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Evaluation of accuracy of neural network method in late spring frost estimating in 

pistachio growing areas of Kerman       

Introduction  

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

damage caused by the LSFs (Late Spring Frosts) significantly affects vulnerable plant organs markedly affects. 

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. 

Pistachio spring frost damage resulted in low yields crop yields in the last few years. An important principle in 

the study of frost is the estimation of this phenomenon. In this study, artificial neural network method 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. Then the simulation of the 

minimum temperature values with %10  of the data was done. 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  

The accuracy of an analytical method is the degree of agreement of test results generated by the method to 

the true value. By examining the models, the M1 model was found to be the best model due to the 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 above 0.95 

and the MBE index is zero was observed. Also, the RMSE value is positive and close to zero, and the NSE value 

is above 0.75. Therefore artificial neural network method has 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 are 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. But the years 2000, 2006, and 2020 showed 

a noticeable decrease in temperature. From 2018 to 2020, this trend of temperature reduction has continued. In 

April, the temperature values were between 7 and 10 degrees Celsius. The years 2001, 2005, 2006, 2009, 2016, 

and 2019 have 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. 

Conclusions  

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=0.027o
C, MBE= 0 and 

NSE=0.966 respectively.  In addition, the ANN method performed good in estimating the number of critical days 

and frost in pistachio crop. The results showed, although reducing the number of input data in models will result 

in the reduction of their output precision but Data-driven methods can be used as a useful tool for Minimum 

temperature estimation.  

Keywords: Abundance of frost, ANN, Critical Temperature, Pistachio, Spring Frost. 
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 چکیده

و  یمالش یکایآمر ا،یدر آس دادیرو نیاگذارد. می انپذیر گیاههای آسیبی بر اندامتوجهقابل ریتأثسرمای دیررس بهاره 

اعث ب پدیدهاین همچنین شده است.  یبه کشاورز یاقتصاد انیوهوا باعث زمخاطرات مرتبط با آب ریاز سا شیاروپا ب

آخرین آمار منتشر شده از سوی سازمان خواربار و کشاورزی ملل متحد  شده است. کاهش عملکرد محصول در ایران

. استان کرمان سهم باشدمیپسته در جهان  محصولتولیدکنندگان  نیترکه ایران یکی از بزرگ دهدی)فائو( نشان م

 پسته باعث کاهشدر از سطح زیر کشت محصول پسته را به خود اختصاص داده است. خسارت سرمازدگی بهاره  زیادی

، برآورد این پدیده است. در این تحقیق سرمازدگیعملکرد محصول در چند سال اخیر شده است. یک اصل مهم در مطالعه 

دیررس بهاره در محصول پسته شهرستان کرمان  یبرای برآورد سرماFFBP مدل  روش شبکه عصبی مصنوعیاز 

-2000مانی در بازه زکشور روزانه ایستگاه سینوپتیک شهر کرمان از سازمان هواشناسی  یهااستفاده شد. بدین منظور داده

دما، رطوبت نسبی، سرعت باد، فشار بخار اشباع و ساعات  کمینهو  بیشینهشامل میانگین،  هااین دادهاخذ شد.  2020

 کمینهاهای سازی دمبرای مدل روش شبکه عصبیورودی در عنوان . پنج ترکیب مختلف از این متغیرها بهباشدمیآفتابی 

 بهمحاس و نهیکم یدما ریمقاد یساز هیو شب دیردگانتخاب  هامدل نیب از یارهیمتغ 8 بیترک تینها در. شد در نظر گرفته

ه ضریب تعیین، ریش آماری یهابا استفاده از شاخص این روشعملکرد  .شد انجام آن با بهاره ررسید یسرما یهایژگیو

 با داد نشان یسازمدل جینتا یبررس شد.ارزیابی ساتکلیف میانگین مربعات خطا، میانگین خطای انحراف و ضریب نش

 ریسا نیب در 2R مقدار نیشتریبو RMSE مقدار نیکمتر با 1M. مدل ابدییم کاهش هامدل دقت رهایمتغ تعداد کاهش

 MBE=0و   0.9632R= یها شاخص ریمقاد یعصب شبکه روشبا  یسازهیشب پس از. شتدا یبهتر عملکرد هامدل

و  RMSE=0.027 یها. علاوه بر آن، مقدار شاخصبود یواقع یهابا داده یدهنده ارتباط قونشانحاصل شد که 

NSE=0.966 ازهبنوسانات دما در  داد نشان سالانه یدما نیانگیم یبررس. نشان داددر برآورد  را مدل یبالا ییکارا 

 یهاسال در سالانه یدما نیانگیم محسوس کاهش. باشدیم ادیز یم و لیآور یهاماه با سهیمقا در مارس 31-10 یزمان

، 2006، 2005، 2001 هایسال زین لیبود. در ماه آور شتریب هاسال گرید به نسبت بازه نیا در 2020 و 2006، 2000

درجه  14تا  10 نیب نهیکم یدما نیانگیباتوجه به م یدر ماه م .داشتند محسوسی دمای کاهش 2019 و 2016، 2009

 بندانخی ینشان داد تعداد روزها جینتا .وجود داشت لینسبت به ماه مارس و آور یکمتر یاحتمال سرمازدگ وسیسلس

اد روش در برآورد تعد نیداشتند. ا گریکدیبا  یانطباق خوب یحاصل از روش شبکه عصب یبرآورد و یمشاهداتبهاره 
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 هایسال نیداشت. همچن یدقت قابل قبول زین (سلسیوس درجه 2 مساوی و کمتر  کمینه دماهای) یبحران یروزها

