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Introduction 

Arid and semi-arid ecosystems, which constitute a significant portion of the Earth's land surface, are 

exceptionally vulnerable to the impacts of climate change. Water scarcity, high temperature 

fluctuations, and fragile ecological balances characterize these regions. Vegetation in these areas serves 

a critical role in preventing soil erosion, maintaining biodiversity, and supporting local livelihoods. The 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) is a widely used satellite-derived metric that serves 

as a robust indicator of vegetation health, density, and photosynthetic activity. Understanding and 

predicting the long-term dynamics of NDVI is therefore essential for sustainable land management and 

developing effective strategies to mitigate the effects of climate change. Traditional modeling 

approaches often struggle to capture complex, non-linear interactions between climatic factors and 

vegetation responses. In recent years, machine learning (ML) models have emerged as powerful tools 

for environmental modeling due to their ability to learn intricate patterns from large datasets. This study 

aims to leverage multiple ML models to predict future vegetation dynamics in two distinct locations 

within the arid ecosystem of Hormozgan Province, Iran. Specifically, the objective is to forecast NDVI 

changes through 2100 under the SSP3-7.0 high-emission scenario, thereby providing valuable insights 

for regional drought management and conservation planning. 

Materials and Methods 

This study was conducted at two specific points within Hormozgan Province, an area representative of 

Iran's arid southern coastal ecosystems. The historical dataset used for model training and validation 

spanned from 2000 to 2018. Vegetation data were sourced from the MODIS Terra MOD13A1 product, 

providing monthly NDVI values at a 500-meter spatial resolution. Corresponding historical climate 

data, including temperature and precipitation, were obtained from the ERA5 reanalysis dataset. For 

future climate projections, downscaled data from the Coupled Model Intercomparison Project Phase 6 

(CMIP6) were utilized, based on the Shared Socioeconomic Pathway SSP3-7.0, which represents a 

medium-to-high emissions and challenging adaptation scenario. Four distinct machine learning models 

were selected for their proven capabilities in regression tasks: Gaussian Process Regression (GPR), 

Generalized Additive Model (GAM), Random Forest (RF), and eXtreme Gradient Boosting (XGBoost). 

The dataset was partitioned into training (80%) and testing (20%) sets to ensure robust model 

evaluation. The performance of each model was rigorously assessed using a suite of statistical metrics: 

Kling-Gupta Efficiency (KGE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), and 

the coefficient of determination (R²). KGE was considered the primary metric for selecting the best-

performing model for each location, as it provides a comprehensive assessment by incorporating 

correlation, bias, and variability. 



 

Results and Discussion 

The evaluation of the machine learning models revealed distinct performance differences between the 

two selected locations. For the first point, the Gaussian Process Regression (GPR) model demonstrated 

the highest predictive accuracy, achieving a Kling-Gupta Efficiency (KGE) value greater than 0.88 

during the testing phase. For the second point, the eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) model proved 

to be the most effective, also yielding a KGE value above 0.88. These high KGE scores, supported by 

strong R² values and low RMSE and MAE, indicate that both GPR and XGBoost were highly successful 

in capturing the complex, non-linear relationships between climatic variables and NDVI in their 

respective locations. The superior performance of different models in different areas underscores the 

spatial heterogeneity of the ecosystem and highlights the importance of selecting appropriate models 

for specific local conditions rather than applying a one-size-fits-all approach. Using the best-performing 

model for each site, future NDVI dynamics were projected until the year 2100 under the SSP3-7.0 

climate change scenario. The projections forecast a significant increase in vegetation activity for both 

locations. For the first point (modeled with GPR), the results indicate a potential increase in NDVI of 

approximately 42% by the end of the century. For the second point (modeled with XGBoost), a more 

moderate but still significant increase of 10.9% was predicted. This projected "greening" trend, despite 

the general aridity of the region, could be attributed to several factors, including the CO₂ fertilization 

effect and altered rainfall patterns, which may favor certain types of vegetation. However, this increase 

does not necessarily equate to improved ecosystem health, as it may also reflect shifts in plant species 

composition, including the spread of invasive species, which requires careful ecological monitoring. 

The findings emphasize that climate change impacts are not uniform and necessitate location-specific 

analysis for accurate environmental planning. 

Conclusion 

This study successfully demonstrated the utility of machine learning models for predicting long-term 

vegetation dynamics in arid ecosystems under a high-emission climate change scenario. The results 

confirmed that there is no single best model for all ecological settings; GPR and XGBoost were 

identified as the most robust models for the two different study sites in Hormozgan Province, 

respectively. The long-term projections up to 2100 forecast a notable increase in NDVI for both 

locations, suggesting a potential greening trend. This outcome highlights the complex response of arid 

vegetation to changing climatic conditions. The primary implication of this research is the critical need 

for developing location-specific drought management and ecosystem conservation strategies. By 

providing detailed, localized future scenarios, policymakers and resource managers can better anticipate 

challenges and implement targeted interventions to enhance the resilience of these vulnerable 

ecosystems against the adverse impacts of climate change. 
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های خشک با  در اکوسیستم  (NDVI) بینی اثرات تغییر اقلیم بر پویایی پوشش گیاهی پیش 
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 : چکیده

اکوسیستم اقلیمی،  تهدید میتغییرات  را  مانند استان هرمزگان  مناطق خشک  این پژوهش، پیشهای شکننده  پویایی کند. هدف  بینی 

 های پیشرفته یادگیری ماشین و تحت سناریوی بدبینانه تغییر اقلیمبا استفاده از مقایسه مدل  2100تا سال   (NDVI) آینده پوشش گیاهی

(SSP3-7.0) است. در این راستا، سری زمانی NDVI محصول MODIS (2000-2018) های اقلیمیو داده ERA5   برای دو نقطه نماینده در استان

با معیارهای آماری دقیق ارزیابی و مدل بهینه برای  (GPR, GAM, RF, XGBoost) استخراج شد. عملکرد چهار الگوریتم یادگیری ماشین 

دادهپیش از  استفاده  با  آینده  مدلبینی  که   SSP3-7.0 تحت سناریوی GFDL-ESM4 های  داد  نشان  ارزیابی  نتایج  گرفته شد.  کار  به 

 گوپتا-برای نقطه دوم با کارایی کلینگ  (XGBoost) برای نقطه اول و تقویت گرادیان شدید (GPR) های رگرسیون فرآیند گاوسیمدل

(KGE)   دو پاسخ اکولوژیکی واگرا را آشکار ساخت:  2100ها تا افق  بینی، برترین عملکرد را در مرحله آزمون داشتند. پیش0.88بالاتر از ،

  10.9)پدیده سبز شدن( و نقطه دوم با رشدی ملایم و سپس رسیدن به پایداری )افزایش   NDVI درصدی  42نقطه اول با رشد چشمگیر  

می نشان  مکانی  ناهمگونی  این  خواهد شد.  مواجه  اکوسیستمدرصدی(  که  پاسخدهد  منطقه  میهای  نشان  از خود  متفاوتی  دهند.  های 

آوری هر منطقه  محور بوده و بر اساس پتانسیل رشد یا تابشود که راهکارهای مدیریتی برای مقابله با خشکسالی باید مکانگیری مینتیجه

 .تدوین شوند

 محور های داده، مدیریت تطبیقی، پایش پوشش گیاهی، مدلSSP آوری اکولوژیک، سناریوهایتابهای کلیدی:  واژه

 

 مقدمه 

چرخه  تنظیم  در  اساسی  نقشی  آب،  و  خاک  اتمسفر،  میان  پیونددهنده  و  حیاتی  جزء  یک  عنوان  به  گیاهی،  های  پوشش 

(.  Tobore et al., 2025; Li et al., 2025کند )بیوژئوشیمیایی، تعادل آب و کربن، و دستیابی به اهداف پایداری محیطی ایفا می

های آب حیاتی هستند، پویایی  های کوهستانی که نقاط داغ تنوع زیستی و برجهای شکننده مانند جنگلبه ویژه در اکوسیستم

کند  آوری اکوسیستم در برابر تغییرات اقلیمی عمل میپوشش گیاهی به عنوان یک شاخص کلیدی برای ارزیابی سلامت و تاب

(Otieno et al., 2025; Li et al., 2024با پیشرفت فناوری سنجش از دور، شاخص تف .)اضل نرمال( شده پوشش گیاهیNDVI  )

های  محیطی در مقیاسبه دلیل همبستگی قوی با سلامت و تراکم پوشش گیاهی، به ابزاری استاندارد برای پایش تغییرات زیست

 (.Pato et al, 2025; Sun et al., 2023; Liu et al., 2021زمانی و مکانی مختلف تبدیل شده است )

شوند. استان تر هستند، تشدید میخشک جهان، که ذاتاً به تغییرات اقلیمی حساس ها به ویژه در مناطق خشک و نیمه این چالش

هرمزگان در جنوب ایران، نمونه بارزی از یک اکوسیستم تحت تنش شدید اقلیمی است. این منطقه با آب و هوای گرم و خشک،  

گراد فراتر رود و میانگین بارش سالانه آن کمتر از درجه سانتی  ۵۰تواند از  های بسیار داغ و مرطوب که دما در آن میتابستان
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های  (. خاکDehghanisanij et al, 2025; Shamsaei et al., 2025; Sharifi et al., 2025شود )متر است، مشخص میمیلی  ۲۰۰

از نوع   پذیری  هستند که با محتوای کم مواد آلی و ظرفیت محدود نگهداری آب، آسیب   Entisolsو    Aridisolsمنطقه عمدتاً 

می افزایش  برابر خشکسالی  در  را  )اکوسیستم  با  Sharifi et al., 2025دهند  را  هرمزگان  استان  اقلیمی،  شرایط سخت  این   .)

های گرد و غبار مواجه زایی، تخریب سرزمین، و وقوع مکرر طوفانمحیطی متعددی نظیر خطر بالای بیابانهای زیستچالش

اک از عوامل اصلی تشدید این پدیده در  اند فقر پوشش گیاهی و کمبود رطوبت خکرده است، به طوری که مطالعات نشان داده

بینی دقیق واکنش پوشش گیاهی به تغییرات اقلیمی  تر از آن، پیش(. بنابراین، پایش و مهمKazemi et al., 2020منطقه هستند )

های مدیریتی مؤثر جهت حفاظت  در این استان، نه تنها یک کنجکاوی علمی، بلکه یک ضرورت انکارناپذیر برای تدوین سیاست

 پذیری جوامع محلی است.زایی و کاهش آسیباز منابع طبیعی، مقابله با بیابان

یک چالش علمی پیچیده است، زیرا این فرآیند تحت تأثیر تعاملات پیچیده    NDVIبینی پویایی  سازی و پیشبا این حال، مدل

های آماری کلاسیک که اغلب بر فروض خطی  (. روش Ma et al., 2021و غیرخطی میان عوامل متعدد اقلیمی و انسانی قرار دارد )

 ,Dawidowicz  &  Buczyńskiها استوار هستند، در درک کامل این روابط با محدودیت مواجه هستند )بودن و توزیع نرمال داده

تواند  همراه بوده و پاسخ آن به دما می (. به عنوان مثال، واکنش پوشش گیاهی به عواملی مانند بارش اغلب با تأخیر زمانی2025

(. Wagle et al., 2024; Phan et al., 2021های رگرسیون سنتی فراتر است )ها از توانایی مدلاین پیچیدگیکه    غیرخطی باشد

 سازد. تر را برجسته میسازی پیشرفتهها، ضرورت گذار به رویکردهای مدلاین محدودیت

های  ( به دلیل توانایی استثنایی در مدیریت دادهMachine Learningهای یادگیری ماشین )ها، الگوریتمبرای غلبه بر این چالش 

 Toboreاند )گیرانه، به ابزارهای مؤثری در علوم محیطی تبدیل شدهچندمتغیره و غیرخطی، بدون نیاز به فروض آماری سخت

et al., 2025های گروهی  مدل  ژهیوبههای مبتنی بر درخت تصمیم،  دهند که الگوریتمای نشان می(. مطالعات اخیر به طور فزاینده

(ensembleتصادفی جنگل  مانند   )  (Random Forest)   شدید گرادیان  تقویت  برابر  (XGBoost)   و  در  بالا  مقاومت  دلیل  به   ،

سازی های رگرسیون خطی در شبیه بهتر از مدل   مراتببه( و توانایی در ثبت روابط پیچیده، عملکردی  overfittingبرازش )بیش

های مختلف (. با این حال، باید توجه داشت که مدلOtieno et al., 2025; Sun et al., 2023های پوشش گیاهی دارند )شاخص

شده سرعت محاسباتی بالاتر و  های خطی منظمیادگیری ماشین دارای نقاط قوت و ضعف متفاوتی هستند؛ برای مثال، مدل

ارائه می را  سازی های عصبی و جنگل تصادفی در مدلهای غیرخطی مانند شبکهمدل  کهیدرحالدهند،  تفسیرپذیری بهتری 

ای برای ها، انجام یک تحلیل مقایسه(. این تفاوتDawidowicz  &  Buczyński, 2025کنند )تر عمل میتعاملات پیچیده دقیق

