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Introduction 
Meteorological drought is defined as a lack of rainfall over long periods, which reduces soil 

moisture and river flow. One of the critical drought assessment tools is drought indices (Tsakiris 

& Vangelis, 2005). So far, many drought indicators have been developed by researchers, for 

example, the RDI )Reconnaissance Drought Index) (Tsakiris & Vangelis, 2005). The difference 

between this index and other drought indices is that it is estimated based on two variables of 

precipitation and potential evapotranspiration. For this reason, it is more accurate than indices that 

are calculated only based on precipitation. So far, some studies have been used the RDI for drought 

assessment. Zarei et al. (2016) studied the spatial pattern of drought using the RDI index in southern 

Iran. The results showed that the area with dry conditions had an increasing trend. Asadi Zarch 

(2017) investigated the drought trend in Yazd province between 1966-2009 using the RDI index. 

The results showed that drought occurrence in Yazd increased during the studied period. Because, 

unlike other natural disasters, it is difficult to accurately determine the onset and the end of the 

drought period (Moried et al., 2005). Accordingly, it is difficult to diagnose and evaluate the 

drought phenomenon. Therefore, monitoring and predicting drought is very important in water 

resources management. The use of wavelets is a new and very effective way of analyzing signals 

and time series. Application of Wavelet in Wavelet- Artificial Neural Network (WANN) models 

as a function for training has recently been used as an alternative for Artificial Neural Network 

(ANN) models. In recent years, the combination of wavelet theory and artificial neural networks 

has led to the development of wavelet neural networks (Thuillard, 2000). Zhang et al. (2017) 

applied the ARIMA, ANN, WANN, and Support Vector Regression (SVR) models to predict 

droughts in China's northern Haihe River basin using the SPI index. The results showed that the 

WANN model performed better than other considered models for predicting the SPI values at 6 

and 12 months time scales. This study aimed to predict the meteorological droughts in the Kuhrang 

region using ANN and WANN models. To this end, the efficiency of ANN and WANN models in 

predicting precipitation and potential evapotranspiration will be evaluated. Then, the Resilience 

Drought Index (RDI) will be calculated based on the predicted values by ANN and WANN to 

describe and prediction of Kuhrang wetness conditions. 
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Material and Methods 
Study Area 

Kuhrang county is located in Chaharmahal va Bakhtiari province which its center is Chelgerd 

and having an area of over 3790.25 square kilometers. It is situated between "29 '56 ° 49 ° and 37 

'26 ° 50' east longitude and '54' 59 ° 31 ° and '49 '05 ° 32 north latitude, at an altitude of 2365 

meters above sea mean level. The average annual precipitation in Kouhrang station is 1308 mm. 
 

Reconnaissance Drought Index (RDI) 

This index was introduced in 2005 by Tsakiris and Vangelis. The RDI is obtained by fitting the 

log-normal distribution to the ratio of rainfall to potential evapotranspiration over the desired time 

interval. To calculate the RDI, the potential evapotranspiration value must first be calculated. One 

of the methods of estimating potential evapotranspiration is Hargreaves-Samani (1982). In this 

study, it was used to calculate the potential evapotranspiration at Kuhrang station. 
 

Artificial Neural Network (ANN) 

Artificial neural networks are flexible mathematical tools that can be used to model complex 

systems. The general capability of the ANN is to learn the nonlinear relationship among the data 

and determine the results for the other data (Nourani et al., 2009a,b). In this study, a three-layer 

MLP network was used to predict monthly precipitation and potential evapotranspiration data. 

Moreover, the activation functions of the middle layers and their outputs were considered as 

sigmoid and linear tangents, respectively. The purpose of this study is to predict monthly 

precipitation and potential evapotranspiration for the next one month using appropriate delays of 

both variables. In the next step, to determine the best input for the model, the best input pattern to 

the network was determined using the Auto Correlation Function and Partial Auto Correlation 

Function. Also, the trial and error method was used to select the superior input pattern. Next, 

monthly precipitation and potential evapotranspiration data from 1988 to the end of 2015 was used 

as the network training data. The data of 2016 have been used as network test data. In addition, the 

optimal number of neurons in the middle or hidden layer was determined by trial and error between 

one and ten neurons. Finally, after the calibration step, the results of the trained networks test were 

evaluated by R2 and RMSE indices. 
 

Wavelet- Artificial Neural Network (WANN) models 

The WANNs are a hybrid of ANN and wavelet formed from an ANN model in which each of 

their input variables is decomposed by a discrete wavelet function into several subsets (Adamowski 

& Sun, 2010). In this study, Malat Algorithm or Multi-Resolution Analysis was used to implement 

the DWT method. In this method, the low and high frequencies of the signal are separated by the 

use of Low-Pass Filters and High Pass Filters, respectively, and the filtering process continues until 

the desired breakdown level is reached. In the phase of developing models for estimating the 

precipitation and potential evapotranspiration by ANN, WANN, it was assumed that precipitation 

and potential evapotranspiration in both models is a function of their previous observations at 

Kouhrang station and given the capabilities of the multilayer perceptron network in hydrological 

studies, three-layer perceptron network was used in this method.  

 

Results and Discussion 
Based on the results, although the ANN model has good performance in predicting potential 

evapotranspiration, it has not been successful in predicting precipitation. But the WANN model 

performed better than ANN in predicting the desired data in both the training and test phases. 

