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  چکیده

ن تحقیـق،  هـدف ای ـ . کند هاي ناشی از خشکسالی کمک شایانی می درك صحیح زمان شروع خشکسالی در هر منطقه به مدیریت و کاهش خسارت
 منظور شاخص بارندگی استانداردبدین. مدت استمدت و بلندمدت، میانهاي زمانی کوتاهمقیاسکاووس در ایستگاه گنبد بینی خشکسالی درپایش و پیش

(SPI) بـراي محاسـبه   . ماهه مورد استفاده قرار گرفت 24و  12، 9، 6، 3، 1هاي زمانی در مقیاسSPI    ایـن ایسـتگاه، در طـی     از آمـار ماهانـه بارنـدگی
و بـا اسـتفاده از چهـار روش هـوش مصـنوعی       SPIپس از پایش خشکسالی، بر اساس سري زمـانی  . استفاده شد 1385-86تا  1351-52هاي آبی  سال

 (RBF) یشعاع یهبر توابع پا یمبتن یشبکه عصب، (ANFIS)تطبیقی  فازي-عصبی ، سیستم استنباط(MLP)یه پرسپترون چند لا شامل شبکه عصبی
نتـایج مربـوط بـه پـایش نشـان داد، چهـار دوره طـولانی مـدت         . بینی خشکسالی گردیداقدام به پیش (GRNN)یافته  و شبکه عصبی رگرسیون تعمیم

بینی، نتـایج حـاکی از افـزایش دقـت     در قسمت پیش. در طول دوره آماري وجود دارد 73-76و  67-70، 60-62، 53-58هاي خشکسالی مربوط به سال
 ـ یهمبسـتگ  یبضر MLP نحوي که بر اساس نتایج حاصل از مدلبود؛ به SPIها، با افزایش مقیاس محاسبه بینیپیش و  SPI یمشـاهدات  یرمقـاد  ینب
و  ANFIS ،RBF هـاي بـا توجـه بـه نتـایج مـدل      همچنـین  .بوده اسـت  949/0 و 009/0به ترتیب  SPI24و  SPI1، براي آن بینی شدهپیش یرمقاد

GRNN  یرمقاد بینییشپ مربوط یهمبستگ یبضر یبتتربه SPI1 تا SPI24  بـود  یـر متغ 955/0تـا   210/0و  953/0تا  263/0، 925/0تا  021/0از. 
  . نتایج را ارائه نموده است بهترین GRNNبهترین عملکرد و بعد از آن  ANFISهاي مورد استفاده، با مقایسه نتایج مدل درمجموع

  
  ، هوش مصنوعی تطبیقی فازي-عصبی سیستم استنباط ی، شاخص بارندگی استاندارد،شعاع یهاتوابع پ :کلیدي هايواژه

  
    1 مقدمه

ــده ــه  خشکســالی یکــی از پیچی ــی اســت ک ــاي طبیع ــرین بلای ت
محیطی فراوانـی را بـه همـراه    هاي اقتصادي، اجتماعی و زیست آسیب

در این پدیده اثرات منفی زیـادي را بـه منـابع آب، کشـاورزي و     . دارد
درصـد افـرادي کـه از     50نماید، به نحوي کـه  نتیجه اجتماع وارد می

اند، تحت تاثیر از بلایاي طبیعی آسیب دیده 1992تا   1967هاي سال
ایـران بـه علـت قـرار گـرفتن در موقعیـت       ). 25(انـد  خشکسالی بوده

جغرافیایی خاص، خشکسالی را بـا فراوانـی وقـوع بـالا و شـدت زیـاد       
خشک  یمبا اقل یینه تنها در کشورها یخشکسال). 1(تجربه کرده است 

آفرین   در کشورهاي اروپایی نیز مشکل بلکه یران،خشک مانند ا یمهو ن
                                                             

 و آبیـاري  مهندسی گروه استادیار و آب منابع مهندسی دکتري دانشجوي -2و   1
 طبیعـی،  منابع و کشاورزي پردیس کشاورزي، فناوري و مهندسی دانشکده آبادانی،
  تهران دانشگاه

  )Email: Hosseini_SM@ut.ac.ir              :      نویسنده مسئول-(*

اروپـا   یـه در سطح اتحادخشکسالی را ) 19(و همکاران امپراگو ک. است
  . معرفی نمودندمهم  شکلم یکبه عنوان 

سـترده  پیچیـدگی آن بسـیار گ   تنوع مطالعات خشکسالی به دلیـل 
شـوند، از نظـر    مـی  انجـام  خشکسـالی  ي زمینه در که مطالعاتی. است

. بنـدي هسـتند   موضوع مورد بررسی در چند گروه متمایز قابـل طبقـه  
برخی از محققین به رابطه گردش عمومی جو بـا خشکسـالی و علّـت    

گروه دیگري از محققین به شـناخت   .نمایند وقوع خشکسالی توجه می
پردازند و گروهی  ا و عوامل تاثیرپذیر از آن میه زمان وقوع خشکسالی

هاي ناشی از آن  دیگر احتمال وقوع خشکسالی و تاثیرات آن و خسارت
تـوان بـه    هـا مـی   در این زمینـه . دهند را مورد تجزیه و تحلیل قرار می

و ) 22( و همکـاران   کـی مـک  ،)6(و همکاران  ترتیب به مطالعات چو
  .اشاره نمود) 34 و 33، 32(و همکاران  ویلهایت

منظور بررسی وضعیت منطقـه از نظـر شـروع    پایش خشکسالی به
خشکســالی و چگــونگی توســعه زمــانی و مکــانی خشکســالی انجــام 

تـرین راه بـه منظـور پـایش خشکسـالی اسـتفاده از       مرسـوم . شود می

  )علوم و صنایع کشاورزي( آب و خاك نشریه
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هـاي  تـرین شـاخص  از شـناخته ). 26(هاي خشکسـالی اسـت   شاخص
، )27((PDSI)  1کسالی پالمرتوان به شاخص شدت خشخشکسالی می

از آنجـا کـه   . اشـاره کـرد  ) 21( (SPI) 2و شاخص بارنـدگی اسـتاندارد  
ماهه  24و  12، 9، 6، 3، 1هاي زمانی مختلف در مقیاس SPIشاخص 

تواند براي پایش خشکسـالی در سـه مقیـاس،    قابل محاسبه است، می
و  SPI1. مدت مـورد اسـتفاده قـرار گیـرد    مدت و بلندمدت، میانکوتاه

SPI3 مدت، براي پایش خشکسالی کوتاهSPI6  وSPI9   براي پـایش
 منظور خشکسـالی بلنـد  به SPI24و    SPI12مدت ازخشکسالی میان

ایـن اسـت کـه بـراي      SPIمزیت دیگـر  ). 25(گردد مدت استفاده می
ایـن  . ي این شاخص تنها اطلاعات بارندگی مـورد نیـاز اسـت    محاسبه

