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 دهيچک

،  بیناي  هاي مختلف است تا باا در نررگارفتا اياا پایش     گذاران حوزه الي ابزار مناسبي براي مديران و سیاستبیني خشکس پیش

ريازي نماوده و باا اتخااه راهکارهااي پیشاگیرانه خسااراا ناشاي از          ها طار   نمودن هزينه هاي آينده را در جهت بهینه سیاست

در ايا مطالعه، از شاخص استانداردشده باار   . قل ممکا برسانندپذير جامعه را به حدا هاي آسیب هاي آتي بر بخش خشکسالي

(SPI ) بارنادگي ايساتگاه    همچنایا، از آماار  . هاا بهاره گرفتاه شاد     سازي خشکسالي شبکه عصبي مصنوعي براي شبیه  و رو

 هااااااي گلساااااتان طاااااي ساااااا  اساااااتان کلي واقاااااع در شهرساااااتان گنبااااادکاووس  تبخیرسااااانشي ترشااااا

و میاانگیا  ( MSE)، کمتاريا میاانگیا مربعااا خطاا     (r)اس معیارهاي ضاريب همبساتگي   بر اس. استفاده گرديد 78-1334

نرون با تابع فعالیت تانژانت هايپربولیا  در   27نرون در لايه ورودي،  8عصبي با   شبکه، مشخص گرديد( MAE)خطاي مطلق 

هااي   ي مومنتم در مقايسه باا سااير شابکه   قانون يادگیر ،لايه پنهان، ي  نرون در لايه خروجي با تابع فعالیت خطي و همچنیا

سازي نموده و از عملکرد بهتري در توصیف رفتار  بالايي شبیه دقتعصبي اجراشده، ارتباط بیا اطلاعاا ورودي و خروجي را با 

ماورد   1377-33بیني خشکسالي در دوره  شبکه منتخب براي پیش. تصادفي پديده خشکسالي ايستگاه ترشکلي برخوردار است

در مشماوع،  . هاي ملايام در اياا دوره را نشاان دادناد     شده، وقوع خشکسالي بیني اي که مقادير پیش گونه فاده قرار گرفت؛ بهاست

بیني برخوردار  هاي اولیه پیش بالايي در دوره دقتدهند، ايا رو  از  سازي الگوهاي شبکه عصبي مصنوعي نشان مي نتايج شبیه

 .است

 

 عصبي مصنوعي، گلستان  بارش، شبکه شده، شاخص استاندارد خشکسالي بيني، پيش: يديلک هاي واژه

 

 مقدمه

ايا پديده علاوه بر مناطق . دهد رخ مي ها اقلیم  کلیهباشد و تقريباً در  پذير اقلیمي مي خشکسالي، ويژگي طبیعي و برگشت

هاي اخیر، تعداد وقوع پديده  در دهه(. 2003ويلهايت، )افتد  با بارندگي کم، در مناطق با حشم بارندگي زياد نیز اتفاق مي

، مشموع فضاي تحت پوشش، تلفاا جاني، خساراا اقتصادي و اثراا اجتماعي بلندمدا بر مدا، طو  شداخشکسالي از نرر 

همچنیا، تمايز ايا پديده با ساير بلاياي طبیعي در ايا است که برخلاف ساير . جامعه، بیشتر از ساير بلاياي طبیعي بوده است

تدريج و در ي  دوره زماني نسبتاً طولاني عمل کرده و اثراا آن ممکا است پس از چند سا  و با تأخیر  بلايا، ايا پديده به

 (. 1374جمالي و همکاران،  بداق)بیشتري نسبت به ساير حوادث طبیعي ظاهر شود 

نتیشه يا  عامال منفارد و مشخصاي     خصوص خشکسالي اقلیمي و کشاورزي،  خشکسالي و به ،دهد مطالعاا مختلف نشان مي

پذير است که در مقیااس زمااني ماهاناه ياا فصالي،        با وجود ايا، امکان. بیني نمود طور دقیق پیش را از قبل و به نیست که بتوان آن

خشکساالي   هاي قبل، وقايع آتاي   داده در دوره هايي از رخداد خشکسالي و نیز خاتمه آن ارائه شود و از طريق روند حوادث رخ نشانه

گازاران   بیناي خشکساالي ابازار مناسابي را در اختیاار ماديران و سیاسات        بر ايا اساس، پیش(. 1371علیزاده، )بیني نمود  را پیش