Therefore, in this study, the WANN model was used to predict monthly precipitation and potential 

evapotranspiration for 2016. Then the RDI values were calculated for predicted potential 

evapotranspiration and precipitation data. After predicting the monthly precipitation and potential 

evapotranspiration data using the WANN model in 2016, the RDI index was calculated and 

compared with the predicted data. Although it is difficult to predict rainfall data, the WANN model 

provides a relatively accurate precipitation prediction. 
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Conclusions 

This study evaluated meteorological droughts of the Kuhrang station in Chaharmahal va Bakhtiari 

province using the RDI index. Then monthly precipitation and potential evapotranspiration data 

were predicted using ANN and WANN models for 2016. The results show that the WANN model 

predicts drought index changes more accurately than the ANN model. Finally, the RDI index was 

calculated using the data predicted in the WANN model. The results showed that the WANN model 

has acceptable accuracy in predicting monthly precipitation and potential evapotranspiration data. 

Therefore, this method can be used to predict drought for better management of water resources 

and make appropriate decisions for coping with drought conditions. 
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 ه چکيد
بيني سالي يكي از بلاياي طبيعي است كه سالانه خسارات فراواني را براي جوامع مختلف به دنبال دارد. ارزيابي و پيشخشك

سالي و كاهش خسارات مربوط به آن در اختيار هاي مقابله با خشكتواند اطلاعات با ارزشي جهت تدوين برنامهها ميخشكسالي

هاي هواشناسي ايستگاه كوهرنگ در استان چهارمحال و ساليخشك ،در تحقيق حاضر ريزان منابع آب بگذارد.مديران و برنامه

سپس با مورد بررسي و تحليل قرار گرفت.  1987-2016( در دوره آماري RDIي )سالي احيايبختياري با استفاده از شاخص خشك

و  بارشهاي ماهانه ( دادهWANN( و مدل تلفيقي موجك با شبكه عصبي مصنوعي )ANNاستفاده از مدل شبكه عصبي مصنوعي )

تعرق هاي تبخيربيني دادهدر پيش ANNبيني شد. نتايج نشان داد كه هرچند مدل پيش 2016تعرق پتانسيل براي سال تبخير

از  WANNكه مدل مناسب نبوده است. در حالي بارشهاي بيني دادهر بود، اما دقت آن در پيشپتانسيل از دقت قابل قبولي برخوردا

-در پيشمرحله تست،  𝑹𝟐كه ميزان طوريهتعرق پتانسيل برخوردار بود، بماهانه و تبخير بارشهاي بيني دادهدقت خوبي در پيش

تري نسبت بود كه نتايج مطلوب 99/0تعرق پتانسيل معادل ماهانه تبخيرهاي و براي داده 69/0معادل  بارشهاي ماهانه يني دادهب

-براي پيش WANNبود(. بنابراين، از مدل  25/0 بارشمدل شبكه عصبي مصنوعي براي  𝑹𝟐به مدل شبكه عصبي داشت )ميزان 

 RDIشده، مقادير شاخص بينيهاي پيشتعرق پتانسيل استفاده شد. در مرحله بعد با استفاده از دادهو تبخير بارشهاي بيني داده

هاي مشاهداتي محاسبه شده بودند، مقايسه گرديد. نتايج نشان داد كه مدل محاسبه و با مقادير متناظر اين شاخص كه با داده

WANN سالي كوهرنگ داشته است.بيني خشكعملكرد خوبي در پيش 

 

 .RDIشاخص ، ANN مدل، WANNمدل ، بارشتعرق، تبخير، ساليخشك واژه ها:كليد

 

 مقدمه
 هايدوره در بارش کمبود از است عبارت ساليخشك

و به  خاك رطوبت کمبود باعث که نحوي به بلندمدت زماني،
طریق منجر به اثرات  بدین و شود جاري هايآب دنبال آن کاهش

خشك شناختي،دیدگاه اقليم بشر گردد. از هايبر فعاليت نامطلوب
 یك در و محل یك در دریافتي دهد که بارشزماني رخ مي سالي

باشد.  محل بارش آن ميانگين بلندمدت از کمتر معين، زماني دوره
هجري  70 پایاني دهه هايسال هايساليخشك از بعد ایران در

 آن خصوصيات و شناسایي ساليخشك وضعيت بررسي شمسي،

خشك هايویژگي قرار گرفت. تعيين توجه مورد پيش از بيش
-برنامه اساسي نيازهاي از یکي منطقه، یك ترسالي در یا سالي

مدیریت  براي ریزيبرنامه یژهوبه اقتصادي، و هاي محيطيریزي
یکي از ابزارهاي  .(Raziei et al., 2007) باشدآب مي منابع

خشكهاي شاخص ها،ساليخشك مهم و متداول براي ارزیابي
 براي تواندمي هاشاخص از آمده دستهب هستند. اطلاعات سالي

 Tsakiris) باشد مفيد آب منابع مدیران و طراحان ریزان،برنامه

and Vangelis, 2005.) ساليخشكهاي تاکنون شاخص 
توان اند که از آن جمله ميبسياري توسط محققان توسعه داده شده

 PDSI (Palmer Drought پالمر یا ساليخشكبه شاخص 

Severity Index) (Palmer, 1965) شاخص بارش استاندارد ،
 SPI (Standardized Precipitation Index) یا شده

 Mckee et al (1993)  منابع آب  ساليخشكشاخص
GRI (Groundwater Resource Index ) یا زیرزميني

Mendicino et al (2008)  یا يیاحيا ساليخشكو شاخص 
RDI (Reconnaissance Drought Index)  Tsakirisو 

Vangelis (2005) هایي که در اشاره نمود. یکي از شاخص
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 ساليخشكهاي اخير مورد توجه محققان قرار گرفته، شاخص سال
ها در باشد. تفاوت این شاخص با سایر شاخصمي (RDI)ي احيای

را بر اساس دو متغير  ساليخشكاین است که این شاخص، 
زند. به ( تخمين ميETPتعرق پتانسيل )( و تبخيرPبارندگي )

