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 چکيده

های زمانی است. در این روش سیگنال ها و سریسیگنال تحلیلهای نوین و بسیار موثر در زمینه تبدیل موجک یکی از روش

وان ورودی مدل شبکه عصبی عنهای حاصل به( با استفاده از موجک مادر منتخب تجزیه شده، دادهSPIشاخص بارش استاندارد )

های عصبی گردد. در این تحقیق، از شبکهبینی خشکسالی ارائه میپیش برایمصنوعی در نظر گرفته شده و یک مدل تلفیقی 

 -های عصبی مصنوعیچنین شبکهو هم ARIMA، سری زمانی RBF)ای شعاعی ) ( و تابع پایهMLPمصنوعی پرسپترون چند لایه )

بینی استفاده شده است. در این خصوص، از ( برای پیشWA-RBFای شعاعی ) ( و تابع پایهWA-MLPلایه ) موجک پرسپترون چند

شور استفاده شد. وضعیت رطوبتی با استفاده از شاخص  آبریزساله در حوضه  44های بارندگی ایستگاه بیدستان با دوره آماری  داده

در هر بازه زمانی، از مقادیر مربوطه در  SPIاسبه گردید. برای تخمین مقدار ماهه محسه   ( در دورهSPIبارندگی استاندارد شده )

و وضعیت خشکسالی کوتاه  SPIمقادیر ( R2=78/0)با دقت بالاتری  WA-MLPاستفاده شد. نتایج نشان داد مدل  ،های ماقبل زمان

 کند.  بینی می مدت را پیش

 
  ..ARIMA ،SPIموجک،  -خشكسالي،  شبكه عصبي مصنوعيبيني،  پيش :هاکلید واژه

 

 مقدمه
شدني است كه در اثر  و تكرار طبيعياي  خشكسالي پديده

گردد  مشخص حادث ميكاهش ميزان بارندگي در يک دوره زماني 
(Sharma and Smakhtin, 2004.)  اين پديده به كندي

تدريج و در يک دوره زماني نسبتاً هشود و تأثير آن ب شروع مي
محيط كشاورزي،   هاي مختلف مانند منابع آب، طولاني در بخش

تعيين دقيق  يرو از اينشود.  ظاهر مي اقتصادي  و اجتماعي، زيست
 است. بنابراين زمان شروع و خاتمه اين پديده تا حدودي مشكل

 Moried) كنند اي خزنده توصيف مي خشكسالي را پديده ،غلبا

and Moghaddasi, 2005).  به دليل ماهيت  اين اساس، بر
تشخيص و ارزيابي ، و خاتمه آن بطئي بودن شروعخشكسالي و 
 (.Prathumchai et al., 2001) باشد آن مشكل مي

مهمي در هاي منابع آب نقش ي خشكسالي در سيستمبين پيش     
 ،اخيرطور سنتي در چندين دهه  . بهداردكاهش خسارات خشكسالي 

طور  به هاي رياضي و مدل برازشبيني خشكسالي از  براي پيش
 را  ي زمانيها سري ،ها . اين مدله استگسترده استفاده شد

صورت در نظر گرفته و فرآيندها را به (stationaryايستا )صورت به
هاي هيدرولوژيكي بيشتر سيگنال .كنند سازي مي خطي مدل

 داراي مشخصات غير ايستا مخصوصاً فصلي و ماهانه و روزانه

(Non stationary( پرش ،)Drift  روند ،)(Trend)  و تغييرات
سازي آنها استفاده از لدناگهاني در بسامد هستند كه براي م

هاي جديد رياضي ضروري ريهخطي و نظمعادلات غير ها،الگوريتم
در حالت كلي براي  (.Shafaee et al., 2013) رسدبه نظر مي
بايد از تبديل  ،باشداطلاعاتي كه در سيگنال نهفته ميتشخيص 

 ,Polikar)استفاده نمود از قبيل سري فوريه هاي رياضي كننده

ي تابعي است كه نسخه بهبود يافته تبديل ك(. تبديل موج1996
سيگنال ناايستا به  تحليلنمايد. تبديل فوريه در فوريه را تداعي مي
دهد تبديل موجكي اجازه ميكه در حالي شود.شكست منجر مي

 Sifuzzaman) شوند تحليلخوبي هايستا نيز ب ي ناهاكه سيگنال

 et al., 2009.) 
عنوان تابع هشبكه عصبي موجكي ب كاربرد موجک در

هاي عصبي در شبكه عنوان يک روش جايگزينهآموزش، اخيراً ب
 هاي عصبي. تركيب تئوري موجكي و شبكهكار برده شده استبه

شده است. در اين  ،موجكي –هاي عصبيبه گسترش شبكه منجر
بهينه سازي  ،هاعلاوه بر وزن ،هاها موقعيت و مقياس موجکمدل
به شبكه عصبي با  ،موجكي -شوند. در اصل شبكه عصبيمي

 (.Thuillard, 2000). استفاده از موجک اشاره دارد
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 ...يقيبا استفاده ازمدل تلف يخشكسال ينيب شيپيونسي و همكاران: 

Belayneh et al.  2014) ) خشكسالي بيني دوره پيشبه
 -در حوضه رودخانه آواش دراتيوپي با استفاده از شبكه عصبي

از  نها. آپرداختند رگرسيون بردار پشتيبان موجكيو  موجكي
استفاده  ،ماهه 12و  81هاي زماني بازه SPIشاخص خشكسالي 

موجكي  -شبكه عصبيها حاكي از برتري مدل بررسي شده است
  .باشدميموجكي  رگرسيون بردار پشتيباننسبت به مدل 

Marofi et al.  (2013) بيني جريان روزانه رودخانه به پيش
موجكي  -هاي عصبي و عصبياندوزچاي با استفاده از شبكهبار

 بالاي دقت و مناسب كارايي از نتايج پژوهش آنها حاكي .پرداختند

موجكي در مقايسه با شبكه عصبي مصنوعي در  -عصبي مدل
 . بودبيني جريان روزانه رودخانه پيش

Nourani et al. ( 2009) تركيب دو قابليت  ،ايدر مقاله
موجک را با كارآيي بهتر در  تحليلهاي عصبي مصنوعي و شبكه
 ،موجكي -به نام شبكه عصبي ،هاي هيدرولوژيكيبيني فرآيندپيش

براي پيش بيني بارش يک ماه بعد حوضه آبريز  نموده ورائه ا
نشان  نتايج .ان شرقي استفاده نمودندجچاي واقع در آذربايليقوان

هاي به علت استفاده از سري ،موجكي -دل شبكه عصبيداد كه م
بيني بارندگي در تواند پيشميزماني چند مقياسي در لايه ورودي، 

به خوبي به انجام  را، بيشتر يا هاي يک ماهه ودوره يک از هر
 دهد.