اي در مطالعـات  این شاخص کاربرد گسـترده  است که مزایا باعث شده
  .خشکسالی داشته باشد

پایش خشکسالی از نظر آگاهی از شـروع خشکسـالی و شناسـایی    
هایی که در گذشته اتفاق افتاده است حـائز اهمیـت   بزرگی خشکسالی

بینی مناسب خشکسالی، به منظور آگـاهی  تر از آن، پیشاست؛ اما مهم
بینـی خشکسـالی   پـیش . منطقه اسـت  از وضعیت آینده خشکسالی در

ضروري به نظـر   آن، سوء اثرات و کاهش خشکسالی منظور مدیریت به
توانـد از اثـرات و    بینـی مناسـب خشکسـالی مـی     پـیش ). 11(رسد  می

هاي آن به شدت بکاهد زیرا بـا آگـاه بـودن از وضـعیت آینـده       آسیب
گیـرد   منطقه از نظر خشکسالی، مدیریت ریسک در دستور کار قرار می

  .و کمتر به مدیریت بحران خشکسالی وابسته خواهیم بود
بینی خشکسالی مطالعـات متنـوعی انجـام    در زمینه پایش و پیش

بـه پـایش خشکسـالی در    ) 35(زاده مهریـزي و مریـد   زارع. شده است
، SPIهـا در تحقیـق خـود از شـاخص     آن. رود پرداختنـد حوضه زاینده

آب مخزن بـه منظـور پـایش     و تراز (EDI) 3شاخص خشکسالی موثر
زمـان از چنـد    نتایج نشان داد اسـتفاده هـم  . خشکسالی استفاده کردند

ایشـان  . دهـد شاخص براي پایش خشکسالی نتایج بهتري را ارائه مـی 
پیشــنهاد دادنــد کــه در منطقــه مــورد مطالعــه، بــراي اعــلام شــروع  

 EDIو بـراي اعـلام خاتمـه خشکسـالی، شـاخص       SPI6خشکسالی 
براي ارزیـابی خشکسـالی   ) 12(گوسیک و تراجکویک . استتر مناسب

ایسـتگاه سـینوپتیک، طـی     12در  SPIدر کشور صربستان از شاخص 
نتایج حاکی از شناسـایی دو  . استفاده نمودند 2010تا  1980هاي سال

. بــود 2000-2003و  1987-1994هــاي دوره خشــک در طــی ســال
با استفاده از شاخص  به پایش خشکسالی در استان گیلان) 4(بهزادي 

SPI ــت ــه    . پرداخ ــدگی ماهان ــار بارن ــود از آم ــق خ ــان در تحقی ایش
استفاده  1976-2005هاي هاي سینوپتیک منطقه در طی سال ایستگاه

هـاي  خشکسـالی  1995و  1991هـاي  نتایج نشـان داد در سـال  . کرد

                                                             
1-Palmer Drought Severity Index  
2-Standardized Precipitation Index  
3- Effective Drought Index  

  .شدیدي در منطقه رخ داده است
 بینـی  تلف پـیش هاي مخ به مقایسه روش) 9(عیوضی و همکاران 

   شـبکه هـا از دو نـوع    آن. پرداختنـد  SPIخشکسالی بر اساس شاخص 
ها  آن مورد استفاده ANN. استفاده نمودند (ANN) 4عصبی مصنوعی

 ـ یشبکه عصبو  (MLP) 5یهلاپرسپترون چند شبکه عصبی بـر   یمبتن
هـاي   مـدل چنـین ایشـان از    هـم . بـود 6 (RBF) یشـعاع  یـه توابـع پا 

نیز استفاده نموند؛  (ARIMA) 7تجمعی متحرك نمیانگی همبسته خود
 SPIبینـی مقـادیر    دقت بـالاتري در پـیش   MLPنتایج نشان داد که 

مـدت خشکسـالی در   بینی میان به پیش) 8(و همکاران  ابراهیمی. دارد
ایشـان در  . پرداختند امیرکبیر، لار، لتیان و طالقان ي چهار سد محدوده

 فـازي  -عصـبی  اسـتنباط  سیستم از SPIبینی  تحقیق خود براي پیش
بـه  ) 31(خـواه و بشـري   وفـاه  .اسـتفاده نمودنـد    (ANFIS)8تطبیقی

رود بـا اسـتفاده از زنجیـره     بینی خشکسالی در حوضه آبریز کشف پیش
بینـی   اقـدام بـه پـیش   ) 14(و همکـاران   زادهحسـن  .مارکف پرداختند

نتیک با استفاده از تلفیق الگوریتم ژ SPIخشکسالی بر اساس شاخص 
موجکی نمودند؛ نتایج نشان داد مـدل مـورد اسـتفاده    -عصبی  با شبکه

  .عملکرد بهتري از مدل تلفیقی الگوریتم ژنتیک با شبکه عصبی دارد
اي در  بینی خشکسالی در حوضه براي پیش) 25(میشرا و همکاران 

هـا مـدل    به ایـن منظـور آن  . هند از یک مدل ترکیبی استفاده نمودند
ایجـاد   ANNاز ترکیـب یـک مـدل استوکسـتیک بـا       ترکیبی خود را

با استفاده   SPIبینی خشکسالی را بر اساس شاخص ها پیش کردند، آن
و دو مـدل ترکیبـی انجـام     ANNدو مدل  از یک مدل استوکستیک،

شـامل مـدل    ANN  ، دو مـدل ARIMAاستوکسـتیک،    مـدل . دادند
تی مـدل بازگش ـ  و )DMSNN( 9اي شبکه عصـبی  مرحلهمستقیم چند

هاي ترکیبی شـامل   و مدل )RMSNN( 10اي شبکه عصبی مرحلهچند
ــتی     ــرد بازگش ــا رویک ــبی ب ــبکه عص ــادفی ش ــی تص ــدل ترکیب  11م

)HSNNRA (   و مـدل ترکیبــی تصــادفی شـبکه عصــبی بــا رویکــرد
هاي پنج مدل نشان  بینی مقایسه پیش. بودند) HSNNDA( 12مستقیم

حوضه مـورد  تواند خشکسالی را در  به خوبی میHSNNRA داد مدل 
 و ANFISعملکـرد  ) 3(باکـانلی و همکـاران   . بینی کنـد  مطالعه پیش

بـر   یخشکسال بینی یشرا براي پ (FFNN) 13پیشخور عصبی ي شبکه
                                                             
4 -Artificial Neural Network 
5 -Multi Layer Perceptron  
6 - Radial Basis Function  
7 - Auto Regressive Integrated Moving Average  
8- Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System  
9- Direct Multi Step Neural Network   
10 - Recursive Multi Step Neural Network  
11-Hybrid Stochastic Neural Network of Recursive 
Approach  
12-Hybrid Stochastic Neural Network of Direct 
Approach  
13- Feed Forward Neural Network  
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 FFNNرا نسبت به  ANFISبررسی کردند؛ نتایج، برتري   SPIمبناي
  . نشان داد

