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ی هاتمیالگوری به روش هیبریدی موجک و سالخشکی سازمدلی و نیبشیپ

 شبکه عصبی
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  چکیده

ي يک دوره خشک آب و هوايي سالخشکبحران  پیشینه و هدف

د. است که در هر نقطه از جهان و با هر اقلیمي ممکن است رخ ده

تواند براي مدتي يمشود اما يمي شروع آرامبهاين بحران اگرچه 

ژي یر جدي بر سلامت، محصولات کشاورزي، اقتصاد، انرتأثطولاني 

را  هاانسانمت ي معیشت و سلاسالخشکزيست بگذارد. یطمحو 

 ها را افزايش یماريبکند و خطر ابتلا به انواع يمتهديد  شدتبه

حسین  ،3 سعید بهزادی ،2 ()نژادعلیرضا وفایی ،1جهانبخش محمدی
 5امیر هومن حمصی  ،4آقامحمدی زنجیر آباد 

 ،ييایجغراف اطلاعات ستمیس  و دور از سنجش يتخصص گروه يدانشجو. 1
 دآزا دانشگاه قات،یتحق و علوم واحد ست،يز طیمح و يعیطب منابع دانشکده

 رانيا تهران، ،ياسلام
 ،يتبهش دیدانشگاه شه ست،يز طیعمران، آب و مح يدانشکده مهندس اریدانش. 2

 رانيتهران، ا
، هرانت ،يرجائ دیشه ریدب تیعمران، دانشگاه ترب يدانشکده مهندس ارياستاد. 3
 رانيا
نابع مدانشکده يي، ایاطلاعات جغراف ستمیسنجش از دور و  سگروه  ارياستاد. 4
ان، تهر  ي،دانشگاه آزاد اسلام قات،یواحد علوم و تحق ،محیط زيستو  يعیطب
 رانيا
واحد  ست،يزطیو مح يعیطب دانشکده منابع ،يعیمنابع طب يمهندسگروه  استاد .5

 رانيتهران، ا ،يتهران، دانشگاه آزاد اسلام قاتیعلوم و تحق
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ي از موضوعات سالخشکبیني یشپي و سازمدلرو ينازادهد. يم

ي و اضيري هامدلاز  درگذشتهمهم و جدي در جوامع علمي است. 

(، ARگیري )یونخودرگرسروش رگرسیون ساده،  مانندآماري 

 يسازمدل جهت ARIMA( و نیز MAمتحرک )میانگین 

ي هاروشاز  استفاده ریاخي هاسال در .شديمي استفاده سالخشک

ي نیبشیپي و سازمدلو هوش محاسباتي جهت  يادگیري ماشین

از  ازجملهدانشمندان بوده است.  موردتوجهي بسیار سالخشک

هاي هوش محاسباتي که توسط دانشمندان جهت يتمالگور

توان به يماست  قرارگرفته موردتوجهي قبلاً سالخشکي سازمدل

، ماشین بردار RBFشبکه عصبي  يه،چندلاشبکه عصبي پرسپترون 

ي فازي و فازي عصبي اشاره کرد. در اين تحقیق هاروشپشتیبان، 

یري از سه گبهرهي با سالخشکبیني یشپي و سازمدلهدف 

 RBFيه، شبکه عصبي چندلاالگوريتم شبکه عصبي شامل پرسپترون 

ي سالخشکيافته است. شاخص یمتعمو شبکه عصبي رگرسیون 

 ( است.SPIبارش ) استانداردشدهدر اين تحقیق شاخص  شدهاستفاده

هاي شبکه يتمالگوردر اين تحقیق از تکنیک موجک در تلفیق با 

 10 ي درسالخشکبیني یشپي و سازمدلجهت  عصبي مصنوعي

ايستگاه سینوپتیک در کشور ايران )آبادان، بابلسر، بندرعباس، کرمان، 

هاي مختلف و یماقلمشهد، رشت، سقز، تهران، تبريز و زاهدان( در 
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 .است شدهاستفادهبا توزيع مکاني مناسب در کل کشور ايران 

ش ي بارهادادهدر اين تحقیق در ابتدا با استفاده از  هامواد و روش

در  SPIي سالخشکشاخص  2017تا  1961ي هاسالن ماهانه بی

ماهه از طريق  48و  24، 18، 12، 6، 3ي زماني هااسیمق

ي شد. نتايج سازادهیپ MATLAB افزارنرمي در محیط سينوبرنامه

 Drincو  MDMي علمي موجود افزارهانرماستفاده از  اين مرحله با

 احيصحت سنجي شد. در ادامه با استفاده از زنجیره مارکوف به طر

ش شاز  درمجموعي پرداخته شد. در اين تحقیق نیبشیپي هامدل

مدل هوش محاسباتي شامل سه مدل منفرد شبکه عصبي پرسپترون 

( و شبکه RBF(، شبکه عصبي تابع پايه شعاعي )MLP) هيچندلا

 هیبريدي() يبیترکسه مدل  ( وGRNN) افتهيمیتعمعصبي رگرسیون 

( WMLP-WRBF-WGRNN) صورتبهموجک با اين سه مدل 

حقیق ايستگاه اين ت 10در  SPIي شاخص نیبشیپي و سازمدلجهت 

ز محیط ي تمامي اين شش مدل اسازادهیپاست. در  شدهاستفاده

است. در اين تحقیق  شدهاستفاده MATLAB افزارنرمي سينوبرنامه

(، Daubechiesابتدا از چهار نوع موجک گسسته شامل دابیشز )

( و دوضلعي Coiflets(، کويفلت )Symletsسیملت )

(Biorthogonalاستفاده شد، به دلیل عملکرد بهتر موجک دابی ) ،شز

فاده شد. در گزينه نهايي استعنوان بهاز اين نوع موجک در تحقیق 

 3رتبه ، م45تا  1ي هامرتبهدر بین  شدهدهاستفاموجک دابیشز 

د از خو SPIي زماني مختلف هااسیمقبهترين عملکرد را در بین 

در تمامي  3نشان داد، به همین دلیل از موجک دابیشز مرتبه 

شش  ي ترکیبي اين تحقیق استفاده شد. بعد از آموزش همههامدل

( 2Rعیین )ضريب ت نتايج با معیارهاي ارزيابي شدهاستفادهالگوريتم 

گیري اختلاف ( جهت اندازهRMSEو جذر میانگین مربعات خطا )