Dogan et al.  (2007) را در تركيه روزانه جريان سطحي 
مصنوعي و روش استوكستيک با استفاده از شبكه عصبي 

ها نتايج آن .كردند بيني پيش (Auto Regressive) اتورگرسيو
بيني  هاي شبكه عصبي مصنوعي در زمينه پيش نشان داد كه مدل

 به  Cannas et al.(2006)  .باشد ميهيدرولوژيكي بهتر 

فاده از شبكه عصبي موجک بيني جريان رودخانه با استپيش
ساله ايستگاه چيا در ايتاليا استفاده نمودند.  66از آمار . آنها پرداختند

موجک عملكرد  -مدل شبكه عصبي ،نتايج بررسي آنها نشان داد
 بهتري نسبت به مدل شبكه عصبي دارد.

هاي كوتاه مدت در بيني خشكسالياهميت پيشبا توجه به 
ماهه،  سه SPIمهندسي منابع آب و ويژگي غيرخطي سري زماني 

 -ک مدل تلفيقي شبكه عصبيارائه ي ،هدف از مطالعه حاضر
بيني خشكسالي كوتاه مدت در ايستگاه منظور پيشموجک به

هاي باشد. در اين خصوص از شبكهبيدستان دشت قزوين مي
اي  ( و تابع پايهMLPوعي پرسپترون چند لايه )عصبي مصن

هاي چنين شبكهو هم ARIMA، سري زماني RBF)شعاعي )
-WAتلفيقي موجک پرسپترون چند لايه ) -عصبي مصنوعي

MLPو تابع پايه ) ( اي شعاعيWA-RBF استفاده شده است. كه )
اين امر از طريق تجزيه سري زماني مورد بررسي توسط تبديل 

ها به شبكه عصبي مصنوعي صورت ود اين زير سريموجک و ور
 گرفته است.

بينرري تحقيقررات صررورت گرفترره در زمينرره پرريش بررر اسرراس 
برا تعريرف   خشكسالي كوتراه مردت )   بينيشخشكسالي، تاكنون پي

با استفاده از مدل تلفيقي شربكه   (ماهه سهشاخص بارش استاندارد 
هراي شربكه   با روش ،موجک و مقايسه نتايج حاصل از آن -عصبي

صرورت نگرفتره    ARIMAعصبي مصنوعي و مدل سرري زمراني   
خشكسالي كوتاه مدت با هرم  بيني پيشمدل  5در اين مقاله است، 

 مقايسه گرديده و مدلي با كارايي بهتر معرفي شده است. 

 

 ها روش مواد و

هرراي بارنرردگي ماهانرره ايسررتگاه    در ايررن تحقيررق، از داده 
شهرستان قزوين و حوضه آبريز شور سنجي بيدستان واقع در  باران

استفاده شرد. متوسرط    8461-64الي  8426-55طي دوره آماري 
باشد، حداكثر ارتفراع  متر ميميلي 161حوضه  بارش سالانه در اين

متر در ارتفاعات البرز و پست ترين منطقه واقرع در درياچره    2435
 . در ايرن حوضره  باشرد مري متر از سطح دريرا   326نمک با ارتفاع 

تنوعي از آب و هوا مانند بياباني، خشک كويري، معتدل و سررد در  
نقاط مختلف وجود دارد. متوسط بارندگي در ايستگاه بيدستان طي 

( 8باشد. در شركل ) ميلي متر مي 1/455 ،دوره آماري مورد مطالعه
.مطرابق   بارش در اين ايستگاه ارائه شده است. ماهانهتوزيع زماني 

( بيشررترين و كمتررين بارنرردگي بره ترتيررب مربروط برره    8شركل ) 
مترر طري دوره   ميلري  1/5و  6/25اد ماه به ميرزان  فروردين و مرد

مشخصرات جغرافيرايي ايسرتگاه     باشرد. آماري مرورد مطالعره مري   
پس از اطمينران از صرحت    ( ارائه شده است.8بيدستان در جدول )

هراي آمراري لازم، سرري     آزمونهاي بارندگي ماهانه و انجام  داده
اسراس مقرادير    زماني وضعيت خشكسالي در طول دوره آماري برر 

SPI محاسبه شد.ماهه  4كوتاه مدت   در دوره 

 

 SPIشاخص

هرراي  برراي تعيرين دوره  McKee et al. (1993 )توسرط   
خشكسالي و ارزيابي شدت آن تدوين شد. از آنجرايي كره كمبرود    

مدت بر رطوبت خرا؛  و در مقيراس    كوتاهبارش در مقياس زماني 
هاي زيرزميني، اثرر  ها، مخازن آب و آب زماني بلندمدت بر رودخانه

هاي زماني  قادر به محاسبه كمبود بارش در مقياس SPIگذارد   مي
 ,Steinmann)باشرد   ماهره مري   21و  12، 81، 6، 6، 4متفاوت 

هراي   گيبراي هر منطقه بر اساس ثبت بارنرد  SPIنمايه  (.2003
شود  طولاني مدت و بر اساس ميانگين متحر؛ زماني محاسبه مي

(Mishra and Desai, 2005.)    در ابتدا توزيع آمراري مناسربي
 ,.McKee et alبر آمار بارندگي بلند مردت بررازش داده شرده،    

هراي   ترين توزيع برراي بررازش داده   گاما را مناسب توزيع  1993
بارندگي نشان دادند. سپس تابع تجمعي توزيع، با استفاده از روابط 

برا توزيرع نرمرال     Zاحتمالاتي به متغير تصرادفي اسرتاندارد شرده    
لرذا معررف   .گرردد   ميانگين صفر و انحراف معيار يک، تبرديل مري  

گين صفر و انحراف معيار ، با ميانZ، متغير نرمال شده SPIشاخص 
 .باشد يک مي
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 57 تابستان 2ی، شماره41پژوهشی(، جلد  -مهندسی آبیاری )مجله ی علمیعلوم و 

 سنجي مورد مطالعهبارانمشخصات جغرافيایي ایستگاه  -1جدول 

 ارتفاع از سطح دريا )متر( عرض جغرافيايي )درجه شمالي( طول جغرافيايي )درجه شرقي( نام ايستگاه

 8425 46 ͦ 14 ʹ 55 ͦ 3 ʹ بيدستان
 
 

 

 1492-94الي  1449-05بارندگي ایستگاه بيدستان طي دوره آماري  ماهانه توزیع زماني -1شکل
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H(x) 0و مقادير : تابع احتمال تجمعيC ،1C ،2C ،1d ،2d 

، 58553/1ترتيرب برابرر برا    كره بره   هسرتند مقادير ثرابتي   3dو 

 558451/5و  816166/5، 241311/8، 585411/5، 151154/5
 اند.به كار برده شده( 1) و( 8) ر معادلاتو دباشند مي

 

 هاي عصبي مصنوعي شبکه
در  نرد توان هسرتند كره مري   پذيري  و انعطافهاي رياضي  مدل

ايرن  چنرين  هرم  .دنكار برده شرو ههاي پيچيده ب سازي سيستم مدل
يرک   ،هرا  هرا و نررون   قادرند با انتخاب مناسب تعداد لايره ها  شبكه

دهنرد. پرردازش    ارائهها  ها و خروجي نگاشت غيرخطي بين ورودي
اسراس بسرياري از واحردهاي     هاي عصبي مصرنوعي برر   در شبكه
توانرايي كلري شربكه     شرود.  انجام مري يا گره  نرون به نامپردازش 