با توجه به اهمیت خشکسالی در کشور، نیاز به تحقیقات جـامع در  
به همین علـت در ایـن تحقیـق بـه     . ینه بسیار محسوس استاین زم

بینی خشکسالی در ایستگاه گنبـدکاووس پرداختـه شـده    پایش و پیش
، پـایش  SPI هـاي ذکـر شـده بـراي شـاخص     به دلیـل مزیـت  . است

منظـور بررسـی   بـه . این شـاخص انجـام شـد    خشکسالی با استفاده از
در  SPIمـدت،  لنـد مـدت و ب مدت، میـان هاي کوتاهخشکسالی در دوره

. ماهه محاسبه گردیـد  24و  12، 9، 6، 3، 1هاي زمانی مختلف مقیاس
هاي هوش مصنوعی روش پس از پایش خشکسالی به مقایسه توانایی

هاي مورد استفاده در روش. بینی خشکسالی پرداخته شده استدر پیش
و شـبکه عصــبی    MLP، ANFIS،RBF: انــد از بینـی عبـارت  پـیش 

براي اولین بار است که به  GRNN. (GRNN)1یافته یمرگرسیون تعم
  .گیرد بینی خشکسالی مورد استفاده قرار می منظور پیش

  
  هاروش و مواد

  مورديمطالعه 
گنبدکاووس، که  در این پژوهش به بررسی خشکسالی در ایستگاه

هاي شاخص و بارز در حوضه گرگانرود است، پرداختـه  یکی از ایستگاه
مـدت بارنـدگی ماهانـه ایـن     هـاي بلنـد  داده نظور ازمبدین. شده است

  هـاي آبـی  سـاله مربـوط بـه سـال     35ایستگاه، در یـک دوره آمـاري   
به علت کفایـت و کامـل بـودن نسـبی      1385-86لغایت  52-1351 

این ایستگاه در طول . شد استفاده مناسب آماري ها و کیفیتسري داده
درجه و  37جغرافیایی  دقیقه شرقی و عرض 08درجه و  55جغرافیایی 

از نظر موقعیت سیاسی این ایسـتگاه  . دقیقه شمالی واقع شده است 14
هـاي اصـلی منطقـه     در استان گلستان قـرار دارد و یکـی از ایسـتگاه   

متـر در   میلـی  7/471میانگین بارندگی این ایستگاه . شود محسوب می
  . سال است

  
   (SPI) شاخص بارندگی استاندارد

براي پایش خشکسالی، شاخصی تحـت  ) 21( کی و همکارانمک
تنهـا بـه    SPI. ارائـه نمودنـد   (SPI)عنوان شاخص بارندگی استاندارد 

هـاي زمـانی    توانـد در مقیـاس   اطلاعات بارندگی نیازمند اسـت و مـی  
مسئله اصلی در  .ماهه محاسبه گردد 48و  24، 12، 9، 6، 3، 1مختلف 
ي اطلاعـات بارنـدگی   برازش توزیع آماري مناسب بر رو SPIمحاسبه 

است که توزیع گاما توزیـع مناسـبی بـراي      تجربه نشان داده. باشد می
صـورتی کـه فـرض کنـیم     هاي بارنـدگی اسـت، در    برازش روي داده

مقـادیر   xکنـد و   بارندگی در یک منطقـه از توزیـع گامـا تبعیـت مـی     
                                                             
1- General Regression Neural Network 

بارندگی باشد، تابع چگالی احتمال دو پارامتري گامـا بـه صـورت زیـر     
 :شودف میتعری
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 پـارامتر مقیــاس توزیــع و   پــارامتر شــکل، ، )1(در رابطـه  

)(  گردد می تعریفتابع گاما است که به صورت زیر:  
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ــارامتر Aي محاســبه  در رابطــه ــدگی  n، پ ــداد مشــاهدات بارن تع
  .              باشد می

اسـتفاده   گامـا  احتمال تجمعـی از توزیع  SPIدر محاسبه شاخص 
  :استزیر  صورتآن به شود که رابطه می
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از آنجا که در رابطه فوق مقدار لگاریتم صفر تعریف نشده اسـت و  
توزیع بارندگی ممکن است داراي مقادیر صفر باشد، لذا در این شرایط 

  .قابل محاسبه است) 6(ابطه احتمال تجمعی از ر
)6(  )()1()( xFqqxH   

 qبـراي محاسـبه   . باشـد  احتمال بارندگی صفر می qدر این رابطه 
  .استفاده نمود)) 7(رابطه (توان از رابطه کالیفرنیا  می

)7(  n
mq   

 nهاي صفر موجود در سـري زمـانی و    تعداد داده mدر این رابطه 
  .باشد هاي بارندگی می اد کل دادهنیز تعد

از  کـه  xH)(، انتقال احتمال تجمعیSPIگام بعدي در محاسبه 
دست آمده به توزیع نرمال استاندارد تجمعی با  هب ي تجمعیتوزیع گاما

عبارت اسـت   SPIدر واقع  .باشد میانگین صفر و انحراف معیار یک می
که مقدار احتمال تجمعـی آن   ،ال استاندارداز متغیري از تابع توزیع نرم

 .توزیع گاما مسـاوي باشـد   دربا مقدار احتمال تجمعی متغیر مورد نظر 
را نشـان   SPIبندي شدت خشکسالی بر اساس شاخص طبقه 1جدول 
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  .دهدمی
هـاي   ، نشـان داد کـه فـرض پیـروي همیشـگی داده     )13(گاتمن 

تی توزیـع احتمـالاتی   باشـد و بایس ـ  بارندگی از توزیع گاما صحیح نمی
به همـین  . بهینه براي هر سري زمانی به صورت جداگانه تعیین گردد

 دلیل در این تحقیق براي تعیـین توزیـع بهینـه بارنـدگی در ایسـتگاه     
ــون   ــق آزم ــع آمــاري از طری ــار توزی -کلمــوگروفگنبــدکاووس، چه

مورد بررسی قرار گرفت؛ سپس بـر اسـاس توزیـع    (K-S)  1یرنوفاسم
هاي آمـاري   توزیع. گردید SPIه، اقدام به محاسبه شاخص آماري بهین

نرمـال و   مورد بررسی علاوه بر توزیع گاما، توزیع نرمـال، توزیـع لـوگ   
 . باشند توزیع ویبول می

 
  (MLP)شبکه عصبی پرسپترون چند لایه 

ــه   ــد لای ــپترون چن ــواع  (MLP)شــبکه عصــبی پرس ــی از ان یک
هـا   هـا و بایـاس   وزن باشـد کـه در ایـن شـبکه،     هاي عصبی می شبکه

از  MLP. توانند براي تولید یک هدف مشخص آموزش داده شـوند  می
بسـیار شـایان    از خود نشان داده اسـت؛  آن جهت که عملکرد مناسبی

