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 سالی خشک بینی مقایسه کارآمدی چهار روش هوش مصنوعی در پیش
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 ایران. 
 

 1400/ 03/ 28پذیرش نهایی:                  1399/ 11/ 28دریافت مقاله :  
 

 چکیده
که خصوصیات  خشک است  موقتی  اختلال  یک  منطقهآسالی  از  استن  متفاوت  دیگر  منطقه  با  نمی این از  ، ای  تعریف رو  توان 

 برای بینی خشکسالیمعرفی یک روش مناسب جهت پیش به منظوردر تحقیق حاضر، سالی بیان نمود. و مطلق برای خشک جامع

آتی ماه  مصنوعی    ، یک  هوش  روش  عمیقشامل  چهار  الکس  یادگیری  شبکه  شبکه)از  از  یکی  که  مینت  کانولوشن  باشد  های 

است( الگوریتم  استفاده شده   ،K  بردارهمسایهترین  نزدیک ماشین  تصمیمپشتیبان چند طبقه    ،  گرفته شد.  و درخت  نظر   در 

های به عنوان داده ( به صورت ماهانه  2017تا    1988ساله )  29آماری    هطی دوراستان یزد  ایستگاه سینوتیک    11های بارندگی  داده

برای نشان دادن وضعیت خشکسالی از نظر شدت و   (SPI). شاخص بارش استاندارد شده  گرفتند مورد استفاده قرار  آزمایشی  

های عصبی و شبکهبه عنوان ورودی    شهای باردادهدر ابتدا  .  گردید  ماهه محاسبه  24و    12،  9،  6،  3،  1های زمانی  در مقیاسمدت  

استاندارد شده  بندی  کلاس بارش  عنوان خروجی شبکهشاخص  داده  80  .داده شدقرار  ها  به  آموزش    هادرصد  درصد    20وبرای 

برای تست شبکهداده کار گرفته شد.  ها  ها  را داشتهها توانایی پیشتمامی شبکهکه  نتایج نشان داد  به  بر بینی خشکسالی  اند، 

ماکرو ارزیابی  معیار  عمیقشبکه    f1-اساس  زمانی    یادگیری  مقیاس  با    1در  و   درصد،    71/22ماهه  روش  درخت ناکارآمدترین 

بوده  درصد،  65/64با    تصمیم زمانی، شبکه  کارآمدترین روش  مقیاس  افزایش  با  اما  عمیقاند،  بهبود    یادگیری  را  عملکرد خود 

به زمانی  بخشید،  مقیاس  در  با    24طوریکه  به شبکه    صد، رد  35/65ماهه  مربوط  عملکرد  عمیقبهترین  آن،    یادگیری  از  بعد  و 

 قرار گرفت. درصد،  40/57با ماشین بردار پشتیبان شبکه 
 

 . نت، ریکارنس پلات، یادگیری عمیق، الکسهوش مصنوعی سالی، شاخص بارش استاندار شده، خشک: کلیدی ه های واژ
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 مقدمه 

آید و باعث به هم خوردن تعادل میان تأمین آب و هدر  وجود می  به   ی هایدورهکمبود یا کاهش مقدار بارندگی در طی  

از طر سالی هواشناسی مدت زیادی  گردد، در صورتی که خشکق تبخیر و تعرق و کمبود رطوبت خاک می یرفت آن 

رودخانه جریان  حجم  کند،  پیدا  آبادامه  سطح  و  میها  کاهش  زیرزمینی  مرگهای  قحطی،  مهیابد.  های  اجرتومیر، 

سالی به عنوان (. خشک1381)بذرافشان    گرددسالی اقتصادی و اجتماعی را موجب می جمعی و گسترده، خشکدسته 

سالی  فتد. از آنجا که وقوع خشکای اتفاق بی یترین بلایای طبیعی است که ممکن است در هر رژیم آب و هوایکی از مهم

زاده منظور مدیریت بهینه منابع آب، از اهمیت بسزایی برخوردار است)حسنناپذیر است، بنابراین شناخت آن به  اجتناب

   (.1390و همکاران 

که بینی خشکپیش     ایران  مرکزی  مناطق  برای  مهم  این  است.  ضروری  امری  پدیده  این  بهتر  مدیریت  برای  سالی 

 سالی است اهمیت بیشتری دارد.  متأثر ای خشکشدت شرایط آب و هوایی آن به

)صمدیان     اسدی  و  پیش1396فرد  خشک(  شاخص  سالیبینی  از  استفاده  شده    با  استاندارد  در  1SPI) بارش  را   )

از روش  1391تا    1358های  ایستگاه سینوپتیک تبریز در بازه زمانی سال  های رگرسیونی بردار پشتیبان و  با استفاده 

اند. نتیجه حاصل شده نشان داد هر دو روش مورد مطالعه شامل رگرسیون بردار پشتیبان  کردهرگرسیون خطی بررسی  

پیش چندگانه  نمایهبینی و خطی  از  مناسبی  داشتههای خشکهای  و میسالی  مورد اند  قبولی  قابل  اطمینان  با  توانند 

های  سالی در اسپانیا از مدل شبکهبینی خشک( برای پیشCrespo & Mora,1993کریسپو و مورا )  استفاده قرار گیرند. 

آن  نمودند.  استفاده  مصنوعی  شبکه عصبی  آموزش  برای  خطا  انتشار  پس  الگوریتم  و  چندلایه  پرسپترون  شبکه  از  ها 

هایی با دقت بالا از  بینیتواند پیش ها نشان داد که مدل شبکه عصبی مصنوعی میهای آن استفاده کردند. نتیجه بررسی

نماید. ها و طول متوسط خشک سالیشکتعداد خ ارائه  و دینگ )  سالی  بینی  برای پیش  (Wang & Ding, 2003ونگ 

عصبیسری ترکیبی شبکه  از مدل  بلند مدت هیدرولوژیکی  و  زمانی کوتاه مدت  آن-های  نمودند.  استفاده  ها  موجکی 

ای در چین بهره جستند و به  روزانه رودخانه  تراز ماهانه آب زیرزمینی و جریان  های زمانیبرای انجام این کار ازسری

پیش صحت  و  دقت  افزایش  باعث  ترکیبی،  مدل  که  رسیدند  نتیجه  میاین  همکاران   شود. بینی  و  بوناکورسو 

(Bonaccorso et al., 2003خشک )  تجزیه و تحلیل کردند. برای شناخت    1996تا    1926سالی را در سیسیل از سال

یره به صورت جزسنجنده که بروی سطح    43های حاصل از  و داده  NCEP/NCARبارش  های  سالی منطقه دادهخشک 

برای بررسی تغییر خشک  انجام شده است و  بارش  یکنواخت قرار دارند، تجزیه و تحلیل  بلندمدت شاخص    SPIسالی 

به دلیل توانایی نظارت بر شرایط اقلیمی در طیف وسیعی از مقیاس زمانی دارد، برای   SPIبکار برده شد. شاخص بارش  

به بعد نشان دهنده    70سالی از دهه ت. در نتایج حاصل، شاخص خشکسالی در نظر گرفته شده اسارزیابی وقوع خشک

برای  ماشین بردار پشتیبان  ( از تکنیک  Tripathi et al., 2006تریپاتهی و همکاران )  سالی بیشتری بود.های خشکدوره

داده است که مدل   نتایج نشان  استفاده کردند.  بارندگی ماهانه در هند  آماری  بردار  برآورد  به عنوان  پشتیبان  ماشین 