ريازي   هاا طار    نمودن هزيناه  هاي آينده را در جهت بهینه ، سیاست بیني دهد تا با در نررگرفتا ايا پیش هاي مختلف قرار مي حوزه
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هااي آتاي بار     هااي ماديريت خشکساالي، خسااراا ناشاي از خشکساالي       هکارهاي پیشگیرانه و تنریم استراتژينموده و با اتخاه را

 .پذير جامعه را به حداقل ممکا برسانند هاي آسیب بخش

از  معمولاًها  ها و خشکسالي ها، سیلاب بیني فرآيندهاي هیدرولوژيکي همچون بار ، دبي ماهانه و سالانه رودخانه براي پیش

استفاده شده ( ARIMA) 2و خودتوضیح جمعي میانگیا متحرک( ARMA) 1هاي تصادفي خودتوضیح میانگیا متحرکالگو

 هاي سري غیرخطي و ناپايا هاي ويژگي توصیف در و نموده الگوسازي خطي صورا به را پايا فرآيندهاي تصادفي، الگوهاي ايا. است

 در هیدرولوژيکي فرآيندهاي زماني هاي سري ناپاياي و غیرخطي هاي ييژگو اهمیت به توجه با. باشند مي ناتوان غالباً زماني

 عصبي هاي شبکه اخیر، هاي سا  در .است ضروري امري بگیرند، نرر در را مذکور هاي ويژگي که هايي رو  از استفاده ها، بیني پیش

 توجه با هواشناسي و هیدرولوژيکي فرآيندهاي ايناپاي و غیرخطي زماني هاي سري بیني پیش و الگوسازي در را خود توانايي مصنوعي،

 (. 2000، انشما مهندسیا عمران امريکا) اند رسانده اثباا به خود پذيري انعطاف و غیرخطي ماهیت به

هااي عصابي مصانوعي در     بیني فرايندهاي جوّي از جمله خشکسالي با استفاده از شبکه مطالعاا مختلفي در خصوص پیش

بیناي   هاا باراي پایش    آن. اشااره نماود  ( 2002)توان به مطالعه میشرا و ديازاي   صورا گرفته است که مي ايران و ساير کشورها

درا به مقايسه ق( SPI) 3ها در حوضه آبريز کانساباتي در غرب بنگا  هند، با استفاده از شاخص استانداردشده بار  خشکسالي

اي برگشاتي و شابکه عصابي     مصنوعي چندمرحلاه ، شبکه عصبي (ARMA, SARIMA) بیني الگوهاي تصادفي خطي پیش

باا گاام زمااني     SPIبیني  اي برگشتي براي پیش نتايج نشان داد که رو  چندمرحله . اي مستقیم پرداختند مصنوعي چندمرحله

هااي عصابي باا     ، شابکه (2002)بر اساس مطالعه ساريکالرا و تانپراسارا   . ها دارد ماهه عملکرد بهتري نسبت به ساير رو  ي 

. هاي روزانه در رودخانه چائو فرايا تايلناد برخوردارناد   بیني بارندگي قبولي در پیش قابل دقتانتشار خطا از  لگوريتم آموزشي پسا

 4مدا دما در کرمانشاه از شبکه عصابي پرساپترون چندلاياه    بیني کوتاه منرور طراحي سیستم پیش به( 2008)حیاتي و محبي 

(MLP )نتايج حاکي از اياا اسات کاه شابکه عصابي      . فاده نمودنداست 1332-2002 در طي دورهMLP     باا حاداقل خطااي

از شابکه  ( 2003)رامیارز و همکااران   . باشاد  مدا دما مي بیني کوتاه هاي پیش بیني رو  مناسبي براي الگوسازي سیستم پیش

ر منطقاه ساائوپائولو برزيال    بیناي باار  ماهیاناه د    خور با الگوريتم آموز  پس انتشار خطا براي پایش  عصبي پرسپترون پیش

در . دهاد  هااي رگرسایوني نشاان ماي     هاي عصبي مصنوعي را نسابت باه رو    نتايج حاصله، برتري رو  شبکه. استفاده کردند

و ( SPI)هاي عصبي مصنوعي و دو شاخص استانداردشده باار    گیري از شبکه با بهره( 2008)تحقیقي ديگر، مريد و همکاران 