تري از شرایط رطوبتي نسبت به همين دليل توصيف دقيق
-مي هشوند، ارایاساس بارش محاسبه ميهایي که فقط برشاخص

در  RDIکند. تاکنون مطالعات زیادي در زمينه استفاده از شاخص 
-ها اشاره ميانجام گرفته که به برخي از آن ساليخشكارزیابي 

شاخص از  شدهاي اصلاحنسخه  .Tigkas et al (2016) :شود
RDI  به نامRDIe دادند که در آن به جاي پارامتر بارش،  ارائه

با اصلاح بارش موثر جایگزین گردیده است. نتایج نشان داد که 
-بهرههاي کشاورزي مورد ي که توسط سيستم، مقدار آبشاخص

را شاخص  این عملکرد بهبود گيرد، افزایش یافته وي قرار ميبردار
ي به دنبال خواهد کشاورز ساليخشك ليو تحل هیتجز يبرا

-خشكتغييرات الگوي مکاني  Zarei et al. (2016)داشت. 

در جنوب ایران مورد بررسي  RDIرا با استفاده از شاخص  سالي
نتایج نشان داد که وسعت مناطقي که شرایط خشك  قرار دادند.

 فزایش هستند.دارند، داراي روند رو به ا
(2017) AsadiZarch  در استان  ساليخشكوقوع  روند

مورد بررسي قرار داد و  1966-2009هاي یزد را در بين سال
، 6، 3در مقياس زماني  RDIرا با استفاده از شاخص  ساليخشك

ماهه محاسبه نمود. نتایج نشان داد که وقوع  24و  18، 12، 9
در یزد در دوره آماري مورد نظر روندي افزایش داشته  ساليخشك

تعرق پتانسيل بوده بارش و افزایش تبخيرکه ناشي از روند کاهشي 
 دشوار زیادي حد تا ساليخشك خسارات و است. برآورد اثرات

 دقيق تعيين ميز،آمخاطره هايپدیده برخلاف سایر زیرا است.

اغلب  ،است. بنابراین مشکل ساليپایان خشك و شروع زمان
 ,.Moried et al)کنند اي خزنده توصيف ميسالي را پدیدهخشك

سالي و بطئي بودن دليل ماهيت خشكبر این اساس، به .(2005
باشد. شروع و خاتمه آن، تشخيص و ارزیابي آن مشکل مي

هاي منابع آب نقش مهمي در سالي در سيستمبيني خشكپيش
طور سنتي در چندین نماید. بهسالي ایفا ميکاهش خسارات خشك

هاي ریاضي و مدلسالي از برازش بيني خشكدهه اخير براي پيش
هاي زماني را ها، سريطور گسترده استفاده شده است. این مدلبه
صورت خطي یندها را بهاصورت مانا در نظر گرفته و فربه

هاي هيدرولوژیکي مخصوصاً کنند. بيشتر سيگنالسازي ميمدل
فصلي و ماهانه و روزانه داراي مشخصات ناایستا، پرش، روند و 

ها سازي آندر بسامد هستند که براي مدل تغييرات ناگهاني
هاي جدید ها، معادلات غيرخطي و نظریهاستفاده از الگوریتم

رسد. در حالت کلي براي تشخيص ریاضي ضروري به نظر مي
هاي باشد، باید از تبدیل کنندهاطلاعاتي که در سيگنال نهفته مي

 (.Polikar, 1996) ریاضي از قبيل سري فوریه استفاده نمود
 یافته تبدیل فوریهتبدیل موجکي تابعي است که نسخه بهبود

(Fourier Transform) نماید. تبدیل فوریه در آناليز را تداعي مي

ليکه تبدیل موجك حاعملکرد مناسبي ندارد. در سيگنال ناایستا
 Sifuzzaman)کند هاي ناایستا را نيز به خوبي آناليز ميسيگنال

et al., 2009) .موجك از استفاده (Wavelet) روشي عنوانبه 

 زماني هايسري و هاسيگنال تحليل زمينه در موثر بسيار و نوین

عنوان تابع هموجکي ب -است. کاربرد موجك در شبکه عصبي
هاي عصبي عنوان یك روش جایگزین در شبکههآموزش، اخيراً ب

موجکي و هاي اخير، ترکيب تئوري کار برده شده است. در سالبه
 -هاي عصبيهاي عصبي مصنوعي منجر به گسترش شبکهشبکه

برخي از در ادامه به . (Thuillard, 2000)موجکي شده است 
شده  ، اشارههایي که تاکنون در این مورد صورت گرفتهپژوهش
براي پيشSouag-Gamane (2016 ) و Djerbouaiاست: 

در شمال الجزایر  (Algerois) سالي در حوضه آلگرویزبيني خشك
هاي تصادفي استفاده کردند. و مدل WANN، مدل ANNمدل از 

براي پيش WANNنتایج حاصل از این مطالعه نشان داد که مدل 
ماهه،  6تا  1 هايدر مقياس  SPIزمانيهاي بيني همه سري

در تحقيقي،  Zhang et al. (2017)بهترین عملکرد را داشت. 
آمده با استفاده از شاخص دستههاي بساليخشكبيني براي پيش

SPIهاي هه، در شمال حوضه رودخانه (Haihe )مدل در چين، از-

و مدل رگرسيون بردار پشتيبان  ARIMA ،ANN ،WANNهاي 
(SVR استفاده کردند. نتایج نشان داد که مدل )WANN  عملکرد

 12و  6هاي مقياسدر  SPIبيني مقادیر شاخص بهتري در پيش
براي پيش Hassanzadeh et al. (2013)ماهه داشته است. 