و  2016، 2006 یهاسال وبهاره  یخبندان روزهای تعداد بیشترین 2020 و 2019، 2015، 2012، 2005، 2004، 2000

 یصبروش شبکه ع 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 دمای کمینه و برآورد در یمصنوع

 ، فراوانی یخبندان.شبکه عصبی مصنوعی، ، سرمازدگی بهارهدمای بحرانی، پسته :واژگان کلیدی

 مقدمه

و اگر با گلدهی و مراحل ابتدایی تشکیل میوه همزمان  افتدنزدیک به صفر اتفاق میدر دمای معمولا سرمازدگی بهاره 

های در حال هبین رفتن جوانکند. کاهش دمای ناگهانی در این مراحل باعث از شود خسارات جبران ناپذیری ایجاد می

های سرمای دیررس بهاره روی اندام. شودمحصول می کاهش عملکرد یا نابودیها( و در نهایت موجب ها و میوهرشد )گل

 (Graczyk and Szwed, 2020). شودگذارد و موجب کاهش دانه گرده و عدم تشکیل میوه میزایشی گل اثر می

سرمازدگی، بسته به عوامل مختلف مانند گونه، رقم، وضعیت فنولوژیک، شدت و مدت زمان سرما ویژه دماهای پایین به

 ;Larcher, 1981; Larcher and Bauer, 1981 کندی به محصولات باغی و زراعی وارد میدخسارات متعد

Woodward, 1987) ). بخش  داتیبه تول فراوانی ساراتخ تواندیارج از فصل سرما مخو  کاهش دمای ناگهانی

اشنایدر . (Abdollahi Fouzi et al., 2023) قرار دهد اثیرتحت ت محصولات را تیفیو کو کمیت  وارد کند یکشاورز

نشان دادند که در اروپا خسارات ناشی از سرما و یخبندان بیشتر  (Snyder, de Melo-Abreu, 2005)آبرو -ملوو دی

همچنین سرمازدگی بهاره در چند سال اخیر خسارات فراوانی به بخش کشاورزی وارد از سایر پدیده های اقلیمی است. 

 بسیاری از محققین خسارات ناشی از سرمازدگی را در قاره های مختلف گزارش کردند به عنوان مثال .کرده است
(Augspurger, 2009; gu et al., 2008; Hufkens., et al,2012; Ningre and Colin,2007; Kreyling et 

al., 2012)  در اروپا موجب خسارت و کاهش   2017 لیشبانه در آور یکاهش دماهمچنین  اروپا.های آمریکا و در قاره

در در ایران نیز  (.Drepper, 2022) با هفت سال گذشته شده است سهیدرصد( در مقا 78) بیعملکرد محصول س

کاری استان کرمان در اثر سرمازدگی درصد محصول پسته در مناطق پسته 60بیش از  1384و  1383 ،1376های سال

ها پس از طی یک دوره گرم که گیاه چرخه  این سرمازدگی ،در بیشتر موارد .( Tajabadipour et al., 2018) شدنابود 

بر   .(Vitasse et al., 2018) شودمیدهد و موضوع باعث خسارات غیر قابل جبران فنولوژیک خود را آغاز کرده رخ می

درصد از تولیدات کشاورزی در اثر سرمازدگی و  15الی  5ی ملل متحد )فائو( سالانه و کشاورزاساس آمار سازمان غذا 

نفتی از ارزش کل صادرات غیر زیادیکه سهم ترین اقلام صادراتی ایران است سته یکی از مهمپ روند.از بین می یخبندان

 Khatami) باشدکشور ایران بعد از ایالات متحده دومین تولیدکننده پسته جهان می ایران را به خود اختصاص داده است.

et al., 2016). ته، تحمل گرفصورت قاتیاساس تحق بر. شودخیز ایران محسوب میترین استان پستهکرمان بزرگ استان

درجه  -2جوانه باز شده  یبحران یدما. از مراحل رشد خود متفاوت است کیدرخت پسته در هر  ییهوا یهااندام ییدما

یم سلسیوسدرجه  -2 هاوهیو م سلسیوس+ درجه 2باز شده  یها، گلسلسیوسدرجه  -4، جوانه باز نشده سلسیوس

ذکر  یبه دماهاباتوجه. از مراحل رشد خود است کیو مقاومت درخت در هر  تیحساس زانیدماها نشانگر م نیا .باشد

 سلسیوس+ درجه 2 یباز شده با دما یهاو گل نیترمقاوم سلسیوسدرجه  -4 یدما هباز نشده ب یهاشده جوانه
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در ادامه به بررسی پیشینه تحقیق در ایران و سایر  (.Gholipour, 2007)د باشیاندام در مقابل کاهش دما م نیترحساس

 دنیا پرداخته شده است.نقاط 
و  ررسید هایخبندانبرآورد ی رد MLPی شبکه عصببه بررسی  ((Entezari et al., 2011 انتظاری و همکاران

و  یذوالفقارها دارد. دقت بالایی در برآورد یخبندان  MLPپرداختند. نتایج نشان داد شبکه عصبی  در کرمانشاه زودرس
با استفاده را  رانیاب بهاری در غرب و شمال غر هایخبندانی نیآخر خیتار برآورد (Zolfghari et al., 2012) همکاران
 خبندانیوز ر نیآخر برآورد در انتشارپسعصبی شبکه ی انجام دادند. نتایج آنها نشان داد مصنوع عصبی یشبکه از روش
دیگر نتایج  از خبندانیبـا وضوح بالا در طول فصل  یعامل ارتفاع و توپوگراف ریآشکارشدن تأثیی دارد. دقت بالا بهاری

