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 چکیده

پذیر است و در هر باشد که احتمال وقوع آن در تمام مناطق اقلیمی امکانخشکسالی یکی از بلایای طبیعی می پدیده
بینی این شود. بنابراین، پیشها میهای جدی در محیط زیست و زندگی انساندهد، باعث ایجاد آسیبای که روی میمنطقه

نابع آب داشته باشد و آثار مخرب آن را تا حد امکان کاهش دهد. در تواند تأثیر قابل توجهی در مدیریت مپدیده مضر، می
های خشکسالی در حوضه (، مشخصهMSPIاین مطالعه، ابتدا با استفاده از شاخص بارندگی استانداردشده چند متغیره )

ده گردید. بینی شاخص فوق استفا( جهت پیشANNهای عصبی مصنوعی )دست آمد و سپس از شبکهچای بهآبریز لیقوان
کار ( بهPSOسازی ازدحام ذرات )های آن، الگوریتم بهینههای عصبی مصنوعی و تخمین بهینه وزنجهت آموزش شبکه

( مورد مقایسه قرار گرفت. در این راستا سناریوها و ساختارهای BPبرده شد و عملکرد آن با الگوریتم پس انتشار خطا )
ها محاسبه گردید.  های نیکوئی برازش، میزان دقت هر یک از آناده از آزمونمختلفی در نظر گرفته شد و سپس با استف

 بینی خشکسالی را نشان داد.در پیش ANN-BPنسبت به مدل  ANN-PSOنتایج حاصل، برتری مدل 

 
 چای، خشکسالی هواشناسی، شاخص بارندگیسازی ازدحام ذرات، حوضه آبریز لیقوانالگوریتم بهینه های کلیدی:واژه

 های عصبی مصنوعیشبکه استانداردشده چند متغیره،
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Abstract 

The drought phenomenon is one of the natural disasters, which may occur in all climatic zones and 

cause serious damages to the environment and human life. So, forecasting this phenomenon may 

have significant impact on the water resources management and reduce its destructive effects as 

much as possible. In this study, the multivariate standardized precipitation index (MSPI) was 

utilized to compute the drought characteristics in the Lighvanchai basin and then the artificial neural 

network (ANN) was used to forecast the MSPI values. In order to train the ANN and estimate its 

optimized weights, the particle swarm optimization (PSO) algorithm was applied and its 

performance was compared with the backpropagation (BP) algorithm. In this context, different 

scenarios and structures were considered and then the goodness-of-fit tests were utilized for 

evaluating the accuracy of them. The results demonstrated that the ANN-PSO model had a better 

performance than the ANN-BP model for drought forecasting. 

 

Keywords: Artificial neural network, Lighvan Chai Basin, Meteorological drought, Multivariate 

standardized precipitation index, Particle swarm optimization algorithm 

 
 مقدمه

ها عنوان یکی از بلایای طبیعی، قرنخشکسالی به
دامنگیر جوامع بشری بوده و خسارات مادی و معنوی 

برای تحلیل و ارزیابی بسیاری ایجاد نموده است. 
های مختلفی وجود دارد که یکی از خشکسالی، شاخص

ها، شاخص بارندگی استاندارد شده چند جدیدترین آن
که توسط بذرافشان و  باشد( میMSPI) 1متغیره

ارائه گردیده است. شاخص  2014همکاران در سال 
MSPI ( بر اساس شاخص بارندگی استاندارد شدهSPI )

                                                           
1 Multivariate standardized precipitation index 

های زمانی گردد و دربرگیرنده مقیاسمحاسبه می
باشد. این شاخص، یک رویکرد می SPIمختلف شاخص 

 )PCA( 2های اصلیچندمتغیره بر مبنای تحلیل مولفه
و  SPIهای زمانی نایی تجمیع انواع سریداشته که توا

زمانی جدید، بر اساس اولین  ها به یک سریتبدیل آن
باشد. بذرافشان و همکاران مولفه اصلی را دارا می

در  SPIرا بر اساس شاخص  MSPI( شاخص 2014)
، 3-12، 6-12، 3-6های زمانی مختلف )از قبیل مقیاس

مختلف در  ماهه( در چهار ایستگاه 24-48و  24-12

                                                           
2 Principal component analysis 
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مناطق آب و هوایی کویری تا مرطوب ایران مورد 
محاسبه و ارزیابی قرار دادند و نشان دادند که مولفه 

های درصد از ویژگی 74اصلی اول، قابلیت بیان بیش از 
باشد. انتخاب شده را دارا می  SPIمجموعه شاخص

های زمانی مختلف جای استفاده از سریبنابراین به
ممکن است باعث سردرگمی محققان که  SPIشاخص 
بهره گرفت که نه تنها  MSPIتوان از شاخص گردد، می

-می SPIهای زمانی شاخص سبب کاهش تعداد سری

-ها نیز میگردد، بلکه دربرگیرنده اطلاعات تمامی آن

( در تحقیق 2015باشد. همچنین بذرافشان و همکاران )
با شاخص کمبود  MSPIدیگر به مقایسه شاخص 

 SPIپرداختند. برای این منظور ابتدا شاخص  )JDI (1امتو

ایستگاه  42ماهه در  12تا  1های زمانی در بازه
تا  1966های گوناگون در مناطق مختلف ایران طی سال

و  JDIهای را محاسبه نمودند و سپس شاخص 2010
MSPI  را محاسبه نموند. در انتها نتایج حاصل از تحقیق