هاي آینده، از تلفيق الگوریتم ژنتيك و مدل بيني خشکسالي
-استاندارد بارشموجکي در تحليل شاخص  -ترکيبي شبکه عصبي

کارگيري روش تلفيقي شده استفاده کردند و نشان دادند که به
ك و شبکه عصبي، نتایج الگوریتم ژنتيمذکور در مقایسه با تلفيق 

 دهد.ه ميمطلوبي ارای
Anshuka et al. (2019)  با در حوضه مورد مطالعه خود

-از طریق مدل ساليخشكبيني به پيش SPIاستفاده از شاخص 

و  ANNهاي پرداختند و بدین منظور از مدل هاي آماري
WANN  نيز بهره جستند. نتایج نشان دادWANN  با داشتن

، عملکرد ANNنسبت به  همبستگي بالاتر و ميزان خطاي کمتر
هدف از مطالعه داشته است.  ساليخشكبيني بهتري در پيش

با استفاده هاي هواشناسي کوهرنگ ساليخشكبيني حاضر، پيش
هاي بدین منظور کارایي مدل باشد.يم WANNو  ANNاز مدل 

پتانسيل مورد ارزیابي تعرق و تبخير بارش يبينپيش درفوق 

 سالي¬خشكشده، شاخص بينياساس مقادیر پيشو بر هگرفتقرار
یط رطوبتي کوهرنگ محاسبه ( براي توصيف شراRDI) احيایي
 .گردید
 

 هامواد و روش
 منطقه مورد مطالعه

هاي مهم استان شهرستان کوهرنگ یکي از شهرستان
باشد که مرکز آن چلگرد است. به علت چهارمحال و بختياري مي
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-هاي طبيعي، این شهر را ميوجود منابع آبي بسيار زیاد و یخچال

حساب آورد. هترین شهرهاي ایران بآبعنوان یکي از پربهتوان 
کيلومتر مربع در  3790.25شهرستان کوهرنگ با مساحت 

 54" و شرقي طول 50° 26' 37"درجه تا  49° 56' 29"، موقعيت
النهار عرض شمالي از نصف 32° 05' 49" تا درجه °31 59'

قرار گرفته و متري از سطح آزاد دریا  2365در ارتفاع گرینویچ 
باشد. این متر ميميلي 1308ميانگين بارش ساليانه در آن معادل 

شمال به شهرستان شهرکرد و استان اصفهان و از  شهرستان از
شهرستان فارسان و از شمال  جنوب به استان خوزستان، از شرق به

 (.1)شکل  غرب به استان لرستان محدود شده است
 

 (RDI) یياياح ساليخشک شاخص

ارایه  Vangelis (2005) و Tsakirisاین شاخص توسط 
نرمال بر نسبت بارندگي به از برازش توزیع لوگ RDIشد. شاخص 

آید. براي دست ميتعرق پتانسيل در بازه زماني موردنظر بهتبخير
تعرق پتانسيل ابتدا باید مقدار تبخير RDIمحاسبه شاخص 

تعرق پتانسيل تاکنون روابط محاسبه گردد. براي تخمين تبخير
هاي توان به روشمتعددي توسط محققان پيشنهاد شده که مي

ساماني -، هارگریوز(FAO Penman-Monteith)پنمن مانتيث 
(Hargreaves-Samani ،) و تورنت وایت(Thornthwaite) 
(FAO-56 ) .اشاره نمودZarei et al. (2013)  در پژوهشي اثر

تعرق مرجع چمن در چند مدل تابش خورشيدي را در برآورد تبخير
دشت شهرکرد مورد بررسي قرار دادند و در نهایت روش 

تعرق پتانسيل در دشت ساماني را براي محاسبه تبخير -هارگریوز
نهاد دادند. لذا در این پژوهش نيز از روش شهرکرد پيش

Hargreaves  وSamani (1982) تعرق براي محاسبه تبخير

پتانسيل در ایستگاه کوهرنگ استفاده شد. مراحل محاسبه شاخص 
 باشد:شرح زیر ميبه( RDI)سالي احيایي خشك

 Samaniو  Hargreavesبا روش  ETPمحاسبه  -1
 با رابطه زیر: (1982)
 

ETP = 0.0023 × Ra × (Tmean + 17.8) ×
(Tmax − Tmin)0.5   (1)  

 
ترتيب دماي حداکثر، به Tmeanو  Tminو  Tmaxکه در آن، 

حداکثر ممکن  Raهستند و  C°حسب حداقل و متوسط روزانه بر
  mm day-1حسب تابش خورشيد به سطح زمين است که بر

نشان دادند براي  Ghamarnia et al. (2012)باشند. مي
هاي مناطقي که به اندازه کافي بزرگ هستند و با استفاده از داده

استفاده شده  0023/0ها ضریب اوليه مطمئن و تعداد کافي ایستگاه
( نيازي به Hargreaves-Samaniساماني )-در معادله هارگریوز
 ن بالا به کاربرده شود.تواند با اطميناتعدیل نداشته و مي

براي بازه زماني مورد نظر در  a0محاسبه مقادیر اوليه آماره  -2
تعرق به تبخير بارشهاي مختلف با استفاده از مقادیر نسبت سال

 پتانسيل با رابطه زیر:
 

a0
(i)

=
∑ pij

12
i=1

∑ PETij
12
j=1

     (2)  

 
تعرق تبخير ETPو  mmماهانه بر حسب  بارش Pکه در آن، 

 باشد. مي mmحسب ام، بر iامين ماه از سال  jپتانسيل در 
هاي مورد بررسي( تغيير )تعداد سال Nتا  1از  iچنين مقدار هم

 خواهد کرد.
 

 

 
Fig. 1- Koohrang cities location In Chaharmahal and Bakhtiari province. 

