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Abstract 
Drought forecasting is of particular importance in water resources management. Drought 

forecasting allows planners to schedule for reducing the negative impacts of drought as well as to 

adapt to it. Drought prediction is more important in arid regions. Because these areas are 

inherently water scares and the consequences of drought in these areas are more severe. Due to 

the high variabilities of the temporal and spatial distribution of precipitation in these areas, the 

frequency of drought is higher and results in more difficulty to model and predict drought. In this 

study, since drought time series is nonlinear and cyclic, nonlinear autoregressive neural networks 

(NARs) were used to predict short-term and long-term drought in Yazd synoptic station from 

2006 to 2018. Reconnaissance Drought Index (RDI) which in addition to precipitation, considers 

potential evapotranspiration to monitor droughts, for one, three, and six months timescales was 

calculated. Potential evapotranspiration was calculated using the FAO-Penman-Monteith method. 

The results of short-term (one month) drought prediction presented that the model provides high 

performance in predicting three and six months RDI values. The results of long-term (13-years) 

drought forecasting (without access to real drought data from 2006 to 2018) indicated that RDI 

values in dry months show best fit to real values  in  three months’ timescale. To improve the 

efficiency of the model in the long-term drought forecasting, long-term precipitation and potential 

evapotranspiration (without model access to real data from 2006 to 2018) were predicted. RDI 

values were then calculated based on the predicted precipitation and potential evapotranspiration 

data. The results showed that the prediction accuracy increased in one and three months scales. 

Also, on six months’ timescale, RDI data were more accurately predicted in dry months. 
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  مدت خشکسالی در مناطق خشکو  بلند مدتبینی کوتاهدر پیش NARمدل  کارآییبررسی 

  *2دی زارچامین اس محمد، 1ارجمندی هرات زهره

 یزد، ایران. یزد،دانشگاه ، دانشکده منابع طبیعی و کویرشناسیدانش آموخته کارشناسی ارشد مهندسی آبخیزداری، . 1

 ، یزد، ایران.دانشکده منابع طبیعی و کویرشناسی، دانشگاه یزد، گروه مرتع و آبخیزداری، ادیارتاس. 2

 amin.asadi@yazd.ac.ir* نویسندۀ مسئول: 

 23/03/1400تاریخ پذیرش:          15/02/1400تاریخ دریافت: 

 چکیده
ریزان فرصت می دهد تا برای بینی خشکسالی در مناطق خشک اهمیت زیادی دارد. چون به برنامهدر مدیریت منابع آب، پیش

بارش در این مناطق، ریزی کنند.  با توجه به تغییرپذیری زیاد زمانی و مکانی کاهش تاثیر منفی خشکسالی، سازگاری با آن را برنامه

 به توجه تر است. در پژوهش حاضر بابینی خشکسالی در این مناطق سختسازی و پیشفراوانی وقوع خشکسالی بیشتر  و مدل

بینی برای پیش( NARs) غیرخطی رگرسیون خود عصبی هایشبکه از خشکسالی، زمانی هایسری ایغیرخطی و چرخه ماهیت

که علاوه بر  RDIاستفاده شد. همچنین شاخص  2018تا  2006ی ایستگاه همدیدی یزد در دورۀ مدت و بلندمدت خشکسالکوتاه

گیرد، در سه مقیاس یک، سه و شش ماهه محاسبه گردید. بارش، تبخیر و تعرق پتانسیل را نیز در پایش خشکسالی در نظر می

بینی کوتاه مدت )یک ماهه( خشکسالی مانتیث محاسبه شد. نتایج پیش-پنمن-فائوتبخیر و تعرق پتانسیل با استفاده از روش 

مدت خشکسالی که بدون بینی بلندسه و شش ماهه دارد. نتایج پیش RDIبینی مقدارهای زیادی در پیش کارآییداد مدل نشان

های خشک در مقیاس در ماه RDIد مقدار انجام شد، نشان دا 2018تا  2006های واقعی خشکسالی در دورۀ دسترسی مدل به داده

بینی بلند مدت مدل در پیش کارآییهای زمانی دارد. برای ارتقا سه ماهه تطابق بهتری با مقدار واقعی نسبت به دیگر مقیاس

تا  2006های واقعی دوره خشکسالی، مقدارهای بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل به صورت بلندمدت و بدون دسترسی مدل به داده

بینی شده بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل ، محاسبه گردید. نتایج های پیشبر اساس داده RDIبینی شد. سپس مقادیر ، پیش2018

های در ماه RDIبینی در مقیاس یک و سه ماهه افزایش می یابد. همچنین در مقیاس شش ماهه داده های نشان داد دقت پبش

 بینی شد.خشک با دقت بیشتری پیش

 RDIشاخص  ؛یزد ؛مانتیث-پنمن-فائو ؛تبخیر و تعرق پتانسیل ؛بارشواژگان کلیدی: 
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 مقدمه ◼

 معین ایدوره در بارش توجه قابل کاهش خشکسالی

است و ممکن است با عواملی مانند افزایش دما و تبخیر 

 اتفاق هوایی و آب مناطق همه در تشدید شود. خشکسالی

در دسترس  آب منابع می افتد. این پدیده منجر به کاهش

 هایسفره های سطحی وآب خاک، رطوبت روی بر شده و

 آب برای جهانی تقاضای .(4) گذاردمی تأثیر زیرزمینی آب

 سریع افزایش دلیل به گذشته هایدهه طی شیرین

 خشکسالی و آب بحران کمبود. است یافته افزایش جمعیت

 آن با اخیر هایسال در بشر که است مشکلاتی مهمترین از

 هواشناسی، ماننده خشکسالی انواع .(16) است شده روبرو

 کمبود با اجتماعی -اقتصادی و کهیدرولوژی کشاورزی،

 مهمترین از (. خشکسالی یکی24) همراهند بارندگی

 به جهان، سراسر در ایمنطقه و محلی مدیران هاینگرانی

 باشدمواجه هستند، می آب مناطقی که با کمبود در ویژه

 برابر در ع مختلفجوام پذیریدر واقع میزان آسیب (.28)