هرا و تعيرين    گيري ارتباط غيرخطي برين داده ياد ،عصبي مصنوعي
 Karayiannis and)هرراي ديگررر اسررت   نتررايج بررراي داده 

Venetsanopoulos, 1993.) هاي زماني تعداد  در مسائل سري
هاي ورودي به تعداد مشاهدات ترأخير داده شرده، كره برراي      نرون

هراي   بينري  هاي زماني و برراي پريش    يافتن ارتباط موجود در سري
اي  شود، بستگي دارد. با اسرتفاده از قيريه   مقادير آينده استفاده مي

سه لايه، براي  MLPهاي  ن اثبات نمود كه شبكهتوا در رياضي مي

 تخمين هر تابع پيچيده غيرخطي با دقت مورد نظر مناسب هستند
(Cybenko, 1989). اين تحقيق از شبكه عصربي مصرنوعي    در

MLP  وRBF .استفاده شده است 
 

( MLP)چنرد لايره   پرسپترون هاي موسوم به  شبكه :MLPشبکه 
بيني و حل مسائل غيرخطري   در پيشها  ترين شبكه يكي از متداول

هرا برا    آموزش اين شبكه (.Hecht- Nielson, 1989) باشند مي
 Back)اسرررتفاده از الگررروريتم معرررروف پرررس انتشرررار خطرررا 

Propagation )اساساً  ،الگوريتم پس انتشار خطا .پذيرد صورت مي
مسرير  مسير اول، تحت عنروان  . شود از دو مسير اصلي تشكيل مي

 MLPبرردار ورودي بره شرربكه   طري آن،   كره (، Forward) رفرت 
هاي پنهان، به لايه خروجري   و تأثيراتش از طريق لايهشده اعمال 

 (4از رابطره ) برراي هرر نررون،    هرا   مقرادير ورودي يابد.  انتشار مي
 شود: محاسبه مي
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inet،   مقادير ورودي نررونi  ام در لايرهn ،ام
n

jiW ، وزن اتصالي بين نرونi ام در لايهnام و نرونj  ام در لايره

(n-1) ،1n

jO نرون خروجيj( ام در لايهn-1)  و اسرت M   تعرداد

 (ام است.n-1ها در لايه ) نرون
اسرتفاده از  برا   (4)در هر نرون مقادير محاسبه شده از معادلره  

تبديل شده است. تابع معمول براي اين به عددي  ،ابع انتقالتيک 
 ( ترابع سريگموئيد را بيران    2رابطره ) منظور، تابع سيگموئيد اسرت،  

 :كندمي

(2) ))(1/(1)( n

j

n

j netExpnetSig  

 

مراتريس   برا ضررب  خروجي محاسبه شده هر نررون   در اين روابط
  شود. وزن شبكه منتقل مي

 شهریور مرداد تیر خرداد اردیبهشت فروردین اسفند بهمن دی آذر آبان مهر

9.1 بارندگی 36.2 41.8 34.7 37.9 40.6 45.9 37.9 10.9 2.8 0.8 2.3

  ۰ 
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  ۴۰ 

  ۵۰ 

گی
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 ...يقيبا استفاده ازمدل تلف يخشكسال ينيب شيپيونسي و همكاران: 

خروجري   هايهاي مورد نظر، دادهبه منظور ارزيابي مدل ارزیابي:
واقعري مقايسره    مقرادير با  ،هاي عصبيتوسط شبكهمحاسبه شده 

خطرا   مطلرق  ميرانگين از توابرع ارزيرابي   در ايرن مرحلره    شود. مي
(Mean of Absolute Error) جررذر ميررانگين مربعررات خطررا  و
(Root Mean of Square Error )  روابررط گرررددمررياسرتفاده .

 .شود به صورت زير محاسبه ميمربوطه 
 

(5) 
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.

1 1


 





 
 

(6) 

op

n

i

n

j

pjpj

nn

OT

RMSE

p o

.

)(
1 1

2
 



 

 

ام مربوط به الگوي j خروجي هدف نرون pjT ،اين روابطدر 

p ،امpjO  خروجي محاسبه شده نرونj  ام مربوط به الگرويpام ،

pn  تعداد الگوها وon بعرد   ها در لايه خروجي است. تعداد نرون

بريش از   ،چنانچره خطاهراي مربوطره    شاخص خطاهرا، از محاسبه 
مسرير دوم   ،BP)الگروريتم  مقادير مورد نظر باشند، در گام بعدي )

شود. در اين  ، شروع مي( Backward)مسير بازگشت  تحت عنوان
 در جهرت  ،هاي شربكه  با استفاده از روش كاهش شيب وزن ،مسير

 گردند.  شبكه تغيير يافته و تنظيم مي ،كاهش خطا

 

(3) )(.
)(

.)1( mw
w

E
mw n

jin

ji

n

ji 



  

 

)1( ،اين رابطره  در  mwn

ji
افرزايش وزن در تكررار   ميرزان   ،

(m+1 ،ام)، و سرعت يادگيري ،  .اين ضريب مومنتوم است
يابد. در  امر تا رسيدن مقدار خطا به يک مقدار قابل قبول ادامه مي

اينجا مرحله يادگيري شبكه به پايان رسيده و در صورتيكه شربكه  
تواند  مي ،قرار بگيردنديده است آن را   در برابر يک ورودي كه قبلاً

 نظير را نگاشت نمايد. هاي خروجيخروجي يا 

 

 نرروعاز  (RBF) هرراي تررابع پايرره شررعاعي  شرربكه :RBFشبببکه 
هسرتند كره برراي     ميراني  لايهيک هاي رو به جلو همراه با  شبكه

معرفري   Broomhed and Lowe, 1988  اولرين برار توسرط   
تابع انتقال در لايه مياني، تابع گوسين و  ،اغلب در اين روش .شدند

 و Dibike et al., 1999) ترابع خطري اسرت    ،در لايه خروجي
Mason et al., 1996.)     عمومراً آمروزش شربكهRBF   بره دو

شود. بخش اول عمردتاً يرادگيري از نروع بردون      بخش تقسيم مي
بنردي، پارامترهراي    هاي خوشه نظارت است كه با استفاده از روش

با استفاده از اطلاعات ورودي تعيين  ،ها( توابع پايه )مراكز و عرض
شود و در بخرش دوم كره يرادگيري از نروع برا نظرارت اسرت         مي

هراي   برا اسرتفاده از روش   لايه خروجيهاي بين لايه مياني و  وزن
 شود. تعيين مي كاهش شيب و رگرسيون خطي

برره هررر يررک از  ،بررا پارامترهرراي وزن، RBFنرررون ميرراني 
هرا   هاي ورودي متصل شده است. اين پارامترها مراكز نررون  نرون

 ،بين بردار ورودي فاصلهتابعي از  ،هستند. خروجي هر نرون مياني

 nxxxX ,...,, 21  و برررررردار مركرررررز شرررررعاعي، 

 njjjj wwwW ,...,, 21، ( محاسبه 1رابطه ) است كه

 :دهدخروجي نرون را نشان مي

 

(1) 



n

i

iji wx
1

)( 

 