 شهرستان کوهرنگ در استان چهارمحال و بختياري.موقعيت  -1 شکل
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 ( با رابطه زیر:nRDIنرمال شده ) RDIمحاسبه  -3
 

RDIn
(i)

=
a0

(i)

a0̅̅ ̅
− 1   (3)  

 

 در هر سال است.  a0ميانگين حسابي اعداد  a̅0که در آن، 
که مقادیر ( با فرض اینRDI𝑠𝑡استاندارد شده ) RDIمحاسبه  -4

a0 کنند از رابطه زیر:از توزیع لوگ نرمال پيروي مي 
 

RDSst
(i)

=
y(i)−y̅

σŷ
    (4)  

 

ln(a0برابر است  𝑦iکه در آن، 
(𝑖)

ترتيب انحراف به �̅�و  𝜎�̂� و (
 رد تواند بامي شاخص این باشند.مي y(i)معيار و ميانگين حسابي 

 وضعيت سالانه صورتبه و زماني مختلف هايمقياس گرفتن نظر

-مقياس در RDIمقادیر  تعيين از نماید. پس پایش را ساليخشك

 کمي رمقادی ها،ایستگاه و هاماه از هریك در زماني مختلف هاي

مي توصيف (1)شده در جدول  هارای نديبتوسط طبقه شاخص
 اساسبر ساليخشك هايشدت تعيين جهت بنديطبقه گردد. این

 .(Mckee et al., 1993)ه شده است ارای SPIشاخص 
هاي هواشناسي در ساليدر این پژوهش، براي ارزیابي خشك

هاي زماني یك، در مقياس RDIمنطقه کوهرنگ، مقدار شاخص 
هاي بيني دادهماهه محاسبه گردید. بعد از پيش 12سه، شش و 

( در منطقه مورد نظر، ETPتعرق پتانسيل )ماهانه بارندگي و تبخير
بيني شده نيز محاسبه و ارزیابي ي پيشهااین شاخص با داده

 گردید. 
 

  هاي عصبي مصنوعيبکهش

پذیري هاي ریاضي و انعطافهاي عصبي مصنوعي مدلشبکه
کار برده هاي پيچيده بهسازي سيستمتوانند در مدلهستند که مي

ها ها قادرند با انتخاب مناسب تعداد لایهچنين این شبکهشوند. هم
ها ارایه ها و خروجيها، یك نگاشت غيرخطي بين وروديو نرون

دهند. توانایي کلي شبکه عصبي مصنوعي، یادگيري ارتباط 
هاي دیگر است ها و تعيين نتایج براي دادهغيرخطي بين داده

(Nourani et al., 2009a,b)ها برین شبکه. پردازش در ا-

اساس بسياري از واحدهاي پردازش به نام نرون یا گره انجام 
توان اثبات نمود شود. با استفاده از یك استدلال ریاضياتي ميمي

 ,MLP)عصبي مصنوعي پرسپترون چندلایه  هايکه از بين شبکه

multilayer perceptron)هاي ، شبکهMLP  سه لایه، براي
 Mason et)تخمين هر تابع پيچيده غيرخطي مناسب هستند 

al., 1996)هاي ماهانه بيني داده. در تحقيق حاضر، براي پيش
سه لایه که  MLPتعرق پتانسيل، از یك شبکه بارندگي و تبخير

ترتيب تانژانت هاي مياني و خروجي آن بهتوابع محرك لایه
فته شده، استفاده گردید. لازم به سيگمویيد و خطي در نظر گر

بيني افق یك ماهه دو توضيح است در مطالعه حاضر، هدف پيش
گيري از تاخيرهاي مناسب هر یك از این متغير مذکور با بهره

باشد. در گام بعدي براي تعيين بهترین ورودي به مدل، متغيرها مي
بهترین الگوي ورودي به شبکه از طریق استفاده از توابع 

و خودهمبستگي  (Auto Correlation Function)ودهمبستگي خ
( مشخص شد و Partial Auto Correlation Functionجزیي )

از روش آزمون و خطا، براي انتخاب الگوي ورودي برتر استفاده 
ها از رابطه زیر در محيط نرم سازي دادهچنين براي نرمالشد. هم

 افزار متلب استفاده گردید:
 

Y = (
X−Xmin

Xmax−Xmin
) × (Ymax − Ymin) + Ymin

     (5)  
 

هاي خام اوليه، داده Xهاي نرمال شده، داده Yکه در آن، 

minX  وmaxX هاي اوليه و ترتيب مقدار حداقل و حداکثر دادهبه

minY  وmaxY ترتيب حد پایيني و حد بالایي دامنه تغييرات دادهبه-

هاي ماهانه بارندگي و باشند. در مرحله بعد دادهشده ميتبدیلهاي 
هاي عنوان دادهبه 2015تا آخر سال  1988تعرق از سال تبخير

هاي آزمون شبکه عنوان دادهبه 2016آموزش شبکه و از سال 
چنين تعداد بهينه نرون لایه مياني یا مورد استفاده قرار گرفتند. هم

طا بين یك تا ده نرون انجام گردید. پنهان از طریق سعي و خ
هاي نهایتاً پس از مرحله واسنجي، نتایج حاصل از تست شبکه

مورد  RMSEو  2Rهاي آماري وسيله شاخصدیده بهآموزش

 .ارزیابي قرار گرفت

 

 هاي متناظر با آنو تعریف کلاس RDIبندي شاخص طبقه -1جدول 
Table 1- Drought classification according to RDI values 

Drought Classes RDI range 
Extremely wet 2 or more 

Very wet 1.5 to 1.99 
Moderately wet 1 to 1.49 

Normal 0.99 to –0.99 

Moderately dry –1 to –1.49 

Severely dry –1.5 to –1.99 

Extremely dry –2 and less 
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 يمصنوع يعصب شبکه و موجک يقيتلف يهامدل

هاي هاي تلفيقي موجك و شبکه عصبي مصنوعي، مدلمدل
ANN وسيله ها بههاي ورودي آناي هستند که هر کدام از متغير

تابع موجك گسسته به چند زیرسري تجزیه شده است 
(Adamowski and Sun, 2010) تحقيقات اخير در زمينه .