برتر نسبت به سایر روش بارش به روش آماری میهای معمول جهت پیشگزینه  استفاده قرار گیرد. بینی    تواند مورد 

( پیریا  و  از  Paulo & Pereira, 2007پائلو  استفاده  با  استاندارد شده  (  بارش  دادهشاخص  مدل    67های  مجموع  سال 

توصیف خشک  برای  پرتغال،  جنوب  در  واقع  آلنجو  در  مکان  چند  برای  مدل  مارکوف  در  است.  شده  برده  بکار  سالی 

تا    3های زمانی  ، مقیاس  SPIمارکوف از دو فرمالیسون همگن و غیر همگن استفاده شده است و برای شاخص بارش  

تر ممکن است تغییرات متفاوتی را نشان دهد. در  ی کمتر و یا طولانیهای زمانماه مورد استفاده قرار گرفت، مقیاس  24

 بینی در منطقه از خود نشان داده است. بین دو فرمالیسون همگن و غیر همگن ، غیر همگن نتیجه بهتری برای پیش

یبی استفاده ای در هند از یک مدل ترکسالی در حوضه بینی خشک ( برای پیشMishra et al., 2007میشرا و همکاران )

ها  ایجاد کردند، آن  شبکه عصبی ها مدل ترکیبی خود را از ترکیب یک مدل استوکستیک با  نمودند. به این منظور آن

 
1. Standardized Precipitation index 
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و دو مدل    شبکه عصبیبا استفاده از یک مدل استوکستیک، دو مدل    SPIسالی را بر اساس شاخص  بینی خشکپیش

استوکستیک،   مدل  دادند.  انجام  مدل  ARIMAترکیبی  دو  عصبی،  چندمرحله   شبکه  مستقیم  مدل  شبکشامل  ه ای 

بازگشتی چندمرحلهو مد  عصبی تصو مدل  ای شبکه عصبیل  ترکیبی  ترکیبی شامل مدل  با  های  ادفی شبکه عصبی 

-به خوبی میشبکه عصبی با رویکرد مستقیم    های پنج مدل نشان داد مدلبینیبودند. مقایسه پیش  رویکرد مستقیم

-( برای بارشAnandhi et al., 2008آناندهی و همکاران )  بینی کند. سالی را در حوضه مورد مطالعه پیشتواند خشک

رودخانه حوضه  نامناسب  ویژههای  گزارش  هند  در  سناریوای  از  )ای  انتشار  با SRESهای  بردار    (  ماشین  از  استفاده 

متغیر  پشتیبان کردند.  پیشارائه  پیشهای  از،  احتمالی  کننده  )بینی  محیطی  زمانی  NCEPبینی  بازه  برای   )1971-

شبیه  2000 سوم  سازیو  نسل  عمومی  گردش  مدل  از  سناریو  CGCM3ها  انتشار  برای  و   SRES  ،2A ، 1Bهای 

COMMIT    دوره شدن  2100تا    1971برای  متغیرهای  استخراج  واقعNCEP د.  طور  به  توسط  که    CGCM3بینانه 

آکسوی و    سازی شدند. نتایج نشان داد بارش در آینده برای تمامی سناریوهای مطرح شده در آینده افزایش یابد.شبیه

ی شرقی اردن به وسیله خشک در نیمه( در پژوهشی در منطقه خشک و نیمه Aksoy & Dahamsheh, 2009داهمشی )

ی رادیال بیس برای  اند. آنان مدل پرسپترون چندلایه و شبکهبینی بارش ماهانه پرداختهشبکه عصبی مصنوعی به پیش

اند و با به کارگیری نتایج میانگین مربعات خطا، میانگین خطای مطلق و  به کار برده  (یصفو،  امان،  باقوراسه ایستگاه )

ارزیابی شده، دریافتند که بهتری -ن مدل سنجیده شده برای سه ایستگاه مدل پرسپترون چند لایه میضریب تبیین 

بینی بارش موجکی برای پیش-( از مدل ترکیبی شبکه عصبیPartal & Cigizoghu, 2009پارتال و سیگیزاغلو )  باشد.  

برازش بهتری را ب قابلیت  نتایج تحقیق مذکور نشان داد که مدل ترکیبی  های  ر دادهروزانه در ترکیه استفاده نمودند. 

-های دیگر که بارش حداکثری اتفاق میهای تابستان با بارش صفر و همچنین ماهمشاهداتی دارد، مخصوصاً برای ماه

شود گیری میافتد. همچنین از مقایسه مدل ترکیبی با مدل شبکه عصبی معمولی و مدل رگرسیون خطی چنین نتیجه

ترکیبی ککه کارایی مدل از مدل  اشاره شده  از Sattari et al., 2012ساتاری و همکاران )  متر است.های  استفاده  با   )

تا    1926ایستگاه هواشناسی منطقه آنکارا واقع در کشور ترکیه از سال    18های بارش، باد، رطوبت و دمای ماهانه  داده

روش سلسله مراتبی  اند. روش پیوند تصادفی، که یک  سالی را با روش درخت تصمیم بررسی کردهشرایط خشک  2006

خوشه تحلیل  برای  خشک است  و  شاخص  ای،  با  تنها  میطبقه  SPIسالی  نشان  آمده  دست  به  نتایج  شد.  دهد  بندی 

های ناقص  ها بالاتر و داده گیری درخت تصمیم ناکارآمد بودند. اگر تعداد داده صفات، به استثنای بارش و باد در شکل

( از  Yurekli et al., 2012لی و همکاران )یوریکتر باشد.  تر و رقیقتواند صحیحمیپایین آمده باشد، نتایج به دست آمده  

اند و نتایج را با  ای در ترکیه استفاده کردهسالی در حوزهبینی طبقات خشکتکنیک درخت تصمیم جهت ارزیابی و پیش

ای نتایج، تفاوت قابل ملاحظه  اند. مقایسهسالی بر اساس شاخص بارش مقایسه نمودهبندی و تحلیل خشکروش طبقه

(SPIرا در طبقه )سالی بر اساس این دو روش نشان نداده است.بندی خشک  ( شاه و همکارانShah et al., 2015 به )

بارش استاندارد    سالی برای منطقه سورات گجرات بامنظور محاسبه شاخص خشک  ، شاخص  SPI استفاده از شاخص 

برای   استانداردشده  دادهمشاهده و توصیف خشک بارش  اساس  بر  بارندگی  سالی  استفاده   40های  ساله منطقه سورت 

شاخص  سالی واقعی ایستگاه مقادیر مثبت  ماهه و مقایسه با خشک  12سالی با مقیاس  شده است. یافتن شاخص خشک

نده شرایط طبیعی برای  دهد و مقادیر منفی نشان دهبه شرایط نرمال به شرایط مرطوب نشان میبارش استاندارد شده  

)  ادسع  .باشدخشک شدن می ابورمان  به منظور شبیهSaada & Abu-Rommanو  بارش سازی  سازی و مدل(  شاخص 

اند. برای تجزیه و استفاده کرده  2013تا    1983ایستگاه در مدت زمان    5های بارندگی  در اردن از دادهاستاندارد شده  

داده ماهانه شاخصتحلیل  بارندگی  برای شبیه  SPI  12بارش    های  و  دادهماهه  از مدل )سازی  استفاده  CARMAها   )

 ( است. مدل  بین  CARMAشده  با حفظ ساختار همبستگی  استانداردشده  ایستگاه    5(  بارش  به   12شاخص  را  ماهه 