نتايج نشان داد که . هاي بارندگي استان تهران پرداختند ها در ايستگاه بیني خشکسالي به پیش( EDI) 3شاخص خشکسالي مؤثر

 . کند عمل مي SPIبه عنوان متغیر ورودي بهتر از شاخص خشکسالي  EDIشاخص خشکسالي 

رايندهاي جوّي نشان بیني ف عصبي پرسپترون، توانايي خود را در پیش  چه که بیان گرديد، الگوهاي شبکه با توجه به آن

 . هاي آتي استفاده نموده است ها در دوره بیني وقوع خشکسالي رو مطالعه حاضر از رو  مذکور براي پیش از ايا. اند داده

 

 ها مواد و روش

 
 تعيين شاخص خشکسالي  -1

هاي  با استفاده از شاخص. استاي برخوردار  هاي مناسب و دقیق از اهمیت ويژه اي از شاخص در ارزيابي خشکسالي، تعییا مشموعه

هاي متعددي براي ارزيابي  شاخص. اي ارزيابي نمود صورا دوره ي کرده و بهو وسعت خشکسالي را کمّ مدا، شداتوان  خشکسالي مي

در تحلیل ( SPI) بار  استانداردشده شاخص ها، در بیا آنکه  (1374جمالي و همکاران،  بداق)شوند  کار برده مي هخشکسالي ب

تر بوده و قابلیت بالاي آن در بسیاري از مطالعاا  اي میان مناطق مختلف متداو  اي خشکسالي و مطالعاا تطبیقي و مقايسه طقهمن

بندي  طبقه 1صورا جدو   به SPIخشکسالي و ترسالي بر اساس مقادير  شدا(. 2002کیانتا  و دراکوپ، )شده است نشان داده 

                                                           
1 Auto-Regressive Moving Average Models 
2 Auto-Regressive Integrated Moving Average Models 
3 Standardized Precipitation Index 
4 Multilayer Perceptron 
5 Effective Drought Index 



 

 

. باشد دهنده بار ِ کمتر از میانگیا مي نمايانگر بار ِ بیش از میانگیا و مقادير منفي آن نشان SPIت که مقادير مثب اي گونه شود؛ به مي

منفي باشد، نشانه شروع خشکسالي است و هنگامي که مقدار ايا شاخص مثبت باشد، پايان خشکسالي و آغاز  SPIزماني که مقدار 

 (.1374جمالي و همکاران،  بداق)دهد  ترسالي را نويد مي
 

 SPIخشکسالي و ترسالي بر اساس شاخص  شدتبندي  طبقه (:1)جدول 

 SPIمقادير  طبقه خشکسالي

 و بیشتر 2 ترسالي بسیار شديد

 33/1تا  3/1 خیلي مرطوب

 43/1تا  1 ترسالي متوسط

 0تا  33/0 ترسالي ملايم

- 33/0تا  0 خشکسالي ملايم

- 43/1تا  -1 خشکسالي متوسط

- 33/1تا  -3/1 خشکسالي شديد

 و کمتر -2 خشکسالي بسیار شديد

 

بیني  منرور پیش ماهه و همچنیا به سه SPIبیني خشکسالي کشاورزي از شاخص  در مطالعه حاضر، براي پیش

 .شود ماهه استفاده مي دوازده SPIاز شاخص ( هیدرولوژيکي)هاي سالانه  خشکسالي

 روش شبکه عصبي مصنوعي -2
 خور يشهاي عصبي پ شبکه( الف

ها ي  لاياه   باشند که به هر مشموعه از ايا نرون هاي به هم متصل مي اي از نرون هاي عصبي مصنوعي شامل مشموعه شبکه

نحوه و شاکل اتصاا    . اند ها از ي  لايه ورودي، ي  يا چند لايه پنهان و ي  لايه خروجي تشکیل شده ايا شبکه. شود گفته مي

چنانچاه در يا  شابکه    . هاي عصبي مصنوعي شده است ث ايشاد ساختارهاي مختلفي در شبکههاي مختلف، باع ها در لايه نرون

 کلاي ، نماي 1شکل . شود خور گفته مي هاي لايه بعد وصل شود، به آن شبکه عصبي پیش عصبي، خروجي هر نرون تنها به نرون

 .دهد خور چندلايه را نشان مي شبکه عصبي پیش

 

 

 

 

 