 JDIنسبت به شاخص  MSPIص فوق نشان داد که شاخ

 جهت پایش خشکسالی برتری دارد.
وقوع های بهپس از تجزیه و تحلیل خشکسالی

تواند کمک بینی این پدیده پیچیده میپیوسته، پیش
شایانی در کنترل و مدیریت منابع آب داشته باشد و 
-آثار مخرب آن را تا حد ممکن کاهش دهد. یکی از راه

های عصبی ه، استفاده از شبکهبینی این پدیدهای پیش
های پدیده بینیباشد که در پیش( میANNمصنوعی )

باشد. مختلف هیدرولوژیکی کاربرد فراوانی را دارا می
بینی در دهه اخیر، بسیاری از محققان جهت پیش

استفاده نمودند که از میان  ANNهای خشکسالی از مدل
سط میشرا و توان به تحقیقات انجام گرفته توها میآن

(، باکانلی و 2007(، مرید و همکاران )2006دسای )
( و 2012زاده و طبری )(، رضائیان2009همکاران )

 ( اشاره نمود. 2014بلاینه و همکاران )
های عصبی های شبکهسازی وزنجهت بهینه
های آموزشی مختلفی وجود دارد که مصنوعی، الگوریتم

الگوریتم پس انتشار  توان بهها میاز پرکاربردترین آن
از  BPکه الگوریتم ( اشاره نمود. از آنجاییBPخطا )

                                                           
1 Joint deficit index 

-سرعت همگرایی پایین و همچنین گیر افتادن در بهینه

های باشد، قادر به تخمین بهینههای محلی برخوردار می
های با ساختار پیچیده سراسری مخصوصاً برای مدل

م است از (. بنابراین لاز2007باشد )ژنگ و همکاران نمی
سازی ازدحام روشی دیگر همچون الگوریتم بهینه

-می 3های فراکاوشی( که یکی از الگوریتمPSO) 2ذرات

های عصبی مصنوعی باشد، جهت آموزش شبکه
در  PSOاستفاده گردد. در زمینه استفاده از الگوریتم 

های عصبی مصنوعی، تحقیقات بسیار کمی وجود شبکه
-به PSO(  از الگوریتم 2006و )عنوان مثال، چاودارد. به

های عصبی شبکه آموزش الگوریتم عنوان یک
 رودخانه شینگمون آب سطح بینیمصنوعی، جهت پیش

بهره گرفت. پیتروسکی و ناپیورکووسکی  کنگ در هنگ
بینی رواناب در حوضه رودخانه ( جهت پیش2011)

سازی مختلف برای های بهینهآناپولیس کانادا، از روش
های عصبی مصنوعی استفاده نمودند و شبکهآموزش 

در شبکه  4های مبتنی بر گرادیانسپس با الگوریتم
استفاده نمودند. اسدنیا و  5عصبی پرسپترون چند لایه

جهت  BPو  PSOهای ( از الگوریتم2014همکاران )
بینی تراز های عصبی مصنوعی در پیشآموزش شبکه

د. تاپوقلو و آب حوضه هِشوی چین استفاده نمودن سطح
بینی تراز آب زیرزمینی در ( جهت پیش2014همکاران )

 هاییونان، از شبکه کشور منطقه آگیا و چانیا دو
مصنوعی استفاده نمودند. در این تحقیق، سه  عصبی

های های شبکهوزن آموزش برای PSOمدل از الگوریتم 
شد. نتایج تحقیقات فوق  گرفته نظر عصبی مصنوعی در

تواند می PSOه این مطلب است که الگوریتم دهندنشان
های عنوان یک الگوریتم آموزشی جایگزین در شبکهبه

 عصبی مصنوعی استفاده گردد.
با توجه به مطالب ذکر شده، اهداف تحقیق 

( 1صورت خلاصه ذکر نمود: )توان بهحاضر را می
دست آوردن جهت به MSPIاستفاده از شاخص جدید 
های عصبی ( آموزش شبکه2مشخصات خشکسالی؛ )

                                                           
2 Particle swarm optimization 
3 Metaheuristic algorithms 
4 Gradient based algorithms 
5 Multilayer perceptron 
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و مقایسه آن با  PSOمصنوعی با استفاده از الگوریتم 
های مختلف ( استفاده از سناریو3؛ و )BPالگوریتم 

بینی شاخص های عصبی مصنوعی جهت پیششبکه
MSPI .و ارائه بهترین الگوریتم و سناریو 

 
 هامواد و روش

 شاخص بارندگی استاندارد شده چندمتغیره
( شاخص بارندگی 2014ن و همکاران )بذرافشا

استاندارد شده چندمتغیره را معرفی نمودند که بر 
با  SPIهای زمانی شاخص های سریاساس داده

 6-12ماهه،  3-6های زمانی مختلف از قبیل مقیاس
ماهه در هر ایستگاه  24-48ماهه و یا  12-24ماهه، 

گردد. واضح است که مطالعه همزمان محاسبه می
تواند اطلاعات می SPIن سری زمانی شاخص چندی

های انواع متعدد خشکسالی بیشتری را در مورد ویژگی
های زمانی ممکن است ارائه دهد، با این حال تنوع سری

باعث پیچیدگی نتایج گردد. بنابراین جهت جلوگیری از 
سردرگمی محققان و برای داشتن نگرشی وسیع، لازم 

کاهش یابد. کاهش  SPI های زمانیاست که تعداد سری
به معنای حذف کامل برخی  SPIهای زمانی تعداد سری

ها ها بدون انجام هیچ محاسبه خاص بر روی آناز آن
نیست. بلکه به معنای استفاده از یک روش جدید برای 

