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 هچكيد

به عنوان ابزاري توانمنـد در مـدل سـازي    (Artificial Neural Networks) مصنوعي عصبي هايشبكهز اپژوهش،  ايندر 
ايستگاه سينوپتيك، كليمـاتولوژي و هيـدرومتري اسـتان     20سيكل خشكسالي در بينيپيش فرآيندهاي غيرخطي و نامعين، به منظور

بـراي   ،Neural Network شـاخه و در  MATLAB-7افـزار نـرم از . ، استفاده شدسال آمار روزانه داشتند 20اصفهان كه حداقل
حـداقل و   دبـي  ،ماهانه بـارش هاي ميانگين، دادهANNهايورودي مدل. بيني وتجزيه و تحليل عناصراقليمي كمك گرفته شدپيش
 4 و هـا مـدل آموزش  براي لهسا 20اطلاعات .گيرندمي را در بر 1383تا 1360هايها، بازه زماني سالبيشينه است كه اين دادهدماي
ــال ــاقي س ــده ب ــايش   مان ــراي آزم ــاآنب ــ ه ــت كاره ب ــه اس ــبكه. رفت ــورد ش ــتفاده م ــوع از اس ــپترونپر ن ــه س   چندلاي

 (Multi-layer Perceptron)خطاارِانتشپسالگوريتم  با ( Back Propagation) لـونبرگ  -تكنيـك يـادگيري مـاركوارت    و  
 (Train LM: Levenberg-Marquardt) مدل 6( هاي وروديساختارهاي گوناگوني از شبكه عصبي با تغيير در لايه. است( ،

 ميـان  در كـه  دهـد مي نشان ،حاضر تحقيق از حاصل نتايج .گرديد ايجاد) گره 20الي 2( هاي پنهان و خروجيلايهر ها دتعداد گره

 شـبكه  شـته، بـا كـاربرد   داهاي استان اصفهان بيني خشكساليپيش در يمثبت نقش، بارش و دبي ،بيشينهيدما ،بررسي مورد الگوهاي
  .بيني نموددرصد، سيكل خشكسالي استان را پيش 95توان با دقت بالاي مي مصنوعي عصبي
  لونبرگ، استان اصفهان -بيني خشكسالي، پرسپترون چندلايه، ماركوارتشبكه عصبي مصنوعي، پيش :كليدي هايواژه

  
  مقدمه

بينـي و  اخير، اغلب محققان براي پيشدر چند دهه 
مدل سازي فرآيندهاي هواشناختي و هيـدرولوژيك و  

از  هــاهــا و خشكســاليتعيــين خصوصــيات ســيلاب
 Autoآمـارِ  هـاي زمـين  رگرسيون چنـدمتغيره و مـدل  

Regressive Moving Average  وAuto Regressive 

Integrated Moving Average  ــرده ــتفاده ك ــداس  ان

ــاج،( ــايي،715:1384منه ــارآموز و 141:1383؛ رض ؛ ك
ــي ــژاد،عراق ــن مــدل). 293:1384ن ــا، در حقيقــت اي ه

-پارامترها را به شكل خطـي وارد فرآينـدهاي تصـميم   

توانـد بـه خـوبي    گيري نموده كه در اغلب موارد نمـي 
هيدروليكي را تحليل نماينـد و   -مسايل پيچيده اقليمي
منظـور   هايي با كـارايي بيشـتر بـه   ضروري است، مدل

ــيش ــده پ ــي پدي ــي  بين ــده معرف ــي و پيچي اي غيرخط
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ــوند ــدس (ش ــيم و وال ــاطر  ). 1،322:2003ك ــدين خ ب
متخصصــان و دانشــمندان علــم هيــدرولوژي و ســاير 

هـايي مناسـب، بـه    هاي مرتبط در پي ايجاد مـدل رشته
ظهـور  . انـد بيني بهنگام اين حـوادث شـده  منظور پيش

، 2اي فـازي ه ـالگوريتم: هاي توانمندي، همچونتئوري
عصبي و فيلترآلمن، تحولي عظيم در تحليل رفتار شبكه
هاي ديناميك در علوم مختلف مربـوط بـه آب   سيستم

  .ايجاد كرده است
هــاي كارآمــد كــه اســتفاده امـروزه از جملــه روش 

فراوانــي در علــوم مربــوط بــه هــوا وآب دارد، شــبكه 
است كه به عقيـده محققـان   ) (ANN عصبي مصنوعي
لي مقبوليـت و اسـتفاده روزافـزون آن،    امر، علـت اص ـ 

سازي فرآينـدهايي اسـت   قدرت و سرعت بالا در شبيه
كه درك و شناخت درستي از آن وجـود نداشـته و يـا    

ها با ديگر روش هاي موجود، بسيار دشـوار  بررسي آن
 ،داشـت  اظهـار  تـوان مي ،طوركليه ب. گير استو وقت
 بالا ديتوانمن با قوي مدلي ،مصنوعيعصبيشبكه مدل