 سازد.ترین مدل برای یک مسئله خاص را ضروری میانتخاب مناسب

تحلیل  از  مدلگذشتههای  فراتر  این  از  استفاده  رشد،  به  رو  و  حیاتی  تحقیقاتی  مرز  یک  پیشنگر،  برای  قدرتمند  بینی  های 

 Otieno( و  ۲۰۲3. )Nguyen et alها تحت سناریوهای مختلف تغییر اقلیم است. مطالعاتی مانند  های آینده اکوسیستمواکنش

et al( .۲۰۲۵با موفقیت نشان داده )های گردش  های خروجی مدلهای یادگیری ماشین با دادهتوان با تلفیق مدلاند که می

پذیر را شناسایی نمود.  بینی کرده و مناطق آسیب، تغییرات آتی پوشش گیاهی را پیشCMIP6( از پروژه  GCMsعمومی جو )

پیش رویکرد  تحلیلاین  از  را  علم  برنامه نگرانه،  برای  ابزاری  به سمت  واکنشی  تطبیقی سوق  های  پیشگیرانه و مدیریت  ریزی 

( تغییر خواهد کرد، برای SSPsهای آینده تحت سناریوهای مختلف انتشار )دهد. درک اینکه چگونه پوشش گیاهی در دههمی

ای برخوردار های مبتنی بر شواهد در زمینه حفاظت از تنوع زیستی و مدیریت پایدار منابع طبیعی از اهمیت ویژهگذاری سیاست

 (. Nguyen et al., 2023است )

های پیشرفته یادگیری ماشین برای پر کردن شکاف تحقیقاتی موجود های مدلگیری از قابلیتبنابراین، این پژوهش با هدف بهره

بینی آینده پوشش گیاهی در یک منطقه حساس به تغییرات اقلیمی طراحی شده است. اهداف اصلی این مطالعه  در زمینه پیش

های افزودنی  (، مدلGPRگاوسی ) ندیفراهای یادگیری ماشین شامل رگرسیون ( ارزیابی و مقایسه عملکرد مدل۱از: ) اندعبارت

برای دوره تاریخی در استان هرمزگان؛    NDVIسازی دقیق شاخص  در شبیه  Random Forest و  XGBoost(،  GAMیافته )تعمیم

برای    NDVIبینی تغییرات مکانی و زمانی  ( پیش3ترین متغیرهای اقلیمی مؤثر بر پویایی پوشش گیاهی؛ و )( شناسایی مهم۲)

تری از واکنش تواند به درک عمیقدوره آینده تحت سناریوهای مختلف تغییر اقلیم با استفاده از مدل بهینه. نتایج این تحقیق می



 

ای به تغییرات اقلیمی کمک کرده و مبنای علمی لازم برای مدیریت پایدار منابع طبیعی در این منطقه  های منطقهاکوسیستم 

 پذیر را فراهم آورد. آسیب 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه 

تا    ۵3°  4۱´های جغرافیایی  شمالی و طول  ۲8°  ۵7´تا    ۲۵°  ۲4´های جغرافیایی  استان هرمزگان،  در جنوب ایران بین عرض

کیلومتر در امتداد خلیج فارس و   9۰۰(. این استان با خط ساحلی به طول تقریبی  ۱شرقی واقع شده است )شکل    °۵9  ۱۵´

دریای عمان، از موقعیتی استراتژیک برخوردار است. توپوگرافی منطقه دارای تنوع قابل توجهی بوده و از مناطق کوهستانی متأثر  

یابد. اقلیم حاکم بر استان، گرم  های پست ساحلی در جنوب امتداد میهای زاگرس در شمال و شمال شرق تا دشتکوهاز رشته 

گراد و بارش سالانه نامنظم و اندک )کمتر از درجه سانتی  ۲7خشک است که با میانگین دمای سالانه حدود  و خشک تا نیمه

ترین عامل محدودکننده رشد گیاهی تبدیل کرده است.  شود. این شرایط، دسترسی به آب را به اصلیمتر( مشخص میمیلی  ۲۰۰

های  های مقاوم به خشکی و شوری تشکیل شده و شامل مراتع بیابانی و اکوسیستمدر نتیجه، پوشش گیاهی منطقه عمدتاً از گونه

های شکننده  شود. حساسیت بالای این اکوسیستم می  Avicennia marinaهای حرا )مانگرو( با گونه غالب  فرد جنگلمنحصربه 

 به نوسانات اقلیمی، دلیل اصلی انتخاب این استان برای تحلیل روند تغییرات پوشش گیاهی است.

ای بر روی دو مکان منتخب متمرکز  نقطه   صورتبهبررسی دقیق واکنش پوشش گیاهی به متغیرهای اقلیمی، تحلیل    منظوربه

 نقطه  دواکولوژیکی متمایز در استان باشند. با انتخاب  -انتخاب شدند که نماینده دو زیرمنطقه اقلیمی  یاگونهبهگردید. این نقاط 

های محیطی،  که دارای حداکثر فاصله جغرافیایی از یکدیگر در سطح استان هستند، هدف آن بود که طیف وسیعی از گرادیان

تر استان با مناطق ساحلی و جنوبی، در تحلیل لحاظ های دمایی و بارشی بین مناطق داخلی و شمالیتفاوت در رژیم  ژهیوبه

، عرض جغرافیایی:  ۵7)طول جغرافیایی:   :۲(، نقطه شماره  ۲8.۵، عرض جغرافیایی:  ۵۵.7۵)طول جغرافیایی:   :۱گردد. نقطه شماره  

تر و توپوگرافی های اقلیمی بریتر استان واقع شده است که تحت تأثیر رژیم در مناطق داخلی و شمالی  ۱(. نقطه شماره  ۲7

تر و نزدیک به نوار ساحلی قرار گرفته که بیشتر تحت تأثیر  در مناطق جنوبی  ۲کوهستانی قرار دارد. در مقابل، نقطه شماره  

کند که رطوبت خلیج فارس و اقلیم دریایی است. انتخاب نقاطی در امتداد این گرادیان جغرافیایی شمال به جنوب، تضمین می 

های اکولوژیکی موجود در استان هرمزگان را پوشش دهند.  تری از شرایط اقلیمی و پاسخهای ورودی به مدل، طیف وسیع داده

ها را در شرایط محیطی  کمک کرده و ارزیابی عملکرد آن (robust) ترهای قویهای آموزشی، به ساخت مدلاین تنوع در داده

 .سازدگوناگون ممکن می

های اقلیمی بلندمدت )میانگین دمای سالانه و  اطمینان از نمایندگی آماری نقاط منتخب، تحلیل دقیقی بر روی داده  منظوربه

مجموع بارش سالانه( این دو نقطه و مقایسه آن با توزیع آماری مشابه در کل استان هرمزگان انجام شد. نتایج این مقایسه نشان  

توزیع آماری متغیرهای کلیدی اقلیمی )مانند دما و بارش( در    9۰و    ۱۰های  داد که دو نقطه انتخاب شده به ترتیب در صدک

  ٪8۰سطح استان قرار دارند. این بدان معناست که انتخاب این دو نقطه، دامنه وسیعی از شرایط اقلیمی استان را پوشش داده و  

پذیری کند. این رویکرد آماری، اطمینان از قدرت تعمیمهای آموزشی لحاظ میاز تنوع اقلیمی مشاهده شده در استان را در داده

 دهد. دل نهایی را افزایش میم



 

 
 . موقعیت جغرافیایی استان هرمزگان در ایران 1شکل 

Fig 1. Geographical location of Hormozgan Province in Iran. 

 

 (NDVIهای شاخص پوشش گیاهی )داده

برای ساخت مدل پژوهش،  این  دادهدر  زمانی  از سری  ماشین،  یادگیری  نرمالهای  تفاضل  گیاهی   های شاخص  پوشش  شده 

نصب شده است،   Terraبر روی ماهواره که  MODISها توسط سنجنده استفاده گردید. این داده ۶نسخه  MOD13Q1محصول 

روزه است. بازه زمانی    ۱۶متر و قدرت تفکیک زمانی    ۲۵۰دارای قدرت تفکیک مکانی    MOD13Q1شوند. محصول  آوری میجمع 

 گیرد. را در بر می ۲۰۱8تا دسامبر  ۲۰۰۰از ژانویه  ساله۱9مورد استفاده، دوره 

شده  های اقلیمی استخراج داده  کهیدرحالروز است،    ۱۶برابر با   MOD13Q1 های محصولقدرت تفکیک زمانی داده  ازآنجاکه

این دو مجموعه داده برای ورود به   (Temporal Synchronization) سازی زمانیدارای مقیاس زمانی ماهانه بودند، همگام

به مقیاس ماهانه تبدیل شدند. در این پژوهش   NDVI روزه  ۱۶های  های یادگیری ماشین الزامی بود. به همین منظور، دادهمدل

تطابق    تنهانهاستفاده گردید. استفاده از این روش   گیری ماهانه مقادیربرای استخراج یک مقدار واحد در هر ماه، از روش میانگین

های ورودی و خروجی مدل را تضمین کرد، بلکه باعث کاهش تأثیرات باقیمانده احتمالی ناشی از نویزهای جوی در زمانی داده

 .طول یک ماه تقویمی شد

برای دو نقطه مشخص شده در بخش قبل استخراج گردید.   NDVIبا استفاده از پلتفرم گوگل ارث انجین، سری زمانی مقادیر  

های  متغیر هدف )پاسخ( در مدل  عنوانبهمنجر به ایجاد دو مجموعه داده سری زمانی مجزا برای هر نقطه شد که    ندیفرااین  

روزه(    ۱۶به دلیل قدرت تفکیک زمانی بسیار بالای آن )  MODISیادگیری ماشین مورد استفاده قرار گرفت. انتخاب محصول  

بر اساس تفاوت بازتاب   NDVIهای فصلی و ماهانه پوشش گیاهی ضروری است. شاخص سازی دقیق دینامیکبود که برای مدل 

 (:۱شود )رابطه ( محاسبه میNIR( و فروسرخ نزدیک )Redسطوح در باندهای قرمز )

(۱ ) NDVI = (NIR - Red) / (NIR + Red) 

انجام  اتمسفری  بالا و تصحیحات  رادیومتریک  این  کیفیت  استفاده در  برای  را  اطمینان آن  قابلیت  این محصول،  بر روی  شده 

 کند. پژوهش تضمین می

اولیه بر روی محصول  های سری زمانی خام  ، داده۶نسخه   MOD13Q1 با وجود اعمال تصحیحات اتمسفری و رادیومتریک 

توانند بر نتایج  اپتیکال معمولاً همچنان حاوی نویزهای باقیمانده ناشی از ابرها، سایه ابرها و ذرات معلق جوی هستند که می

تأثیر منفی بگذارند مدل بنابراسازی  پژوهش، یک مرحله پیشنی؛  افزایش دقت علمی  و  برای شفافیت  پاک،  سازی  پردازش و 

 (QA یا Quality Assurance) سازی شد. بدین منظور، از باندهای کنترل کیفیتها در پلتفرم گوگل ارث انجین پیادهداده

های دارای پوشش ابر، سایه ابر و ، تمامی پیکسلQA شده در این محصول استفاده گردید. با اعمال فیلتر بر روی مقادیرتعبیه 



 

-High) های با کیفیت بالا شدند تا در نهایت، تنها پیکسل (Mask) کیفیت نامطلوب شناسایی شده و از سری زمانی ماسک

quality)   های یادگیری ماشین گردندمتغیر هدف وارد الگوریتم عنوانبهو بدون نویز. 