 هـاي یـه ها است که در لا از نورون يا مجموعه این شبکه، .توجه است
نورون یک واحد ریاضی بـا یـک    .اند پشت سر هم قرار گرفته یمختلف

کـه از   MLPبنـابراین یـک شـبکه عصـبی     . خطی اسـت تگاه غیردس
خطـی  غیر شود، یک سامانه پیچیده وها تشکیل میاجتماع این نورون

کـه شـامل ارائـه     شـده از یـادگیري نظـارت   MLP ).20(خواهد بـود  
ها به شبکه و به حداقل رسـاندن خطـاي تخمـین    ها و خروجیورودي

  ). 2(کند است، براي آموزش استفاده می
 

 SPI خشکسالی بر اساس شاخص نديبطبقه - 1جدول 
Table 1- Drought classification based on SPI  

SPIمقدار 
  SPI value  

  طبقه خشکسالی
  Drought category  

2SPI  ترسالی بسیار شدید  
Extremely wet   

99.1SPI5.1   ترسالی شدید  
Very wet   

49.1SPI1   ترسالی متوسط  
  Moderately wet   

99.0SPI99.0   نزدیک به نرمال  
  Near normal   

49.1SPI1   خشکسالی متوسط  
 Moderately dry   

99.1SPI5.1   خشکسالی شدید  
  Severely dry  

2SPI   خشکسالی بسیار شدید 
  Extremely dry   

  
                                                             
1- Kolmogorov-Smirnov test 

در ایـن تحقیـق    .دهـد را نشان مـی  MLP شماتیک یک 1 شکل
) BP( 2خطـا  انتشـار  پـس  آموزشـی  از الگـوریتم  MLPبراي آمـوزش  

چنین تابع انتقال زیگموئید براي لایـه مخفـی و تـابع     هم. استفاده شد
  .انتقال خطی براي لایه خروجی در نظر گرفته شده است

  

 

 لایه ورودي
Input layer 
 

  هاي مخفی لایه
Hidden layers 
 

  لایه خروجی
Output layer 
 

  
  MLPشماتیک  - 1شکل 

Figure 1- Schematic of MLP   
 

   (ANFIS) فازي تطبیقی-سیستم استنباط عصبی
 توسـط جانـگ   (ANFIS)فازي تطبیقی -سیستم استنباط عصبی

شبیه یک شبکه عصـبی   ANFIS). 18(معرفی گردید  1993در سال 
شبکه هاي یادگیري  چند لایه است با این تفاوت که علاوه بر الگوریتم

از پـنج   ANFISیـک مـدل   . گیرد ره میاز منطق فازي نیز به عصبی
لایه ورود : از اند لایه تشکیل شده است؛ این پنج لایه به ترتیب عبارت

هـاي   سازي وزن لایه نرمال اطلاعات، لایه محاسبه وزن قوانین فازي،
بنـدي و خروجـی    دست آمده، لایه محاسبه قوانین، لایه جمع قوانین به

اي رفته شده، تابع عضویت ذوزنقهدر اینا تابع عضویت در نظر گ. شبکه
 2شکل   .آموزش شبکه، روش هیبریدي در نظر گرفته شدو الگوریتم 

  .دهدرا نشان می ANFISشماتیکی از 
 

 
   (ANFIS)فازي تطبیقی-شماتیک سیستم استنباط عصبی - 2شکل 

Figure 2- Schematic of adaptive neuro-fuzzy inference 
system (ANFIS)  

  
                                                             
2- Back Propagation 
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  (RBF) صبی مبتنی بر توابع پایه شعاعیشبکه ع
، داراي پایـه  (RBF) یشـعاع  یـه بر توابـع پا  یمبتنشبکه عصبی 

سازي براي حـل مسـائل    ریاضیاتی بسیار قوي بر مبناي فرضیه منظم
به طور کلـی ایـن شـبکه از سـه لایـه شـامل لایـه        . باشد مشکل می

انتقال  در این شبکه، تابع. ورودي، مخفی و خروجی تشکیل شده است
گردد و در لایه خروجی تابع انتقـال،  گوسی در لایه مخفی استفاده می

هاي عصـبی بـه   پایه و اساس نوع خاصی از شبکه RBF .خطی است
نشان  RBFیک شبکه  3در شکل . هاي عصبی آماري استنام شبکه

 RBFطور که در شکل مشخص اسـت، نـورون   همان. داده شده است
ایـن تـابع، فاصـله اقلیدسـی بـین هـر        ورودي. یک تابع گوسی است

ي بـردار ورودي  ي هـم انـدازه  ورودي به نورون با بردار مشخص شده
  :کنداین تابع گوسی از رابطه زیر استفاده می. است

 )8(  
2

),( I
r ebXf     

hXXI br /8326.0*  
ورودي  bX، ورودي شبکه با خروجی نامعلوم rXدر این رابطه 

پارامتري اسـت کـه پهنـاي تـابع       h و b مشاهداتی در زمان یا مکان
. خروجی این تابع بین صفر تا یک متغیر است. کندگوسی را کنترل می

بـه صـورت زیـر     rX بر اسـاس متغیـر مسـتقل    Yrمحاسبه خروجی 
  :آیددست می به

)9(  BiasbXfLWY rr  ),(*     
وزن مـاتریس ارتباطـات    به ترتیب Biasو LWدر این رابطه

 .بین لایه مخفی و لایه خروجی و ماتریس بایاس لایه خروجی است
  

 

 2/8326.0*),( hXX
r

brebXf 

rY

LW

Bias

  
 .RBF شماتیک - 3شکل 

Figure 3- Schematic of RBF  
  
  (GRNN)یافته  شبکه عصبی رگرسیون تعمیم

یک شـبکه بـراي    (GRNN) یافته رگرسیون تعمیمشبکه عصبی 
ایـن شـبکه نـوع دیگـري از     . حل مسائل رگرسیونی بر پایه آمار است

توسط اسپکت معرفی  1991در سال  GRNN .است RBFهاي شبکه
توانـد توابـع    این شبکه داراي آموزش سـریع بـوده و مـی   ). 29(گردید 

یـه اسـت   یک شبکه سه لاGRNN . غیرخطی را به خوبی مدل نماید

تـر انتخـاب   بسـیار آسـان   MLPهاي آن در مقایسه با که تعداد نورون
 4شـکل  . شـوند شود، زیرا برابر تعداد مشاهدات در نظر گرفته مـی می

، در RBFایـن شـبکه هماننـد    . دهـد را نشان می GRNNیک شبکه 
کند؛ امـا در لایـه خروجـی یـک     لایه میانی از تابع گوسی استفاده می

بـراي   10رابطـه  . شـود وارد محاسـبات مـی   RBFاز  تـر بخش اضافه
  .گیردمحاسبه مقدار خروجی در این شبکه مورد استفاده قرار می
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ــه در آن  ــه bTک ــوط ب ــین مشــاهده و b هــدف مرب ــداد  nام تع
 .مشاهدات است

 
 

