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  چكيده
در اين تحقيق . هاي طبيعي وارد آورددر هر جايي رخ دهد و خسارات قابل توجهي به بشر و سازه توانداي طبيعي است كه ميخشكسالي پديده

هـاي  ي شعاعي و مـدل مصنوعي، پرسپترون چند لايه و تابع پايههاي عصبياز دو نوع شبكه ،بارش استاندارد بيني شاخص خشكساليبه منظور پيش
خـب  هـاي منت ي ايسـتگاه هاي سه، شش، نـه و دوازده ماهـه  دا مقادير شاخص بارش استاندارد در دورهدر ابت ،ين منظوربه ا. ماني استفاده شدزسري

بينـي مقـادير شـاخص بـارش     هاي زماني اقدام به پيشمصنوعي و سريهاي شبكه عصبيسپس با استفاده از مدل. استان خوزستان محاسبه گرديد
بينـي مقـادير   هاي زماني مورد مطالعه عملكـرد بهتـري در پـيش   زماني در تمام دورههاي سريلنتايج اين تحقيق نشان داد كه مد. استاندارد گرديد

مصـنوعي  لايه نيز نسبت به شـبكه عصـبي  چندمصنوعي پرسپترونمصنوعي دارند و شبكه عصبيهاي عصبيشاخص بارش استاندارد نسبت به شبكه
  .كندبيني ميستاندارد را بهتر پيشها مقادير شاخص بارش اي شعاعي در تمام دورهتابع پايه

  
  .شاخص بارش استاندارد، خوزستان هاي زماني،مصنوعي، سريهاي عصبيبيني، شبكهخشكسالي، پيش: هاي كليديواژه 

  مقدمه
ناپـذير  هاي اجتنابخشكي و خشكسالي يكي از ويژگي

 ،د، بنـابراين رومـي  بـه شـمار  بار اقليمي كشور ايران و زيان
. پـژوهش و مطالعــه در ايــن زمينــه بســيار ضــروري اســت 

شـود و  خزنـده توصـيف مـي    ةخشكسالي غالباً يـك پديـد  
يكـي از  . توصيف زماني و مكـاني آن بسـيار مشـكل اسـت    

اساسي در مطالعات خشكسـالي و ترسـالي   هاي مهم و قدم
 بــراي بيــان كمــي خشكســالي و همچنــين ارزيــابي آن در

هاي مختلف زماني و مكاني در هر منطقـه، تعيـين   مقياس
ها ميزان شدت و توان براساس آنهايي است كه ميشاخص

شـاخص مـورد   . تداوم خشكسالي و ترسالي را ارزيابي كـرد 
است ) SPI( ش استانداردبار شاخصاستفاده در اين تحقيق 

مطالعه خشكسالي و ترسالي  شاخصترين جامع ازيكي كه 
شـود كـه در   باعـث مـي   SPIپذيري تغيير. آيدبه شمار مي

كشاورزي و در مقيـاس مدت براي اهداف هاي كوتاهمقياس

مدت براي اهداف هيدرولوژي مورد استفاده قـرار  هاي بلند
هاي كشاورزي و ريزيدر برنامه بيني خشكساليپيش. گيرد

هدفمنـد و جـامع    اهميت بوده و در يك نظـام  بامنابع آب 
-ريزي در ذخيره آبي سدها، پيشمديريتي منجر به برنامه

غذايي، تغيير الگوي كشت، اطـلاع  بيني ميزان واردات مواد
آگاهي مبارزه با خشكسالي و غيره خواهد رساني براي پيش

بينـي  در پـيش  زمـاني هـاي از شـبكه عصـبي و سـري    .شد
و مـدل   نمـود خشكسالي استان خراسان رضـوي اسـتفاده   

بينـي خشكسـالي پيشـنهاد    هاي زماني را جهت پيشسري
-مصنوعي، بـه پـيش  با استفاده از شبكه عصبي. ]3[كردند

هاي شهر خاش در سه بازه زماني ماهانـه،  بيني خشكسالي
 نتايج با مدل مقايسه .]7[ماهه پرداختندسه ماهه و دوازده

  عصبي در مقايسه با  شبكه يبرتر نشان دهندةرگرسيوني 
  .مدل رگرسيوني بود



 83محمدرضا گلابي و همكاران                  سازي شاخص خشكسالي بارش استانداردهاي زماني در مدلسريمصنوعي و بررسي عملكرد شبكه عصبي