باشد. برای این منظور از تحلیل ها میخلاصه نمودن آن
سبه آن شود که نحوه محاهای اصلی استفاده میمولفه

 شود:در زیر شرح داده می
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امین مولفه k برابر kieامین متغیر اصلی و kx، kویژه، 
iها دارای ترکیب خطی آن امین بردار ویژه است که

 (:1996های زیر است )شرما ویژگی

 عدم وابستگی به یکدیگر، (1

تواند به تعداد متغیرهای ها میبیشینه تعداد آن (2
 اصلی باشد، و

، نماینده درصد زیادی  1PCاولین مؤلفه اصلی، (3
 متغیر اصلی است.  kاز 

که بین متغیرهای اصلی، همبستگی درصورتی
تواند بسیار می های اصلیه مؤلفهتجزیه ببالا باشد، 

قادر به  1PCشود که مفید باشد. این عامل باعث می
توجیه بخش بزرگی از کل واریانس در متغیرهای اصلی 

تشکیل  PCAنیاز برای (. یک پیش2011باشد )ویلکس 
ماتریس همبستگی متغیرهای اصلی است. بعد از تشکیل 

مربوط به  2یژهو بردارهای و 1این ماتریس، مقادیر ویژه
شود. عناصر بردار ویژه مربوط به هر یک محاسبه می

عنوان اولین مولفه اصلی بیشترین مقدار ویژه، به
بر اساس اولین مولفه  MSPIشود. شاخص محسوب می

متغیر  kاصلی بنا نهاده شده است و یک ترکیب خطی از 
 kکه به  SPIسری زمانی از شاخص  kباشد )اصلی می

ی مربوط است( و نماینده درصد بالایی از مقیاس زمان
 1PCهای زمانی سری .های متغیرهای اصلی استویژگی

نیاز به استانداردسازی نسبت به انحراف معیار و 
 های سال دارد:میانگین ماه
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که در آن
1ym

Z 1ده مقدار استاندارد شPC  در

y امین سال وm،1امین ماه استmPC  در واقع میانگین

1PC  در ماهm  است و
1m

SD  1انحراف معیارPC  در

در رابطه بالا  1mPCکه مقداراست. از آنجایی mماه
توان ک به صفر است، بنابراین میبسیار کوچک و نزدی

نظر نمود. در نهایت مقادیراز آن صرف
1ym

Z دست به
باشد می MSPIدهنده مقادیر شاخص آمده، نشان

 (.2014)بذرافشان و همکاران 
 

 سازی ازدحام ذراتالگوریتم بهینه
-سازی ازدحام ذرات یکی از روشالگوریتم بهینه

ازی الهام گرفته از طبیعت است که برای سهای بهینه
سازی عددی با فضای جستجوی حل مسائل بهینه

بسیار بزرگ، بدون نیاز به اطلاع از گرادیان تابع هدف 
توسط  1995است. این الگوریتم اولین بار در سال 

-کندی و ابرهارت معرفی گردید. جهت حل مسائل بهینه

                                                           
1 Eigenvalue  
2 Eigenvector 
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-ات )جواب، جمعیتی از ذرPSOسازی توسط الگوریتم 

های کاندید( با استفاده از یک فرمول ساده در دامنه 
آیند و آن را با هدف یافتن جواب مسئله به حرکت در می

دهند. سرعت مورد کاوش قرار می 1بهینه سراسری

((i 1)
j

V ( و موقعیت )(i 1)
j

X ترتیب ( جدید هر ذره، به
 شوند:صل میاز روابط زیر حا

]3[ 
 

1 1 ,

2 2

(t 1) (t) (t)

(t)

i i best i i

best i

V wV c r P X

c r G X

     

 
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(t)که در آن، 
i

V  ،سرعت قبلی هر ذره(t)
i

X  موقعیت
قبلی هر ذره،

,best i
P  بهترین موقعیتی که ذرهi  ام تاکنون

bestاست، داشته
G  بهترین موقعیتی که کل ذرات تاکنون

ضریب آموزش  1c، ضریب اینرسی wاند، داشته
-تابع رندوم می rضریب آموزش جمعی و  2cشخصی، 

باشد که اعداد تصادفی در بازه  0,1 کند. در تولید می
اثر  ، جمله اول جابجایی فعلی ذرات؛ جمله دوم]3[رابطه 

شود حافظه ذرات؛ جمله سوم اثر جمعی ذرات نامیده می
 مراحل (. در انتها، فلوچارت1998)شی و ابرهارت 

 ارائه 1در شکل  ذرات ازدحام سازیبهینه الگوریتم
 گردیده است.

 های عصبی مصنوعیشبکه
 پایه بر یروش یک شبکه عصبی مصنوعی

 مسیست که بر اساس است هاداده و اطلاعات پردازش
 شده یسازشبیه هاآن عملکرد و انسان اعصاب و مغز
وجود  نرون نامه ب یکوچک یاجزا ،مدل این در. است
 هانرون این. است اطلاعات پردازشآن  وظیفه که دارد

، اتصالات این چگونگی به بسته و شده متصل یکدیگر به
-)حسن دنآییم وجود به یمختلف یهاساختار و هاشبکه

 (. 1391 زاده و همکاران
برای اینکه شبکه عصبی بتواند خروجی را تا حد 
 امکان به هدف نزدیک کند، به فرآیند آموزش نیاز دارد.