از جمله میزان منابع  متعددی عوامل به خشکسالی تأثیر

مناطق خشک و فراخشک با  .(23دارد ) آب موجود بستگی

توجه به محدودیت شدیدی که در منابع آب در دسترس 

ضعیف و حساسی هستند. این ویژگی  نظامبومدارند، دارای 

بیشتری نسبت به پذیری شود این مناطق آسیبمی موجب

 (.5باشند )ها در مواجه با خشکسالی داشته سایر اقلیم

 باراثرات زیان با مقابله برای ریزیبرنامه و سازیآماده

 مدت و شدت گستردگی، به مربوط اطلاعات به رویداد این

 در خشکسالی پایش بنابراین،. دارد بستگی خشکسالی

 بسیار آب منابع هایسیستم مدیریت و طراحی ریزی،برنامه

 هایشاخص با توانمی را اطلاعات این. است حیاتی

 مورد در کمی اطلاعات که آورد بدست خشکسالی

 قرار گیرندگان تصمیم اختیار در را خشکسالی هایویژگی

 بسیار خشکسالی پایش در کمی اطلاعات چنین. دهدمی

 برای خشکسالی هایدر واقع شاخص .(17است ) مفید

 مانند هوایی و آب متغیرهای تلفیق و با خشکسالی پایش

 باو  (30) اندشده ایجاد دما و تعرق و تبخیر بارش،

 و گسترش، مدت شدت، اقلیمی، پیچیده توابع سازیساده

  .(25) کنندمی کمی ها راخشکسالی فراوانی
 

1 Reconnaissance Drought Index  

 متغیرهای انحراف هواشناسی های خشکسالیشاخص

 محاسبه نرمال شرایط از معین زمانیدوره  یک در را اقلیمی

های خشکسالی اقلیمی از پارامترهای (. شاخص22) کنندمی

 برند.کردن خشکسالی بهره میاقلیمی متفاوتی برای کمی

ها فقط براساس بارش هستند و برخی برخی از شاخص

دیگر علاوه بر بارش، پارامترهای موثر دیگری مانند تبخیر 

حاضر،  بررسیگیرند. در نیز در نظر میو تعرق پتانسیل را 

 RDI1سازی خشکسالی از شاخص به منظور کمی

علاوه بر بارش، تبخیر و تعرق گیری شد. این شاخص بهره

 .(27) گیردپتانسیل را نیز در پایش خشکسالی در نظر می

 تغییر پیامدهای از یکی هیدرولوژیک چرخه تشدید

وسعت  و وقوع راوانیف بزرگی، شودمی موجبکه  است اقلیم

مانند  هوایی و آب رویدادهای حدی تأثیر تحت مناطق

 طور به هاوقوع خشکسالی (.10) یابد خشکسالی افزایش

 گذشته دهه چند طی در شدت و تعداد نظر از توجهی قابل

 دیگر طبیعی خطر هر از بیش مردم و است یافته افزایش

 .(25اند )گرفته قرار تأثیر تحت طولانی زمان مدت برای

 در شدن زمین گرم روند دهدنشان می اخیر هایپژوهش

 رودمی بنابراین انتظار (.21) داشتخواهد ادامه نیز آینده

وقوع گرمایش جهانی و تغییر اقلیم، رخدادهای  دلیل به

خشکسالی و اثرات آنها بر روی جامعه و محیط شدیدتر 

عدم  از ناشی آب کمبود شودبینی می(. پیش24شود )

 شرایط در آب تقاضای و تأمین بین زمانی و تعادل مکانی

 .(25شود ) شدیدتر گرمتر هوایی و آب

 و بقا برای اساسی الزامات از یکی آب تأمین پایدار

 بر تغییر اقلیم یاه(. اثر14) است بشری جوامع توسعه

 همراه با فشارهای آب تقاضای آب و به دسترسی قابلیت

 کاربری تغییر جمعیت، افزایش توسط شده ایجاد مستقیم

 احتمالاً آب، مدیریت نامناسب اقدامات و آلودگی اراضی،

و در نتیجه  دهدمی کاهش را زیرزمینی و سطحی آب منابع

بینی پیش(. 7، 20) خواهد داد افزایش را آب برای رقابت

تواند به خشکسالی یکی از اقدامات مهمی است که می

. (19) ر شودجمن پایدار آب ریزی صحیح جهت تأمینبرنامه

بینی خشکسالی یکی اجزا مهم مدیریت بهینه منابع پیش

ریزان بخش آب کمک باشد که به مدیران و برنامهآب می
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کند تا اثرات شدید کمبود آب ناشی از وقوع خشکسالی می

 بینیپیش دنبال به نامحقق رو، این از(. 2را کاهش دهند )

 نتایج برآورد و مختلف هایروش از استفاده با خشکسالی

 این مقابل در مناسب اقدامات انجام و مدیریت منظور به آن

 . (18) هستند پدیده

های متداول برای از روش های عصبی مصنوعیشبکه

های اقلیمی مانند بینی تغییرات مؤلفهسازی و پیششبیه

 هایمدل هابکهاین ش(. 11وقوع پدیده خشکسالی هستند )

 سازیمدل در توانندمی که هستند پذیریانعطاف و ریاضی

 یک توانندمی شوند و برده کار به های پیچیدهسیستم

دهند  ارائه هاخروجی و هاورودی بین نگاشت غیرخطی

 محققان غیرخطی، هایداده موثر بینیپیش برای .(13)

 با را( 1ANN) مصنوعی عصبی هایشبکه از استفاده

(. نتایج نشان داده 3اند )داده گسترش هیدرولوژیک هایداده

 عصبی هایشبکه کاربرد اساس بر محور داده هایاست روش

 بینیپیش زمینه در قابل توجهی هایقابلیت دارای مصنوعی

 بنابراین، کاربرد .(2هستند ) خشکسالی اعتماد قابل

 طوربه هیدرولوژیکی در علوم های عصبی مصنوعیشبکه

 (. در29) است خشکسالی وقایع بینی پیش ویژه شامل

 ایغیرخطی و چرخه ماهیت به توجه پژوهش حاضر با

 خود عصبی هایشبکه از خشکسالی، زمانی هایسری

 وقوع بینی پیش برای( 2NARs) غیرخطی رگرسیون

گردیده است. نتایج نشان داده است  استفاده خشکسالی

بینی قابل قبولی در پیش کارآییاز  NARهای شبکه

ها این مدل .(15های زمانی برخوردار هستند )سری

موثر هستند  غیرخطی هایداده بینیدر پیش توانندمی

بینی خشکسالی با استفاده (. تاکنون مطالعاتی برای پیش8)

ای که همزمان انچام گرفته است. اما مطالعه NARاز مدل 

مدت و بلندمدت بینی کوتاهرا در پیش قابلیت این مدل

خشکسالی در مناطق خشک مورد بررسی قرار دهد، یافت 

پراکنش بارش در مناطق خشک و فراخشک بسیار  د.شن

ناهمگون است. هدف از پژوهش حاضر، بررسی قابلیت 

بینی در پیش NARهای عصبی مصنوعی های شبکهمدل

. در استو بلندمدت خشکسالی در این مناطق  تمدکوتاه

بینی بینی خشکسالی بلندمدت، علاوه بر پیشپیش

 
1 Artificial neural networks 

بینی بارش و تبخیر و ، نسبت به پیشRDIر امستقیم مقد

بر اساس مقادیر  RDIتعرق پتانسیل و سپس محاسبه 

 د.شبینی شده بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل، اقدام پیش
 

 هامواد و روش ◼

 هاو داده بررسیمنطقه مورد 

هواشناسی  ایستگاه آمار از استفاده با پژوهش حاضر

 یزد شد. استان انجام در شهرستان یزد مستقر همدید یزد،

 مرکزی فلات قسمت در 2km 131575 حدود مساحت با

 عرض 35° 7' تا 29° 35'ر این استان د. دارد قرار ایران

 است شده واقع شرقی طول  58° 16' تا 52° 50' و شمالی

ترتیب به استان منطقه ترینپست و ترینمرتفع (.1شکل )