 ),( bxf r
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 GRNNشماتیک  - 4شکل 

Figure 4- Schematic of GRNN  
  

  بینی هاي پیش  مدل
بینی کمی خشکسالی، چهـار مـدل مختلـف مـورد      به منظور پیش
ترین مدل  سپس بر اساس معیارهاي ارزیابی بهینه. استفاده قرار گرفت

بینـی شـاخص   براي پیش  ،1در مدل . بینی انتخاب گردید در هر پیش
SPI  در ماه بعد، از سري زمانیSPI ه گردیـد،  با یک گام تاخیر استفاد
از ، t+1در زمـان   SPI بینی مقدار شـاخص  صورت که براي پیش بدین

بینی شـاخص در   پیش 2استفاده شد، در مدل  tمقدار شاخص در زمان 
ماه بعد بر اساس مقادیر شاخص تا دو ماه قبل صـورت پـذیرفت و بـه    

بینی بر اساس مقادیر شاخص تـا   پیش 4و مدل  3طور مشابه در مدل 
  .ه قبل انجام شدسه و چهار ما

SPI(1)(tSPI(t)(  1مدل  )11( f  
tSPI,(t)SPI(1)(tSPI)-(1(  2مدل  )12( f  
tSPI,(t)SPI(1)(tSPI)-(tSPI,1)-(2(  3مدل  )13( f  
SPI,SPI,SPI,SPI(SPI(  4مدل  )14( 3)-(t2)-(t1)-(t(t)1)(t f  
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  معیارهاي ارزیابی
 سـه ، از هـاي مختلـف  روش ها و مقایسه نتـایج براي ارزیابی مدل

جـذر میـانگین مربعـات     ، (R)1بسـتگی همضریب یعنی معیار ارزیابی 
 .گردیـد استفاده  (MAE) 3و میانگین قدرمطلق خطا )RMSE( 2خطا

  :شوند این معیارها به صورت زیر تعریف می
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 یرمقـاد  fi ام،i یندر گـام زمـا   یمشاهدات یرمقاد Oiروابط،  یندر ا

 fی،مشـاهدات  یرمقـاد  یانگینم O ام،i یشده در گام زمان بینی یشپ
هر مدل که . باشند یها م تعداد داده n شده و بینی یشپ یرمقاد یانگینم

 یشـتري ب یـت کمتر باشـد، از مطلوب  MAEو  RMSEیشتر، ب R يدارا
  .استبرخوردار 

  
  بحث و تایجن

 SPIپایش خشکسالی در ایستگاه گنبدکاووس، شـاخص   منظوربه
، 6، 3، 1هـاي زمـانی   بر اساس توزیع آماري بهینه بارندگی در مقیاس

توزیـع بهینـه بارنـدگی در ایسـتگاه     . محاسبه گردید ماهه 24و  12، 9
 K-S، بر اساس آزمـون  SPIهاي مختلف  گنبدکاووس به ازاي مقیاس

مشـخص اسـت    2گونه که از جدول  همان. ئه شده استارا 2درجدول 
در . باشـد هـا، توزیـع گامـا نمـی     توزیع بهینه بارندگی در بسیاري از ماه

درصـد مواقـع توزیـع     50حداقل در  SPIهاي مختلف محاسبه مقیاس
ترین تبعیت  بیش. بهینه بارندگی، توزیعی به جزء توزیع گاما بوده است

اسـت، کـه     SPI3 و  SPI1 گاما مربوط بههاي بارندگی از توزیع داده
ترین  کنند و کمهاي بارندگی، از این توزیع پیروي میدر شش ماه داده

است؛ کـه تنهـا در دو    SPI24پیروي بارندگی از توزیع گاما مربوط به 
نیـز بـا   ) 15(حجـابی  . ماه، توزیع آماري بهینه، توزیع گاما بـوده اسـت  

نرمـال و ویبـول بـراي محاسـبه     لوگبررسی چهار توزیع گاما، نرمال، 
  .به نتایجی مشابه نتایج فوق دست یافت SPIشاخص 

پس از مشخص شدن توزیع احتمالاتی بهینـه بارنـدگی، شـاخص    
SPI نمـودار  5شـکل  . هاي زمانی مختلـف، محاسـبه شـد   در مقیاس ،

                                                             
1- Correlation 
2- Root Mean Square Error 
3- Mean Absolute Error 

بـر  . دهدتغییرات این شاخص را، در دوره آماري مورد بررسی نشان می
مـدت داراي  در مقیـاس زمـانی کوتـاه    SPIشاخص  اساس این شکل،

از مقـدار   SPIنوسانات زیادي است، اما با افزایش گام زمانی محاسـبه  
 SPIبا افزایش مقیاس زمانی محاسـبه  . این نوسانات کاسته شده است

ها افـزایش داشـته   ها کاهش یافته اما تداوم آنتعداد وقوع خشکسالی
-درپی در مقیاس زمانی کوتاهپیهاي چنین وقوع خشکسالی هم. است

. مدت شـده اسـت  مدت، موجب وقوع خشکسالی در مقیاس زمانی بلند
هاي زمانی مختلف در مقیاس SPIهاي شاخص نتایج مشابه از ویژگی

، 5بـر اسـاس شـکل    . ارائه شده اسـت ) 10(توسط قاسمی و همکاران 
 هـاي توان چهار دوره طولانی مدت خشکسـالی مربـوط بـه سـال    می

چنـین سـه    را تشخیص داد، هـم  73-76و  70-67، 62-60، 58-53 
در طـول   81-85و  70-73، 64-67هاي دوره ترسالی مربوط به سال

  .دوره آماري وجود دارد
، اقـدام بـه   SPIدر ادامه با در دست بودن سري زمـانی شـاخص   

 MLP ،ANFIS ،RBFهـاي  بینی خشکسالی با استفاده از روشپیش
درصـد   20ها بـراي مرحلـه آمـوزش و    د دادهدرص 80. شد GRNNو 

هـاي  پارامترهاي مناسب روش. براي آزمایش مورد استفاده قرار گرفت
منظـور  چنـین بـه   هـم . مختلف از طریق آزمون و خطـا تعیـین گردیـد   

در . سـنجی متقـاطع اسـتفاده شـد    برازش، از صـحت جلوگیري از بیش
نـی بـا یـک    بیسنجی متقاطع در هر بار اجراي مدل پیشروش صحت

هاي مجموعه آمـوزش، کنـار   پارامتر مشخص،  یک یا تعدادي از داده
و مدل بـر اسـاس   ) سنجیهاي صحتبه عنوان داده(شوند گذاشته می

هاي کنار گذاشته شده بیند، سپس دادهمانده، آموزش میهاي باقیداده
شوند و داده یا مجموعـه دیگـري از   به مجموعه آموزش برگردانده می

شوند و سنجی کنار گذاشته میهاي آموزش، به عنوان داده صحتداده
شود، این فرآیند تـا زمـانی کـه تمـام     بار دیگر شبکه آموزش داده می