  .است شدهاستفادهبین مقادير واقعي و برآورد شده 

ي هوش هاروشنتايج اين تحقیق نشان داد که  و بحث جیانت

ي سالخشکبیني شاخص یشپي و سازمدلمحاسباتي دقت بالايي در 

SPI ي منفرد هامدلنتايج نشان داد که  دارند. در مرحله اولMLP ،

RBF  وGRNN صحیح آموزش داده شوند  طوربهکه يدرصورت

ي سالخشکبیني شاخص یشپي و سازمدلنتايجي نزديک به هم در 

SPI  دارند. در مرحله بعد مشاهده شد که تکنیک موجک باعث بهبود

لفیق با ي خواهد شد. در استفاده از تکنیک موجک در تسازمدلنتايج 

انتخاب نوع موجک نیز در  GRNNو  MLP ،RBFسه مدل منفرد 

 چهارکه در اين تحقیق ابتدا از ينحوبهاست،  مؤثري بهتر سازمدل

نوع موجک گسسته دابیشز، سیملت، کويفلت و دوضلعي در تلفیق با 

سه مدل منفرد اين تحقیق استفاده شد که نتايج اين چهار نوع موجک 

سبي موجک دابیشز نسبت به سه موجک ديگر بود. نشان از برتري ن

مرتبه دارد  45در استفاده از موجک دابیشز نیز از آنجايي اين موجک 

مرتبه  45بود با آزمايش  مؤثري سازمدلو انتخاب مرتبه نیز در 

در حالت کلي داراي دقت  3موجک مشاهده شد که موجک مرتبه 

 SPI (3 ،6 ،12 ،18 ،24هاي زماني شاخص یاسمقبالاتري در تمامي 

دارد.  GRNNو  MLP ،RBF( و نیز در هر سه الگوريتم ماهه 48و 

رو در اين تحقیق از موجک مرتبه سوم دابیشز در هر سه ينازا

هاي زماني استفاده شد. یاسمقالگوريتم اين تحقیق و نیز در همه 

، MLPنتايج تحقیق نشان داد که تلفیق تکنیک موجک با هر سه مدل 

RBF  وGRNN  باعث بهبود نتايج خواهد شد. نمودارهاي تحقیق

آمده از دستماهه مقادير بهنشان داد که براي مقیاس زماني سه

تا حدودي داراي  RBFو  MLPسازي بیني مدل منفرد در مدلپیش

که در ماهه نسبت به مدل هیبريدي هست، درحاليفاز يکاختلاف

سازي براي ست. نتايج مدلبیني کم هاين اختلاف پیش GRNNمدل 

سازي منفرد و هیبريدي بیانگر عدم وجود هر دو حالت مدل

هاي یاسدرمقسازي منفرد و هیبريدي فاز بین دو روش مدلاختلاف

ماهه،  24و  12. براي مقیاس زماني است 48و  24، 18، 12، 6زماني 

سازي و داراي نوسانات و خطاي بیشتري در مدل GRNNمدل منفرد 

که مدل هیبريدي در اين دو بوده است درحالي SPIبیني ماهانه پیش

بیني ماهانه سازي و پیشمراتب رفتار بهتري در مدلمقیاس زماني به

 يمشاهدات SPIهاي مربوط به داشته است. نمودارهاي پراکنش داده

سازي براي حالت منفرد و نتايج مدل نشان داد کهآبادان  ستگاهيا

ماهه دقت کمتري نسبت به  6و  3هاي زماني هیبريدي در مقیاس

هاي زماني دارد و جدايي خط برازش و همچنین میزان ديگر مقیاس

هاي شبکه عصبي و عدم قطعیت آن بیشتر است. هرچند در همه مدل

هاي زماني روش هیبريدي دقت بیشتري از خود در تمامي مقیاس

است که در  دهنده ايننشان داده است. نتايج عددي تحقیق نشان

مثبت  2R هاي موردمطالعه، مقادير تفاضليها و ايستگاه SPIتمامي 

مدل هیبريدي نسبت به  2R است که بیانگر مقادير بیشتر

دهنده که به نحوي نشان استهاي شبکه عصبي منفرد سازيمدل

همچنین  هاي منفرد است.سازي هیبريدي نسبت به مدلبهبود مدل

هاي موردبررسي و نیز در کلیه مدل RMSEمقادير تفاضلي 

دهنده کمتر بودن مقدار که نشان استهاي موردمطالعه منفي ايستگاه

RMSE هاي منفرد هاي هیبريدي نسبت به مدلبیني مدلدر پیش

شود که مقدار هاي تحقیق ديده مي. در گرافاستشبکه عصبي 
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 بیانگر میزان اختلاف بیشتر در 2Rو  RMSEها در اختلاف

و  24، 18، 12هاي زماني نسبت به مقیاس 6و  3هاي زماني قیاسم

هاي زماني هاي اين مقیاسکه به نحوي به ماهیت داده است 48

از مقیاس  RMSEو  2Rگردد. به ترتیب بیشترين بهبود در مقدار برمي

 .استماهه  48هاي زماني بالاتر ماهه به سمت مقیاس 3پايین 

توان نتیجه گرفت که يمهاي اين تحقیق از يافته گیرینتیجه

ي کارآمدي در هاروشهاي شبکه عصبي مصنوعي يتمالگور

باشند. همچنین يم SPIي سالخشکبیني شاخص یشپي و سازمدل

استفاده از موجک در هر سه مدل شبکه عصبي مصنوعي باعث بهبود 

ي سازمدلتوان نتیجه گرفت که براي يمنتايج خواهد شد. همچنین 

لازم است نوع و مرتبه موجک بهینه  SPIي سالخشکبهتر شاخص 

گیري کرد که تکنیک یجهنتتوان يمانتخاب شود. از نتايج اين تحقیق 

ماهه  6و  3تر يعني يینپاهاي زماني یاسمقیر بیشتري در تأث موجک

  .ماهه دارد 48و  24هاي بالاتر يعني یاسمقنسبت به 

 استانداردشده، شاخص شبکه عصبي، ساليخشک :های کلیدیواژه

(، شبکه عصبي MLP) هيچندلا(، شبکه عصبي پرسپترون SPIبارش )

 افتهيمیتعم(، شبکه عصبي رگرسیون RBFتابع پايه شعاعي )

(GRNN)
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 https://doi.org/10.30495/GIRS.2022.687669   .111-87(: 4)13 ،يعیطب منابع در ييایجغراف اطلاعات سامانه و ازدورسنجش هينشر ،يعصب شبکه يهاتميالگور و

https://girs.bushehr.iau.ir/?_action=article&kw=213623&_kw=%D8%AE%D8%B4%DA%A9%E2%80%8C%D8%B3%D8%A7%D9%84%DB%8C
https://girs.bushehr.iau.ir/?_action=article&kw=110810&_kw=%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87+%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://girs.bushehr.iau.ir/?_action=article&kw=110810&_kw=%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87+%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://girs.bushehr.iau.ir/article_687669.html
https://girs.bushehr.iau.ir/article_687669.html
https://girs.bushehr.iau.ir/article_687669.html


  1401 زمستان) چهارمدهم/ شماره سيزسنجش از دور و سامانه اطلاعات جغرافيايي در منابع طبيعي (سال 

90 

  مقدمه
يك دوره خشك آب و هوايي است  يسالخشكبحران 

. كه در هر نقطه از جهان و با هر اقليمي ممكن است رخ دهد
براي  توانديماما  شوديمع شرو يآرامبهاين بحران اگرچه 

جدي بر سلامت، محصولات كشاورزي،  يرتأثمدتي طولاني 
معيشت و  يسالخشكبگذارد.  زيستيطمحو  اقتصاد، انرژي

و خطر ابتلا به انواع  كنديمتهديد  شدتبهرا  هاانسانسلامت 
همچنين باعث  يسالخشك. دهديمرا افزايش  هايماريب

 يهابحرانو به دنبال آن وقوع  هاانسانمهاجرت اجباري 
 ساليخشك هرسالهطق مهاجرپذير خواهد شد. فراوان در منا

زير بنايي و اقتصادي بر كشورها  ينةدرزمهنگفتي  هايزيان
جهت  ساليخشك سازيمدلپايش و  روينازا. كندميتحميل 

و  25( هستبحران بسيار مهم و حائز اهميت اين مديريت 
توسط مختلفي  هايشاخص يسالخشكجهت مطالعه . )28

اين از  هركداماست كه  قرارگرفته موردبررسيمحققين 
و  هست ساليخشكجهت مطالعه نوع خاصي از  هاشاخص

در دسترس بستگي  هايدادهو  موردمطالعهبه شرايط منطقه 
مربوط به  ساليخشكپركاربردترين شاخص  .)24( دارد

 SPI. شاخص است از بارش شدهاستخراج هايشاخص
در مطالعات  ساليخشكشاخص  پركاربردترين عنوانبه

اين  .)25و  24 ،1( است قرارگرفته موردبررسيمختلفي 
. رفتار گرددميزماني مختلف محاسبه  هايمقياسشاخص در 

و  هستزماني مختلف متفاوت  هايمقياساين شاخص در 
مختلفي  هايدشواريآن با  بينيپيشبستگي به مقياس زماني 

 سازيمدلو  بينيپيشهمراه است. مطالعات مختلفي جهت 
كه هدف از اين مطالعات  است گرفتهصورت  ساليخشك
زماني  دربازهاي ساليخشك بينيپيشو  يسازمدل ،برآورد

. به دليل رفتار هستبراي آينده  بينيپيشبدون داده و يا 
 هايروشبودن آن، استفاده از  غيرخطينامشخص بارندگي و 

در ده  يسالخشك سازيمدلهوش محاسباتي در  و غيرخطي
 هايقتحقاين  ازجمله .داشته است توجهيقابلاخير رشد 

 بينييشپجهت  )29(مطالعه ده ژو و همكاران به  توانيم

در استان هنان در كشور چين اشاره كرد. در اين  يسالخشك
براي  ARIMA-SVRتركيبي و مدل  ARIMA تحقيق از مدل

و  6، 3، 1 زماني هايياسمقدر  يسالخشكشاخص  بينييشپ
است. نتايج اين تحقيق نشان داد كه  شدهاستفاده SPIماهه  12

 داراي دقت بالاتري در تمامي ARIMA-SVRمدل تركيبي 
است و نيز  ARIMA دزماني نسبت به مدل منفر هايياسمق

ماه آينده تطابق نسبتاً خوبي با  2تا  1 شدهبينييشپنتايج 
بيني به پيش )22(كورناز اوكايا و  واقعي دارد. يهاداده

براي ايستگاه هواشناسي واقع در منطقه مرمره  يسالخشك
خودرگرسيو  يهامدلدر اين تحقيق از  .كشور تركيه پرداختند

غيرخطي و مدل رگرسيون غيرخطي با ورودي خارجي از نوع 
و نيز مدل تركيبي با موجك استفاده شد. نتايج  شبكه عصبي

اين تحقيق حاكي از دقت بالاتر مدل تركيبي با موجك نسبت 
 بينييشپبه  )2(عزيمي و اژدري مقدم  بود. هامدلبه بقيه 

بارندگي با استفاده از مدل شبكه عصبي مصنوعي و  مدتكوتاه
 يسالخشكفرآيند گوسي با استفاده از شاخص  يبندطبقهمدل 
SPI  پرداختند. نتايج ايستگاه سينوپتيك كشور ايران  362در

 يسالخشك«نشان داد كه شاخص  تحقيق در اين بينييشپ
است. » نزديك به نرمال يسالخشك«تندتر از شاخص » ملايم
هاي خاصي از شمال مناطق جنوبي و شرقي و بخش يتدرنها

هاي هفتم در كلاس 1394تا  1384شرق كشور در بازه زماني 
 .شديد است يسالخشكدهنده و هشتم قرار گرفتند كه نشان

استان  يهادشتنشان داد كه  2014- 1994دوره  وتحليليهتجز
سيستان و بلوچستان در منطقه جنوب شرق كشور به ميزان 