 طراحي ساختار شبکه عصبي مصنوعي

به دو بخرش   SPIهاي سري زماني  سازي، داده منظور مدلبه
 از سررررال آبرررري SPIتقسرررريم شررررد. مجموعرررره مقررررادير  

هراي آمروزش شربكه و     عنروان داده به 8412-15الي  55-8426 
هراي   به عنوان داده 8461-64الي  8412-15از سال  SPIمقادير 
هاي  سريبيني  شبكه مورد استفاده قرار گرفتند. براي پيش ارزيابي

هراي   نرونتعداد  نتعييزماني با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي، 
برراي   (هراي پيشرين   در گرام سري مقادير مشاهده شرده  )ورودي 

اي  از اهميرت ويرژه  هراي زمراني آينرده     شناسايي فرآيندها در گرام 
هراي   هرا و خروجري   روابط برين ورودي  ،. تابع انتقالبرخوردار است

پس از سرعي  كنند. در پژوهش حاضر  هاي شبكه را تعيين مي نرون
هرا   بع انتقال در شربكه تابع سيگموئيد به عنوان تاو خطاي فراوان، 

 شد.  انتخاب
ها به صورت خام باعث كاهش سرعت  اصولاً وارد كردن داده

چنين به شود. براي دوري از چنين شرايطي و هم و دقت شبكه مي
سرازي   ها براي شبكه، عمل نرمال منظور يكسان كردن ارزش داده

گيرد كه اين كار مرانع از كوچرک شردن بريش از حرد       صورت مي
 لرذا . گردد ها مي اشباع زود هنگام نرونو سبب جلوگيري از ها  وزن

هاي مورد استفاده از رابطه  براي نرمال سازي دادهقبل از آموزش، 
 استفاده شد: (6)

 

(6) 
minmax

min0

xX

XX
X n




 

 

Xn داده: مقدار نرمال شده ،X0   هرر داده،  : مقردار واقعريXmin  و
Xmax: باشد. مورد نظر ميترتيب كمينه و بيشينه داده به  

ماهه(  سه) در بازه زماني  SPIبيني ميزان  در اين پژوهش به پيش
در يک گام جلوتر پرداخته شد، از اين رو نررون خروجري در تمرام    

هاي عصبي يرک و همچنرين بره منظرور بررسري و تعيرين        شبكه
ها و اينكه با چه تأخير زماني قبل بهترين SPIهاي زماني  وابستگي

نرون  يکهاي ورودي از  را خواهيم داشت، تعداد نرون SPIميزان 
نرون تغيير داده شد و در نهايت بهترين تعداد ترأخير زمراني    پنجتا 
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 57 تابستان 2ی، شماره41پژوهشی(، جلد  -مهندسی آبیاری )مجله ی علمیعلوم و 

بررردار ورودي تركيررب . (Golabi et al., 2013) تعيررين شررد
پيشين بود كه بهترين بردار ورودي با سعي  SPIمتفاوتي از مقادير 

ي ورودي در جردول  هرا و خطا مشخص گرديد. مجموعه ي برردار 
مختلرف   يهرا  هرا برا الگروريتم    شربكه  نشان داده شده است.  (1)

جذر ميانگين مربعات خطرا   ،(R) ضريب همبستگي آموزش داده و
(RMSE) ،  ( ميانگين قدر مطلرق خطراAME)    و ضرريب كرارايي

)ميشررا و   شرد  هرا محاسربه   براي تمام مدل (NSساتكليف ) -نش
جذر ميانگين مربعرات خطرا،   اي كه كمترين  شبكه .(1556ديزاي، 

و بيشرترين ضرريب هبسرتگي، ضرريب      ميانگين قدر مطلق خطرا 
عنوان بهترين شربكه انتخراب   دارا بود بهرا ساتكليف  -كارايي نش

آزمون و تعيين ميزان  هاي مورد منظور بررسي عملكرد مدلبه. شد
نمودارهاي مقادير مشاهده شرده در برابرر    ،دقت مدل طراحي شده

 . نيز ترسيم گرديد ها بيني شده توسط شبكه مقادير پيش
هرا، مرتبراً    به منظور يافتن بهترين شبكه، در هر يک از شبكه

صرورت  ارتباط با تابع انتقال مختلف به قوانين يادگيري مختلف در
چنرين  دو به دو تا زمان رسيدن به بهترين حالت آزمايش شد. هرم 

نرون در لايه ورودي و با تغيير افزايش  پنجتا  يکشبكه در حالت 
سرري زمراني   هاي لايه مياني در هر دو شربكه، برراي    تعداد نرون

SPI آزمايش شد. 

 

 موجکي تحليل

زمينره   هراي رياضري كارآمرد در   تبديل موجک يكي از تبديل
كره شركل    اسرت رياضري   ترابع  پردازش سيگنال اسرت. موجرک  

 تحليرل   برراي هراي زمراني و روابرط آنهرا     زمان از سري -مقياس
باشرد را ارائره   ها ميهاي زماني كه شامل متغيرها و غيرثابتسري

هاي زماني طول مدت را تحليل موجكي استفاده از فاصله دهد.مي
ترر را برراي   هاي كوتراه براي اطلاعات داراي بسامد پايين و تناوب

دهد. تحليل موجكي قرادر بره   امد بالا ارائه مياطلاعات داراي بس
هراي متفراوت، نقراط شكسرت و     هراي مختلرف داده  نمايش جنبه

هراي تحليرل   باشد كه ممكن اسرت ديگرر روش  ها ميناپيوستگي
 (.Nourani et al., 2009ها را نشان ندهند )سيگنال آن

موجک به معني موج كوچرک و داراي سره مشخصره تعرداد     
زگشت سريع به صفر در هرر دو جهرت مثبرت و    نوسان محدود، با

سه ويژگري شررط لازم    .منفي در دامنه خود و ميانگين صفر است
هاي مذبور را شرط مقبوليت متغيرر  موجک تابع است. ويژگي براي

 :شود( بيان مي85نامند كه به صورت رابطه )-مي

(85) ( ) 0t dt  
 

)كه در آن  )t باشد.تابع موجكي مي 
 مروجكي پيوسرته  هراي  تبرديل  ،شرامل  بر دو نوع تبديل موجكي 

(CWTو ) گسسته  (DWT) تبرديل گسسرته موجرک    باشرند.  مي
ترر از تبرديل   مناسرب  ،هراي زمراني  پردازش و تحليل سرري  براي

 ،DWTهراي تبرديل يافتره برا     زيرا داده .باشدپيوسته موجكي مي
توان براي هرر  بنابراين تبديل معكوس را مي ،اجزاي اضافه نداشته

 Nakhaei and) بره كرار بررد    ،بسرامد -هاي زماندسته از داده

Saberi Nasr, 2012  و Rajaee, 2011 ).    فرآينرد تجزيره
 سيگنال شامل يرک يرا چنرد مرحلره اسرت كره در تجزيره چنرد         

تجزيه مجدد قسمت اي، موج پس از اولين مرحله تفكيک با مرحله
 يابد.تقريبي، تجزيه موج ادامه مي