 

                                                           
1 Global optimum 

عورش

هیلوا تیعمج دیلوت

هرذ ره یارب شزارب رادقم هبساحم

هرذ ره یارب Pbest رادقم نییعت

تارذ یمامت یارب Gbest رادقم نییعت

هرذ ره تیعقوم و تعرس یناسرزورب

 وجتسج هب نداد همتاخ
ریخ

هرذ نیرتهب باختنا

یلب

نایاپ
 

سازی ازدحام لوچارت مراحل الگوریتم بهینهف -1شکل 
 ذرات.

ترین آموزش عبارت است از پیدا کردن مناسب
ه کردن تابع خطا بین بردار وزن و بردار اریب و کمین

های مشاهداتی های محاسباتی )خروجی( و دادهداده
 2)هدف( که معمولاً از رابطه میانگین مربع خطاها

های آموزشی، روش شود. یکی از الگوریتماستفاده می
دست آوردن باشد که با به( میBP) 3انتشار برگشتی

های اصلاح شده در هر مرحله، سبب بهبود مقدار وزن
 (. 1394زاده و همکاران شود )حسنایج مینت

های های آموزش شبکهیکی دیگر از روش
باشد که می PSOعصبی مصنوعی، استفاده از الگوریتم 

 گردد.نحوه محاسبه آن در بخش بعدی ارائه می
 

                                                           
2 Mean square error (MSE) 
3 Back propagation 
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های عصبی بکهش -سازی ازدحام ذراتالگوریتم بهینه
 مصنوعی

یک های کلاسبرخلاف الگوریتم PSOالگوریتم 
(، BP)همچون  ANNهای سازی وزنموجود جهت بهینه

که از سرعت همگرایی پایین و همچنین گیر افتادن در 
باشند، قادر به تخمین برخوردار می 1های محلیبهینه
های با ساختار پیچیده های سراسری برای مدلبهینه
(. در این تحقیق سعی بر 2007باشد )ژنگ و همکاران می

شود، مقدار نامیده می  ANN-PSOی کهآن است، از مدل
ها را برای به کمینه رساندن خطا ها و اریببهینه وزن
دست آوریم. برای این خور بههای عصبی پیشدر شبکه

تعریف شود که از خطای  2منظور اولاً باید تابع هدفی
خور برای ارزیابی شایستگی های عصبی پیششبکه
از استراتژی  استفاده کند. ثانیاً  ANN-PSOمدل

-ها در شبکهها و اریببرای کدگذاری وزن 3کدگذاری

خور استفاده گردد )میرجلالی و های عصبی پیش
 (.2012همکاران 

 
 تابع هدف 

خور متشکل از سه ابتدا یک شبکه عصبی پیش
 لایه )یک لایه ورودی، یک لایه پنهان و یک لایه خروجی(

اده مدل ریاضی مورد استفگردد و سپس فرض می
برای بیان مقدار یک خروجی از آن، توسط رابطه زیر 

 (:2003)کیم و والدس  شودمحاسبه می

]5[ 
1 1

ˆ .
M N

k o kj h ji i jo ko

j i

y f w f w x w w
 

  
    

  
  

تعداد  Mهای لایه ورودی، تعداد کل نرون Nکه در آن 
تابع محرک مورد استفاده  ofهای لایه میانی، کل نرون

ه در لایه تابع محرک مورد استفاد  hf در لایه خروجی،
 kowام لایه میانی، jمقدار وزن اریب نرون  jowمیانی، 

مقدار وزنی  jiwام لایه خروجی، kمقدار وزن اریب نرون 
-ام لایه ورودی اختصاص داده میiاست که به نرون 

دست آید، ام لایه میانی بهjشود تا براساس آن نرون 

                                                           
1 Local optimum 
2 Objective function 
3 Encoding strategy 

kjw  مقدار وزنی است که به نرونj ام لایه میانی
ام لایه kشود تا براساس آن نرون ص داده میاختصا

تابع هدف بر اساس دست آید. در نهایت خروجی به
صورت به مشاهداتی و محاسباتیهای رابطه بین داده

 گردد:زیر بیان می

]6[    
2

1

ˆ( ) ( )
K

k k

k

E n y n y n


  

های لایه تعداد کل نرون Kدر رابطه بالا، 
)خروجی،  )

k
y n  وˆ ( )

k
y n ترتیب داده مشاهداتی و به

 باشد.امین تکرار می nامین نرون در kمحاسباتی برای 
 

 استراتژی کدگذاری
، ANN-PSOبعد از تعریف تابع هدف برای مدل 

گام بعدی استفاده از استراتژی کدگذاری، جهت معرفی 
های میانی و خروجی به های لایهها و اریبوزن

عنوان مجموعه جواب )متغیرهای به PSOگوریتم ال
ها و باشد. سه روش برای نمایش وزن( می4تصمیم
ها در استراتژی کدگذاری وجود دارد که شامل اریب

بردار، ماتریس و کدگذاری باینری است. در کدگذاری 
، هر یک از عوامل توسط یک بردار کدگذاری 5برداری

مصنوعی، هر  های عصبیشود. جهت آموزش شبکهمی
های ساختار ها و اریبعامل نشان دهنده همه وزن

هر یک از عوامل  6شبکه است. در کدگذاری ماتریسی
شوند. در کدگذاری توسط یک ماتریس کدگذاری می

های باینری عوامل توسط یک رشته از بیت 7باینری
(. در این 2007شود )ژنگ و همکاران کدگذاری می

ذاری برداری، جهت تبدیل تحقیق، از استراتژی کدگ
-کار رفته در شبکههای بهها و اریبهای وزنماتریس

 گردد:شرح زیر استفاده میهای عصبی به یک بردار، به
در این استراتژی هر یک از پارامترها توسط یک 