ماه( به دلیل اینکه   3و    1)مانند  شاخص بارش استانداردشده  تر  های زمانی کوتاهسازی کرده است. مقیاسخوبی شبیه
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و   است  خشک  کشور  یک  استانداردشده  اردن  بارش  کوتاهشاخص  زمانی  مقیاس  ضریب  در  از  پایینی  اطمتر  ینان 

(  ISMRبینی بارش موسمی تابستانی در هند )( به منظور پیش ,2018Singh)  1سینگ     باشد استفاده نشد. برخوردار می

به صورت فصلی و ماهانه بوده    ISMRهای  استفاده کرده است. سری داده  شبکه عصبی  از سه تکنیک فازی، آنتروپی و  

به دلیل    ISMR( تقسیم گردید.  2014تا    1961های تست )( و داده 1871تا    1960های آموزشی ) و به دو بخش داده 

یش بینی کند، بدین منظور روش فازی برای نشان دادن تواند آن را پ داشتن طبیعت نامشخص یک روش به تنهایی نمی

برای نشان دادن نتیجه نهایی مورد استفاده    شبکه عصبی، آنتروپی نشان دادن خصوصیات ذاتی و  ISMRعدم قطعیت  

 قرار گرفت. نتایج نشان داد این روش کارآمد بوده است. 

در    .بینی خشکسالی صورت گرفته استیشپ   به منظورمعرفی یک روش هوش مصنوعی مناسب    با هدف  پژوهش حاضر

های  استفاده است داده   خشکسالی   بینینت که یک شبکه پردازش تصویر است برای پیشاین پژوهش از شبکه الکس

 اند. به صورت عکس درآمده روش ریکارنس پلاتایده  با بارندگی
 

 کار  روش ها وداده

 مورد مطالعه   الف( قلمرو جغرافیایی

پیش به       شبکه عصبی در  کارآمدترین  با موقعیت    ، بینی خشکسالیمنظور معرفی  مرکزی  ایران  در  واقع  یزد  منطقه 

دقیقه    30درجه و    56دقیقه تا    45درجه و    52دقیقه شمالی و    30درجه و    33دقیقه تا    48درجه و    29  جغرافیایی،

نصف از  مبدأ  شرقی  گرفته  النهار  نظر  در  مطالعاتی  منطقه  عنوان  بارندگی  داده   . (1)شکل    شدبه  ایستگاه    11های 

 ( مورد بررسی قرار گرفتند.  2017 - 1988سال ) 29آماری سینوپتیک استان یزد طی دوره 

 
 های مطالعاتی در استان یزدموقعیت قرارگیری ایستگاه .1شکل

 

 
1-  

 [
 D

O
I:

 1
0.

52
54

7/
js

ae
h.

8.
3.

13
9 

] 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 js
ae

h.
kh

u.
ac

.ir
 o

n 
20

26
-0

6-
29

 ]
 

                             4 / 18

http://dx.doi.org/10.52547/jsaeh.8.3.139
https://jsaeh.khu.ac.ir/article-1-3106-fa.html


 143                                                            1400پاییز   ،3شماره   سال هشتم، محیطی، مخاطرات فضایی نشریه تحلیل

 

 کار  روشب(

به ( به صورت ماهانه مورد استفاده قرار گرفت.  2017تا    1988)ساله    29های بارندگی استان یزد طی دوره آماری  داده

و    12،  9،  6،  3،  1های زمای  مشخص کردن مدت و شدت خشکسالی از شاخص بارش استاندارد شده در مقیاس   منظور

بینی خشک  24 برای پیش  و  ترین  نزدیک  Kالگوریتم    عمیق،  یادگیری  روش هوش مصنوعی  4  سالی،استفاده گردید 

بردارهمسایه ماشین  طبقه    ،  چند  تصمیمپشتیبان  درخت  گردید.  و  هر    انتخاب  داده  80روش    4در  برای درصد  ها 

و   شبکه  داده   20آموزش  شد.  درصد  گرفته  نظر  در  تست  برای  براساس  شبکهها  شده  استفاده  مصنوعی  هوش  های 

به صورت کمی  شاخص بارش استاندارد شده  های  )کلاس  کلاس  7شدت خشکسالی را در  شاخص بارش استاندارد شده  

کرده   بندی ، کلاسها تعریف شده است(. ترسالی بسیار شدید برای روش7. خشکسالی بسیار شدید تا شماره 1از شماره 

پیش او  گرفته  صورت  داده است.  بینی  شبکه  ما  برای  ورودی  عمیقهای  که  یادگیری  بود  عکس  صورت   روش  از به 

های بارندگی به عکس تبدیل گردید و به عنوان ورودی شبکه الکس  سری زمانی دادهایده گرفته شد،    ریکارنس پلات

 .قرار گرفت استکه یک شبکه پردازش عکس شبکه یادگیری عمیق( یک )نت 

 

 (:SPIاستانداردشده )شاخص بارش  •

و همکارانش ارائه شد. این شاخص بر اساس تفاوت بارش از میانگین برای   کی مکتوسط    1995این شاخص در سال  

انحراف معیار به دست می بر  این  یک مقیاس زمانی مشخص و سپس تقسیم آن  تنها فاکتور مؤثر در محاسبه  آید و 

سبه کرد.  ماهه محا  48و    24،  12،  6،  3های زمانی  توان در مقیاسباشد. این شاخص را میشاخص عنصر بارندگی می

،  سالیی شدت خشک این است که بر اساس این شاخص علاوه بر محاسبه  بارش استاندارد شدهویژگی دیگر شاخص  

باشد.  تواند تعیین نماید. شاخص بارش استانداردشده بر اساس احتمال بارش برای هر بازه زمانی می مدت آن را نیز می

میت زیادی دارد. این شاخص برای کمی نمودن کمبود بارش در  سالی اهو به منظور هشدار اولیه و پایش شدت خشک

(. تجربه نشان داده است که توزیع گاما توزیع مناسبی برای  1381 های زمانی چندگانه طراحی شده است )بذرافشانبازه

  χند و  کهای بارندگی است، در صورتی که فرض شود بارندگی در یک منطقه از توزیع گاما تبعیت می برازش روی داده

     ( 1394شود: )جهانگیری مقادیر بارندگی باشد، تابع چگالی احتمال دو پارامتری گاما به صورت زیر تعریف می

         =  ( 1)رابطه 
 1

𝛽𝛼ᴦ(𝛼)
𝜒𝛼−1𝑒

−𝜒

𝛽                                        𝜒 > 0  )χ(ƒ 

 شود:تابع گاما است که به صورت زیر تعریف می  ᴦ(𝛼)پارامتر مقیاس توزیع و   βپارامتر شکل،   α، 1در رابطه 

Γ (α)  =     ∫ 𝛾𝛼−1∞

0
𝑒−𝛾  𝑑𝛾    ( 2رابطه    )                                                                                          

 شوند: بهینه نیز از طریق روابط زیر حساب می β و αضرایب 

â =
1

4𝐴
[1 + √1 +

4𝐴

3
]  

A = 𝐥𝐧(𝝌̅)˗ 
∑ 𝐥𝐧(𝝌)

𝒏
( 3)رابطه                                                                                            

   𝜷 ̂ = 𝝌̅

𝜶̂
(4)  رابطه                                                                                                                           

 

 تعداد مشاهدات بارندگی است.   n، باید دقت کرد که پارامتر Aبه منظور محاسبه 

 :شود، که رابطه آن به صورت زیر استاز توزیع احتمال تجمعی گاما استفاده می SPIدر محاسبه شاخص 

