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  چكيده

تواند نقش بيني خشكسالي ميپيش.  نمايدخشكسالي از وقايع مخرب طبيعي است كه بيشترين صدمات را به منابع آبي وارد مي
بيني  اين تحقيق تلاشي است براي پيش.  كندبرداري بهينه از آنها در چنين شرايطي ايفا مهمي در مديريت اين منابع و بهره
توابع پيوسته اي از بارش كه درجه (هاي خشكسالي و شاخص  1)ANNs(هاي عصبي مصنوعي خشكسالي با استفاده تكنيك شبكه

هاي هاي استفاده شده سري زماني مقادير متغير شاخصدر اين راستا، شاخص).  دهندخشكي را در هر دوره زماني نشان مي
بيني ها با استفاده از تركيبات پيش.  مي باشند )شاخص بارش استاندارد شده( SPI3و ) شاخص خشكسالي موثر( EDI2خشكسالي 

علاوه بر تعريف . انجام گرفت هاي خشكسالي مذكور در ماههاي پيشينهاي گذشته، شاخصمختلفي از سري هاي زماني بارندگي
) شاخص اطلس شمالي( NAO5و ) سان جنوبينوشاخص ( SOI4هاي اقليمي شاخصها به عنوان ورودي به شبكه، بارندگي و شاخص

و  EDIمدلهاي متنوع زيادي براي هر دو شاخص   .ها موثر نبودندنيز به شبكه معرفي شد كه هيچكدام به اندازه سري زماني شاخص
SPI  رد ارزيابي قرار در استان تهران در ايران مو ماهه و با استفاده از آمار چندين ايستگاه بارانسنجي 12تا  1با سري هاي زماني

بهترين مدل از بين مدلهاي بررسي شده براي هر دو شاخص، مدلي بود كه مقدار متناظر شاخص همان ماه را از سال قبل  .  گرفت
اين مقدار .  بيني مي كندوضعيت شش ماه آينده را بدرستي پيش% 80نتايج نشان داد كه روش بكار رفته تا حدود   .دربر داشت

هرچند نتايج مربوط به دو شاخص نزديك هستند، ولي شدت خطا در .  شودمي% 60و % 68ماهه به ترتيب  12و  9براي دوره هاي 
SPI بيشتر از EDIبطوريكه براي اين شاخص بر اساس طبقات تعريف شده از خشكسالي و ترسالي، شاهد اختلاف طبقات , است

مدل نهايي پيش بيني مي تواند   .طبقه است 2تماماً زير  EDIر طبقه هستيم كه د 4اي تا بيني شده و مشاهدهخشكسالي پيش
 .براي هشدار خشكسالي هاي قريب الوقوع در ايران مورد استفاده قرار گيرد

  

 استان تهران، ايران, هاي عصبي مصنوعيهاي خشكسالي، شبكهشاخص ،بيني خشكساليپيش :كلمات كليدي

                                                            
Artificial Neural Networks -1 

2- Effective Drought Index 
3- Standard Precipitation Index 
4- Southern Oscillation Index 
5- North Atlantic Oscillation Index 



 مقدمه

در  يمختلف آمار يمدلها يريبكارگ . باشد ير مياخ هاي قات در دههيتحق يصلاز موضوعات ا يكي يخشكسال ينيش بيپ
 (1976)و  Gabriel and Neumann )1962(مانند كارهاي تحقيقاتي  باشديم ينه طولانيشيپ ينه داراين زميا

Torranin در دهه اخير  اما. هاي ماركوف و همبستگي استفاده نمودندبيني خشكسالي به ترتيب از مدلكه براي پيش
بيني عمدتاً براي پيشا هها افزوده شده كه نتايج بسيار مثبتي از آنبه جمع اين مدل مصنوعي هاي عصبيشبكهتكنيك جديد 

) 1999( و همكاران Jain . (ASCE, 2000; Govindaraju and Rao, 2000) گزارش شده است يكيدرولوژيجريانات ه
بيني جريان ورودي به مخزن حوزه اوريسا هند بكار  جهت پيش راARIMA1 شبكه عصبي مصنوعي و مدل سري زماني

.  استفاده كردند يكوتاه مدت بارندگ يدوره ها ينيش بيپ يبرا ANNت از يبا موفق) Sharma )2000و  Luk .بردند
Birikundavyi يقيك مدل تلفي يريز بكارگين )2000( و همكاران ANN نه انات روزانه رودخايجر ينيش بيدر پ

