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Introduction  

Spring frost is considered an important threat to agricultural products in high and middle latitudes. The damage 

caused by Late Spring Frosts (LSFs) significantly impacts vulnerable plant organs. This event has caused more 

economic losses to agriculture than any other climatic hazard in Asia, North America, and Europe. Also, these 

phenomena have contributed to low crop yields in Iran. The latest statistics released by the Food and Agriculture 

Organization of the United Nations (FAO) show that Iran is one of the largest producers of agricultural products and 

the world’s second-biggest producer of pistachios. Kerman province is one of the significant areas of pistachio 

production. This province has a large share of the pistachio word area plantation. Spring frost damage to pistachio 

crops has led to low yields in recent years. A key aspect of studying frost is the ability to accurately estimate its 

occurrence. In this study, artificial neural network methods have been used to estimate late spring frost in the 

pistachio crop of Kerman city. 
 

Materials and Methods  
In this study, the efficiency of this method was investigated in the estimation of minimum temperature. For this 

purpose, the daily data of the synoptic station of Kerman city were obtained from Iran Meteorological Organization 

from 2000 to 2020. Meteorological data including mean, maximum, and minimum temperatures, relative humidity, 

wind speed, saturated vapor pressure, and sunshine hours were used. Five different combinations of these variables 

was considered as input variables in artificial neural network method for minimum temperatures modeling. After 

entering data into network and modeling with each combination, RMSE and R2 values were calculated. Finally, the 

combination of 8 variables including average and maximum temperature, the minimum temperature the previous 

day and two days prior, relative humidity, wind speed, saturated vapor pressure, and sunny hours were selected as 

the most suitable combination of variables. Subsequently, a simulation of minimum temperature values was 

conducted using 10% of the data. The performance of the methods was evaluated using statistical indices of 

coefficient of determination (R2), mean square of error (RMSE), Mean Bias Error (MBE), and Coefficient of Nash–

Sutcliffe (NSE). 
 

Results and Discussion  
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The accuracy of an analytical method is the degree of agreement between the test results generated by the 

method and the true value. Upon examining the models, the M1 model was identified as the best due to its lowest 

RMSE and higher R². ANN model results were evaluated using various performance measure indicators. The 

simulated outcome of the model indicated a strong association with actual data, where the correlation coefficient 

was above 0.95, and the MBE index was zero. Also, the RMSE value was positive and close to zero, and the NSE 

value was above 0.75. Therefore artificial neural network method had high accuracy. In this study, mean annual 

minimum temperature was estimated using artificial neural network models (from March 10 to May 20). 

Comparison between the observed and calculated data showed that these data were in good agreement. Also, the 

results showed that temperature fluctuations were high between March 10 and March 31. From 2011 to 2017, an 

almost uniform temperature trend has been observed between March 10 and March 31. However, the years 2000, 

2006, and 2020 showed a noticeable decrease in temperature. From 2018 to 2020, this trend of temperature 

reduction continued. In April, the temperature values were between 7 and 10 degrees Celsius. The years 2001, 2005, 

2006, 2009, 2016, and 2019 had a noticeable decrease in temperature. In May, the mean minimum temperature was 

between 10 and 14 degrees Celsius. Therefore, the probability of frost occurrence in early-flowering cultivars was 

higher in late March than in April and May. The years 2000, 2004, 2005, 2012, 2015, 2019 and 2020 had the highest 

number of frost days in the last two decades. 
 

Conclusion  
The results showed that the artificial neural network method had a high performance in estimating the minimum 

temperature. The values of the statistical indicators were R2=0.963, RMSE=0.027oC, MBE= 0 and NSE=0.966 

respectively. In addition, the ANN method performed well in estimating the number of critical frost days for 

pistachio crops. The results showed that, although reducing the amount of input data in models decreases their 

output precision, data-driven methods can still be useful tools for minimum temperature estimation. 
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 چکیده

مخاطرات  ریاز سا شیو اروپا ب یشمال یکایآمر ا،یدر آس دادیرو نیاگذارد. پذیر گیاهان میهای آسیبی بر اندامتوجهقابل ریتأثسرمای دیررس بهاره 
آخرین آمار منتشر  شده است. باعث کاهش عملکرد محصول در ایران پدیدهاین همچنین شده است.  یبه کشاورز یاقتصاد انیوهوا باعث زمرتبط با آب

. باشدمیپسته در جهان  محصولتولیدکنندگان  نیترکه ایران یکی از بزرگ دهدیشده از سوی سازمان خواربار و کشاورزی ملل متحد )فائو( نشان م
پسته باعث کاهش عملکرد در ول پسته را به خود اختصاص داده است. خسارت سرمازدگی بهاره استان کرمان سهم زیادی از سطح زیر کشت محص

 مدل روش شبکه عصبی مصنوعی، برآورد این پدیده است. در این تحقیق از سرمازدگیمحصول در چند سال اخیر شده است. یک اصل مهم در مطالعه 
FFBP روزانه ایستگاه سینوپتیک شهر کرمان از  یهامنظور دادههرستان کرمان استفاده شد. بدیندیررس بهاره در محصول پسته ش یبرای برآورد سرما

دما، رطوبت نسبی، سرعت باد، فشار بخار  کمینهو  بیشینهشامل میانگین،  هااین دادهاخذ شد.  2020-2000در بازه زمانی کشور سازمان هواشناسی 
 در نظر گرفته کمینهسازی دماهای برای مدل روش شبکه عصبیعنوان ورودی در لف از این متغیرها به. پنج ترکیب مختباشدمیاشباع و ساعات آفتابی 

 انجام آن با بهاره ررسید یسرما یهایژگیو محاسبه و نهیکم یدما ریمقاد یسازهیو شب دیگردانتخاب  هامدل نیب از یارهیمتغ 8 بیترک تینها در. شد
ارزیابی ساتکلیف ضریب تعیین، ریشه میانگین مربعات خطا، میانگین خطای انحراف و ضریب نش آماری یهابا استفاده از شاخص این روشعملکرد  .شد
 در 2R مقدار نیشتریب و RMSE مقدار نیکمتر با 1M. مدل ابدییم کاهش هامدل دقت رهایمتغ تعداد کاهش با داد نشان یسازمدل جینتا یبررس شد.
حاصل شد که  MBEصفر=و  2R=963/0 یهاشاخص ریمقاد یعصب شبکه روشبا  یسازهیشب پس از. شتدا یبهتر عملکرد هامدل ریسا نیب