هيدرولوژي و منابع آب نشان داده است که در تجزیه سري زماني 
-، بهDb4هيدرولوژیکي، استفاده از موجك دابچيز مرتبه چهار یا 

کند عنوان موجك مادر، نتایج رضایت بخشي حاصل مي
(Nourani et al., 2009a,b). 

 DWT, Discrete)گسسته  تبدیل موجكدر روش 

Wavelet Transform) تبدیل موجك پيوسته  در مقایسه با
(CWT, Continuous wavelet transform) تر و در اجرا ساده

 DWTدر روش گيرد. تري انجام ميمحاسبات آن در زمان کوتاه

هاي از به صورت توانمقادیر پارامترهاي مقياس و انتقال معمولاً 
پارامترهاي انتقال و اتساع  هاباشند. در اصطلاح به آنعدد دو مي

شکل گسسته تابع موجك به  .شودگفته مي( Dyadic) دوتایي
 شود:صورت زیر تعریف مي

 

Ψ𝑗,𝑘(𝑡) =
1

√|𝑠0
𝑗

|

Ψ (
𝑡−𝑘𝜏0𝑠0

𝑗

𝑠0
𝑗 )   (6)  

 
𝑆0اعدادي صحيح، jو  k ،که در آن > گام ثابت اتساع و  1

𝜏0 باشد گام ثابت انتقال زمان مي(Cannas et al, 2006) .
 Trous) تروس و (Mallat Algorithm) مالات هايالگوریتم

Algorithm) منظور اجراي شده بههاي استفادهاز جمله الگوریتم
از  ،در این پژوهش. (Mallat, 1989)باشند مي DWTروش 

 Multi Resolution) تفکيکيالگوریتم مالات یا آناليز چند

Analysis)  براي اجراي روشDWT  .در این روشاستفاده شد 
با استفاده از  ترتيببالاي سيگنال بهو  هاي پایينفرکانس

 High Pass) گذرلندو ب( Low-Pass Filters) گذرکوتاهفيلترهاي 

Filters)  پایين و بالاي هايفرکانس. به محتواي دنشوميتفکيك 
( Details) ياتیجز و (Approximation) تقریبترتيب به سيگنال

یند فيلتر کردن تا رسيدن به سطح تجزیه مطلوب ا. فرشودمي گفته
هاي زماني واریانس سري DWT(. با اعمال 2یابد )شکل ادامه مي

گونه يات منتقل شده و هيچیهاي تقریب و جزاوليه به زیرسري
 رفتاطلاعاتي از سري زماني اوليه از بين نخواهد 

 (Labat et al, 2005) .که با استفاده از تبدیل طوريهب
 Inverse Discrete Wavelet) معکوس موجك گسسته

Transform) توان با دقت بالایي سري زماني اوليه را بازسازي مي
 .(Daubechies, 1992)نمود 

تعرق هاي تخمين بارش و تبخيردر بخش روش توسعه مدل
، ميزان بارش و ANN ،WANNهاي وسيله مدلپتانسيل به

ها تعرق پتانسيل در هر دو مدل تابعي از مشاهدات قبلي آنتبخير
هاي شبکه در ایستگاه کوهرنگ فرض شد و با توجه به قابليت

لایه در مطالعات هيدرولوژیکي، در این روش از پرسپترون چند
لایه استفاده گردید. سپس سطح تجزیه شبکه پرسپترون سه

 از رابطه زیر محاسبه شد:مناسب 
 

L = INT[log (N)]   (7)  
 

هاي طول سري داده N تعداد سطح تجزیه، L، در رابطه فوق
 باشدمي (Integer Operator) عملگر صحيح INTاوليه و 

(Wang and Ding, 2003) مشابه با مدل .ANN  عمل
( صورت گرفت و تعيين بازه زماني 7سازي داده ها از رابطه )نرمال

هاي عنوان دادهتعرق پتانسيل بههاي ماهانه بارندگي و تبخيرداده
چنين تعداد بهينه نرون لایه مياني نيز مشابه آموزش و آزمون و هم

هاي انجام شد. نهایتاً در مرحله آخر آزمون شبکه ANNبا مدل 
( و 2Rهاي آماري ضریب تعيين )وسيله شاخصآموزش دیده به

مورد ارزیابي قرار گرفت. در  (RMSEطا )ریشه ميانگين مربعات خ
هاي سالي با استفاده از مدلبيني خشكاین پژوهش براي پيش

ANN  وWANN( و 3)شکل  ، تابع خودهمبستگي جزیي
-هاي ماهانه بارندگي و تبخير( براي داده4)شکل  خودهمبستگي

ها، تعرق پتانسيل رسم شد. خطوط خط چين قرمز موجود در شکل
دهند. طبق این نمودارها، درصد را نشان مي 95اطمينان باند 

ها در باند اطمينان ماه، این داده 12مشاهده شد که تقریبا بعد از 
کنند. بنابراین همبستگي گيرند و خطوط باند را قطع نميقرار مي

-هاي ماهانه بارندگي و تبخيرهمين دليل دادهدار نيست. بهمعني

ماه تاخير، به عنوان ورودي به مدل  12تعرق پتانسيل، بعد از 
منظور هاي ریاضياتي مورد استفاده بهمعرفي شدند. ساختار مدل