 بین( های اقلیمی )متغیرهای ورودی/پیشداده

فیزیولوژیک   یندهایفراای از متغیرهای اقلیمی کلیدی که به طور مستقیم بر  ، مجموعهNDVIبینی سازی و پیششبیه   منظوربه

که    ERA5ها از مجموعه داده بازتحلیل  بین )مستقل( انتخاب شدند. این دادهمتغیرهای پیش  عنوانبهگذارند،  گیاهان تأثیر می

اروپایی پیش ارائه میECMWFمدت جوی )های میانبینیتوسط مرکز  (. Hersbach et al., 2020شود، استخراج گردیدند ) ( 

یکی از معتبرترین   عنوانبهبه دلیل پوشش جهانی، تفکیک زمانی و مکانی بالا، و همگنی در طول زمان،    ERA5مجموعه داده  

 (. Mohammadi, 2026) شودمنابع داده اقلیمی در مطالعات محیطی شناخته می

ا  یزمان  یسر مختصات   ی( برا۲۰۱8تا دسامبر    ۲۰۰۰  هی)ژانو  NDVI  یها مشابه با داده  یدوره زمان  یبرا  رهایمتغ  نیماهانه 

متوسط،   یپژوهش عبارتند از: دما ن یمورد استفاده در ا یمیاقل یرهایدو نقطه مورد مطالعه استخراج شد. متغ قیدق ییایجغراف

  اه یفتوسنتز و رشد گ  یندهایفرآ  یهاکنندهکنترل  نیتریاز اصل  یکی  عنوان  به  دما (:tas, tasmin, tasmaxهوا )   نهیشیو ب  نهیکم

.  دهدیفتوسنتز را نشان م  یدر دسترس برا  یدیخورش  یانرژ  زانیم  ریمتغ  نیا (:rsds)  یدر نظر گرفته شد. تابش موج کوتاه فرود

 استفاده شد.   گذارد،یم ریتأث اه یکه بر تعرق گ یاتمسفر یاز تنش آب یپارامتر به عنوان شاخص نیا (:hurs) یرطوبت نسب

( تبدیل شدند تا تفسیرپذیری  C°( بودند، به درجه سلسیوس )Kپردازش، تمامی مقادیر دما که در واحد کلوین ) در مرحله پیش

تر شود. در نهایت، برای هر نقطه یک ماتریس داده یکپارچه تشکیل شد که در آن هر ردیف  های بعدی سادهها در تحلیلآن 

 .بود NDVIبین یا متغیر هدف معرف یک گام زمانی ماهانه و هر ستون معرف یکی از متغیرهای اقلیمی پیش

 (NDVI  )ماه متناظر با ثبت شاخص زمانهملازم به ذکر است که در این پژوهش، متغیرهای مستقل اقلیمی صرفاً با مقادیر  

در واکنش پوشش گیاهی به این عوامل در نظر گرفته   (Temporal Lag) سازی شدند و تأخیر زمانی احتمالیمدل  ندیفراوارد  

های زمانی مؤثر  سازی وقفه شناسی امری شناخته شده است، اما بررسی و بهینهی تأخیر زمانی در بومنشده است. اگرچه پدیده

تری بود که در فاز اولیه این مطالعه )که تمرکز آن های سری زمانی گستردهبرای هر متغیر در این اقلیم خاص، مستلزم تحلیل

 .های مختلف یادگیری ماشین است( لحاظ نگردیدبر ارزیابی توانمندی الگوریتم

 های اقلیمی آیندهداده

(  GCMشده توسط مدل گردش عمومی جو )سازیهای اقلیمی شبیه ، از دادهNDVIبینی تغییرات آینده شاخص  پیش  منظوربه

GFDL-ESM4    ۶شده فاز  های جفتاز پروژه مقایسه تطبیقی مدلکه   (CMIP6استخراج شده، استفاده گردید. این داده )  ها از

  GCMsهای خام داده ISIMIP( دریافت شد. پورتال ISIMIPهای تأثیرات )بخشی مقایسه تطبیقی مدل طریق پورتال پروژه بین 

ها را برای مطالعات تأثیرات ( پردازش کرده و آنW5E5های پیشرفته تصحیح بایاس )در این پژوهش، روش  استفاده از روشرا با  

های  های اقلیمی همواره با عدم قطعیتبینی، باید توجه داشت که پیشوجودنیباا  (.Lange, 2019کند )سازی میای مناسبمنطقه 

های بیوژئوشیمیایی دارد، اما تکیه بر  سازی چرخه عملکرد مناسبی در شبیه  GFDL-ESM4 ذاتی همراه هستند. اگرچه مدل

را پوشش نمیهای مدلمنفرد، تمام دامنه عدم قطعیت (GCM) یک مدل گردش عمومی اقلیمی  این،  سازی  بر  دهد. علاوه 

ای( است؛ لذا مفروضات  ای با انتشار بالای گازهای گلخانهنمایانگر یک مسیر توسعه بدبینانه )رقابت منطقه  SSP3-7.0 سناریوی

ها و  (، محدودیتدکربنیاکسیدهای پیچیده اکولوژیکی )نظیر اثر لقاح این سناریو در خصوص تغییرات کاربری اراضی و واکنش

 .مدت اکوسیستم به همراه دارد که باید در تفسیر نتایج لحاظ گردندهای طولانیبینی دقیق پاسخهایی را در پیشعدم قطعیت

از مسیرهای   SSP3-7.0پذیر منطقه، در این پژوهش سناریوی  شدید تغییر اقلیم بر اکوسیستم آسیب   برای ارزیابی اثرات بالقوه

 Regionalای )رقابت منطقه  (. این سناریو که با عنوانRiahi et al., 2017( انتخاب شد )SSPsاجتماعی ) -مشترک اقتصادی

Rivalry  یا )  ( یک جاده سنگیA Rocky Roadشناخته می )های  المللی ضعیف و چالشای چندقطبی با همکاری بینشود، آینده

وات بر متر مربع در    7کشد. این مسیر به نیروی تابشی  ای را به تصویر میجدی برای سازگاری و کاهش انتشار گازهای گلخانه

های  وکار طبق روال معمول با چالش( یا کسبPessimistic Scenarioیک سناریوی بدبینانه )  عنوانبهشود و  انتهای قرن منجر می



 

ارزیابی ریسک ( در نظر گرفته میHigh-Challenge Business-as-Usualزیاد ) های حداکثری بر منابع طبیعی  شود که برای 

 بسیار مناسب است.

تاریخی )شامل  داده اقلیمی دوره  آینده  hurs  ,rsds  ,tas  ,tasmax  ,tasminهای روزانه مربوط به همان متغیرهای  برای دوره   )

ها به عنوان ورودی به مدل یادگیری برای مختصات جغرافیایی دو نقطه مورد مطالعه استخراج گردید. این داده ۲۱۰۰تا  ۲۰۱9

به صورت مجزا   SSPو هر سناریوی    GCMبرای هر نقطه، هر مدل    NDVIماشین بهینه داده خواهند شد تا سری زمانی آینده  

 بینی شود. پیش

 های یادگیری ماشین الگوریتم 

ها  ، از سه الگوریتم یادگیری ماشین با رویکردهای متفاوت استفاده شد. این مدلNDVIبینی شاخص  سازی و پیششبیه   منظوربه

سازی شبیه در   Random Forest و XGBoost(،  GAMیافته )های افزودنی تعمیم(، مدلGPRگاوسی )   ندیفراشامل رگرسیون  

آورد.  های خطی و غیرخطی پیچیده را در حل مسئله فراهم میها امکان ارزیابی عملکرد روشهستند. انتخاب این مجموعه از مدل

 شوند. شرح داده می لیتفص  بهها در ادامه، هر یک از این مدل

انتخاب   اصلی در  الگوریتم  زمانهممنطق  از رویکردهای مدلاین  ارزیابی طیف متنوعی  ایجاد تعادل میان قدرت  ها،  سازی و 

و تقویت گرادیان   (GAM) یافتههای افزودنی تعمیماز مدل  زمانهمنمونه، استفاده    عنوانبهبینی است.  تفسیرپذیری و دقت پیش

یک چارچوب   عنوانبه  GAM آورد؛ الگوریتمها را فراهم میامکان بررسی دو جنبه متفاوت از ساختار داده (XGBoost) شدید

سازی  و با تفسیرپذیری بالا مدل (Smooth) هموار  صورتبهرا   NDVI پارامتریک، روابط بین متغیرهای اقلیمی و شاخصنیمه 

یک روش گروهی    عنوانبه XGBoost کند که برای درک فیزیکی تأثیر هر متغیر بسیار کارآمد است. در مقابل، الگوریتممی

تر و تفسیرپذیری کمتری دارد، اما از قدرت استثنایی در کشف تعاملات غیرخطی مبتنی بر درخت تصمیم، اگرچه ساختار پیچیده

چندگانه انتخاب   (Non-linear interactions) و  متفاوت،  رویکردهای  این  مقایسه  است.  برخوردار  اقلیمی  متغیرهای  میان 

 کند.سازی دقیق شرایط آینده را تضمین میساختار بهینه برای شبیه 

 ( Gaussian Process Regression - GPRگوسی )  ندیفرارگرسیون  

( و مبتنی بر هسته  برای مسائل رگرسیون است که به  Bayesianگوسی یک رویکرد غیرپارامتریک، بیزی )  ندیفرارگرسیون  

ها، شهرت  بینیفرد در ارائه تخمینی از عدم قطعیت پیشسازی روابط پیچیده و توانایی منحصربه پذیری بالا در مدلدلیل انعطاف

ها  های پارامتریک که یک تابع با پارامترهای مشخص را بر داده(. برخلاف مدلRasmussen  &  Williams, 2006یافته است ) 

ای از کند که هر مجموعهکند. این مدل فرض مییک توزیع احتمال بر روی تمام توابع ممکن تعریف می GPRدهند،  برازش می

 کنند. نقاط داده از یک توزیع گوسی چندمتغیره پیروی می

پراکنش یا هسته. تابع میانگین،  شود: یک تابع میانگین و یک تابع همگوسی به طور کامل توسط دو مؤلفه تعریف می  ندیفرایک  

می نشان  را  تابع  انتظار  مورد  میمقدار  گرفته  نظر  در  صفر  سادگی،  برای  معمولاً  و  مدل  دهد  قلب  هسته،  GPRشود.  تابع   ،

𝒌 (𝒙, 𝒙′)،   ( است که میزان شباهت یا همبستگی بین دو نقطه ورودی𝒙    و𝒙′را تعریف می )  کند. این تابع، فرض بنیادین مدل

تر هستند، مقادیر خروجی مشابهی خواهند داشت. یکی از کند: نقاطی که در فضای ورودی به یکدیگر نزدیکرا کدگذاری می

پذیری و قابلیت اعمال  است که به دلیل انعطاف  (Radial Basis Function - RBF)ترین توابع هسته، هسته تابع پایه شعاعی  رایج 

 (.Verrelst et al., 2012) بر روی طیف وسیعی از مسائل، در این پژوهش نیز استفاده شد

 logای )سازی لگاریتم احتمال حاشیه سازی فراپارامترهای تابع هسته از طریق بیشینه با بهینه   GPRدر مرحله آموزش، مدل  

marginal likelihoodکند. پس از آموزش، مدل یک توزیع پسین پراکنش را پیدا میهای آموزشی، بهترین تابع هم( بر روی داده

(posterior distributionبر روی توابع ایجاد می )  ،کند. برای یک نقطه ورودی جدیدGPR  ای )که  بینی نقطهیک پیش  تنهانه

بینی  کند که بیانگر عدم قطعیت آن پیشدهد، بلکه یک واریانس نیز محاسبه میبینی است( ارائه میهمان میانگین توزیع پیش

ویژگی،   این  می  GPRاست.  تبدیل  محیطی  علوم  در  قدرتمند  بسیار  ابزاری  به  اطمینان را  قابلیت  ارزیابی  امکان  زیرا  کند، 



 

اقلیمی متغیر، را فراهم می  ژهیوبهمدل،  های  بینیپیش  ,Rasmussen & Williams, 2006; Salehnia et al) سازددر شرایط 

2025). 

 ( Random Forest - RFجنگل تصادفی )

می عمل  تصمیم  درخت  زیادی  تعداد  ساخت  پایه  بر  که  است  قدرتمند  گروهی  یادگیری  الگوریتم  یک  تصادفی  کند  جنگل 

(Breiman, 2001  تجمیع“ تکنیک  از  مدل  این  )استرپ بوت (.  “بگینگ”  یا   ”Bagging یک روی  بر  درخت  هر  آموزش  برای   )

ای تصادفی از کند. علاوه بر این، در هر گره از هر درخت، تنها زیرمجموعه های آموزشی استفاده میزیرمجموعه تصادفی از داده

از تصادفیبین برای یافتن بهترین تقسیم در نظر گرفته میمتغیرهای پیش شود که مدل  سازی باعث میشود. این دو سطح 

بیش برابر  در  بالایی  پیش برازشمقاومت  رگرسیون،  مسائل  در  باشد.  میانگین  داشته  تصادفی،  جنگل  مدل  نهایی  بینی 

سازی روابط غیرخطی پیچیده و ارائه معیاری برای اهمیت متغیرها های تمام درختان منفرد است. توانایی بالا در مدلبینیپیش

(feature importance.از مزایای کلیدی این الگوریتم است ) 

 ( XGBoostتقویت گرادیان شدید )  

  انیگراد  تیبر روش تقو  یمبتن  یگروه   یریادگی  تمیالگور  کی(  eXtreme Gradient Boosting)  د یشد  انیگراد  تیتقو

که درختان  ی (. برخلاف جنگل تصادفChen, 2016است ) افته یخود شهرت  ییسرعت بالا و عملکرد استثنا لیاست که به دل

با هدف    دی. هر درخت جدکندیم  جادیا  یرا به صورت متوال  میصمدرختان ت  XGBoost  سازد،یو مستقل م  یرا به صورت مواز

به تابع    یسازمنظم  یهاکی با افزودن تکن  XGBoost.  شودیآموزش داده م  یاز مجموع درختان قبل  مانده یباق  یخطاها  حیتصح

  ن یاز کارآمدتر ی کیکنترل کرده و به  یرا به خوب برازششیتوانسته است مشکل ب  شرفته،یپ   یمحاسبات  ی هایسازنه یو به نهیهز

 شود.   لیتبد یبندو طبقه ونیمسائل رگرس یبرا ها تم یالگور

 ( Generalized Additive Models - GAMیافته )های افزودنی تعمیممدل 

یافته  های خطی تعمیمتعمیمی بر مدل  عنوانبهپارامتریک قدرتمند هستند که  یافته، یک چارچوب نیمه های افزودنی تعمیممدل