در برآورد  را مدل یبالا ییکارا =966/0NSEو  RMSE =027/0 یها. علاوه بر آن، مقدار شاخصبود یواقع یهابا داده یدهنده ارتباط قونشان
 کاهش. باشدیم ادیز یم و لیآور یهاماه با سهیمقا در مارس 31-10 یزمان بازهنوسانات دما در  داد نشان سالانه یدما نیانگیم یبررس. نشان داد
، 2001 هایسال زین لیبود. در ماه آور شتریب هاسال گرید به نسبت بازه نیا در 2020 و 2006، 2000 یهاسال در سالانه یدما نیانگیم محسوس

احتمال  وسیدرجه سلس 14تا  10 نیب نهیکم یدما نیانگیباتوجه به م یدر ماه م .داشتند محسوسی دمای کاهش 2019 و 2016، 2009، 2006، 2005
شبکه  حاصل از روش یو برآورد یبهاره مشاهدات خبندانی ینشان داد تعداد روزها جینتا وجود داشت. لینسبت به ماه مارس و آور یکمتر یسرمازدگ

دقت قابل  زین (سلسیوس درجه 2 مساوی و کمتر  کمینه دماهای) یبحران یروش در برآورد تعداد روزها نیداشتند. ا گریکدیبا  یانطباق خوب یعصب
و  2016، 2006 یهاسال وبهاره  یخبندان روزهای تعداد بیشترین 2020 و 2019، 2015، 2012، 2005، 2004، 2000 هایسال نیداشت. همچن یقبول

 دمای کمینه و برآورد در یمصنوع یروش شبکه عصب گفت توانیم جینتا یبررس بادارا بودند.  یراخ یدهه دو دررا  یبحران یتعداد روزها نیشتریب 2019
  برخوردار است. ییبهاره از دقت بالا ررسید یسرماهای مرتبط با ویژگی
 

 که عصبی مصنوعی، فراوانی یخبندانپسته، دمای بحرانی، سرمازدگی بهاره، شب کلیدی: هایواژه
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 مقدمه

افتد و سرمازدگی بهاره معمولا در دمای نزدیک به صفر اتفاق می
اگر با گلدهی و مراحل ابتدایی تشکیل میوه همزماان شاود خساارات    

کند. کاهش دماای ناگهاانی در ایان مراحال     ناپذیری ایجاد میجبران
هاا( و در  هاا و میاوه  های در حال رشاد )گال  باعث از بین رفتن جوانه

شاود. سارمای   نهایت موجب کاهش عملکرد یا نابودی محصاول مای  
گذارد و موجب کاهش های زایشی گل اثر میدیررس بهاره روی اندام

 ,Graczyk & Szwed)شاود  دانه گارده و عادم تشاکیل میاوه مای     

سرمازدگی، بسته به عوامل مختلف مانند  ویژهدماهای پایین به (2020

گونه، رقم، وضعیت فنولوژیک، شدت و مادت زماان سارما خساارات     
 ;Larcher, 1981)کند متعددی به محصولات باغی و زراعی وارد می

Larcher & Bauer, 1981; Woodward, 1987 ).   کاهش دماای
 داتیا باه تول  فراوانای  ساراتخ تواندیارج از فصل سرما مخو  ناگهانی

 ثیرأتحت ت محصولات را تیفیو کو کمیت  وارد کند یبخش کشاورز
آبارو  -ملاو و دیاشنایدر  (.Abdollahi Fuzi et al., 2023)قرار دهد 

(Snyder & de Melo-Abreu, 2005)      نشاان دادناد کاه در اروپاا
هاای اقلیمای   خسارات ناشی از سرما و یخبندان بیشتر از ساایر پدیاده  

است. همچنین سرمازدگی بهاره در چند سال اخیر خسارات فراوانی به 
از بخش کشاورزی وارد کرده است. بسیاری از محققین خسارات ناشی 

عناوان مااال   هاای مختلاف گازارش کردناد باه     سرمازدگی را در قاره
(Augspurger, 2009; Gu et al., 2008; Hufkens et al., 

2012; Ningre & Colin, 2007; Kreyling et al., 2012 ) در
 2017 لیا شبانه در آور یکاهش دماهای آمریکا و اروپا. همچنین قاره

درصاد(   78) بیدر اروپا موجب خسارت و کاهش عملکرد محصول س
در  (.Drepper, 2022) با هفت سال گذشاته شاده اسات    سهیدر مقا

درصااد  60باایش از  1384و  1383 ،1376هااای در سااالایااران نیااز 
کاری استان کرمان در اثار سارمازدگی   محصول پسته در مناطق پسته

در بیشاتر ماوارد، ایان     .(Tajabadipour et al., 2018)ناابود شاد   
فنولوژیک خود ها پس از طی یک دوره گرم که گیاه چرخه سرمازدگی

دهد و موضوع باعث خساارات غیار قابال جباران     را آغاز کرده رخ می
و بار اسااس آماار ساازمان غاذا       .(Vitasse et al., 2018)شاود  می

درصاد از تولیاادات   15الای   5ی ملال متحاد )فااائو( ساالانه    کشااورز 
ساته یکای از   پ وند.راز بین می کشاورزی در اثر سرمازدگی و یخبندان

از ارزش کال   کاه ساهم زیاادی   ترین اقلام صادراتی ایران است مهم
کشور ایران بعد  صادرات غیرنفتی ایران را به خود اختصاص داده است.