( m4075 حدود ارتفاع باشیرکوه ) غربی جنوب قسمت در

 واقع شدهاستان  شرقی شمال تا شمال در m950ارتفاع  و

از سطح دریا  m1200 حدود ارتفاع یزد در شهرستان ت.اس

 استان شرق به غرب از در مجموع، ارتفاعات. قرار دارد

 و کویرها زارها شوره نسبت وسعت همان به و یافته کاهش

ایستگاه هواشناسی همدید شرق افزایشی است.  به غرب از

 آماری دوره ترینطولانی دارای ،آمار سال 60بیش از  با یزد

در پژوهش حاضر از  .های استان یزد استبین ایستگاه در

حداقل، حداکثر و میانگین، سرعت های بارش، دمای داده

 ایستگاه در شده باد، ساعات آفتابی و رطوبت نسبی ثبت

در مقیاس  سال 58با طول دوره آماری  هواشناسی یزد

تا دسامبر  1339معادل دی ماه  1961 از ژانویه ماهانه

استفاده گردید. لازم به ذکر ، 1397معادل آذر ماه  2018

روز  11شمسی حداکثر  های میلادی واست اختلاف ماه

های ساعات های مذکور، فقط دادهمتغیراز بین  باشد.می

آفتابی نقص قابل توجه داشت که با استفاده از روابط 

های رگرسیونی بین دمای متوسط و ساعات آفتابی در ماه

های با نقص آماری، بدون نقص و اعمال آن برای ماه

 . شدهای ناقص ساعات آفتابی انجام بازسازی داده

 

 پژوهشروش 

-تبخیر و تعرق پتانسیل با استفاده از روش فائو ۀمحاسب

 مانتیث-پنمن

2 Nonlinear autoregressive models 
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 . موقعیت جغرافیایی ایستگاه هواشناسی همدید شهرستان یزد در کشور و در استان یزد1شکل 

 

تبخیر و تعرق یک مولفه اصلی در محاسبه بیلان آبی 

است و برآورد صحیح آن جهت مدیریت بهینه منابع آب با 

به منظور برآورد مقدار تبخیر و تعرق گیاه اهمیت است.

استفاده  1 ۀ( از رابط1مانتیث )-پنمن-مرجع به روش فائو

 ده است:ش
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 که در آن:

0ET تبخیر و تعرق گیاه مرجع =)mm/day( 

nR 1(= تابش خالص در سطح پوشش گیاهی-d 2-MJm( 

T متری از سطح زمین  2= متوسط دمای هوا در ارتفاع)Co) 

2U 1(متری از سطح زمین  2= سرعت باد در ارتفاع-ms( 

de-ae متری  2= کمبود فشار بخار در ارتفاع)KPa( 

Δ 1(= شیب منحنی فشار بخار-CoKPa ( 

γ 1(= ضریب رطوبتی-CoKPa ( 

G  =شار گرما به داخل خاک (1-d 2-MJm)  

سایر معادلات برای رعایت اختصار ذکر نشده است 

پژوهش حاضر، تبخیر و تعرق  (. در1 منبع)مراجعه شود به 

 ۀیزد به صورت ماهانه برای دور همدیدیپتانسیل ایستگاه 

 محاسبه شد. شمسی  1397تا   1339

 

 RDIشاخص  ۀمحاسب

( بر اساس نسبت بین بارش و تبخیر 27) RDIشاخص 

 1زمانی دلخواه و مقیاس زمانی ۀر دورو تعرق پتانسیل د

مورد نظر قابل محاسبه است. در پژوهش حاضر پس از 
 

1 Time scale 

تا  1961محاسبه تبخیر و تعرق پتانسیل ماهانه دوره 

برای ایستگاه یزد در دوره مطالعه  RDI، شاخص 2018

 2 ۀاز رابط  RDIمحاسبه گردیده است. محاسبه شاخص 

 می باشد.

(2) 

 
, i = 1 to N 

به ترتیب نشاندهنده مقدار  ijPETو  ijP، 2در رابطه 

 Nام و i ام سال j بارندگی و تبخیر و تعرق پتانسیل ماه 

 بیانگر تعداد kهای داده در دسترس است. بیانگر تعداد سال

دهد مطالعات انجام گرفته نشان می های متمادی است.ماه

 kxدیر نرمال و گاما برای برازش مقاهای لوگاگرچه توزیع

مناسب هستند، اما توزیع گاما برازش بهتری را ارایه خواهد 

ر ابنابراین در پژوهش حاضر بعد از برازش مقد (.26کرد )

 محاسبه شده RDI( به توزیع گاما، شاخص kx) آغازین

است. معادلات مربوطه برای رعایت اختصار ذکر نگردیده 

  (.6 منبعاست )مراجعه شود به 

 

  NARمدل 

استفاده   NARمدل شبکه عصبیاز در پژوهش حاضر 

های آینده سری زمانی در خروجی (.2شده است )شکل 

 محاسبه گردید. 3با استفاده از رابطه  NARمدل 

(3) y(t) =f (y (t−1), y (t−2),... ,y (t−p)) 
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های توصیفی یک تابع غیر خطی از متغیر fدر این رابطه 

تواند انتخاب باشد که توابع متفاوتی میمی 1یا رگرسورها

شود. در پژوهش حاضر از شبکه عصبی پیشخور به دلیل 

سازی فرایندهای غیرخطی استفاده دقت بالای آن در مدل

بینی شده پارامتر هدف توسط مقدار پیش y(t)شده است. 

های داده گذشته از سری داده pبا استفاده از   t  مدل در زمان

 یهاجیوخر ،زشموآ مرحلهدر  که نجااز آپارامتر هدف است. 

در  قعیوا سیستم یهاجیوخر بود، دموجو قعیوا سیستم

گردید. در حالت استفاده از  دهستفاامدل ورودی 

 رساختادارای  عصبی شبکه قعی،وا سیستم یهاجیوخر

شود. برای می گفته ازیمو یسر لمدآن  بهو  دهبو سوپیش

 (. 3استفاده شده است )  2GDXآموزش شبکه از الگوریتم 

 

 مدت خشکسالی بینی کوتاهپیش

 3زمانیتنها برای یک گام  NARدر حالت عادی مدل 

(. در این حالت در ابتدا 3)شکل  دهدبینی را انجام میپیش

 xt1t˗,...,xt+1˗px ,مقدار گذشته  pبا استفاده از  t+1xمقدار 

مقدار قبلی  pبر اساس  t+2xشود. سپس مقدار بینی میپیش

+1, xt, xt1t˗,...,xt+1˗px شود. مقدار بینی میپیشt+1x   مقدار

باشد. می t+1بینی در گام زمانی واقعی متغیر مورد پیش

رو را بنابراین در این حالت مدل فقط یک گام زمانی پیش

بینی بیش از یک گام زمانی، کند و برای پیشبینی میپیش

های بینی در تعداد گامهای واقعی متغیر مورد پیشباید داده

ی آخر در اختیار مدل بینی به جز گام زمانزمانی مورد پیش

بینی قرار گیرد تا از هر مقدار واقعی در هر گام برای پیش

(. بنابراین در 12مقدار متغیر در گام بعدی استفاده شود )

