول براي مدلدوم نسبت به سنار

مشـاهده شـد،    6شکل طور که در  همان. هاي مرطوب بيشتر است دهد ت ثير ت شيرهاي زماني در اقليم است که نشان مي

نقش کليدي در افـزايش   حداکثر رطوبت نسبي و ساعات افتابي، بارش،هايي با همبستگي بای مانند ت شير سوم  ورودي

 .داشتند CNN–BiLSTM دقت مدل

در  SVM و  CNN-BiLSTM ،BiLSTM،DNN هـاي  بيني بارش فصلي با مدل هاي اين تحقيق در زمينه پيش يافته

و همکـاران   کينه مثال، در مقايسه با مطالع براي ؛هاي رشت و يزد با نتايج مطالعات معتبر مشابه همخواني دارد ايستگاه

(Qin et al., 2017) هاي زماني با استفاده از مدل بيني سري که در پيش dual-stage attention RNN   توانستند ضـريب

سـنتي گـزارش کننـد     LSTM هـاي  مـدل  بـه  نسـبت  %44اي در حـدود   بهبود يافته RMSE و 94/4همبستگي حدود 

را نشـان   45/4بـه   (MAE) همچنين کاهش شطاي ميانگين مطلـق آنها  ت.توجهي اس درشوردهنده افزايش دقت  نشان

 ,.Guo et alگوئـو و همکـاران )   ت.هاي زماني اس ـ هاي مهم داده بر بخش مؤثردادند که بيانگر توانايي مدل در تمرکز 

، ضريب کارايي نش Attention مجهز به مکانيزم CNN-BiLSTM بيني بارش روزانه با استفاده از در مدل پيش (2025

ــا  ــا مــدل نــدگــزارش کرد 996/4برابــر ب  و  CNN-LSTM بهتــر از 45% /3و  43/%6هــاي پايــه  کــه در قيــاس ب

CNN-BiLSTM بدون Attention بينـي بـارش    توجه در دقت پيشن شايادهنده افزايش  دهد. اين نتايج نشان نشان مي

راسـتا و   را براي دو اقلـيم مختلـف دارد، هـم    ۲9/4و  91/4هاي اين تحقيق که ضريب همبستگي  است و کاملاً با يافته

هاي زمـاني پيچيـده    سازي سري با مکانيزم توجه در مدل CNN-BiLSTM ت ييدکننده ارزش استفاده از معماري ترکيبي

-CNN هـاي ترکيبـي   نيز بـر اهميـت مـدل    (Wang et al., 2022و همکاران ) وانگمطالعات ديگر مانند ت. اقليمي اس

BiLSTM  کنـد   هاي اين پژوهش نيز ت ييد مـي  اند. يافته هاي فراابتکاري و مکانيزم توجه ت کيد کرده سازي همراه با بهينه

، عملکـرد  SVM و BiLSTM، DNN هـاي  ايستگاه و دو سناريو، نسبت به مـدل در هر دو   CNN-BiLSTM که مدل

-SCSSAچين بـا اسـتفاده از مـدل ترکيبـي     Xi’an در (Zhang et al., 2024و همکاران ) ژانگدر مطالعه بهتري دارد. 

CNN-BiLSTM  هـاي زمـاني را در    هـا و وابسـتگي   هـاي داده  طـور مـؤثر ويژگـي    داد که اين مدل قادر است به نشان

  SSA-CNN-BiLSTM،SCSSA-BiLSTM هاي بيني بارش ماهانه استخراج کند و عملکرد بهتري نسبت به مدل پيش

بيني را افـزايش داده   دقت پيش SCSSA سازي گيري از الگوريتم بهينه داشته باشد. اين مدل با بهره  CNN-BiLSTMو

هـاي   همـراه بـا الگـوريتم     CNN-BiLSTMهـاي ترکيبـي   کـارگيري مـدل   کند کـه بـه   است. نتايج اين مطالعه ت ييد مي

بـا  . راستا اسـت  هاي پژوهش حاضر هم موضوعي که با يافته ؛بيني بارش را بهبود دهد تواند عملکرد پيش سازي مي بهينه

در ايـران )اقلـيم مرطـوب     CNN-BiLSTM توان گفت عملکـرد مـدل   زماني مي هاي اقليمي و مقياس توجه به تفاوت