 Khatami)باشاد  از ایالات متحده دومین تولیدکننده پسته جهان می

et al., 2016.) خیاز ایاران   تارین اساتان پساته   کرمان بازرگ  استان
 ییگرفتاه، تحمال دماا   صاورت  قاات یاساس تحق بر. شودمحسوب می

از مراحل رشد خاود متفااوت    کیدرخت پسته در هر  ییهوا یهااندام

، جوانه باز نشده سلسیوسدرجه  -2جوانه باز شده  یبحران یدما. است
 هاا وهیا و م سلسایوس + درجه 2باز شده  یها، گلسلسیوسدرجه  -4
و  تیحساسا  زانیا دماهاا نشاانگر م   نیا .باشدیم سلسیوسدرجه  -2

 یبه دماهاباتوجه. از مراحل رشد خود است کیمقاومت درخت در هر 
 نیترمقاوم سلسیوسدرجه  -4 یدما هباز نشده ب یهاذکر شده جوانه

انادام در   نیترحساس سلسیوس+ درجه 2 یباز شده با دما یهاو گل
. در ادامه به بررسای  (Gholipour, 2007)د اشبیمقابل کاهش دما م

 پیشینه تحقیق در ایران و سایر نقاط دنیا پرداخته شده است.
شابکه  ه بررسی ب ((Entezari et al., 2011انتظاری و همکاران 

 در کرمانشااه  و زودرس ررسید هایخبندانبرآورد ی رد MLPی عصب
دقت باالایی در بارآورد    MLPپرداختند. نتایج نشان داد شبکه عصبی 

 (Zolfghari et al., 2012) و همکااران  یذوالفقاار ها دارد. یخبندان
 رانیاب بهاری در غرب و شمال غر هایخبندانی نیآخر خیتار برآورد

ی انجام دادند. نتایج آنهاا  مصنوع عصبی یشبکه با استفاده از روشرا 
 خبنادان یروز  نیآخار  بارآورد  در انتشاار پاس عصابی  شبکه نشان داد 

 یعامل ارتفااع و توپاوگراف   ریشدن تأث آشکاریی دارد. دقت بالا بهاری
از دیگر نتایج این پژوهش باود.   خبندانیباا وضوح بالا در طول فصل 

 یسارما  برآورد (Taghavi & Omidzade, 2015) دزادهیو ام تقوی
انجاام   آبااد در خارم  MLPی با استفاده از شبکه عصب را بهاره ررسید

افزار توابع موجود در نرمبرخی استفاده از داده و نتایج آنها نشان داد که 
MATLAB  سارمای دیاررس بهااره و دماای کمیناه       بارآورد جهت

 (Mesgari et al., 2020) همکااران و  یمسگرکارایی بالایی دارند. 
جهات   یمصانوع  یعصاب  هایتوابع انتقال در شبکه یبرخ یابیارزبه 

در سانندج پرداختناد. نتاایج نشاان داد      نهیمدت کمکوتاه یدما برآورد
 توابع انتقال عملکرد بالایی در برآورد دمای کمینه و سرما دارند.

 12برآورد دماای   (Anandhi et al., 2013)آناندهی و همکاران 
هااای شاابکه عصاابی، جهاات حفا اات از ساااعت آینااده  را بااا روش

و همکاااران  فااوئنتسمحصااولات کشاااورزی ضااروری دانسااتند.   
(Fuentes et al., 2018)  یل شبکه عصببا مد نهیکم یدما نییتعبه 

 عملکارد خاوب   نشانگردر شیلی پرداختند. نتایج آنها  رانتشااز نوع پس
 ان باود. خبناد ی صیجهت تشاخ  نهیکم یدما نییدر تع یشبکه عصب

هااای از ماادل  (Hernandez et al., 2019)و همکاااران هرناناادز
استفاده کردناد. نتاایج   هوشمند جهت تخمین دمای کمینه در آرژانتین 

ها توانایی بالایی در تخمین دماهای کمیناه دارناد.   نشان داد این مدل
 بندیمدل طبقهبا بررسی دقت  (Noh et al., 2021) نوه و همکاران

هاای یاادگیری   الگاوریتم  اساتفاده از به این نتیجه رسایدند کاه    سرما
 و بانیپشات  باردار نیماشا  ،یادفتصا  جنگل یها)روش( 1MLماشین )

                                                           
1- Machine learning 
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-جناوبی مای  در کاره  یدر باغدار هاخبندانی نییدر تع (میتصم درخت

 Tran) تران و همکاران کمک کند. از آن یناش بیکاهش آس تواند به

et al., 2021) نیو ماشا  یعصب هایاستفاده از شبکهبا  دما به برآورد
هاا در  پرداختند که نتایج گویای عملکرد خوب ایان روش  بردار در کره

 برآورد دما بود.
ثیر اکولوژیکی و اقتصاادی فراوانای   أبا توجه به اینکه سرمازدگی ت

داری دارد و آسیب ناشی از آن بر رشاد، تواناایی   بر کشاورزی و جنگل
، انجاام  (Zohner et al., 2020)رقابتی و توزیع گیاهاان زیااد اسات    

وارده به  بر خسارتتحقیقات مرتبط با این مسئله ضرورت دارد. علاوه 
تاوان گفات   کشاورزان در زمینه سرمازدگی محصولات کشاورزی، می

ارزیابی خسارت ناشی از این پدیده توسط صندوق بیمه کشاورزی نیاز  
هاای پرداخات شاده    از اهمیت زیادی برخوردار است. تحلیال غرامات  

محصاول   12دهاد در باین   ط صندوق بیمه کشاورزی نشاان مای  توس
اند، بیشترین خساارت در باین   استراتژیکی که تحت پوشش بیمه بوده

هر اقدامی در  نی؛ بنابراحوادث طبیعی مربوط به سرمازدگی بوده است
تواند کمکی بزرگای  بعد پژوهشی، حمایتی و حفا تی در این مورد می

 .(Khalili, 2014)شت کشاورزان باشاد  به اقتصاد زراعی کشور و معی
همچنین آسیب گسترده ناشی از این پدیده علاوه بر پیامدهای منفای  

موجاود در جاو و    2COداری به افازایش ساطح   در کشاورزی و جنگل
بناابراین  . (Bascietto et al., 2018)کناد  کاهش فتوسنتز کمک می

سازی و بارآورد آن  بررسی مقدار و شدت سرمای دیررس بهاره و مدل
 ,.Hufkens et al., 2012; Vitasse et al)اماری ضاروری اسات    

ای عباادالهی فااوزی و همکاااران   . همچنااین در مطالعااه ( 2018
(Abdollahi Fuzi et al., 2023)   با تحلیل سیستماتیک آثار منتشار

شده در زمینه سرمای دیررس بهااره باه ایان نتیجاه رسایدند کاه در       
محور کمتر موردتوجه قرار داده یهاروشبهاره  ررسیدی برآورد سرما

 جینتاا  توانناد یما  سرعت و دقت بالا لیدلها بهروش نیگرفته است. ا
-بنابراین هدف از انجاام ایان مطالعاه، مادل    را ارائه دهند.  یقبولقابل

ثر در وقاوع سارمای دیاررس بهااره باا      ؤسازی مقادیر دمای کمینه م
هاایی، گاامی   استفاده از روش شبکه عصبی است تا بتوان با ارائه مدل

های مدیریتی در مواجهه با کااهش دماا   در راستای بهبود برنامه ریزی
 برداشت. 
 

