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 چکیده
مقابله با آن از اهمیت بالایی بینی و دهد. بنابراین، پیشیی رخ میوهوا آبهای باشد که در همه رژیمین بلایای طبیعی میتر مهمی یکی از سال خشک

(، الگوریتمTLBOیادگیری ) و آموزش مبتنی بر سازیبهینه سازی هوشمند )الگوریتم های بهینه الگوریتم سه ازبرخوردار است. در پژوهش حاضر 
منظور آموزش شبکه عصبی مصنوعی چند  بهمارکوات  -و الگوریتم متداول لونبرگ ((PSO(، الگوریتم ازدحام ذرات )IWOهای هرز )علف سازی بهینه

ایستگاه سینوپتیک کشور استفاده گردید. با توجه به تعداد زیاد  79یک الی سه ماه آینده در   SPEI12ی سال خشکبینی شاخص  لایه، برای پیش
تقسیم شدند. نتایج  C5تا  C1به پنج خوشه  K-meansی و با استفاده از روش سال خشکهای زمانی  ها با توجه به سری های سینوپتیک، ایستگاه ایستگاه

های آزمون، مورد ارزیابی داده R2)و  (RMSEهای آماره براساسها ها مورد مقایسه قرار گرفتند و دقت مدلها در خوشهبا توجه به قرارگیری ایستگاه
 .ه استافتیها کاهش  دقت مدل ینیبشیپ یزمان مقیاس شیبا افزا ینیبشیکه در هر سه مدل پ آمده از این پژوهش نشان داد دستقرار گرفتند. نتایج به

-های شبکه عصبی، نشانسازی وزنعنوان یک الگوریتم پرکاربرد در بهینهمارکوات به -سازی ذکرشده و الگوریتم لونبرگ مقایسه بین سه الگوریتم بهینه

اندکی  TLBOنشان داد که الگوریتم  PSOو   TLBO،IWOمقایسه بین سه الگوریتم  سازی فراابتکاری است. های بهینه توجه الگوریتم دهنده برتری قابل
در خوشه یک )شرق،  R2ین مقادیر تر بیشهای ذکرشده و  بینی مدلکند. بهترین پیش تری را ارائه میکند و نتایج دقیق ها عمل میبهتر از سایر الگوریتم
ها در خوشه پنج )نوار شمالی کشور( مشاهده شد. ین دقت مدلتر کمو  RMSEین مقادیر تر بیششرقی ایران( و  نوار جنوب و جنوب

.تبخیر و تعرق استانداردشده، یادگیری ماشین -ی، شاخص بارشسال خشکسازی هوشمند،  های بهینه الگوریتم ها: کلیدواژه
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Abstract 
Drought is one of the most important and damaging natural disasters in the field of water resources that occurs in all climatic regimes of the 
country. Therefore, predicting and dealing with it is very important. In the present study, 79 synoptic stations in Iran were selected as the 
study. Three meta-heuristic optimization algorithms TLBO, IWO, PSO and the conventional Levenberg-Marquadt algorithm were used to 
train the multilayer artificial neural network to predict the SPEI12 drought index for the next one to three months. Due to the large number of 
synoptic stations, the stations were divided into five clusters C1 to C5 according to the time series of the drought using the K-means method. 
The results were compared with respect to the location of the stations in the clusters and the accuracy of the models was evaluated based on 
the RMSE and R2 indices of the test data. Showed that in all three prediction models, the accuracy of the models decreased with increasing 
prediction time. Comparison between the three optimization algorithms mentioned and Levenberg-Marquadt algorithm as a widely used 
algorithm in optimizing neural network weights, showed the better performance of meta-heuristic algorithms. The comparison between the 
three TLBO, IWO and PSO algorithms showed that the TLBO algorithm performed slightly better than the other algorithms and provided 
more accurate results. R2 was observed in cluster one (eastern regions, southern strip and southeastern regions of Iran) and the highest 
RMSE values and the lowest accuracy of the models were observed in cluster five (northern strip strip of the country). 