 ليبيني مسـا پيش در مثبت ديدگاهي با توانمي كه ست
؛ بخصوص آنجا نگريست آن به يكوژهيدرول -اقليمي

هـا، حتـي   كه اين شبكه، قادر است قانون حاكم بر داده
ــد  داده ــتخراج نماي ــوش را اس ــاي مغش ــاني و (ه دهق

 و در ضــمن نيــازي بــه توضــيح) 179:1387احمــدي،
 3باشر(ت رياضي نداردصريح طبيعت فرآيندها به صور

  ).10:2000و همكاران، 
  

                                                      
1 - Kim & Valdes 
2 - Fuzzy Algorithms 
3 - Basheer 

  پيشينة تحقيق
 بينـي پـيش  ةزمين در زيادي بسيار تحقيقات ،امروزه

 و روانـاب  -بـارش  سـازي شـبيه  ،هـا رودخانـه  جريان
-شـبكه  از اسـتفاده  بـا  هيـدرولوژي  پارامترهاي تخمين

 در كـه  داشـت  بيـان  توانمي و است شده انجام عصبي
 و بينـي پـيش  به قادر مصنوعيعصبيشبكه ،موارد اغلب
. اسـت  كهيـدرولوژي  پارامترهاي قبولِقابل سازيشبيه

، )2004( 5، كيســـــي)2000(4توكـــــا و مـــــاركز 
، )2005(و همكـــاران 7، راميـــرز)2005(6ســـيگيزوگلا

ــل و رات ــي)2005(8آنكتي ــاران 9، ج ، )2005(و همك
ــز ، چــن)2006(10گســين و  12، ونــگ)2006(11و آدام

ــاران ــفارپ)2006(همك ــي)1381(ور، ص ــژاد و ، عراق ن
، )1386(، درواري)1386(، دســتوراني)1383(كــارآموز

 خليلــي ، نيبــي و)1386( شــادمان مطلــق و همكــاران
  ). 2009( ، حسيني و برهاني)2006(

سـازي  و شبيه بيني سيكل خشكساليدر زمينه پيش
عناصر اقليمي با اسـتفاده از سـاختارهاي دينـاميكي و    

سط شبكه عصبي مصنوعي نيـز  هاي ارايه شده، تومدل
ــات گســترده ــد؛  تحقيق اي توســط پژوهشــگراني، مانن

ــورا   ــبو و مـ ــيم و  )2003(13كريسـ ــپانيا، كـ ، در اسـ
، در حوضـه رودخانـه كـانچوس در    )2003(14والدس

، در حوضه رودخانه )2006(15مكزيكو، ميشرا و ديزاي

                                                      
4 - Toka & Markus.  
5 - Kisi. 
6 - Cigizoglu.  
7 - Ramirez. 
8 - Anctil & Rat. 
9 - Jy. 
10 - Singh. 
11 - Chen & Adamz. 
12 - Wang. 
13 - Crespo & Mora. 
14 - Kim & Valdes 
15 - Mishear & Desai. 
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، در حوضـه  )2008(1كانابتي در شـرق هنـد و كـاميلو   
  . اسپانيا انجام شده است رودخانه آلتوتاجو در

پـيش   ، بـراي )1383(در ايران،كارآموز و همكـاران 
 سـري  بخصـوص  هيدرولوژيك، زماني هايسري بيني

: زمانمند، مانند عصبي هايشبكه از ماهانه بارش زماني
 ورودي بـا  ، شـبكه عصـبي  2شـبكه آدلايـن تطبيقـي   

 بازگشـتي تـأخير   عصـبي ، شـبكه (IDNN)3تأخيريافتـه 
، اسـتفاده كـرده   و مدل آماري آريما (TDRNN)4زماني

-يك پيش بيني ، بهترينTDRNNنشان دادند كه مدل 

بينـي  ، بهتـرين مـدل بـراي پـيش    TDNNو  جلوتر ماه
هـا  ماه جلوتر بارش را در مقايسه بـا ديگـر مـدل   شش

، بـا  )1387(صـداقت كـردار و فتـاحي   . دهندميانجام 
 هاي بزرگاستفاده از شبكه عصبي مصنوعي و سيگنال

. هاي ايران پرداختنداقليمي به مطالعه خشكساليمقياس
نتايج حاصل از خروجي مدل عصبي نشان داد كه طي 

، شـرايط ترسـالي و   NAOو فاز منفيِ  ENSOفازگرمِ 
 طي فازسردENSO  و مثبتNAO شرايط خشكسالي ،

ــي   ــوع مـ ــه وقـ ــران بـ ــدددر ايـ ــي و . پيونـ افخمـ
ر ايسـتگاه  بيني خشكسـالي د ، به پيش)1388(همكاران