  .گزارش كردندرا در كبك  يبيستاسيم

سازي و مدل قابليت تعميم، پردازش توزيعي اطلاعاتسازي، و ذخيره قابليت يادگيريتوان در را مي ANNsعلت رويكرد به 
تواند آن را در پيش بيني هاي خشكسالي ها ميهاي زماني غير ايستا و غيرخطي دانست كه اين ويژگيبيني سريو پيش
باشد ترين عواملي كه لازم مياز مهم ANNs در استفاده از  .(Hornik et al., 1989; Luk et al., 2000) د سازدكارآم

.  (Yapo et. al., 1996; Zealand et. Al., 1999)هاي موثر بر فرآيند استمد نظر قرار گيرد، بكارگيري ورودي
ترين ورودي بكار مي روند، اطلاعات قبلي ي جريان به عنوان اصليها اطلاعات قبلبيني جريان رودخانههمانگونه كه در پيش

توانند حاوي اطلاعات قبل بهترين اين عوامل كه مي ازيكي .  در پيش بيني آن مد نظر باشد خشكسالي نيز لازم است
بيني بكار يشپ هاي خشكسالي هستند كه در پايش از آنها استفاده مي گردد و كمتر برايباشند، خود سري زماني شاخص

را براي استان تهران ارزيابي كردند و  خشكسالي مطرحهاي هفت شاخص از شاخص) 1382(مريد و همكاران .  رفته است
همچنين در .  از اينرو اين شاخص براي اهداف اين تحقيق مورد استفاده قرار خواهد گرفت.  تر يافتندرا مناسب EDIنهايتاً 

هاي بزرگ مقياس اقليمي هاي آبريز مختلف جهان اثر سيگنالمدت و بلندمدت بارش در حوزههاي ميانبينيدر زمينه پيش
 .اندبه تعدادي از آنها اشاره كرده) 1383(اي مد نظر بوده است كه زهرايي و همكاران بطور گسترده

                                                            

Auto Regressive Integrated Moving Average -1 



ها ره در بالا، اين شاخصاشا هاي مورداين تلاش خواهد شد تا با تكنيك شبكه عصبي و استفاده از سري زماني شاخصدر 
  .اظهار نطر گردددر استان تهران بيني شود و بر اساس آنها نسبت به وضعيت آينده خشكسالي تا فواصل يكسال آتي پيش

- بر ارتقاء دقت پيش NAOو  SOIهاي هاي بزرگ مقياس اقليمي با استفاده از شاخصهمچنين تاثير بارندگي و سيگنال

  .بي قرار خواهد گرفتها نيز مورد ارزيابيني

  مواد و روشها

  داده هاي بارش

صومعه ، سيرا و ده)تهران(شامل فيروزكوه، آبعلي، امامه، مهرآباد تهران براي اين تحقيق شش ايستگاه در سطح استان 
يمي انتخاب شدند كه به اندازه كافي معرف شرايط مختلف اقل) رسازمان هواشناسي كشو متعلق به وزارت نيرو و(كردان 

 1969هاي ميلادي همزمان شدند و دوره آماري ها بر اساس سالدر ادامه تقويم آماري دو سري ايستگاه . استان هستند
  .آنها مورد استفاده قرار گرفت 2000لغايت 

 NAOو  SOIشاخص هاي 

شاخص   .تنددر اين تحقيق به منظور پيش بيني خشكسالي مورد استفاده قرار گرف NAOو  SOIدو شاخص هواشناسي 
اين شاخص كه مبين   .باشد غربي اقيانوس آرام مي –بيانگر شدت گراديان فشار در امتداد شرقي(SOI) نوسانات جنوبي 

بر اساس تفاضل مقادير استاندارد شده فشار هواي سطح آب در داروين  باشد، عموماً مي ENSOهاي اتمسفري پديده  ويژگي
تغييرات از سانات اطلس شمالي يك وضعيت نو. گردد محاسبه مي) مركزي اقيانوس آرام در نواحي(استراليا و جزيره تاهيتي 

معياري  NAOشاخص   .باشد آب و هوايي زمستانه نواحي اطلس شمالي، بين آمريكاي شمالي تا اروپا و آسياي شمالي مي
ه مركز پرفشار استوايي و كم فشار در توده اتمسفري بين ناحيه محدود ب و از اختلاف فشار آناست براي نشان دادن شدت 