های عصبی شود که برای شبکهبردار کدگذاری می
-ها و اریبدهنده همه وزنخور، هر پارامتر نشانپیش

باشد. برای مثال برای شبکه با های ساختار شبکه می

                                                           
4 Decision variables 
5 Vector encoding strategy 
6 Matrix encoding strategy 
7 Binary encoding strategy 
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صورت روش فوق برای هر پارامتر به 2-3-1ساختار 
 شود:زیر نمایش داده می

اگر 
11 12

21 22

31 32

w w

W w w

w w

 
 


 
  

وزن لایه میانی،  

 1 2 3W w w w      ،وزن لایه خروجی
1

2

3

b

b b

b

 
 


 
  

 

اریب لایه میانی و  1b b   ،اریب لایه خروجی باشند
مطابق استراتژی کدگذاری برداری، بردار مربوط به هر 

 گردد.( تشکیل میParticleذره )

]7[ 



11 21 31 12 22

32 32 1 2 3 1 2 3

Particle( ) , , , , ,

, , , , , , , ,

i w w w w w

w w w w w b b b b



   
 

تعداد کل ذرات باشد، ماتریس ذرات  Mدر نهایت اگر 
(Matrixبا استفاده از رابطه زیر معین می )گردد: 

]8[  Matrix Particle(1); ...;Particle(M) 

 حوضه مورد مطالعه
-چای میحوضه مورد مطالعه، حوضه لیقوان

شرقی واقع شرقی استان آذربایجانباشد که در جنوب
 76شده است. این حوضه با وسعتی معادل 

 25درجه و  46کیلومترمربع در دامنه شمالی سهند، بین 
درجه و  37دقیقه طول شرقی و  26درجه و  46دقیقه تا 

دقیقه عرض شمالی گسترده  50درجه و  37دقیقه تا  45
چای در شکل شده است. نقشه کلی حوضه آبریز لیقوان

در این تحقیق از آمار بارندگی نشان داده شده است.  2
ساله از ژانویه  31ایستگاه لیقوان طی دوره آماری 

 بیشینهگردد. استفاده می 2013تا دسامبر  1983
متر مربوط به ماه میلی 2/56میزان نه بهبارندگی ماها

-آن مربوط به ماه اوت می کمینهآوریل بوده است و 

 باشد.متر بارندگی میمیلی 3/12باشد که دارای 
 

 نتایج و بحث
برای استخراج مشخصات خشکسالی، در این 

الی  6مربوط به مقیاس زمانی  MSPIتحقیق از شاخص 
-ن ابتدا بر اساس دادهشود. بنابرایماهه استفاده می 12

-های بارندگی ماهانه ایستگاه لیقوان در حوضه لیقوان

الی  1983ساله )ژانویه  31چای و طی دوره آماری 
تا  6های زمانی در مقیاس SPI(، شاخص 2013دسامبر 

گردد. اکنون بر اساس مقادیر ماهه استخراج می 12
ماهه، به  12الی  6های زمانی در مقیاس SPIشاخص 

گردد. برای این پرداخته می MSPIاسبه شاخص مح
منظور، ابتدا برای تشخیص وابستگی مقادیر شاخص 

SPI های زمانی مختلف )متغیرها(، ماتریس با بازه
 شود.دست آورده میهمبستگی متغیرها را به
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0.80 0.86 0.92 0.97 1.00 0.98 0.94
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 چای.موقعیت جغرافیایی و نقشه حوضه آبریز لیقوان -2شکل 

 
با توجه به ماتریس همبستگی، دو به دوی 

از همبستگی بسیار خوبی ( SPI12الی  SPI6)متغیرها 
-عبارت دیگر به یکدیگر وابستهباشند و بهبرخوردار می

 .اند

های اصلی سبب تفکیک بنابراین تشکیل مؤلفه
گردد. بهتر متغیرها و به تبع آن کاهش تعداد متغیرها می

های اصلی، بر اساس مؤلفهبرای بررسی اهمیت نسبی 
ترسیم و  1های اصلی، نمودار غربالیمقادیر ویژه مولفه

 گردد. ارائه می 3در شکل 
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 های اصلی.نمودار غربالی برای تمامی مؤلفه -3شکل 

 

                                                           
1 Scree plot 

مطابق این نمودار، واریانس اولین مؤلفه اصلی 
(1PC ) درصد واریانس متغیرهای اولیه  90دربرگیرنده

که که مجموع واریانس شش مؤلفه باشد، درصورتیمی
-درصد می 10(، فقط برابر 7PCالی  2PCاصلی دیگر )

باشد. بنابراین این نتایج اهمیت اولین مؤلفه اصلی را 
رساند. اولین مؤلفه ها به اثبات مینسبت به سایر مؤلفه
 آید:دست میبطه زیر بهاصلی با استفاده را

]9[ 
1 1 2 3

4 5 6

7

PC =0.3571X +0.3765X +0.3867 X +

0.3896X +0.3865X +0.3793X +

0.3690X

 

متغیرهای استاندارد  7Xتا  1Xدر رابطه فوق، 
که تقریباً  Xآیند. ضرایب متغیرهای شمار میشده به

دهنده تأثیر نسبتاً برابر هر یک از یکسان هستند، نشان
( در تشکیل اولین SPI12الی  SPI6متغیرهای اولیه )

باشد. در نهایت بر اساس اولین مولفه میمؤلفه اصلی 
 4محاسبه و در شکل  MSPIاصلی، مقادیر شاخص 

دست به MSPIگردد. بر اساس شاخص نشان داده می
ارائه  1آمده، فراوانی رویدادهای خشکسالی در جدول 