و  RN5سينوپتيك يزد با استفاده از دو مـدل برگشـتي   
TLRN6  از ســـاختارهاي ديناميـــك شـــبكه عصـــبي

هـا نشـان داد،   نتـايج مطالعـات آن  . مصنوعي پرداختند
سـازي پديـده   كارايي بيشتري براي شـبيه  TLRNمدل 

يزدانـي و  . هـا دارد خشكسالي نسـبت بـه سـاير مـدل    
درولوژيك در اسـتان  هاي هي، خشكسالي)1388(بانژاد

بيني همدان را با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي پيش

                                                      
1 - Camilo. 
2 - Adaptive Adeline 
3 - Input Delayed Neural Network 
4 - Time Delay Recurrent Neural Network 
5 - Recurrent network 
6 - Time Lag Recurrent Network 

كرده، نشان دادندكه مدل تأخير زماني شـبكه عصـبي،   
اي دارد و روشـي  مشـاهده  Zتطابق بيشتري با مقـادير  

  . ها در آينده استبيني خشكساليمطلوب در پيش
و  اقليمــيسـازي عناصـر  شـبيه  مقالـه،  ايـن  هـدف 
دمـاي : ماننـد ثر در پديده خشكسـالي،  مؤ هيدرومتري
 سـيكل  بينـي پـيش حداقل و بارش جهـت  بيشينه، دبي

 از ،راسـتا  ايـن  در. خشكسالي اسـتان اصـفهان اسـت   

 پارامترهـاي  7زماني وسريمصنوعي  عصبي هايشبكه

  .گرديده استفاد مربوطه
  

  مواد و روش ها
  منطقه مطالعاتي

 منطقه مطالعاتي در ايـن پـژوهش، اسـتان اصـفهان    
 40´و عرض شـمالي  34° 30´تا 30° 42´بين است كه

ــا  °49 ــا وســعت  55° 30´ت  107027طــول شــرقي ب
اطلـس  (كيلومترمربع درمركز ايـران واقـع شـده اسـت    

هاي مورد مطالعـه  ايستگاه).31:1382جامع گيتاشناسي،
در ايــن اســتان، شــامل هجــده ايســتگاه ســينوپتيك و 

گـرد و  چهل( كليماتولوژي و دو ايسـتگاه هيـدورمتري  
سال و بـالاتر اسـت    20ي آماري با دوره) دامنه فريدن

ها از سازمان هواشناسي و سازمان كه آمار مورد نيازآن
. اي استان دريافت و تجزيه و تحليل گرديـد آب منطقه
 1360سال دوره آماري مشترك از سـال   24در نهايت 

دليـل انتخـاب   . براي مطالعه انتخـاب گرديـد   1383تا 
هــاي ايــن اســت كــه اولاً داده ،ســاله 24دوره آمــاري 

هاي اخير با توجه به افزايش اطلاعـات  موجود در سال
ها، از دقت و ها و گسترش تكنولوژي ثبت دادهبانديده

اعتبار بيشتري برخوردارند و ثانياً به دليـل خـلأ كمتـر    

                                                      
7 - Time series. 
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اطلاعات و آمار هواشناسي در اين بازه زمـاني، ميـزان   
از  بـه طـوركلي،  . متـر اسـت  هاي بازسازي شده كداده

 درصـد در مرحلـه آمـوزش    90هـا،  مجموعه اين داده

(Training stage)  درصد در مرحله تست 10و  (Test 

stage) استفاده قرارگرديد.  

  

  
  .نويسندگان: منبع. موقعيت استان اصفهان و توزيع فضايي ايستگاه هاي مورد مطالعه). 1شكل 

  
  نويسندگان: منبع. هاي مورد مطالعه در استان اصفهان مشخصات رياضي ايستگاه). 1جدول
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  هاي عصبي مصنوعيرياضي شبكهوري ئت

 از ايشدهساده مدل ،واقع در مصنوعي عصبي شبكه

 وتركيبات هافرآيند دادن رخ توانايي هاست ك انسان مغز

-خروجـي  و ورودي بين ارتباط براي غيرخطي دلخواه

-داده بـا  شبكه اين مناً؛ ضداراست را سيستمي هر هاي

د وشداده مي آموزش ،يادگيري فرآيند طي موجود هاي
-نـرون . ددگرمي استفاده آينده در بينيپيش و به منظور

 از سـاده  بسـيار  شـكل  ،حقيقـت  در عصبي شبكهي ها

 كمتـري  توانـايي  از ولـي  ،هستند بيولوژيك هاينرون

  ).3و  2شكل( برخوردارند هاآن به نسبت
  

  )بيولوژيك(طبيعي نرون يك ساختار :3كلش مصنوعي نرون يك ختارسا :2شكل
  

 كـه  شده تشكيل لايه سه از عصبي شبكه هر عموماً

، شامل چند نرون است كه 1ورودي لايه -1: از عبارتند
در اين پژوهش، دماي بيشينه، متوسط بارش ماهانـه و  