هاي زمـاني   بيني دقيق سري دهنده قابليت مدل در پيش رشت و شش  يزد( نيز با نتايج مطالعه چين تطابق دارد و نشان
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–CNN از مـدل بينـي بـارش فصـلي بـا اسـتفاده       هاي اين پژوهش در زمينه پيش يافته. هاي متنوع است بارش در اقليم

BiLSTM راستا  همشش  ايران  هاي شش  و نيمه هاي رشت و يزد، با نتايج مطالعات داشلي مرتبط با اقليم در ايستگاه

بينـي   بـراي پـيش   (Random Forest) مدل جنگـل تصـادفي  ، (Lotfirad et al., 2022و همکاران ) راد لطفي است. در مطالعه

کار گرفته شد. نتايج آن نشان داد که در مناطق گرم و ششـ ، دقـت مـدل کـاهش       هاي مختلف ايران به در اقليم ششکسالي

هـاي معتـدل تـا     ها در اقلـيم  دارد. همچنين، همبستگي بين شاشص  SPI عملکرد بهتري نسبت به SPEI  يابد و شاشص مي

در ايسـتگاه يـزد )اقلـيم     CNN–BiLSTM اين مطالعه، مـدل گزارش شد. در مقايسه با  63/4هاي شش  تا  و در اقليم 93/4

تري ارائـه داده اسـت. ايـن تفـاوت      متر، عملکرد بسيار دقيق ميلي 1۲/7برابر با  RMSE و ۲9/4شش ( با ضريب همبستگي 

ا و ه ـ هاي اقليم شش ، ازجمله پراکنـدگي داده  در مديريت چالشCNN–BiLSTM  دار دهنده توانايي بایي مدل حافظه نشان

هـاي هواشناسـي در منـاطق     ششکسالي( Hamarash et al., 2022هماراش و همکاران ) در مطالعه. فراواني مقادير صفر است

بررسي شد. آنها نشان دادنـد    PDSI و  SPI، SPEI هاي و شاشص TerraClimate هاي شش  ايران با استفاده از داده نيمه

هـاي   در شناسـايي دوره   PDSI انـد و شـاشص   هاي شـديدتري را تجربـه کـرده    شش  ايران ششکسالي نيمه که مناطق گرم

توانسته است مقـادير حـدي بـارش را در     CNN–BiLSTM بحراني عملکرد بهتري داشته است. در پژوهش حاضر نيز مدل

زد با اقلـيم ششـ  و ايسـتگاه رشـت بـا اقلـيم       ويژه در ايستگاه ي هاي ششکسالي و ترسالي با دقت بای بازسازي کند، به دوره

اين پژوهش با اسـتفاده از يـادگيري عميـق و معمـاري      است؛ اما هاي آماري بهره گرفته از شاشص هماراش مطالعه .مرطوب

 راسـتايي در نتـايج، اعتبـار مـدل     سازي کرده اسـت. ايـن هـم    صورت مؤثر مدل ترکيبي، رفتار غيرشطي و نوساني بارش را به

CNN–BiLSTM کند هاي چالشي ايران ت ييد مي را در اقليم. 

 

 گیری نتیجه

هاي متضـاد ماننـد رشـت و يـزد، نقـش مهمـي در مـديريت منـابع آب،          بيني دقيق بارش فصلي در مناطق با اقليم پيش

کـارگيري   بـه سـاله و   5۲هـاي   پذيري اقليمي دارد. اين پژوهش با اسـتفاده از داده  ريزي کشاورزي و کاهش آسيب برنامه

ها را در دو سناريوي ورودي بررسي کـرد.   ، عملکرد اين مدلCNN-BiLSTM و  SVM ،DNN،BiLSTM چهار مدل

تـر،   هـاي کامـل   ويژه در سناريوي دوم با ورودي در هر دو ايستگاه، به CNN-BiLSTM نتايج نشان داد که مدل ترکيبي

بيني بارش دارد. ت ثير مثبت ت شير سوم بارش، رطوبت نسبي و ساعات آفتابي در بهبود عملکـرد   در پيش بيشتريدقت 

 و (5447و همکـاران )  کـين  مثـال،  بـراي راستا هستند؛  هاي اين پژوهش با مطالعات پيشين هم يافته. مدل نيز ت ييد شد

هاي يادگيري عميق، موجـب   هاي زماني در ورودي مدل که لحاظ وابستگي اند نيز نشان داده  (5453مکاران )گوئو و ه