. یابدسنجی استفاده شوند، ادامه میهاي آموزش در قسمت صحتداده
 هــاي در تخمـین داده  پـس از آن بـر اسـاس میــانگین خطـاي مـدل     

براي . شودناسب شبکه عصبی تعیین میم) هاي(سنجی، پارامترصحت
. اسـتفاده گردیـد   7-2بینی از چهار مدل معرفی شـده در بخـش   پیش

بـراي   MAEو  R ،RMSEمدل مناسب بر اساس معیارهاي ارزیـابی  
پـس از آن،  . هاي زمـانی اسـتخراج شـد   هر روش و در تمامی مقیاس

رت هـا صـو  تحلیل نتایج بر پایه بهترین مدل، براي هـر یـک از روش  
  .پذیرفت

هاي استفاده شده در  نتایج، حاکی از عملکرد مناسب تمامی روش 
هاي مختلـف،   روش SPI1در خصوص . است SPIهاي بالاي  مقیاس

بینی خشکسالی ندارنـد، بهتـرین روش در   توانایی قابل قبولی در پیش
برابـر بـا    RMSEو   R، MAEاست که به ترتیب با  RBFاین میان 

. بهترین عملکرد را از خود نشـان داده اسـت   989/0و  806/0، 263/0
توان در پراکندگی و تغییـرات شـدید شـاخص    علّت این موضوع را می

SPI هـا   بهبود عملکرد تمامی روش. در مقیاس یک ماهه جستجو کرد
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رابطـه مسـقیمی دارد، بـدین     SPIبا افزایش مقیاس زمـانی محاسـبه   
یر معیارهـاي ارزیـابی   ، مقـاد SPIمعنی که با افزایش مقیاس محاسبه 

اي توسـط  در این خصوص نتـایج مشـابه  . یابد مورد استفاده، بهبود می
  .ارائه شده است) 24 و 23(و میشرا و دساي ) 16(حجابی و بذرافشان 

  
 *بهینه بارندگی در ایستگاه گنبدکاووس هاي آماريتوزیع - 2جدول 

Table 2- Optimal statistical distribution of precipitation in the Gonbad-e Kavous station   
 شهریور

Shahrivar 
 مرداد

Mordad 
 تیر
Tir 

 خرداد
Khordad 

 اردیبهشت
Ordibehesht 

 فروردین
Farvardin 

 اسفند
Esfand 

 بهمن
Bahman 

 دي
Dey 

 آذر
Azar 

 آبان
Aban 

 مهر
Mehr 

 شاخص
Index 

W G G G G G G L N N N L SPI1 
L G W G G L N W G W G G SPI3 
G L L L G L G W N N W W SPI6 
G L L L G L W G L L L L SPI9 
G G L L G G L L L G L L SPI12 
W L N L L L L L L G G W SPI24 

 توزیع ویبول است: Wنرمال و  توزیع لوگ: Lتوزیع نرمال، : Nتوزیع گاما، : Gدر جدول فوق  *
*In the above table G: Gamma distribution, N: normal distribution, L: Log-normal distribution, and W: Weibull distribution.  
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 هاي زمانی مختلف براي ایستگاه گنبدکاووسدر مقیاس SPIسري زمانی شاخص  - 5شکل 

Figure 5- SPI time series over different time scales for the Gonbad-e Kavous station  
 

مقادیر معیارهاي ارزیـابی، مربـوط بـه مرحلـه آزمـایش       3جدول 
هـا  تمـام روش  3بر اساس جدول . دهدهاي مختلف را نشان میروش

تـرین   بـیش  SPI24بینی ترین دقت و در پیشکم SPI1بینی در پیش
ضریب همبستگی بـین   MLPنحوي که در روش به. انددقت را داشته

 ـ SPIمقادیر مشاهداتی   949/0بـه   009/0ادیر محاسـباتی آن از  و مق
 GRNNو  ANFIS ،RBFهاي چنین براي روش هم. یابدافزایش می

 953/0تا  263/0، 925/0تا  021/0نیز به ترتیب ضریب همبستگی از 
متغیـر   SPI24و  SPI1بینـی مقـادیر   براي پـیش  955/0تا  210/0و 

  . است
ر معیارهاي ارزیابی اعدادي در داخل پرانتز، کنار مقادی 3در جدول 

نوشته شده است که رتبه هر روش، بر اساس معیار ارزیابی مورد نظـر  
بینـی  بر این مبنا در پـیش . دهدرا نشان می SPIبینی شاخص در پیش

SPI1  روشRBFــیش ــی ، در پـ  SPI12و  SPI3 ،SPI6 ،SPI9بینـ
ــی و در پــیش ANFISروش  ــیش GRNNروش  SPI24بین ــرین  ب ت

با ترکیب تعداد معیارهاي ارزیابی و تعداد . اندرا داشته ي اول تعداد رتبه
) 6×3(رتبـه   18براي هـر روش   SPIي  هاي مختلف محاسبهمقیاس

بار رتبـه نخسـت را    MLP، 2در این میان، روش . وجود خواهد داشت
، 10نیز به ترتیـب   GRNNو  ANFIS ،RBFهاي روش. داشته است

اند؛ بنابراین در مجمـوع عملکـرد   بار در رتبه نخست قرار گرفته 3و  3
در غیــاب روش . هــا بــوده اســتبهتــر از ســایر روش ANFISروش 

ANFIS روش ،GRNN  ــار قرارگیــري در رتبــه دوم بهتــرین  9بــا ب
  . عملکرد را از خود نشان است

نکته مهم دیگري که باید به آن اشاره کرد عملکرد مناسب مـدل  
GRNN هاي پـیش  امی مقیاسباشد، هر چند که این مدل در تم می-

هـا دارد و تنهــا در   عملکـرد تقریبـاً مشـابه بـا سـایر روش      SPIبینـی  
ها عملکرد بهتري داشته اسـت، امـا    از تمامی روش SPI24بینی  پیش

نکته قابل توجه، آموزش سریع این شـبکه و کـاهش زمـان آزمـون و     
تنها به یک پارامتر  GRNN. خطا براي انتخاب پارامتر بهینه آن است
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وابسته است که مقدار مناسب آن نیز در طـی چنـد اجـرا بـه سـرعت      
ایـن شـبکه از نظـر سـرعت آمـوزش از تمـامی       . گـردد مشخص مـی 

  .تر است کر شده سریعذهاي  روش

  
  بینی خشکسالی در پیش هاي مختلفمدل برايمعیارهاي ارزیابی  - 3جدول 

Performance measures for the various models in forecasting drought Table 3- 

SPI24 SPI12 SPI9 SPI6 SPI3 SPI1 ارزیابی معیارهاي 
Performance measures 

  روش
Method 

1 1 1 2 3 3 
 بهینه مدل

The optimal model 
MLP 0.949 (3) 0.927 (2) 0.879 (3) 0.804 (1) 0.645 (3) 0.009 (4) R 