، شـامل  2پنهـان  لايـه  -2كند؛دبي حداقل را دريافت مي
بـراي   هـا است كه تعـداد بهينـه آن  متغير نرون تعدادي 

ــا  ــدن خط ــداقل ش ــق  (RMSE,R,MAE) ح از طري
، كه 3لايه خروجي -3گردد؛ آزمايش و تكرار تعيين مي

كه براي افزايش سرعت شـبكه در ايـن لايـه، از تـابع     
شود تا با استفاده از آن هم سرعت استفاده مي 4فعالساز

ي سرعت يادگيري افزايش يابد و هـم مقـادير خروج ـ  
در نهايـت خروجـي   يـه شـده،   بدون تغيير به شبكه ارا

  . مطلوب را بسازد
  5معماري شبكه هاي عصبي چند لايه

                                                      
1 - Input layer 
2 - Hidden layer 
3 - Output layer  
4  - Activation function 
5 - MLP Network Architecture 

 6تـابع  عمـومي  گرتقريب چندين اخير، هايسال در
 پرسـپترون  تـوان مي جمله آن از كه است شده پيشنهاد

 اين عملي قدرت نقطه يك. برد نام را MLP)( لايه چند

 بـا  را غيرخطي توابع توانندمي است كه اين ،هاسيستم

 موجود اطلاعات از و بزنند تقريب ،متغير زيادي تعداد

 كننـد  عـددي اسـتفاده   بـزرگ  بسـيار  هـاي مجموعه در
ــنه( ــي، تش ــب و منش ــه  . )435:1382ل ــل آن ك ــه دلي ب

معمـولاً پـس    MLP هـاي شـبكه الگوريتم آموزش در 
است و مـا نيـز در پـژوهش حاضـر از آن      (BP)انتشار
هاي عصـبي در  كرديم، ذيلاً به محاسبات شبكه استفاده

  :پردازيممي 7حالت پيشرو
pi ij pi iN et W a b= +∑  

 wijمقدار خروجي لايـه قبلـي و    apj در اين رابطه،

در واقع، . ميزان باياس است biو  وزن هاي لايه مربوطه
 F(Netpi)سپس مقـدار . اين رابطه رابطه اي خطي است

                                                      
6 - Universal Approximator Function 
7 - Feed-Forward 
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يك تابع محـرك اسـت كـه در     ،F شود كهمحاسبه مي
اين مقاله، تابع فعال ساز لايه پنهـان، از نـوع تانژانـت    

ــيگمو ــه   (Tan-Sigmoid Function) ييدسـ ــا رابطـ بـ

( ) (1 exp( ))pi piF net net= + ــال  ،− ــابع فع و ت
 Linear) نـوع خطـي يـا همـاني     ساز لايه خروجي، از

Transfer Function)  4شكل(است.(  
 

  
  هاي عصبي چند لايهشبكه معماري :  4شكل

  
 آمـوزش  Wij و biر مقـادي  بايسـتي  ،بينيپيش براي

 سيستم كه شود طراحي طوري هامقاديرآن يعني ،ببينند

 ،حـالتي  درچنـين  .دهـد  صـورت  بينـي را پـيش  بتواند
 )پسـرو  محاسـبات (ي شـت رگب الگـوريتم  يك ما بايستي
-فـرض  .باشـيم  داشته 1هاباياس و هاوزن آموزش براي

 مقـادير  pre و )واقعـي (مشاهده شده  مقادير obc، كنيد
 آمـوزش  الگوريتم ،باشند) محاسبه شده(شده بينيپيش

 صـورت  بـه  آن ه محاسباتاست، ك BP روش دراينجا

  :است زير شكل به و بوده انتشارخطاپس

ij
ij

Ew
W

η ∂
∆ = −

∂
              

2( )i i iE obc pre=∑ −  

 آمـوزش  براي Wij  مقدار بهWij∆  در اين رابطه،

 عـدد  يـك  و آمـوزش  نرخ ،η درآن كه شودمي اضافه

        .است مثبتِ ثابت
  مراحل طراحي و پياده سازي شبكه عصبي

                                                      
1 - Biases and Weights 

هـاي مـورد   آوري و پيش پـردازش داده جمع -1
  نياز براي شبكه عصبي مورد نظر؛ 

تعيين نـوع و سـاختار مناسـب بـراي شـبكه       -2
 و ايجاد شبكه كارآمد؛ عصبي

هـاي  آموزش دادن شـبكه بـا قسـمتي از داده    -3
 ؛)مرحله آموزش(آوري شدهجمع

آزمايش شبكه آموزش داده شده با باقيمانـده   -4
 ؛)مرحله آزمون(هاداده

در صورت قابل قبـول بـودن نتيجـه آزمـون،      -5
تـا   2ذخيره شبكه و در غير اين صورت، تكرار مرحله 

4.  