 هامواد و روش

 منطقه مطالعاتی 

با طول و عار    مربع لومتریک 240شهرستان کرمان با مساحت 
درجاه شامالی واقاع شاده      28/30درجه شرقی و  072/57جغرافیایی 

در محادوده طاول و عار      مطالعاه  ماورد ایساتگاه   (.1شکل )است 
درجه شمالی واقع شده است.  26/30درجه شرقی و  96/56جغرافیایی 

باشد. اقلیم اساتان  متر می 1754ارتفاع ایستگاه از سطح دریاهای آزاد 
 ,.Khalili et al) باشدبندی دمارتن خشک میکرمان بر اساس طبقه

باشاد. ایان   محصولات عمده این شهرستان میپسته یکی از  .(2022
کند. شرایط اقلیمای  ای در صادرات کشور ایفا میمحصول جایگاه ویژه

ایجاد شده در چند سال اخیر شاامل کااهش بارنادگی، افازایش دماا،      
مساتقیم و غیرمساتقیم بار     ریتأثتبخیر و کاهش رطوبت نسبی باعث 

 عملکرد این محصول شده است. 

 

 
 وقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه )ترسیم توسط پژوهشگر(م -1شکل 

Figure 1- The geographical location of the study area (Sourse: own elaboration) 
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 2020 -2000 یهاسال یشهر کرمان ط یهواشناس یهاداده یفیآمار توص -1جدول 
Table 1- Descriptive statistics of meteorological data of Kerman during the years 2000-2020 

 رهایمتغ

Variables 

2u 

(1-s m) RH (%) (Co) maxT (Co )minT C)o( mT (h) n (hpa)se 

 نیانگیم

Mean 
2.93 29.62 25.78 7.98 17.39 9.29 23.76 

 اریمع انحراف
SD 

1.93 17.74 8.86 8.21 8.79 3 23.76 

 نهیکم
MIN 

0 4.25 -2.8 -20.8 -8.4 0 23.76 

 نهیشیب
MAX 

11.63 97.38 41.6 26.6 32.9 13.5 23.76 

 

 مورداستفادههای داده

ایساتگاه ساینوپتیک    سااله  21های روزاناه  در این مطالعه از داده
هاای خاام اولیاه    ( اساتفاده شاد. داده  2020تاا   2000کرمان )از سال 

باوده   30/12/2020الای   1/1/2000داده از تااریخ   69039مشتمل بر 
ها از سایت سازمان هواشناسی اخذ شد. ارتفاع استاندارد است. این داده

اینکاه   باه  باتوجاه متری است.  2گیری سرعت باد، ارتفاع برای اندازه
گیری شاده اسات   متری اندازه 10های اولیه سرعت باد در ارتفاع داده

 متری تبدیل شاده اسات   2جهت استفاده در پژوهش حاضر به ارتفاع 
(Allen et al., 1998). شامل: مقادیر میاانگین   مورداستفادههای داده

(، RHن رطوبات نسابی )  (، میاانگی 2uمتاری )  2سرعت باد در ارتفاع 
(، سااعات  mT(، میاانگین دماا )  minT(، کمیناه دماا )  maxTبیشینه دما )

 هاا داده نیا ا( باوده اسات.   se( و میانگین فشار بخار اشاباع ) nآفتابی )
 ،mT، maxT یرهاای متغ ابتادا . شاد  اساتفاده  ینهکم یبرآورد دما جهت
RH، n، 2U، se عنوان و دو روز قبل به قبلروز  کی ینهکم یو دماها
وارد  یباه مادل شابکه عصاب     یعنوان خروجبه نهیکم یو دما یورود
 مارتبط باا سارمای    هاای ویژگی دیگر کمینه دمای برآورد از پس. شد

بهاره  خبندانی یسالانه دما، تعداد روزها نیانگیم شامل بهاره دیررس
 .شد محاسبه نیز یبحران یو روزها

تارین شاروط انجاام    هواشناسای از مهام  ارزیابی کیفی متغیرهای 
 باشاد های هواشناسی و سایر علاوم مای  های آماری در پژوهشتحلیل

(Shonwiese, 1977). های مفقاود باا   در این پژوهش بازسازی داده
 افازار نارم هاای قبال و بعاد در    استفاده از روش محاسبه میانگین داده

 IBM SPSS Statistics 26  .داده یپس از بازسااز انجام شده است
منظاور از   نیا ها پرداختاه شاد. باه ا   داده یسنجاعتبارگمشده به  یها

هاای مهام   چاالش  جملهاز یهمگن لیتحل ی استفاده شد.آزمون همگن
اگار علال اصالی    . اسات  یما یاقل هاای روند در ساری داده  صیتشخ

ها نتایج حاصل از تحلیل های مورد بررسی نامعلوم باشدناهمگنی داده
ها بررسی همگنی داده نیبنابرا انحراف زیادی از واقعیت خواهد داشت؛

در  شااند یب ی. آزماون همگنا  در مطالعات اقلیمی امری ضروری اسات 
داشاته و   یشتریب ییتوانا یزمان یسر یانینقاط م یهایناهمگن افتنی

-یگزارش ما  زیرا ن یاست که زمان بروز ناهمگن ییهااز جمله آزمون
 (Buishand, 1982). کند

 

 شبکه عصبی مصنوعی

های عصبی مصنوعی یک سیستم پردازشگر اطلاعات است شبکه
موازی قرار گرفته و عملکردی شبیه به مغز انساان دارد.   صورتبهکه 