تعرق ماهانه به ترتيب در روابط تخمين متغيرهاي بارش و تبخير
 ( ارایه شده است.9( و )8)

 
Model (1): Pt = f (Pt-1, Pt-2, Pt-3, Pt-4, Pt-5, Pt-6, 

Pt-7, Pt-8, Pt-9, Pt-10, Pt-11, Pt-12  
(8) 

 
Model (1): ETPt = f (ETPt-1, ETPt-2, ETPt-3, 

ETPt-4, ETPt-5, ETPt-6, ETPt-7, ETPt-8, ETPt-9, 

ETPt-10, ETPt-11, ETPt-12)    
(9)  

 
هاي ماهانه ترتيب دادهبه Pو  ETPکه در آن، پارامترهاي 

 ، ...t ،t-1 ،t-2 ،t-3هاي تعرق پتانسيل و بارش هستند. نمایهتبخير

ترتيب ماه جاري، یك ماه تاخير، دو ماه تاخير، سه ماه به t-12و 
 دهند. تاخير، ... و دوازده ماه تاخير را نشان مي
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Fig. 2- Schematic image of multiple separation signal analysis. 

 تفکيکي سيگنال.نمایش شماتيک آناليز چند  -2 شکل

 

 
Fig. 3- Partial autocorrelation function for monthly (a) rainfall data, (b) ETP data in Koohrang 

station.  

 تعرق پتانسيل در ایستگاه کوهرنگ.تبخير-b، بارندگي-aهاي ماهانه ي دادهتابع خودهمبستگي جزی -3شکل 

 

 

 
Fig. 4- Autocorrelation function for monthly (a) rainfall data, (b) ETP data in Koohrang station. 

 تعرق پتانسيل در ایستگاه کوهرنگ.تبخير-b، بارندگي-aهاي ماهانه تابع خودهمبستگي داده -4شکل 
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 هاعيار کارایي مدلم
هاي ها با استفاده از مجموعه دادهکاليبراسيون مدل بعد از

. معيارهاي خطا ارزشيابي نمودها را با توان کارایي آنآموزش مي
2R (of  coefficientمرسوم  معيارهايدر این پژوهش از 

determination)  وRMSE (Root Mean Square Error )
است(،  1)حداکثر مقدار برابر با  2Rستفاده شد. مقادیر بالاتر ا

شرح زیر هب 2Rباشد. ضریب دهنده عملکرد بهتر مدل مينشان
 شود:تعریف مي

 

R2 =
∑ (ŷi−y̅i)2N

i=1

∑ (yi−y̅i)2N
i=1

   (10)  

 
 Nتخميني از مدل،  مقدار �̂�𝑖مشاهداتي،  مقدار 𝑦𝑖 ،که در آن

باشد. جذر مقدار ميانگين مشاهدات مي �̅�𝑖تعداد مشاهدات و 
، واریانس خطاها را مستقل از (RMSE)ميانگين مربعات خطا 
 شود:صورت زیر تعریف ميهکند و باندازه نمونه ارزیابي مي

 

RMSE = √∑ (yi−ŷi)2N
i=1

N
   (11)  

 
 Nو تخميني از مدل  مقدار �̂�𝑖، مشاهداتي مقدار 𝑦𝑖 ،که در آن

دهنده نشان RMSEتعداد مشاهدات است. مقادیر کمتر شاخص 
 باشد.عملکرد بهتر مدل مي

 

 نتایج و بحث
تعرق بيني شده بارش و تبخيرنتایج مقادیر پيش (5)در شکل 

در  آزموندر مرحله  WANNو  ANNپتانسيل توسط مدل هاي 
 (5)گونه که در شکل همانبرابر مقادیر مشاهداتي رسم شده است. 

مقادیر بارش را کمتر از مقادیر  ANNشود، مدل مشاهده مي
-بيني کرده است که این ضعف در مقادیر حدي )بارشواقعي پيش

 WANNحاليکه عملکرد مدل باشد. درهاي کم و زیاد( حادتر مي
هاي در نتایج عملکرد مدل بيني بارش بهبود یافته است.در پيش

 اند.( ارایه شده2مراحل آموزش و آزمون در جدول )

 
Fig. 5- The forecasted values of monthly rainfall by a) ANN and b) WANN model, and monthly ETP 

by c) ANN and d) WANN models versus observed values in the test phase 
-(توسط مدلcتعرق پتانسيل ماهانه و تبخير b) WANN و ANNهاي توسط مدل(a ماهانه شده بارشبينيمقادیر پيش -5شکل 

 در برابر مقادیر مشاهداتي آزموندر مرحله  d )WANNو  ANNهاي 
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 تعرق پتانسيلو تبخير بارشهاي ماهانه بيني دادهبراي پيش WANNو  ANNمدل هاي  ارزیابينتایج  -2 جدول

Table 2- Results of ANN and WANNs models evaluation for predict monthly rainfall and ETP data 

model appraisement R2 RMSE (mm) 

ANN 

(Rain) 

train 0.54 91.67 

test 0.52 118.72 

ANN 

(ETP) 

train 0.99 4.10 

test 0.98 5.51 

WANN 

(Rain) 

train 0.71 19.59 

test 0.69 28.55 

WANN 

(ETP) 

train 0.99 0.79 

test 0.99 2.59 

 

 

  
  Fig. 6- RDI time series on a 1-month, 3-month, 6-month, and 12-month scale at Koohrang Station. 