مورد استفاده در پيش  مشخصات كلي شبكه عصبي
  بيني خشكسالي 

هـا در  بينـي خشكسـالي  پـيش  و مدل ساخت براي
بايد شـبكه را آمـوزش دهـيم و چـون      ،استان اصفهان

هـاي  قوانين خاصي بـراي آمـوزش و طراحـي شـبكه    
عصــبي موجــود نيســت، بنــابراين مجبــوريم چنــدين  
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لازم اسـت بـه مسـأله    . ساختار را مورد آزمايش كنـيم 
شـود و آن رويكـردي اسـت كـه بـراي       مهمي اشـاره 

بـا انتخـاب   . شـود آموزي انتخاب ميجلوگيري از بيش
همزمـان بـا   (هاي جداگانه به منظور انجام واسنجيداده

-مـي ) عمل آموزش و يا يادگيري در شبكه مصـنوعي 

آمـوزي  توان با اطمينان بيشتري نسبت بـه عـدم بـيش   
 چــالكف( هــاي ايجادشــده گــام برداشــتبــودن مــدل
(Schalkoff.) 1997 ــانيزو ). 43:1994(Maniezzo) و مـ

 بـا  (MLP) لايـه چند پرسپترون شبكه زدر اين راستا، ا
و تكنيــك يــادگيري  (BP) انتشــارخطاپــس الگــوريتم
 از ،شـبكه  آمـوزش و براي  (LM)لونبرگ -ماركوارت

 در. شـد  استفاده (Delta Bare-Delta) بارِدلتا دلتا قانون

 ضريب و) α( آموزش نرخ ضريب دلتا، يادگيري قانون

 شـده  اسـتفاده  يـادگيري پـارامتر  عنوانه ب) η( مممومنت

 MATLAB افزار نرم كه موضوع اين به توجه با. است
 ضـرايب  ايـن  بـراي  فـرض پـيش  عنوان به را مقاديري

 اين تغيير اثر ،متعدد تكرارهاي انجام با گيرد،مي درنظر

 نهايت درو  بررسي ،هاشبكه عملكرد روي بر پارامترها

 شـبكه  آموزش براي ،داشت يمناسبتر نتايج كهضرايبي

 دربيشينه دماي و دبي ،آمار بارش. ندشد معرفي مدل به

 استفاده هسال 24در دوره آماري  و ماهانه زماني مقياس

هاي ورودي و خروجي بـه دو دسـته تقسـيم    داده .شد
 سال 4 و هامدلآموزش  براي سال 20 اطلاعاتشدند؛ 

در ضمن، . است رفته كاره ب هاآنآزمون  براي دهباقيمان
لازم است  ،به علت ورود پارامترهاي مورد نظر به مدل

در ايـن پـژوهش، از شـش    . چندين مدل طراحي شود
  :به شرح زير استفاده شد ورودي مدل

 

  نام مدل
 شماره
  مدل

  نام مدل
  شماره
  مدل

Qi= f(Pave,Tmax,qminchehl )  4  Qi= f(Pave,Tmax,qminchehl,qmindamaneh) 1  

Qi= f(Pave,Tmax,qmindamaneh )  5  Qi=f(Tmax,qminchehl,qmindamaneh)  2  

Qi=f(Pave,Tmax) 6  Qi=f(Pave, qminchehl,qmindamaneh)  3  

 
qminchehl ,qmindamaneh  :  دبي حـداقل در ايسـتگاه-

دمـاي   :Tmax هاي هيدرومتري دامنه فريدن و چهلگرد،
متوسـط   :Pave هـاي مـورد مطالعـه و   اهبيشينه در ايستگ
  .هاي مورد مطالعهدر ايستگاه بارندگي ماهانه

  
  معيارهاي ارزيابي عملكرد شبكه

-به منظور ارزيابي و مقايسه نتايج حاصل از روش

هاي به كار بـرده شـده در ايـن پـژوهش، از     ها و مدل

، 1جذر ميانگين مربعات خطامانند شاخص هاي آماري 
اسـتفاده   3و متوسط قدر مطلق خطا 2ضريب همبستگي

  : روابط اين معيارها به شكل زير است. شده است

                                                      
1 - Root  Mean Square Error (RMSE) 
2 - Random Error (R2) 
3 - Mean Absolute Error  ( MAE) 
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  (RMSE)جذر ميانگين مربعات خطا). 1

  

  (R2)ضريب همبستگي). 2

  

 )MAE(متوسط قدرمطلق خطا). 3

 1

n

i

N

obs pre
MAE =

−∑
= 

 
 obs(، 1ايمقـادير مشـاهده   obcدر روابط فـوق،  

بينـي  مقـادير پـيش   ،preو) ايميانگين مقادير مشـاهده 
 -توسط شـبكه ) بينيميانگين مقادير پيشpre(، 2شده

هاي ها در هر مرحله از آزمونتعداد كل داده ،Nمدل و 
و  RMSEهرچــه مقــدار . اســت آمــوزش و آزمــايش

MAE  به صفر و مقدارR  ،نشانبه يك نزديكتر باشد-

بينـي  پـيش  و شـده  مقاديرمشاهده بودن نزديكتر هدهند
 مرحله هر در هاجواب بودن رتدقيق و يكديگر به شده

ضريب همبسـتگي، مربعـات خطـا و قـدرمطلق     . است
ــرم افــزار   Neural در شــاخه MATLABخطــا در ن

Network بررسي گرديده است.  