(GLMتوسعه یافته )( اندHastie and Tibshirani, 1990  مزیت اصلی .)GAM  های رگرسیون سنتی در این است  نسبت به روش

گذارد. در عوض، این مدل  بین )اقلیمی( را کنار می( و متغیرهای پیشNDVIکه فرضِ وجود رابطه خطی میان متغیر پاسخ ) 

 ها خودشان شکل رابطه را تعیین کنند.دهد تا دادهاجازه می

شوند. ساختار کلی  ( جایگزین میSmooth functions) ( با توابع هموارکننده غیرخطی  𝛽𝑖𝑋𝑖های خطی )، ترمGAMدر ساختار 

 : زیر بیان کرد (۲) توان به صورت رابطهرا می NDVIبینی این مدل برای پیش

(۲) 𝑔 (𝐸[𝑌]) = 𝛽0 + ∑ 𝑓𝑗(𝑋𝑗)

𝑝

𝑗=1

 

.)𝑔(،  NDVIامید ریاضی متغیر پاسخ )𝐸 [𝑌]که در آن،   متغیرهای  𝑋𝑗عرض از مبدأ،  𝛽0(،  Link functionتابع پیوند )(

.)𝑓𝑗بین اقلیمی و  پیش برای برازش این توابع هموارکننده از “اسپلاین( های  توابع هموارکننده غیرپارامتریک هستند. معمولاً 

(. Wood, 2017سازی الگوهای غیرخطی و پیچیده اکولوژیک دارند )پذیری بالایی در مدلشود که انعطافرگرسیونی” استفاده می

این است که به دلیل ساختار “افزودنی” خود، همچنان قابلیت تفسیرپذیری بالایی دارد و امکان بررسی اثر    GAMویژگی متمایز  

 سازد. را فراهم می NDVIمجزای هر متغیر اقلیمی بر روی  

 سازی و ارزیابیاستراتژی مدل  

پردازش، تمامی متغیرهای ورودی  مند زیر انجام گردید. ابتدا در مرحله پیشسازی در این پژوهش طی مراحل نظامفرایند مدل

( برای هر نقطه با حفظ ترتیب  ۲۰۱8-۲۰۰۰های سری زمانی تاریخی )سازی شدند. سپس، داده[ نرمال۱,  ۰و هدف در بازه ]

( و تنظیم Training( جهت آموزش )۲۰۱۵تا دسامبر    ۲۰۰۰ها )ژانویه  درصد ابتدایی داده  8۰زمانی به دو بخش تقسیم شدند:  



 

ها بر  پذیری مدل( و ارزیابی قابلیت تعمیمTesting( جهت آزمون )۲۰۱8تا دسامبر    ۲۰۱۶درصد انتهایی )ژانویه    ۲۰ها، و  مدل

 نشده اختصاص یافت. های دیدهروی داده

( فراپارامترها  تنظیم  فرایند  عملکرد،  بهترین  به  دستیابی  برای  دوم،  گام  روش Hyperparameter Tuningدر  از  استفاده  با   )

،  XGBoostو    RF های آموزشی اجرا شد. برای مدل( بر روی دادهfold Cross-Validation-۱۰لایه )  ۱۰اعتبارسنجی متقابل  

، پارامترهای تابع هسته )سیگما( تنظیم گردید.  GPR پارامترهایی نظیر تعداد درختان و عمق درختان بهینه شدند. برای مدل

 برازش جلوگیری شود. سازی شد تا از بیش، درجات آزادی  برای توابع هموارکننده اسپلاین بهینه GAM برای مدل

بینی آینده تحت سناریوهای اقلیمی به در نهایت، مدل بهینه بر اساس معیارهای آماری و نمودار تیلور انتخاب شده و برای پیش

(،  GAM)برای    caret  ،mgcvافزاری  های نرمو با استفاده از بسته   Rنویسی  ها در محیط زبان برنامهکار گرفته شد. کلیه تحلیل

kernlab ،randomForest  وxgboost  .انجام شد 

(،  tas  ,tasmin  ,tasmaxخطی چندگانه میان متغیرهای دمای متوسط، کمینه و بیشینه )با توجه به همبستگی بسیار بالا و هم

، این  ندیفرا( استفاده شد. در این  PCAهای اصلی )جلوگیری از اثرات منفی آن بر عملکرد مدل، از روش تحلیل مؤلفه  منظوربه

کرد، کاهش داده شدند. این  های اصلی دما را تبیین می( که بیشترین واریانس دادهPC1سه متغیر به یک مؤلفه اصلی اول )

ها استفاده  نماینده یکپارچه رژیم دمایی در مدل  عنوانبهشود،  نامیده می  temp_componentمؤلفه جدید که در این پژوهش  

 گردید. 

رفع    منظوربهها در این پژوهش طی دو گام متوالی انجام پذیرفت. در گام نخست،  پردازش دادهانتخاب متغیرهای کلیدی و پیش

 (PCA) های اصلیخطی شدید بین سه متغیر دمایی )میانگین دما، حداقل دما و حداکثر دما(، تکنیک تحلیل مؤلفه مشکل هم

گردید. برای   temp_componentها به یک شاخص ترکیبی واحد تحت عنوان  ها اعمال شد که منجر به تقلیل آنبر روی آن

و بر    بار کیتنها   PCA های تاریخی و آینده، ضرایب انتقال خطیشناختی بین دادهتضمین هماهنگی کامل و یکپارچگی روش

 Transformation) محاسبه و برازش شدند. سپس، دقیقاً همان ضرایب و ماتریس تبدیل (ERA5) های تاریخیاساس داده

Matrix) های اقلیمی آیندهبرای کاهش ابعاد متغیرهای دمایی در خروجی مدل (CMIP6)   ،به کار گرفته شدند. بدین ترتیب

بینی آینده(  بدون تغییر در مقیاس یا ساختار ریاضی، برای هر دو مجموعه داده )تاریخی و پیشدما  اطمینان حاصل شد که مؤلفه  

بررسی و تأیید قطعی اهمیت آماری متغیرهای ورودی نهایی    منظوربهکاملاً همگن محاسبه شده است. در گام دوم،    صورتبه

انتخاب ویژگیو تابش موج ی، رطوبت نسبمتغیرهای ترکیبی دما)شامل   الگوریتم  از  استفاده شد. این   Boruta کوتاه فرودی، 

اعمال گردید، یک روش پوششی مبتنی بر مدل جنگل   (PCA) پردازشهای مرحله پیشالگوریتم که مستقیماً بر روی خروجی

مقایسه   (Shadow features) های تصادفیای از ویژگیتصادفی است که به طور مکرر اهمیت هر ویژگی را با اهمیت مجموعه 

 .کندهای یادگیری ماشین به طور قطعی شناسایی و غربال میکرده و متغیرهای معنادار را پیش از ورود نهایی به مدل

های خشک مانند استان هرمزگان )با میانگین بارش سالانه کمتر  اگرچه بارش یکی از عوامل محدودکننده اصلی در اکوسیستم

های یادگیری ماشین نشد. این  متغیر مستقل نهایی وارد مدل  عنوانبهشود، اما در این پژوهش  متر( محسوب میمیلی  ۲۰۰از  

 تابش   نشان داد که متغیرهای ترکیبی دما Boruta علمی استوار است: نخست، نتایج الگوریتم انتخاب ویژگی  هیپا   سهتصمیم بر  

یک ویژگی برتر انتخاب نکرد.    عنوانبههستند و بارش را   NDVI کنندگی برایبینیدارای بیشترین قدرت پیش  و رطوبت نسبی

گرم و متأثر از اقلیم دریایی )مانند خلیج فارس(، رطوبت نسبی در کنار دما، نقش کلیدی در کنترل  شدتبههای  دوم، در محیط

 (CMIP6) های اقلیمیهای مدلبینیکند. سوم، پیشو در نتیجه استرس رطوبتی گیاه ایفا می (VPD) تقاضای تبخیری اتمسفر

متغیرهای دما و تابش   کهیدرحالای در مناطق بسیار خشک دارای عدم قطعیت بالایی است، برای متغیر بارش در مقیاس نقطه

های اکولوژیک، دو نقطه  نقش بارش در پویایی  درنظرگرفتن  منظوربه،  وجودنیبااشوند.  سازی میبا قطعیت بسیار بالاتری شبیه

توزیع بارش کلی استان باشند و از این    9۰و    ۱۰های  یابی شدند که نماینده صدکمکان  یاگونهبهانتخاب شده در این پژوهش  

 .طریق، گرادیان رطوبتی منطقه در طراحی تحقیق لحاظ گردید

 ( Model Performance Evaluation Metricsمعیارهای ارزیابی عملکرد مدل )



 

یافته، از سه معیار آماری استاندارد که به طور گسترده در مسائل  های توسعهبینی مدلبرای ارزیابی و مقایسه کمی دقت پیش

(. این ارزیابی بر روی مجموعه  Hastie et al., 2009; Moriasi et al., 2007گیرند، استفاده شد )رگرسیون مورد استفاده قرار می

طرفانه سنجیده شود. این بی   صورتبهنشده  های دیدهها بر روی دادهپذیری مدلهای آزمون انجام گرفت تا عملکرد تعمیمداده

 از:  اندعبارتمعیارها 

 ( Coefficient of Determination, R²ضریب تعیین )   

است که توسط متغیرهای ورودی مدل قابل توضیح است.   NDVIدهنده نسبتی از واریانس در مقادیر مشاهداتی این معیار نشان

  ۱متغیر است و مقادیر نزدیک به    ۱و    ۰سنجد. مقادیر آن بین  های واقعی را میمیزان تطابق مدل با داده  R²به عبارت دیگر،  

 شود:( محاسبه می3(. این معیار از رابطه )Chicco et al., 2021بیانگر عملکرد بهتر و تطابق بالاتر مدل است )

(3) 
𝑅2 = 1 −

∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̄)2𝑛

𝑖=1

  

 (Root Mean Square Error, RMSEریشه میانگین مربعات خطا )

کند. از آنجایی که خطاها  گیری میشده( را اندازهبینیاین معیار، انحراف استاندارد پسماندها )تفاوت بین مقادیر واقعی و پیش

دهد و بنابراین به وجود مقادیر پرت در به خطاهای بزرگ وزن بیشتری می   RMSEرسند،  گیری به توان دو میقبل از میانگین

شود و مقادیر کمتر  ( بیان میNDVI(. این معیار در واحد متغیر هدف )Willmott and Matsuura, 2005خطاها حساس است ) 

 دهد: ( نحوه محاسبه آن را نشان می4دهنده دقت بالاتر و خطای کمتر مدل است. رابطه )آن نشان
(4) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1
  

 

 ( Mean Absolute Error, MAEمیانگین قدرمطلق خطا )

، این معیار  RMSEکند. برخلاف  شده و مقادیر واقعی را محاسبه میبینیاین معیار، میانگین قدرمطلق تفاوت بین مقادیر پیش

(. Willmott and Matsuura, 2005دهد ) تری از میانگین بزرگی خطا ارائه میدهد و تفسیر سادهبه تمام خطاها وزن یکسانی می

MAE  ( به ۵باشد. این معیار از طریق رابطه )واحد با متغیر هدف است و مقادیر کمتر آن بیانگر عملکرد بهتر مدل مینیز هم

 آید: دست می
(۵) 𝑀𝐴𝐸 =

1

𝑛
∑ ∣ 𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 ∣𝑛

𝑖=1  
 

مقدار  𝑦̂𝑖ام،  iبرای مشاهده    NDVIمقدار مشاهداتی )واقعی(  𝑦𝑖تعداد کل مشاهدات در مجموعه داده آزمون،    nدر روابط فوق،  

است. در نهایت، مدلی که به طور   NDVIمیانگین کل مقادیر مشاهداتی  𝑦̄شده توسط مدل برای همان مشاهده،  و  بینیپیش

  NDVIبینی تغییرات آینده  کلی بهترین عملکرد را بر اساس این سه معیار از خود نشان دهد، به عنوان مدل بهینه برای پیش

 انتخاب خواهد شد. 

 ( Kling-Gupta Efficiency - KGEگوپتا ) - شاخص کارایی کلینگ 

کند:  ارزیابی می  زمانهم  صورت به یک معیار تشخیصی جامع است که عملکرد مدل را بر اساس سه مؤلفه اصلی    KGEشاخص  

بایاس ) این Kling et al., 2012شده و مشاهداتی ) سازی( و نسبت تغییرپذیری  بین مقادیر شبیه Biasهمبستگی خطی،   .)