هاای  های عصابی ابزارهاای جدیادی هساتند کاه در سیساتم      شبکه
. (Hopfield, 1982)دهناد  ی انجاام مای  سازهیشبی تحلیل و رخطیغ

هاای مصانوعی تشاکیل شاده     یک شبکه عصبی مصنوعی از ناورون 
باشد کاه  واحد پردازش اطلاعات می نیترکوچکاست. نورون یا گره 

هریاک از ایان    .(Chen et al., 2017)اساس کار شبکه عصبی است 
کند و پس از پردازش روی آنها یک ها را دریافت میها، ورودینورون

هااای عصاابی شاابکه .(Sadorsky, 2006) کناادخروجای تولیااد ماای 
 خاور مصنوعی از نظر نوع شابکه باه دو گاروه شابکه عصابی پایش      

(Feedforward Neural Network) خااور و شاابکه عصاابی پااس
(Feedback Neural Network ) یعصاب  شابکه شاوند.  تقسیم مای 
هم  هیاست که به آن پرسپترون چندلا یعصب یشبکه ینوع خورشیپ

پرسپترون که به هم متصل هساتند   هیلا نیدرواقع چند شود؛یگفته م
 ,Cybenko) دهناد یما  لیرا تشاک  خاور شیپا  یعصاب  یشبکه کی

 یانیم یهاهیلا ،یورود یهیلا خورشیپ یعصب یشبکه کی. (1989
از  هاا هیلا نیدارد که به هم متصل هستند. ا یخروج یهیا نهان و لای

. خروجای ایان شابکه    اناد شاده  لیناورون تشاک   ایپرسپترون  نیچند
 شود.( مدل می1معادله ) صورتبه
(1)                                    𝑌𝑖 = ∑ 𝑊𝑖, 𝑗𝑋𝑖, 𝑗 + 𝜃𝑛

𝑗=1 𝑖 
( یه ورودینورون )در لا نیام jاز  یورود گنالیس  i,jXکه در آن، 

( یه مخفی)در لا i ه نورونب jوزن اتصال نورون  i,jW ،یورود ریمتغ
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 .خواهد بود iنورون  (bias)ی بیاُر زین θ𝑖، است
-رونده با آماوزش پاس  در این مطالعه از شبکه عصبی مدل پیش

ی و شناسا میاقلدلیل کاربرد بیشتر در مسائل هوا و ( به1FFBPانتشار )
 از شابکه  این در برآورد متغیرهای اقلیمی استفاده شده است. همچنین

 سایگموئید  ساازی فعاال  تواباع  و مارکوارت لونبرگ آموزشی الگوریتم
( 3) معادلااه ساایگموئید تانژاناات و( 2) معادلااه لجسااتیک تااابع شااامل
 .است شده استفاده

(2    )                                          𝜎(𝑥) =
1

1+ⅇ−𝑥
    

             

(3       )                                 tanh(𝑥) =
ⅇ𝑥−ⅇ−𝑥

ⅇ𝑥+ⅇ−𝑥
 

 

 ارزیابی عملکرد شبکه معیارهای

ساازی  ای و مادل ارزیابی یک مدل با قیاس بین مقادیر مشااهده 
برای ارزیابی و اعتبارسنجی  های مختلفیگیرد. شاخصشده انجام می

در ایان پاژوهش    .(Shcherbakov et al., 2013)ها وجود دارد مدل
(، R 22ها از ضریب تعیاین ) جهت ارزیابی عملکرد و اعتبارسنجی مدل

 4RMSE(، جذر میانگین مربعات خطا ) 3MBEخطا)انحراف میانگین 

( اساتفاده شاده اسات. در اداماه     NSE  5سااتکلیف ) -(، و ضریب نش
های عملکرد شبکه تشریح شاده اسات. در   معادلات مربوط به شاخص

این روابط،
iP سازی شده،مقدار شبیه

iO  گیاری شاده،   مقدار انادازه

P سازی شده،میانگین مقادیر شبیهO گیری میانگین مقادیر اندازه
 باشد.ها میبرابر تعداد داده nشده و

 ,.Krause et al) شود( تعیین می4معادله ) بهباتوجهضریب تعیین 

2005). 

 
2

2

2 2

( )( )

( ) ( )

i i

i i

P P O O
R

P P O O

 


 



 
                           )4(  

نسبتی از واریانس بر حسب متغیر وابسته اسات کاه از    2Rکمیت 
اسات   1و  0ضریب تعیین بین  ی است.نیبشپیمتغیرهای مستقل قابل

دهد متغیرهای مستقل تا حد زیادی باشد نشان می 6/0و اگر بیشتر از 
 .اند تغییرات متغیر وابسته را تبیین کنندتوانسته

می( محاسبه 5به معادله )باتوجه (MBE)خطاانحراف میانگین 
 شود

                                                           
1- Feed –Forward Backpropagation  

2- Coefficient of Determination 

3- Mean Bias Error 

4- Root Mean Square Error  

5- Coefficient of Nash - Sutcliffe 

(5                                       )
 

n

i i

i

P O

MBE
n






 

MBE  ای و بااه مقایسااه انحااراف واقعاای بااین مقااادیر مشاااهده
ای همان واحد متغیر مشااهده  MBEپردازد. واحد می شده یسازمدل

آل ایان شااخص   شود. مقدار ایاده ی میسازمدلاست که توسط مدل 
 باشد. صفر می
( 6) بااه معادلااه( باتوجااهRMSEمربعااات خطااا ) نیانگیاام شااهیر

  .(Moustris et al., 2010) شودیمحاسبه م

(6                                   )
2

1

( )
n

i i

i

P O

RMSE
n








 

ی شده در یاک مادل باا    سازمدلای و تفاوت بین مقادیر مشاهده
RMSE شود. دلیل استفاده از تعیین میRMSE   یکسان بودن بعاد و

-ی مای سااز مدلای است که توسط مدل مقیاس آن با متغیر مشاهده

آل صفر اسات  همواره مابت است و در حالت ایده RMSEشود. مقدار 
در  دهناده قادرت باالای مادل    باشد نشان ترکینزدو هر چه به صفر 

  .(Gunhan et al., 2005)باشد برآوردها می
 شاود یمحاسابه ما  ( 7)( از معادلاه  NSE) فینش سااتکل  بیضر

Nash & Sutcliffe, 1970)). 