  .شودمحاسبه ميقطبي 



به ترتيب ارتباط اين شاخص ها را با بارندگي و سالهاي خشكسالي در نقاطي از ) 2003(و كوره پزان ) 1995(مدرس پور 
ترنت ميلادي از طريق شبكه اين 2000تا  1969هاي طي سال NAOو SOIهاي مقادير ماهانه شاخص.  ايران نشان دادند

  .تهيه گرديد www.cru.uea.ac.uk/cru/data/nao.htmو  www.cru.uea.ac.uk/cru/data/soi.htmهاي از آدرس

 

  EDIشاخص 

Byun  وWhihite،  خشكسالي هاي زيادي را ارائه كردند كه همگي در تعيين زمان دقيق پايان دوره اخصش 1996در سال
 ،را كه تا حد زيادي معايب شاخص هاي ديگر را پوشش مي داد EDIچندي بعد آنها  شاخص  . داراي محدوديت بودند

بوده نهاي قبلي مد نظر  صشود كه اين قابليت در شاخ در اين شاخص، خشكسالي بطور روزانه پايش مي.  پيشنهاد دادند

يا به  1(PRN) "شاخص بارندگي مورد نياز براي برگشت به شرايط نرمال روزانه"محاسبه اين شاخص تابعي از  . است 
  .دهد را نشان مي شروع خشكساليمقدار بارندگي لازم براي برگشت به شرايط نرمال، از  عبارت ديگر
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 هر روز  ميانگين MEP و  بارش موثر PRN  ،EP2 روزهاي دهنده انحراف معيار ST(PRN)تداوم واقعي،  jدر اين روابط 
EP موثرارش ب ترين مفهوم در اين شاخص اصلي  .مي باشد )EP ( باشد زمان ميروزانه با يك تابع كاهشي وابسته به بارش 

هرروز، تابعي از بارندگي همان روز و يك دوره  EPبه عبارت ديگر .  كندو در واقع نقش يك حافظه را براي شاخص ايفا مي
 مراحل محاسباتي شاخص.   تر وزن بيشتري را دارند هاي قديمي هاي اخير نسبت به بارش ماقبل خود بوده كه در آن بارش

                                                            

1-Precipitation needed for a Return to Normal 

2-Effective Precipitation 



EDI اين دوره .  گردد و در ادامه محاسبات، دوره واقعي آن تعيين خواهد شد بود آب آغاز ميبا انتخاب دوره فرضي كم
نماينده مقدار كل (روز  15و يا ) نماينده مقدار كل منابع آب ذخيره شده براي يك دوره طولاني(روز  365تواند  فرضي مي

روز كه سيكل بارندگي قالب جهاني و  365ره در اين تحقيق دو  .باشد )منابع آب ذخيره شده براي يك دوره كوتاه مدت 
  :توان محاسبات را مطابق مراحل زير ادامه داد عد از انتخاب تداوم فرضي ميب.  حاكم بر كشور است، انتخاب گرديد

]/)[( nPEP
i

in

n

m
mi  

 


1

            (4) 

و  Byunها در شاخصشرح كامل محاسبه اين  . باشد روز قبل مي m-1بارندگي تا  Pmتداوم فرضي و  iكه در آن 

Whihite )1996( تحوه طبقه بندي شاخص.   .آمده است كه بدليل طولاني بودن از ارائه كامل آن پرهيز مي گرددEDI  

 .آمده است) 1(در جدول

  EDI  شاخصطبقه بندي  )1(جدول

EDI مقداروضعيت 
5/2بزرگتر يا مساوي از  3 خيلي خيلي مرطوب 

5/2بزرگتر يا مساوي از  2 مرطوبخيلي 

5/2بزرگتر يا مساوي از  1 كمي مرطوب 

5/2بزرگتر يا مساوي از  0 نزديك به نرمال 

5/2بزرگتر يا مساوي از -1 كمي خشك   

5/2بزرگتر يا مساوي از -2 خشك شديد   

5/2بزرگتر يا مساوي از  -3 بسيار زياد خشك 

  

 )ANN(شبكه هاي عصبي مصنوعي 

هاي يك سيستم فيزيكي را توسط ها و خروجيقادرند رابطه ميان ورودي كهي محاسباتي هستند هاشبكه عصبي مدل
متصل هستند، تعيين نمايند كه در آن ميزان فعاليت هر يك از اين اتصالات توسط  ها كه همگي با هم اي از گره شبكه