Keywords: Drought, Intelligence optimization algorithms, Machine learning, Standardized precipitation evapotranspiration index.  
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 مقدمه

 ییوهوا آب نوسانات ریناپذ اجتناب امدیپ سالی خشک عیوقا

 آب مبودک همواره گذشته یها زمان شوند. ازیم محسوب

، اندبوده یبشر جوامع یجد یها چالش از سالی خشکو 

 مدت و شدت شیافزا سبب به ریاخ یها سالی خشک اما

. (Govindaraju, 2013) اندشده نامتعارف یهای دهیپد

 یعیطب مخاطرات نیبارتر انیز از یکی عنوانبه سالی خشک

در  خسارت دلار میلیارد ششطور متوسط به ساله هر

 نسبت و ندکیم وارد مختلف یها بخش به یجهان اسیمق

 قرار تأثیر تحت را تری بیش افراد یعیطب ر مخاطراتیسا به

 نیتر. ساده(Keyantash & Dracup, 2004)دهد یم

 به نسبت آب کمبود از عبارتست سالی خشکف یتعر

 ,Sheffield  & Wood)ی گویند سال خشکعادی را  طیشرا

ایران نیز از اثرات مخرب این پدیده در  ،. کشور ما(2011

شده است. در  متحمل را فراوانی خسارت و امان نمانده

 تأثیر تحت کشور نواحی از بسیاری خیراهای سال

اند.  قرارگرفته ناپذیری جبران و شدید هاییسال خشک

آبی  سال در وقوع پیوستهبه های یسال خشک عنوان مثال، به

 در و ریال میلیارد 10000 معادل خسارتی 1377-1378

ریال میلیارد 21000معادل  خسارتی 1380-1379آبی  سال

 Davarpanah et) اندکرده تحمیل کشاورزی بخش در را

al., 2002) .ناشی های خسارت یبالا میزان به توجه با لذا 

اهمیت  حائز پدیده این بینیپیش پایش و پدیده، این از

 شدت و اثرات اهشک جهت دهیپد نیا تیریمد بوده و به

 یفراوان کمکجامعه  مختلف سطوح در آن های خسارت

 نمود. خواهد

 مختلفی های روش ی،سال خشک بینیبرای پیش

 های روش و زمانی، زنجیره مارکف یها یسر چون هم

 شده استفاده گران پژوهشتوسط  هوش مصنوعی بر مبتنی

 این از بسیارینمود.  اشاره زیر به موارد توانمی که ،است

ی ها روشمطلوب  و مناسب عملکرد دهندهنشان مطالعات

 عصبی هایشبکه ویژه به هوش مصنوعی بر مبتنی

 است. ی بودهسال خشک بینیپیش رد (ANNs) 1مصنوعی

Aghelpour et al. (2021)  در پژوهشی تحت عنوان

 ی هیدرولوژیکی با استفاده از شاخصسال خشکبینی پیش

 2جریانی سال خشک
(SDI) بینی در شمال ایران، به پیش

روش های ی هیدرولوژیک با استفاده از مدلسال خشک

سیستم استنتاج و  (GMDH) 3سازی داده گروهی مدل

 4عصبی تطبیقی -فازی
(ANFIS)  پرداختند و گزارش

مشابه بوده  های مورد استفاده تقریباًنمودند که دقت مدل

طور گی، بهبر سادههای خطی علاوه و از طرفی مدل

به  Nabipour et al. (2020)  اند.تر بودهتوجهی دقیق قابل

 براساسمدت ی هیدرولوژیک کوتاهسال خشکبینی پیش

های های مختلف با الهام از طبیعت الگوریتم سازیبهینه

های عصبی پرداختند نتایج نشان ترکیبی مصنوعی با شبکه

معمولی بهتر  ANNداد که مدل ترکیبی نسبت به مدل 

از الگوریتم  Komasi et al. (2018) .عمل کرده است

بینی شاخص برای پیش (SVM) 5ماشین بردار پشتیبان

در حوضه دریاچه ارومیه  (SPI) 6بارش استانداردشده

استفاده کردند و از طرفی از یک روش مبتنی بر جستجوی 

یبان سازی رگرسیون بردار پشتنیز برای بهینه (CS) 7فاخته

(SVM) نیز بهره بردند. نتایج نشان داد که روش CS-SVM 

 .Mehdizadeh et alدارد.  (SVM)عملکرد بهتری نسبت به 

ی را با استفاده از سری سال خشکسازی مدل (2020)

های زمانی کلاسیک و بیان ژن ترکیبی موجک مدل

 -نویسی مورد بررسی قرار دادند که شاخص بارش برنامه

8تعرق استانداردشدهتبخیر و 
 (SPEI)  را در سه سطح

برای شش ( SPEI-12و  SPEI-3 ،SPEI-6)زمانی یعنی 

از  مجموعدر هواشناسی ترکیه محاسبه کردند و ایستگاه 

 Kisi et al. (2019)مدل در این مطالعه استفاده کردند.  29

 دیجد یها روشبا استفاده از  یسال خشک ینیب شیپبه 

استان سمنان پرداختند. در  خشک مهینمناطق در  یاکتشاف
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های فازی و سیستم یها روشبا استفاده از  پژوهشاین 