  

  

  
                                                      
1 - Observed 
2 - Predicted 

  يافته هاي تحقيق
انـه  گهـاي سـه  هـا در الگـوريتم  تغيير تعـداد نـرون  

  يادگيري
شـده، تعـداد   در هر يك از سـه الگـوريتم طراحـي   

نرون در لايه مخفي تغيير داده شـد؛   20تا  2ها از نرون
نرون  12هاي كم شروع و تا كه از تعداد نرونبه طوري
در شـش   RMSEتغييرات ميزان خطـاي  . يابدادامه مي

. نشان داده شـده اسـت   5بيني شده در شكل پيش مدل
هـاي مـورد بررسـي، بهتـرين تكنيـك      ونبر اساس آزم

 يــــادگيري از ميــــان ســــه الگــــوريتم يــــادگيري
LM،3CGF،GDX تكنيــك ،LM  ــرا شــناخته شــد، زي

-سرعت بالا، دقت بالا و خطاي كمتري نسبت به مدل

هاي ديگر دارد و در مسايل تخمين تابع با پارامترهاي 
الگوريتم، كارآيي بالاتري از خـود نشـان    100كمتر از 

البته، شـايان ذكـر اسـت كـه ايـن تكنيـك در       . دهدمي

                                                      
3 - Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

1

( )( )
n

i

obs pre
n

RMSE
=

−
= ∑

1

2 2

1 1

( )( )
2

( ) ( )

n

i
n n

i i

obs obs pre pre

obs obs pre pre
R =

= =

− −

− −

∑
=

∑ ∑
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مواقعي كه بـا كمبـود داده رو بـه رو هسـتيم، چنـدان      
كارآيي ندارد، اما اين ضعف، از اهميت آن در بسياري 

  .كاهدها نميبينياز پيش

  (LM,CGF,GDX)در سه الگوريتم يادگيري RMSEتغييرات ) 5شكل
  

  تعيين مهمترين الگو در مرحله آموزش و تست
سـازي  در شـبيه  ANNبه منطور بررسـي عملكـرد   

بـا اسـتفاده از    شـش مـدل طراحـي را    ،عناصر اقليمي
نــرون بررســي  2-20و تعــداد  LMتكنيـك يــادگيري  

محاسـبه   R2و  MAE، RMSEميـزان خطـاي  . نموديم
، به عنوان بهترين الگـو از ميـان شـش    1شد و الگوي 

مـدل، مــورد بررسـي انتخــاب گرديــد كـه ايــن خــود    

نگر تأثير دماي بيشينه، ميزان دبي و متوسط بارش نمايا
هـاي مـورد مطالعـه    هاي ايستگاهدر تخمين خشكسالي

معماري شبكه پس از آموزش و خطاهاي مكرر . است
نرون در لايـه   4بهينه شد؛ يعني ) 4-20-1(به صورت 

نرون در لايه پنهان و يـك نـرون در لايـه     20ورودي، 
  ). 2جدول (خروجي

  
  هااره هاي مربوط به انواع الگوها و مدلآم: 2جدول 

MAE  R2  RMSE   

  آموزش  آزمون  آموزش  آزمون  آموزش  آزمون
ساختار 
  لايه ها

  انواع مدل ها  نوع الگوريتم

90/0  82/0  94  90/0  97/0 23/2 1-20-4  LM   1مدل  
40/2  32/1  89/0  32/0  27/1  21/6  1-8-2  LM   2مدل  
87/2  06/2  64/0  43/0  19/2  90/3  1-12-3  LM   3مدل  
1  90/0  77/0  33/0  9/1  7/5  1-8-4  LM   4مدل  
56/2  09/2  83/0  68/0  24/2  32/4  1-10-5  LM   5مدل  

00/2  44/1  93/0 73/0 34/2 31/6 1-6-6  LM  6مدل  

  

R
M

SE
ی 
طا
 خ
ان
ميز

0
2
4
6
8

10
12
14
16
18
20

LM 0.305 0.001 0.0015 0.00012 0 5.9

CGF 6.3 0.97 0.72 0.39 0.007 1.06

GDX 17.7 7.43 5.6 4.7 8.9 5.58

2 4 6 8 10 12
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به منظور پيش بيني روند بارش به عنوان بارزترين و 
مهمترين عنصـر اقليمـي درتعريـف خشكسـالي هـا، از      