از تبديل موجک گسسته استفاده شده است.  حاضر در تحقيق
ه ماه سه SPIموجک ابتدا سري زماني -براي مدل تركيبي عصبي

و  Db2 ،Db4 ،Db6 ،Db8 ،Haarهراي مرادر   وسريله موجرک  به
Meyer صورت گسسته و برا دو سرطح تجزيره شردند. انتخراب      به

صرورت   l=int[log(n)]سطح تجزيه برر اسراس فرمرول تجربري     
: سرطح  lدر ايرن فرمرول    (.Moosavi et al., 2013) گرفرت 
هاي سري زماني است. با توجه به اينكه تعداد : تعداد دادهnتجزيه، 

دو  سطح تجزيهاست،  516 پژوهشهاي مورد استفاده در اين داده
به كا بردن سطح تجزيه بالا مطلوب نيست، زيررا   .گرددحاصل مي

سطح تجزيه بالا با اينكره ممكرن اسرت دقرت آمروزش شربكه را       
هاي آزمون دارد. نكته مهم افزايش دهد، نتيجه معكوس روي داده

انتخاب موجک مادر است اين موجک بايد به طبيعت رخداد پديده 
 Rajaee and) ه باشرد سري زمراني مشراهده شرده شربي     و نوع

Ebrahimi, 2013). دامه بهترين موجک مادر انتخاب شد. در ا 
ماهره(   4بازه زماني  SPIبعد از تجزيه سيگنال مورد بررسي )

 هاي حاصل به عنوان وروديتوسط موجک مادر منتخب، زيرسري
 . تعريف شدند (1طبق جدول ) شبكه عصبي مصنوعي

 

 ARIMAسري زماني 

اي  هراي اتورگرسريو اسرتفاده    ميلادي مردل  65در اوايل دهه 
 اند. اي در مهندسي هيدورلوژي و منابع آب داشته گسترده

 

 

 هاي عصبي مصنوعيبردارهاي ورودي مورد استفاده در شبکه -2جدول 
 ورودي تعداد نرون ورودي

8 SPIt-1 

1 SPIt-1 , SPIt-2 

4 SPIt-1 ,SPIt-2 ,SPIt-3 

2 SPIt-1 ,SPIt-2 ,SPIt-3 ,SPIt-4 

5 SPIt-1 ,SPIt-2 ,SPIt-3 ,SPIt-4 ,SPIt-5 
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 ...يقيبا استفاده ازمدل تلف يخشكسال ينيب شيپيونسي و همكاران: 

Box  و Jenkins (1976)   با استفاده از اولين، دومين يا به طرور
امرين تفاضرل سرري، سرري زمراني را ايسرتا و سرپس برا         dكلي 
مرردل جديردي موسرروم بره مرردل    ARMA(p,q)سررازي برا   مردل 

ARIMA(p,d,q)   .مردل   غيرفصلي ارائره نمودنردARIMA   غيرر
و عملگر  q، ميانگين متحر؛ با درجه pفصلي، اتورگرسيو با درجه 

dگيري از سري زماني است. بنابراين مردل   امين تفاضلARIMA 
تواند صفر يا مثبرت باشرد  مشرخص     ( كه ميp,d,qپارامتر ) با سه

 شود: شود. مدل آريما غير فصلي به صورت زير نوشته مي مي
 

(88) 
taB

t
ZdB )()(   

 

بره ترتيرب    qو  pايهايي از درجه  چند جمله B)(و B)(كه 
 هستند:

 

(81) )...2
211()(

p
BpBBB  

 
 

(84) )...2
211()(

q
qBBBB   

 

 و بررازش   sدر صورت استفاده از عملگر تفاضل فصرلي برا ترأخير    
 فصررررلي آريمررررا ، مرررردلARMA(p,q)هررررا بررررا مرررردل آن

ARIMA(P,D,Q)s   آيرد.  بوجرود مري Box et al. (1994)   برا
هاي موسوم به آريمراي   هاي فصلي و غيرفصلي، مدل تركيب مدل
را توسعه دادنرد. عبرارت    ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)sفصلي مكثر 

(p,d,q)  بخش غيرفصلي مدل و عبارت(P,D,Q)s   بخش فصرلي
 شود: مدل است كه به صورت زير بيان مي

 

(82) tasBQBqtZD
s

dsBPBp )()()()(   

 

p ،درجه اتورگرسيو غير فصلي :d گيرري،   : درجه تفاضرلq  درجره :
: درجره  Dدرجه اتورگرسيو فصلي،  P:ميانگين متحر؛ غيرفصلي، 

طرول   s: درجه ميانگين متحر؛ فصرلي و  Qگيري فصلي،  تفاضل
هاي زمراني شرامل سره     سازي سري به طور كلي مدل فصل است.

مرحله شناسايي مدل، تخمين پارامترهاي مدل و تشخيص درستي 
(.مرحله شناسايي مردل  Box and Jenkins, 1976مدل است )

و  )در صرورت لرزوم(   هراي نرمرال   بره سرري  ها  شامل تبديل داده
منظور شناسايي مدل اوليره در  به باشد. مي شناسايي فرم كلي مدل

ACF (Auto Correlation Function )اين تحقيق از دو نمرودار  
 ( استفاده شد.Partial Auto Correlation Function) PACFو 

بعد از   هاي ايجاد شده در سري كه بر اساس اين دو نمودار و تناوب
عنروان بهتررين   فصلي بره  ARIMAسه ماهه، مدل  SPIمحاسبه 

و  Mishra( و 2007) Modarres مرردل درنظررر گرفترره شررد.  

Desai (2005 )   نيررز اسررتفاده از مرردلARIMA  فصررلي را در
 .اند ها پيشنهاد نموده سازي خشكسالي مدل

ي گشتاور ها در مرحله تخمين، پارامترهاي مدل با استفاده از روش
 كمتررين كره    كمترين مربعات تعيرين شردند. در نهايرت مردلي     و

Pvalue    ( و كمترين ميرانگين مربعرات خطراMSE  ،را ارائره داد ) 
شررد. در ادامرره توانررايي  در نظررر گرفتررهعنرروان بهترررين مرردل برره

سازي سري زماني با استفاده از معيارهراي مختلرف سرنجيده     مدل
برودن و اسرتقلال    شد. از جمله معيارهاي مختلف، آزمرون نرمرال  

  هرا  مانرده براقي  PACFو  ACFها و بررسي نمودارهراي   باقيمانده
 باشد.  مي

براي تشخيص  (AIC)آكائيک  ، شاخصچنين معيار ارزيابيهم     
شاخص آكائيک طبق اصرل امسرا؛   به كاربرده شد. كارآيي مدل 

 (.Niromand, 1997)بايد حداقل باشد. 
 