Ϝ (χ) = 
1

𝛤(𝛼̂)
 ∫ 𝑡â−1𝑒−𝑡𝑑𝑡

𝜒

0
                          𝑡 = 𝜒 ̸𝛽̂                                                     (5)  رابطه    

 

تعریف نشده است و توزیع بارندگی ممکن است مقادیر صفر داشته باشد،  از آنجا که در رابطه بالا مقدار لگاریتم صفر  

 شود. محاسبه می 6بنابراین در این شرایط احتمال تجمعی از رابطه 
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H (χ) = q + (1− q)F(χ)                                                                                           (6)  رابطه  
 ( استفاده کرد. 7توان از رابطه کالیفرنیا )رابطه می qاحتمال بارندگی صفر است. برای محاسبه  qدر این رابطه 

q = 
𝑚

𝑛
 رابطه  (7)                                                                                                                      

 های بارندگی است.  نیز تعداد کل داده   nهای صفر موجود در سری زمانی و تعداد داده  mدر این رابطه 

بعدی در محاسبه   احتمال تجمعی  SPIگام  انتقال   ،H(x)    نرمال توزیع  به  آمده  به دست  توزیع گامای تجمعی  از  که 

واقع   در  است.  یک  معیار  انحراف  و  صفر  میانگین  با  تجمعی  شدهشاستاندارد  استاندارد  بارش  از    اخص  است  عبارت 

متغیری از تابع توزیع نرمال استاندارد، که مقدار احتمال تجمعی آن با مقدار احتمال تجمعی متغیر مد نظر در توزیع  

را نشان شاخص بارش استاندارد شده  سالی بر اساس شاخص  بندی شدت خشک طبقه  3-3گاما مساوی باشد. جدول  

 دهد.  می

 ( SPIبندی ارزیابی شاخص بارش استانداردشده )تقسیم .1جدول 

 SPIشاخص  سالیوضعیت خشک

 یا کمتر   -2 ( EDسالی بسیار شدید)خشک

 -50/1تا   -99/1 ( SDسالی شدید)خشک

 -1تا   -49/1 ( MDسالی متوسط)خشک

 99/0تا   -99/0 ( Nنرمال)

 49/1تا  1 ( MWترسالی متوسط) 

 99/1تا  50/1 ( SWترسالی شدید)

ی  2 ( EWترسالی بسیار شدید)

 ا بیشتر 

  1پلات برگشتی  •

ای را معرفی کردند که راه را برای تجسم ماهیت دورهریکارنس پلات  (  Eckmann et al., 1987اکمون و همکاران )   

های متفاوتی از مسیر سازد تا جنبهما را قادر میریکارنس پلات  دهد. ساختیک مسیر از طریق یک فاز فضایی ارائه می

دهد  هایی را نشان میای از جفت زمانمجموعهریکارنس پلات  را از طریق نمایندگی دو بعدی بررسی کنیم.    Mفضایی  

  Tای با دوره  اگر این مسیر به طور دوره  مثلاً   𝑥⃗ (𝑗)  𝑥⃗ = (i)( کهi , j)ر آن در یک مکان است یعنی مجموعه  که مسی

شوند و به صورت تفکیک می   Tها با چندین دوره  بسیاری از موارد را نشان دهد و سپس تمام جفت بارتواند  باشد، می

 توان با استفاده از تابع باینری ثبت کرد.را می 2برگشتی/غیر برگشتی خطوط مورب قابل مشاهده هستند.  

𝑅(𝑖 , 𝑗) = {
1,   𝑖𝑓   ‖𝑥⃗(i) − 𝑥⃗ (j)‖ ≤ 𝜖
0,    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

رابطه          

(8)  

داده شد       توضیح  که  پلاتهمانطور  تبدیل سری  ریکارنس  برای  روش  به صورت  یک  نموداری  حالت  از  زمانی  های 

ها  های مختلف دارای طیف رنگی است. در این پژوهش برای تبدیل دادهباشد که در آن هر داده براساس معیارعکس می

. هر عکس رنگی  گردیدها به دو صورت رنگی و سیاه و سفید تهیه  عکس    این روش ایده گرفته شده است. به عکس از  

با یکدیگر ادغام    نهایتاًها به صورت جداگانه ساخت شد و  باشد و هر کدام از صفحهمی  R, G, B صفحه    3متشکل از  

 گنجانده شد.   255تا  0اعداد در هر صفحه بین  دارد و  255-0بین مقدار عددی های رنگی  ، هر پیکسل در عکس گردید

 
1.Recurrence plot  
2.Recurrence non- / Recurrence   
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شاخص بارش استاندارد باشد، این سه لایه بر مبنای فرمول  می  Bو    R  ،Gبرای ساخت عکس رنگی نیاز به سه صفحه  

از ایده    شده اما به دلیل کمبود دادهبا استفاده  ها، با کمک مباحث  ها برای ساخت صفحهریکارنس پلات ساخته شد، 

 باشد: ها صورت گرفت، چگونگی ساخت هر صفحه به شرح زیر میریاضی تغییراتی در چگونگی ساخت صفحه

-با استفاده از داده   Bو   R  ،Gباشد، سه صفحه ماهه ایستگاه مهریز می  6 شاخص بارش استاندارد شده ، نمودار(2)شکل 

 عنوان نمونه ارائه گردیده است(. ماهه ساخته شد )که به  6های بارندگی این ایستگاه در مقیاس زمانی 

 

 ماهه ایستگاه مهریز  SPI 6. 2شکل 

 : Rصفحه  •

-می  6ماهه یک آرایه به طول  6های خام در بارش  هستند. برای مثال داده  nهای ما در آرایه یک بعدی به طول داده   

 م برابر با مقدار بارش در ماه متناظر آن است.  اiباشد که درآیه 

 نامیده می شود.  dاین آرایه 
n …. 1 
 

 داریم که فرمول محاسبه برای هر عنصر به صورت زیر است :  n*nیک آرایه دو بعدی  Rبرای تولید صفحه 

𝑟𝑖,𝑗 = |𝑑𝑖 − 𝑑𝑗|          ( 9رابطه )  

 :  Gصفحه  

 داریم که فرمول محاسبه برای هر عنصر به صورت زیر است :  n*nیک آرایه دو بعدی  Gبرای تولید صفحه 

𝑔𝑖,𝑗 =
𝑑𝑗

∑ 𝑑𝑘
𝑛
𝑘=1,𝑘≠𝑖

( 10رابطه )            

 :  Bصفحه 

 داریم که فرمول محاسبه برای هر عنصر به صورت زیر است :  n*nیک آرایه دو بعدی  Bبرای تولید صفحه 

 

𝑏𝑖,𝑗 =
𝑟𝑖,𝑗+ 𝑔𝑖,𝑗

2
( 11رابطه )            

با استفاده از سه صفحه ساخته در نرم افزار متلب و ادغام آنها خروجی به صورت عکس بوده است که به عنوان ورودی   

 نت قرار داده شد. شبکه الکس
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 نت  -شبکه الکس  •

د استفاده در یادگیری عمیق است  های مورشبکه عصبی کانولوشن عمیق نیز یکی از مهمترین و پرکاربردترین الگوریتم

های اخیر ارائه شده است.  های کانولوشنال عمیق در سالهای زیادی برای شبکهمعماری.  (1395  و سعادتی   پور)حسن

شود.  مد نظر تعیین می  های دادهها از اهمیت زیادی برخوردار است و معمولاً بسته به نوع  معماری و نحوه آموزش شبکه