- خروجي ها وبط ميان وروديو در نهايت مدل قادر خواهد بود قوانين مرت) فرآيند يادگيري(شود  اطلاعات تاريخي تنظيم مي

تا  w1(ن اوزادر ) xiتا  x1(به نرون هايوروديبدين شكل است كه هاي عصبي  شبكهنحوه محاسبات در . ها را كشف نمايد
wi ( كه مدل رياضي آن بصورت رابطه زير استضرب شده:                                                           



(5)                            njnjjojj wx...wxwxwS  2211  
وزن   wojد و عبارت افزوده شده نخروجي شبكه مي باش Sj ،وزنها w1j , w2j , … , wnj،  هاورودي  x1,x2,…,xnكه در آن 

هاي متناظر، در يك تابع موسوم به  هاي هر نرون پس از ضرب در وزن، مجموع وروديدر ادامه  .ناميده مي شود 1اريب

 2محرك f است يك باشد كه محدوده آن صفر تا مي 3سيگموئيددر اين خصوص تابع ترين تابع مرسوم  .شوند مي اعمال.  
ANN رايج ترين .  توانايي دسته بندي و پردازش اطلاعات ورودي را داردANN  براي مسايل هيدرولوژيكي و منابع آب

هاي هاي ورودي به سمت لايهاطلاعات در مسيري پيشرو از لايه, در اين روش  .اشدمي ب BPN(4( الگوريتم انتشار برگشتي
هاست بطوريكه مقادير محاسبه شده در حد دقت مورد نظر به هدف پيدا كردن وزن. شوندپنهان و خروجي پردازش مي

  (2000)اي دارد وبرد گستردهاين روش كار  .شودها در شبكه انجام ميمشاهدات نزديك باشند و اين عمل با اصلاح وزن
Clobaly  محاسبات فرآيندهاي هيدرولوژيكي با % 90گزارش كرد كه درANNs ,به طور كلي   .از آن استفاده شده است

و بهينه كردن وزنها به منظور به حداقل  ANNاين روش الگوريتمي است كه بر اساس مقايسه هدف ها و مقادير خروجي 
  .كند رساندن خطاي شبكه عمل مي

  

  نتايج و بحث

  بر بارندگي منطقه ENSOتاثير 

همراه با يك و دو سال  )ENSO )SOI<-2.5هاي وقوع فاز گرم رويداد در اين تحقيق به بررسي وضعيت بارندگي در سال
 آنهاايسه بررسي و مقتا هاي مورد نظر نرمال شدند ها براي ايستگاهبدين منظور ابتدا اين بارندگي.  بعد از آن پرداخته شد

رخ داده كه دو سال آن به  ENSOرويداد  9، )1969-2001(ساله مورد مطالعه  32در طي دوره آماري .  تر انجام شودراحت
 بررسيانتخابي به منظور هاي سال.  سال دوم به منظور ارائه نتايج انتخاب شد تنها انسوي كه صورت متوالي بوده است

                                                            

1-Biase weight   
2-Transfer Function 

  3-Sigmoid  
Back Propagation Network -4 



وضيت بارندگي نرمال شده در  )1(شكل  .مي باشد 1997و 1994، 1982، 1977، 1972، 1969 شامل ENSOوقوع رويداد 
در اكثر  ENSOهاي وقوع فاز گرم سال حاكي از آن است كهنتايج . دهدهاي منتخب نشان ميها را براي ايستگاهاين سال

% 70براي بيش از  ENSOوقوع همچنين مواجهه خشكسالي نيز دو سال بعد از .  موارد با وقوع ترسالي همراه بوده است
  . ارتباط معني داري بدست نيامد NAOدر بررسي هاي مشابه براي  . خوردموارد به چشم مي

  

  پيش بيني خشكسالي

هاي خشكسالي به انجام رسيده و ورودي هاي مورد همانطور كه اشاره شد، در اين تحقيق پيش بيني بر مبناي شاخص
 NAOو  SOIهاي هاي زماني مختلف قبل تر و در كنار آنها بارندگي ماهانه و شاخصگامها با استفاده عمدتاً خود شاخص

بدين منظور روشهاي همبستگي پيرسون، رگرسيون متوالي و شبكه هاي عصبي مصنوعي مورد ارزيابي قرار .   بوده است
  .گرفتند