 نتایج و بحث
 MLPها با استفاده از شبکه عصبي مصنوعي  پردازش داده

  RBFو 

هاي شبكه عصربي  مدل ،ابتدا بدون هيچ گونه پيش پردازشي
سازي سرري شراخص برارش    براي مدل RBFو  MLPمصنوعي 

ماهه استفاده شد. نتايج نشان داد كه از  سهاستاندارد در بازه زماني 
بين توابع يادگيري، تابع انتقال سيگموئيد و از بين قوانين يادگيري، 

كمترررين خطررا و بيشررترين  Delta Bar Deltaقرانون يررادگيري  
هاي ضريب همبستگي را دارند. نتايج حاصل از آزمايش تعداد نرون

افزايش نررون سربب    در لايه پنهان نشان داد كه اين 85بالاتر از 
اين نتيجه  .ماندشود و دقت آن همچنان ثابت ميكارائي بهتر نمي

يررز در هيرردرولوژي اثبررات شررده اسررت  توسررط محققرران ديگررر ن
(Nourani et al., 2009.) منظور ارزيابي و بررسري عملكررد    به

هاي مورد آزمون و تعيين ميرزان دقرت مردل طراحري شرده       مدل
(، جذر MAEميانگين مطلق خطا ) معيار علاوه بر استفاده از چهار
( و ضرريب  R2(، ضرريب تعيرين )  RMSEميانگين مربعات خطرا ) 

هراي مرترب مقرادير     (، از ترسريم زوج NSساتكليف ) -كارايي نش
هرا، نيرز    بيني شده توسط شربكه  مشاهده شده در برابر مقادير پيش

را نسربت بره    MLPاستفاده گرديد. نتايج، برترري كرارايي شربكه    
ماهره )كوتراه    سره بازه زماني  SPIبراي سري زماني  RBF شبكه

 مدت( نشان داد.

 R2 ،MAE ،RMSE ،NSمقرادير پارامترهراي    (4)در جدول 
هراي مرورد بررسري    براي كليه مدل SPIمدت  براي تخمين كوتاه

و  R2بيشرترين مقردار    ،آمده است. براساس محاسبات انجام شرده 
NS قرادير  ، كمتررين م 35/5و  166/5 ترتيببهMAE  وRMSE  

است كه مربوط بره   551/5و  54/5ترتيب برابر در مرحله تست به
 باشد.( ميWA-MLPمدل شبكه عصبي موجک )

توسط دو نوع شبكه عصبي  SPIچنانچه مقادير محاسبه شده 
اي ترسريم شروند    هراي مشراهده   براي سري زماني، در برابرر داده 

دهرد كره    گردند. نتايج نشران مري  حاصل مي (4)و  (1)هاي  شكل
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با دقت بالاتري مقرادير را   RBFدر مقايسه با شبكه   MLPشبكه 
 ,Crespo and mora) نتايج مذكور با نتايج .كنند بيني مي پيش

هرا محردوده    شكلجهت مقايسه در اين  مطابقت دارد. به  1993)
و همچنرين شريب خرط     درصد خطا نيز نشان داده شده اسرت  45

 درجه( مقايسه شد. 25)خط  8:8ا شيب خطرگرسيون ب

 

ببا   RBFو  MLPهاي عصبي مصبنوعي  مقایسه نتایج شبکه

 ARIMAنتایج سري زماني 

گونه كه ذكر شد در اين تحقيق، مدل آريما براي بررسي همان
بيني آن در  و پيش بازه زماني سه ماهه SPIزماني   تغييرات سري

 ايستگاه بيدستان استفاده شد. براي تخمين پارامترهاي مدل از

روش كمترين مربعات خطا استفاده شد. در نهايت براي اين سري 
ه ( ارائه شد4بهترين مدل ارائه شد كه نتيجه در جدول ) ،زماني
براي  RMSEو  R2 ،NS ،MAE. مطابق اين جدول مقادير است

، 23/5 ترتيب برابر بابهماني در مرحله تست بهترين مدل سري ز
كارايي نسبي باشد اعداد مزبور مي 256/5و  88/5، 82/5

زماني   هاي سري مدل را نسبت بههاي عصبي مصنوعي  شبكه
و  ((Rezaee, 2001نتايج رضايي  دهد. نتايج مزبور بانشان مي

(Mishra and Desai, 2006)  همسو بوده است. مقادير
 ( نشان داده شده است. 1در مقابل برآوردي در شكل ) ايمشاهده

 

هاي با مدل RBFو  MLPهاي عصبي مقایسه نتایج شبکه

WA-MLP ،WA-RBF  و سري زمانيARIMA 

شاخص بارش  تجزيه سيگنالبراي  ،در اين مقاله از تبديل موجک
به منظور افزايش دقرت مردل شربكه    استاندارد استفاده شد. سپس 

هراي پريش پرردازش شرده توسرط تبرديل       داده عصبي مصنوعي،
هاي شبكه عصبي در نظرر گرفتره   عنوان وروديگسسته بهموجک 

شد. اولين قدم براي تجزيه سيگنال برا موجرک، انتخراب موجرک     
هاي مرورد بررسري   ( از ميان موجک2) مادر است. بر اساس جدول

را دارا  RMSEو كمترررين  R2بيشررترين  (Meyer)موجررک مررادر 
در برازه   SPIاين موجک شباهت بيشتري با سري زماني  باشد.مي

تجزيره   ، برراي باشد. بنابراين موجرک ميرر  ماهه دارا مي سهزماني 
تجزيره   با دو سرطح تجزيره انتخراب شرد.     ،سري زماني مورد نظر

هاي كاملاً تصادفي هواشناسي، با كمک نظريره موجرک،   سيگنال
ان مدل بندي اين ها شده و امكتر شدن اين سيگنالمنجر به ساده

( نتايج، حاكي از برتري 4اساس جدول ) كند. برها را فراهم ميداده
بينري  هاي پيشموجكي نسبت به ساير روش -روش شبكه عصبي

باشد. مردل شربكه عصربي موجرک     كار رفته در اين تحقيق ميبه
WA-MLP  نسرربت برره مرردل ،WA-RBF  از دقررت بررالاتري ،
( و 36/5) R2 (13/5 ،)NSشرترين  طوريكه بيباشد. بهبرخوردار مي

مربروط   54/5و  55/5به ترتيرب   MAEو  RMSEكمترين مقدار 
 باشد.مي WA-MLPبه مدل 

 

و سري زماني در بهترین حالت یادگيري  MLP ،RBF ،WA-ANNهاي  نتایج حاصل از آزمایش شبکه -4جدول 

 ماهه سه بازه زماني SPIبراي 

 مدل
 

 شاخص
 

R
2 

RMSE MAE NS 

MLP 
8-2-5 

21/5 آموزش  814/5  88/5  26/5  
211/5 تست  818/5  568/5  26/5  

26/5 ارزيابي  81/5  8/5  23/5  

RBF 
8- 85-2 

263/5 آموزش  85/5  88/5  25/5  

235/5 تست  84/5  8/5  23/5  

 26/5 8/5 82/5 23/5 ارزيابي

ARIMA 
 (1و5و1()8و5و8)

26/5 آموزش  82/5  81/5  23/5  
23/5 تست  82/5  88/5  256/5  

 25/5 81/5 85/5 26/5 ارزيابي

WA-MLP 
8- 85-4 

16/5 آموزش  56/5  545/5  35/5  
166/5 تست  551/5  54/5  35/5  

 36/5 54/5 55/5 13/5 ارزيابي

WA-RBF 
8-5-1 

65/5 آموزش  81/5  55/5  51/5  
68/5 تست  88/5  55/5  56/5  

  6/5 555/5 88/5 68/5 ارزيابي
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موجک نسبت بره   -دهد كه شبكه عصبي مصنوعي نتايج نشان مي
ترري تغييررات    مدل شبكه عصبي و سري زماني با دقرت مناسرب  