 ياستثنابه. اندقرارگرفته هايسالخشك يرتأثتحت  يتوجهقابل
هاي مركزي خراسان، مناطق كلي شرق، جنوب شرق و بخش

عنوان كلاس توان در درازمدت بهجنوب كشور را مي
براي  )27(و همكاران  نلايتا .مطلق در نظر گرفت يسالخشك
در چاناك قلعه تركيه از  SPI يسالخشكشاخص  يسازمدل
هوش محاسباتي استفاده كردند. در اين تحقيق ابتدا  يهاروش

ماهه با  12و  9، 6، 3 زماني هايياسمقدر  SPIشاخص 
و شبكه عصبي مصنوعي  ANFIS،SVMاستفاده از سه مدل 

در ادامه با استفاده از تكنيك موجك شد.  يسازمدل



  ... هايالگوريتم و موجك هيبريدي روش به ساليخشك سازيمدل و بينييش

91 

تجزيه و دوباره از سه الگوريتم تحقيق جهت  SPI هاييگنالس
استفاده شد. نتايج اين تحقيق  SPIدوباره شاخص  يسازمدل

يافته با استفاده از تكنيك هاي تركيبي توسعهنشان داد كه مدل
 هامدلكنند. در بين اين پردازش (موجك) بهتر عمل ميپيش

) ANFIS(تركيب موجك با  W-ANFIS مشاهده شد كه مدل
ماسي و ك .دهديمماهه ارائه  6بهترين نتايج را براي دوره 

 -با استفاده از موجك  يسالخشكبيني به پيش )13(شرقي 
ماشين بردار پشتيبان و شاخص استاندارد بارش در درياچه 

حوضه  SPI . در اين تحقيق سري زمانيايران پرداختند-اروميه
زماني مكرر  هاييسرآبخيز درياچه اروميه با تبديل موجك به 

 يهاداده عنوانبهزماني  هاييسرمتعدد تجزيه شد. سپس اين 
 بينييشپبراي  (SVM) شين بردار پشتيبانورودي به مدل ما

نتايج اين تحقيق نشان داد كه مدل  .اعمال شدند يسالخشك
تركيبي پيشنهادي (موجك با ماشين بردار پشتيبان) نسبتاً 

 ANN كلاسيك مانند يونخود رگرسهاي تر از مدلمناسب

به چرايي افت سطح آب  )5(فرومندي و همكاران  .است
، ازدورسنجش هاييكتكندرياچه اروميه با استفاده از 

هاي روند عصبي مصنوعي، تبديل موجك و آزمون يهاشبكه
كندال پرداختند. نتايج اين تحقيق نشان داد كه افزايش - من

روزافزون كشاورزي در شرايطي كه بارندگي افزايش نيافته، 
باعث كاهش رواناب ورودي به درياچه شده و دبي كمتر 

براي تثبيت سطح آب كافي نيست. سري زماني دما  ماندهيباق
را تجربه كرده است كه تغيير سطح  يتوجهقابلوند مثبت نيز ر

آب را تشديد كرده است. نتايج اين تحقيق حاكي از بهبود 
و عزيز  زاده محمود نتايج به دليل استفاده از تبديل موجك بود.

ي هاجنگليي در زداجنگلي سازمدلجهت  )18(مرادي 
از شبكه عصبي و سيستم اطلاعات جغرافيايي  آبادخرماطراف 

استفاده كردند. نتايج حاصل از اين تحقيق نشان داد شبكه 
ي و سازمدلتوانايي بالايي در  هيچندلاعصبي پرسپترون 

عنوان تكنيك موجك به يي دارد.زداجنگلبرآورد مقدار واقعي 
هاي قوي چند ريزه سازي با فيلتر كردن و تجزيه يكي از روش

سري زماني به دو بخش فركانس بالا و پايين جهت حذف 

 -زمان محتويات فركانسنويز، استخراج رفتار كلي و مطالعه هم
تمامي . )26 و 5(يرد گزمان سري زماني مورداستفاده قرار مي

 يمحاسباتهوش  يهاروش، بر كارايي گرفتهصورت هاييقتحق
عصبي مصنوعي و نيز تبديل موجك  يهاشبكهانواع  ازجمله
 ازجملهمختلف  هاييدهپد بينييشپو  يسازمدلجهت 
و  يسازمدل خصوص درلازم به ذكر است  دارد. يسالخشك

 يهاروشبا  SPIي با استفاده از شاخص سالخشك بينييشپ
MLP ،GRNN  وRBF  در تركيب با تكنيك موجك مطالعات

در اين پژوهش از تلفيق سه روش  است. نشدهانجاممشخصي 
هوش محاسباتي مبتني بر شبكه عصبي كه شامل شبكه عصبي 
پرسپترون چندلايه، شبكه عصبي تابع پايه شعاعي و شبكه 

 سازيمدلبا آناليز موجك جهت  يافتهتعميمعصبي رگرسيون 
بعدي ابتدا به  هايبخشدر  است. شدهاستفاده SPIرفتار 

 مورداستفادهسينوپتيك  هايايستگاهو  موردمطالعهبررسي منطقه 
 و SPI. سپس توضيحي در خصوص شاخص شودميپرداخته 

. در شودميبارندگي پرداخته  هايدادهنحوه استخراج آن از 
مبتني  هايروشادامه به بررسي مباني رياضي روش موجك و 

 پرداخته SPIشاخص  سازيمدلبر شبكه عصبي جهت 
  .شودمي
  

  مورداستفاده هايدادهو  موردمطالعه ةمنطق
 خشكنيمهكشوري خشك و  عمدتاً اقليمي ازنظرايران 

و  زاگرسالبرز،  كوهرشتهاز  متأثراست كه عمده اقليم ايران 
در . )25 و 21( هستكوير در مركز ايران  هايدشتهمچنين 

سينوپتيك آبادان،  ايستگاه 10بارش  هايدادهاين تحقيق از 
و  تبريز، كرمان، مشهد، رشت، سقز، تهران، بندرعباسبابلسر، 
 قرارگرفته مورداستفاده SPIجهت استخراج شاخص  زاهدان
سال داده  56ايستگاه داشتن  10دليل استفاده از اين  است.

بارش ماهانه در زمان انجام تحقيق و نيز توزيع مكاني مناسب 
 10ور ايران و قرار گرفتن اين ايستگاه در كل كش 10اين 

 1شكل در  .ستاگوناگون  هاييماقلايستگاه در مناطقي با 
  است. شدهدادهبه همراه نقشه ايران نمايش  هاايستگاهموقعيت 
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  در اين تحقيق موردمطالعهسينوپتيك  هايايستگاه. موقعيت 1شكل

Fig. 1. The synoptic stations position in the study area     

  

  تحقيقروش
در اين تحقيق از تلفيق روش موجك و سه الگوريتم 
شبكه عصبي پرسپترون چندلايه، شبكه عصبي تابع پايه شعاعي 

كه مبتني بر شبكه عصبي  يافتهتعميمو شبكه عصبي رگرسيون 
. است شدهاستفاده SPIسري زماني  سازيمدلجهت  دنباشمي

ابتدا شاخص  شودميديده  2كه در فلوچارت شكل  طورهمان
SPI  هواشناسي استخراج  هايايستگاهبارندگي  هايدادهاز
به دسته  SPIو در مرحله بعد مقادير سري زماني  گرددمي

. از مقادير سري زماني گردندمي بنديتقسيمآموزشي و ارزيابي 
 مورداستفاده هايمدلجهت برآورد پارامترهاي  SPIآموزشي 

 هايزمانو با استفاده از مقادير ارزيابي در  گيردميقرار 
به شيوه زنجيره ماركوف و ماهانه  SPIمقادير  موردنظر

  .گردندمي بينيپيش

  
 . فلوچارت روند انجام مراحل پژوهش2شكل

Fig. 2. The research process Flowchart 
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  استانداردشدهشاخص بارش 
را  استانداردشده) شاخص بارش 19مكي و همكاران (

 سازيمدلزماني مختلف جهت  هايمقياسبراي اولين بار در 
يكي از  عنوانبهاين شاخص . احتمالاتي بارش ارائه دادند

 موردتوجه ساليخشك سازيمدلاصلي در  هايشاخص
و  28، 24، 15، 11، 3، 2، 1( است قرارگرفتهمحققين مختلفي 

در اين تحقيق از محيط  SPIجهت محاسبه شاخص  ).29
استفاده شد و نتايج اين  MATLAB افزارنرم يسينوبرنامه

 MDMعلمي موجود مانند  يافزارهانرمبا  سازييادهپ
)https://agrimetsoft.com/mdm.aspx و (Drinc 
)https://drought-software.com/download( يسنجصحت 

بر اساس روابط  SPIدر اين مطالعه مقدار شاخص  شد.
 بردهنامايستگاه  10براي سري زماني بارش  )19(در  شدهبيان

 هايمدلورودي  عنوانبهقبل محاسبه و  هايبخششده در 
  است. شدهگرفتهدر اين پژوهش در نظر  موردمطالعه

  شبكه عصبي مصنوعي

شبكه عصبي مصنوعي يك ابزار محاسباتي است كه در 
الهامشان  منشأ. اين ابزارها گيردميحوزه هوش محاسباتي قرار 

 درواقعطبيعي هستند.  هايدستگاهبيولوژيكي و  هايدستگاه
طبيعي  هايدستگاهرياضي اين  توصيفو  بامطالعهدانشمندان 

 عصبي هايشبكهمحاسباتي مانند  هايبلوكدست به توسعه 
كه اين  اندشده نائلمصنوعي، الگوريتم ژنتيك، منطق فازي 

محاسباتي را تحت عنوان هوش محاسباتي  هايبلوك
 هايبلوك. خاصيت مهم و برجسته همه اين شناسيممي
چنين  سازيپيادهسباتي الهام گرفتن از طبيعت است. محا

عصبي مصنوعي به مفهوم  ايهشبكهالگويي در طراحي 
مصنوعي به ميزان حداقل خود  هاينورونتعداد  كارگيريبه

به يك  صورت ايندر  كه ؛جهت تبادل اطلاعات لازم است
عصبي  هايشبكه. ابتدا بايد ايميافتهدستساختار بهينه 

شده  ديدهآموزش اساس برسپس  داد ومصنوعي را آموزش 
 در شكل زير. )25 و 4( گيردميصورت  سازيمدلو  بينيپيش

  ساختار يك نورون مصنوعي آمده است.
  