با استفاده از  را بهاره ررسید یسرما برآورد (Taghavi and Omidzade, 2015) دزادهیو ام پژوهش بود. تقویاین 
 MATLABافزار توابع موجود در نرمبرخی استفاده از انجام داده و نتایج آنها نشان داد که  آباددر خرم MLPی شبکه عصب

 (Mesgari et al., 2020) و همکاران یمسگر. سرمای دیررس بهاره و دمای کمینه کارایی بالایی دارند برآوردجهت 
اختند. در سنندج پرد نهیمدت کمکوتاه یدما برآوردجهت  یمصنوع یعصب هایتوابع انتقال در شبکه یبرخ یابیارزبه 

 نتایج نشان داد توابع انتقال عملکرد بالایی در برآورد دمای کمینه و سرما دارند.
های شبکه عصبی، جهت ساعت آینده  را با روش 12برآورد دمای  (Anandhi et al., 2013) و همکاران آناندهی  

 نهیکم یدما نییتعبه   (Fuentes et al., 2018) و همکاران فوئنتس حفاظت از محصولات کشاورزی ضروری دانستند.
 یدما نییدر تع یشبکه عصب عملکرد خوب  نشانگردر شیلی پرداختند. نتایج آنها  رانتشااز نوع پس یبا مدل شبکه عصب

های هوشمند جهت از مدل  (Hernandez et al., 2019)و همکاران هرناندز ان بود.خبندی صیجهت تشخ نهیکم
ارند. ها توانایی بالایی در تخمین دماهای کمینه دکمینه در آرژانتین استفاده کردند. نتایج نشان داد این مدلتخمین دمای 
-لگوریتما استفاده ازبه این نتیجه رسیدند که  سرما بندیمدل طبقهبا بررسی دقت  (Noh et al., 2021) نوه و همکاران

در  هادانخبنی نییدر تع (میتصم درخت و بانیپشت بردار نیماش ،یتصادف جنگل یها)روش (1ML)های یادگیری ماشین 
 به برآورد (Tran et al., 2021) تران و همکاران کمک کند. از آن یناش بیکاهش آس تواند بهجنوبی میدر کره یباغدار

در برآورد  هاپرداختند که نتایج گویای عملکرد خوب این روش بردار در کره نیو ماش یعصب هایاستفاده از شبکهبا  دما
 دما بود.

آن ناشی از  آسیب و دارد داریکشاورزی و جنگلفراوانی بر  تاثیر اکولوژیکی و اقتصادی  اینکه سرمازدگی با توجه به
مرتبط با این مسئله ضرورت  ، انجام تحقیقات(Zohner et al., 2020) زیاد است بر رشد، توانایی رقابتی و توزیع گیاهان

توان گفت ارزیابی خسارت ناشی وارده به کشاورزان در زمینه سرمازدگی محصولات کشاورزی، می بر خسارتعلاوه . دارد
 های پرداخت شده توسطاز این پدیده توسط صندوق بیمه کشاورزی نیز از اهمیت زیادی برخوردار است. تحلیل غرامت

 اند، بیشترین خسارتمحصول استراتژیکی که تحت پوشش بیمه بوده 12دهد در بین می صندوق بیمه کشاورزی نشان
هر اقدامی در بعد پژوهشی، حمایتی و حفاظتی در این  نی؛ بنابرادر بین حوادث طبیعی مربوط به سرمازدگی بوده است

آسیب گسترده همچنین  (.Khalili, 2014)به اقتصاد زراعی کشور و معیشت کشاورزان باشد  بزرگیتواند کمکی مورد می
موجود در جو و کاهش  CO2داری به افزایش سطح از این پدیده علاوه بر پیامدهای منفی در کشاورزی و جنگلناشی 

سازی و بنابراین بررسی مقدار و شدت سرمای دیررس بهاره و مدل (.Bascietto et al., 2018کند )فتوسنتز کمک می
ای عبدالهی همچنین در مطالعه (. Hufkens et al, 2012; Vitasse et al., 2018) ضروری استبرآورد آن امری 

س ی دیررآثار منتشر شده در زمینه سرما سیستماتیکبا تحلیل  (Abdollahi Fouzi et al., 2023)فوزی و همکاران 
 نیمحور کمتر موردتوجه قرار گرفته است. اداده یروشهابهاره  ررسیدی برآورد سرمادر به این نتیجه رسیدند که بهاره 

                                                           
1 Machine learning 
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سازی از انجام این مطالعه، مدلبنابراین هدف را ارائه دهند.  یقبولقابل جینتا توانندیم سرعت و دقت بالا لیدلروشها به
ایی، همقادیر دمای کمینه موثر در وقوع سرمای دیررس بهاره با استفاده از روش شبکه عصبی است تا بتوان با ارائه مدل

  های مدیریتی در مواجهه با کاهش دما برداشت.گامی در راستای بهبود برنامه ریزی
 
 
 
 

 هامواد و روش
 منطقه مطالعاتی 

درجه شمالی  28/30درجه شرقی و  072/57با طول و عرض جغرافیایی  لومترمربعیک 240شهرستان کرمان با مساحت 
درجه  26/30درجه شرقی و  96/56در محدوده طول و عرض جغرافیایی  موردمطالعه(. ایستگاه 1شکل واقع شده است )

 بندیباشد. اقلیم استان کرمان بر اساس طبقهمتر می 1754شمالی واقع شده است. ارتفاع ایستگاه از سطح دریاهای آزاد 
باشد. این محصول پسته یکی از محصولات عمده این شهرستان می(. (Khalili et al., 2022 باشددمارتن خشک می