(7                                    )  NSE=1-
∑ (Pi-Oi)

2n
i=1

∑ (Pi-Pave)
2n

i=1

 

است. اگر مقدار آن برابر  رمتغی +1 تا ∞−از  فینش ساتکل بیضر
شاده   یسااز و مدل شدهمشاهده یهاداده نیباشد تناسب کامل ب کی

 75/0. اگر ایان مقادار بیشاتر از    (Moriasi et al., 2007)وجود دارد 
 75/0تااا  65/0ی خیلاای خااوب، بااین سااازماادلدهنااده باشااد نشااان

 4/0بخش، بین ی رضایتسازمدل 65/0تا  5/0ی خوب، بین سازمدل
ی نامطلوب اسات  سازمدل 4/0قبول و کمتر از ی قابلسازمدل 5/0تا 
(Motovilov et al., 1999).  تر باشد نزدیک 1هر چه این ضریب به

 .(Littlewood et al., 2007)کارایی مدل بالاتر است 
های عملکرد شبکه، به بررسی یخبنادان و  پس از مقایسه شاخص

وقوع سرمازدگی پرداخته شد. با توجه به اینکه درختان پسته بسته باه  
زنای  ارقام مختلف )زودگل، متوسط گل و دیرگل( مراحل رشد و جوانه

عنوان ردیبهشت بها 20اسفند تا  20متفاوتی دارند، جهت اطمینان بازه 
مرحله حساس فنولوژیکی در شهر کرمان در نظر گرفته شده است. در 
این بازه زمانی اگر درخت پسته در هر کدام از مراحل توسعه گل باشد 
با کاهش دما دچار آسیب سرمازدگی بهاره خواهد شد. برای این منظور 
دمای مشاهداتی و برآوردی حاصل از روش شابکه عصابی مصانوعی    

اسازی شاد. پاس از آن تغییارات دماای میاانگین ساالانه، تعاداد        جد
روزهای یخبندان )دمای صفر و زیر صفر درجه سلسایوس(، روزهاای   

درجه سلسیوس که در مراحال توساعه گال باه      2بحرانی )دمای زیر 
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 کند( محاسبه شد.پسته آسیب جدی وارد می

 برآورد دمای کمینه با روش شبکه عصبی 

رونده در این پژوهش، روش شبکه عصبی پیش مورداستفادهروش 
متغیاار  8باشااد. در ایاان روش ( ماایFFBPانتشااار )بااا آمااوزش پااس

 seو  mT ،maxT،1)-min(tT  ،2)-min(tT ،RH ،n ،2uهواشناساای شااامل 
عنوان خروجی مدل در ها و متغیر دمای کمینه بهعنوان ورودی مدلبه

مدل از ترکیبات مختلف  چندنظر گرفته شده است. برای مقایسه بهتر 
-نام 2جدول با متغیرهای ورودی متفاوت در نظر گرفته شده است. در 

های مختلف )ترکیب متغیرها( نشان داده شاده اسات. در   گذاری مدل
عنوان خروجی مدل در نظر های مورد بررسی دمای کمینه بههمه مدل

جهت استفاده در مراحل آموزش،  هابندی دادهگرفته شده است. تقسیم
 70تصادفی توساط شابکه انجاام شاد.      صورتبهواسنجی و آزمایش 

ها جهت درصد داده 10ها جهت استفاده در مرحله آموزش، درصد داده
درصد جهات اساتفاده در مرحلاه     10سنجی، استفاده در مرحله صحت

 .قرار گرفته است مورداستفادهسازی درصد جهت شبیه 10آزمایش و 
 
 

 نتایج و بحث

 سازی شبکه عصبی مصنوعی نتایج حاصل از مدل

سازی در شبکه عصابی  برای مقایسه و انتخاب بهترین حالت مدل
( و tan-sig، توابع محرک تانژانت سیگموئید )FFBPمصنوعی با مدل 
( و الگاوریتم آموزشای لاونبرگ ماارکوارت     log-sigلوگ سایگموئید ) 

(LM انتخاب )های هر حالت متغیر ها و نورونشدند. سپس تعداد لایه
در هار حالات، در دو مرحلاه     RMSEو  2Rدر نظر گرفته شد. مقادیر 

آموزش و آزمون محاسبه گردید. در نهایت مدلی کاه کمتارین مقادار    
RMSE   2و بیشترین مقادارR   بهتارین حالات    عناوان باه را دارا باود

ساازی دماای کمیناه    شابیه  روش برتار جهات   عنوانبهانتخاب شد و 
های تعیین شده در دو مرحلاه آماوزش و   مدل 3جدول استفاده شد.در 

مورد بررسی قارار گرفتناد.    FFBPآزمون با روش شبکه عصبی مدل 
هاای تعیاین   بررسای مادل   و 3 جدولاز دست آمده بر اساس نتایج به

با کااهش تعاداد    2R، مقادیر FFBPشده در روش شبکه عصبی مدل 
هاای پنهاان   هاا و لایاه  ، تعداد نورونRMSEمتغیرها کاهش و مقدار 

 است.  افتهی شیافزا

 
 مصنوعیهای مورد استفاده در شبکه عصبی گذاری مدلمنا -2جدول 

Table 2- Nomenclature  of the models used in the neural network method 
 نام اختصاری مدل

Name of the model 
 هاترکیب مدل

Combining models 
1M Tm ،Tmax ،Tmin(t-1) ،Tmin(t-2) ،RH ،n ،u2  وes         

2M Tm ،Tmax،Tmin(t-1) ،Tmin(t-2) ،RH 

3M RH ،n ،u2  وes   

4M m ،Tmax 

5M Tmin(t-1) ،Tmin(t-2) 

 

 FFBPدر مراحل آموزش و آزمون با استفاده از روش  RMSEو  2R ایسه مقادیرمق -3جدول 
Table 3- Comparison of R2 and RMSE values in the training and testing phases using the FFBP method 

 زمونآ
Testing 

 آموزش 
Training 

 هاتعداد نورون
Number of 

neurons 

 هاتعداد لایه

Number of 

layers 

 سازیتابع فعال

Activation 

function 

 الگوریتم آموزشی

Training 

algorithm 

 مدل

Model 

 