ر زمينـه برتـري   د (5454و همکاران ) ليم شود. همچنين، نتايج اين تحقيق با مطالعات بيني بارش مي افزايش دقت پيش

 کـارگيري مـدل   شواني دارد. نوآوري اصلي اين پژوهش در بـه  هاي اقليمي هم دادهدر  CNN-LSTM هاي ترکيبي مدل

CNN-BiLSTM بار در اقليم شش  يزد و مقايسـه آن بـا اقلـيم مرطـوب رشـت اسـت کـه تـاکنون در          براي نخستين

سـاشتار داده  دهد که  ها نشان مي مطالعات داشلي کمتر مورد توجه قرار گرفته است. اين تفاوت اقليمي و عملکرد مدل

هـايي   با اين حال، اين پژوهش با محـدوديت  ؛اي در انتخاب مدل مناسب دارند کننده اي نقش تعيين هاي منطقه و ويژگي

هاي ورودي، نياز به حجم بـایي داده بـراي    دار به کيفيت داده هاي حافظه نيز همراه بوده است. ازجمله حساسيت مدل
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 و SVM هـاي فاقـد حافظـه ماننـد     رشدادهاي حدي و نادر. همچنين، مدل آموزش مؤثر و کاهش دقت در مواجهه با

DNN سـازي دقيـق و    هـا بـه نرمـال    تري داشتند. چالش ديگر، وابستگي مدل در شرايط اقليمي ناپايدار عملکرد ضعيف

 هـاي ايـن پـژوهش    يافتـه . سازي است که در شرايط عملياتي ممکن است با محـدوديت مواجـه شـود    هاي بهينه تنظيم

سـازي تخصـيص    هاي هوشمند هشدار بارش، مديريت ششکسالي و بهينـه  عنوان مبنايي براي توسعه سامانه توانند به مي

هـاي چنـدمنبعي    دار بـا ورودي  هاي حافظه ويژه در مناطق شش ، استفاده از مدل به ؛منابع آبي مورد استفاده قرار گيرند

هـاي ترکيبـي بـا     شود در مطالعات آينـده، مـدل   م  کند. پيشنهاد ميآبي ک هاي کم تواند به شناسايي زودهنگام دوره مي

بينـي در   هاي شاک و پوشش گيـاهي نيـز بررسـي شـوند تـا دقـت پـيش        دور و شاشص از اي، سنجش هاي ماهواره داده

عـي و  هاي هشـدار واق  ها در بستر سامانه تر و کاربردهاي عملياتي افزايش يابد. همچنين، ارزيابي مدل هاي بزرگ مقياس

 .سازي اين نتايج شواهد بود سازي آنها در مديريت منابع آب، گام بعدي در جهت عملياتي فايده پياده - تحليل هزينه
 

 منابع

مطالعـه شـاشص اقلـيم آسـايش      (.469۲) حرپـور مـویيي، س ـ   ، و نسـب سن، شسروي، حسماعيلحيدري علمدارلو، ا

  .547–543، (31)49، تحقيقات کاربردي علوم جغرافيايي. گردشگري در مناطق شش : مطالعه موردي استان يزد

http://doi.org/10.29252/jgs.19.54.205 

هاي هوشـمند و   بيني مقادير حداکثر بارش روزانه با استفاده از سيستم (. پيش4695فرناز ) ،و نهرين ،محمدتقي ،ستاري

پژوهشي مهندسـي آبيـاري و    نشريه علمي .هاي اهر و جلفا ؛ مطالعه موردي ايستگاهM5  مقايسه آن با مدل درشتي
 http://www.waterjournal.ir/article_70880.html .9۲-۲6 (،5)1 ن،آب ايرا

 
Reference 
Ali, M., Deo, R. C., Downs, N. J., & Maraseni, T. (2018). Multi-stage hybridized online sequential 

extreme learning machine integrated with Markov Chain Monte Carlo Copula-Bat algorithm for 
rainfall forecasting. Atmospheric Research, 213, 450-464. 

 http://doi.org/10.1016/j.atmosres.2018.07.005 
Bagirov, A. M., Mahmood, A., & Barton, A. (2017). Prediction of monthly rainfall in Victoria, 