کند. شرایط اقلیمی ایجاد شده در چند سال اخیر شامل کاهش بارندگی، افزایش ای در صادرات کشور ایفا میجایگاه ویژه
 مستقیم و غیرمستقیم بر عملکرد این محصول شده است.  ریتأثدما، تبخیر و کاهش رطوبت نسبی باعث 

 

 
 )ترسیم توسط پژوهشگر( مطالعهجغرافیایی منطقه مورد موقعیت  -1شکل 

Figure 1 - The geographical location of the study area (Created by the author) 

 

 مورداستفادههای داده
های داده. ( استفاده شد2020تا  2000ایستگاه سینوپتیک کرمان )از سال  ساله21های روزانه در این مطالعه از داده

ها از سایت سازمان هواشناسی بوده است. این داده 30/12/2020الی  1/1/2000داده از تاریخ   69039خام اولیه مشتمل بر 
های اولیه سرعت باد در اینکه داده به باتوجهمتری است.  2گیری سرعت باد، ارتفاع اخذ شد. ارتفاع استاندارد برای اندازه
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 Allen et) متری تبدیل شده است 2پژوهش حاضر به ارتفاع گیری شده است جهت استفاده در متری اندازه 10ارتفاع 

al, 1998.) متری  2مقادیر میانگین سرعت باد در ارتفاع  شامل: مورداستفادههای داده(2u،)  میانگین رطوبت نسبی(RH) ،
 بوده است.( se)و میانگین فشار بخار اشباع ( n)، ساعات آفتابی (mT)میانگین دما (، minT)، کمینه دما (maxT)بیشینه دما 

روز  کی ینهکم یو دماها  mT، maxT، RH، n، 2U، se یرهایمتغ ابتدا .شد استفاده ینهکم یبرآورد دما جهت هاداده نیا
 ماید برآورد از پس. وارد شد یبه مدل شبکه عصب یبه عنوان خروج نهیکم یو دما  یعنوان ورودبه و دو روز قبل قبل
 یه و روزهابهار خبندانی یسالانه دما، تعداد روزها نیانگیم شامل بهاره دیررس سرمایمرتبط با  هایویژگی دیگر ینهکم

 .دش محاسبه نیز یبحران
 

 

 2020 -2000 یسالها یشهر کرمان ط یهواشناس یداده ها  یفیآمار توص -1جدول 
Table 1- Descriptive statistics of meteorological data of Kerman during the years 2000-2020 

Variables (-m.s2u
1) 

RH(%) (co)maxT (co)minT )co(mT (h)n (hpa)se 

 میانگین

Mean 

انحراف 

 معیار
SD 

 کمینه
MIN 

 بیشینه
MAX 

 

2.93 

 

 

1.93 

 

 

0 

 

 

11.63 

 

 

29.62 

 

 

17.74 

 

 

4.25 

 

 

97.38 

 

25.78 

 

 

8.86 

 

 

-2.8 

 

 

41.6 

 

7.98 

 
 

8.21 

 

 

-20.8 

 

 

26.6 

 

17.39 

 

 
8.79 

 

 
-8.4 

 

 
32.9 

 

9.29 

 

 
3 

 

 
0 

 

 
13.5 

 

23.76 

 

 
11.87 

 

 
3.65 

 

 
51.57 

 
های هواشناسی و سایر های آماری در پژوهشترین شروط انجام تحلیلمتغیرهای هواشناسی از مهمارزیابی کیفی 

مفقود با استفاده از روش محاسبه میانگین های در این پژوهش بازسازی داده (.Shonwiese, 1977) باشدعلوم می
گمشده به  یهاداده یپس از بازسازانجام شده است.  IBM SPSS Statistics 26 افزارنرمهای قبل و بعد در داده

 های مهمچالش جملهاز یهمگن لیتحل ی استفاده شد.منظور از آزمون همگن نیها پرداخته شد. به اداده یسنجاعتبار

های مورد بررسی نامعلوم باشد نتایج حاصل اگر علل اصلی ناهمگنی داده. است یمیاقل هایروند در سری داده صیتشخ
ها در مطالعات اقلیمی امری ضروری بررسی همگنی داده نیبنابرا ؛ها انحراف زیادی از واقعیت خواهد داشتاز تحلیل

 ییهاآزمون داشته و از جمله یشتریب ییتوانا یزمان یسر یانینقاط م یهایناهمگن افتنیدر  شاندیب یآزمون همگن .است

 (Buishand, 1982). کندیگزارش م زیرا ن یاست که زمان بروز ناهمگن

 

 شبکه عصبی مصنوعی
یه موازی قرار گرفته و عملکردی شب صورتبههای عصبی مصنوعی یک سیستم پردازشگر اطلاعات است که شبکه

انجام  یسازهیشبی تحلیل و رخطیغهای عصبی ابزارهای جدیدی هستند که در سیستمهای شبکه. انسان داردبه مغز 
های مصنوعی تشکیل شده است. نورون یا گره مصنوعی از نورون یک شبکه عصبی. (Hopfield, 1982) دهندمی

هریک از این  .(Chen et al., 2017)باشد که اساس کار شبکه عصبی است واحد پردازش اطلاعات می نیترکوچک
 .(Sadorsky., 2006) کندکند و پس از پردازش روی آنها یک خروجی تولید میها را دریافت میها، ورودینورون
 (Feedforward Neural Network) خورهای عصبی مصنوعی از نظر نوع شبکه به دو گروه شبکه عصبی پیششبکه
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 یعصب یشبکه ینوع خورشیپ یعصب شبکه. شوندتقسیم می (Feedback Neural Network)خور و شبکه عصبی پس
هشبک کیپرسپترون که به هم متصل هستند  هیلا نیدرواقع چند شود؛یهم گفته م هیاست که به آن پرسپترون چندلا