 گردد. می
، با MSPIجهت مقایسه بهتر نتایج شاخص 

مانی های زمانی مختلف، سری زدر بازه SPIشاخص 
گردد. از این ترسیم می 5های فوق در شکل شاخص

، به MSPIگردد که شاخص شکل چنین برداشت می
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ماهه را  12تا  6های زمانی با مقیاس SPIخوبی شاخص 
 باشد.ها میدهد و حاوی اطلاعات آنپوشش می

 
درصد فراوانی رویدادهای خشکسالی براساس  -1جدول 

 .MSPIشاخص 
انیفراو درصد فراوانی  رویداد 

50/47  ترسالی 171 
39/36  خشکسالی ملایم 131 

50/7  خشکسالی متوسط 27 

83/5  خشکسالی شدید 21 

78/2  خشکسالی بسیار شدید 10 
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-6با مقیاس زمانی  MSPIسری زمانی شاخص  -4شکل 
 ماهه. 12
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بر اساس شاخص  MSPIی زمانی شاخص سر -5شکل 
SPI ماهه. 12-6های زمانی با مقیاس 

های زمانی بنابراین به جای استفاده از بازه
تواند موجب سردرگمی در که می SPIمختلف شاخص 

های یک منطقه گردد، از تعیین مقادیر خشکسالی
 بهره گرفت. MSPIشاخص 

، در این MSPIدست آوردن شاخص پس از به
بینی های عصبی مصنوعی جهت پیشاز شبکه تحقیق

شود. برای این منظور پس از خشکسالی استفاده می
ساله  30طی دوره آماری  MSPIمحاسبه شاخص 

ها به دو (، کل داده2013الی دسامبر  1984)ژانویه 
 25درصد از ابتدا( و آزمون ) 75بخش جهت آموزش )
بعد و  گردند. در مرحلهبندی میدرصد مابقی( تقسیم

های عصبی مصنوعی، سازی توسط شبکهقبل از مدل
ها ها باید نرمال گردند. جهت نرمال نمودن دادهکلیه داده
عنوان یک گردد، که بهاستفاده می Min-Maxاز تابع 

 کند.های اصلی عمل میتبدیل خطی بر روی داده

]10[   min
max min min

max min

X-X
Y= Y -Y +Y

X -X

 
 
 

 

 بیشینهمقادیر  minXو  maxXهای اصلی، داده Xکه در آن 
و  maxYهای نرمال شده، داده Yهای اصلی، و کمینه داده

minY  های نرمال شده میو کمینه داده بیشینهمقادیر-

 شود. درنظر گرفته می -1+ و 1ترتیب برابر باشد که به
های عصبی مورد استفاده در این تحقیق، شبکه

ترون چند ( با معماری پرسپFFNخور )های پیششبکه
باشد که شامل یک لایه ورودی، یک لایه ( میMLPلایه )

میانی )مخفی( و یک لایه خروجی است. برای تشکیل 
توان در نظر لایه ورودی سناریوهای مختلفی را می

 گرفت. 

 t+1 tMSPI =f MSPI 

 t+1 t t-1MSPI =f MSPI ,MSPI 

 t+1 t t-1 t-2MSPI =f MSPI ,MSPI ,MSPI 

 t+1 t t-1 t-2 t-3MSPI =f MSPI ,MSPI ,MSPI ,MSPI 

بنابراین نرون لایه خروجی که دربرگیرنده 
تواند بر اساس است، می t+1 در زمان MSPIشاخص 

 MSPIهای لایه ورودی مختلف که شامل شاخص نرون

 است، وابسته گردد. t-3و  t ،t-1، t-2های در زمان
باشد ( میn,h,mصورت )ساختار شبکه عصبی به

باشد که بسته ی میتعداد نرون لایه ورود nکه در آن 
تواند از یک تا چهار تغییر کند، به سناریوی انتخابی می

h دست آوردن تعداد نرون لایه میانی است که جهت به
شود که در این آن از روش سعی و خطا استفاده می
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از دو تا چهارده نرون درنظر گرفته شده است،  hتحقیق 
برابر  تعداد نرون لایه خروجی بوده که mو در نهایت 

باشد. همچنین تابع محرک در نظر گرفته شده یک می
ترتیب برابر است با های میانی و خروجی بهبرای لایه

 (.purelin( و تابع خطی )tansigتابع تانژانت سیگموئید )
عصبی  جهت آموزش پارامترهای مدل شبکه

های آموزشی ها(، از الگوریتمها و اریب)یعنی وزن
 که قبلاً نیزطوریستفاده نمود. همانتوان امختلفی می

ذکر گردید در این تحقیق از دو الگوریتم آموزشی به 
ه ( و الگوریتم بهینBPهای الگوریتم پس انتشار خطا )نام

های عصبی ( در شبکهPSOسازی ازدحام ذرات )
گردد. بنابراین مطابق الگوریتم مصنوعی استفاده می

 ANN-PSO و ANN-BPآموزشی انتخابی، دو مدل 
 گردد. تشکیل می

-حاوی پارامترهای مختلفی می PSOالگوریتم 

باشد که قبل از اجرا باید مشخص گردند. از میان 
(، w، ضریب اینرسی )PSOپارامترهای مختلف الگوریتم 

( و ضریب آموزش جمعی 1cضریب آموزش شخصی )
(2cبه ) در نظر  49445/1و  49445/1، 729/0ترتیب برابر

(. همچنین تعداد 2000شوند )ابرهارت و شی گرفته می
-انتخاب می 300و تعداد تکرار برابر  50ذرات برابر 

دست آوردن بهترین مدل گردند. در نهایت جهت به
ANN ها، سناریوها و ساختارهای از میان الگوریتم

های نیکوئی برازش همچون ضریب مختلف، از آزمون
( RMSE) 2طاها( و جذر میانگین مربع خEC) 1راندمان

(. مطابق 2011زاده و همکاران شود )حسناستفاده می
های نیکوئی برازش، مدلی بهتر است که مقدار آزمون

EC  آن نزدیک به عدد یک باشد و مقدارRMSE  نزدیک
 به صفر باشد.