Australia: Clusterwise linear regression approach. Atmospheric Research, 188, 20-29. 
http://doi.org/10.1016/j.atmosres.2017.01.003 

Cao, X., Zheng, S., Zhang, J. et al. (2025). A hybrid CNN-Bi-LSTM model with feature fusion for 
accurate epilepsy seizure detection. BMC Medical Informatics and Decision Making, 25, 6. 
http://doi.org/10.1186/s12911-024-02845-0 

Fahad, S., Su, F., Khan, S. U., Naeem, M. R., & Wei, K. (2023). Implementing a novel deep learning 
technique for rainfall forecasting via climatic variables: An approach via hierarchical clustering 
analysis. Science of The Total Environment, 854, 158760.  

http://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2022.158760 
Guo, L., Pu, Y., & Zhao, W. (2025). CNN-BiLSTM Daily Precipitation Prediction Based on Attention 

Mechanism. Atmosphere, 16(3), 333. http://doi.org/10.3390/atmos16030333 
Hamarash, H., Hamad, R., & Rasul, A. (2022). Meteorological drought in semi-arid regions: A case 

study of Iran. Journal of Arid Land, 14(11), 1212-1233. http://doi.org/10.1007/s40333-022-0106-9 
Heydari Alamdarlo, A., Khosravi, H., & Nasbpour Molaei, S. (2019). Study of Tourist Comfort Climate 

Index in Dry Areas: Case Study of Yazd Province. Applied Research in Geographical Sciences, 
19(54), 205–217. http://doi.org/10.29252/jgs.19.54.205 [In Persian] 

Huang, W., Song, G., Hong, H., & Xie, K. (2014). Deep architecture for traffic flow prediction: Deep 
belief networks with multitask learning. IEEE Transactions on Intelligent Transportation 
Systems, 15(5), 2191-2201. http://doi.org/10.1109/TITS.2014.2311123 

http://doi.org/10.29252/jgs.19.54.205
http://www.waterjournal.ir/article_70880.html
http://doi.org/10.1016/j.atmosres.2018.07.005
http://doi.org/10.1016/j.atmosres.2017.01.003
http://doi.org/10.1186/s12911-024-02845-0
http://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2022.158760
http://doi.org/10.3390/atmos16030333
http://doi.org/10.1007/s40333-022-0106-9
http://doi.org/10.29252/jgs.19.54.205
http://doi.org/10.1109/TITS.2014.2311123


 

 

 4040، 6، شماره 99، پیاپی 63سال  ریزی محیطی، برنامهجغرافیا و  30

 

 

Lim, B., Arık, S. Ö., Loeff, N., & Pfister, T. (2021). Temporal Fusion Transformers for Interpretable 
Multi-horizon Time Series Forecasting. International Journal of Forecasting, 37(4), 1748–1764.  
http://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2021.03.012 

Liyew, C. M., & Melese, H. A. (2021). Machine learning techniques to predict daily rainfall 
amount. Journal of Big Data, 8, 1-11. http://doi.org/10.1186/s40537-021-00545-4 

Lotfirad, M., Esmaeili-Gisavandani, H., & Adib, A. (2022). Drought monitoring and prediction using 
SPI, SPEI, and random forest model in various climates of Iran. Journal of Water and Climate 
Change, 13(2), 383-406.  http://doi.org/10.2166/wcc.2021.287 

Mai, H. V. T., Nguyen, T. A., Ly, H. B., & Tran, V. Q. (2021). Investigation of ANN Model Containing 
One Hidden Layer for Predicting Compressive Strength of Concrete with Blast‐Furnace Slag and 
Fly Ash. Advances in Materials Science and Engineering, 2021(1), 5540853.  

http://doi.org/10.1155/2021/5540853 
Marjani, M., Mahdianpari, M., & Mohammadimanesh, F. (2024). CNN-BiLSTM: A Novel Deep 

Learning Model for Near-Real-Time Daily Wildfire Spread Prediction. Remote Sensing, 16(8), 
1467. http://doi.org/10.3390/rs16081467 

Mittal, S. (2020). A survey on modeling and improving reliability of DNN algorithms and 
accelerators. Journal of Systems Architecture, 104, 101689.  

http://doi.org/10.1016/j.sysarc.2019.101689 
Mosavi, A., Ozturk, P., & Chau, K.-W. (2018). Flood Prediction Using Machine Learning Models: 