( محاسبه  ۶است. این شاخص از رابطه ) ۱برابر با  KGEکند. مقدار بهینه تجزیه به درک بهتر نقاط قوت و ضعف مدل کمک می

 شود: می

(۶ ) 𝐾𝐺𝐸 = 1 − √(𝑟 − 1)2 + (𝛼 − 1)2 + (𝛽 − 1)2 



 

𝛼ضریب همبستگی پیرسون،   rکه در آن،  =
𝜎𝑠

𝜎𝑜
(، و  𝜎𝑜( به مشاهداتی ) 𝜎𝑠شده ) سازینسبت انحراف معیار مقادیر شبیه 

𝛽 =
𝜇𝑠

𝜇𝑜
 ( است.𝜇𝑜( به مشاهداتی ) 𝜇𝑠شده ) سازی نسبت میانگین مقادیر شبیه

   (Taylor Diagramنمودار تیلور )

از نمودار تیلور استفاده شد. این نمودار به طور خلاصه سه معیار آماری کلیدی    هامدلعملکرد   زمانهممقایسه جامع و    منظوربه

(، و ریشه میانگین مربعات خطای مرکزی  SDدهد: ضریب همبستگی پیرسون، انحراف معیار )نمایش می  یدوبعدرا در یک فضای  

(Centered RMSE در این نمودار، نقطه .)  شود و عملکرد هر مدل  های مشاهداتی در نظر گرفته میمرجع برای داده  عنوانبهای

تر باشد، آن مدل عملکرد کلی بهتری  شود. هرچه نقطه مربوط به یک مدل به نقطه مرجع نزدیکبا یک نقطه نمایش داده می

 (. Taylor, 2001دارد )

 و بحث   نتایج

 ها و روابط بین متغیرها تحلیل اکتشافی داده

ها و شناسایی روابط بین متغیرهای اقلیمی  های یادگیری ماشین، یک تحلیل اکتشافی برای درک توزیع دادهپیش از توسعه مدل

دهد.  ( ماتریس پراکندگی و توزیع متغیرهای مورد استفاده را نشان می۲( انجام شد. شکل )NDVIبین و متغیر هدف ) پیش

کننده  دهند که منعکسکه در نمودارهای روی قطر اصلی مشخص است، متغیرهای دما  توزیعی دو مُدی از خود نشان میهمانطور  

های توزیع فراوانی )قطر اصلی  طور که در هیستوگرام در مقابل، همانوجود دو فصل متمایز اقلیمی در منطقه مورد مطالعه است.  

دارای چولگی به راست بوده و مقادیر آن عمدتاً در بازه پایین )کمتر از   NDVI های( قابل مشاهده است، توزیع داده۲شکل  

خشک  های خشک و نیمه اند که این الگوی توزیع، با ماهیت پوشش گیاهی تنک و پراکنده در اکوسیستم( متمرکز شده۰.۱۵

 . کاملاً سازگار است
که در ردیف آخر    طورهماناست.    NDVIترین یافته این تحلیل، شناسایی روابط پیچیده و غیرخطی بین متغیرهای دما و  مهم

رابطه  مشاهده می  ۲شکل   نشان  -به شکل یک منحنی کمان  Tminو    Tmean, Tmaxبا    NDVIشود،  الگو  این  شکل است. 

رسد و دماهای بسیار پایین یا بسیار بالا به عنوان عامل  در یک بازه دمایی بهینه به حداکثر مقدار خود می  NDVIدهد که  می

شوند. این پاسخ غیرخطی، که ریشه در فرآیندهای فیزیولوژیک می  NDVIمحدودکننده رشد عمل کرده و منجر به کاهش مقادیر  

را    XGBoostو    GPR, GAM, RFهای یادگیری ماشین پیشرفته و غیرخطی مانند  گیاهی دارد، ضرورت استفاده از الگوریتم

تأیید میبرای شبیه  کند. همچنین، همبستگی خطی بالایی بین متغیرهای مختلف دما  سازی دقیق دینامیک پوشش گیاهی 

های مبتنی بر درخت و هسته به کار رفته  ای که مدلخطی چندگانه است؛ پدیدهدهنده وجود پدیده هممشاهده شد که نشان

 در این پژوهش، مقاومت خوبی در برابر آن دارند.
 



 

 
نمودارهای روی قطر اصلی، هیستوگرام   .NDVI برای متغیرهای اقلیمی و شاخص (Pairs Plot) ماتریس نمودار پراکندگی. 2شکل 

دهند. نمودارهای زیر قطر اصلی، رابطه بین هر دو متغیر را به صورت نمودار پراکندگی همراه با کانتورهای  توزیع هر متغیر را نشان می

 .دهندتخمین چگالی هسته دو بعدی نمایش می
Fig 2. Scatterplot matrix (pairs plot) for the climatic variables and the NDVI index. The diagonal panels 

show the distribution histogram for each variable, while the lower off-diagonal panels display the 

bivariate scatterplots overlaid with 2D kernel density estimation contours. 

 کاهش ابعاد و انتخاب متغیرهای کلیدی اقلیمی 

بین اقلیمی انجام شد. بررسی ماتریس  های یادگیری ماشین، یک تحلیل اکتشافی بر روی متغیرهای پیشپیش از اجرای مدل

بالا و معناداری با یکدیگر   همبستگی نشان داد که متغیرهای دمای متوسط، کمینه و بیشینه دارای همبستگی خطی بسیار 

𝑟) هستند > ها  در مجموعه داده (Multicollinearity) خطی چندگانه دهنده وجود مشکل همکه این امر نشان (0.95 

آموزش مدل در  ناپایداری  از  جلوگیری  و  این مشکل  رفع  منظور  به  مؤلفه است.  تحلیل  از  ماشین،  یادگیری  اصلیهای   های 

(𝑃𝐶𝐴) برای تقلیل ابعاد متغیرهای دمایی استفاده گردید. نتایج این تحلیل نشان داد که مؤلفه اصلی اول (𝑃𝐶1)   به تنهایی

کند. بنابراین، این مؤلفه با حفظ حداکثری اطلاعات اولیه، به عنوان از واریانس کل سه متغیر دمایی را تبیین می  %98بیش از  

 سازی جایگزین سه متغیر دمایی اولیه گردید. انتخاب و در روند مدلمتغیرهای ترکیبی دما یک شاخص ترکیبی دما با نام 

فرودی    کوتاه موجتابش  ترکیبی دما،    مؤلفه  بین نهایی )شاملبندی اهمیت متغیرهای پیششناسایی و رتبه   منظوربهدر گام بعدی،  

( استفاده شد. این الگوریتم که مبتنی بر مدل  Boruta، از الگوریتم انتخاب متغیر بوراتا )NDVIبینی  در پیش(  و رطوبت نسبی

( نشان داد که هر سه  3کند. نتایج تحلیل بوراتا )شکل  آماری ارزیابی می  صورتبه جنگل تصادفی است، اهمیت هر متغیر را  

برای شبیه بینپیش  عنوانبهمتغیر ورودی   “تأیید شده” و معنادار  که در نمودار    طورهمانشناخته شدند.    NDVIسازی  های 

تأثیرگذارترین عامل اقلیمی    عنوانبه( با بالاترین امتیاز،  temp_componentشود، مؤلفه ترکیبی دما )اهمیت متغیرها مشاهده می

های  فرودی و رطوبت نسبی در رتبه   کوتاهموجدر منطقه مورد مطالعه شناسایی شد. پس از آن، به ترتیب، تابش    NDVIبر پویایی  



 

دهد که رژیم حرارتی، انرژی خورشیدی در دسترس و تنش رطوبتی، سه محور ها نشان میبعدی اهمیت قرار گرفتند. این یافته 

 های منطقه هستند.کننده تغییرات پوشش گیاهی در اکوسیستماصلی کنترل

 
را برای هر یک از  (Importance Score) ای امتیاز اهمیتنمودار جعبه .Boruta نتایج حاصل از الگوریتم انتخاب ویژگی .3شکل 

 .دهد. رنگ سبز به معنای تأیید شدن اهمیت آماری متغیر استبین نشان میمتغیرهای پیش
Fig 3. Results of the Boruta feature selection algorithm. The boxplot shows the Importance Score for each 

predictor variable. The green color indicates that the variable’s statistical importance has been 

confirmed . 

 ( 1ها در مرحله آموزش )نقطه  ارزیابی عملکرد مدل

( یادگیری ماشین  عملکرد چهار مدل  این بخش،  مقادیر  ( در شبیه GPR, GAM, RF, XGBoostدر  روی    NDVIسازی  بر 

( و تحلیل گرافیکی آن در  ۱شود. نتایج کمی این ارزیابی در جدول )ارزیابی می  ۱های دوره آموزش  برای نقطه شماره  داده

 [( ارائه شده است.4نمودار تیلور )شکل ]

 های مختلف در مرحله آموزش )نقطه اول( نتایج معیارهای ارزیابی عملکرد برای مدل .1جدول 
Table 1. Performance evaluation metrics for the different models during the training phase (Point 1) 

Model R2 RMSE MAE KGE 

GPR 0.978 0.0001 0.0001 0.995 

GAM 0.458 0.0112 0.0084 0.543 

FR 0.908 0.0054 0.0041 0.761 

XGB 0.907 0.0003 0.0002 0.995 

 

 تحلیل کمی مبتنی بر معیارها: 

نقص و بسیار مشابه یکدیگر در مرحله آموزش از  عملکردی تقریباً بی XGBoost و GPR های(، مدل۱بر اساس نتایج جدول )

یافتند. همچنین مقادیر خطای   دست  99۵/۰برابر با   (KGE) گوپتا -خود نشان دادند. هر دو مدل به مقادیر ضریب کارایی کلینگ

 XGBoost و برای مدل ۰۰۰۱/۰با    دوبرابرهر   MAE و RMSE مقادیر GPR که برای مدل  یطوربهها بسیار ناچیز بود؛  آن 

دهنده ظرفیت بسیار بالای این دو  به دست آمد. این نتایج نشان  ۰۰۰۲/۰و    ۰۰۰3/۰با  به ترتیب برابر   MAE و RMSE مقادیر

برابر 𝑅2نیز با  Random Forest (RF) های آموزشی است. مدلالگوریتم در یادگیری الگوهای پیچیده و غیرخطی حاکم بر داده

عملکرد بسیار خوبی را به ثبت رساند، هرچند با اختلاف قابل توجهی نسبت به دو   طای پایینخ  7۶۱/۰برابر با  KGE 9۰۵/۰با 



 

ترین ضعیف  و  و بیشترین میزان خطا0.458برابر با  𝑅2،  0.543برابر با   KGE با ثبت GAM مدل برتر قرار گرفت. در مقابل، مدل

 .سازی کندرا در این مرحله شبیه  NDVI شده داشت و نتوانست به خوبی دینامیکهای ارزیابیعملکرد را در بین مدل

پذیر  یک مدل جمع  GAMها، ریشه در ساختار ریاضی این الگوریتم دارد. مدل  نسبت به سایر مدل  GAMتر مدل  عملکرد ضعیف

(Additiveاست که اگرچه می )( تواند روابط غیرخطی را از طریق توابع هموارسازSmoothing functionsمدل )  سازی کند، اما

  NDVIپویایی شاخص    ازآنجاکه( بین متغیرهای مستقل محدودیت دارد.  Interactionsدر ثبت تعاملات پیچیده و چندگانه )

پیچیده، هم تأثیر تعاملات  اقلیمی است، ساختار جمعتحت  عوامل محیطی و  برای   GAMپذیر  افزا و غیرخطیِ  توانایی کافی 

 تنیده را ندارد.های درهمسازی این دینامیکشبیه 

مدل  گرید  ی سو  از اگرچه   ،Random Forest (RF)  ( خوبی  بسیار  𝐾𝐺𝐸عملکرد  = برتر  0.761 مدل  دو  با  اما  داد،  نشان   )

(XGBoost    وGPR  به ماهیت رویکرد امر  این  از با میانگین  RFگردد. مدل  برمی  RFدر    Bagging( فاصله دارد. دلیل  گیری 

بینی مقادیر فرین )نقاط  شود مدل در پیشگیری باعث میدهد، اما این میانگیندرختان تصمیم مستقل، واریانس را کاهش می

از   XGBoost( داشته باشد. در مقابل، مدل  Smoothing( تمایل به هموارسازی )NDVIحداقل و حداکثر ناگهانی   با استفاده 

کند که این  بینی مراحل قبل تمرکز میسازی متوالی انجام داده و به طور مستمر روی خطاهای پیش، بهینهBoostingرویکرد  

(  Kernel functionsبه دلیل استفاده از توابع کرنل )  GPRدهد. همچنین، مدل  امر دقت آن را در ثبت نوسانات پیچیده افزایش می

انعطاف خود،  غیرپارامتریک  ماهیت  در مدلو  بالایی  بسیار  دادهپذیری  کوواریانس  و میسازی  دارد  و  ها  محلی  الگوهای  تواند 

 سازی کند. شبیه RFایِ درختان تصمیم در را با دقت بالاتری نسبت به ساختار پله NDVIزمانی -تغییرات پیوسته فضایی

  ، ی)همبستگ  ی دیکل  ارینمودار سه مع  ن ی(. ا۵استفاده شد )شکل    لوریها، از نمودار تتر عملکرد مدلو جامع  یبصر  یابیارز  یبرا

نقاط    شود،یمشاهده م  لوری. همانطور که در نمودار تدهدیم  شی( را به صورت همزمان نمایمرکز  RMSE  یو خطا  اریانحراف مع

که   دهدیتوجه نشان ممجاورت قابل  نیاند. اقرار گرفته  یبه نقطه مشاهدات  کینزد  اریبس  XGBoostو    GPR  یهامربوط به مدل

اند دامنه نوسانات )انحراف دارند، بلکه قادر بوده  یواقع  یها( با داده9.  ۰به    کی)نزد  ییبالا  اریبس  یدو مدل نه تنها همبستگ  نیا

را   NDVIاما دامنه نوسانات    دهد یرا نشان م   یخوب  یهمبستگ  RF  مدلکنند.    یسازهیشب  یبا دقت مطلوب   زیها را ن( آناریمع

 زان یو هم در م  انسیوار  دیهم در بازتول  ،یاز نقطه مشاهدات   اد یبا فاصله ز  زین  GAMبرآورد کرده است. مدل    تیکمتر از واقع

 نمودار به ثبت رسانده است. نیعملکرد را در ا نیترفیضع ،یهمبستگ

 



 

شده توسط چهار مدل مختلف در مرحله آموزش  سازیمشاهداتی در مقابل مقادیر شبیه NDVIنمودارهای پراکندگی مقادیر  .4شکل 

 برای نقطه اول. 
Fig 4. Scatter plots of observed versus simulated NDVI values by the four different models during the 

training phase for point 1 . 