 1961یک، سه و شش ماهه در دوره  RDIاین حالت مقادیر 

در اختیار مدل ( 1397تا آذر ماه  1339)دی ماه  2018تا 

به عنوان دوره  1397تا آذر  1384قرار گرفت و دورۀ دی 

بینی در نظر گرفته شد. همانگونه که ذکر گردید، پیش

 باشد.روز می 11های میلادی و شمسی بیشینه اختلاف ماه

 

 بینی بلندمدت خشکسالی پیش

بینی تعداد برای پیش NARدر پژوهش حاضر، مدل 

(. 4نیز مورد استفاده قرار گرفت  )شکل  4گام زمانی دلخواه

بینی شده در گام مقدار پیش NARروش، شبکه در این 

بینی متغیر مورد مطالعه در گام زمانی حاضر را برای پیش

 NAR(. در واقع مدل 9زمانی بعدی مورد استفاده قرارداد )

های بینی گامبینی تعداد گام زمانی دلخواه، پیشبرای پیش

داد. انجام 5ه را در یک فرایند مرحله به مرحلهزمانی آیند

مقدار گذشته  pبا استفاده از  t+1xدر ابتدا مقدار 

, xtt˗1,...,xt+1˗px بینی شد.پیش
 

 
 (8) مورد استفاده در آموزش شبکه NARمدل . 2شکل 

 
 (8بینی یگ گام زمانی )برای پبش NAR. مدل 3شکل 

 
1 Regressors 

2 Gradient descent with momentum and adaptive 

learning rate backpropagation 

3 One step-ahead prediction 

4 Multistep-ahead prediction 

5 Step by step 
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مقدار قبلی که مقدار  pبر اساس  t+2xسپس مقدار 

شد  را نیز شامل می t+1xبینی شده برای پیش

(+1, xt, xt1t˗,...,xt+1˗pxپیش ،) بینی شد. این فرایند تا

تعداد گام زمانی  hادامه یافت.  t+hxبینی آخرین مقدار پبش

 بینی است. مورد نظر برای پیش

بینی ل دوره پیشدر پژوهش حاضر با توجه به طو

ماه بود،  156سال و در نتیجه  13که برابر  2018تا  2006

در نظر گرفته شد.  156بینی تعداد گام زمانی پیش

در  RDIهای در مطالعه حاضر داده ،همانگونه که ذکر شد

در اختیار مدل قرار نگرفت. تعداد  2018تا  2006دوره 

انتخاب گردید.  30تا  11های پنهان شبکه بین لایه

ماه در نظر  24تا  1شبکه نیز بین  تأخیرهمچنین زمان 

های یاد گرفته شد. سپس شبکه برای هر یک از ترکیب

توسط هر  RDIبینی شده های پیشو خروجی شدشده اجرا

مشاهداتی مقایسه و ضریب  RDIر اها با مقدیک از مدل

برای هر  2R قدارم یشتریند. سپس بشمحاسبه  2Rتعیین 

مقیاس زمانی مشخص و شبکه مربوطه به عنوان 

 ترین شبکه انتخاب شد.مناسب

 

 و بحثنتایج  ◼

یزد در طول  همدیدیتبخیر و تعرق پتانسیل ایستگاه 

 دوره مورد مطالعه 

مقادیر تبخیر و تعرق پتانسیل و همچنین دمای حداقل، 

دمای حداکثر، سرعت باد، ساعات آفتابی و رطوبت نسبی 

در  2018-1961ماهانه ایستگاه یزد در طول دوره آماری 

. از بین پارامترهای دمای داده شده استنمایش  (5شکل )

سرعت باد و ساعات  حداقل و حداکثر، رطوبت نسبی،

آفتابی، تغیرات مقادیر ماهانه تبخیر و تعرق پتانسیل 

 رامقد هایمورد مطالعه با نوسان ۀایستگاه یزد در طول دور

 سرعت باد انطباق بیشتری دارد.

 

پیش بینی کوتاه مدت خشکسالی  با استفاده از مدل 

  NARشبکه عصبی 

ه بینی کوتادر پیش NARبرای سنجش توانایی مدل 

ماهه، در مناطق خشک تعداد گام مدت خشکسالی، یک

بینی یک گام معادل یک ماه در نظر گرفته شد. زمانی پیش

نیز در اختیار  2018تا  2006در دوره RDI در نتیجه مقادیر 

تنها برای  NARمدل قرار گرفت. بنابراین در این حالت مدل 

نابراین دهد. ببینی خشکسالی را انجام مییک گام زمانی پیش

رود دقت مدل بینی، انتظار میبا کاهش تعداد گام زمانی پیش

تا  11های پنهان در این شبکه بین تعداد لایه افزایش یابد.

ماه در  24تا  1انتخاب گردید. همچنین زمان تأخیر بین  30

برای هر یک از  NARنظر گرفته شد. سپس شبکه 

های های یاد شده اجرا شد. در مرحله بعد خروجیترکیب

 RDIها با مقادیر توسط هر یک از مدل RDIبینی شده پیش

ها رای هر یک از مدلب 2Rمشاهداتی مقایسه و ضریب 

برای هر مقیاس  2Rمحاسبه گردید. سپس بالاترین میزان 

ترین شبکه عنوان مناسبزمانی مشخص و شبکه مربوطه به

با یک گام زمانی  NARمدل (. 1انتخاب شد )جدول 

های پنهان بینی در مقیاس زمانی یک ماهه با تعداد لایهپیش

 همبستگی را نشان ماه بیشترین مقدار 24و زمان تأخیر  29

های مدل ( خروجی6) (. شکل1( )جدول545/0برابر  2Rداد )

دهد. واقعی نشان می RDIمذکور را در مقایسه با مقادیر 

بینی شدند. های مرطوب با دقت نسبتا مناسبی پیشماه

بینی شد. در های خشک در مواردی نسبتاً مناسب پیشماه

نمایی یا همراه با بزرگبینی انجام شده مواردی هم پیش

 نمایی بوده است.کوچک

های مختلف از تعداد با ترکیب NARاجرای مدل 

تا  1های تأخیر متفاوت و زمان 30تا  11های پنهان بین لایه

ماه برای مقیاس سه ماهه نشان داد مدل با ترکیب تعداد  24

ماه دارای بالاترین  10و زمان تأخیر  23های پنهان لایه

بود. نتایج مدل مذکور در مقایسه  919/0برابر  2Rکارآیی با 

( نمایش داده شده است. 7با مقادیر واقعی در شکل )

واقعی  RDIهای مدل تطابق قابل قبولی با مقادیر بینیپیش

. در ایستگاه همدیدی یزد دارد 2018تا  2006در طول دوره 

سازی شده و واقعی هم لازم به ذکر است تطابق مقادیر شبیه

های مرطوب نسبتاً قابل قبول در ماه های خشک و هم در ماه

های در مقیاس زمانی شش ماهه، شبکه با تعداد لایهاست. 