Literature Review. Water, 10(11), 1536. http://doi.org/10.3390/w10111536 
Pai, P. F., & Hong, W. C. (2007). A recurrent support vector regression model in rainfall 

forecasting. Hydrological Processes: An International Journal, 21(6), 819-827.  
http://doi.org/10.1002/hyp.6323 

Pariyar, S. K., Keenlyside, N., Sorteberg, A., Spengler, T., Bhatt, B. C., & Ogawa, F. (2020). Factors 
affecting extreme rainfall events in the South Pacific. Weather and Climate Extremes, 29, 100262.  

https://doi.org/10.1016/j.wace.2020.100262  
Qin, Y., Song, D., Chen, H., Cheng, W., Jiang, G., & Cottrell, G. W. (2017). A dual-stage attention-

based recurrent neural network for time series prediction. Proceedings of the 26th International 
Joint Conference on Artificial Intelligence, (IJCAI-17), 2627–2633.  

http://doi.org/10.24963/ijcai.2017/366 
Sattari, Mohammad Taghi and Nahrin, Farnaz. (2013). Forecasting maximum daily precipitation values 

using intelligent systems and comparing it with the M5 tree model; A case study of Ahar and Jolfa 
stations. Iranian Journal of Irrigation and Water Engineering, 4(2), 83-98.  

http://www.waterjournal.ir/article_70880.html [In Persian] 
Shu, P., Duan, X., Shao, C., Liu, J., Tian, Y., & Li, S. (2025). Precipitation Spatio-Temporal 

Forecasting in China via DC-CNN-BiLSTM. Water, 17(9), 1381. 
 http://doi.org/10.3390/w17091381 

Smola, A. J., & Schölkopf, B. (2004). A tutorial on support vector regression. Statistics and Computing, 
14(3), 199–222. http://doi.org/10.1023/B:STCO.0000035301.49549.88 

Ismail Fawaz, H., Forestier, G., Weber, J., Idoumghar, L., & Muller, P. A. (2019). Deep learning for 
time series classification: a review. Data Mining and Knowledge Discovery, 33(4), 917–963. 

 http://doi.org/10.1007/s10618-019-00619-1 
Wang, H., Zeng, J., Ma, L., & Guan, L. (2022). Tiny-RainNet: A Deep CNN-BiLSTM Model for Short-

Term Rainfall Prediction. Authorea Preprints. http://doi.org/10.1002/essoar.10501344.1 
Wang, Y., Jia, P., Shu, Z., Liu, K., & Shariff, A. R. M. (2025). Multidimensional precipitation index 

prediction based on CNN-LSTM hybrid framework. arXiv preprint arXiv:2504.20442.  
http://doi.org/10.48550/arXiv.2504.20442 

Yilmaz, A. G. (2015). The effects of climate change on historical and future extreme rainfall in Antalya, 
Turkey. Hydrological Sciences Journal, 60(12), 2148-2162. 

 http://doi.org/10.1080/02626667.2014.945455 
Zhang, X., Yang, Y., Liu, J., Zhang, Y., & Zheng, Y. (2024). A CNN-BILSTM monthly rainfall 

prediction model based on SCSSA optimization. Journal of Water and Climate Change, 15(9), 
4862-4876. http://doi.org/10.2166/wcc.2024.389  

http://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2021.03.012
http://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2021.03.012
http://doi.org/10.1186/s40537-021-00545-4
http://doi.org/10.2166/wcc.2021.287
http://doi.org/10.1155/2021/5540853
http://doi.org/10.3390/rs16081467
http://doi.org/10.3390/rs16081467
http://doi.org/10.1016/j.sysarc.2019.101689
http://doi.org/10.3390/w10111536
http://doi.org/10.1002/hyp.6323
https://doi.org/10.1016/j.wace.2020.100262
http://doi.org/10.24963/ijcai.2017/366
http://www.waterjournal.ir/article_70880.html
http://doi.org/10.3390/w17091381
http://doi.org/10.1023/B:STCO.0000035301.49549.88
http://doi.org/10.1007/s10618-019-00619-1
http://doi.org/10.1002/essoar.10501344.1
http://doi.org/10.48550/arXiv.2504.20442
http://doi.org/10.48550/arXiv.2504.20442
http://doi.org/10.1080/02626667.2014.945455
http://doi.org/10.2166/wcc.2024.389