سازي بارش فصـلي بـا اسـتفاده از شـبكه     به مدل ]4[ 
در اسـتان خوزسـتان    ARIMA1 مصـنوعي و مـدل  عصبي

 مصـنوعي در كـه شـبكه عصـبي   مشخص گرديـد   .پرداخت
 تحقيقي در .دهدنتايج بهتري مي ARIMAمقايسه با مدل

 SPI شاخص اساس بر هواشناسي بيني خشكساليپيش به

 در ايهحـوز  در  ARIMA و  SARIMAهـاي مدل توسط

  .]2[پرداخت تركيه كشور
بينـي  سـازي و پـيش  هدف از انجام اين تحقيـق، مـدل  

ــا اســتفاده از شــبكه  SPIشــاخص خشكســالي  -عصــبيب

ــدپرســپترونمصــنوعي ــه چن  عصــبي و شــبكه) MLP(لاي
هـاي  و مـدل سـري  ) RBF(ي شعاعي مصنوعي با تابع پايه

ها بـا يكـديگر   و مقايسه نتايج اين مدل ARIMA) (زماني 
  .است

   
  هامواد و روش

هاي بـارش ماهانـه سـه ايسـتگاه     در اين مطالعه از داده
شامل اهـواز، آبـادان و دزفـول    هواشناسي استان خوزستان 

. هسـتند، اسـتفاده شـد   مـدت بارنـدگي   كه داراي آمار بلند
ساله  48زماني مورد مطالعه در اين تحقيق يك دوره  دورة

  .قرار دارد 1387تا  1340ازاست 
  

  SPIشاخص 
جهت تعيين  ]5[توسط ) SPI( شاخص بارش استاندارد

بـراي  . هاي خشكسالي و ارزيابي شدت آن تدوين شـد دوره
هاي بـارش  ابتدا يك توزيع گاما با داده SPIتعيين شاخص 

سپس تبديل احتمال تجمعـي از  .  هر ايستگاه برازش داده
دسـت آمـده، بـه توزيـع نرمـال اسـتاندارد       هتوزيع گاماي ب

  . تجمعي با ميانگين صفر و واريانس يك صورت مي گيرد
  

  هاي زمانيمدل سري
هايي كه همبستگي هاي زماني در مورد دادهمدل سري

-هـاي مـدل . گيـرد سريالي دارند مـورد اسـتفاده قـرار مـي    

ARIMA هاياي از مدلنوع ويژه ARMA   هستند كـه در
-گيري ايستا مـي هايي كه ناايستا هستند و با تفاضلسري

را  ARIMAيك مـدل  . گيرندگردند مورد استفاده قرار مي
  .نشان داد) 1(توان به صورت رابطه مي

                                                            
Auto Regressive Integrated Moving Average  -1   

 )1(  
   u୲ ൌ ∑ Ԅ୧u୲ିଵ ൅ ε୲ െ ∑ θ୧ε୲ି୧    

୯
୧ୀଵ

୮
୧ୀଵ  

  
ام سري dگيري سري حاصل از تفاضل u :در اين رابطه

هاي هر يك از مرتبه pو  qاصلي و پارامترهاي مدل 
شود فرض مي .استمتحرك و اتورگرسيو جزءهاي ميانگين

داراي توزيع نرمال، ميانگين  tمتغير تصادفي در زمان  كه
يك ) 1(سپس رابطه  q=0اگر . استصفر و واريانس يك 

) 1(رابطه  ،است p=0شود و وقتي مي pاز مرتبه  ARمدل 
  .]3[شود مي qبا مرتبه  MAيك مدل 

  
  مصنوعيشبكه عصبي

تـرين  مهـم  از يكـي  پيشـخور ة لاي ـ هـاي چنـد  شـبكه 
 سيگنال مصنوعي هستند كه هاي عصبيشبكه ساختارهاي

 صـورت به  جلو به رو مسيري در و شبكه خلال در ورودي

معمـولاً   شـبكه  نـوع  ايـن  .شـود مـي  منتشـر  لايـه  بـه  لايه
هـاي  شـبكه . شـود مي ناميده  (MLP)لايه چند پرسپترون