 ماهه در ایستگاه کوهرنگ 12اهه و مماهه، ششماهه، سهدر مقياس زماني یک RDIسري زماني شاخص  -6شکل 

 
در  ANN( اگرچه مدل 2آمده در جدول )دستاساس نتایج بهبر
تعرق پتانسيل عملکرد مناسبي داشته است هاي تبخيربيني دادهپيش

آن در مرحله آموزش و آزمون به  2R)مقدار خطاي آن کم و ميزان 
هاي بارش موفقيت چنداني بيني دادهیك نزدیك است(، اما در پيش

متر در مرحله ميلي 67/91معادل  RMSEنداشته و بيشترین مقدار 
متر در مرحله آزمون را به همراه داشته است. ميلي 72/118آموزش و 
هاي مورد نظر هم در مرحله بيني دادهدر پيش WANNاما مدل 

آموزش و هم در مرحله آزمون عملکرد بهتري داشته است. بيشترین 
تعرق هاي تبخيربيني دادهنيز در این مدل و براي پيش 2Rمقدار 

دست آمده است. ميزان خطاي آن هم از مدل قبلي کمتر پتانسيل به

نسبت  WANNتر است. بنابراین، واضح است که مدل و قابل قبول
تعرق پتانسيل هاي ماهانه بارش و تبخيربيني دادهدر پيش ANNبه 

از دقت بالاتري برخوردار است. از این رو، در  کارایي بيشتري دارد و
تعرق هاي ماهانه بارش و تبخيربيني دادهاین پژوهش براي پيش

استفاده شد. سپس با  WANNاز مدل  2016پتانسيل در سال 
شده، مقادیر بينيتعرق پتانسيل پيشهاي بارش و تبخيراستفاده از داده

 محاسبه گردید. RDIشاخص 
هاي زماني یك، سه، در مقياس RDI( سري زماني شاخص 6شکل )

دهند. بعد از ماهه را در ایستگاه کوهرنگ نمایش مي 12شش و 
تعرق پتانسيل با استفاده از هاي ماهانه بارش و تبخيربيني دادهپيش



72  

 DOI: 10.22055/JISE.2020.31370.1884...                       موجک و لیتبد یقیکاربرد مدل تلف: بهرامی سامانی و همکاران

شده بينيهاي پيش، این شاخص با داده2016در سال  WANNمدل 
بيني که پيشمقایسه شدند. با توجه به ایننيز محاسبه گردید و با هم 

شود که در شکل مشاهده ميطورهاي بارش دشوار است، همانداده
قبولي با موفقيت بيني بارش تا حدود قابلپيش WANNدر مدل 

هاي ماهه دادهماهه و سهرو بوده است. در سري زماني یكروبه
بيشتري نشان سالي هاي واقعي خشكشده نسبت به دادهبينيپيش
-هاي موردبيني دادهماهه پيش 12اند. در مقياس زماني شش و داده

 تر بوده است.نظر به واقعيت نزدیك

 

 گيرينتيجه
هاي صورت گرفته در این پژوهش نشان نتایج حاصل از بررسي

با دقت  ANNنسبت به مدل  WANNدهد که شبکه مي
کند. بيني ميسالي را پيشتري تغييرات شاخص خشكمناسب

Cannas et al. (2006)  نيز در تحقيقي براي تخمين جریان
ساله از مدل  69اي در ایتاليا، در یك دوره آماري ماهانه رودخانه

WANN هاي صورتپردازشاستفاده کردند. نتایج نشان داد پيش-

هاي آناليز موجك، خصوصا در حالت گسسته تاثير گرفته توسط روش
دارد که با نتایج تحقيق  ANNهاي زایي در افزایش دقت مدلسهب

خاطر هنه تنها ب WANNحاضر نيز مطابقت دارد. دقت بالاتر مدل 
هاي مختلف است، بندي موجك به زیر سيگنالپرداز و پارتيشنپيش

اي تواند بخاطر توجه به تأثير هر زیر سيگنال تجزیهبلکه علت آن مي
که مدل نسبي وزن آن زیر سيگنال باشد. با اینوسيله بزرگنمایي هب

خاطر در اختيار داشتن کرنل غيرخطي هشبکه عصبي مصنوعي ب
سازي رفتارهاي غيرخطي را داراست، ولي با توجه به توانایي مدل

تعرق هاي بارش و تبخيري و غيرخطي بودن دادهایستایهاي ناویژگي
استفاده شد.  WANN سازي دقيق از مدلپتانسيل، به منظور شبيه

ي یایستاي قادر به غلبه بر نازیرا شبکه عصبي مصنوعي به تنهای
که تبدیل موجکي با جدا نمودن سيگنال به حاليباشد. درسيگنال نمي

مقياسي سيگنال را در هاي چندویژگي ،هاي بالا و پایينفرکانس
ر مرحله برد. داختيار داشته و دقت مدل را تا حد قابل توجهي بالا مي

شاخص  WANNبيني شده در مدل هاي پيشآخر با استفاده از داده
RDI  محاسبه شد. نتایج نشان داد که مدلWANN بيني در پيش
قبولي تعرق پتانسيل از دقت قابلو تبخير بارشهاي ماهانه داده

-خشكبيني توان براي پيشباشد. لذا از این روش ميبرخوردار مي

جهت مدیریت بهتر منابع آب و اتخاذ تصميمات مناسب براي  سالي
 استفاده نمود. ساليخشكمقابله با 

 

 تشکر و قدرداني
مقاله بدینوسيله از حمایت مالي معاونت پژوهش و  نویسندگان

فناوري دانشگاه شهرکرد )در قالب پژوهانه شماره 
97GRN1M1692چنين سازمان هواشناسي ( از این مطالعه و هم

خاطر در اختيار قرار دادن ایران و شرکت مدیریت منابع آب ایران به
 نمایند.نياز تشکر مياطلاعات مورد
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