با مقدار  2Rماه دارای بالاترین  24و زمان تأخیر  11پنهان 

های مناسبی بین داده(. تطابق 8باشد )شکل می 957/0

بینی شده خشکسالی و مقدار خشکسالی مشاهده شده پیش

 های خشک و مرطوب وجود دارد.در ماه
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 (8دلخواه ) بینی تعداد گام زمانیبرای پبش NAR. مدل 4شکل 

 

 

 

 همدیدی، ساعات آفتابی، سرعت باد، رطوبت نسبی و تبخیر و تعرق پتانسیل ماهانه ایستگاه بیشینه. دمای حداقل، دمای 5شکل 

 2018-1961آماری  ۀیزد در طول دور
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توسط مدل شبکه عصبی  2018تا  2006 ۀبینی شده در دوریک ماهه مشاهده شده و پیش RDI( بین 2Rر ضریب تعیین )ا. مقد1 جدول

NAR های متفاوتو تعداد لایه تأخیرهای ا زمانبینی یک گام زمانی ببا پیش 
 تأخیرزمان 

 لایه پنهاند تعدا
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

11 0.282 0.276 0.247 0.254 0.326 0.383 0.443 0.402 0.489 0.433 0.474 0.405 

12 0.277 0.294 0.326 0.307 0.332 0.392 0.442 0.477 0.484 0.42 0.395 0.449 

13 0.33 0.325 0.273 0.303 0.4 0.257 0.352 0.378 0.337 0.452 0.427 0.395 

14 0.257 0.29 0.234 0.303 0.292 0.353 0.432 0.474 0.381 0.439 0.369 0.328 

15 0.296 0.322 0.273 0.331 0.344 0.323 0.44 0.447 0.36 0.423 0.365 0.28 

16 0.325 0.304 0.309 0.106 0.297 0.388 0.341 0.418 0.432 0.378 0.44 0.432 

17 0.236 0.224 0.267 0.309 0.374 0.358 0.367 0.419 0.454 0.446 0.425 0.458 

18 0.273 0.255 0.275 0.253 0.337 0.305 0.347 0.422 0.406 0.399 0.42 0.341 

19 0.326 0.276 0.258 0.223 0.264 0.419 0.458 0.469 0.438 0.347 0.44 0.431 

20 0.335 0.309 0.286 0.234 0.332 0.358 0.372 0.402 0.414 0.355 0.47 0.474 

21 0.331 0.251 0.234 0.284 0.299 0.285 0.379 0.377 0.376 0.393 0.382 0.384 

22 0.32 0.355 0.265 0.28 0.316 0.34 0.404 0.232 0.452 0.484 0.415 0.512 

23 0.317 0.317 0.237 0.115 0.378 0.383 0.281 0.395 0.39 0.358 0.519 0.3 

24 0.327 0.295 0.27 0.103 0.366 0.371 0.384 0.41 0.35 0.368 0.352 0.35 

25 0.347 0.256 0.307 0.322 0.363 0.357 0.427 0.434 0.377 0.421 0.3 0.456 

26 0.324 0.247 0.279 0.236 0.289 0.367 0.483 0.466 0.42 0.248 0.252 0.473 

27 0.278 0.261 0.193 0.218 0.39 0.252 0.461 0.348 0.386 0.403 0.476 0.372 

28 0.339 0.245 0.262 0.188 0.287 0.362 0.325 0.346 0.359 0.501 0.154 0.4 

29 0.342 0.31 0.263 0.159 0.303 0.377 0.342 0.37 0.488 0.36 0.359 0.417 

30 0.285 0.338 0.187 0.277 0.214 0.385 0.418 0.384 0.385 0.385 0.246 0.19 

 

توسط مدل  2018تا  2006بینی شده در دورۀ یک ماهه مشاهده شده و پیش RDI( بین 2R. مقدار ضریب تعیین )1ادامه جدول  

 های متفاوتتعداد لایههای تأخیر و بینی یک گام زمانی با زمانبا پیش NARشبکه عصبی 

 تأخیرزمان 
 لایه پنهان دتعدا

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 

11 0.449 0.391 0.512 0.309 0.522 0.331 0.458 0.497 0.493 0.315 0.46 0.466 

12 0.521 0.51 0.478 0.399 0.484 0.531 0.341 0.444 0.396 0.348 0.338 0.536 

13 0.395 0.397 0.442 0.418 0.388 0.417 0.467 0.416 0.456 0.374 0.355 0.399 

14 0.296 0.43 0.417 0.243 0.459 0.414 0.517 0.462 0.268 0.403 0.522 0.467 

15 0.264 0.429 0.447 0.452 0.381 0.299 0.283 0.434 0.396 0.234 0.511 0.532 

16 0.496 0.497 0.442 0.335 0.333 0.486 0.365 0.489 0.441 0.465 0.35 0.453 

17 0.254 0.432 0.44 0.449 0.368 0.322 0.144 0.34 0.354 0.39 0.509 0.459 

18 0.23 0.296 0.42 0.458 0.437 0.329 0.425 0.247 0.435 0.465 0.239 0.334 

19 0.411 0.459 0.27 0.363 0.377 0.404 0.381 0.239 0.292 0.332 0.381 0.48 

20 0.304 0.006 0.416 0.451 0.346 0.324 0.409 0.436 0.328 0.358 0.147 0.213 

21 0.213 0.461 0.385 0.362 0.422 0.269 0.416 0.442 0.264 0.374 0.326 0.434 

22 0.26 0.42 0.337 0.149 0.331 0.462 0.473 0.374 0.378 0.252 0.102 0.49 

23 0.427 0.396 0.464 0.342 0.225 0.246 0.352 0.354 0.345 0.422 0.163 0.452 

24 0.387 0.318 0.267 0.141 0.367 0.32 0.414 0.366 0.252 0.353 0.289 0.433 

25 0.466 0.341 0.288 0.402 0.392 0.222 0.415 0.28 0.329 0.317 0.396 0.517 

26 0.24 0.222 0.244 0.36 0.314 0.303 0.211 0.183 0.502 0.359 0.185 0.271 

27 0.243 0.366 0.239 0.477 0.257 0.478 0.228 0.374 0.44 0.313 0.227 0.317 

28 0.341 0.117 0.388 0.356 0.29 0.291 0.391 0.206 0.291 0.333 0.42 0.549 

29 0.43 0.256 0.385 0.435 0.394 0.272 0.101 0 0.338 0.432 0.338 0.545 

30 0.261 0.332 0.462 0.218 0.369 0.266 0.534 0.428 0.183 0.326 0.247 0.354 
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مشاهداتی در  اربینی یک گام زمانی و مقدبا پیش NARپیش بینی شده توسط مدل شبکه عصبی   RDIرامقد ۀ. مقایس6شکل 