 

 
 ها در مرحله آموزش )نقطه اول( نمودار تیلور برای مقایسه عملکرد مدل .5شکل 

Fig 5. Taylor diagram comparing the performance of the models during the training phase (Point 1) . 

 ( 1ارزیابی و انتخاب مدل نهایی در مرحله آزمون )نقطه 

( انجام شد که  ۲۰۱8-۲۰۱۶نشده )های جدید و دیدهها بر روی دادهپذیری مدلارزیابی قابلیت تعمیم  منظوربه مرحله آزمون  

ارائه   ( ۶)   و شکل  ( ۲)  شود. نتایج کمی و کیفی این مرحله به ترتیب در جدولترین گام برای انتخاب مدل بهینه محسوب میمهم

 شده است. 

با    GPRها را آشکار ساخت. مدل  برازش: نتایج مرحله آزمون تفاوت چشمگیری در عملکرد مدلتحلیل کمی و شناسایی بیش

دهنده پایداری و قدرت دست یافت که نشان 99۵/۰برابر با  R²و  993/۰برابر با  KGEالعاده خود، به مقادیر حفظ عملکرد فوق 

، عملکرد بسیار  98۵/۰برابر با    R²و    9۱۶/۰برابر با    KGEنیز با    XGBoostبینی شرایط جدید است. مدل  بالای این مدل در پیش

 قوی و قابل اعتمادی را به ثبت رساند. 

از   RFبه شدت افت کرد. به طور مشخص، ضریب تبیین مدل    GAMو    Random Forest (RF)های  در مقابل، عملکرد مدل

برازش  در مرحله آزمون سقوط کرد. این افت شدید، یک نشانه کلاسیک از پدیده بیش  ۲4/۰در مرحله آموزش به تنها    9۰8/۰

های آموزشی را حفظ کرده  ها، نویز موجود در دادهبه جای یادگیری الگوهای کلی حاکم بر داده  RFاست؛ به این معنی که مدل 

،  ۲۵7/۰برابر با    KGEنیز با کسب    GAMهای جدید را از دست داده است. مدل  بینی بر روی دادهو در نتیجه، توانایی پیش

 عملکرد ضعیفی از خود نشان داد. 

، نقاط به ترتیب  XGBoostو    GPRهای  های مربوط به مدلکند. در پنلاین نتایج کمی را به صورت بصری تأیید می  ( ۶)شکل  

دهنده خطای بسیار پایین و تطابق  ( دارند که نشان۱:۱های سبز و بنفش، تراکم بسیار بالایی در اطراف خط انطباق کامل )با رنگ

ای از نقاط را  ، ابر پراکندهRFو   GAMهای  های مربوط به مدلشده و مشاهداتی است. در مقابل، پنلبینیعالی بین مقادیر پیش

های  بینیدهد که پیشدهند. این پراکندگی بالا به وضوح نشان مینشان می  ۱:۱گونه روند مشخصی در اطراف خط  بدون هیچ

 این دو مدل با مقادیر واقعی همبستگی بسیار ضعیفی دارند. 



 

( به دلیل  GPRگاوسی )  ندیفرابندی نتایج هر دو مرحله آموزش و آزمون، مدل رگرسیون  : با جمع ۱انتخاب مدل برتر برای نقطه  

برازش،  (، پایداری عملکرد در هر دو فاز و عدم بروز پدیده بیشKGE  ژهیوبهکسب بالاترین امتیاز در تمامی معیارهای ارزیابی )

 انتخاب گردید.  ۱در نقطه شماره   NDVIبینی سازی و پیشمدل برتر و بهینه برای شبیه  عنوانبه

 در مرحله آزمون   1معیارهای ارزیابی عملکرد چهار مدل یادگیری ماشین برای نقطه  .2جدول  
Table 2. Performance evaluation metrics of the four machine learning models for Point 1 during the test 

phase . 
Model R2 RMSE MAE KGE 

GPR 0.995 0.0002 0.0001 0.993 

GAM 0.21 0.0167 0.0135 0.257 

RF 0.24 0.0165 0.0135 0.303 

XGB 0.985 0.0027 0.009 0.916 

 

 
 در مرحله آزمون  1شده توسط چهار مدل برای نقطه بینیمشاهداتی در مقابل پیش NDVI نمودارهای پراکنش مقادیر .6شکل 

Fig 6. Scatter plots of observed versus predicted NDVI values by the four models for Point 1 during the 

test phase. 

 ها در مرحله آموزش )نقطه دوم( ارزیابی عملکرد مدل

ها را در مقایسه با نقطه اول ( الگوی متفاوتی از عملکرد مدل8و    7های  و شکل  3در نقطه دوم، نتایج مرحله آموزش )جدول  

نقص از خود به نمایش  ، عملکردی تقریباً بی۰.98برابر با  R²و   ۰.999برابر با  KGEمجدداً با کسب  XGBoostنشان داد. مدل 

 گذاشت و توانایی بالای خود در یادگیری روابط پیچیده را تأیید کرد.

، عملکردی قوی و قابل قبول ارائه ۰.7۰3برابر با    KGEو    ۰.7۵3برابر با    R²با    GAMبرخلاف نقطه اول، در این ایستگاه مدل  

عملکردی متوسط داشت. نکته قابل توجه  ۰.۶79برابر با    KGEبا    GPRدر جایگاه دوم قرار گرفت. مدل    XGBoostداد و پس از  

اینکه این مدل ضریب تبیین مناسبی )  Random Forest (RF)در نتایج این نقطه، عملکرد مدل   (  R²=0.752بود. با وجود 

 ( به طور نامتناسبی پایین بود. ۰.4۱۶آن ) KGEکسب کرد، مقدار 



 

تقریباً بر نقطه   XGBoostدهد. در حالی که نقطه مربوط به مدل  ( دلیل این اختلاف را به وضوح نشان می8نمودار تیلور )شکل 

ای مناسب(، اما انحراف معیار  دهد )موقعیت زاویهبا اینکه همبستگی خوبی را نشان می  RFمشاهداتی منطبق است، نقطه مدل  

سازی دامنه در شبیه  RFهای مشاهداتی است. این بدان معناست که مدل  آن )فاصله از مبدأ( به شدت کمتر از انحراف معیار داده

 به درستی شناسایی شده است. KGEناموفق بوده و این ضعف توسط معیار جامع   NDVIنوسانات واقعی 

 مرحله آموزش.  طی نقطه دوم ها در نتایج معیارهای ارزیابی عملکرد برای مدل .3جدول 
Table 3. Performance evaluation metrics for the models at Point 2 during the training phase 
Model R2 RMSE MAE KGE 

GPR 0.598 0.0336 0.0257 0.679 

GAM 0.753 0.0273 0.0211 0.703 

RF 0.752 0.0351 0.0281 0.416 

XGB 0.98 0.0005 0.0004 0.999 

 

 
 مرحله آموزش.  طی نقطه دوم شده درسازینمودارهای پراکنش مقادیر مشاهداتی در مقابل شبیه .7شکل 

Fig 7. Scatter plots of observed versus simulated values for Point 2 during the training phase. 
 

 



 

 
 مرحله آموزش. طی نقطه دوم ها در نمودار تیلور برای مقایسه عملکرد مدل .8شکل 

Fig 8. Taylor diagram comparing the performance of the models at Point 2 during the training phase . 

 ارزیابی عملکرد در مرحله آزمون و انتخاب مدل بهینه )نقطه دوم(

ها  پذیری و استحکام الگوریتمهای چشمگیری را در قابلیت تعمیمها در مرحله آزمون برای نقطه دوم، تفاوتارزیابی نهایی مدل

 [ ارائه شده است. ۱۰و  9های ]( و تحلیل بصری در شکل4آشکار ساخت. نتایج کمی در جدول )

دهد.  را در این نقطه نشان می  XGBoostبرتری مطلق مدل    وضوحبه ها: نتایج مرحله آزمون  تحلیل کمی و عملکرد متضاد مدل

  XGBoostدست یافت. پایداری عملکرد  988/۰برابر با  R²و   88۶/۰برابر با  KGEالعاده خود، به این مدل با حفظ عملکرد فوق 

 برازش است.پذیری بالای آن و عدم وقوع بیشدهنده قابلیت تعمیمبین دو مرحله آموزش و آزمون، نشان

 مرحله آزمون  طی نقطه دوم ها در نتایج معیارهای ارزیابی عملکرد برای مدل .4جدول 

Table 4. Performance evaluation metrics for the models at Point 2 during the test phase. 
Model R2 RMSE MAE KGE 

GPR 0.172 0.0785 0.0605 -0.091 

GAM 0.162 0.0669 0.0536 0.248 

RF 0.139 0.0615 0.0501 0.045 

XGB 0.988 0.0101 0.0072 0.886 

( برای هر سه مدل به  R²( با افت عملکرد شدیدی مواجه شدند. ضریب تبیین ) GPR, GAM, RFدر مقابل، سه مدل دیگر )

که در    GPRهای جدید است. به طور خاص، مدل  بینی دادهها در پیشدهنده عدم توانایی آنکاهش یافت که نشان  ۲/۰کمتر از  

ترین نتیجه را کسب کرد. مقدار منفی  (، ضعیف-۰9۱/۰منفی )  KGEنقطه اول بهترین عملکرد را داشت، در این نقطه با ثبت  

KGE  می پیشنشان  که  دادهدهد  میانگین  از  حتی  مدل  این  ضعیفبینی  عملکرد  نیز  مشاهداتی  نتایج  های  این  دارد.  تری 

 در این نقطه است.   RFو   GPR ،GAMهای برازش شدید برای مدلدهنده وقوع پدیده بیشنشان

با همبستگی بسیار    XGBoost نقطه مربوط به مدل  کشد. ( دلیل این شکست را به زیبایی به تصویر می۱۰نمودار تیلور )شکل  

 های مشاهداتی، در موقعیت بسیار خوبی قرار دارد.( و انحراف معیار نزدیک به داده99/۰بالا )نزدیک به 

همگی در گوشه پایین سمت چپ نمودار و بسیار نزدیک به مبدأ تجمع     RF و    GPR، GAM های در مقابل، نقاط مربوط به مدل

نشانکرده موقعیت  این  است:  اند.  عمده  دو ضعف  داده۱دهنده  با  پایین  بسیار  از  ( همبستگی  )کمتر  مشاهداتی  و  4/۰های   )



 

بازتولید دامنه نوسانات واقعی   (۲ این سه مدل   طورهمان.  NDVIناتوانی شدید در  انحراف معیار مشخص است،  از محور  که 

دهنده یک ضعف ساختاری در مواجهه با  اند که نشانها را به شدت کمتر از حد واقعی برآورد کردهپراکندگی )واریانس( داده

شکل برای این سه نیز این یافته را با نمایش ابری از نقاط بی (9نمودارهای پراکنش )شکل های این نقطه است.دینامیک داده

 کند. مدل تأیید می

انتخاب مدل بهینه برای نقطه دوم: با توجه به برتری قاطع در تمامی معیارهای کمی و کیفی و همچنین پایداری عملکرد در هر  

سازی و  تنها مدل قابل اتکا و مدل بهینه برای شبیه   عنوانبه(  XGBoostدو فاز آموزش و آزمون، مدل تقویت گرادیان شدید ) 

 در نقطه شماره دو انتخاب گردید.  NDVIبینی پیش

 
 نقطه دوم. برای مرحله آزمون  ها درشده توسط مدلبینیمشاهداتی در مقابل پیش NDVI نمودار پراکنش مقادیر  .9شکل 

Fig 9. Scatter plots observed versus predicted NDVI values by the models during the test phase for Point 

2 . 