0.149 (1) 0.249 (2) 0.317 (3) 0.458 (2) 60 (4)0.5 0.794 (3) MAE 
0.254 (4)  0.307 (2)  0.399 (3)  0.571 (2)  0.703 (4)  0.997 (3)  RMSE 

1 1 1 1 1 2 
 بهینه مدل

The optimal model 
ANFIS 0.925 (4)  0.915 (3)  0.885 (1)  0.801 (2)  0.653 (1)  0.021 (3)  R 

0.187 (3)  0.238 (1)  0.303 (1)  0.453 (1)  0.532 (1)  (4) 0.835  MAE 
0.244 (3)  0.305 (1)  0.390 (1)  0.562 (1)  0.668 (1)  1.012 (4)  RMSE 

1 1 1 1 1 3 
 بهینه مدل

The optimal model 
RBF 0.953 (2)  0.910 (4)  0.860 (4)  0.783 (3)  0.626 (4)  0.263 (1)  R 

0.118 (4)  0.276 (4)  0.348 (4)  0.473 (3)  0.559 (3)  0.806 (1)  MAE 
43 (2)0.2  0.337 (4)  0.439 (4)  0.599 (4)  0.692 (2)  0.989 (1)  RMSE 

 بهینه مدل 3 3 2 2 2 1
The optimal model 

GRNN 0.955 (1)  0.928 (1)  0.883 (2)  0.776 (4)  0.648 (2)  0.210 (3)  R 
0.171 (2)  0.250 (3)  0.314 (2)  0.474 (4)  0.558 (2)  0.808 (2)  MAE 
0.232 (1)  (3)0.310   0.398 (2)  0.589 (3)  0.694 (3)  0.992 (2)  RMSE 
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 در ایستگاه گنبدکاووس SPIبینی شده شاخص  نتایج مقادیر محاسبه شده و پیش - 6شکل 
The results of calculated and forecasted values of SPI in the Gonbad-e Kavous station Figure 6-  
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  SPIبینی شده مقایسه میانگین سري زمانی مشاهداتی و پیشآزمون  - 4جدول 
Tabel 4- Comparison mean test for observed and forecasted SPI time series 

 میانگین  
Mean  آماره Z  

Z- Statistics 

 مشاهداتی 
Observed 

MLP ANFIS RBF GRNN  MLP ANFIS RBF GRNN 

SPI1 0.229 0.002 -0.011 -0.071 -0.031  2.142 2.188 2.822 2.450 

SPI3 0.420 0.267 0.278 0.303 0.333  1.209 1.209 0.976 0.778 

SPI6 0.563 0.425 0.471 0.532 0.431  1.019 0.689 0.220 1.025 

SPI9 0.616 0.541 0.541 0.609 0.527  0.624 0.624 0.053 0.723 

SPI12 0.662 0.586 0.606 0.633 0.609  0.635 0.456 0.241 0.442 

SPI24 0.833 0.780 0.792 0.783 0.783  0.435 0.341 0.416 0.423 
 

قابــل اســتنتاج اســت، انتخــاب  3نتیجـه دیگــري کــه از جــدول  
بینـی کننـده بـا افـزایش      تر، به عنوان مدل بهینه پیش هاي ساده مدل

اکثـر   SPI1بینـی  نحوي که بـراي پـیش  به. است SPIمقیاس زمانی 
بینـی  انـد، در حـالتی کـه بـراي پـیش     استفاده کرده 3ها از مدل وشر

SPI24 ها، با استفاده از مدل شماره یک، نتـایج بهتـري را   تمام روش
ترین استفاده از  بیش ANFISو  RBFدر این زمینه . اندگزارش نموده

توان این مـورد را بـه عنـوان     باشند؛ که میمدل شماره یک را دارا می
مقـادیر مشـاهداتی و    6شـکل  . براي این دو روش دانستنقطه قوتی 

. دهـد هاي آزمایش نشان میرا براي داده SPIبینی شده شاخص پیش
هاي مورد استفاده بـا افـزایش مقیـاس     بهبود عملکرد روش این شکل

طور که مشـخص   همان. دهد را به خوبی نشان می SPIزمانی محاسبه 
بینی شده از یک خط بـدون   یشاست ارتباط بین مقادیر محاسباتی و پ

رسـیده   SPI24درجـه در   45به خطی با شیب تقریبـاً   SPI1شیب در 
بینی شـده بـر اسـاس    مقایسه میانگین مقادیر مشاهداتی و پیش است

دهد، که فرض صفر مبنی بر برابر بـودن میـانگین   نشان می Zآزمون 
سطح در  SPI1بینی شده تنها در مورد سري مقادیر مشاهداتی و پیش

، SPI1بینـی  نظر از پـیش  بنابراین صرف. شوداشتباه یک درصد رد می
هـاي مـورد   توان نتیجه گرفـت کـه در بقیـه مـوارد، تمـامی روش     می

این ویژگـی  . انداستفاده، میانگین سري زمانی مشاهداتی را حفظ کرده
بینی هاي هوش مصنوعی در پیشتواند تاکیدي بر کارایی روشنیز می

  .دخشکسالی باش
 

  کلی گیري نتیجه
بینـی خشکسـالی، بـر مبنـاي     هدف از این تحقیق پایش و پـیش 

بـدین منظـور از   . هـاي زمـانی مختلـف بـود    در مقیـاس  SPIشاخص 
سـاله مربـوط    35اطلاعات بارندگی ایستگاه گنبدکاووس در یک دوره 

در ابتـدا  . استفاده گردید 1385-86لغایت  1351-52هاي آبی سالبه 
از  SPIي  هاي مختلف محاسـبه هینه بارندگی در مقیاستوزیع آماري ب

 SPIتعیین گردید؛ پس از آن به محاسبه شـاخص   K-Sطریق آزمون 
در ادامه با در دست بودن . با استفاده از توزیع آماري بهینه پرداخته شد

با استفاده از چهـار روش هـوش مصـنوعی     SPIسري زمانی شاخص 
ــامل  ــد GRNN و MLP ،ANFIS ،RBFش ــیشام اق ــه پ ــی ب بین

 . خشکسالی گردید
نشان داد که توزیـع بهینـه بارنـدگی همـواره توزیـع گامـا        نتایج 
بـه طـور    SPIهـاي زمـانی مختلـف     باشد و بایستی براي مقیاس نمی

 24و  12 در مقیـاس  SPIبر اسـاس شـاخص   . جداگانه مشخص گردد
 هـاي ماهه، چهار دوره طـولانی مـدت خشکسـالی مربـوط بـه سـال      

چنین سه  تشخیص داده شد، هم 73-76و  70-67، 62-60، 58-53 
در طـول   81-85و  70-73، 64-67هاي دوره ترسالی مربوط به سال

  .دوره آماري وجود داشت
بینـی  بینی خشکسالی نشـان داد، کـه پـیش   نتایج مربوط به پیش