VGG  الکس دسته-و  زمینه  در  مشهور  بسیار  شبکه  دو  داده  بنت  مجموعه  روی  شبکه  دو  این  هستند  تصاویر  ندی 

اند. از آنجایی که فراهم کردن این همه داده و  کلاس متفاوت هستند آموزش دیده  1000عظیمی از تصاویر که شامل  

این تعداد داده بسیار هزینهآموزش شبکه با  از وزنای  محققان  این شبکهبر هستند معمولاٌ  به عنوان وزنهای  های ها 

برای  ا استفاده می  داده های ولیه شبکه  نظرشان  دادهمد  با آموزش روی  را های خودشان وزنکنند سپس  های شبکه 

های شبکه و یا ساختار شبکه را مطابق آنچه مد نظرشان است بهینه و  های یادگیری انتقال مانند وزنتنظیم و یا روش

 .(1395رو سبک( دهند تغییر می

 

 ارزیابی معیارهای  •

استفاده شده    F1-ماکرو و    F1-از معیارهای استاندارد صحت، دقت میکرو  بندی،برای ارزیابی اثربخشی استراتژی طبقه 

 .(Benevenuto et al. 2009) است

  ( p)است. دقت    Xبه تعداد داده کلاس    اند شدهبندی  که به درستی کلاس  هایی داده، نسبت تعداد  Xکلاس    (R)صحت  

بینی شده، عضو  به کل داده   اند شدهبندی  هایی است که به درستی کلاسنسبت تعداد داده   ، Xکلاس   های که پیش 

 شوند: به این صورت محاسبه می (r)و صحت (p) ی دقتهاشاخصباشند  Xکلاس 

 p = a / (a + c)   

r = a / (a + b)       رابطه

(12)                     

دو    .تعریف شده است   F1 = 2pr / (p + r)معیار دقت و صحت است، و به صورتمیانگین هارمونیک بین دو     F1معیار

 .روندبندی به کار می، معمولاً برای ارزیابی اثربخشی طبقه وماکرو  میکرو، یعنی F1نوع 

تمام طبقات به دست  با محاسبه دقت عمومی    F1-میکرومعیار   شود. معیار  محاسبه می  F1آید و سپس  یمو صحت 

دسته   F1-میکرو برای  را  یکسانی  هر  اهمیت  نظر    دادهبندی  دستهیم در  قابلیت  اساساً  و  پیشگیرد  برای  بینی  بندی 

اندازه را  برای هر داده  برای محاسبه مقدار  یمگیری  کلاس صحیح  برای هر    F1ابتدا مقدار    F1-ماکروکند. در مقابل، 

مستقل از   F1-ماکروعیار  د. مشویممحاسبه    هاکلاسشود، سپس میانگین تمام  ت جداگانه محاسبه میکلاس به صور

 .اندازه هر کلاس اهمیت یکسانی برای هر کلاس قائل است

به منظور بررسی اینکه آیا    F1-ماکروبندی ارائه شد. معیار  به این ترتیب، دو معیار ارزیابی تکمیلی برای اثرگذاری طبقه

در  طبقه  توزیع کلاس   ترکوچکی  هاکلاسبندی  که  جاهایی  در  به خصوص  دارد،  اهمیت  دارد؛  کارایی  خوبی  به  نیز 

 ( 2010)بینونتو  .گونه استینانیز های ما  که برای داده همان طور ،بسیار اریب است
 

 نتایج شرح و تفسیر  

، نتایج به صورت محاسبه گردید  (SPIشاخص بارش استاندارد شده )ایستگاه سینوپتیک استان یزد  11 برای هر یک از

 .ماهه آورده شده است  24و   12، 9، 6، 3، 1های زمانی نمودار در مقیاس
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SPI   ایستگاه یزد                        . 4شکل     SPI                                     م              داایستگاه رباط پشت با   .  3شکل   

 1999در سوووال  SPIهوووای زموووانی مربووووط بوووه ایسوووتگاه یوووزد در تموووامی مقیووواس SPIدر نموووودار 

های شووودیدی دیوووده سوووالیماهوووه خشک SPI 12و  SPI 9ترسوووالی شووودید قابووول روئیوووت اسوووت، در 

 شود.می

ماهوووه وضوووعیت بوووه صوووورت نرموووال و ترسوووالی  SPI 3ماهوووه و  SPI 1م در دادر ایسوووتگاه ربووواط پشوووت بوووا

 کنند.هایی نمود پیدا مییسالخشک  SPIباشد اما با افزایش مقیاس زمانی  می

 

 
SPI                           ایستگاه مروست . 6شکل                                                                     ایستگاه میبد   SPI .  5شکل    

 

ماهووووه در ایسووووتگاه میبوووود نشووووان دهنووووده  SPI 12 و SPI 6  ،SPI 9شووووود کووووه مشوووواهده مووووی 5در شووووکل 

توووووان گفووووت  مووووی هووووای مختلفووووی رس داده اسووووت.زمووووانیهای شوووودیدی کووووه در دوره سووووالیخشک

 .به وقوع پیوسته است 2011در ایستگاه مروست در سال  سالی شدیدترین خشک

 
SPI              ایستگاه مهریز              . 8شکل                                                                   ایستگاه هرات   SPI .  7شکل   

شووود و در سووالی بیشووتر موویدوره خشک SPIبووا افووزایش مقیوواس زمووانی  8و   7هووای توجووه بووه شووکلبووا 

SPI 12 در  سوووالی بوووا شووودت بوووالایی بوووه وقووووع پیوسوووته اسوووت.خشک 2009و  2001هوووای ماهوووه، سوووال

 شود.سالی به صورت متناوب مشاهده میهای ترسالی و خشکایستگاه مهریز دوره
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SPI                            گاریزایستگاه  . 01شکل                                                              ایستگاه خضرآباد   SPI . 9شکل    

 

بوووه  1998ماهوووه شووودیدترین ترسوووالی تقریبووواً در سوووال  SPI 3در ( 9در ایسوووتگاه خضووورآباد )شوووکل 

ماهوووه بوووا شووودت کمتوووری قابووول مشووواهده اسوووت، در  24و  SPI 6 ،9 ،12وقووووع پیوسوووته اسوووت کوووه در 

SPI 12 در ایسوووتگاه . قابووول مشووواهده اسوووت 2000سوووالی شووودید در سوووال ماهوووه وقووووع یوووک خشک

بوووا شووودت  SPI 12کوووه در های بسووویار شووودیدی رس داده اسوووت، سوووالیماهوووه خشک SPI 9گووواریز در 

 کمتری قابل مشاهده است.

 
SPI               ایستگاه اعقدا              .  21شکل                                                                   ایستگاه بافق   SPI . 11شکل   

 

سوووالی شووودیدی رس داده اسوووت کووووه خشک 2000ماهوووه در سووووال  12و  SPI 6 ،9بوووافق در  ایسوووتگاه

 شود.مشاهده می 2013سالی با این شدت تقریباٌ در سال ماهه خشک SPI  24در 

سووووالی شوووودیدی رس داده اسووووت و در سووووال خشک 2011و  2000در سووووال  SPIبوووور اسوووواس مقووووادیر 

 ایستگاه عقدا دارای ترسالی شدیدی بوده است.  2014

 
 ایستگاه ابرکوه  SPI. 13شکل 
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بوووه وقووووع  2000سوووالی در سوووال در ایسوووتگاه ابرکووووه شووودیدترین خشک( 13)بوووا توجوووه بوووه شوووکل 

ترسوووالی در ایووون ایسوووتگاه رس  2006توووا  2002ماهوووه از سوووال  24و  SPI 12پیوسوووته اسوووت و بووور اسووواس 

 داده است.