 



 

 
 نقطه دوم.  برای مرحله آزمون ها در نمودار تیلور برای مقایسه عملکرد مدل. 10شکل 

Fig 10. Taylor diagram comparing the performance of the models at Point 2 during the test phase . 

 SSP3-7.0برای نقطه اول تحت سناریوی    NDVIبینی آینده پیش

از سال    NDVIبینی سری زمانی شاخص  مدل بهینه برای نقطه اول، از این مدل برای پیش  عنوانبه  GPRپس از انتخاب مدل  

اقلیم )  ۲۱۰۰تا    ۲۰۱9 سری زمانی در    صورتبهبینی  ( استفاده شد. نتایج این پیشSSP3-7.0تحت سناریوی بدبینانه تغییر 

 ( ارائه شده است.۵( و مقادیر خلاصه آماری آن در جدول )۱۱شکل )

 های زمانی آینده با دوره مبنای تاریخی برای نقطه اول در دوره NDVIمقایسه میانگین  .5جدول 
Table 5. Comparison of mean NDVI in future time periods with the historical baseline period for Point 1 

 دوره زمانی 
Time Period 

 NDVIمیانگین سالانه  

Annual Mean NDVI 
 درصد تغییر نسبت به دوره مبنا
Change vs. Baseline (%) 

 (۲۰۱8-۲۰۰۰مبنا )
Baseline (2000-2018) 

0.131 - 

 ( ۲۰۶۰-۲۰4۱مدت )آینده میان 
Mid-term Future (2041-2060) 

o.148 +13.0% 

 ( ۲۱۰۰-۲۰8۱آینده بلندمدت )
Long-term Future (2081-2100)  

0.186 +42.0% 

 طورهمانسازد.  تا پایان قرن را آشکار می  NDVIافزایشی واضح و قابل توجه در مقادیر    روندکیبینی برای نقطه اول،  نتایج پیش

کند که پوشش گیاهی از  بینی میشود، پس از یک دوره نوسانات نسبتاً پایدار تاریخی، مدل پیشمشاهده می( ۱۱)که در شکل 

 به بعد وارد یک فاز رشد پایدار شود.   ۲۰4۰حدود سال 

  ۱48/۰در دوره مبنا، به    ۱3۱/۰از مقدار   NDVI شود. میانگین سالانه( نیز تأیید می۵این روند افزایشی در نتایج کمی جدول )

درصد است. با توجه به حساسیت بالای    ۱3دهنده رشدی معادل  یابد که نشان( افزایش می۲۰۶۰-۲۰4۱مدت )در دوره میان

ها نشان داد که این میزان افزایش از مقایسه میانگین t-test آزمون های آماریهای خشک به نوسانات خرد، بررسیاکوسیستم 

𝑝) دار استنظر آماری معنی < در دوره بلندمدت   NDVI های پایانی قرن شدت گرفته و میانگیناین روند رشد در دهه .(0.05

  این   .درصدی نسبت به دوره تاریخی است  4۲دار  رسد که بیانگر یک افزایش چشمگیر و معنیمی  ۱8۶/۰( به  ۲۰8۱-۲۱۰۰)



 

دهد، بسیار حائز اهمیت است و یافته که تحت یک سناریوی گرمایش شدید، پوشش گیاهی روندی صعودی از خود نشان می

( یا تغییر  CO2 Fertilization Effectاکسید کربن )دهد که ممکن است عوامل دیگری فراتر از دما، مانند اثر لقاح دینشان می

، نقش محرک اصلی را در پویایی آینده پوشش گیاهی این  GFDL-ESM4شده توسط مدل  بینیدر الگوهای بارش فصلی پیش

 منطقه ایفا کنند.  

 
تحت  GPR( برای نقطه اول با استفاده از مدل 2100-2019شده ) بینی( و پیش2018-2000مشاهداتی ) NDVIسری زمانی  .11شکل 

 . SSP3-7.0سناریوی 
Fig 11. Time series of observed (2000-2018) and predicted (2019-2100) NDVI for Point 1 using the GPR 

model under the SSP3-7.0 scenario. 

 SSP3-7.0برای نقطه دوم تحت سناریوی    NDVIبینی آینده پیش

بینی سری که در مرحله آموزش و اعتبارسنجی بهترین عملکرد را نشان داده بود، جهت پیش  XGBoostبرای نقطه دوم، مدل  

( ترسیم شده و  ۱۲به کار گرفته شد. روند تغییرات زمانی در شکل )  SSP3-7.0تحت سناریوی    ۲۱تا پایان قرن    NDVIزمانی  

 ( ارائه گردیده است. ۶ها در جدول )خلاصه آماری مقایسه دوره

 های زمانی آینده با دوره مبنای تاریخی برای نقطه دوم. در دوره NDVI. مقایسه میانگین 6جدول 

Table 6. Comparison of mean NDVI in future time periods with the historical baseline period for Point 2 . 

 دوره زمانی 
Time Period 

 NDVIمیانگین سالانه  

Annual Mean NDVI 
 درصد تغییر نسبت به دوره مبنا
Change vs. Baseline (%) 

 (۲۰۱8-۲۰۰۰مبنا )
Baseline (2000-2018) 

0.292 - 

 ( ۲۰۶۰-۲۰4۱مدت )آینده میان 
Mid-term Future (2041-2060) 

0.324 +10.9% 

 ( ۲۱۰۰-۲۰8۱آینده بلندمدت )
Long-term Future (2081-2100)  

0.324 +10.9% 

حاکم بر منطقه را به خوبی شناسایی و    توانسته است نوسانات فصلی  XGBoostدهد که مدل  نشان می  (۱۲)ی شکلتحلیل بصر

سازی کند. برخلاف نقطه اول که یک روند صعودی پرشتاب را تجربه کرد، نقطه دوم رفتاری مبتنی بر پایداری   برای آینده شبیه 

 دهد. آوری  از خود نشان میو تاب



 

  9/۱۰در دوره تاریخی، با افزایشی ملایم )حدود  ۲9۲/۰از مقدار  NDVIشود، میانگین مشاهده می ( ۶) که در جدول طورهمان

( ثابت  ۲۱۰۰-۲۰8۱رسد. نکته کلیدی اینجاست که این شاخص در دوره بلندمدت )مدت میدر دوره میان  3۲4/۰درصد( به  

 کند. ماند و رشد بیشتری نمیباقی می

را دارد و دچار   SSP3-7.0ها بیانگر آن است که اکوسیستم در نقطه دوم، توانایی سازگاری با شرایط اقلیمی سناریوی  این یافته

های اکولوژیکی یا محیطی، به یک تعادل جدید رسیده و ظرفیت افزایش تراکم پوشش  شود، اما به دلیل محدودیتتخریب نمی

های فنولوژیک گیاهان  دهد که چرخه بینی نشان میگیاهی فراتر از این حد را ندارد. نوسانات منظم و تکرارشونده در بخش پیش

 )فصل رشد و فصل خواب( در آینده نیز با قدرت ادامه خواهند یافت. 

 
  XGBoost( برای نقطه دوم با استفاده از مدل 2100- 2019شده )بینی( و پیش2018- 2000مشاهداتی ) NDVIسری زمانی  .12شکل 

 . SSP3-7.0تحت سناریوی 
Fig 11. Time series of observed (2000-2018) and predicted (2019-2100) NDVI for Point 2 using the 

XGBoost model under the SSP3-7.0 scenario . 

بینی آینده پوشش گیاهی استان هرمزگان تحت شدیدترین  های یادگیری ماشین در پیشاین پژوهش با هدف ارزیابی قابلیت مدل

( انجام شد. نتایج حاصله حاوی نکات فنی و اکولوژیکی قابل توجهی است که در سه محور  SSP3-7.0سناریوی تغییر اقلیم )

 های آینده اکوسیستم. ها، نقش متغیرهای اقلیمی، و ناهمگونی در پاسخاصلی قابل بحث هستند: عملکرد الگوریتم

( و  GPRهای رگرسیون فرآیند گاوسی ) های این تحقیق نشان داد که مدلهای غیرخطی یافتهارزیابی عملکرد و برتری مدل -۱

( و جنگل تصادفی  GAMیافته ) های افزودنی تعمیم( عملکردی به مراتب برتر نسبت به مدلXGBoostتقویت گرادیان شدید )

(RF  دارند. برتری )GPR  سازی روابط هموار و پیوسته های آن در مدلتوان به ماهیت بیزی و قابلیت هستهدر نقطه اول را می

(. از سوی دیگر، عملکرد  Rasmussen  &  Williams, 2006های با نوسانات کمتر، بسیار کارآمد است ) نسبت داد که برای داده

( است  Boostingاشی از مکانیزم “تقویت” )در نقطه دوم و پایداری آن در هر دو مرحله آموزش و آزمون، ن  XGBoostکننده  خیره 

دهد تا خطاهای سیستماتیک را مرحله به مرحله اصلاح کرده و الگوهای پیچیده فصلی را بهتر شناسایی  که به مدل اجازه می

برازش شدید(، به ویژه در نقطه اول، تأییدی بر این  در مرحله آزمون )بیش  RF(. شکست مدل  Chen  &  Guestrin, 2016کند )

های سری زمانی که دارای روندها یا الگوهای  نکته است که اگرچه جنگل تصادفی مدلی قدرتمند است، اما در مواجهه با داده

های  با استفاده از تکنیک   XGBoostخاص خارج از دامنه آموزش هستند، ممکن است دچار خطا شود. این در حالی است که  

 پذیری بالایی ارائه دهد. برازش جلوگیری کرده و تعمیمسته است از بیش سازی تعبیه شده در ساختار خود، توانمنظم

ها  توان در ساختار الگوریتمی آن را می  XGBoostدر مقایسه با    GAM( و  RFهای رندوم فارست )تر مدلدلیل عملکرد ضعیف 

بالا در مرحله آموزش، 𝑅2، با وجود کسب ضریب همبستگی و  RFجستجو کرد. در مدل    NDVIهای  و ماهیت نوسانی داده

طور که در نمودارهای  توجهی داشت )همانها افت قابلبرآورد کردن شدید انحراف معیار دادهبه دلیل کم KGEشاخص ترکیبی 

های درختان  بینیگیری از پیش( و میانگینBaggingمبتنی بر روش تجمیع )  RFتیلور مشاهده شد(. از آنجایی که الگوریتم  



 

شود. در نتیجه، ( میNDVIهای بالا و پایین  ( مقادیر فرین )پیکSmoothingمتعدد است، این فرآیند ذاتاً منجر به هموارسازی )

با وجود قابلیت تفسیرپذیری بالا    GAMاین مدل توانایی بازتولید دامنه کامل نوسانات اکولوژیکی را ندارد. از سوی دیگر، مدل  

پوشش  -(، در مواجهه با تعاملات پیچیده و غیرخطیِ اقلیم Smoothing splinesپارامتریک و توابع هموارساز )به دلیل ساختار نیمه

های آزمون تعمیم  ( شدید گردید و نتوانست یادگیری خود را به دادهOverfittingبرازش )گیاهی در نقطه دوم، دچار پدیده بیش

های مبتنی بر تقویت گرادیان  ، الگوریتمNDVIهای پیچیده  دینامیک  سازی دقیقدهد که برای شبیه دهد. این نتایج نشان می

(  Regularizationکنند و قابلیت کنترل پیچیدگی )( که به صورت متوالی خطاهای درختان قبلی را اصلاح میXGBoost)مانند  

 ( ارجحیت دارند.GAM( یا توابع هموارساز )RF)مثل   Baggingهای مبتنی بر بهتری دارند، نسبت به روش

( نشان داد که “دما”  ۲( و نمودارهای همبستگی )شکل  3کننده اقلیمی تحلیل اهمیت متغیرها )شکل  های کنترلمکانیزم    -۲

  NDVIشکل  مشاهده شده بین دما و کننده پوشش گیاهی در منطقه است. رابطه منحنیترین عامل محدودکننده و کنترل مهم

گرمسیری مانند هرمزگان، افزایش  های گرمسیری و نیمه بیانگر وجود یک آستانه حرارتی بهینه برای فتوسنتز است. در اکوسیستم

ها برای جلوگیری از اتلاف آب تواند باعث تحریک رشد شود، اما فراتر از آن منجر به بسته شدن روزنهدما تا یک حد مشخص می

خطی های خطی یا نیمهدهد که چرا مدلتوضیح می (. شناسایی این رابطه غیرخطی  Sun et al., 2023گردد )و توقف فتوسنتز می

 سازی کنند. توانند با دقت بالا رفتار اکوسیستم را شبیه در برخی موارد( نمی GAMساده )مانند 

های این پژوهش، تفاوت آشکار در سرنوشت ترین یافتهآوری در برابر انبساط یکی از مهمواگرایی در آینده پوشش گیاهی: تاب    -3

دهنده افزایش چشمگیر  ها نشانبینیآینده پوشش گیاهی بین دو نقطه مورد مطالعه است. در نقطه اول )داخلی/کوهستانی(، پیش

( CO2 Fertilization Effectاکسید کربن” )توان با فرضیه “اثر لقاح دیتا پایان قرن است. این پدیده را می NDVIدرصدی  4۲