  همبستگي پيرسون

  دار ميان سيگنالها و بارندگي هاي سالانه، فصلي و ماهانه روش همبستگي پيرسون آزموني است براي فهميدن ارتباط معني
  هاي سه ماههو متوسط) a to d(هاي فصلي ميان بارندگي) R2(ضريب همبستگي ) 2(جاري و آينده، به عنوان مثال جدول

SOI   امه و تهران كه آبعلي، امي هاداري براي ايستگاهارتباط معني.  دهدنشان مي) 4تا1(متناظر آنها را براي هر فصل
حال هاي باشد مشاهده شد، ولي بين دادهمي هاايستگاهدر اين و بارندگي پاييزه  SOI بيانگر وجود همگرايي منفي بين 

SOI همچنين براي .  و مقادير بارندگي در آينده اين ارتباط ديده نشدNAO نيز نتايج مشابه بدست آمد.  

  
  
  
  
  



  

  

  

  

  

  

  )1965شروع از سال (هاي منتخب ، يك و دو سال بعد از آن براي ايستگاهENSOوقوع  ندگي نرمال شده در سالوضيت بار )1(شكل      
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  متناظر آنها را براي هر فصل  SOIهاي سه ماهه هاي فصلي  و متوسطميان بارندگي) R2(ضريب همبستگي ) 2(جدول

1-a 1-b 1-c 1-d 2-b 2-c 2-d 3-c 3-d 4-d 

 0.00 0.03- 0.03- 0.16- 0.23 0.35 0.04 0.16- 0.38 0.33- فيروزكوه

 0.15- 0.22- 0.02- 0.06 0.07 0.07- 0.00 0.04- 0.07- 0.46- آبعلي

 0.10 0.11- 0.07- 0.09 0.01- 0.13- 0.29 0.21- 0.25- 0.44- امامه

 0.05 0.06- 0.02 0.11- 0.04- 0.03 0.23 0.11- 0.15- 0.46- تهران

 0.08 0.04- 0.14 0.03 0.07 0.04 0.27 0.00 0.07- 0.40- سيرا

 0.19 0.14 0.04 0.04- 0.24 0.05 0.30 0.13- 0.03 0.37- ده صومه كردان

  )باشندمعرف فصول بارندگي مي dتا  aو حروف  SOIبانگر فصول  4تا 1اعداد (

  SCA(1( رگرسيون متواليبكارگيري روش 

هاي مطرح شده و بارندگي روش رگرسيون متوالي جهت محاسبه سيگنال براي تحليل بهتر واقعيت ارتباط موجود بين
اين روش براي تعيين همبستگي بين دو متغير كه ارتباط آنها در .  ها مورد استفاده قرار گرفتهمبستگي بين اين پارامتر

 nداراي  Bو  Aكنيم دو سري زماني فرض مي  ).1378ناظم السادات، (باشد طول زمان ثابت نبوده و تغيير نمايد مناسب مي
 (a1, a2, … a20)داده از سري  20تعداد معيني مثلاً .  همبستگي آنها را تعيين نماييم SCAخواهيم با روش عضو بوده و مي

A  و مقادير متناظر آن از سري(b1, b2, … b20) B  را انتخاب كرده و ضريب همبستگي بين آنها را)r1 (مكنيتعيين مي.  
-yn)با  (xn-19, xn-18, …. xn)و نهايتاً   (b2, b3, .… b21)با  (a2, a3, .… a21)در مراحل بعدي ضريب همبستگي بين 

19,yn-18, .… yn)  محاسبه كرده و به ترتيبrn-19, …r3, r2 ناميممي 2را طول پنجره زماني 20در اين حالت   .مي ناميم. 

به عنوان مثال .  ماهه پايه گذاري شده است 24تگي متوالي براي يك دوره اين روش بر اساس محاسبه ضرايب همبس
همانطور كه در جدول مشخص است .  اين مقدار را براي پنجره زماني سه ماهه ايستگاه مهرآباد نشان مي دهد )3(جدول

  .ارتباط معني داري كه از بتوان در پيش بيني خشكسالي استفاده كرد وجود ندارد
  
  

                                                            

1-Sequential Correlation Analysis   
2-Window Width (WW) 



 صبي مصنوعيشبكه هاي ع

در . بيني ارزيابي گرديدها به منظور پيشهاي همبستگي در برقراري ارتباط بين بارندگي و سيگنالدر بخش قبل قابليت روش
كه در قبل به  EDIبيني شاخص خشكسالي رسد و طي آن امكان پيشاين بخش با متدولوژي ديگري اين مهم به انجام مي