-تشکیل می  R, G ,Bهای زمانی به عکس، هر عکس از سه لایه  روش ریکارنس پلات روشی است برای تبدیل سری  

تبدیل داده برای  بارندگی به عکس  گردد  زمانی  در مقیاسهای  با  های عکس لایهماهه    24و    12،  9،  6،  3،  1های  ها 

های سیاه و سفید  عکس ساخته شد و با ادغام این سه لایه خروجی به صورت  استفاده از فرمول بارش استاندارد شده  

پیکسل  می باشند و مقدار هر    jو   i های سیاه و سفید دارای دو بعد. عکسبدست آمد(  14( و رنگی )شکل  15)شکل

از کیفیت های سیاه و سفید ساخته شده به دلیل کم بودن دادهقرار دارد، عکس   1-0عددی بین   های مورد استفاده 

داده  برای  رنگی  عکس  رو  این  از  است  نبوده  برخوردار  قرار   ها لازم  نت  الکس  شبکه  ورودی  عنوان  به  و  شد  ساخته 

 گرفتند.  

 
 . عکس سیاه و سفید 15شکل                                                            . عکس رنگی 14شکل               

 

آورده شده    f1-میکروو    f1-ماکرو (،  f1(، میانگین هارمونیک )R(، صحت )Pجداول مربوط به معیارهای ارزیابی دقت )    

ماهه میان مدت،    3مربوط به کوتاه مدت،  ( نتایج  f1( و میانگین هارمونیک )R(، صحت )Pاست. برای معیارهای دقت ) 

های  نتایج مربط به تمام مقیاس  f1-و میکرو  f1-ماکروماهه آورده شده است، اما برای دو معیار    24ماهه و بلندمدت    9

 زمانی آورده شده است.  
 

 ( P) . معیار ارزیابی دقت2جدول 

مقیاس 

 زمانی

   کلاس

 روش یادگیری 
1 2 3 4 5 6 7 

 ماهه  3

 0 0 0 91/91 37/54 62/47 33/33 یادگیری عمیق 

K 0 0 0 72/92 12/56 30/30 50/37 ترین همسایه نزدیک 

 0 0 0 85/91 38/52 50/37 45/45 درخت تصمیم 

 0 0 0 65/92 31/54 43/71 33/33 ماشین بردار پشتیبان 

 ماهه 9

 00/50 15/46 92/51 80/81 28/49 00/50 67/66 یادگیری عمیق 

K 00/50 76/56 15/46 73/84 24/43 33/13 50/12 ترین همسایه نزدیک 

 68/73 67/56 28/40 14/83 87/28 67/16 67/16 درخت تصمیم 

 68/73 98/60 67/66 83/82 30/49 00/0 00/0 ماشین بردار پشتیبان 

 ماهه 24

 00/60 67/66 19/74 82/90 14/67 22/72 91/90 یادگیری عمیق 

K 00/0 23/30 73/36 61/77 79/15 82/8 67/66 ترین همسایه نزدیک 

 65/17 03/27 54/11 94/73 00/15 69/7 09/9 درخت تصمیم 

 00/0 67/46 00/0 53/72 00/0 00/0 00/100 ماشین بردار پشتیبان 
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برای مثال روش   از کلاس تشخیص داده است.  یادگیری  اطمینان روش  نشان دهنده  یادگیری عمیق در  معیار دقت، 

درصدی این   33.33ماهه دست پیدا کرده است، که بیانگر اطمینان    3درصد در مقیاس زمانی    33.33به دقت    1کلاس  

برای کلاس   یادگیری  به عبارت دیگر زمانی که در مقیاس زمانی  ماهه می  3در مقیاس زمانی    1روش  ماهه    3باشد. 

که کلاس   وجود دارددرصد اطمینان    33.33  ،کندا پیش بینی میر  1روش یادگیری عمیق برای داده خاصی کلاس  

براساس معیار ارزیابی  احتمال تعلق آن داده به کلاس دیگری وجود دارد.  درصد    66.67و  باشد  بوده    1واقعی آن داده  

 . عدد صفر به این معناست که شبکه نتوانسته است چنین کلاسی را تشخیص دهددقت 

ترین همسایه، درخت تصمیم و ماشین بردار پشتیبان عملکردشان بهتر نزدیک  Kهای  با افزایش مقیاس زمانی روش    

شده است، اما این بهبود کاملاً پایدار نبوده است، اما روش یادگیری عمیق بهبود مناسبی در معیار دقت داشته است و 

های مختلف بیشتر بینی های کلاسن روش نیز بر روی پیشکند، اطمینان ایهر چقدر مقیاس زمانی افزایش پیدا می

ماهه دقت    9درصد، در بازه زمانی    47.62ماهه دقت    3یادگیری عمیق در بازه زمانی    2شود. برای مثال در کلاس  می

 درصدی دست یافته است.   72.22ماهه دقت  24درصدی و در بازه زمانی  50

 

 ( Rصحت ). معیار ارزیابی 3 جدول

مقیاس 

 زمانی

   کلاس

 روش یادگیری 
1 2 3 4 5 6 7 

 ماهه  3

 0 0 0 36/94 37/54 48/34 50/37 یادگیری عمیق 

K ترین  نزدیک

 همسایه 
86/42 71/35 92/53 89/93 0 0 0 

 0 0 0 57/93 14/43 57/53 43/71 درخت تصمیم 

 0 0 0 83/94 76/61 86/17 86/42 ماشین بردار پشتیبان 

 ماهه 9

 0 0 0 36/94 37/54 48/34 50/37 یادگیری عمیق 

K ترین  نزدیک

 همسایه 
50/12 33/13 02/39 22/85 12/44 50/52 19/76 

 67/66 50/42 65/42 34/82 15/34 67/16 50/12 درخت تصمیم 

 67/66 50/62 12/44 43/94 68/42 00/0 00/0 ماشین بردار پشتیبان 

 ماهه 24

 00/60 43/51 19/74 47/95 67/62 15/48 67/66 یادگیری عمیق 

K ترین  نزدیک

 همسایه 
86/42 11/11 11/8 27/83 03/29 24/38 00/0 

 79/15 41/29 68/9 05/72 27/20 41/7 14/7 درخت تصمیم 

 00/0 18/41 00/0 80/99 00/0 00/0 57/28 ماشین بردار پشتیبان 

 

باشد، به عبارت  های یک کلاس خاص میروش یادگیری برای تشخیص صحیح داده ایینشان دهنده توانمعیار صحت      

چه   داده  درصدیدیگر  داده شدههای یک کلاس  از  تشخیص  درستی  به  نظر  یادگیری مد  روش  اساس  .  اندتوسط  بر 

اشین بردار  مدرخت تصمیم و    ، ترین همسایهنزدیک  kروش یادگیری عمیق،    4ماهه هر    3معیار دقت در مقیاس زمانی  

های  بردار پشتیبان کلاسماهه ماشین  9را تشخیص بدهند. در مقیاس زمانی    7و    6،  5های  اند کلاسپشتیبان نتوانسته

  2های  بردار پشتیبان کلاسو ماشین  7ترین همسایه کلاس  نزدیک   kماهه روش  24را تشخیص نداده است و در    2و  1

)که به این معناست روش استفاده شده    ها صفر شده استاند، میزان دقت در این کلاسادهرا تشخیص ند  7و    5،    3،  