تواند کارایی مصرف آب در گیاهان را  یابد که میجو به شدت افزایش می  CO2، غلظت  SSP3-7.0توضیح داد. تحت سناریوی  

 Piao et al., 2020; Zhuحدودیت آب عامل اصلی است )بهبود بخشیده و نرخ فتوسنتز را افزایش دهد، به ویژه در مناطقی که م

et al., 2016تر کرده و فرصت  تر یا سردتر استان طولانی(. همچنین، گرمایش جهانی ممکن است فصل رشد را در مناطق مرتفع

اکسید بر پایه “اثر لقاح دی NDVI بینی افزایش مستمربا این وجود، باید تأکید کرد که پیش  توده فراهم کند.بیشتری برای زیست 

 (WUE) تواند از طریق افزایش راندمان مصرف آبمی𝐶𝑂2توجهی است. اگرچه غلظت بالای  های قابلکربن” دارای عدم قطعیت

دهند که اثر کمک کند، اما این روند افزایشی نامحدود نخواهد بود. مطالعات اخیر نشان می  و تحریک فتوسنتز به سبز شدن

 ,.Peñuelas et al)شود  به شدت توسط محدودیت عناصر غذایی خاک، به ویژه نیتروژن و فسفر، کنترل می𝐶𝑂2مثبت لقاح  

تواند منجر به بسته یابد که مینیز افزایش می (VPD) علاوه بر این، همزمان با افزایش دما، کمبود فشار بخار اتمسفر .(2013

 بنابراین، در سناریوهای بدبینانه مانند .(Yuan et al., 2019)ها، کاهش فتوسنتز و بروز تنش خشکی در گیاهان شود  شدن روزنه 

SSP3-7.0های حرارتی مکرر و افزایش تبخیر و تعرق، اثرات مثبت لقاح  رود که اثرات منفی ناشی از تنش، احتمال می𝐶𝑂2 را

های آینده خنثی کند؛ موضوعی که در تثبیت یا حتی کاهش روند رشد در برخی نقاط مورد مطالعه )مانند نقطه دوم(  در دهه

 قابل مشاهده است.

ثبات )+ پایداری و  بر  این منطقه   %۱۰.9در مقابل، نقطه دوم )ساحلی/جنوبی( رفتاری مبنی  و سپس توقف رشد( نشان داد. 

-Del Monte :به عنوان مثال) خود نزدیک شده است (Ecological Carrying Capacity) ”ظرفیت برد اکولوژیکی“احتمالاً به  

Luna et al., 2004; Xia et al., 2014).  ای است که یک  تودهدهنده حداکثر زیستمفهوم ظرفیت برد در اکولوژی گیاهی نشان

اکنون های منابع )مانند آب و مواد مغذی( پشتیبانی کند. در این مناطق که دما و رطوبت همتواند با توجه به محدودیتمحیط می

. ثبات مشاهده شده در  شوداحتمالاً توسط اثرات منفی تنش گرمایی شدید خنثی می CO2 نیز بالاست، اثرات مثبت افزایش

های سازگار با  های گیاهی منطقه )احتمالاً گونهآوری اکوسیستم است؛ به این معنا که گونهدهنده تابنشان  ۲۱نیمه دوم قرن  

ک اجازه افزایش های فیزیولوژیاند خود را با شرایط جدید وفق دهند، اما محدودیتشوری و گرما مانند کهور یا حرا( توانسته 

بینی واگرایی در پاسخ اکولوژیکی دو نقطه مورد مطالعه )رشد پیوسته و شدید در نقطه اول در  پیش  دهد.تراکم بیشتر را نمی

اقلیم را برجسته -های محلی خاک و خردمقابل رشد ملایم و سپس رسیدن به پایداری در نقطه دوم( ضرورت توجه به مکانیزم

های ذاتی هر رویشگاه جستجو کرد. در نقطه اول،  شرایط مساعدتر خاک ]مثلاً:  توان در ویژگیسازد. دلیل این تفاوت را میمی

های تبخیری کمتر، به پوشش اقلیمی با تنش-تر یا ظرفیت نگهداری آب بالاتر[ و قرارگیری در خردعمق بیشتر خاک، بافت لومی



 

را تداوم بخشد. در مقابل، رفتار مجانبی    در آینده حداکثر بهره را ببرد و روند سبزینگی𝐶𝑂2دهد تا از اثر لقاح گیاهی اجازه می

یافته  تر، فرسایشعمقهای کمهای بستر خاک ]مثلاً: خاکتواند ناشی از محدودیتو رسیدن به آستانه پایداری در نقطه دوم، می

 Carrying)  تر به ظرفیت بردیا با درصد ماسه بالاتر[ و نوع رویش گیاهی آن باشد. در چنین شرایطی، سیستم اکولوژیک سریع

Capacity) رسد و افزایش تبخیر و تعرق پتانسیل ناشی از گرمایش جهانی تحت سناریویخود می SSP3-7.0 اثرات مثبت ،

 گردد. افزایش کربن را خنثی کرده و مانع از رشد بیشتر گیاه می

-SSP3برای نقطه اول تحت سناریوی بدبینانه    NDVIدرصدی    4۲بینی رشد  برانگیز این پژوهش، پیشهای تاملیکی از یافته

در دوره مبنا   ۱3۱/۰این منطقه از  NDVIاست. برای درک صحیح این رقم، توجه به مقادیر مطلق ضروری است؛ میانگین  7.0

( به دلیل ساختار چولگی به راست و سطح پایه بسیار پایین  ۰۵۵/۰رسد. این افزایش مطلقِ اندک )در پایان قرن می  ۱8۶/۰به  

دهد. از منظر اکولوژیک، این پاسخ غیرخطی که در ادبیات علمی  درصدی را نشان می  4۲پوشش گیاهی، از نظر ریاضی رشدی  

مناطق خشک پدیده سبز شدن  عنوان  اساس شناخته می  به  بر  بلکه  نیست.  اقلیم  عمومی  بهبود شرایط  از  ناشی  لزوماً  شود، 

های رشد کوتاه اما موثری را ایجاد متغیرهای ورودی مدل، ناشی از تغییر در توزیع فصلی رطوبت نسبی و دما است که پنجره

اکسید کربن در سناریوهای  دهند که افزایش غلظت دی( نشان میPiao et al., 2015کند. علاوه بر این، مطالعات جهانی )می

های  بخشد. با این حال، از آنجا که مدلزی را بهبود می«، کارایی مصرف آب گیاهان خشک CO2اثر لقاح  انتشار بالا، با ایجاد »

اثر  یادگیری ماشین توسعه از تغییرات دما و رطوبت   CO2یافته در این پژوهش مبتنی بر داده  هستند، تفکیک دقیق سهم 

 مطالعات آتی است. محور در ندیفر آهای نیازمند استفاده از مدل

 

 گیری  نتیجه

بینی اثرات تغییر اقلیم بر پویایی پوشش گیاهی در استان هرمزگان، رویکردی نوین مبتنی بر مقایسه این مطالعه با هدف پیش

 های پیشرفته یادگیری ماشین را ارائه داد. نتایج حاصله منجر به استخراج نتایج کلیدی زیر گردید: الگوریتم 

مدل ماشین: برتری  یادگیری  الگوریتم های  که  داد  نشان  محدودیت  GPRو    XGBoostهای  نتایج  بر  غلبه  روشبا  های  های 

های خشک هستند. به طور خاص، مدل  سازی روابط غیرخطی پیچیده در اکوسیستمکلاسیک، ابزارهایی بسیار دقیق برای مدل

XGBoost  برازش شناسایی شد. پایدارترین مدل با کمترین ریسک بیش عنوانبه 

در منطقه شناسایی شد. پاسخ غیرخطی پوشش    NDVIترین پیشران تغییرات  اصلی   عنوانبهرژیم حرارتی   نقش کلیدی دما:

 ها را در نظر بگیرند. های تحمل حرارتی گونههای آینده باید حتماً آستانهسازی دهد که مدلگیاهی به دما نشان می

شود، این  زایی یکنواخت میبرخلاف تصور رایج که تغییر اقلیم لزوماً منجر به بیابان ناهمگونی مکانی در پاسخ به تغییر اقلیم:

و    سبزشدنهای داخلی استان پتانسیل  بخش کهیدرحالوابسته به مکان است.    شدتبهها پژوهش نشان داد که پاسخ اکوسیستم

دارند، مناطق ساحلی و جنوبی به   CO2 (Chen et al., 2019; Zhu et al., 2016) توده را تحت سناریوی افزایشافزایش زیست

 .رسند که ناشی از رسیدن به آستانه ظرفیت برد اکولوژیکی منطقه استیک وضعیت تعادل جدید و پایدار می

های اکولوژیک نقاط مورد مطالعه، تدوین یک سیاست مدیریتی یکنواخت برای کل منطقه  با توجه به ناهمگونی بارز در پاسخ

ها از پتانسیل بالای  بینیبر اساس پیشکه    محور ضرورت دارد. در نقطه نخستفاقد کارایی بوده و اتخاذ راهبردهای کاملاً مکان

برخوردار است، رویکرد مدیریتی باید بر توسعه پایدار پوشش گیاهی و    NDVIدرصدی    4۲سبزشدن و افزایش چشمگیر حدود  

های تلفیقی  های ترسیب کربن و توسعه سامانهبرداری مسئولانه استوار باشد. این منطقه ظرفیت مناسبی برای اجرای برنامهبهره

ها شرایط رطوبتی لازم را  های پخش سیلاب و تغذیه مصنوعی آبخوان توان با احداث سامانهدارد و می  کشاورزی-جنگل مانند  

های مهاجم ضروری است تا از بروز  برای پشتیبانی از این رشد طبیعی فراهم ساخت. علاوه بر این، پایش مداوم برای کنترل گونه 

 اختلال در روند ترمیم طبیعی جلوگیری شود.

دهنده  ( نشانNDVIدرصدی    9/۱۰رشد محدود و رسیدن زودهنگام به آستانه پایداری اکوسیستم )افزایش تنها  که    در نقطه دوم 

آوری گیرانه و افزایش تابمحیطی است، رویکرد مدیریت باید بر محافظت سختشکنندگی و نزدیک شدن به ظرفیت برد زیست

کارگیری  اکوسیستم متمرکز باشد. اقداماتی نظیر اجرای قرق و کنترل شدید چرای دام برای کاهش فشار بر پوشش گیاهی، به

های آبگیر جهت حفظ رطوبت خاک، و در صورت ضرورت احیاء، کاشت  آوری بارش مانند هلالیشناختی جمع های خردبومسامانه



 

تواند توان اکوسیستم  ، میZiziphusهای سازگار  و گونه  Acacia  ،Prosopisمقاوم به خشکی و شوری نظیر  های بومیِ فوق گونه

محور، امکان  های ناشی از افزایش دما و تبخیر و تعرق در آینده تقویت کند. این رویکرد تفکیکی و مکانرا برای تحمل تنش

 سازد. های واقعی آن فراهم میها و محدودیتمدیریت کارآمد هر رویشگاه را بر اساس قابلیت

های پیشرفته یادگیری ماشین  الگوریتم  برهیباتک NDVI بینی اثرات تغییر اقلیم براین پژوهش اگرچه چارچوبی مقاوم برای پیش

محور تر سازد. نخست آنکه ماهیت نقطهتواند مسیر تحقیقات آینده را روشنهایی است که میدهد، اما دارای محدودیتارائه می

پذیری فضایی  های محاسباتی سنگین و فهم رفتارهای اکولوژیک واگرا ضروری بود، تعمیممطالعه، اگرچه برای مقایسه دقیق مدل

تواند این  مبنا در آینده میسازی پیکسلهای ابری و مدلکند و استفاده از پردازشنتایج را در مقیاس کل هرمزگان محدود می

  ۲۰۱8تا    ۲۰۰۰های  ای پیوسته، دوره آموزش مدل به سالهای ماهوارهکاستی را رفع کند. همچنین به دلیل محدودیت داده

گیری از تأخیرهای  رو بهرهها حذف گردید؛ ازاینانند بارش، به دلیل عدم قطعیت زیاد، از ورودیمحدود شد و برخی متغیرها م

انجام    SSP3-7.0 ها تنها تحت سناریویبینیشود. افزون بر این، پیشهای آتی توصیه میماهه در مدلزمانی اقلیمی یک تا سه

ضروری     SSP2-4.5 تری مانندسازی تحت سناریوهای متنوعکند، بنابراین شبیهها را بازنمایی نمیقطعیتشده و دامنه کامل عدم

دهند و عوامل انسانی همچون چرای مفرط و تغییر  ها تنها پاسخ اقلیمی بالقوه پوشش گیاهی را نمایش میاست. نهایتاً مدل

ای پویایی کاربری اراضی و تحلیل ه توانند این پتانسیل را تضعیف یا خنثی کنند؛ لذا ترکیب این چارچوب با مدلکاربری می

 .ارائه دهد  NDVI تری از آیندهبینانهتر و واقعتواند تصویر دقیقمی (CO₂  ومانند تفکیک نقش دما ) هاتفکیکی سهم محرک
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