ورودي هاي شبكه بر اساس آمار حال و گذشته . گرددارزيابي مي مصنوعي عصبي هايكهشبآنها اشاره شد با استفاده از 
هاي ارائه شده بنا به توصيه با دروه هاي زماني مختلف انتخاب شدند و  SOIو  NAOمقادير بارندگي، شاخص و همچنين 

هاي مختلفي نيز براي شبكه كه ، معماريدر كنار موارد فوق.  Sajikumar et. al., 1999)( ندداستاندارد ش 9/0و  1/0ين ب
ها تعيين مي گردد مورد ارزيابي قرارگرفت و سعي شد كه بخصوص شبكه با مشكل فوق ها و نرونطي آن تعداد لايه

    لغايت  1369-70هاي براي آموزش شبكه سال.  )4جدول (مواجهه نگردد [Dawson and Wibly, 1998] 1برازشي
.  يابي انتخاب گرديدبه عنوان دوره صحت 1999-2000لغايت  1994-95هاي ه آموزش و سالبه عنوان دور 94-1993

متوسط  و RMSE(2( مجذور خطا ريشه ميانگين، )R2( يضريب همبستگ هاي عصبي سه معيار براي ارزيابي عملكرد شبكه
نيز  MAEو  RMSE . باشد مي بر يكبرا آنرين مقدار معياري بدون بعد و بهت  R2. بكار برده شد MAE(3(مطلق خطا قدر 

مدل مختلف  25بالغ بر    .باشدمي برابر صفر براي آنهابهترين مقدار است كه خطاي مدل با بعد متغييرها  ميزان نشان دهنده
  :مورد از آنها كه نتايج بهتري داشت در ادامه اشاره مي شود 9مورد آزمون قرار گرفت كه به 

E(t+n)=f(Rt, Rt-1 , Rt-2)                                                                       )1(  

E(t+n)=f(St, St-1 , St-2)                                                                          )2(  

E(t+n)=f(Nt, Nt-1 , Nt-2)                                                                         )3(  

E(t+n)=f(Et, Et-1 , Et-2,E1-3)                                                                  )4(  

E(t+n)=f((Et, Et-1 , Et-2) , (Rt, Rt-1 , Rt-2))                                             )5(  

E(t+n)=f((Et, Et-1 , Et-2) , (Sot, Sot-1 , Sot-2))                                        )6(  

E(t+n)=f((Et, Et-1 , Et-2) , (Nt, Nt-1 , Nt-2))                                           )7(    
E(t+n)=f((Et, Et-1 , Et-2) , (Rt, Rt-1 , Rt-2), (St, St-1 , St-2))                   )8(  

E(t+n)=f((Et, Et-1 , Et-2,Et-12),( Rt, Rt-1))                                              )9(  

                                                            
1-Over fitting  

Root Mean Square Errors -2 

3-Mean Absolute Errors 



به عنوان (باشد گام زماني پيشترمي nو  NAOشاخص  SOI ،Nشاخص So بارندگي،  EDI ،R، شاخص Eدر اين موارد 
    ).باشدماه جلوتر مي دوبيني به معني پيش  n=2 مثال

  ايستگاه مهرآباد در EDI ماه آينده شاخص 6هاي ورودي مختلف براي پيش بيني نتايج مدل) 4(جدول 

     آموزش   صحت يابي
مدل 
 ورودي  معماري R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE 

1 1-2-5  0.49 0.46 0.34 0.3 0.75 0.63 

2 1-3-6  0.34 0.86 0.67 0.1 1.33 0.88 

3 1-2-5  0.44 0.73 0.55 0.2 1.51 1.10 

4 1-3-4  0.61 0.54 0.36 0.4 0.68 0.55 

5 1-2-6  0.57 0.42 0.60 0.4 0.62 0.45 

6 1-4-6  0.41 0.79 0.90 0.1 1.11 0.70 

7 1-3-4  0.31 0.88 0.50 0.1 1.21 0.75 

8 1-4-5  0.45 0.92 0.75 0.1 1.01 0.88 

9 1-6-5  0.84 0.36 0.24 0.7 0.55 0.33 

 

 هاعملكرد مدل

ذكر شده در قبل براي تمامي ايستگاهها و دوره  هاي ورودي فوق بر اساس معماري هاي مختلف با استفاده از معيارهايمدل
ماه  6بيني كامل يكساله مورد ارزيابي قرار گرفت كه به منظور پرهيز از طولاني شدن مطالب نتايج تفصيلي تنها براي پيش