SPI1 شود بـه نحـوي کـه در بهتـرین     با دقت بسیار پایینی انجام می
، 263/0برابر با  RMSEو   R، MAEبه ترتیب با ،  RBFروشحالت 

چنین بـا افـزایش    هم. بهترین عملکرد را داشته است 989/0و  806/0
به . یابدها افزایش میبینی تمام روشدقت پیش SPIمقیاس محاسبه 

 SPI24بـدترین عملکـرد و در    SPI1هـا در  نحوي کـه تمـامی روش  
با  SPIبینی همچنین در پیش .اندبهترین عملکرد را از خود نشان داده

تري بـوده  بینی کننده مدل سادهمقیاس زمانی بالاتر، مدل بهینه پیش
هاي مدلی که تنها از در کلیه روش SPI24است، به صورتی که براي 
بینـی اسـتفاده کـرده اسـت، بهتـرین مـدل       یک گام تـاخیر در پـیش  

شـاخص   بر اساس سري زمـانی ) 7(دوردو . بینی کننده بوده است پیش
SPI بینی خشکسـالی در  هاي سري زمانی به پیشو با استفاده از مدل

اي در ترکیه پرداخت، نتـایج ایشـان بـا نتـایج تحقیـق حاضـر       حوضه
بینـی  با منظور بررسی پـیش ) 28(زاده و تبري رضاییان. سازگاري دارد

ایستگاه سـینوپتیک کشـور از شـبکه عصـبی      5یري خشکسالی در پذ
MLP ــایج ایشــان حــاکی از افــزایش دقــت  اســتفاده کر ــد کــه نت دن
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حسـینی موغـاري و   . بـود  SPIها با افزایش مقیاس محاسبه بینی پیش
بینی خشکسالی با اسـتفاده  اي در پیشنیز نتایج مشابه) 17(نژاد عراقی

  .از شبکه عصبی در حوضه گرگانرود گزارش کردند
ان توهاي مختلف استفاده شده، میدر خصوص بررسی دقت روش

بخــش دانســت، امــا در قضــاوت هــا را رضــایتعملکــرد تمــام روش
بهتـرین عملکـرد را از خـود نشـان داده      ANFISگیرانه روش  سخت
کـه بـراي اولـین بـار در ایـن       GRNN، روش ANFISبعـد از  . است

بینی خشکسالی مورد استفاده قرار گرفت، بهترین دقت تحقیق در پیش
، یـک مزیـت   GRNNسب روش نظر از دقت منا صرف. را داشته است

ها، سرعت آمـوزش بسـیار بـالاي ایـن     دیگر آن نسبت به سایر روش
در کنـار دقـت    GRNNسـرعت بـالاي آمـوزش    . شبکه عصبی است

را بـه یـک روش مناسـب بـراي      GRNNتواند مناسب این روش، می
 .بینی خشکسالی و سایر مسائل رگرسیونی تبدیل نمایدپیش
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Introduction: Due to economic, social, and environmental perplexities associated with drought, it is 

considered as one of the most complex natural hazards. To investigate the beginning along with analyzing the 
direct impacts of drought; the significance of drought monitoring must be highlighted. Regarding drought 
management and its consequences alleviation, drought forecasting must be taken into account (11). The current 
research employed multi-layer perceptron (MLP), adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS), radial basis 
function (RBF) and general regression neural network (GRNN). It is interesting to note that, there has not been 
any record of applying GRNN in drought forecasting. 

Materials and Methods: Throughout this paper, Standard Precipitation Index (SPI) was the basis of drought 
forecasting. To do so, the precipitation data of Gonbad Kavous station during the period of 1972-73 to 2006-07 
were used. To provide short-term, mid-term, and long-term drought analysis; SPI for 1, 3, 6, 9, 12, and 24 
months was evaluated. SPI evaluation benefited from four statistical distributions, namely, Gamma, Normal, 
Log-normal, and Weibull along with Kolmogrov-Smirnov (K-S) test. Later, to compare the capabilities of four 
utilized neural networks for drought forecasting; MLP, ANFIS, RBF, and GRNN were applied. MLP as a multi-
layer network, which has a sigmoid activation function in hidden layer plus linear function in output layer, can 
be considered as a powerful regressive tool. ANFIS besides adaptive neuro networks, employed fuzzy logic. 
RBF, the foundation of radial basis networks, is a three-layer network with Gaussian function in its hidden layer, 
and a linear function in the output layer. GRNN is another type of RBF which is used for radial basis regressive 
problems. The performance criteria of the research were as follows: Correlation (R2), Root Mean Square Error 
(RMSE), Mean Absolute Error (MAE). 

Results Discussion: According to statistical distribution analysis, the optimal precipitation distribution in 
many cases was not Gamma distribution. The various time-scales of SPI revealed that, at least in 50% of the 
events, Gamma was not the selected distribution. Throughout the drought forecasting on the basis of SPI time-
series with four aforementioned networks, 80% of the data was allocated to the training process whilst the rest of 
them considered for the test process. The proper parameters of the networks were chosen via trial and error. 
Moreover, Cross-validation was used to overcome the over-estimation. The results revealed that the long-term 
SPIs outdid the others. Performance of the networks promoted with increases in time scales of SPI. In other 
words, the performance criteria improved proportional to the increases in the time-scales. Based on the Table 3, 
the least and best performance were contributed to SPI1 and SPI24, respectively. In this regard, R2 of MLP for 
observed and estimated values of SPI vitiated from 0.009 to 0.949. Similar to MLP, correlation of ANFIS, RBF, 
and GRNN increased from 0.021 to 0.925, 0.263 to 0.953, and 0.210 to 0.955. Comparison of observed and 
estimated mean values via Z test indicated that null hypothesis of equal mean observed and estimated values was 
only rejected for SPI1 with α=0.01. Hence, except SPI1 forecasting, the all other scenarios have remained the 
mean of observed time series which highlighted the robustness of artificial intelligence in drought forecasting. 

Conclusion: The main objective of the ongoing research was monitoring and forecasting of drought based 
upon various time scales of SPI. In doing so, the precipitation data of Gonbad Kavous station during the period 
of 1972-73 to 2006-07 were used. Based on K-S test, the best statistical distribution test for different time scales 
of SPI evaluation was chosen, and then, the SPI was calculated based on the most fitted distribution. After 
generating the time-series, MLP, ANFIS, RBF, and GRNN were applied for drought forecasting. According to the 
findings, the lowest performance of forecasting belonged to SPI1 where its RBF’s best performance for R2, 
RMSE, and MAE were 0.263, 0.806, and 0.989. Furthermore, increases in SPI time-scale promoted the 
performance of networks. Thus, the worst and best performance belonged to SPI1 and SPI24, respectively. 
Among the utilized models, ANFIS stood superior to the others, and GRNN followed up after it. 

Keywords: Artificial Intelligence, Generalized Regression Neural Network, Radial Basis Functions, 
Standardized Precipitation Index 
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