-ANFIS) 9الگوریتم ژنتیک ،(ANFIS-PSO) سازیبهینه

GA ،)10الگوریتم تکاملی کلونی مورچگان (ANFIS-

ACO) 11ایسازی پروانهو الگوریتم  بهینه (ANFIS-

BOA) ی سال خشکبینی شاخص  به پیشSPI  .پرداختند

تکاملی  فازی های روشنتایج حاکی از برتری و بهتربودن 

 et al Shafiei (2011).بود.    ANFISی ها روشنسبت به 

یسال خشک بینی شدتپیش یدر پژوهشی که برا

پالمر با استفاده از  یسال خشک شاخص یکشاورز

باکس و جینکینس در ایستگاه زمانی یی سرها روش

نتایج نشان  .قرار گرفته است موردبررسی سینوپتیک مشهد

ی افزایش یافته سال خشکهای اخیر شدت  داد که در سال

در شده انتخاب مدل شد که مشخص چنین هماست و 

دقت با تواندمی را آینده ماه دو تا موردنظر، تنها منطقه

 .کند بینیپیش مناسب

 Eroğluer & Apaydin (2020)توسط  پژوهشیدر 

 یعصب یهاشبکهی ها روشتحت عنوان استفاده از 

 یسال خشکشاخص  بینیبرای پیش (ANNs)یمصنوع

انجام  حانینال -منطقه آنکارابوده که در  (SDI) انیجر

 هشتآمده در  دست شده است و با استفاده از نتایج به

بینی شد که در آینده ایستگاه مختلف در این مطالعه، پیش

ی شدید در منطقه موردمطالعه رخ سال خشکممکن است 

ی در منطقه سال خشکدهد. پیشنهاد کردند برای کنترل 

 اقدامات احتیاطی و برنامه عملیاتی تهیه شود.

Shamshirband et al. (2020)  در تحقیقی با استفاده از

، برنامه ریزی (SVR)های رگرسیون بردار پشتیبان مدل

بینی به پیش (MT) 13( و درخت تصمیمGEP) 12بیان ژن

، شاخص (SPI)سه شاخص شاخص بارش استانداردشده 

14استاندارد جریان
 (SSI) تبخیر و تعرق  -و شاخص بارش

بینی نتایج نشان داد پیش .، پرداختند (SPEI)استانداردشده

از دقت بالاتری  (SPI)شاخص بارش استانداردشده 

بینی در پیش (MT)مدل  چنین همبرخوردار است و 

عملکرد بهتری داشته (SSI)شاخص استاندارد جریان

 تمیسه الگور سهیمقابا  Aghelpour et al. (2020) است.

 کردیرویی بهبود توانا یبرا یستیشده ز مختلف الهام گرفته

پرداختند.  یکشاورز یسال خشک ینیب شیدر پ یفاز یعصب

 الگوریتم مانند تکاملی هایتکنیک اخیر، هایدر سال

 الگوریتم و (GA)ژنتیک الگوریتم، (BA) 15زنبور عسل

 آموزش برای موفقیت با (PSO) ذرات ازدحام سازیبهینه

 این که دهدمی نشان نتایج. اندشده استفاده ANNهایمدل

 بهبود را مرسوم عصبی هایشبکه عملکرد هاتکنیک

 ;Chen et al., 2015; Düğenci et al., 2015) بخشند می

Cheng et al., 2008;. Kayarvizhy et al., 2013)  و

های مورد اشاره نسبت به  نتایج انواع الگوریتم چنین، هم

 بهتر و برتر بودند. (BP) 16الگوریتم یادگیری پس انتشار خطا

های  الگوریتمحاضر استفاده از  پژوهشهدف 

آموزش بر مبتنی سازیبهینه سازی هوشمند )الگوریتم بهینه

های علف سازیبهینه (، الگوریتمTLBO) 17یادگیری و

و  ((PSO) 19(، الگوریتم ازدحام ذراتIWO) 18هرز

 ینیب شیدر پ (LM) 20مارکوات -الگوریتم متداول لونبرگ

در  SPEI12 یسال خشکشاخص  آیندهماه سه  یال یک

دهد که  یاست. مرور مطالعات گذشته نشان م رانیکشور ا

با  IWOو  TLBOهای هوشمند  ترکیب الگوریتمتاکنون 

در ( MLP) 21شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه

 کنونکار گرفته نشده است و تا به یسال خشک ینیب شیپ

 ستگاهیا 79و تعداد  رانیکل کشور ا زین پژوهشی

در نظر  یسال خشک ینیب شیرا در موضوع پ کینوپتیس

دقت  ییها حاضر با ارائه نقشه پژوهشنگرفته است. در 

مشخص شده  زین یصورت مکانمورداستفاده به یها مدل

حاضر استفاده از  پژوهش ینوآور گرید چنین هماست. 