RBF هـاي  هـاي بيشـتري نسـبت بـه شـبكه     نيازمند نرون
هـا را مـي   د ولي اغلب اين شبكهباشاستاندارد پيشخور مي
تر نسـبت بـه زمـان مـورد نيـاز بـراي       توان در زماني كوتاه

  .]6[هاي پيشخور، آموزش داد شبكه
پــس از بازســازي و تعيــين درســتي آمــار هــر يــك از 

هـاي  در مقيـاس  SPIها، اقدام به محاسبه مقـادير  ايستگاه
-سپس به پيش. زماني سه، شش، نه و دوازده ماهه گرديد

 هاي زمـاني هاي سريها با استفاده از مدلبيني مقادير آن
هـاي زمـاني بـر    سـري هاي براي توسعه مدل. پرداخته شد

ســه مرحلــه تشــخيص،  ]1[اســاس الگــوريتم پيشــنهادي 
   .برآورد و تعيين صحت مدل وجود دارد

ها بطور تصادفي بـه  عصبي ابتدا دادهبراي استفاده از شبكه
 كـل % 75بـا   2مجموعـه آمـوزش  : سه دسته تقسيم شـدند 

 هــا وكــل داده% 10بــا  3ســنجيهــا، مجموعــه اعتبــارداده
بعد از پردازش، . هاباقيمانده داده % 15با  4مجموعه آزمون

عصبي با سعي و خطا و بـا توجـه بـه    بهترين ساختار شبكه
بــردار . مقايســه معيارهــاي عــددي عملكــرد، انتخــاب شــد

پيشـين بـود كـه   SPI ورودي تركيـب متفـاوتي از مقـادير    

                                                            
Train-1 

2- Cross Validation  
Test-3   
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. ودي بــا ســعي و خطــا مشــخص گرديــدبهتــرين بــردار ور
نشان داده شده ) 1( هاي ورودي در جدولبرداري مجموعه

  .است
  
  
  
  
  
  
  

هــاي ورودي و داده يدامنــههــا و بــر اســاس بررســي 
خروجي در اين تحقيق از تابع تانژانت هيپربوليك به عنوان 

هـاي لايـه مخفـي و از تـابع خطـي، بـه       تابع تحريك نرون
از . هاي لايه خروجي استفاده شـد عنوان تابع تحريك نرون

هاي مختلـف آمـوزش، بـه دليـل همگرايـي      ميان الگوريتم
ــوزشســريع ــر در آم ــونبرگ ،ت ــوريتم ل ــاركوارت-از الگ  1م

 هايداده برابرتعداد شبكه تكرارهاي تعداد. استفاده گرديد

 در دور 100شبكه  هر براي بررسي اين در بوده و يادگيري

يي آمعيارهـاي عـددي كـه در تعيـين كـار      .شد گرفته نظر
رود ها و در نتيجه انتخاب بهتـرين مـدل بـه كـار مـي     مدل

وميـانگين   (RMSE) 2مربعـات خطـا  شامل ريشه ميانگين 
 R(4( و ضــريب همبســتگي خطــي 3)MAE(مطلــق خطــا 

  .هستند
  

  بحث و نتايج 
هـاي  در مقيـاس  SPIشاخص  محاسبةدر ابتدا اقدام به 

هـاي  ماهه بـراي هـر يـك از ايسـتگاه     12و  9، 6، 3زماني 
هـاي مـورد مطالعـه بـا     در تمام ايسـتگاه . مورد مطالعه شد

از شـدت دوره خشـك و تـر كاسـته     افزايش مقياس زماني 
هاي خشـك و تـر افـزايش يافتـه     اما دوام دوره. شده است

از  SPIعلت آن اين اسـت كـه در محاسـبه شـاخص     . است
شـود و بـه   هاي قبل اسـتفاده مـي  مقدار بارش تجمعي ماه

مـدت  هـاي زمـاني كوتـاه   همين خاطر است كه در مقياس
بـه  . دت استممقدار بارش كل كمتر از مقياس زماني بلند

                                                            
Levenberg - Marquardt -4  
Root Mean Squared Error -5   

Mean Absolute Error -6  
Correlation Coefficient -7 

قابل انتظـاري در مقـدار بـارش    هر تغيير غيرعبارت ديگر، 
سپس . گذاردمي SPIداري روي مقادير يك ماه تاثير معني