ند که دقت آنها  ایی بودههاکلاس  هم مقادیر صفر مربوط بهمعیار صحت  در    نتوانسته چنین کلاسی را تشخیص بدهد(

   صفر شده است.
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رد یکسانی داشته است ولی در مقیاس زمانی  ماهه در معیار صحت عملک 9و  3روش یادگیری عمیق در مقیاس زمانی 

ماهه اگرچه معیار صحت  9و  3ها، معیار صحت آن افزایش داشته است. در مقیاس زمانی ماهه برای تمامی کلاس 24

توان نتیجه گرفت که در مجموع روش یادگیری بهبود پیدا کرده و  تغییری نداشته است، اما با توجه به معیار دقت می

 بینی شده افزایش پیدا کرده است. های پیشکلاس اطمینان از 

 P(f1 ) و Rمیانگین هارمونیک بین . معیار ارزیابی 4جدول

 

 

معیار      این  است.  آورده شده  است که در جدول فوق  معیارهای دقت و صحت  از  ترکیبی  میانگین هارمونیک  معیار 

می که  نشان  زمانی  نزدیک  Kروش    3دهد  مقیاس  افزایش  با  پشتیبان  بردار  ماشین  و  تصمیم  درخت  همسایه،  ترین 

ای کرده است و اختلاف  ها بهبود قابل ملاحظهعملکردشان بهبود نیافته است، اما روش یادگیری عمیق در تمامی کلاس

 های یادگیری دارد.معناداری با بقیه روش

شبکه     عملکرد  ارزیابی  مصنوعی  های  برای  ارزیابی  هوش  معیار  میکرو  f1-ماکرو دو  هر    f1-و  هوش  شبکه    4برای 

 است. آورده شده  6و   5مقیاس زمانی مختلف برآورده شد و نتیجه حاصل در جدول  5در  مصنوعی
 f1-ماکرو. معیار ارزیابی 5جدول 

24 12 9 6 3 1 
 مقیاس زمانی

 روش یادگیری 

 یادگیری عمیق  71/22 69/55 68/50 03/52 88/54 35/65

54/36 68/38 55/44 20/46 27/55 41/64 K همسایه ترین نزدیک 

 درخت تصمیم  65/64 92/59 87/47 57/43 78/32 02/23

 ماشین بردار پشتیبان  22/64 40/54 21/42 55/45 13/29 40/57

 

  ماهه با  1در مقیاس زمانی   یادگیری عمیقشبکه های مختلف اهمیت یکسانی قائل است. برای کلاس f1-معیار ماکرو     

پیش  درصد   64.65با    درخت تصمیمبدترین و    درصد   22.71 را در  عملکرد  با  سالی داشتهبینی خشکبهترین  اما  اند 

  ، عملکرد خود را بهبود بخشید و با اختلاف  یادگیری عمیق  روش های استفاده شده  افزایش مقیاس زمانی و افزایش داده

مقیاس 

 زمانی

   کلاس

 روش یادگیری 
1 2 3 4 5 6 7 

 ماهه  3

 0 0 0 12/93 37/54 00/40 29/35 یادگیری عمیق 

K ترین  نزدیک

 همسایه 
00/40 79/32 00/55 30/93 0 0 0 

 0 0 0 70/92 31/47 12/44 56/55 تصمیم درخت 

 0 0 0 73/93 80/57 57/28 50/37 ماشین بردار پشتیبان 

 ماهه 9

 00/45 00/45 63/44 11/85 74/44 43/46 33/53 یادگیری عمیق 

K ترین  نزدیک

 همسایه 
50/12 33/13 03/41 98/84 11/45 55/54 38/60 

 00/70 57/48 43/41 74/82 28/31 67/16 29/14 درخت تصمیم 

 00/70 73/61 10/53 25/88 75/45 00/0 00/0 ماشین بردار پشتیبان 

 ماهه 24

 00/60 06/58 19/74 09/93 83/64 78/57 92/76 یادگیری عمیق 

K ترین  نزدیک

 همسایه 
17/52 84/9 71/10 34/80 43/32 77/33 00/0 

 67/16 17/28 53/10 98/72 24/17 55/7 00/8 درخت تصمیم 

 00/0 75/43 00/0 01/84 00/0 00/0 44/44 ماشین بردار پشتیبان 
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پیشی گرفته است.  %    35/65با    ماشین بردار پشتیبانو    درخت تصمیم،  ترین همسایهنزدیک  Kهای  نسبت به شبکه

  درخت تصمیم   ثابت بود و با افزایش مقیاس زمانی کارآرایی آن کاهش یافت، شبکه  ترین همسایهنزدیک  K  رفتار شبکه
ها عملکرد بهتری داشته است اما با افزایش مقیاس زمانی عملکردش کاهش یافته  در کوتاه مدت نسبت به بقیه روش

رفتار منطقی و قابل اتکایی از   بردار پشتیبانماشین، شبکه  عملکرد را داشته استماهه بدترین    24است بطوریکه در  

 خود نشان نداده است. 

 f1-میکرو . معیار ارزیابی6جدول 

 مقیاس زمانی 1 3 6 9 12 24

  شبکه ها

 یادگیری عمیق  23/83 15/85 31/80 20/73 99/77 04/85

55/63 37/71 17/71 05/79 97/84 72/87 K ترین همسایه نزدیک 

 درخت تصمیم  22/87 20/84 74/76 92/67 10/65 61/54

 ماشین بردار پشتیبان  11/89 11/86 72/80 40/77 12/74 14/71

 

سالی بینی خشکهای زمانی قادر به پیش در تمام مقیاس  50بالای    شبکه با درصد  4هر    f1-میکرو  بر اساس معیار    

مقیاس  بوده به پیش اند و در هر  قادر  به یکدیگر  اختلاف کمی نسبت  با  بودهزمانی   f1-میکرو  براساس معیار  اند.بینی 

بینی کند این در صورتی است که در وانسته خشکسالی را پیشصد به بالا تدر  70مقیاس زمانی    6روش یادگیری عمیق در هر  

-درصد توانسته است کلاس  71/22ماهه روش یادگیری عمیق با    1این چنین نیست و در مقیاس زمانی    f1-معیار ارزیابی ماکرو

  .ها را به درستی تشخیص بدهد

داده     برای  شد  داده  توضیح  که  میهمانطور  اریب  که  تهایی  و  داده وباشند  نمی  ها زیع  نرمال  صورت  معیار  به  باشد 

ا  f1 -ماکرو پراکنش زیاد و  های بارندگی به کار برده شده دارای  برخوردار است، به دلیل اینکه داده میت بیشتری  هاز 

 با یکدیگر در نظر گرفته شد.  های یادگیریروشبرای مقایسه   f1-ماکروباشند معیار شدگی به یک سمت میکج

تمام      یادگیریروش  به طور کلی  پیشتوانسته  های  با  اند  که  انجام دهند  را  یوریکپژوهشبینی  و همکاران های  لی 

(Yurekli et al. 2012تکنیک از  پیش( که  برای  تصمیم  استفاده کردهبینی خشکهای درخت  و  سالی  تریپاتهی  و  اند 

( از روش  2006همکاران  بردار پشتیبان( که  استفاده کردهبرای پیش  ماشین  بارش  در اند مطابقت داشته است.  بینی 

ک  است  شده  سعی  پژوهش  پیشاین  عمیق  یادگیری  شبکه  و  بازگشتی  پلات  روش  از  استفاده  ترکیب  با  بینی  ه 

های یادگیری عمیق به باشد، اما موضوع قابل تامل نیاز شبکهسالی انجام شود که دارای نوآوری قابل توجهی میخشک 

ها از  دلیل کم بودن دادهدر کوتاه مدت به    یادگیری عمیقروش  به طور کلی  حجم بالای اطلاعات برای آموزش است.   