 یهاهیلا ،یورود یهیلا خورشیپ یعصب یشبکه کی. (Cybenko,1989) دهندیم لیرا تشک خورشیپ یعصب ی
. انددهش لینورون تشک ایپرسپترون  نیاز چند هاهیلا نیدارد که به هم متصل هستند. ا یخروج یهیا نهان و لای یانیم

 شود.( مدل می1معادله ) صورتبهخروجی این شبکه 

(1  )in
j

jjXiWiYi  


1
,,  

ه ب   jوزن اتصال نورون   i,jW ،یورود ری( متغیه ورودینورون )در لا نیام jاز   یورود گنالیس  i,jXکه در آن، 
 .خواهد بود iنورون   (bias)ی بیاُر زین θ𝑖 ،( استیه مخفی)در لا i نورون

به دلیل کاربرد بیشتر در مسائل هوا و ( 1FFBP)انتشار رونده با آموزش پسدر این مطالعه از شبکه عصبی مدل پیش
 مارکوارت برگلون آموزشی الگوریتم از شبکه این در همچنین ی و برآورد متغیرهای اقلیمی استفاده شده است.شناسمیاقل
 .است شده استفاده( 3) معادله سیگموئید تانژانت و( 2) معادله لجستیک تابع شامل سیگموئید سازیفعال توابع و

(2)                                                                                                             𝜎(𝑥) =
1

1+ⅇ−𝑥
 

      

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

ⅇ𝑥+ⅇ−𝑥
 

 

 ارزیابی عملکرد شبکهمعیارهای 
ی های مختلفی برای ارزیابگیرد. شاخصسازی شده انجام میای و مدلارزیابی یک مدل با قیاس بین مقادیر مشاهده

در این پژوهش جهت ارزیابی عملکرد و اعتبارسنجی  .(Shcherbakov et al., 2013)ها وجود دارد و اعتبارسنجی مدل
-و ضریب نش (، 4RMSE)جذر میانگین مربعات خطا  (، 3MBE)، میانگین خطای انحراف (R 22)ها از ضریب تعیین مدل

ن در ایهای عملکرد شبکه تشریح شده است. استفاده شده است. در ادامه معادلات مربوط به شاخص( NSE  5)ساتکلیف 

سازی شده،مقدار شبیه iPروابط،
iO گیری شده، مقدار اندازهPسازی شده،میانگین مقادیر شبیهO  میانگین مقادیر

 باشد.ها میبرابر تعداد داده nگیری شده واندازه
 (.Krause et al., 2005)شود می ( تعیین4معادله ) بهباتوجهضریب تعیین 

 
2

2

2 2

( )( )

( ) ( )

i i

i i

P P O O
R

P P O O

 


 



 
                                                                                       )4(  

     
2R 0ریب تعیین بین ض ی است.نیبشپینسبتی از واریانس بر حسب متغیر وابسته است که از متغیرهای مستقل قابل 

بیین اند تغییرات متغیر وابسته را تدهد متغیرهای مستقل تا حد زیادی توانستهباشد نشان می 6/0است و اگر بیشتر از  1 و

 .کنند

 . شود( محاسبه می5به معادله )باتوجه (MBE)میانگین خطای انحراف 

                                                           
1 Feed –Forward Backpropagation  
2 Coefficient of Determination 
3 Mean Bias Error 
4Root Mean Square Error  
5 Coefficient of Nash - Sutcliffe 
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(5                                                                                                                            ) 
 

n

i i

i

P O

MBE
n






    
MBE پردازد. واحد می شده یسازمدلای و به مقایسه انحراف واقعی بین مقادیر مشاهدهMBE  همان واحد متغیر

 واحدمشابه  MBEواحد باشد. آل این شاخص صفر میشود. مقدار ایدهی میسازمدلای است که توسط مدل مشاهده
 د.شویم سازیمدلشده است که توسط مدل  مشاهده ریمتغ

  (.Moustris et al., 2010) شودیمحاسبه م( 6) به معادلهباتوجه (RMSE)مربعات خطا  نیانگیم شهیر

(6                                                                                                                         )
2

1

( )
n

i i

i

P O

RMSE
n








 

 RMSEشود. دلیل استفاده از تعیین می RMSEی شده در یک مدل با سازمدلای و تفاوت بین مقادیر مشاهده
همواره مثبت  RMSEشود. مقدار ی میسازمدلای است که توسط مدل یکسان بودن بعد و مقیاس آن با متغیر مشاهده

د باشدهنده قدرت بالای مدل در برآوردها میباشد نشان ترکینزدآل صفر است و هر چه به صفر است و در حالت ایده
(Gunhan et al., 2005.)  