هاي زماني بـراي  هاي گوناگون سريي مدلاقدام به توسعه
بـا  نتخاب مدل مناسب پس از ا. هاگرديدهر يك از ايستگاه

در هر يك از  SPIير بيني مقاداقدام به پيش آن،استفاده از 
  ). 2جدول( ها گرديد ايستگاه

  
هاي مورد هاي زماني در ايستگاههاي سريعملكرد مدل -2جدول

 مطالعه

مقياس   مدل  ايستگاه
 R  RMSE MAE  زماني

  اهواز
3)1,0,0)(1,1,0(  3  9022/0  21/31  5423/0  
9)1,0,0)(1,0,1(  9  9612/0  13/46  5141/0  
12)1,0,0)(1,1,0(  12  9114/0  16/18  2826/0  

  5217/0  21/39  8342/0  6  )0,1,1)(1,0,1(6  دزفول
12)1,1,1)(0,1,1(  12  9318/0  19/27  3513/0  

  آبادان
3)0,0,0)(0,0,0(  3  8631/0  15/61  8327/0  
6)1,0,0)(0,0,1(  6  8519/0  31/52  6918/0  
9)1,0,0)(0,1,1(  9  9314/0  17/33  4973/0  
12)1,0,0)(1,1,1(  12  9216/0  16/17  2312/0  

  
ــاگون شــبكه عصــبي  مــدل گــام بعــدي،در  هــاي گون

ي و شبكه عصبي بـا تـابع پايـه   ) MLP(لايه چندپرسپترون
هاي مـورد مطالعـه   براي هر يك از ايستگاه) RBF(شعاعي 

مصنوعي، يك شبكه با يـك  براي شبكه عصبي. ساخته شد
 1-16هـاي لايـه مخفـي از    لايه مخفـي كـه تعـداد نـرون    

-تعداد بهينـه نـرون  . شد، مورد استفاده قرار گرفتامتحان 
نتـايج  . هاي لايه مخفي با سـعي و خطـا مشـخص گرديـد    

 3مصنوعي در جدول هاي شبكه عصبيمربوط به تمام مدل
  . شده است ارائه 4و 
  

-در ايستگاه  MLPعصبيهاي گوناگون شبكهعملكرد مدل-3جدول
 مطالعههاي مورد 

مقياس  ايستگاه
  زماني

شماره بردار 
  RMSE  MAE R ورودي

  اهواز
3  2  17/55  3840/0  8751/0  
9  2  75/54  4712/0  9311/0  
12  2  19/33  2017/0  8863/0  

  7125/0  4113/0  18/52  1  6  دزفول
12  2  13/37  2812/0  8911/0  

  آبادان

3  2  10/85  6319/0  8253/0  
6  1  13/72  5518/0  8310/0  
9  3  92/52  3412/0  9117/0  
12  2  65/29  1863/0  8716/0  

هايهاي ورودي مورد استفاده در شبكهبردار-1جدول
 مصنوعيعصبي

 ورودي  نام مدل
1 St-1

2 St-1, St-2 
3 St-1, St-2, St-3

4 St-1, St-2, St-3, St-4

5 St-1, St-2, St-3, St-4 ,St-5 
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ي ، مشاهده شد كـه در شـبكه  4و  3با توجه به جداول 

ايسـتگاه اهـواز بهتـرين    ، به عنوان مثال براي  MLPعصبي
ماهه، مدلي است كه 12و  9، 3يافته در مقياسمدل برازش

ــورد اســتفاده در آن   ــردار ورودي م ــردار  )3 جــدول (ب ، ب
و مقايسـه   4و  3و  2با توجـه بـه جـداول    . است 2شماره 

يافتـه ملاحظـه   هاي بـرازش معيارهاي عددي عملكرد مدل
هـاي  مقطـع زمـاني در  هاي سـري شود كه عملكرد مدلمي

 .اسـت هاي شـبكه عصـبي   زماني مورد مطالعه بهتر از مدل
-نيز در برازش بـه داده  MLPي عصبيعملكرد مدل شبكه

. اسـت  RBFي عصـبي  هاي مورد مطالعـه بهتـر از شـبكه   
هـاي  هـاي شـبكه عصـبي و سـري    همچنين عملكرد مـدل 

و  3ماهه بهتـر از   12و  SPI ،9بيني مقادير زماني در پيش
 SPIدر بين سه ايستگاه مورد مطالعه مقادير . است ماهه 6