]11[ 
n n

2 2
ooi ci oi

i=1 i=1

(X -X ) (X -X )EC=1-   

]12[  
1/2

n

oi ci
i=1

21
RMSE= X -X

n

 
 
 
  

                                                           
1 Efficiency coefficient 
2 Root mean square errors 

های داده oiXها،داده تعداد کل n در رابطه فوق

-میانگین داده oXهای محاسباتی،داده ciXمشاهداتی،

-های محاسباتی میمیانگین داده cXهای مشاهداتی و

  باشد.
 با مدل ANN-BPبرای مقایسه بهتر نتایج مدل 

ANN-PSOازای سناریوها و ساختارهای مختلف، ، به
شود که طی اجرای مستقل در نظر گرفته می 20تعداد 

های نیکوئی برازش از قبیل این اجراها، نتایج آزمون
بهترین، بدترین، میانگین و انحراف معیار نتایج محاسبه 

گردد. لازم به ذکر است که بهترین و بدترین نتایج، می
یج مربوط به مرحله آزمون، طی اجراهای از میان نتا

سزایی گردد که از اهمیت بهمختلف محاسبه می
باشد. جهت نمایش نتایج آماری حاصل از برخوردار می

، جهت جلوگیری از ANN-PSOبا  ANN-BPدو مدل 
افزایش تعداد جداول، از میان تعداد نرون لایه میانی 

نرون در  15و  8، 2نرون(، تعداد  15الی  2مختلف )
عنوان نمونه انتخاب گردیده و سناریوهای مختلف به

ارائه  2مرحله آزمون در جدول  ECسپس نتایج معیار 
شود. مطابق این جدول، مقادیر مربوط به بدترین، می

میانگین و انحراف معیار نتایج طی اجراهای مستقل هر 
دهد ازای تعداد لایه میانی مختلف، نشان میسناریو و به

از پایداری بیشتری نسبت به مدل  ANN-PSOدل که م
ANN-BP باشد. پایداری نتایج به این برخوردار می

ازای یک ساختار دلخواه، با اجراهای معنی است که به
 مختلف تغییرات محسوسی در نتایج ایجاد نگردد. 
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 .ANN-PSOو  ANN-BPهای مرحله آزمون بر اساس مدل ECنتایج معیار  -2جدول 
 ANN-BPمدل  ANN-PSOمدل 

انحراف  سناریو ساختار

 معیار
 بهترین بدترین میانگین

انحراف 

 معیار
 بهترین بدترین میانگین

0001/0  8457/0  8453/0  8460/0  0015/0  8453/0  8393/0  8460/0  1-2-1  1 

0003/0  8457/0  8449/0  8466/0  0003/0  8438/0  8428/0  8441/0  1-8-1   

0003/0  8457/0  8451/0  4648/0  0084/0  8040/0  7920/0  8234/0  1-15-1   

0004/0  9140/0  9130/0  9146/0  0030/0  9124/0  9058/0  9154/0  1-2-2  2 

0022/0  9114/0  9074/0  9142/0  0255/0  8879/0  7925/0  9144/0  1-8-2   

0036/0  9094/0  8999/0  9159/0  0258/0  8742/0  7948/0  9037/0  1-15-2   

0032/0  9128/0  9071/0  9162/0  0038/0  9124/0  9056/0  9179/0  1-2-3  3 

0042/0  9130/0  9061/0  9204/0  0185/0  8920/0  8428/0  9165/0  1-8-3   

0103/0  9057/0  8780/0  9171/0  0529/0  8506/0  7424/0  9141/0  1-15-3   

0060/0  9142/0  8960/0  9201/0  0069/0  9123/0  8932/0  9199/0  1-2-4  4 

0066/0  9116/0  9789/0  9202/0  0131/0  8942/0  8626/0  9149/0  1-8-4   

0075/0  9083/0  8918/0  9203/0  0494/0  8734/0  7090/0  9152/0  1-15-4   

 
-ANNبنابراین باید توجه نمود که هرچند مدل 

BP های شبکه را تواند وزنبرای یک ساختار معین، می
تخمین بزند و به یک جواب دست یابد، اما لزوماً این 

ها نباشد. علت را ترین جوابها ممکن است بهینهوابج
توان به تابع هدف غیرخطی ارتباط داد که یک تابع می

بسیار پیچیده بوده و حاوی تعداد زیادی کمینه محلی 
های عصبی های شبکهباشد. با توجه به اینکه مدلمی

وابستگی بسیاری به شرایط  BPمبتنی بر الگوریتم 
براین ممکن است که در برخی موارد آغازین دارند، بنا

های محلی گیر بیافتند. جهت رفع این مشکل در بهینه
طور مستقل ایجاد لازم است که دوباره شبکه را به

و دوباره آنرا چندین بار آموزش داده تا بهترین  1کرده
که در دست آید. درصورتیجواب )بهینه سراسری( به

، PSOگوریتم های عصبی مبتنی بر الهای شبکهمدل
-راحتی میای است که بهها به گونهفرآیند یافتن جواب