  كنرد كره برا نترايج تحقيرق      بيني مري  خشكسالي را پيششاخص 
(Cannas et al., 2006( و )Adamowski and Fung 

Chan, 2011)    مطابقت دارد. دقت بالاتر مردل شربكه عصربي- 
به  ،و پارتيشن بندي موجک شپيش پرداز دليلبهنه تنها  ،موجک

علت توجه به تأثير هرر   به بلكه باشد،ميهاي مختلف زير سيگنال
اي بوسرريله بزرگنمررايي نسرربي وزن آن زيررر زيررر سرريگنال تجزيرره

 باشد.مي سيگنال

نتايج  ،در مقايسه با مدل سري زماني ،شبكه عصبي مصنوعي
شايان  .پيش بيني خشكسالي كوتاه مدت ارائه نمودند برايبهتري 

 پرذيري  و انعطاف  ماهيت غيرخطيذكر است كه علت برتري مزبور 
باشد. با توجه به اينكه هر سري زمراني از دو  هاي عصبي مي شبكه
، بره  زمراني   هراي سرري   ، مدلو تصادفي تشكيل شده معينمؤلفه 

سرازي مؤلفره تصرادفي سرري      قرادر بره شربيه   دليل خطي برودن،  
سرازي   هرر دو مؤلفره را شربيه    ،هاي عصبي شبكه . ليكنباشند نمي
 كنند.  مي

 

  

 ب لفا
 

 ج

  

 ر د

 سهدر دوره زماني  WA-RBFو  MLP  ،RBF، ARIMA ،WA-MLPمقایسه نتایج حاصل از به كارگيري  -2شکل 

 -، د( شبکه عصبيARIMA، ج( سري زماني RBF، ب( شبکه عصبي  MLPالف( شبکه عصبي  تست مرحله  ماهه

 WA-MLPموجک  -، ر( شبکه عصبيWA-RBFموجک 
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 محاسبه شده براساس مقادير بارندگي SPIمقادير 
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 محاسبه شده براساس مقادير بارندگي SPIمقادير 
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 سطح تجزیهدو ماهه با  سه SPIهاي مختلف جهت تجزیه سيگنال به كارگيري موجکنتایج حاصل  -4جدول 

شاخص 
 ارزيابي

 
 

Haar Db1 Db2 Db4 Db6 Db8 Meyer 

R
2  28/5  25/5  51/5  64/5  63/5  66/5  65/5  

RMSE  38/5  62/5  65/5  53/5  55/5  55/5  16/5  

 

 

 
[ 

 
در با مقادیر واقعي  WA-RBFو  MLP ،RBF  ،ARIMA ،WA-MLPهاي  بيني مدل مقایسه نتایج پيش -4شکل 

  ایستگاه بيدستان تستمرحله 

 
 WA-MLPپيش بيني خشکسالي با استفاده از مدل 

كه با استفاده از بهترين مدل برتر نتايج اين تحقيق نشان داد 
توان شاخص بارش استاندارد در بازه هاي مختلف، ميدر بين مدل

بيني نمود. لذا با استفاده از مدل زماني سه ماهه را بخوبي پيش
WA-MLP ( شاخص ،)مدل برترSPI اني سه ماهه در بازه زم

( ارائه 2) ماهه آينده، پيش بيني و نتايج حاصل در شكل 12براي 
گرديد. بر اساس نتايج پيش بيني، مشخص گرديد كه سال اول، 

ايستگاه بيدستان داراي وضعيت رطوبتي نرمال خواهد بود و در 
ها مقدار شاخص بارش استاندارد در بازه زماني سه ماهه برخي ماه

دهد. همچنين براي سال دوم در برخي نشان مي ترسالي متوسط را
خشكسالي متوسط و شديد وجود خواهد داشت  ها احتمال وقوعماه

و در شش ماه وضعيت رطوبتي نرمال براي اين ايستگاه پيش بيني 
گردد. اين نتايج به برنامه ريزي آينده و ارائه راهكارهاي مي

 باشد.مديريتي حائز اهميت مي

 

-  4  
-  1  
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  1  
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 ماهه آینده 24ماهه براي  سهدر بازه زماني  SPIنمودار پيش بيني سري زماني  -4شکل 

 

 گيري نتيجه

با استفاده  SPIهاي زماني  بيني سري پيش حاضر، در پژوهش
( و ترابع  MLPهاي عصبي مصنوعي پرسپترون چند لايه ) شبكهاز 

هرراي ، شرربكه ARIMAروش آمرراري  ،( RBF) اي شررعاعي پايرره
 سهزماني   در مقياس، WA-RBFو  WA-MLPموجک  -عصبي

توان بره   گيري مي عنوان نتيجهاهه مورد بررسي قرار گرفت كه بهم
 زير اشاره نمود.موارد 

در  موجرک  -هاي عصربي مصرنوعي   برتري كارايي نسبي شبكه -
مشخص شد. و شبكه عصبي مصنوعي هاي آماري  روشمقايسه با 

پرسرپترون چنرد لايره     موجرک  -همچنين شبكه عصبي مصنوعي
(WA-MLPو الگرروريتم پررس انتشررار خطررا )،  نسرربت برره شرربكه

هاي  سري بيني نتايج بهتري در پيش ،WA-RBF موجک -عصبي
 نشان داد. ماهه  سه بازه زماني SPIزماني 

شربكه   تركيبري بيني مردل  ، دقت پيشاستفاده از تبديل موجک -
دقرت برالاتر مردل     دهرد. موجک را افزايش مي -عصبي مصنوعي

خاطر پيش پرداز و پارتيشن بندي هنه تنها بموجک  -شبكه عصبي
 توانرد  علت آن مري  بلكه ،استهاي مختلف موجک به زير سيگنال

بوسيله بزرگنمرايي   ،ايتوجه به تأثير هر زير سيگنال تجزيه دليلبه
 باشد.  نسبي وزن آن زير سيگنال

اينكه مدل شبكه عصربي مصرنوعي بخراطر در اختيرار      عليرغم -
سازي رفتارهراي غيرخطري را   توانايي مدل ،داشتن كرنل غيرخطي

ستائي و غير خطي برودن  هاي ناايبا توجه به ويژگي ليكنداراست، 
 سره ماهره،   سري زماني شاخص بارش اسرتاندارد در برازه زمراني    

 -ملزم بره اسرتفاده از شربكه عصربي     ،منظور شبيه سازي دقيقبه
شبكه عصبي مصنوعي به تنهرائي قرادر بره     زيرا. شدباموجكي مي

كه تبديل مروجكي برا   حاليباشد. درر ناايستائي سيگنال نميغلبه ب
هاي چنرد  ويژگي ،هاي بالا و پايينسيگنال به فركانسجدا نمودن 

مقياسي سيگنال را در اختيار داشته و دقت مردل را ترا حرد قابرل     
 برد.توجهي بالا مي