-1395(سـاله  12طي يك دوره  شبكه عصبي مصنوعي
در ايستگاه سينوپتيك اصـفهان اسـتفاده شـد و    )13839

هاي مشخص گرديد كه روند بارش اين ايستگاه در سال
اخير كاهش چشمگيري داشته كه ادامه همين رونـد در  
سال هاي پـيش بينـي شـده توسـط مـدل تأييـد شـده        

  ).6شكل(است
 

  1383-1395ا شبكه عصبي طي دوره آماري پيش بيني بارش سالانه اصفهان ب) 6شكل
 

، نتــايج حاصــل از مــدل 10و 7،8،9هــاي شــكل -
سـازي مقـدار دبـي و    شـبيه  شبكه عصبي مصنوعي در

بــراي ) واقعــي(مقايســه آن بــا مقــادير مشــاهده شــده

الگوهاي مختلف در دو ايستگاه هيدرومتري چهلگـرد  
 دقت بالاي مدل و شـبكه  و دامنه فريدن را نشان داده،

  ).درصد 89و  83(گذاردبه نمايش مي را
  

اي رابطه دبي اوج برآوردي و مشاهده) 7شكل
  هاي آزمونبراساس دسته داده

 

  شده دبي درمقابسه نتايج شبيه سازي شده و مشاهده) 8شكل
  چهلگرد ايستگاه هيدرومتري
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اي وردي و مشاهدهرابطه دبي اوج برآ) 9شكل 
  هاي آزمونبراساس دسته داده

  شده دبي درمشاهدهمقايسه نتايج شبيه سازي شده و ) 10شكل
  ايستگاه هيدرومتري دامنه فريدن

  
بينـي شـبكه   هـاي مربـوط بـه پـيش    هيدروگراف -

، به ترتيب در مرحله آموزش 1و مدل LMدرالگوريتم 
ــه نمــايش ) 12شــكل(و مرحلــه آزمــون) 11شــكل( ب

 نشـان  را ANNمدل  ذاشته شده است و دقت بالايگ

  .دهدمي

 

   
  نمودار بهترين الگو در مرحله تست) 12شكل نمودار بهترين الگو در مرحله آموزش) 11شكل

  
  بحث و نتيجه گيري

با توجه به كارايي شبكه هاي عصبي مصـنوعي در  
 ــ ــر اقليم ــازي عناص ــدل س ــيشم ــيكل ي و پ ــي س بين

هاي اين تكنيـك  ها، واضح است كه تواناييخشكسالي
با توجـه بـه سـاختارهاي مختلـف آن و نيـز طبيعـت       

بـا  . كه به دنبال حل آن هستيم، متفاوت است ايلهأمس
 نيـز  و ورودي عوامـل  مناسـب  تعـداد  و نـوع  انتخـاب 

 تكنيـك  ايـن  ،گفـت  تـوان مـي  آن مناسب كردنكاليبره

ــزاري ــيارك اب ــد رآ وابس ــراي قدرتمن ــدل ب ــردن م ك
  .هاي استان اصفهان استخشكسالي
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ــيش  - ــراي پ ــاختار ب ــبترين س ــيكل مناس ــي س بين
خشكسالي در استان اصفهان بـه كمـك شـبيه سـازي     

نرون در  20نرون در لايه ورودي،  4عناصر اقليمي، با 
-20-1(لايه پنهان و يك نرون خروجي؛ يعني آرايش 

گين مربعات خطا، ضـريب  است كه ميزان جذر ميان) 4
همبستگي و متوسط قدر مطلق خطا بـه ترتيـب بـراي    

ــراي مرحلــه  82/0و  90/0، 23/2مرحلــه آمــوزش و ب
  . برآورد شده است 90/0، 94، 97/0آزمايش 

خشكسالي هيدرولوژيك در استان اصـفهان بـين    -
، بيشـترين شـدت را داشـته و    1375 -1383هاي سال

افزار سازي شده در نرم هاي شبيهاين روند توسط داده
هاي چهلگرد و دامنـه فريـدن   شبكه عصبي در ايستگاه

  .كاملاً مشهود است
در مواقعي كـه بـا كمبـود داده     (LM)اين تكنيك -

روبرو هستيم، چندان كارايي ندارد، اما ايـن ضـعف از   
ها بخصوص سرعت بينياهميت آن در بسياري از پيش
  .كاهديادگيري و دقت بالاي آن نمي

به علت داشتن خاصـيت غيـر    عصبي هاي شبكه -
از اهميت  كلاسيك هايروش به نسبتخطي و نامعين 

 شـبكه  كـه  ذكراست شايان ،البته. بيشتري برخوردارند

 نيزشـامل  را خطي هاي مدل خود دردرون عصبي هاي
 ،كلاسـيك  هـاي روش بـا  تناسـب  بـه  يعنـي ؛ شوندمي