  
 آن دهندهانتقالورودي و خروجي و تابع  يهاداده. نمايش ساختار نورون مصنوعي به همراه 3شكل

Fig. 3. Artificial neurons with input and output data and its transmitter function 
 

 

  يافتهشبكه عصبي رگرسيوني تعميم
خاصي از  حالت GRNNكه مدل  شبكه عصبي مصنوعي

غيرخطي است كه براي  سازيمدلآن است، يك تكنيك 
 هايشبكهمناسب است.  هاپديدهدر طيف وسيعي از  سازيمدل

پيچيده  غيرخطيعصبي مصنوعي قادر به شناسايي يك رابطه 
  ورودي و خروجي هستند.  هايدادهبين مجموعه 

 شدهتشكيل هانوروناز  هاآنواحدهاي اصلي عملكرد 
 1991نخستين بار در سال  GRNNشبكه عصبي . )4(است 

آمده  4 توسط اسپكت معرفي شد. معماري اين شبكه در شكل
ودي، الگو، جمع و لايه خروجي لايه وركه شامل چهار  است
  .)19( است
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 يافتهيمتعم. نمايش ساختار شبكه عصبي رگرسيون 4شكل

Fig. 4. Generalized regression neural network structure 
  

GRNN از شبكه عصبي پايه شعاعي ( حالتيRBFاست ( 
در . )8( نياز ندارد ANNكه به روش آموزش تكراري مانند 

هر رابطه بين بردارهاي ورودي و  تقريببهقادر  GRNNعوض،
خروجي است و تابع را مستقيماً از مجموعه داده آموزشي 

ابزار قدرتمندي جهت  عنوانبه GRNN .)11( ندزميتخمين 
شبكه در  .رديگيمقرار  مورداستفاده يرخطيغتحليل رگرسيون 

 ،لايه وروديدر اين تحقيق  شدهاستفاده GRNN عصبي
. لايه كندميكرده و به لايه الگو ارسال  آوريجمعاطلاعات را 

. شودميدر فرآيند آموزش استفاده  بنديخوشهالگو براي انجام 
اين  د.كنميعبور  بنديجمعسپس خروجي لايه الگو از لايه 

است كه نورون اول و دوم  شدهتشكيللايه فقط از دو نورون 
جمع مجموع  Sنورون . جمع گويند Dجمع و  S را به ترتيب

 كهدرحالي كندميوزني لايه الگو را محاسبه  هايخروجي
الگو را  هاينورونوزن نشده  هايخروجي جمع Dنورون 
 2و  1 هايرابطه. اين دو نورون در لايه جمع از كندميمحاسبه 
  .)12 و 6(شوند ميمحاسبه 

]1[  
S ൌ෍Y୧

୬

୧ୀଵ

exp	ሺെ
ሺX െ X୧ሻ୘ሺX െ X୧ሻ

2σଶ
ሻ 

]2[  
D ൌ෍exp	ሺെ

ሺX െ X୧ሻ୘ሺX െ X୧ሻ
2σଶ

ሻ

୬

୧ୀଵ

 

ام در لايه الگو  iوزني است كه نورون  Y୧ فوق روابطدر 
پارامتر هموارسازي  ߪآن دركه  كنديمرا به لايه جمع متصل 

 مطابق GRNN، خروجي Xاست. براي يك بردار ورودي 
  .شوديممحاسبه  3 ةرابط

]3[   YሺXሻ ൌ
S
D
ൌ 	
∑ Y୧
୬
୧ୀଵ exp	ሺെ

ሺX െ X୧ሻ୘ሺX െ X୧ሻ
2σଶ ሻ

∑ exp	ሺെ
ሺX െ X୧ሻ୘ሺX െ X୧ሻ

2σଶ ሻ୬
୧ୀଵ

 

تنها پارامتر قابل تنظيم  σپارامتر GRNNدر شبكه عصبي 
است كه مقدار آن در اين پژوهش از طريق سعي و خطا 

  .محاسبه شد
  

 هيچندلاشبكه عصبي پرسپترون 
 مورداستفادهعصبي مصنوعي  يهاشبكهمدل  نيترمتداول

 هيچندلاعصبي پرسپترون  شبكه ينيبشيپو  يسازمدلبراي 
است: لايه اول ورودي، آخرين  شدهليتشككه از سه لايه  است

(شكل  خورشيپ يهاشبكهلايه خروجي و لايه پنهان مياني. در 
) ضرب شده ௜௝ݓ) در وزن مربوطه (௜ܽ( يورود)، هر پارامتر 5

  .)17( شوديمجمع  4 ةو با يك باياس به فرم رابط

]4[ X ൌ ൭෍w୧୨

୬

୧ୀଵ

a୧൱ ൅ b୨ 

) خروجي يسازفعال( انتقالپس از عبور از تابع  4 ةرابط
  .كنديمتوليد  5 ةرا مطابق رابط هيچندلاشبكه عصبي پرسپترون 

]5[  FሺXሻ ൌ Fሾ൭෍w୧୨

୬

୧ୀଵ

a୧൱ ൅ b୨ሿ 

از مشهورترين توابع انتقال در لايه  logsig و tansigتوابع 
و  6 ةرابط صورتبه logsig تابع انتقال. )30( باشنديمپنهان 

  .شوديمبيان  7 ةرابط صورتبه tansigتابع انتقال 
]6[  FሺXሻ ൌ

1
1 ൅ eିଡ଼

 
  

]7[  FሺXሻ ൌ
eଡ଼ െ eିଡ଼

eଡ଼ ൅ eିଡ଼
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 چندلايه. نمايش ساختار شبكه عصبي پرسپترون 5شكل

Fig. 5. Multilayer perceptron neural network structure 
 

پنهان با  هيلا كيبا در اين تحقيق از يك شبكه پرسپترون 
و لايه خروجي با يك نورون  و tansig نورون و تابع انتقال 3

كليه مراحل ورودي داده،  تابع انتقال خطي استفاده شده است.
، آموزش شبكه عصبي و محاسبه MLPساخت شبكه عصبي 
 شده است. يسازادهيپ MATLABافزار _نتايج در محيط نرم

 6استفاده شده در اين تحقيق در شكل  MLPمعماري شبكه 
  آمده است.

  

  
 ساختار شبكه عصبي پرسپترون چندلايه استفاده شده در اين تحقيق. 6شكل

Fig. 6. The structure of the multilayer perceptron neural network used in this research 

  
 شبكه عصبي تابع پايه شعاعي

يك شبكه سه لايه  عنوانبه يشعاعشبكه عصبي تابع پايه 
خروجي  هيلاكيپنهان و  هيلاكيورودي،  هيلاكيكه شامل 

توابع پايه و اساس  عنوانبه RBF توابع). 7(شكل  شوديمبيان 
كه گروهي از  روديمعصبي پايه شعاعي به شمار  يهاشبكه
عصبي آماري را تشكيل  يهاشبكهعصبي به نام  يهاشبكه

 يهلا وورودي است  يهادادهامل لايه ورودي ش .)9( دهديم
از فضاي  يرخطيغرا با استفاده از يك تابع  هادادهپنهان نيز 

خطي  هيلاكي. لايه خروجي كه برديمورودي به فضاي پنهان 
 شبكهدر ساختار . )16( دهديماست، پاسخ شبكه را ارائه 

است  يبعدn  يك بردار X تابع پايه شعاعي داده ورودي يعصب
 يسازفعال. تابع شوديمكه به هر نورون لايه پنهان منتقل 

پنهان در فضاي ورودي متقارن است و  لايه يهانورون
خروجي هر نورون لايه پنهان تنها به فاصله شعاعي بين بردار 

خروجي هر  .و مركز نورون لايه پنهان بستگي دارد X ورودي
 .شوديممحاسبه  8 ةنورون لايه پنهان از رابط

]8[  ௝݄ሺݔሻ ൌ 	∅൫ฮݔ െ ௝ܿฮ൯	݆ ൌ 1,2, … ,  ܬ

مركز هر نورون در لايه پنهان و  c୨،يدسياقلنرم  ‖	‖كه
∅௝ሺݔሻ  شامل است و يرخطيغكه يك تابع  ستا سازفعالتابع 