 لايه خروجی   های پنهان لايه لايه ورودی

 (2002)کيم : خور چند لايه ه عصبي مصنوعي پيشي شبکنماي کل(: 1)شکل 

 



 

 

کيم و والدس : ي الگوريتم يادگيري پس انتشار در شبکه عصبي پرسپترون سه لايهنماي کل(: 2)شکل 

(2003) 

 

 (:2003کیم و والدس، )ير بیان گردد صورا ز تواند به خور مي جي ي  شبکه پیشاز نرر رياضي، مقدار خرو

(5)
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باياس مربوط باه   jhiddenwامیا نرون در لايه پنهان؛  j امیا نرون در لايه ورودي به iدهنده  وزن اتصا  jiw، 3در معادله 

j نهان؛ امیا نرون پh  تابع فعالیت نرون پنهان؛kjw  دهنده  وزن اتصاj   امیا نرون در لايه پنهاان وk     امایا نارون در لاياه

 .باشد امیا نرون خروجي ميkباياس مربوط به  koutputwخروجي؛ 

روناد تاا    کاار ماي   داا باوقفه براي کشف الگوي اصلي در ي  سري زمااني باه  هاي ورودي، متناظر با تعداد مشاه تعداد نرون

هااي   نارون . کنناد  هاي آن، نقش مهمي را در موفقیت شبکه عصبي ايفا مي لايه پنهان و نرون. بیني نمايند مقادير آينده را پیش

. کنناد  اي ورودي و خروجاي اجارا ماي   اي را بیا متغیرها  هاي ورودي را دريافت کرده و نگاشت غیرخطي و پیچیده پنهان، داده

دلخاواهي   دقات هاي عصبي کافي است تا تابع غیرخطاي را باا هار     اند که تنها ي  لايه پنهان براي شبکه محققیا اثباا نموده

هاي پنهان قاعده مشخصي وجود ندارد، لاذا   براي انتخاب تعداد نرون(. 1373؛ هورنی  و همکاران، 1373سیبنکو، )تقريب بزند 

 (. 2008جورابچي و همکاران، )ها استفاده شود  گردد از رو  آزمون و خطا براي تعییا تعداد آن هاد ميپیشن

 
 توابع فعاليت( ب

در لاياه  . شاوند  از طريق ي  تابع فعالیت باه مقادار خروجاي تباديل ماي     ( ورودي خالص)دار شده  هاي وزن مشموع ورودي

شود، به ايا دلیال کاه کاارايي     اما کاربرد ايا تابع در لايه پنهان پیشنهاد نميتوان از ي  تابع خطي استفاده نمود،  خروجي مي

باشاند،   جا که اکثر مسائل در دنیاي واقعاي غیرخطاي ماي    از آن. شبکه کاهش يافته و قادر به حل مسائل غیرخطي نخواهد بود

تاريا تواباع    ید و تانژانت هايپربولی  از راياج توابع خطي، سیگموئ. هاي پنهان از توابع غیرخطي استفاده گردد لازم است در لايه

 (.2002کامروزاما و همکاران، )روند  شمار مي فعالیت به

 
 انتشار خطا الگوريتم آموزشي پس( ج

( آموزشاي )هماراه باا الگاوريتم ياادگیري     ( MLP)خور، پرسپترون چناد لاياه    هاي عصبي پیش تريا شبکه  يکي از متداو 

، الگوريتم 2شکل . در الگوسازي و نگاشت فرايندهاي غیرخطي بسیار مورد استفاده قرار گرفته استباشد که  انتشار خطا مي پس

 . دهد انتشار در ي  شبکه عصبي پرسپترون سه لايه را نمايش مي يادگیري پس

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 آزمون شبکه( د

هااي ورودي جديادي تحات عناوان      ادهاناد، د  ها، حاصل و تثبیات شاده   تريا وزن شدن مرحله آموز  که مناسب پس از کامل

اگار خروجاي   . گردناد  اند، جهت ارزيابي کارايي و توانايي شبکه اعماا  ماي   هاي آزمون يا اعتبارسنشي که در آموز  وارد نشده داده

 (. 2003زيشیان، )درستي آموز  ديده است  توان بیان نمود که شبکه به گاه مي هاي واقعي مطابقت داشته باشد، آن الگو با داده

رو، معیارهااي   از اياا . بیني الگوهاي مختلف شبکه عصابي وجاود نادارد    آزمون قطعي و مشخصي جهت ارزيابي قدرا پیش