 2018تا  2006مقیاس یک ماهه در طول دوره آماری 
 

رفت، دقت مدل با افزایش همانگونه که انتظار می

مقیاس زمانی خشکسالی از یک ماه به شش ماه و در نتیجه 

 یابد. جدولکاهش نوسان، به طور قابل توجهی افزایش می

بینی های مشاهداتی و پیشهمبستگی بین داده( میزان 2)

بینی در با یک گام زمانی پیش NARشده با استفاده از 

های یک ماهه، سه ماهه و شش ماهه را نمایش مقیاس

دهنده همبستگی قابل قبولی بین دهد. نتایج نشانمی

بینی شده توسط مشاهداتی و مقادیر پیش RDIمقادیر 

بینی در زمانی پیشبا یک گام  NARشبکه عصبی 

 باشد.های زمانی سه و شش ماهه میمقیاس
 

 
مشاهداتی در مقیاس سه ماهه در طول دوره آماری دار مق بابینی یک گام زمانی پیش بینی شده با پیش  RDIدارمق ۀ. مقایس7شکل 

 2018تا  2006

 

 
مشاهداتی در مقیاس شش ماهه در طول دوره  داربینی یک گام زمانی و مقا پیشبپیش بینی شده   RDIدارمق . مقایسه8شکل 

 2018تا  2006آماری 



 120تا  103 صفحات ،1400تابستان  ،دوم شماره سال نهم، بيابان، مديريت نشريه 113

 

 

 

بینی و با یک گام زمانی پیش NARپیش بینی شده با استفاده از مدل شبکه عصبی  RDI ( بین2Rضریب تعیین ) ۀ. مقایس2جدول 

 های یک ماهه، سه ماهه و شش ماهههای مشاهداتی در مقیاسخشکسالی

 (2Rضریب تعیین ) زمانی مقیاس

RDI 545/0 یک ماهه 

RDI 919/0 سه ماهه 

RDI 957/0 شش ماهه 

 

مدت خشکسالی  با استفاده از مدل شبکه بینی بلندپیش

 NARعصبی 

دوره  RDIبینی بلندمدت خشکسالی، مقادیر برای پیش

های حاصل از محاسبه گردید. سپس داده 2018تا  1961

برای آموزش،  2005تا  1961در دوره  RDIمحاسبه شاخص 

شد. با توجه به طول دوره  NARارزیابی و تست وارد مدل 

ماه، تعداد گام زمانی  156برابر  2018تا  2006بینی، شپی

در نظر گرفته شد. بنابراین در این بخش  156بینی پیش

در اختیار مدل  2018تا  2006در دورۀ  RDI مقدارهای 

 قرار نگرفت.
 RDIبینی بینی برای پیشگام پیش 156با  NARمدل 

لف های مختبرای ترکیب 2018تا  2006یک ماهه در دوره 

مورد بررسی قرارگرفت. بر اساس نتایج، در این حالت مدل 

NAR ماه  11 تأخیرو زمان  21های پنهان با تعداد لایه

است.  442/0برابر  2Rبا  کارآییدارای بیشترین مقدار 

شده با بینیپیش RDIشده و  مشاهده RDI ادیرمقایسۀ مق

در  2018تا  2006مذکور در دوره  NARگیری از مدل بهره

 RDI. مدل مذکور  مقادیر داده شده استنمایش  9شکل 

های مرطوب های خشک را تا حدی بهتر از ماهدر ماه

 RDI( بین 2Rمقدار ضریب تعیین ) بینی کرده است.پیش

شده توسط مدل شبکه بینیشده و پیشسه ماهه مشاهده

ماه و تعداد  24تا  1 تأخیرهای با ترکیب زمان NARعصبی 

 14دارای  دهد که مدلنشان می 30تا  11های پنهان لایه

ماه دارای بیشترین مقدار  10 تأخیرلایه پنهان و زمان 

مشاهده  RDI( است. مقایسه مقادیر 2R= 656/0همبستگی )

بینی شده با استفاده از مدل شبکه عصبی پیش RDIشده و 

با ترکیب مذکور در مقیاس زمانی سه ماهه  NARمصنوعی 

. ارائه شده است 10در شکل  2018تا  2006را در دوره 

های خشک و را در برخی ماه RDIمدل مذکور مقادیر 

بین  2Rمقدار بینی کرده است. مرطوب نسبتا مناسب پیش

RDI بینی شده توسط مدل شش ماهه مشاهده شده و پیش

ماه و تعداد لایه  24تا  1با زمان تأخیر  NARشبکه عصبی 

ارائه شده است. در مقیاس  3در جدول  30تا  11های پنهان 

و زمان  22های پنهان با تعداد لایه NARشش ماهه مدل 

 719/0برابر  2Rماه دارای بالاترین میزان کارآیی با  17تأخیر 

بینی پیش RDIمشاهده شده و  RDIباشد. مقایسۀ مقدار می

با تعداد  NARشده با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی 

های نمایش داده شده است. ماه 11های مذکور در شکل لایه

های اند. اما ماهبینی شدهخوبی پیشنرمال و مرطوب به

میزان همبستگی اند. بینی شدهخشک با دقت کمتری پیش

های یک بینی شده در مقیاسو پیش های مشاهداتیبین داده

ارائه شده است.  4ماهه، سه ماهه و شش ماهه در جدول 

های های مشاهداتی و دادههمبستگی نسبتا مناسبی بین داده

های زمانی سه در مقیاس NARبینی شده شبکه عصبی پیش

 شود.و شش ماهه مشاهده می

 

ی بینبینی بلندمدت خشکسالی با استفاده از پیشپیش

 بلندمدت بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل

بینی بارش تواند از طریق پیشبینی خشکسالی میپیش

و تبخیر و تعرق پتانسیل و سپس محاسبه مقادیر شاخص 

RDI  .حاضر، بارش و تبخیر و پژوهش درآینده انجام گیرد

 11های اشاره شده قبلی، تعرق پتانسیل با استفاده از ترکیب

تا  2006ماه تأخیر، برای دوره  24تا  1لایه پنهان و  30تا 

بینی در این مرحله بینی شدند. گام زمانی پیشپیش 2018

 در نظر گرفته 156بینی بلندمدت خشکسالی مانند پیش

های بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل شد. بنابراین فقط داده

ر اختیار مدل قرار گرفت.د 2005تا  1961در دورۀ 
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 .2018تا  2006 پیش بینی شده و مشاهداتی در مقیاس یک ماهه در طول دوره آماری  RDIمقادیر . مقایسه9شکل 

 

 
 2018تا  2006 مشاهداتی در مقیاس سه ماهه در طول دوره آماری وپیش بینی شده   RDIدارمق . مقایسه10شکل 

 