انواع مختلفي از توابع مانند توابع گاوسي، چهارگانه، اسپيلاين 
 سازفعالتوابع  نيترمرسوم ازجملهگاوسي  تابع .و نمايي است

گاوسي  يسازفعال. تابع شوديماست كه در لايه پنهان استفاده 
  .)16( نوشت 9 ةرابط صورتبه توانيمرا 

]9[  ∅௝ሺݔሻ ൌ ݌ݔ݁	 ቎െ
ቀฮݔ െ ௝ܿฮ

ଶ
ቁ

ଶߩ2
቏ 

عرض تابع 	ߩآموزشي و يهاداده ݔ	بردار 9در رابطه 
گوسي است. هر نورون لايه پنهان با يك مركز و يك عرض 

واحدهاي مخفي و  كنندهمتصل يهاوزن معمولاً. شوديمتنظيم 
خروجي با استفاده از روش حداقل ميانگين مربع تخمين زده 
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محاسبه  10 ةامين خروجي شبكه از رابط k تيدرنها. شوديم
  .)16( شوديم

ො௞ݕ   ]10[ ൌ ଴ݓ ൅෍ݓ௝௞

ெ

௝ୀଵ

∅௝ሺݔሻ 

امين نورون لايه  jپاسخ  ሻݔ௝ሺ∅مقدار تابع 10 ةكه در رابط
امين  kامين نورون لايه پنهان و  jوزن اتصال بين  ௝௞ݓپنهان،

عرض  ميتنظ ترم باياس است. ଴ݓنورون لايه خروجي و نيز
) لايه پنهان پارامتر مهمي است كه ߩگاوسي ( سازفعالتابع 

است  رگذاريتأث RBFشبكه عصبي  يسازمدلبسيار در نتايج 
  تجربي محاسبه گرديده است. صورتبهكه در اين تحقيق 

 . نمايش ساختار شبكه عصبي تابع پايه شعاعي7شكل
Fig. 7. Radial base function neural network structure 

  
  تبديل موجك

تبديل موجك (ويولت) يك تابع رياضي است كه توانايي 
هاي زماني دارد. اين ابزار بالايي در استخراج ويژگي سري

تجزيه  هاآنفركانسي  يهامؤلفههاي زماني را به تواند سريمي
هاي در مواجه با سري داده محورهاي كند تا بر ضعف روش

به دو صورت تبديل  موجكغلبه كند تبديل  ستاياغيرزماني 
 و 7( شودانجام ميگسسته  موجكپيوسته و تبديل  موجك

 11 ةاز رابط )CWT( پيوسته موجكتبديل  ضرايب. )10
 12 ةشود. در اين رابطه موجك مادر از رابطمحاسبه مي

  .گردديممحاسبه 
]11[  *

,( , ) ( ) ( )f a bW a b f t t dt



  

]12[  1/ 2

, ( ) , , 0a b

t b
t a a b R a

a
      

 
  

به ترتيب  a,b,t مختلطنماد مزدوج  *علامت  12 ةدر رابط
محاسبه  .)20و 10 ،7( هستندپارامترهاي مقياس، انتقال و زمان 

باعث افزايش زمان محاسبات و توليد حجم  CWTضرايب 
هاي توجه به گسسته بودن داده با شود.زياد ضرايب مي

گسسته  موجكورودي، در اين تحقيق از روش تبديل 
)DWT (هاي زماني جهت تجزيه سريSPI است.  شدهاستفاده

DWT شود.تعريف مي 13 ةرابط صورتبه  

]13[  *
,( , ) ( ) ( )f j kW j k f t t dt




 

  

]14[  / 2
, 0 0 0( ) ( )j j

j k t a a t b k    

 kسطح تجزيه و  j، ثابت 0b و 0aفوق كه در روابط 
تبديل موجك از خانواده بزرگي  .)30( فاكتور زمان انتقال است

پيوسته و  دودستهتشكيل شده است كه در حالت كلي به 
در اين تحقيق ابتدا از چهار نوع . شوديم يبندميتقسگسسته 
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)، سيملت Daubechiesموجك گسسته شامل دابيشز (
)Symlets،( كويفلت )Coiflets( ) و دوضلعيBiorthogonal (

 از اين نوع، استفاده شد، به دليل عملكرد بهتر موجك دابيشز
موجك گزينه نهايي استفاده شد. در  عنوانبهدر تحقيق  موجك

بهترين  3، مرتبه 45تا  1 يهامرتبهدابيشز استفاده شده در بين 
از خود نشان  SPIزماني مختلف  يهااسيمقعملكرد را در بين 

 يهامدلدر تمامي  3داد، به همين دليل از موجك دابيشز مرتبه 
  تركيبي اين تحقيق استفاده شد.

  
  ماركوف ةزنجير

مدل زنجيره ماركوف رويكردي رياضي جهت ساخت 
 . )23( تصادفي است يهادهيپدزماني  يهايسر يهامدل

وابستگي اين زنجيره به زمان يا از طريق ضرايب همبستگي و 
. )14( شوديماحتمالاتي انتقال بيان  يهاسيماتريا با استفاده از 

شكل مدل زنجيره  نيترياصلمدل زنجيره ماركوف مرتبه اول 
 ترعقببا داشتن چند مرحله و گام  درواقعكه  هستماركوف 

كرد كه در  ينيبشيپيك مرحله جلوتر را  توانيميك پديده 
جهت  شدهانجام يهاپژوهشاين پژوهش همانند برخي 

  SPIسه مرحله متوالي  از )23 و 14( يسالخشك ينيبشيپ
  است. شدهاستفادهيك  مرحله جلوتر  ينيبشيپجهت 
  
  نتايج

كه در بخش روش تحقيق بيان شد ابتدا مقادير  طورهمان
استخراج  موردمطالعهمنطقه  هايايستگاهبراي  SPIسري زماني 

به دو بخش آموزشي مدل (جهت  SPI هايدادهگرديد و سپس 
ماهانه  بينيپيش) و بخش سازيمدلاستخراج پارامترهاي 

گرديد. جهت انتخاب موجك مادر بهينه براي  بنديتقسيم
در اين پژوهش و  موردمطالعههيبريدي  هايمدلتمامي 
ابتدا براي چهار  2Rو  RMSE مقادير ،موردنظر هايايستگاه

محاسبه شد.  نوع موجك دابيشز، سيملت، كويفلت و دوضلعي
تفاده از اين چهار نوع موجك حاكي از عملكرد بهتر نتايج اس

بود به همين دليل از موجك دابيشز در تمامي  موجك دابيشز

مقادير  در ادامه استفاده شد،هيبريدي اين تحقيق  يهامدل
RMSE  2وR  45تا  1مادر دابيشز از مرتبه  هايموجكبراي 

قرار گرفت كه نتايج بيانگر بهينه بودن مقدار  موردبررسي
در كليه  هامرتبهموجك مادر دابيشز مرتبه سوم نسبت به ديگر 

بود و در اين پژوهش از موجك مادر دابيشز مرتبه  هاسازيمدل
 در توجه به تعداد زياد نمودار خروجي، با سوم استفاده گرديد.

 هايدادهارهاي سري زماني و پراكنش دنمو صرفاًاين تحقيق 
است.  شدهدادهماهانه ايستگاه آبادان نمايش  بينيپيشمربوط به 

بيني ماهانه  پيشبهبه ترتيب نتايج مربوط  10و  9، 8شكل 
به  سازيمدلمربوط به ايستگاه آبادان را براي  SPIمقادير 
منفرد و همچنين  صورتبه را RBFو  MLP ،GRNNروش 

. اين دهدميو تلفيق با موجك نشان  هيبريدي صورتبه
 هايمقياسدر  SPIماهانه  بينيپيشنمودارها شامل سري زماني 

كه در  طورهمان .هستماهه  48و  24، 18، 12، 6، 3زماني 
مشاهداتي  SPI هايدادهسري زماني  شودمياين اشكال ديده 

با ستاره بارش ايستگاه سينوپتيك)  هايدادهاز  شدهمحاسبه(
روش تركيبي موجك و  به ماهانه بينيپيش، مقادير رنگسياه
همچنين مقادير  قرمزرنگشبكه عصبي با خط  هايروش
شبكه عصبي منفرد با  هايالگوريتمشده به روش  سازيمدل
 8كه در اشكال  طورهماناست.  شدهدادهنمايش  رنگآبيخط 
مقادير  ماههسهبراي مقياس زماني  شودميديده  10تا 
و  MLP سازيمدلمدل منفرد در  بينيپيشاز  آمدهدستبه

RBF  نسبت به مدل  ماههيك فازاختلافتا حدودي داراي
اين اختلاف  GRNNدر مدل  كهدرحالي، هستهيبريدي 

براي هر دو حالت  سازيمدل. نتايج هستكم  بينيپيش
بين  فازاختلافمنفرد و هيبريدي بيانگر عدم وجود  سازيمدل

، 6زماني  هايياسدرمقمنفرد و هيبريدي  سازيمدلدو روش 
ماهه،  24و  12. براي مقياس زماني است 48و  24، 18، 12

داراي نوسانات و خطاي بيشتري در  GRNNمدل منفرد 
مدل  كهدرحاليبوده است  SPIماهانه  بينيپيشو  سازيمدل