  .ندهست بسيارجامعتر
 شبكه كه مدلاظهار داشت توان به طوركلي، مي -

 ست بالا توانمندي با درتمنديق مدلي ،مصنوعي عصبي

 ليبينـي مسـا  پـيش  در مثبـت  ديـدگاهي  با توانمي كه
؛ بخصـوص آنجـا كـه ايـن     نگريست آن به هيدروليكي

هـاي  ها، حتي دادهشبكه قادر است قانون حاكم بر داده
ــد    ــتخراج نماي ــوش را اس ــيت،  و مغش ــن خصوص اي

-ويژگي اين مدل در مقايسه با ساير مدلترين برجسته

  .هاست
  
  منابع 
-افخمي، حميده؛ دستوراني، محمدتقي و ملكي .١

هـاي شـبكه   بررسي كابرد مـدل «). 1388.(نژاد، حسين
بينــي ســازي و پــيش عصــبي مصــنوعي در شــبيه  

، دومين همايش ملي اثـرات خشكسـالي و   »خشكسالي
ــديريت آن،  ، 1388ارديبهشــت  30-31راهكارهــاي م

 .فهاناص

 پيش«). 1382.(منشي تشنه لب، محمد و مهدي .٢

-شـبكه  از استفاده با هواشناسي پارامترهاي اقليمي بيني

 بخش پارامترهاي آموزش اساس فازي بر- عصبي هاي

 مهـر 29 اي تغيير اقلـيم، ، سومين كنفرانس منطقه»تالي

 .اصفهان، 1382 آبان 1 الي

ــرا .۳ ــبيه). 1386.(درواري، زه ــان ش ــازي جري س
مطالعـه  (مصـنوعي عصبيها با استفاده از شبكهنهرودخا
نامه كارشناسـي  ، پايان)حوضه معرف كسيليان: موردي
دانشگاه مازندران، دانشكده  ،آبخيزداري مهندسي ارشد

  . منابع طبيعي
هاي كاربرد مدل«).1386.(دستوراني، محمدتقي .٤

بينـي بهنگـام   سـازي و يـش  هوش مصـنوعي در شـبيه  
جله علوم و فنـون كشـاورزي و   ، م»هاي سيلابيجريان

، 1386، تابسـتان  40منابع طبيعـي، سـال يـازدهم، ش    
  .36-27صص
). 1387.(رضــا احمــدي دهقــاني، اميراحمــد و .۵

هاي آبخيزِفاقد آمار با اسـتفاده از  تخمين آبدهي حوزه«
المللـي  كنفـرانس بـين  ، اولـين »شبكه عصبي مصـنوعي 

  .، دانشگاه زابل1387اسفندماه 20-22بحران آب،
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-دبي ايمنطقه مدلسازي). 1383.(ليع رضايي، .۶

 از استفاده با سدسفيدرود آبخيز هايزيرحوزه اوج هاي

 و علـوم  در دكتـري  نامـه پايـان  مصنوعي،عصبي شبكه
  .تهران دانشگاه ،طبيعي منابع دانشكده، آبخيز مهندسي

شـــادمان مطلـــق، عـــادل؛ ابراهيمي،حســـين؛   .٧
رودخانـه   بينـي جريـان  پيش). 1386.(رهنما،محمدباقر

سفيدرود با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي، ششمين 
، 1386شـهريورماه   13-15كنفرانس هيدروليك ايران، 

  .دانشگاه شهركرد
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آگاهي خشكسـالي در ايـران، مجلـه    هاي پيششاخص
  .76-59، صص 1387، بهار11جغرافيا و توسعه، ش

تخمين آستانه شـروع  ). 1381.(مصفارپور، شبن .۹
اي بـارش و  سـازي دتـاده  -رواناب با استفاده از شـبيه 
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دانشـكده منـابع   : ، دانشگاه تربيـت مـدرس  آبخيزداري

  .طبيعي
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-عصبيبيني بلندمدت رواناب با استفاده از شبكهپيش«

، مجلـه تحقيقـات   »مصنوعي و سيستم اسـتنتاج فـازي  
  .41-29 صص، 2منابع آب ايران، ش 

). 1384.(نـژاد  كارآموز، محمد و شهاب عراقـي  .۱۱
ــنعتي    ــگاه ص ــارات دانش ــرفته، انتش ــدرولوژي پيش هي

 .295-293اميركبير، صص 

نژاد، كارآموز، محمد، رضوي، سيدسامان، عراقي .۱۲
 استفاده ش بابار مدت بلند پيش بيني« ).1383.(شهاب

 كنفـرانس سـالانه   ، اولين»زمانمند عصبي هايشبكه از
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  . فني دانشگاه تهران

-هـاي شـبكه  مبـاني ). 1384.(اقربحمد م منهاج، .۱۳
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 .حسابي

-پـيش « ).1388.(يزداني، وحيد و حسين بانژاد .١٤
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