 . ((Nash and Sutcliffe,1970 شودیمحاسبه م( 7)از معادله  ( SEN) فینش ساتکل بیضر

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

2n
i=1

∑ (Pi-Pave)
2n

i=1

   

و  هشدمشاهده یهاداده نیباشد تناسب کامل ب کیاست. اگر مقدار آن برابر  رمتغی +1 تا∞−از  فینش ساتکل بیضر

ی خیلی سازمدلدهنده باشد نشان 75/0اگر این مقدار بیشتر از  ..(Moriasi et al.,2007)شده وجود دارد  یسازمدل

ی سازمدل 5/0تا  4/0بخش، بین ی رضایتسازمدل 65/0تا  5/0خوب، بین ی سازمدل 75/0تا  65/0خوب، بین 

تر باشد نزدیک 1هر چه این ضریب به  (.Motovilov et al., 1999)ی نامطلوب است سازمدل 4/0قبول و کمتر از قابل

 .(Littlewood et al., 2007)کارایی مدل بالاتر است 

پس از مقایسه شاخص های عملکرد شبکه، به بررسی یخبندان و وقوع سرمازدگی پرداخته شد. با توجه به اینکه 
نان زنی متفاوتی دارند، جهت اطمیپسته بسته به ارقام مختلف )زودگل، متوسط گل و دیرگل( مراحل رشد و جوانهدرختان 

اردیبهشت به عنوان مرحله حساس فنولوژیکی در شهر کرمان در نظر گرفته شده است. در این بازه  20اسفند تا  20بازه 
اشد با کاهش دما دچار آسیب سرمازدگی بهاره خواهد شد. برای زمانی اگر درخت پسته در هر کدام از مراحل توسعه گل ب

این منظور دمای مشاهداتی و برآوردی حاصل از روش شبکه عصبی مصنوعی جداسازی شد. پس از آن تغییرات دمای 
درجه  2میانگین سالانه، تعداد روزهای یخبندان )دمای صفر و زیر صفر درجه سلسیوس(، روزهای بحرانی )دمای زیر 

 محاسبه شد.کند( لسیوس که در مراحل توسعه گل به پسته آسیب جدی وارد میس

 

 شبکه عصبی برآورد دمای کمینه با روش 
 اینباشد. در می (FFBP)انتشار رونده با آموزش پسروش شبکه عصبی پیش، در این پژوهش مورداستفاده روش

ها و متغیر عنوان ورودی مدلبه  seو  mT ،maxT،1)-min(tT  ،2)-min(tT ،RH ،n ،2uمتغیر هواشناسی شامل  8روش 

مدل از ترکیبات مختلف با  چندعنوان خروجی مدل در نظر گرفته شده است. برای مقایسه بهتر دمای کمینه به

های مختلف )ترکیب متغیرها( نشان گذاری مدلنام 2جدول متغیرهای ورودی متفاوت در نظر گرفته شده است. در 
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-تقسیم عنوان خروجی مدل در نظر گرفته شده است.های مورد بررسی دمای کمینه بهشده است. در همه مدل داده

 70. انجام شد تصادفی توسط شبکه صورتبهها جهت استفاده در مراحل آموزش، واسنجی و آزمایش بندی داده

درصد  10سنجی،  ت استفاده در مرحله صحتها جهدرصد داده 10ها جهت استفاده در مرحله آموزش، درصد داده

 قرار گرفته است. مورداستفادهسازی درصد جهت شبیه 10جهت استفاده در مرحله آزمایش و 

 

 
 مورد استفاده در شبکه عصبی مصنوعی هایگذاری مدلنام -2جدول 

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

 اختصاری مدلنام 

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) 

 

 نتایج و بحث

 سازی شبکه عصبی مصنوعی نتایج حاصل از مدل

، توابع محرک تانژانت  FFBPسازی در شبکه عصبی مصنوعی با مدل برای مقایسه و انتخاب بهترین حالت مدل

انتخاب شدند. سپس  (LM)آموزشی لونبرگ مارکوارت  و الگوریتم(  log-sig)و لوگ سیگموئید  (tan-sig)سیگموئید 

در هر حالت، در دو مرحله آموزش و  RMSEو  2Rهای هر حالت متغیر در نظر گرفته شد. مقادیر ها و نورونتعداد لایه

بهترین حالت  عنوانبهرا دارا بود  2R مقدار و بیشترین  RMSEآزمون محاسبه گردید. در نهایت مدلی که کمترین مقدار 

های تعیین شده در دو مدل 3د. در جدول سازی دمای کمینه استفاده شروش برتر جهت شبیه عنوانبهانتخاب شد و 

دست آمده از بر اساس نتایج به. مورد بررسی قرار گرفتند  FFBPشبکه عصبی مدل  مرحله آموزش و آزمون با روش

با کاهش تعداد متغیرها کاهش   2R، مقادیر  FFBPهای تعیین شده در روش شبکه عصبی مدل و بررسی مدل 3جدول 

و  2R مقادیر  sig-tanاست. همچنین تابع محرک  افتهی شیافزاهای پنهان ها و لایهنورون ، تعدادRMSEو مقدار 

RMSE  بهتری را نسبت به تابع محرکsig-log   1است. مدل ارائه دادهM  متغیر، با تابع محرک 8با ترکیب  sig-tan ،

بهترین  عنوانبه  1Mمدل  نی؛ بنابرارا دارد  SERMو کمترین مقدار  2Rپنهان بالاترین مقدار  هیچهارلانورون و  2تعداد 

 سازی با مدلبرای مدل  FFBPساختار شبکه  2در شکل سازی در شبکه عصبی قرار گرفت. مدل انتخاب و مبنای مدل

1M .نشان داده شده است 

 FFBP در مراحل آموزش و آزمون با استفاده از روش RMSEو  2R مقادیر مقایسه -3 جدول
in the training and testing phases using the FFBP methodand RMSE values  2Comparison of R. 3Table  

 

  

              

 
 

تعداد 

 هانورون

Number 

of neurons 

 

 هاتعداد لایه

Number 

of layers 

 

-تابع فعال

 سازی

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 

 آموزش

Training 
 آزمون

Testing 
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 سعی و خطا انتخاب شد. باهای هر مدل ها و نورون*تعداد لایه
*The number of layers and neurons of each model is selected by trial and error 

 