های محلی خارج شده و به بهینه توانند از بهینه
سراسری و یا نزدیک آن برسند. از مزایای دیگر 

-، حساسیت پایین آن به نقطه شروع میPSOالگوریتم 

                                                           
1 Reinitialize 

گردد با اجراهای مختلف، تغییر باشد که سبب می
 ANN-BPها ایجاد نگردد. همچنین مدل چندانی در جواب

با ساختارهای مختلف، به تعداد نرون لایه میانی بسیار 
که انتخاب ناصحیح تعداد طوریباشد، بهحساس می

گردد. به این معنی که در می 2برازشنرون موجب بیش
گیرد سازی به خوبی انجام میمرحله آموزش، شبیه

حاظ کاربردی، ولی در عوض در مرحله آزمون که به ل
از اهمیت بیشتری نسبت به مرحله آموزش برخوردار 

آید. برای رفع دست میباشد، نتایج بسیار ضعیفی بهمی
این مشکل، روش سعی و خطا پیشنهاد شده است که 

باشد و بسته به نوع مسئله گیر میروشی بسیار وقت
با تغییر تعداد  ANN-PSOمتغیر است. ولی در مدل 

انی، تغییر آنچنان محسوسی در نتایج دو نرون لایه می
کند. همچنین تعداد مرحله آموزش و آزمون ایجاد نمی

از اهمیت بسزایی برخوردار  ANN-BPتکرار در مدل 
که تعداد تکرار به درستی انتخاب باشد. درصورتیمی

دهد، نگردد، نتایج مرحله آزمون را تحت تأثیر قرار می
ا برای یک ساختار معین، که در بعضی از اجراهطوریبه

                                                           
2 Over fitting 
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-دست میهای منفی برای ضریب راندمان بهحتی جواب

تکرار، در نهایت تعداد  50الی  10آید. در اینجا از میان 
در نهایت، بهترین تکرار مناسب تشخیص داده شد.  20

ساختار در سناریوهای مختلف دو مدل بر اساس 
-می ارائه 3مرحله آزمون انتخاب و نتایج آن در جدول 

گردد که نتایج دو از این جدول چنین برداشت میگردد. 
هم بوده، ولی مدل در سناریوهای مختلف نزدیک به

 ANN-BPاندکی بهتر از نتایج مدل  ANN-PSOنتایج مدل 

باشد. همچنین از میان سناریوهای مختلف، سناریوی می
گردد که در عنوان بهترین سناریو انتخاب میچهارم به

در هر ماه، بر اساس همین شاخص  MSPIآن شاخص 
گردد. بنابراین بر بینی میطی چهار ماه گذشته پیش

بینی به پیش ANN-PSOمدل  4-6-1اساس ساختار 
اقدام نموده و در نهایت نتایج حاصل از  MSPIشاخص 

-نشان داده می 6دو مرحله آموزش و آزمون در شکل 

شود.

 
 .ANN-PSOو  ANN-BPمختلف دو مدل بهترین ساختار در سناریوهای  -3جدول 

EC RMSE 
 مدل ساختار

 آموزش آزمون آموزش آزمون

8462/0  9259/0  1756/0  1102/0  1-7-1  ANN-BP 

8466/0  9229/0  1754/0  1124/0  1-8-1  ANN-PSO 

9160/0  9527/0  1295/0  0881/0  2-9-1  ANN-BP 

9181/0  9458/0  1279/0  0942/0  2-11-1  ANN-PSO 

9204/0  9499/0  1261/0  0908/0  3-6-1  ANN-BP 

9210/0  9473/0  1256/0  0931/0  3-9-1  ANN-PSO 

9216/0  9544/0  1251/0  0867/0  4-9-1  ANN-BP 

9234/0  9504/0  1236/0  0905/0  4-6-1  ANN-PSO 
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 .ANN-PSOبر اساس مدل  MSPIسری زمانی مشاهداتی و محاسباتی شاخص  -6شکل 

 گیری کلینتیجه
صورت توان بهنتایج حاصل از این تحقیق را می

 زیر ارائه نمود:

با توجه به همبستگی بسیار بالای متغیرهای  -1
ماهه،  12الی  6های زمانی با مقیاس SPIشاخص 
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های اصلی سبب تفکیک بهتر متغیرها تشکیل مؤلفه
 گردد.می

 6مانی ز هایبا بازه SPIجای استفاده از شاخص به -2
بهره گرفت  MSPIتوان از شاخص ماهه، می 12الی 

های زمانی با بازه SPIکه حاوی اطلاعات شاخص 
 باشد.فوق می

نتایج بهترین ساختار در سناریوهای مختلف دو  -3
هد که نتایج دنشان می ANN-PSOو  ANN-BPمدل 
-می ANN-BPبهتر از نتایج مدل  ANN-PSOمدل 

 باشد.
 ANN-BPسبت به مدل ن ANN-PSOنتایج مدل  -4

ازای یک ساختار که بهطوریباشد، بهپایدارتر می

مشخص، با اجراهای مختلف تغییرات محسوسی 
 گردد.در نتایج ایجاد نمی

ه گاهاً ک ANN-BPبر خلاف مدل  ANN-PSOمدل  -5
تواند کند، به راحتی میهای محلی گیر میدر بهینه

 به بهینه سراسری و یا نزدیک آن برسد.
به تعداد نرون لایه میانی،  ANN-BPیت مدل حساس -6

-طوریباشد، بهمی ANN-PSOبسیار بیشتر از مدل 

شدت که با تغییر تعداد نرون لایه میانی، نتایج به
 گیرد.تحت تأثیر قرار می
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