 تأخیربا زمان  NARبینی شده توسط مدل شبکه عصبی شش ماهه مشاهده شده و پیش RDI( بین 2Rضریب تعیین ) ار. مقد3جدول 

 های متفاوتو تعداد لایه
تأخیرزمان   

 تعداد لایه پنهان
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

11 0 0.002 0.169 0.268 0.706 0.027 0.003 0.332 0.017 0.026 0.311 0.202 

12 0.001 0 0.229 0.212 0.763 0.119 0.701 0.508 0.285 0.001 0.279 0.107 

13 0 0.002 0.055 0 0.373 0.054 0.22 0.438 0.03 0.114 0.254 0.211 

14 0 0.03 0.015 0.248 0.063 0.043 0 0.273 0.21 0 0.01 0 

15 0.012 0.003 0.101 0.253 0.01 0.008 0.488 0.117 0.061 0.002 0.494 0.454 

16 0.001 0.003 0.252 0.163 0.009 0.002 0.045 0.394 0.011 0.012 0 0.415 

17 0.001 0.001 0.001 0.286 0.678 0.199 0.431 0.481 0 0.161 0.201 0.211 

18 0.002 0.008 0.322 0.006 0.258 0.722 0 0.531 0.006 0.015 0.286 0.591 

19 0.01 0.11 0 0.002 0.518 0.006 0.527 0.005 0.098 0.165 0.29 0.177 

20 0.001 0.001 0.152 0.151 0.107 0.731 0 0.027 0.182 0.012 0 0.026 

21 0.021 0 0.036 0.211 0.023 0.509 0.144 0.089 0.166 0.083 0.371 0.003 

22 0.011 0.009 0.092 0.021 0.71 0.208 0.302 0.599 0.162 0.004 0.432 0.171 

23 0.008 0.232 0 0.043 0.295 0.518 0.628 0.113 0.07 0.317 0.003 0.074 

24 0.008 0 0.188 0.043 0.668 0.028 0.038 0.024 0.004 0.001 0.523 0.581 

25 0.006 0.002 0 0.327 0.008 0.082 0.549 0.104 0.015 0.021 0.092 0.078 

26 0.02 0.021 0.38 0 0.251 0.01 0.705 0.037 0.16 0.132 0.18 0.133 

27 0.01 0.005 0.008 0.165 0.215 0.204 0.44 0.22 0.007 0 0.027 0.397 

28 0.001 0.001 0.107 0.102 0.01 0.056 0.666 0.005 0.001 0.044 0 0.424 

29 0.025 0.005 0.447 0.235 0.019 0.015 0.492 0.225 0.141 0.003 0.008 0.57 

30 0 0 0.082 0.003 0.073 0.413 0.414 0.032 0 0.176 0.303 0.532 
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با زمان  NARبینی شده توسط مدل شبکه عصبی شش ماهه مشاهده شده و پیش RDI( بین 2Rضریب تعیین ) ار. مقد3جدول ادامه  

 های متفاوتو تعداد لایه تأخیر
 تأخیرزمان 

 لایه پنهان دتعدا
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 

11 0.002 0.287 0.182 0.437 0.06 0.092 0.026 0.045 0.03 0.071 0.033 0.048 

12 0.326 0.136 0.07 0.007 0.694 0.029 0.594 0.022 0.033 0.119 0.001 0.012 

13 0.134 0 0.024 0.007 0.27 0.605 0.431 0.147 0.106 0.132 0.045 0.136 

14 0.273 0.021 0.014 0.159 0.482 0.355 0.278 0.002 0.023 0.517 0.152 0.469 

15 0.143 0.222 0.037 0.165 0.071 0.11 0.378 0.145 0.032 0.119 0.108 0.064 

16 0.315 0.475 0.351 0.487 0.01 0.555 0.001 0.148 0.011 0.005 0.003 0.49 

17 0.059 0.073 0 0.431 0.512 0.667 0.651 0.003 0.307 0.213 0 0.001 

18 0.082 0 0.14 0.019 0.006 0.045 0.628 0.011 0.115 0.639 0.19 0.007 

19 0.349 0.231 0 0.197 0.396 0.153 0.268 0.002 0 0.073 0 0.008 

20 0.092 0.135 0.008 0.092 0.042 0.258 0.043 0.197 0.026 0.488 0.006 0.007 

21 0.038 0.069 0.287 0.304 0.002 0.171 0.001 0.001 0.445 0 0.002 0.012 

22 0.003 0 0.188 0.151 0.719 0.023 0.038 0.021 0.373 0.016 0.018 0.009 

23 0.273 0.152 0.363 0.356 0.261 0.296 0.141 0.193 0.001 0.001 0.003 0.01 

24 0.626 0.469 0.061 0.315 0.001 0.552 0.09 0 0.005 0.004 0.515 0 

25 0.135 0.016 0.052 0.11 0.357 0 0.269 0.023 0.024 0.143 0.014 0.399 

26 0 0.012 0.01 0.134 0.64 0.307 0 0.009 0.031 0.356 0.002 0.028 

27 0.046 0.046 0.005 0.003 0.333 0.006 0.111 0.14 0.014 0.003 0 0.015 

28 0.002 0.002 0.116 0.149 0.501 0.01 0.035 0 0.025 0 0.006 0.004 

29 0.162 0.08 0 0.237 0.022 0.487 0.298 0.018 0 0.002 0.018 0.01 

30 0.046 0.149 0.014 0.573 0.011 0.586 0.026 0.089 0.003 0.037 0 0.002 

 

 
 2018تا  2006مشاهداتی در مقیاس شش ماهه در طول دوره آماری و پیش بینی شده   RDIدارمق . مقایسه11شکل 

 
  های یک ماهه،های مشاهداتی در مقیاسپیش بینی شده و خشکسالی RDI بین 2R. مقایسه ضریب تعیین 4جدول 

 سه ماهه و شش ماهه

 (2Rضریب تعیین ) زمانی مقیاس

RDI 442/0 یک ماهه 

RDI 656/0 سه ماهه 

RDI 719/0 شش ماهه 
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بینی های مختلف مدل برای پیشترکیب کارآییپایاندر 

های بلندمدت بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل در مقیاس

 زمانی یک، سه و شش ماهه مورد برسی قرار گرفت. 