 
 ) توسط پژوهشگر(M1 با مدل  سازیمدل یمورد استفاده برا  FFBPساختار شبکه  -2شکل 

Figure 2- FFBP network structure used for modeling with M1 model (by the author) 

 

 
 ر خطاادیمق

Error values 

 توسط پژوهشگر( می)ترسسنجی و آزمون در مراحل آموزش، صحت FFBPنمایش مقادیر فراوانی خطای شبکه  -4شکل 
Figure 4- Error display of FFBP network in the phases of training, validation and testing (Created by the author) 

 
سازی شبکه با مدل پس از مدل سنجی و آزموننمودار مربوط به مقادیر و فراوانی خطا در سه مرحله آموزش، صحت

1M ،دهندهشانن دارا بوده و این مطلبمقادیر خطایی که به صفر نزدیک شده است، بیشترین مقدار فراوانی را  نشان داد 
 . (4)شکل  است FFBPعملکرد خوب شبکه عصبی با مدل 

است. مقادیر خطای  982/0سنجی و در مرحله صحت 985/0در مرحله آموزش، آزمون و مرحله کل برابر  2Rمقادیر 
 1بسیار نزدیک به  2Rاینکه مقادیر  به باتوجه. (5)شکل  است 02/0تا  017/0برآوردی و مشاهداتی نیز بین بین مقادیر 

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 
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نتیجه گرفت که روش ارائه شده از عملکرد بالایی جهت برآورد دمای  توانیمو مقادیر خطا نیز نزدیک به صفر است 
 کمینه برخوردار است.

 
 

 
 

پ( مرحله )سنجی ، ی کمینه مشاهداتی، )الف( در مرحله آموزش ، )ب( مرحله صحتو دمادمای کمینه برآوردی نمودار:  -5شکل 

 توسط پژوهشگر( می)ترست( مرحله کل )،  آزمون
Figure 3. Graph: Estimated and observed minimum temperatures, (a):Training, (b):Validation, (c):Test, (d): All 

(Created by the author) 

 

 های عملکرد شبکهبررسی شاخص
است بنابراین دقت این روش در برآورد دمای  95/0سازی بالای سازی و شبیهدر مراحل مدل  4در جدول  2Rمقادیر 

در  4نیز بر اساس جدول  این مقدار آل صفر است.در حالت ایده MBEکمینه بسیار خوب ارزیابی شد. مقدار شاخص 
نیز  RMSEکرد. مقدار توان عملکرد این روش را بالا ارزیابی می نی؛ بنابراباشدی صفر میسازهیو شبسازی مراحل مدل
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سازی نزدیک به صفر بوده است. ی و شبیهسازمدلآل صفر است. مقدار این شاخص در حالت مثبت و در حالت ایده
 باتوجهاست.  968/0تا  966/0ساتکلیف بین همچنین در هر دو مرحله، در روش شبکه عصبی مصنوعی مقدار ضریب نش

سازی توسط روش شبکه عصبی مصنوعی سازی و شبیهمدل نی؛ بنابرااست 75/0اینکه مقدار این ضریب بالاتر از  به
 سازی شده وجود دارد. های مشاهداتی و مدلتناسب بسیار خوبی بین داده نیبنابراشود. خیلی خوب ارزیابی می

 
 سازیسازی و شبیههای عملکرد شبکه در مرحله مدلشاخص  -4جدول 

Table 4 - Network performance indicators in the modeling and simulation phases  

 

 
 
 
 
 
 
  

 

 در سرمای دیررس بهاره شهر کرمان مؤثرمیانگین سالانه دمای کمینه 

 

 
 

 

شاخص  

 عملکرد

Performance 

index 

0.963 0.985 2R 

0.000 0.000 MBE (OC) 

0.027 0.029 RMSE (OC) 

0.966 0.968 NSE 

 الف

 سازیشبیه

Simulation 

 سازیمدل

Modeling 

 مقادیر

values 

Observed data                Calculated data 
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ترسیم ) می 20مارس، )ب( ماه آوریل، )پ( از اول تا  31مارس تا  10، )الف( از شهر کرمانمیانگین سالانه دمای کمینه  -6شکل 

 توسط پژوهشگر(
Figure 6- Annual mean minimum temperature of Kerman city, (a) from March 10 to March 31, (b) April, (c) 

from May 1 to 20 (Created by the author) 

 ب

 پ

Observed data                      Calculated data 

Observed data                    Calculated data 
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ه منجر کهای مشاهداتی و محاسباتی حاصل از روش شبکه عصبی مصنوعی مقادیر میانگین دمای کمینه سالانه داده

. اما (6)شکل اندها تا حد زیادی بر هم منطبقنشان داد که این دادهشود، به بروز سرمازدگی بهاره در محصول پسته می
های مارس نسبت به ماه 31مارس تا  10این انطباق بیشتر است. نوسانات دمایی در بازه زمانی ی آوریل و می هاماهدر 

. اما شدمارس مشاهده  31تا  10یکنواختی در بازه زمانی  باًیتقرروند  2017تا  2011آوریل و می بیشتر است. سال 
این روند کاهش  2020تا  2018. از سال ودبروند کاهش میانگین دمای کمینه بسیار زیاد  2020و  2006، 2000ی هاسال

درجه  2تا  -6اینکه دمای بحرانی محصول پسته در مراحل مختلف توسعه گل از  به باتوجهدمایی همچنان ادامه داشت. 
ی بهاره برای ارقامی که در مراحل مختلف توسعه هایسرمازدگاین بازه زمانی احتمال وقوع در  نیاست؛ بنابراسلسیوس 