رفتار بهتري در  مراتببههيبريدي در اين دو مقياس زماني 
حالت كلي  در ماهانه داشته است. بينيپيشو  سازيمدل
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هيبريدي در بيش بيني  هايمدلتري از رفتار هموار توانمي
عصبي در رفتار سري زماني  هايشبكهمنفرد  هايمدلنسبت به 

پراكنش  دهندهنشان 13و  12، 11 هايشكلمشاهده كرد. 
آبادان مربوط به  ستگاهيا يمشاهدات SPIمربوط به  هايداده
 SPI افقيمحور ( يديبريمنفرد و هشبكه عصبي  هايمدل

با استفاده از  SPI هايداده شدهبينيپيش ريمقاد) و يمشاهدات
(محور قائم). نقاط قرمز و خط  يديبريمدل منفرد و مدل ه

و  ينقاط آب هيبريديمربوط به مدل  قرمزرنگ شدهدادهبرازش 
. خط استمربوط به مدل منفرد  رنگآبي شدهدادهخط برازش 

 هامدل جينتا يبصر سهيدرجه جهت مقا 45محور  انگريسبز ب
تا  11 هايشكلكه در  طورهمان است. يدئالانسبت به حالت 

براي حالت منفرد و هيبريدي  سازيمدلنتايج  شودميديده  13
ماهه دقت كمتري نسبت به ديگر  6و  3زماني  هايمقياسدر 

زماني دارد و جدايي خط برازش و همچنين ميزان  هايمقياس
پهناي خط برازش بيانگر ميزان عدم قطعيت (عدم قطعيت آن 

است.  بيشتر )يدئالادرجه (حالت  45) نسبت به خط است
 هايمقياسشبكه عصبي و در تمامي  هايمدلهرچند در همه 

  زماني روش هيبريدي دقت بيشتري از خود نشان داده است.
 

 
 مدلبا مدل تركيبي موجك و  سازيمدل –) رنگسياهمشاهداتي (ستاره  هايدادهآبادان مربوط به  ايستگاه SPI زماني. نمايش سري 8 شكل

 )رنگآبي(نمودار  MLP محاسباتيهوش  الگوريتمبا  سازيمدل –) قرمزرنگنمودار ( محاسباتيهوش 

Fig. 8. SPI time series of Abadan station. Observational data (black star), combined of wavelet and MLP (red diagram), 
MLP (blue diagram)  
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با مدل تركيبي موجك و  سازيمدل –) رنگسياهمشاهداتي (ستاره  هايدادهآبادان مربوط به  ايستگاه SPI زمانيسري  نمايش .9 شكل

 )رنگآبي(نمودار  GRNN هوش محاسباتي هايالگوريتمبا  سازيمدل –) قرمزرنگنمودار ( محاسباتيهوش  هايمدل
Fig. 9. SPI time series of Abadan station. Observational data (black star), combined of wavelet and GRNN (red 

diagram), GRNN (blue diagram)  
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با مدل تركيبي موجك و  سازيمدل –) رنگسياهمشاهداتي (ستاره  هايدادهآبادان مربوط به  ايستگاه SPI زماني. نمايش سري 10 شكل

  )رنگآبي(نمودار  RBF محاسباتيهوش  هايالگوريتمبا  سازيمدل –) قرمزرنگنمودار ( محاسباتيهوش  هايمدل
Fig. 10. SPI time series of Abadan station. Observational data (black star), combined of wavelet and RBF (red diagram), 

RBF (blue diagram)  
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مشاهداتي)  SPI افقيمحور (منفرد و هيبريدي  MLPآبادان مربوط به مدل  ايستگاه مشاهداتي SPI هايداده. نمودار پراكنش 11شكل
 قرمزرنگ شدهدادهبا استفاده از مدل منفرد و مدل هيبريدي (محور قائم). نقاط قرمز و خط برازش  SPI هايداده شدهبينيپيشو مقادير 

درجه جهت  45. خط سبز بيانگر محور استمربوط به مدل منفرد  رنگآبي شدهدادهمربوط به مدل هيبريدي و نقاط آبي و خط برازش 
 .است يدئالانسبت به حالت  هامدلمقايسه بصري نتايج 

Fig. 11. Observation of SPI data in Abadan station. Scatter plot of single and hybrid MLP model. Horizontal axis is 
observed SPI and the vertical axes is predicted values of SPI by using single model (blue point and regression line), 

in green.wn ais drideal line regression  o45 he. T)regression line point andred hybrid model (  
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مشاهداتي) و  SPIمحور افقي (منفرد و هيبريدي  GRNNمشاهداتي ايستگاه آبادان مربوط به مدل  SPI هايدادهپراكنش  نمودار .12شكل

 قرمزرنگ شدهدادهبا استفاده از مدل منفرد و مدل هيبريدي (محور قائم). نقاط قرمز و خط برازش  SPI هايداده شدهبينيپيشمقادير 
درجه جهت  45. خط سبز بيانگر محور استمربوط به مدل منفرد  رنگآبي شدهدادهمربوط به مدل هيبريدي و نقاط آبي و خط برازش 

  است. يدئالانسبت به حالت  هامدلمقايسه بصري نتايج 
 

Fig. 12. Observation of SPI data in Abadan station. Scatter plot of single and hybrid GRNN model. Horizontal axis is 
observed SPI and the vertical axes is predicted values of SPI by using single model (blue point and regression line), 

ideal line regression is drawn in green. ont and regression line). The 45hybrid model (red poi  
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مشاهداتي) و  SPIمحور افقي (منفرد و هيبريدي  RBFمشاهداتي ايستگاه آبادان مربوط به مدل  SPI هايدادهپراكنش  نمودار. 13شكل

 قرمزرنگ شدهدادهبا استفاده از مدل منفرد و مدل هيبريدي (محور قائم). نقاط قرمز و خط برازش  SPI هايداده شدهبينيپيشمقادير 
درجه جهت  45. خط سبز بيانگر محور استمربوط به مدل منفرد  رنگآبي شدهدادهمربوط به مدل هيبريدي و نقاط آبي و خط برازش 

 .است يدئالانسبت به حالت  هامدلمقايسه بصري نتايج 

Fig. 13. Observation of SPI data in Abadan station. Scatter plot of single and hybrid RBF model. Horizontal axis is 
observed SPI and the vertical axes is predicted values of SPI by using single model (blue point and regression line), 

ideal line regression is drawn in green. ot and regression line). The 45hybrid model (red poin  
  

به تفاضل  16تا  14 هايشكلآورده شده در  هايجدول
RMSE  2وR شبكه عصبي منفرد  سازيمدلهيبريد با  هايمدل
ايستگاه  10ماهانه مربوط به  SPIمقدار  بينيپيشجهت 

. مقادير است موردبررسيزماني  هايمقياسدر  موردمطالعه
اين است كه در  دهندهنشاندر اين جداول  آمدهدستبهعددي 
 2R تفاضلي، مقادير موردمطالعه هايايستگاهو  هاSPIتمامي 

مدل هيبريدي نسبت به  2R بيشترمثبت است كه بيانگر مقادير 
كه به نحوي  استشبكه عصبي منفرد  هايسازيمدل
منفرد  هايمدلهيبريدي نسبت به  سازيمدلبهبود  دهندهنشان

 هايمدلنيز در كليه  RMSEهمچنين مقادير تفاضلي  است.
كه  استمنفي  موردمطالعه هايايستگاهو  موردبررسي

 هايمدل بينيپيشدر  RMSEكمتر بودن مقدار  دهندهنشان
. در استمنفرد شبكه عصبي  هايمدلهيبريدي نسبت به 

باشد  ترپررنگجداول هر مقدار سلولي رنگ سبز  بنديرنگ
هيبريدي نسبت به منفرد اختلاف بيشتري دارد  سازيمدليعني 

كه  طورهماندر اين موارد بيشتر بوده است.  سازيمدلو بهبود 
اختلاف بين مدل هيبريدي و مدل  شودميدر اين جداول ديده 

بيشتر است و  ترپايين هايمقياسبراي  هاايستگاه منفرد در همه
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هيبريدي و منفرد مربوط به  سازيمدلبيشترين اختلاف بين 
بين  2R. بيشترين اختلاف مربوط به استماهه  3مقياس زماني 

هيبريدي و منفرد مربوط به ايستگاه كرمان و مقياس  سازيمدل
كه مقدار آن برابر  است RBFماهه و مربوط به مدل  3زماني 
برابر با  RMSEبوده است كه در آن ميزان اختلاف  4522/0

 سازيمدلبين  RMSEاست. بيشترين اختلاف  -3037/0
 3هيبريدي و منفرد مربوط به ايستگاه بابلسر و مقياس زماني 

 -3955/0كه مقدار آن برابر  است RBFماهه و مربوط به مدل 
 بوده 4101/0برابر با  2Rف بوده است كه در آن ميزان اختلا

  است.
  

  
 RMSE ) مقادير تفاضلب 2R مختلف. الف) مقادير تفاضل هاي SPIدر  W_MLPبا  MLP مدل سازيمدلمقايسه نتايج  .14شكل 

Fig. 14. The comparison of MLP, W_MLP for different SPI time scales. A) R2 difference, B) RMSE difference. 