، Haar ،Db1 ،Db2 ،Db4 ،Db6هرراي مررادر از ميرران موجررک -
Db8 وMeyer موجک مادر ،Meyer     به عنروان بهتررين موجرک

  انتخاب گرديد.
هاي آماري از دقت  در مقابل روش ،مصنوعيهاي عصبي  شبكه -

ماهه سه بازه زماني در  SPIپيش بيني سري زماني  بيشتري براي
برخوردار هستند. همچنين شبكه عصبي مصنوعي پرسپترون چنرد  

نسبت به شبكه عصربي   ،( و الگوريتم پس انتشار خطاMLPلايه )
RBF، .نتايج بهتري را نشان داد 

برا تعرداد    MLPهاي عصبي مصنوعي  هنتايج نشان داد كه شبك -
هاي  هاي ورودي و شبكه هاي لايه مياني كمتر از تعداد نرون نرون

هراي ورودي،   با مراكز بيشتر از تعداد نرون RBFعصبي مصنوعي 
 كمترين خطا و بيشترين ضريب همبستگي را خواهند داشت.

 WA-MLPنتايج حاصل از پيش بيني با استفاده از مدل  -
وضعيت رطوبتي نرمال در سال اول براي ايستگاه بيدستان را نشان 

ها نتايج حاكي از آن است كه در برخي ماه داد. و براي سال دوم
و در  خواهد داشتخشكسالي متوسط و شديد وجود  احتمال وقوع

 ماه وضعيت رطوبتي نرمال براي اين ايستگاه پيش بيني شد.شش 
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Introduction  

Drought prediction in water resources systems plays an important role in reducing drought 

damage. In recent decades, Traditional methods including: fitting and mathematical models have 

been widely used to predict droughts. The combination of wavelet theory and neural networks 

has led to the expansion of the wavelet-neural networks. The application of the wavelet as 

training function in the neural network has recently been identified as a substitute method in 

neural networks. In these models, the position and scale coefficients of the wavelets are 

optimized in addition to the weights (Thuillard, 2000). Considering the importance of short-term 

drought prediction in water resources engineering and the nonlinear characteristics of the SPI 

series of three months, the purpose of this study is to present an Artificial Wavelet Neural 

Networks integrated model for predicting short-term drought at Bidestan station in Qazvin plain. 

In this research, Multi-Layer Perceptron (MLP), Radial Base Function (RBF), ARIMA time 

series, as well as Artificial Wavelet Neural Networks integrated model and Multi-layer 

Perceptron (WA-MLP) and Radial Bonding Function (WA- RBF) were used, which is done by 

analyzing the time series investigated by the wavelet transformation and the entry of these sub-

series into an artificial neural network. 

According to previous researches on drought prediction, short-term drought prediction (with the 

definition of a three-month standard rainfall index) using the combined model of Wavelet-Neural 

Network and comparing its results with artificial neural network and ARIMA time series models 

has not been compared. In this paper, five short-term drought prediction models have been 

compared and a better performance model has been introduced. 

 

Methodology 

In the current study, monthly rainfall data of the Bidestan Rainfall Station in Qazvin and 

Shoor watershed was used during the statistical period of 1970-1971 to 2013-2014. After 

ensuring the accuracy of the monthly rainfall data and performing the required statistical tests, 

the time series of the drought situation was calculated during the statistical period based on the 

SPI values in the short-term period of 3 months. 

Artificial neural networks are able to provide a nonlinear mapping between inputs and outputs by 

selecting appropriate number of layers and neurons. In time series issues, the number of input 

neurons depends on the number of observations that are used to find relationships in time series 
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and to predict future values. Using mathematical equations, it is proved that the three-layer MLP 

networks are suitable for estimating each non-linear complex function with the desired accuracy. 

In this research, the artificial wavelet neural network MLP and RBF have been used. For  

modeling, SPI time series data were divided into two parts; Part I: The SPI values set from 1970-

1971 to 2005-2006 as network education data and Part II: the SPI values were used as network 

evaluation data from 2005-2006 to 2013-2014. 

Wavelet transform is one of the most efficient mathematical transformations in signal processing. 

It consists of two types of continuous wavelet transform (CWT) and discrete wavelet transform 

(DWT). A discrete wavelet transform for processing and analysis of time series is more 

appropriate than it’s continuous type . After analysis of the signal (within a three months perios) 

by selected mother wavelet, the wavelet cofficents were defined as artificial neural network 

inputs. 

The ARIMA model was used to model the time series of the standard rainfall index within  a 

three-months time series. 

 

Results and Discussion 

In order to evaluate and review the performance of the tested models and determine the 

accuracy of the selected model, four criteria including absolute mean error (MAE), root mean 

square error (RMSE), coefficient of determination (R
2
) and Nash-Sutcliff coefficient (NS) were 

used according to table (1).  

 

Table 1- Results of testing of MLP, RBF, WA-ANN networks and time series for the  SPI 

optimal learning environmentwithin a  three-months period 

Model Step 
Index Evaluation 

R
2
 RMSE MAE NS 

MLP 5-4-1 

Education 0.48 0.123 0.11 0.46 

Test 0.488 0.121 0.91 0.46 

Evaluation 0.49 0.12 0.01 0.47 

RBF 4-10-1 
Education 0.467 0.15 0.11 0.45 

Test 4.75 0.13 0.01 0.47 

Evaluation 0.47 0.14 0.01 0.46 

ARIMA (1,0,1),(2,0,2) 

Education 0.49 0.14 0.12 0.47 

Test 0.47 0.14 0.11 0.456 

Evaluation 0.46 0.15 0.12 0.45 

WA-MLP 3-10-1 

Education 0.86 0.06 0.35 0.75 

Test 0.869 0.58 0.03 0.75 

Evaluation 0.87 0.05 0.03 0.76 

WA-RBF 2-5-1 

Education 0.60 0.12 0.05 0.58 

Test 0.61 0.11 0.05 0.59 

Evaluation 0.61 0.11 0.55 0.60 

 

The results showedthat the efficiency of the MLP network is higher than the RBF network for 

the SPI within a  three-months (short-term) time series. 
In order to use the wavelet- neural network model, we must first, select the mother wavelet.In 

this research, mayer wavelet is selected as the mother wavelet. Based on Table 1, the results 

indicatedthat the wavelet-neural network method is superior to other predictive methods used in 

this study. The wavelet-neural network model of the WA-MLP has  higher accuracy than the 

WA-RBF model. The highest regration cofficent (R
2
=0.87), NS cofficent (0.76), the lowest 

RMSE and MAE were 0.05 and 0.03, respectively, related to the WA-MLP model. 

The results showed that the ARIMA model provided poor results for drought prediction than the 

other models used in this study. 
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Conclusions 

The comparison of the models’ efficiency  studied in this research showed that wavelet neural 

network WA-MLP has better performance compared with the  other models in predicting the 

standard rainfall index (three month intervals). The higher accuracy of the wavelet-neural 

network model is not only due to the preprocessor and the wavelet coffıcents  under various 

signals, but because of the attention to the effect of each sub-parser signal by its relative weight 

magnification sub signals. 
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