بيني شـده  هاي ديگر پيشدر ايستگاه اهواز بهتر از ايستگاه
-مشاهداتي و پـيش  SPIمقادير  2و  1هاي شكلدر . است

و شــبكه  ARIMAبينــي شــده بــا اســتفاده از مــدل     
ماهه براي ايستگاه آبـادان   9در مقياس زماني  MLPعصبي

   .دهدرا  نشان مي
  
  گيرينتيجه

هاي زماني نه ماهه نسبت به دوره  SPI،بر اساس نتايج 
همبستگي را در هر سـه   ديگر اين شاخص حداكثر ضريب

هـاي زمـاني عـدم قطعيـت     در روش سري. روش دارا است
ناشي از احتمـال در نظـر     SPIبيني مقاديرموجود در پيش

هاي هوش مصنوعي شود، در صورتي كه در روشگرفته مي
ها و امكـان  عدم قطعيت ناشي از عدم قطعيت در عاملاين 
-خطي بودن فرآيند مورد بررسي در نظر گرفتـه مـي  و غير

اي بـه گونـه    SPIدر خشكسـالي هواشناسـي مقـادير   . شود
و مقادير بارش نيـز   بودهمستقيم در ارتباط با مقادير بارش 

. خطـي باشد تـا يـك فرآينـد غيـر    يك فرآيند احتمالي مي
كه در هـر سـه مـدل     امر استگر اين يج بيانهمچنين نتا

ماهـه بهتـر از    12و  9هاي زماني براي مقياس SPIمقادير 
. بينـي گرديـد  ماهه پيش 6و  3هاي براي دوره SPIمقادير 

 ـ ]3[مشابه اين نتايج را  از شـبكه  هـا  آن. دسـت آوردنـد  هب
در SPI بينـي مقـادير   براي پيش هاي زمانيعصبي و سري
هـاي  و مـدل سـري   هرضـوي اسـتفاده كـرد   استان خراسان

در . دنـد نمو بيني خشكسالي پيشـنهاد زماني را جهت پيش
 ـ   ،دسـت آمـده از ايـن پـژوهش    هنهايت با توجه به نتـايج ب

بينـي  هاي زمـاني، جهـت پـيش   هاي سرياستفاده از مدل
  .گرددهاي آتي در اين استان پيشنهاد ميخشكسالي

  
  

  

  
  
  
  
  
  
  

  .براي ايستگاه آبادان ARIMAماهه با استفاده از مدل  9دورة زماني  SPIشده و مشاهداتي بينيمقادير پيش - 1شكل
  

در ايستگاه RBFهاي گوناگون شبكه عصبيعملكرد مدل-4جدول
 هاي مورد مطالعه

مقياس  ايستگاه
  زماني

شماره بردار 
  RMSE  MAE R  ورودي

  اهواز
3  2  16/58 4319/0 8512/0 
9  1  12/56 4816/0 8610/0 
12  2  17/34  2113/0  8312/0  

  7421/0  4210/0  15/53  1  6  دزفول
12  2  13/41 3112/0 8124/0 

  آبادان

3  1  16/86  6415/0  7915/0  
6  2  21/73  5617/0  8125/0  
9  2  12/54  3512/0  8634/0  
12  2  18/32 1915/0 8112/0 
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  .براي ايستگاه آبادان MLPماهه با استفاده از مدل شبكه عصبي  9دورة زماني  SPIبيني شده و مشاهداتي مقادير پيش - 2شكل
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Abstract  
Drought is a natural phenomenon which may happen everywhere and cause remarkable damages 

to human and natural structures. In this study, two types of artificial Neural networks; multilayer 
perceptron, radial basis function, as well as time series models have been used to predict the 
standardized pereipitation drought index. To this end, the amount of standard precipitation index 
was calculated firstly in the selected stations of Khuzestan province in three, six, nine, and twelve 
months periods. Finally, the amount of standard precipitation index was predicted using the 
artificial Neural network and time series models. The results showed that the time series models 
have better performance in predicting the amount of standard precipitation index in all of the 
mentioned time periods in comparison to the artificial Neural network. In addition, the results 
indicated that the multilayer perceptron could better predict the amount of standard precipitation 
index in all periods comparing to the radial basis function. 
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