، 2005، 2001های و سال بوددرجه سلسیوس  10تا  7اند، بیشتر بوده است. در ماه آوریل )ب( مقادیر دمایی بین گل بوده
 14تا  10در ماه می )پ( مقادیر میانگین دمای کمینه بین  .کاهش دمای محسوسی داشت 2019و  2016، 2009، 2006

 سبت به مارس است. درجه سلسیوس بود که احتمال سرمازدگی کمتر در ماه آوریل ن
 

 ارهبهتعداد روزهای یخبندان بررسی 
 

 
 

 سال
year 

 ترسیم توسط پژوهشگر() 2020 -2000های سال طیدر بهارهمحاسبه تعداد روزهای یخبندان  -7شکل 
Figure 7- Calculation of the number of frost days during the years 2000 to 2020 (Created by the author) 

 

با  (امین روز ژولیوسی141امین  تا  70می )از  20مارس تا  10در بازه زمانی  بهاره تعداد روزهای یخبندانبررسی 
، 2004، 2000های سال نشان داد شبکه عصبی مصنوعی حاصل از روش محاسباتی هایای و دادههای مشاهدهداده

. این (7ند )شکل ی اخیر را داشتدر دو دهه بهاره بیشترین تعداد روزهای یخبندان 2020و  2019، 2015، 2012، 2005
 بهاره داشت و تعداد روزهای یخبندانخوبی سال گذشته عملکرد  21طی  بهاره روش در برآورد تعداد روزهای یخبندان

 تعدادای اختلاف چندانی ندارد. های مشاهدهحاصل از داده بهارهرآورد شده حاصل از این روش با تعداد روزهای یخبندان ب
و  2019، 2018، 2017، 2015، 2013، 2012، 2007، 2006، 2005، 2003، 2002های  در سال بهارهروزهای یخبندان 
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ها اختلاف یک روزه مشاهده در دیگر سال .بودهای مشاهداتی برابر دادهدر  بهاره با تعداد روزهای یخبندان دقیقا 2020
درجه سلسیوس لحاظ شده است. این دماها در  صفر ریزدماهای صفر و  بهارهجهت تعیین تعداد روزهای یخبندان شد. 

ن آوندی شیره دروشود. در این شرایط زدگی میای شدن و تنش یخمرحله توسعه گل در پسته باعث تغییر رنگ یا قهوه
شود. این دماها در ارقام محصول می رفتننیازبزند و باعث کاهش یا عدم رسیدن مواد غذایی و درنهایت درخت یخ می

 ی شود. ریناپذجبرانباعث خسارات  تواندیمقوچی زودگل مثل کله
 

 یبحران یتعداد روزهابررسی 
محاسباتی ای و های مشاهدهدرجه سلسیوس( بر اساس داده 2 و مساوی تعداد روزهای بحرانی )دماهای کمینه  کمتر

شکل ) که این روش در برآورد تعداد روزهای بحرانی دقت قابل قبولی داشته استحاصل از روش شبکه عصبی نشان داد 
 ،2010، 2007، 2006، 2005، 2000هایهای مشاهداتی و محاسباتی در سالتعداد روزهای بحرانی بر اساس داده .(8

    ها اختلاف یک یا دو روزه مشاهده شد.یکسان بود. در دیگر سال 2020و  2017، 2015، 2014، 2011

 
 

 سال
year 

 ترسیم توسط پژوهشگر() 2020-2000های تعداد روزهای بحرانی در طی سالمحاسبه  -8شکل 
Figure 8- Calculation the number of critical days during the years 2000-2020 (Created by the author) 

 

 

 گیرینتیجه
حاصل از روش شبکه عصبی مصنوعی و محاسبه مقادیر شاخص  محاسباتیی کمینه مشاهداتی و مابا بررسی مقادیر د

توان نتیجه گرفت که این روش در برآورد دمای کمینه عملکرد خوبی داشته است. مقادیر شاخص های عملکرد شبکه می
درجه سلسیوس  029/0، درجه سلسیوس 0، 985/0سازی به ترتیب  در مرحله مدل  SENو  2R ،MBE ،RMSEهای 

بود. همچنین نتایج  نشان  966/0و درجه سلسیوس  027/0، درجه سلسیوس 0، 963/0سازی و در مرحله شبیه 968/0و 
ای همقادیر دمای کمینه طی سالداد این روش دقت قابل قبولی در برآورد تعداد روزهای یخبندان و بحرانی داشته است. 

می )مراحل مختلف توسعه گل در درخت پسته( که در سرمازدگی بهاره  20مارس تا  10بازه زمانی در  2020تا  2000

Observed data          Calculated data 
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 10اسفند تا  20ناگهانی در بازه زمانی  راتییو تغنشان داد که نوسان دمایی  ی ش. نتایجبررس است مؤثرمحصول پسته 
ی و باز شدن جوانه درخت پسته( زنجوانهفروردین و احتمال خسارت به ارقام زودگل که در مراحل ابتدایی توسعه گل )
شد که تعداد روزهای یخبندان و روزهای  زیاد است. همچنین با برآورد تعداد روزهای یخبندان  و روزهای بحرانی مشخص

شود از دیگر بنابراین پیشنهاد می می افزایش داشته است. 20مارس تا  10بحرانی در چند سال اخیر در بازه زمانی 
داد رخ یآگاهشیجهت پهای فراابتکاری های عصبی بازگشتی و یا الگوریتممحور مانند نروفازی، روشهای دادهروش

 و نتایج آن با نتایج دیگر تحقیقات مرتبط مقایسه شود. استفاده شود رهبها یسرمازدگ
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