C)o( RMSE 2R  C)o( RMSE 2R      

0.029 0.985  0.029 0.985 4 2 tan-sig LM M1 

0.029 0.985  0.032 0.982 4 2 log-sig LM M1 

0.029 0.982  0.032 0.982 4 2 tan-sig LM M2 

0.032 0.972  0.030 0.973 10 3 log-sig LM M2 

0.047 0.962  0.048 0.963 4 2 tan-sig LM M3 
0.050 0.957  0.050 0.957 10 5 log-sig LM M3 

0.053 0.953  0.053 0.952 10 5 tan-sig LM M4 

0.057 0.932  0.057 0.932 10 6 log-sig LM M4 

0.065 0.947  0.065 0.947 10 4 tan-sig LM M5 
0.083 0.920  0.083 0.920 10 5 log-sig LM M5 

 های هر مدل با سعی و خطا انتخاب شد.ها و نورون*تعداد لایه
*The number of layers and neurons of each model is selected by trial and error 
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 )توسط پژوهشگر(M1 با مدل  سازیمدل یمورد استفاده برا  FFBPساختار شبکه  -2شکل 

Figure 2- FFBP network structure used for modeling with M1 model (Sourse: own elaboration) 
 

بهتری را  RMSEو  2Rمقادیر  sig-tanهمچنین تابع محرک 
 8با ترکیب  1Mارائه داده است. مدل  sig-logنسبت به تابع محرک 
پنهان  هیچهارلانورون و  2، تعداد tan-sigمتغیر، با تابع محرک 

 1Mمدل  نی؛ بنابرارا دارد RMSEو کمترین مقدار  2Rبالاترین مقدار 
سازی در شبکه عصبی بهترین مدل انتخاب و مبنای مدل عنوانبه

سازی با برای مدل FFBPساختار شبکه  2 شکلدر قرار گرفت. 
 نشان داده شده است. 1Mمدل

نمودار مربوط به مقادیر و فراوانی خطا در سه مرحله آموزش، 
نشان داد،  1Mسازی شبکه با مدل سنجی و آزمون پس از مدلصحت

مقادیر خطایی که به صفر نزدیک شده است، بیشترین مقدار فراوانی 
عملکرد خوب شبکه عصبی با  دهندهنشانرا دارا بوده و این مطلب 

  .(3 کل)ش است FFBPمدل 
و  985/0در مرحله آموزش، آزمون و مرحله کل برابر  2Rمقادیر 

است. مقادیر خطای بین مقادیر  982/0سنجی در مرحله صحت
 باتوجه (.4)شکل است  02/0تا  017/0برآوردی و مشاهداتی نیز بین 

و مقادیر خطا نیز نزدیک به  1بسیار نزدیک به  2Rاینکه مقادیر  به
نتیجه گرفت که روش ارائه شده از عملکرد بالایی  توانیمصفر است 

 جهت برآورد دمای کمینه برخوردار است.
 

 
 مقادیر خطا

Error values 

 توسط پژوهشگر( می)ترسسنجی و آزمون در مراحل آموزش، صحت FFBPنمایش مقادیر فراوانی خطای شبکه  -3شکل 
Figure 3- Error display of FFBP network in the phases of training, validation and testing (Sourse: own elaboration) 
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ت( )،  پ( مرحله آزمون)سنجی ، ی کمینه مشاهداتی، )الف( در مرحله آموزش ، )ب( مرحله صحتو دمادار: دمای کمینه برآوردی ونم -4شکل 

 توسط پژوهشگر( می)ترسمرحله کل 
Figure 4- Graph: Estimated and observed minimum temperatures, (a):Training, (b):Validation, (c):Test, (d): All (Sourse: 

own elaboration) 
 

 های عملکرد شبکهبررسی شاخص

سازی بالای سازی و شبیهدر مراحل مدل 4جدول در  2Rمقادیر 
است بنابراین دقت این روش در برآورد دمای کمینه بسیار خوب  95/0

این  آل صفر است.در حالت ایده MBEارزیابی شد. مقدار شاخص 
صفر  یسازهیو شبسازی در مراحل مدل 4جدول نیز بر اساس مقدار 
توان عملکرد این روش را بالا ارزیابی کرد. مقدار می نی؛ بنابراباشدمی

RMSE آل صفر است. مقدار این شاخص در نیز مابت و در حالت ایده

سازی نزدیک به صفر بوده است. همچنین در ی و شبیهسازمدلحالت 
-هر دو مرحله، در روش شبکه عصبی مصنوعی مقدار ضریب نش

اینکه مقدار این  به باتوجهاست.  968/0تا  966/0ساتکلیف بین 
سازی توسط سازی و شبیهمدل نی؛ بنابرااست 75/0ضریب بالاتر از 

 نیبنابراشود. روش شبکه عصبی مصنوعی خیلی خوب ارزیابی می
سازی شده وجود های مشاهداتی و مدلتناسب بسیار خوبی بین داده

 دارد.
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 سازیسازی و شبیههای عملکرد شبکه در مرحله مدلشاخص -4جدول 
Table 4- Network performance indicators in the modeling and simulation phases  

  مقادیر

Values شاخص عملکرد 

Performance index سازیشبیه  

Simulation 
سازیمدل  

Modeling 

0.963 0.985 2R 

0.000 0.000 MBE (OC) 

0.027 0.029 RMSE (OC) 

0.966 0.968 NSE 
 

هااای مشاااهداتی و مقااادیر میااانگین دمااای کمینااه سااالانه داده
محاسباتی حاصل از روش شبکه عصبی مصنوعی که منجر باه باروز   

ها تا شود، نشان داد که این دادهبهاره در محصول پسته میسرمازدگی 
ی آوریل و می این هاماهاما در  (.5 )شکلاند حد زیادی بر هم منطبق

 31ماارس تاا    10انطباق بیشتر است. نوسانات دمایی در باازه زماانی   
تاا   2011های آوریال و مای بیشاتر اسات. ساال      مارس نسبت به ماه

ماارس مشااهده    31تا  10یکنواختی در بازه زمانی  باًیتقرروند  2017
روند کاهش میاانگین دماای    2020و  2006، 2000ی هاسالشد. اما 

این روند کاهش دماایی   2020تا  2018کمینه بسیار زیاد بود. از سال 
مای بحرانی محصول پسته در اینکه د به باتوجههمچنان ادامه داشت. 