، میاانگیا مربعااا   (r) 1توان به معیارهاي ضاريب همبساتگي   که مي( 2002سبري و همکاران، )روند  کار مي آماري مختلفي به

 :صورا روابط زير نشان داد توان به معیارهاي مذکور را مي. ره نموداشا( MAE) 3و میانگیا خطاي مطلق( MSE) 2خطا

  ضريب همبستگي(r :) 
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 estyشده؛  بیني مقادير پیش estyشده؛  میانگیا مقادير مشاهده acty؛ (واقعي)شده  مقادير مشاهده actyدر معادلاا فوق، 

باه يا  نزديا  باشاد،     ( r)هار چاه مقادار ضاريب همبساتگي      . باشاد  تعداد مشاهداا ماي  nشده و  بیني میانگیا مقادير پیش

همچنیا، مقدار کوچ  هر ي  از معیارهاي خطاا  . ده به مقادير واقعي خواهد بودش بیني شتر مقادير پیشدهنده نزديکي بی نشان

 .   باشد بیني مي بالاي پیش دقتبیانگر  3و  2در روابط 

 

 اطلاعات و آمار -4

متر از  23رتفاع و ا 38˚ 40΄عرض  ،34˚ 47΄با طو  ) ترشکلي تبخیرسنشي  هاي ايستگاه دادهبیني خشکسالي از  براي پیش

اساتفاده گردياد کاه از شارکت      1334 -78آباي    هااي  گنبادکاووس مرباوط باه ساا      بارون  داشالي واقع در بخش ( سطح دريا

نساخه   SPIهاا نیاز از برناماه     همچنیا، براي انشام محاسباا و تحلیل داده. آوري شده است اي استان گلستان جمع منطقه آب

DOS افزاري  نرم  هاي و بستهExcel  وNeuroSolution 5.0 استفاده شده است . 

 

 نتايج

 هااي  هااي ماهاناه ساا     از داده ترشاکلي ماهاه باراي ايساتگاه     ساه  SPIبیناي شااخص خشکساالي     در ايا تحقیاق باراي پایش   

اساتفاده شاد و    1334-72هااي   هااي ماهاناه ساا     براي آموز  شبکه عصبي از داده. داده استفاده شده است 407، يعني 78-1334

هاي آموز  و آزمون براي ايستگاه مذکور، بر اسااس   لازم به هکر است که ايا تعداد داده. کار رفت ها نیز براي آزمون شبکه به ير دادهسا

در مطالعه حاضر از شبکه عصبي پرسپترون سه لاياه  . اند هاي کل انتخاب شده درصد داده 20و  70ترتیب حدود  شده و به مطالعاا ارائه

در فرايند آموز ، براي مقايسه برتري قوانیا يادگیري، علاوه بار قاانون ياادگیري    . موزشي پس انتشار خطا استفاده گرديدبا الگوريتم آ

 نیز  ConjugatedGradiantو  DeltaBarDelta ،LevenbergMorguanمومنتم از قوانیا يادگیري ديگري همچون 

                                                           
1 Correlation coefiicient 
2 Mean Square Error 
3 Mean Absolute Error 



 

 

 

همچنایا، مقادار   . کار رفت انتخاب و در آموز  شبکه به NeuroSolution 5.0افزار  مقدار بهینه ايا قوانیا توسط نرم. استفاده شد

افازار،   افزار انتخاب، شد و تعداد تکرار و شروع مشدد با توجاه باه مقادار بهیناه نارم      و نرخ يادگیري بهینه توسط نرم( نرون اريب)باياس 

هااي   ورودي از اهمیات خاصاي برخاوردار اسات، تعاداد وقفاه      ها در لاياه   که انتخاب نرون با توجه به ايا. شد  در نرر گرفته 3و  1000

همچنیا، بر اساس اينکه تنها ي  لايه پنهان براي شبکه عصبي کافي است تاا  . مختلفي از شاخص خشکسالي مورد بررسي قرار گرفت

منراور انتخااب تعاداد     باه . ددلخواهي تقريب نمايد، از ي  لايه پنهان در ايشاد شبکه عصبي استفاده گرديا  دقتتابع غیرخطي را با هر 

لايه خروجي نیز ي  نرون خروجي که شااخص  . نرون مورد آزمون قرار گرفت 30تا  1ها از  هاي بهینه در ايا لايه نیز، تعداد نرون نرون