در  کارآییو ساختار مدل با بیشترین  2R مقدار

های زمانی مختلف برای بارش و تبخیر و تعرق مقیاس

ها در مدل کارآیی(. 5پتانسیل محاسبه شد )جدول 

های زمانی بینی تبخیر و تعرق پتانسیل در تمام مقیاسپیش

به طور قابل توجهی از بارش بیشتربود. با توجه به پراکنش 

زمانی بسیار نامنظم بارش در مناطق خشک، وقوع این امر 

شده و واقعی بینیاست. برای نمونه، مقدار پیش قابل انتظار

 بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل در مقیاس زمانی سه ماهه در

 RDI .(12)شکل  اندبا هم مقایسه شده 2018تا  2006دوره 

بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل  پایۀشده بر محاسبه

های یک، سه و شش ماهه شده در مقیاسبینیپیش

مقادیر واقعی مقایسه  ( با15( تا )13کال )ترتیب در اشبه

بینی شده در پیش RDIاند. بر اساس نتایج، مقادیر شده

های مرطوب های خشک با دقت مناسبتری نسبت به ماهماه

های بینی شده است. در مقیاس سه ماهه نیز ماهپیش

اند. در مقیاس بینی شدهتری پیشقبولخشک با دقت قابل

طور به RDI دارهای خشک و مرطوب مقماهدر شش ماهه 

 اند.بینی شدهمناسبی پیش نسبتاً

 
های یک ماهه، سه ماهه و مشاهداتی در مقیاس داربا مق  ( بین بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل2R. مقایسه ضریب تعیین )5جدول 

 2018تا  2006دوره شش ماهه در 

PET P پارامتر 

 مقیاس زمانی 2R تعداد لایه پنهان زمان تأخیر )ماه( 2R تعداد لایه پنهان زمان تأخیر )ماه(

 یک ماهه 296/0 29 7 922/0 19 12

 سه ماهه 449/0 26 14 942/0 11 10

 شش ماهه 572/0 13 9 905/0 27 7

 

 
 2018تا  2006واقعی در دوره  دارتعرق پتانسیل پیش بینی شده با مق. مقایسه بارش و تبخیر و 12شکل 
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بینی شده و مشاهداتی در مقیاس یک ماهه بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل پیشپایۀ محاسبه شده بر   RDIدارمق . مقایسه13شکل 

 2018تا  2006در طول دوره آماری 

 

 
بینی شده و مشاهداتی در مقیاس سه ماهه بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل پیش پایۀمحاسبه شده بر   RDIدارمق . مقایسه14شکل 

 2018تا  2006در طول دوره آماری 

 

 
مشاهداتی در مقیاس شش  بابینی شده محاسبه شده بر اساس بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل پیش  RDIمقادیر . مقایسه15شکل 

 2018تا  2006ماهه در طول دوره آماری 
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و  واقعی دارهای( بین مق2Rبا توجه به ضریب تعیین )

بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل  پایۀبر  RDI شدهمحاسبه

بینی شده و (، تطابق مقادیر پیش6 بینی شده )جدولپیش

بینی واقعی در مقیاس یک و سه ماهه نسبت به پیش

( اندکی افزایش یافته است. 4)جدول  RDIمستقیم مقادیر 

در هر دو حالت تقریبا با  2Rدر مقیاس شش ماهه مقادیر 

( 13( با اشکال )11( تا )9هم برابر است. مقایسه اشکال )

به طور غیرمستقیم  RDIبینی دهد پیش( نشان می15تا )

 بر اساس بارش و تبخیر و تعرق RDIبر اساس محاسبه 

های خشک را در ماه RDIبینی شده، مقادیر پتانسیل پیش

بینی مستقیم نسبت به روش پیش یشترینسبتا با دقت ب

RDIکند.بینی می، پیش 

 

 گیرینتیجه ◼

حاضر، تبخیر و تعرق پتانسیل ماهانه ایستگاه  بررسیدر 

مدل  ازگیریبهرهبا  2018تا  1961یزد در دوره  همدیدی

یک، سه و  ارمانتیث محاسبه شد. سپس مقد-پنمن-فائو

شد. در پژوهش محاسبه فوق ۀدور در RDIشش ماهه 

بینی برای پیش NARحاضر از مدل شبکه مصنوعی 

مدت و بلندمدت خشکسالی ایستگاه یزد در دوره کوتاه

آموزش شبکه از  برایاستفاده شد.  2018تا  2006

گردید. در مرحله بعد  استفاده GDXالگوریتم آموزش 

بینی شده با مقادیر واقعی مقایسه شدند. در مقادیر پیش

فقط یک گام زمانی  NARبینی کوتاه مدت، مدل پیش

های واقعی دوره کند. بنابراین دادهبینی میرو را پیشپیش

بینی بینی در اختیار مدل قرار گرفت. نتایج پیشپیش

قابل قبولی در  رآییکامدت خشکسالی نشان داد مدل کوتاه

 سه و شش ماهه دارد.  RDIبینی مقادیر پیش

بینی بینی بلندمدت خشکسالی، مدل با پیشبرای پیش

سال  13که برابر  2018تا  2006)گام زمانی پیش رو  156

است( اجرا گردید. بنابراین این حالت بدون دسترسی مدل 

م انجا 2018تا  2006های واقعی خشکسالی دوره به داده

های خشک در در ماه RDIشد. نتایج نشان داد مقادیر 

تطابق بهتری با مقادیر واقعی نسبت به  ،مقیاس سه ماهه

 های زمانی دارد. مقیاس دیگر

به  RDIپژوهش حاضر همچنین مقادیر بلند مدت  در

بینی بلندمدت مقادیر بارش طور غیرمستقیم از طریق پیش

بینی گردید. در این مورد نیز و تبخیر و تعرق پتانسیل پیش

های واقعی بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل در مدل به داده

بر  RDIدسترسی نداشت. مقادیر  2018تا  2006دوره 

بینی شده، های بارش و تبخیر و تعرق پیشاساس داده

بینی در مقایسه با د. نتایج نشان داد دقت پبششمحاسبه 

یک و سه ماهه بهبود در مقیاس  RDIبینی مستقیم پیش

دقت مدل در حالت  ،یافته است. در مقیاس شش ماهه

بینی مستقیم و غیرمستقیم تقریبا یکسان است، اما پیش

های خشک با در ماه RDIهای در حالت غیر مستقیم داده

 اند.بینی شدهدقت بالاتری پیش

کارآیی لازم  NAR با توجه به نتایج ذکر شده، مدل

بینی خشکسالی در مناطق خشک را دارا برای پیش

بنابراین توجه به کارآیی نسبتاً مناسب مدل باشد. می

NAR1گردد کارآیی مدل ، پیشنهاد میNARX  که با

های های هدف، از دادهساختار غیرخطی علاوه بر داده

قرارگیرد. ، مورد آزمون کندگیری میکمکی نیز بهره

با دیگر  NARشود کارآیی مدل همچنین پیشنهاد می

های جهانی اقلیم و مانند مدلبینی های پیشمدل

بینی خشکسالی در مناطق های سری زمانی در پیشمدل

خشک مقایسه شود.
 

بینی شده با مشاهداتی در بارش و تبخیر و تعرق پتانسیل پیش پایۀمحاسبه شده بر  RDIبین  2R. مقایسه ضریب تعیین 6جدول 

 2018تا  2006های یک ماهه، سه ماهه و شش ماهه در دوره مقیاس

 (2Rضریب تعیین ) مقیاس زمانی

RDI 469/0 یک ماهه 

RDI 664/0 سه ماهه 

RDI 716/0 شش ماهه 

 
1 Nonlinear autoregressive network with exogenous inputs 
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