خود ( 4مدل , ورودي 4تا  1هاي جدول نشان مي دهد كه از بين مدل . آمده است) 4(جلوتر ايستگاه مهر آباد در جدول
 ه شكلاند بها بطور مستقل نتوانستهنتايج نسبتا مطلوبي را ارائه داده است ولي ساير ورودي) شاخص با چهار گام زماني قبل

با وجود بكارگيري تركيبات مختلف ورودي نتايج قابل قبولي بدست  8تا  5هاي مدلدر   .مطلوبي پيش بيني را انجام دهند
براي دوره  R2بطوريكه به عنوان مثال مقادير , به نحو كاملاً محسوسي افزايش يافته است 9 نتايج تنها در مدلاما .  نيامد

ماه مشابه سال قبل آن مقادير وجود  9نكته قابل ذكر در مدل . مي باشد 79/0و  84/0آموزش و صحت يابي به ترتيب 
نتايج فوق با بكارگيري معماري نسبتا قابل ذكر مي باشد كه   .افتداتفاق مي ARIMAمانند آنچه در مدل است شاخص 



ها و دوره هاي پيش بيني نيز همين نتايج حاصل شد براي ساير ايستگاه. بدست آمده است) نرون 6دو لايه و حداكثر(سبك 
 EDIماهه شاخص  12تا  1بيني هاي پيشهاي ارزيابي دورهتغييرات معيار) 2(شكل. بهترين جوابها را ارائه داد 9و مدل 

بيني شده شاخص اي و پيشجهت مشاهده بهتر نتايج روند تغييرات مقادير مشاهده.  دهدها را نشان ميتمام ايستگاه براي
EDI در كنار اشكال اصلي . نشان داده شده است )3(شش، نه و دوازده ماهه ايستگاه مهرآباد در شكلسه، هاي براي دوره

يابي آمده كه همگي در بيني شده براي دوره صحتمشاهده اي و پيشمقادير  (R2)نمودار پراكندگي و ضريب همبستگي 
  . معني دار هستند% 1سطح 

 

 

 

 يابيبيني براي مرحله صحتهاي پيش-در دوره EDI نهمروند تغييرات معيارهاي ارزيابي مدل ) 2(شكل 
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طبقه وضعيت خشكسالي و يا ترسالي اعلام شده بررسي , بيني انجام گرفتتحليلي ديگر كه براي مقايسه عملكرد نتايج پيش
گردند و سپس مقايسه آن با طبقه اي ميبيني شده منتج به چه طبقهپيش EDI باشد و اينكه ارقام شاخصتوسط مدل مي

تا % 72در , هادهد در طي دوره آماري ايستگاهنتايج نشان مي. ستاآمده) 5(واقعي صورت پذيرفت كه نتايج مربوط در جدول 
در رديف  DCمقدار ( ماه آينده به درستي برآورد كرده است 6طبقه خشكسالي يا ترسالي مربوط را براي  EDIها ماه% 89

  مي باشد% 72تا % 55ماه  12و براي % 80تا % 59ماه آينده به ترتيب  9اين مقدار براي .  )5صفر جدول

 

 

 

  

  )دوازده ماهه dنه ماهه و  cشش ماهه،  bسه ماهه،  a(در ايستگاه مهرآباد  EDIشده شاخص  بينياي و پيشمقايسه مقادير مشاهده) 3(شكل
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آبادرو بارندگي هاي ماهانه در ايستگاه مه    SOI  ضرايب همبستگي )3(جدول   

 

 

EDI  فراواني اختلاف طبقات پيش بيني شده و مشاهدهاي شاخص )5(جدول  

 

( (DC  اي براي شرايط خشك و تراختلاف طبقات پيش بيني شده و مشاهده

1-3 2-4 3-5 4-6 5-7 6-8 7-9 8-10 9-11 10-12 11-13 12-14 13-15 14-16 15-17 16-18 17-19 18-20 19-21 20-22 21-23 22-24 23-25 24-26 25-27

1-3 -0.46 -0.41 -0.10 -0.15 -0.12 -0.22 -0.11 -0.08 0.31 0.23 0.01 0.11 0.09 0.17 0.09 -0.04

2-4 -0.31 -0.09 -0.15 -0.16 -0.29 -0.16 -0.12 0.33 0.24 0.15 0.10 0.08 0.07 -0.01 -0.03 -0.07