است که براي لاياه پنهاان، تواباع فعالیات      لازم به هکر .است را شامل شد( 1tSPI)ماهه  ماهه با تقدمّ زماني ي  سه SPIخشکسالي 

 . غیرخطي سیگموئید و تانژانت هايپربولی  مورد مقايسه قرار گرفتند و در لايه خروجي نیز از تابع فعالیت خطي استفاده شد

جدو  . بهینه در لايه ورودي از الگوهاي ورودي مختلفي استفاده شده است  طور که هکر شد، براي انتخاب تعداد وقفه همان

  .دهد ، الگوهاي ورودي مذکور را نشان مي2

 
 بهينه لايه ورودي  الگوهاي ورودي بکار رفته در انتخاب تعداد وقفه (:2)جدول 

 *تعريف نام الگو

1 )S,S(fS ttt 1-1  

2 )S,S,S(fS tttt 2-1-1  

3 )S,S,S,S(fS ttttt 3-2-1-1  

4 )S,S,S,S,S(fS tttttt 4-3-2-1-1  

3 )S,S,S,S,S,S(fS ttttttt 5-4-3-2-1-1  

2 )S,S,S,S,S(fS tttttt 12-3-2-1-1  

8 )S,S,S,S,S,S(fS ttttttt 12-4-3-2-1-1  

7 )S,S,S,S,S,S,S(fS tttttttt 12-5-4-3-2-1-1  

3 )S,S,S,S,S,S,S,S(fS ttttttttt 24-12-5-4-3-2-1-1  
 .است SPI، بیانگر شاخص خشکسالي Sنشاندهنده تابع و حرف  fلازم به هکر است، حرف  *

 هاي تحقیق يافته: مأخذ

 

ماهاه   ساه  SPIبیناي شااخص خشکساالي     اي مختلف شبکه عصبي مصنوعي در پایش ، نتايج بررسي ساختاره3در جدو  

( MAE)و میانگیا خطااي مطلاق   ( MSE)میانگیا مربعاا خطا ، (r)بر اساس معیارهاي ضريب همبستگي  ترشکليايستگاه 

شابکه  عي، هااي عصابي مصانو    دهد، از بیا ساختارهاي مختلاف شابکه   طور که ارقام جدو  نشان مي همان. گزار  شده است

نرون در لايه پنهان با تابع فعالیت تانژانت هايپربولی  و قانون يادگیري ماومنتم،   27نرون در لايه ورودي،  8عصبي مصنوعي با 

عناوان شابکه    ، باه (MAE)و میانگیا خطاي مطلاق  ( MSE)،کمتريا میانگیا مربعاا خطا (r)با بالاتريا ضريب همبستگي 

1tSPI)ماهاه   ماهه با تقادّم زمااني يا     سه SPIبیني شاخص خشکسالي  ابرايا، در پیشبن. شود عصبي بهینه انتخاب مي از  ) 

-1در زمان  SPI، شاخص t (SPIt)در زمان  SPIبا متغیرهاي شاخص خشکسالي  7الگوي ، 3بیا الگوهاي مختلف در جدو  

t (1tSPI) شاااخص،SPI  2در زمااان-t (2tSPI) شاااخص ،SPI  3در زمااان-t (3-tSPI) شاااخص،SPI  4در زمااان-t 

(4-tSPI) شاخص،SPI   3در زماان-t (5-tSPI )  و شااخصSPI   12در زماان-t (12-tSPI ) عناوان الگاوي ورودي بهیناه     باه

 .انتخاب شد
 

 



 

 

 

 

هاي آزمون و آموز  در شبکه عصبي بهینه  داده( شده بیني پیش)، مقادير خروجي واقعي و مورد انترار 3همچنیا در شکل 

(momentum-lin-)tanANN(  3جدو  و شکل  با توجه به معیارهاي آزمون در. نشان داده شده است( 1-28-7

هاي عصبي، ارتباط بیا اطلاعاا ورودي و خروجي را با  شود که شبکه عصبي مصنوعي بهینه در مقايسه با ساير شبکه مشاهده مي

برخوردار  ترشکليسازي نموده است و از عملکرد بهتري در توصیف رفتار تصادفي پديده خشکسالي ايستگاه  بالايي شبیه دقت