ا  یادگیری عمیقها به مرور عملکرد روش  در بلندمدت با افزایش داده  اماخود عملکرد خوبی نشان نداده است   ز  بهتر 

های  در کوتاه مدت و برای داده  ترین همسایهنزدیک  Kو    درخت تصمیمهای  های استفاده شده است، روشروش  دیگر

به   برای دادهکم عملکرد بهتری نسبت  زیاد داشتهبلند مدت و  اما در کوتاه مدت میهای  درخت توان گفت روش  اند 

-استفاده کرد و در داده   یادگیری عمیقهای زیاد از روش  توان در صورت دارا بودن دادهبهتر بوده است ، می    تصمیم

توان دیگر میروش یادگیری  های عصبی و یا تلفیقی از چند  شبکهو یا از    استفاده کرد  درخت تصمیمهای کم از روش  

( که به  Singh, 2018بینی خشکسالی که یک پدیده طبیعی و غیر منتظره است استفاده کرد همانند سینگ )برای پیش

استفاده کرده و موفق بوده است. بر اساس    شبکه عصبیاز سه تکنیک فازی، آنتروپی و    ISMRبینی بارش  منظور پیش

ها قابل مشاهده  خشکسالی به صورت پراکنده در بعضی از ایستگاه(  SPIنتایج حاصل از شاخص بارش استاندارد شده )

ایم، در این میان  شاهد بروز خشکسالی بوده  2000ماهه در سال  12ها در مقیاس زمانی است اما تقریباً در تمام ایستگاه
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در مقیاس   f1-بر اساس معیار ماکرو  ماهه رس داده است.  9رین خشکسالی در ایستگاه ابرکوه در مقیاس زمانی  شدیدت

ماهه با مقادیر    24و    12،  9،  6مقیاس زمانی  و در    درخت تصمیم ، روش  99/52و    65/64ماهه با مقادیر    3و    1  زمانی

رفتار متغیر و    بردار پشتیبانماشینروش  اند.  رد، روش یادگیری عمیق بهتر عمل ک35/65و    88/54،  03/52،  68/50

ماشین روش  گفت  نمیتوان  که  معنا  این  به  داد  نشان  خود  از  اتکایی  پشتیبانغیرقابل  زمانی    بردار  مقیاس  کدام  در 

پیش زمانی  توانایی  مقیاس  بدین صورت که در  دارد  را  بهتری  با    24بینی  از روش    40/54ماهه  عمیق بعد   یادگیری 
 13/29ماهه با    12بندی داشته است اما در صورتیکه در مقیاس زمانی  بهترین عملکرد را در تشخیص درست کلاس

باشد. روش همچون یک نمودار سهمی می بردار پشتیبانبدترین عملکرد را داشته است، میزان تغییر رفتار روش ماشین

K بینی کند اما با افزایش  درصد توانسته است خشکسالی را پیش  41/64ماهه    1در کوتاه مدت در    ترین همسایهنزدیک

مقیاس زمانی عملکردی را که در کوتاه مدت داشته است از دست داد و در مقیاس زمانی بلند مدت عملکرد قابل قبولی  

از خود   نتوانسته خشکرا  و  است  نداده  پیشنشان  به درستی  را  رفتاری مشابه   بینی کند. روش درخت تصمیمسالی 

روش  داشته است  ترین همسایهنزدیک  Kروش   تصمیم،  روش    درخت  از  بهتر  مدت   ترین همسایه نزدیک  Kدر کوتاه 

پیش را  زمانی  خشکسالی  مقیاس  در  طوریکه  به  است  کرده  عملک  1بینی  بهترین  با  ماهه  روش    65/64رد  به  مربوط 

اما در مقیاس زمانی    گیردمیقرار    درخت تصمیم  بعد از روش  41/64با    ترین همسایهنزدیک  K  و روش  درخت تصمیم

روش از روش  ترین همسایهنزدیک  K  بلندمدت  مقیاس زمانی    درخت تصمیم  بهتر  بطوریکه در  بدترین    24بود  ماهه 

پیش در  روشبینی خشکسالی  عملکرد  به  تصمیم  مربوط  روش  می  02/23با    درخت  با    ترین همسایهنزدیک  Kباشد، 

رفتار این دو روش به    بینی کرده استهای زمانی مختلف پیشدر مقیاس  درخت تصمیم  نوسان کمتری نسبت به روش

باشد که از مقیاس زمانی کم به سمت مقیاس زمانی زیاد در حال کاهش پیدا کردن است و  صورت یک نمودار خطی می

   باشد.می ترین همسایهنزدیک  Kبیشتر از روش  درخت تصمیمشیب خط روش 
 

 گیری نتیجه

از    برای یک ماه آتیسالی  بینی خشکپیش ایستگاه سینوپتیک    11ماهانه  بارندگی    هایدادهدر استان یزد با استفاده 

صورت    ماشین بردار پشتیبانو    درخت تصمیم،  ترین همسایهنزدیک  K،  یادگیری عمیقروش    4سال با کمک    29طی  

ماهه    9و    3های زمانی کوتاه مانند  اگرچه در مقیاساند.  بینی خشکسالی را داشتههر چهار روش توانایی پیش  گرفت.

ها به دلیل  های یادگیری از این کلاسها صفر بوده و عملاً روشمعیارهای ارزیابی دقت و صحت برای بعضی از کلاس

داده بودن  آنها چشمکم  کردههای  در  پوشی  اما  دادهمقیاساند  و  شده  مرتفع  موضوع  این  بزرگتر  زمانی  آن  های  های 

اند. برای آموزش شبکه یادگیری عمیق به تصویر نیاز بوده است، که این تصاویر با  بندی شدهها نیز به خوبی دستهکلاس

اند. ترکیب این دو روش، پلات برگشتی برای ایجاد تصاویر و شبکه یادگیری  استفاده از روش پلات برگشتی ایجاد شده

شبکه یادگیری عمیق   اولین بار در این پژوهش استفاده شده است.  سالی برایهای خشک بندی دادهعمیق برای کلاس 

بینی را  توانسته است به خوبی پیشنها  که ورودی آن به صورت تصویر بوده است در کوتاه مدت به دلیل کم بودن داده

لکرد را داشته های عملکرد خود را بهبود بخشیده است و بهترین عمانجام دهد اما در بلند مدت به دلیل افزایش داده

از خود نشان داده است که بطور   قابل  های زمانی مختلف رفتارهای غیردر مقیاس  SVMروش  است.   اتکا و متغیری 

 Decisionهای  های زمانی مختلف باشد، روشبینی خشکسالی در مقیاستوان گفت روش مناسبی برای پیشقطع نمی

Tree    وKNN  از بلند مدت توانستهبینی خشکسالی را در کوتاه  پیش انجام دهند، این دو  بینی را  پیشاند  مدت بهتر 

 KNNو    Decision Treeهای  شود از روشاند. برای تحقیقات آینده پیشنهاد میروش رفتاری نزدیک به یکدیگر داشته
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های  بیشتر شدن دادهبنی خشکسالی در کوتاه مدت استفاده شود، در این پژوهش با افزایش مقیاس زمانی و  برای پیش

   .اندبکار برده شده این دو روش کارایی خود را نسبت به کوتاه مدت از دست داده
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