3-5 -0.05 -0.09 -0.14 -0.23 -0.16 -0.21 0.07 -0.03 0.16 -0.01 0.01 -0.06 -0.11 -0.09 0.04 0.07

4-6 0.03 -0.01 -0.06 -0.04 -0.15 0.00 -0.11 0.09 -0.14 -0.12 -0.16 -0.11 -0.01 0.13 0.18 0.22

5-7 0.00 -0.09 -0.02 -0.19 -0.02 -0.18 0.02 -0.15 -0.06 -0.03 0.01 -0.03 0.11 0.14 0.23 -0.02

6-8 -0.10 0.03 -0.20 0.06 -0.16 0.02 -0.07 0.04 0.13 0.14 0.00 0.09 0.10 0.22 -0.06 0.05

7-9 0.02 -0.20 0.19 -0.06 0.10 0.13 0.15 0.25 0.16 0.05 0.08 0.05 0.16 -0.14 -0.09 -0.13

8-10 -0.10 0.26 0.03 0.09 0.19 0.13 0.20 0.09 0.01 -0.01 -0.07 0.07 -0.18 -0.19 -0.18 0.16

9-11 0.31 0.11 0.06 0.14 0.07 0.16 0.12 -0.01 -0.07 -0.17 -0.02 -0.22 -0.11 -0.09 0.25 0.07

10-12 0.05 -0.05 0.06 0.06 0.17 0.20 -0.09 -0.13 -0.25 -0.05 -0.24 -0.11 -0.15 0.22 0.11 0.07

          Firouzkoh          Abali          Ammameh           Mehrabad           Siera          Deh Someh

DC* 3 6 9 12 3 6 9 12 3 6 9 12 3 6 9 12 3 6 9 12 3 6 9 12

0 75 72 70 63 90 87 70 65 81 83 68 62 71 73 66 59 91 89 80 72 78 72 59 55

1 25 28 30 32 10 13 30 35 19 17 32 37 29 27 30 34 9 11 20 27 22 28 39 42

2 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 4 7 0 0 0 1 0 0 1 3

3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0



 بنديجمع

كه در آن نقش سري زماني  ANNsبا استفاده از در استان تهران بيني خشكسالي تحقيق حاضر تلاشي بود براي پيش
نتايج .  عنوان ورودي به شبكه بررسي و ارزيابي گرديد به NAOو  SOIهاي بارندگي و شاخص, EDIخشكسالي  شاخص

 :زير از اين تلاش قابل ارائه است

 EDIپيش بيني بارندگي ها با روش هاي بكار رفته ميسر نشد ولي پيش بيني مقادير سري زماني شاخص        -1
 . نتايج قابل قبولي در بر داشت

 ANNهر دو روش رگرسيون و  درها بينيپيش بودبهبه عنوان ورودي در  NAOو  SOIهاي شاخص بكارگيري -2
 . موثر نبودند) در منطقه مورد مطالعه(

 .نتايج بهتري براي پيش بيني خشكسالي نسبت به روش رگرسيون بدست آمد ANNدر روش  -3

مدلي كه از تركيب بارندگي، خود شاخص همچنين بكار رفت،  ANNاز ميان مدل هاي مختلف كه براي ورودي  -4
 .شاخص تشكيل شده بود بهترين نتايج را در بر داشته مشابه سال قبل آن مامقادير 

  .نرون در لايه پنهان در تمام موارد نتايج بهتري را نشان داد 6الي  2استفاده از معماري سبك و قرار دادن   -5
 0.79ادل مع R2بيني ميان مدت و دراز مدت خشكسالي، مقدار همچنن در بهترين مدل بكار رفته به منظور پيش

 .بدست آمد كه دقت بالاي پيش بيني را نشان مي دهد EDIبراي 

همچنين در دو . هاي منتخب معمولاً همراه با بارندگي ساليانه بالاتر از نرمال بوده استدر ايستگاه ENSOپديده   -6
 .اندها در شرايط زير نرمال قرار گرفتهايستگاه, سال بعد از وقوع اين پديده

گردد اين برتري را داشت كه در اعلام وضعيت آتي، تنها شرايط تر و خشك گزارش نمي, ق حاضرمتدولوژي تحقي -7
 .شود كه از آن مي توان در پايش و هشدار خشكسالي هاي قريب الوقوع استفاده كردبلكه شدت آن نيز ارائه مي
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