 . است

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ماهه در ايستگاه ترشکلي ماهه با تقدمّ زماني يک سه  SPIلايه در برآورد شاخص نتايج ساختارهاي مختلف شبکه پرسپترون سه(: 3)جدول 

 قانون يادگیري توابع فعالیت *ساختار شبکه الگوي ورودي
r MSE MAE 

 آزمون آموز  آزمون آموز  آزمون آموز 

1 (1-28-2) Tan-Lin Momentum 83/0 37/0 43/0 43/0 34/0 33/0 

2 (1-22-3) Tan-Lin Momentum 84/0 21/0 48/0 48/0 33/0 34/0 

3 (1-30-4) Tan-Lin Momentum 88/0 21/0 43/0 48/0 30/0 33/0 

4 (1-30-3) Tan-Lin Momentum 87/0 21/0 41/0 48/0 43/0 33/0 

3 (1-30-2) Tan-Lin Momentum 83/0 21/0 48/0 48/0 48/0 32/0 

2 (1-28-3) Tan-Lin Momentum 83/0 20/0 40/0 43/0 47/0 33/0 

8 (1-30-2) Tan-Lin Momentum 70/0 21/0 38/0 48/0 48/0 32/0 

2 (1-22-7) Tan-Lin Momentum 22/0 22/0 34/0 42/0 44/0 41/0 

7 (1-3-8) Sig-Lin Momentum 82/0 20/0 44/0 48/0 31/0 32/0 

7 (1-4-8) Tan-Lin DeltaBarDelta 71/0 34/0 32/0 32/0 42/0 32/0 

7 (1-30-8) Tan-Lin Conjugated Gradiant 72/0 21/0 33/0 48/0 43/0 32/0 

7 (1-28-8) Tan-Lin Levenberg Morguan 32/0 31/0 32/0 02/2 47/0 07/1 

3 (1-27-7) Tan-Lin Momentum 73/0 20/0 33/0 43/0 44/0 33/0 

 .شود کر است که ساختار شبکه از چپ به راست  خوانده ميلازم به ه * 
 هاي تحقیق يافته: مأخذ

 هاي آموزش و آزمون شبکه عصبي بهينه براي ايستگاه ترشکلي مقادير واقعي و مورد انتظار داده (:3)شکل 

 



 

 

را  ترشکليماهه براي ايستگاه  سه SPIتوان مقادير آينده شاخص خشکسالي  ر اساس شبکه عصبي منتخب ميب

بر  .دهد نشان مي 1377ماهه را در سا  زراعي  سه SPIشده شاخص خشکسالي  بیني ، مقادير پیش4جدو  . بیني نمود پیش

هاي خرداد، تیر و  در ماه. شود بیني مي الي ملايم پیشها، خشکس ، براي کلیه ماه1377، در سا  23-4اساس اطلاعاا جدو  

 . ها خواهد بود خشکسالي بیش از ساير ماه شدامرداد، 

 

 

ماهه پايان آهر، اسفند، خرداد و  تنها براي سه 1373-33هاي  ماهه ايستگاه ترشکلي براي سا  سه SPIمقدار شاخص 

بر اساس اطلاعاا مندرج در جدو  مذکور، وقوع خشکسالي . نشان داده شده است 3و  در جد( هاي فصلي SPI)شهريور 

 .خشکسالي افزايش يابد شداهاي بالاتر،  رود در سا  همچنیا، انترار مي. ها محتمل است ملايم در ايا سا 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

از  بیني نمود و ها پیش يها را بیش از ترسال وقوع خشکسالي، صنوعي در ايستگاه ترشکليبر اساس نتايج حاصله، شبکه عصبي م

هاي  توان اظهار داشت که کاربرد شبکه با توجه به نتايج تحقیق مي. بیني برخوردار است هاي اولیه پیش بالايي در دوره دقت

ريزان منابع آبي بسیار مفید باشد تا با  اي و برنامه براي مديران منطقه تواند مي ها سازي خشکسالي عصبي مصنوعي در شبیه

که رو   نرر به ايا. اي را براي مبارزه با آن اتخاه نمايند ، اقداماا پیشگیرانهشده خشکسالي مشخص شدااز میزان  آگاهي

اطلاعاا جديد، شود از طريق  بیني برخوردار است، پیشنهاد مي هاي اولیه پیش بالايي در دوره دقتشبکه عصبي مصنوعي از 