 

 
 RMSE ) مقادير تفاضلب R2هاي مختلف. الف) مقادير تفاضل  SPIدر  W_GRNNبا  GRNN مدل سازيمدل. مقايسه نتايج 15شكل 

Fig. 15. The comparison of GRNN, W_ GRNN for different SPI time scales. A) R2 difference, B) RMSE difference. 
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 RMSE ) مقادير تفاضلب 2R هاي مختلف. الف) مقادير تفاضل SPIدر  W_RBFبا  RBF مدل سازيمدل. مقايسه نتايج 16شكل 

Fig. 16. The comparison of RBF, W_ RBF for different SPI time scales. A) R2 difference, B) RMSE difference. 
  

بيانگر ميزان اختلاف بين  17نمودارهاي مربوط به شكل 
 صورتبه هاايستگاههيبريدي و منفرد براي تمامي  هايمدل

ديده  هاگرافكه در اين  طورهمان. استرنگي  هايگراف
بيانگر ميزان اختلاف  2Rو  RMSEدر  هااختلافمقدار  شودمي

زماني  هايمقياسنسبت به  6و  3زماني  هايمقياس بيشتر در
اين  هايدادهكه به نحوي به ماهيت  است 48و  24، 18، 12

كه در اين شكل ديده  طورهمان. گرددبرميزماني  هايمقياس
از  RMSEو  2Rبه ترتيب بيشترين بهبود در مقدار  شودمي

ماهه  48زماني بالاتر  هايمقياسماهه به سمت  3مقياس پايين 
استفاده هاي مدل 2Rو  RMSEل مقادير تفاض 18شكل  .است

ها نشان روي موقعيت مكاني اين ايستگاهشده در تحقيق را بر
هاي مدل در شودكه در اين نقشه ديده ميدهد. همانطور مي

RBF  وMLP  با افزايش مقياس زماني شاخصSPI  ماهه  3از
(قدر مطلق   2Rو  RMSEماهه ميزان تفاضل  48به سمت 

مقادير) تقريباً روندي نزولي دارد و اين به اين معني است كه 
هاي در مقياس MLPو  RBFاثر تركيب موجك با دو الگوريتم 

الگويي متمايزتر از  GRNNدر مدل تر، بيشتر است. زماني پايين
ماهه SPI 18ديگر مدلها را به طور مثال در ايستگاه زاهدان 

(مقدار ماهه  SPI 24و در بابلسر در  )مقداري بسياري كم(
  .تفاضل بيشتري) شاهد هستيم

  

 
 ماهه 48تا  3هاي  SPI در موردمطالعهبراي ده ايستگاه  R2و تفاضل  RMSE مقادير تفاضل نمودار .17شكل

Fig. 17. The RMSE and R2 differences graph for all 10 stations and for each SPI time scales.  
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. بر روي نقشه ارتفاعي ايران ماهه 48تا  3هاي  SPIده ايستگاه موردمطالعه در  2Rو تفاضل  RMSEنمايش مقادير تفاضل  .18شكل

  .SPI48، ج) SPI24، ث) SPI18، ت) SPI12پ) ، SPI6، ب) SPI3الف)
Fig. 18. The RMSE and R2 differences graph for all 10 stations and for each SPI time scales on the Iran elevation map. 

A) SPI3, B) SPI6, C) SPI12, D) SPI18, E) SPI24, F) SPI48. 
 
  يريگجهينتو  بحث

مرتبط با  يهابحران ترينينهپرهزيكي از  يسالخشك
اثرات بسيار سنگيني بر زندگي  يسالخشكاست.  وهواآب

علاوه بر از دست  يسالخشكجوامع بشري دارد. در دوران 
رفتن منابع آب شرب، محصولات كشاورزي، دامداري، اقتصاد، 

نيز دچار اختلال جدي  هاانسانو حتي سلامت  زيستيطمح
 يسالخشكو پايش  بينييشپ، يسازمدل روينازاخواهند شد. 

در اين تحقيق  ين بحران كمك خواهد كرد.ابسيار در مديريت 
و استفاده از تكنيك  سه الگوريتم شبكه عصبياز  يريگبهرهبا 

 يسالخشك بينييشپو  يسازمدلبه  هاآنموجك در تلفيق با 
 SPIدر اين پژوهش در ابتدا مقدار شاخص  است. شدهپرداخته

ايستگاه  10در  48و  24، 18، 12، 6، 3زماني  هايمقياسدر 
محاسبه گرديد. در  2017تا  1961سينوپتيك در بازه زماني 

 مورداستفاده هايدادهبه دو بخش  SPI هايدادهادامه با تقسيم 
در اين پژوهش و همچنين  موردمطالعه هايمدلجهت آموزش 

 ماهانه تقسيم بينيپيشجهت  مورداستفاده هايدادهبخش 
 بينيپيشجهت  ترعقب گامسهگرديد. از زنجيره ماركوف با 

قرار گرفت. در اين پژوهش از سه  مورداستفادهيك ماه آينده 
منفرد و  صورتبه GRNNو  MLP ،RBFمدل شبكه عصبي 

نيز تركيب اين سه مدل با موجك استفاده شد. در تمامي 
تري هيبريدي دقت بالا هايمدل موردبررسيزماني  هايمقياس

اين موضوع با  منفرد از خود نشان دادند. هايمدلنسبت به 
بيني ) كه به پيش10نتيجه حاصل از پژوهش خان و همكاران (

به صورت  ARIMAو  MLPسالي با استفاده از دو مدل خشك
منفرد و در تركيب با موجك در منطقه حوضه رودخانه لانگات 

هاي كه در تمامي مقياس ندو نشان داد نداستفاده كرد مالزي
هاي مدلنسبت به زماني مدل تركيبي داراي دقت بالاتري 

هاي هيبريدي نسبت دقت بالاتر مدل منفرد است، مطابقت دارد.
) نيز مطابقت 13هاي منفرد با كار كماسي و شرقي (به مدل

هيبريدي و منفرد در مقياس زماني  هايمدلاختلاف بين  دارد.
اين  ديگر زماني بود. هايمقياسبيشتر از ديگر  ماههششسه و 

)  مطابقت 27موضوع نيز با نتايج تحقيق تايلان و همكاران (
هيبريدي  هايمدل RMSEميانگين تمامي تفاضل بين دارد. 

و در همه  موردمطالعهنسبت به منفرد در هر ده ايستگاه 
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فاده زماني نشان داد كه به ميزان بهبود ناشي از است هايمقياس
عصبي به ترتيب در مدل  هايشبكهاز موجك در تلفيق با 

MLP  با تفاضلRMSE  و تفاضل  -1604/0برابر باR2  برابر
و  - 1538/0برابر با  RMSEتفاضل  با RBF، مدل 1580/0

برابر با  RMSEبا تفاضل  GRNN و 1504/0برابر  2Rتفاضل 
 ديگرعبارتبهبوده است.  1354/0برابر  2Rو تفاضل  -1087/0

نسبت به  MLPدر حالت كلي روش تلفيق موجك با مدل 
نسبت به حالت  سازيمدلسبب بهبود بيشتري در  هامدلديگر 

توان يعني مي .بوده است SPIماهانه مقدار  بينيپيشمنفرد و 
در حالت منفرد داراي  GRNNو  RBFنتيجه گرفت كه مدل 
بيني نسبت به مدل منفرد سازي و پيشدقت بالاتري در مدل

MLP گيري با نتيجه حاصل از پژوهش باشند كه اين نتيجهمي
- بيني ماهانه خشك)  كه به پيش9نژاد (حسيني مقعري و عراقي

در  MLPو  RBF ،GRNNسالي با استفاده از سه مدل منفرد 
در اين تحقيق  است، مطابقت دارد.حوزه گرگانرود پرداخته 

 يسالخشك بينييشپو  يسازمدلجهت  روش 6از  درمجموع
در مختلف استفاده شد كه  هاييماقلايستگاه در  10در 

تحقيقات قبلي به اين صورت به آن پرداخته نشده است. 
 يسالخشكبيني به پيش )22(اوكايا و كورناز نمونه،  عنوانبه

براي ايستگاه هواشناسي واقع در منطقه مرمره كشور تركيه 
خودرگرسيو غيرخطي و  يهامدلدر اين تحقيق از  .پرداختند

مدل رگرسيون غيرخطي با ورودي خارجي از نوع شبكه 
و نيز مدل تركيبي با موجك استفاده شد. اما در اين  عصبي

مختلف و نيز انواع شبكه عصبي در  هاييستگاهاتحقيق از 
در تحقيقي مشابه با اين  تركيب با موجك استفاده نشده است.