 نیاسات؛ بناابرا  درجه سلسیوس  2تا  -6مراحل مختلف توسعه گل از 
ی بهاره برای ارقامی کاه  هایسرمازدگاین بازه زمانی احتمال وقوع در 

اند، بیشتر بوده است. در ماه آوریال  در مراحل مختلف توسعه گل بوده
، 2001های سال درجه سلسیوس بود و 10تا  7)ب( مقادیر دمایی بین 

کاهش دمای محسوسی داشت.  2019و  2016، 2009، 2006، 2005
درجاه   14تاا   10در ماه می )پ( مقادیر میانگین دماای کمیناه باین    

سلسیوس بود که احتمال سرمازدگی کمتر در مااه آوریال نسابت باه     
 مارس است. 

 

 بررسی تعداد روزهای یخبندان بهاره

ماارس تاا    10اره در بازه زمانی بررسی تعداد روزهای یخبندان به
ای های مشاهدهبا داده (امین روز ژولیوسی141امین  تا  70می )از  20

شبکه عصبی مصانوعی نشاان    های محاسباتی حاصل از روشو داده
 2020و  2019، 2015، 2012، 2005، 2004، 2000هاااای داد ساااال

ا داشاتند  ی اخیار ر در دو دهاه بهااره   بیشترین تعداد روزهای یخبندان

 21طای  بهاره  این روش در برآورد تعداد روزهای یخبندان (.6 )شکل
سال گذشته عملکرد خوبی داشات و تعاداد روزهاای یخبنادان بهااره      
برآورد شده حاصل از این روش با تعداد روزهای یخبندان بهاره حاصل 

تعداد روزهای یخبنادان  ای اختلاف چندانی ندارد. های مشاهدهاز داده
، 2013، 2012، 2007، 2006، 2005، 2003، 2002های در سال بهاره
دقیقا با تعداد روزهای یخبنادان   2020و  2019، 2018، 2017، 2015
ها اخاتلاف یاک   های مشاهداتی برابر بود. در دیگر سالدر داده بهاره

دماهاای   روزه مشاهده شد. جهت تعیین تعداد روزهای یخبندان بهااره 
درجه سلسیوس لحاظ شده است. این دماها در مرحله  صفر ریزصفر و 

زدگی ای شدن و تنش یختوسعه گل در پسته باعث تغییر رنگ یا قهوه
زناد و باعاث   شود. در این شرایط شیره درون آوندی درخت یخ میمی

محصول می رفتننیازبکاهش یا عدم رسیدن مواد غذایی و درنهایت 
باعث خسارات  تواندیمقوچی اها در ارقام زودگل مال کلهشود. این دم

 ی شود. ریناپذجبران
 

 یبحران یتعداد روزهابررسی 

درجه  2تعداد روزهای بحرانی )دماهای کمینه کمتر و مساوی 
ای و محاسباتی حاصل از روش های مشاهدهسلسیوس( بر اساس داده

د روزهای بحرانی شبکه عصبی نشان داد که این روش در برآورد تعدا
تعداد روزهای بحرانی بر  (.7)شکل دقت قابل قبولی داشته است 

، 2005، 2000هایهای مشاهداتی و محاسباتی در سالاساس داده
یکسان  2020و  2017، 2015، 2014، 2011، 2010، 2007، 2006

 ها اختلاف یک یا دو روزه مشاهده شد.   بود. در دیگر سال
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 سال
Year 

 ترسیم توسط پژوهشگر() 2020 -2000های تعداد روزهای یخبندان بهاره درطی سال -6شکل 
Figure 6- Calculation of the number of frost days during the years 2000 to 2020 (Sourse: own elaboration) 

 

 

 سال      
Year 

 ترسیم توسط پژوهشگر() 2020-2000های تعداد روزهای بحرانی در طی سال -7شکل 
Figure 7- Calculation the number of critical days during the years 2000-2020 (Created by the author) 

 

 گیرینتیجه

با بررسی مقادیر دمای کمینه مشاهداتی و محاسباتی حاصل از 

های عملکرد روش شبکه عصبی مصنوعی و محاسبه مقادیر شاخص
توان نتیجه گرفت که این روش در برآورد دمای کمینه شبکه می
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 2R ،MBE ،RMSEهای عملکرد خوبی داشته است. مقادیر شاخص
درجه سلسیوس،  0 ،985/0ترتیب سازی بهدر مرحله مدل NSEو 

 0، 963/0سازی و در مرحله شبیه 968/0درجه سلسیوس و  029/0
بود. همچنین نتایج  966/0درجه سلسیوس و  027/0درجه سلسیوس، 

نشان داد این روش دقت قابل قبولی در برآورد تعداد روزهای یخبندان 
تا  2000های مقادیر دمای کمینه طی سالو بحرانی داشته است. 

می )مراحل مختلف توسعه گل  20مارس تا  10در بازه زمانی  2020
است  مؤثردر درخت پسته( که در سرمازدگی بهاره محصول پسته 

ناگهانی در بازه  راتییو تغبررسی نتایج نشان داد که نوسان دمایی 

فروردین و احتمال خسارت به ارقام زودگل که  10اسفند تا  20زمانی 
ی و باز شدن جوانه درخت پسته( زنجوانهل ابتدایی توسعه گل )در مراح

زیاد است. همچنین با برآورد تعداد روزهای یخبندان و روزهای 
بحرانی مشخص شد که تعداد روزهای یخبندان و روزهای بحرانی در 

 می افزایش داشته است. 20مارس تا  10چند سال اخیر در بازه زمانی 
محور مانند نروفازی، های دادهد از دیگر روششوبنابراین پیشنهاد می

جهت های فراابتکاری های عصبی بازگشتی و یا الگوریتمروش
استفاده شود و نتایج آن با نتایج  بهاره یرخداد سرمازدگ یآگاهشیپ

 دیگر تحقیقات مرتبط مقایسه شود.
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