هاي آتي و افزايش  بديهي است با گذشت زمان در سا . روز و بازنگري شود هاي مختلف آب و هوايي در هر دوره به وضعیت

هاي ماهانه، فصلي و سالانه نیز کاربري بیشتري خواهد  بیني مذکور افزايش يافته و براي پیش  رو  دقتاطلاعاا در دسترس، 

ها در  ها و ترسالي بیني خشکسالي در ارزيابي و پیش SPIبیان گرديد، توانايي شاخص خشکسالي  طور که پیشتر همان. داشت

توان در مطالعاا آينده از  رسد، مي نرر مي با ايا حا  به. بسیاري از مطالعاا مرتبط با خشکسالي به اثباا رسیده است

ها استفاده شود  بیني خشکسالي بررسي و پیشدر ( PDSI)خشکسالي پالمر  شداهاي ديگر خشکسالي همچون شاخص  شاخص

 . مقايسه و تحلیل گردد SPIو نتايج آن با نتايج حاصل از شاخص 

سزايي در مديريت ريس  خشکسالي ايفا اي نقش ب ملي يا منطقهآگاهي خشکسالي در سطح  استقرار نرام پايش و پیش

توان  هاي خشکسالي مي دورهسازي  هاي شبیهعتبر و الگوهشدار م هاي پیش در ايا نرام با استفاده از سیستم. نمايد مي

ها و  هاي آموزشي، بروشورها، اطلاعیه هاي آينده آگاه نموده و از طريق برگزاري کلاس و خشکسالي دوره  آبي کشاورزان را از کم

از . را کاهش داد هاي مقابله با خشکسالي آموز  داده و خسارا ناشي از آن ها را در خصوص رو  هاي حضوري آن مشاوره

 بیني هشدار، بهبود اطلاعاا هواشناسي، پیش هاي پیش گذاري در سیستم هاي علمي متخصص، سرمايه کارگیري گروه رو، به ايا

 براي ايستگاه ترشکلي 1322ماهه در سال زراعي  سه SPIبيني شده شاخص خشکسالي  مقادير پيش (:4)جدول 

 شهريور دادمر تیر خرداد ارديبهشت فرورديا اسفند بهما دي آهر آبان مهر ماه

- 42/0- 38/0- 34/0- 30/0- 34/0- 23/0- 23/0- 33/0- 41/0- 43/0- 23/0- 14/0 ماهه سه SPIشاخص 
 هاي تحقیق يافته: مأخذ

  1323-33هاي  ايستگاه ترشکلي طي سال( فصلي)ماهه  سه SPIشده شاخص  بيني مقادير پيش(: 4)جدول 

 سا           

 فصل
1373 1330 1331 1332 1333 

- 32/0- 31/0- 33/0- 43/0- 34/0 پايیز

- 32/0- 33/0- 47/0- 43/0- 30/0 زمستان

- 20/0- 33/0- 31/0- 30/0- 33/0 بهار

- 37/0- 32/0- 33/0- 44/0- 31/0 تابستان

 هاي تحقیق يافته: مأخذ



 

 

توجهي در جهت کارآمدسازي و اثربخشي ايا نرام خواهد  عصبي مصنوعي کم  قابل هشبک خشکسالي با استفاده از الگوهاي

 .داشت
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Abstract 

Drought prediction gets suitable means for managers and policymakers in various parts to outline 

future policies for optimizing costs through this prediction and mitigate losses due to future droughts 

on vulnerable sectors with pursuing preventive measures and arranging drought management 

strategies. In this study, the Standardized Precipitation Index (SPI) and Artificial Neural Network 

method were utilized to predict the droughts. Also, a record of Torshakli  

evaporation gauge station in Gonbad-e-Kavous County during 1975-2008 was used to predict the 

drought. Through Correlation coefficient (r), Mean Square Error (MSE) and Mean Absolute Error 

(MAE) measures, neural network with 7 neurons in input layer, 28 neurons and tangent hyperbolic 

activation function in hidden layer, a neuron with linear function in output layer, and momentum 

learning rule compared to implemented neural networks simulated correlation between input and 

output data with a high accuracy. Optimal neural network was used to predict droughts during 2009-

2014 periods. The predicted values showed the occurrence of mild droughts in these periods. 

Generally, the results showed that Artificial Neural Network models have high accuracy in the early 

years of the prediction period. 
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