 مدتكوتاه بينييشپبه  )6(تحقيق عزيمي و اژدري مقدم 
بارندگي با استفاده از مدل شبكه عصبي مصنوعي و مدل 

 از فرآيند گوسي پرداختند، در اين تحقيق اگرچه يبندطبقه
استفاده شد اما از تكنيك ايستگاه سينوپتيك كشور ايران  362

. به نتايج بهتر استفاده نشده است. يابيدستموجك جهت 
اين است توان از پژوهش حاضر داشت گيري كلي كه مينتيجه

سازي هاي هوش محاسباتي قابليت بالايي در مدلكه الگوريتم

سالي دارند كه با تركيب اين بيني پديده خشكو پيش
بيني سازي و پيشها در مدلها با موجك توانايي آنالگوريتم
يابد. علاوه بر اين سالي به ميزان قابل توجهي افزايش ميخشك

تر شاخص هاي زماني پايينتوان نتيجه گرفت كه در مقياسمي
ماهه كه سري زماني  6و  3هاي ، مانند مقياسSPIسالي خشك
هاي زماني بالاتر دارند، ميزان بهبود تري نسبت به مقياسپيچيده

هاي منفرد بيشتر است هاي هيبريدي نسبت به مدلدقت مدل
دهنده اهميت بالاي استفاده از موجك در تلفيق با كه نشان
، MLPهاي عصبي هاي هوش محاسباتي مانند شبكهالگوريتم
GRNN  وRBF توان با هاي بعدي ميدر پژوهش  .دارد

-بيني خشكسازي و پيشاي به مدلاستفاده از تصاوير ماهواره

علاوه  .هاي هوش محاسباتي پرداختسالي در مقايسه با روش
و  MLP ،RBFبر سه الگوريتم استفاده شده در اين تحقيق (

GRNN( هاي توان به تلفيق الگوريتمدر كارهاي آتي مي
ماشين بردار ديگري از خانواده هوش محاسباتي از جمله 

 - ، فازيگيرييمتصم درخت ، رگرسيون فرآيند گوسي،يبانپشت
شود در  كارهاي آتي از پيشنهاد مي .با موجك پرداخت عصبي

- تعدادي بيشتري ايستگاه سينوپتيك جهت ساخت سامانه پيش

سالي در كشور ايران استفاده كرد. از آنجايي كه خشك بيني
محاسباتي داراي پارامترهايي هستند كه هاي هوشهمه مدل

سازي دارد، يافتن مقدار بهينه آنها تاثير بالايي در نتايج مدل
به يافتن مقادير بهينه اين  هاي بعديشود در پژوهشپيشنهاد مي
پرداخت. از  سازيهاي بهينهبا استفاده از الگوريتمپارامترها 

، الگوريتم ژنتيكتوان به ميسازي هاي بهينهجمله الگوريتم
هاي و بقيه روش PSO، كلوني مورچگان، كلوني زنبور عسل

  اشاره كرد. ابتكاري و فراابتكاري
  

  تقدير و تشكر
      سازي مدل عنوان با نامهپايان حاصل مقاله اين
گيري از هوش با بهرهزماني پديده خشكسالي –مكاني

 حمايت با كه است 1396 سال در) دكترا( مقطع در محاسباتي
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   .است شده اجرا دانشگاه آزاد اسلامي واحد علوم و تحقيقات (تهران)
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Abstract  
Background and Objective A drought crisis is a dry 
period of climate that can occur anywhere globally 
and with any climate. Although this crisis starts 
slowly, it can have a serious impact on health, 
agricultural products, the economy, energy, and the 
environment for a long time to come. Drought 
severely threatens human livelihood and health and 
increases the risk of various diseases. Therefore, 
modeling and predicting drought is one of the most 
important and serious issues in the scientific 
community. In the past, mathematical and statistical 
models such as simple regression, Auto-regression 
(AR), moving average (MA), and ARIMA were used 
to model the drought. In recent years, machine 
learning methods and computational intelligence to 
model and predict drought have been of great interest  
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to scientists. Computational intelligence algorithms 
that have been previously considered by scientists to 
model drought include multilayer perceptron neural 
network, RBF neural network, support vector 
machine, fuzzy, and ANFIS methods. In this research, 
the purpose of modeling and predicting drought is by 
using three neural network algorithms, including 
multilayer perceptron, RBF neural network, and 
generalized regression neural. The drought index used 
in this research is the standardized precipitation index 
(SPI). In this research, the wavelet technique in 
combination with artificial neural network algorithms 
for modeling and predicting drought in 10 synoptic 
stations in Iran (Abadan, Babolsar, Bandar Abbas, 
Kerman, Mashhad, Rasht, Saqez, Tehran, Tabriz, and 
Zahedan) have been used in different climates and 
with suitable spatial distribution throughout Iran. 

Materials and Methods This study, initially using 
monthly precipitation data between 1961 and 2017, 
SPI drought index in time scales of 3, 6, 12, 18, 24, 
and 48 months through programming in soft 
environment MATLAB software implemented. The 
results of this step were validated using the available 
scientific software MDM and Drinc. Then, prediction 
models were designed using the Markov chain. In this 
study, a total of six computational intelligence models, 
including three single models of multilayer perceptron 
neural network (MLP), radial basis function neural 
network (RBF), and generalized regression neural 
network (GRNN), and three hybrids wavelet models 
with these three models (WMLP-WRBF-WGRNN) 
have been used to model and predict the SPI index in 



J RS GIS for  Natur Res (2020) 12(3):87–111. 

111 

10 stations of this research. In implementing all these 
six models, the MATLAB software programming 
environment has been used. In this study, four types of 
discrete wavelets were used, including Daubechies, 
Symlets, Coiflets, and Biorthogonal. Due to the better 
performance of the Dobbies wavelet, this type of 
wavelet was used as a final option in the research. In 
the Daubechies wavelet used between levels 1 to 45, 
level 3 showed the best performance among different 
SPI time scales; therefore, the Daubechies level 3 
wavelet was used in all hybrid models of this study. 
After training all six algorithms used, the evaluation 
criteria of coefficient of determination (R2) and root 
mean square error (RMSE) was used to measure the 
difference between actual and estimated values.  

Results and Discussion The results of this study 
showed that computational intelligence methods have 
high accuracy in modeling and predicting the SPI 
drought index. In the first stage, the results showed 
that the individual MLP, RBF, and GRNN models, if 
properly trained, have close results in modeling and 
predicting the SPI drought index. In the next step, it 
was observed that the wavelet technique would 
improve the modeling results. In using the wavelet 
technique in combination with three single models 
MLP, RBF, and GRNN, the choice of wavelet type is 
also more effective in modeling, so in this research, 
the first of the four types of discrete wavelets 
Daubechies, Symlet, Qoiflet, and Biorthogonal in 
combination with Three single models of this research 
were used and the results of these four types of 
wavelets showed the relative superiority of the 
Daubechies wavelet over the other three wavelets. In 
using the Daubechies wavelet, since this wavelet has 
45 times and the choice of order was also effective in 
modeling, it was observed by testing the wavelet 45 
times that the 3rd wavelet, in general, has higher 
accuracy in all time scales of SPI index, 3, 6, 12, 18, 
24 and 48 months and also in all three algorithms 
MLP, RBF, and GRNN. Therefore, in this research, 
the third-order Daubechies wavelet was used in all 
three algorithms of this research, as well as in all time 
scales. The results showed that combining the wavelet 
technique with all three models MLP, RBF, and 
GRNN will improve the results. The research graphs 
showed that for the quarterly time scale, the values 
obtained from the single model prediction in MLP and 
RBF modeling have a somewhat one-month phase 
difference compared to the hybrid model, while in the 
GRNN model, this prediction difference is negligible. 
The modeling results for both single and hybrid 

modeling modes indicate that there is no phase 
difference between the single and hybrid modeling 
methods in time scales of 6, 12, 18, 24, and 48. For the 
12- and 24-month time scales, the single GRNN 
model had more fluctuations and errors in SPI 
monthly modeling and forecasting, while the hybrid 
model in these two-time scales had much better 
behavior in monthly modeling and forecasting. 
Distribution diagrams of data related to observational 
SPI of Abadan station showed that the modeling 
results for single and hybrid modes in 3 and 6-month 
time scales are less accurate than other time scales and 
fit line separation, and its uncertainty is higher than 
others. However, in all neural network models and in 
all time scales, the hybrid method has shown more 
accuracy. The numerical results of the study indicate 
that in all SPIs and stations under study, the 
differential values of R2 are positive, which indicates 
higher values of R2 in the hybrid model than in single 
neural network modeling, which indicates an 
improvement in hybrid modeling compared to 
individual models. Also, the differential values of 
RMSE are negative in all studied models and stations, 
which indicates that the amount of RMSE in 
predicting hybrid models is lower than individual 
neural network models. In the research graphs, it can 
be seen that the amount of differences in RMSE and 
R2 indicates a greater difference in time scales 3 and 6 
than the time scales 12, 18, 24, and 48, which 
somehow goes back to the nature of the data of these 
time scales. The most significant improvement in R2 
and RMSE is from the 3-month low to the 48-month 
high, respectively.  

Conclusion From the findings of this study, it can be 
concluded that artificial neural network algorithms are 
efficient methods for modeling and predicting the SPI 
drought index. The use of wavelets in all three models 
of artificial neural networks will also improve the 
results. It can also be concluded that for better 
modeling of the SPI drought index, it is necessary to 
select the optimal wavelet type and order. From the 
results of this study, it can be concluded that the 
wavelet technique has a greater impact on the lower 
time scales, i.e., 3 and 6 months, than the higher 
scales, i.e., 24 and 48 months. 

 
Keywords: Drought, Neural network, Standardized 
precipitation index (SPI), Multilayer Perceptron neural 
network (MLP), Radial base function (RBF), 
Generalized Regression Neural Network (GRNN)
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