ی ها ستگاهیا یبند در خوشه k-means یبند روش خوشه

 یسال خشکشاخص  یزمان یسر براساس رانیا سینوپتیک
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SPEI12 .استفاده از شاخص  لیدل استSPEI12  ذکر

 یسال خشک یها آن با شاخص یبالا یهمبستگ

 Mirakbari et)باشد  می مراجع یدر برخ یکیدرولوژیه

al., 2018; Cheraghalizadeh et al., 2018). 

 
 ها روشمواد و 

 منطقه مورد مطالعه

کشور ایران  در منطقه جنوب غرب آسیا بین طول 

 40و  25شرقی و عرض جغرافیایی  63و  44جغرافیایی 

ای از توپوگرافی و طیف گسترده شمالی واقع شده است

متر در غرب کشور و  5500)ارتفاع در مناطق کوهستانی 

متر در سواحل شمالی کشور متفاوت است( و  -24

وهوایی متفاوت دارد. مقدار بارندگی به  های آب اقلیم

غرب کشور با بارندگی بالا به تدریج از شمال و شمال

غیر است، شرق کشور با بارندگی کم مت مناطق جنوب

که میزان درجه حرارت و دمای هوا از مناطق  درحالی

شمال کشور به جنوب کشور در حال افزایش است. با 

سالی نقش  که خشک وهوایی و این توجه به تنوع آب

مطالعه  مهمی در اقتصاد ملی و معیشت مردم دارد، مقیاس

( انتخاب 1ایستگاه سینوپتیک کشور )شکل  79در سطح 

های آماری در بودن داده دلیل کامل ها بهتگاهشد و این ایس

های چنین سیطره کاملی از اقلیم طی دوره آماری و هم

 هایداده شوند انتخاب شدند،کشور را شامل می

بارش  های زمانی سری در این پژوهش شامل مورداستفاده

ماهانه، دمای حداکثر و حداقل طی یک دوره آماری از 

 است.  2019ای سال تا انته 1989ابتدای سال 

 

 
Figure 1. The location of the stations used in the study 

 

 

 

 

 



SPEI12 یسال خشک شاخص ینبی شیپ در یابتکار فرا سازی نهیبه های تمیالگور و یمصنوع یعصب شبکه یبیترک مدل کاربرد

1400تابستان   2شماره   11دوره 

177

 

 SPEIی سال خشکشاخص 

( شاخص2010) .Vicente-Serrano et alتوسط  نمایه این

این  در .گردید ارائهتعرق استاندارد شده  و تبخیر -بارش

توجه تعرق و تبخیر و بارش به متغیرهای هم همزمان شاخص

تبخیر و  -طی چند سال گذشته، شاخص بارش .دشومی

ترین کاربرد را برای گسترده (SPEI)تعرق استانداردشده

(.Beguería et al., 2014)سالی پیدا کرده است  پایش خشک

(1)Di = Pi − PETi 

 احتمال ریمقاد برآورد ازمندین شاخص نیمحاسبه ا

 .Vicente-Serrano et alباشد. می Diر یمقاد یتجمع

یچگال تابع ،یپارامتر مختلف سه توابع یبررس با( 2010)

نیبهتر یدارا را یپارامتر سه یکلوگ لوجست احتمال

در  زمانی های سری بر ر مختلفییمقاد بر برازش

یلک فرمدادند.  صیتشخ Di  زمانی مختلف های مقیاس

 :رابطه زیر است صورتبه احتمال یچگال تابع

 (2)𝑓(𝑥) =
𝛽

𝛼
(
𝑥 − 𝛾

𝛼
)𝛽−1 [1 + (

𝑥 − 𝛾

𝛼
)𝛽]

−2

 (3)𝛾 > 𝐷 < ∞ 

α  وβ و γ باشند. یم یاصل ل وکش اس،یمق یپارامترها

 یپارامترسه یکلوجست -لوگ یتجمع احتمال تابع

صورت زیر است. به

 (4) 𝐹(𝑥) = [1 + (
𝛼

𝑥 − 𝛾
)𝛽]

−1

 

استاندارد  نرمال تجمعی به متغیر احتمال بعد مرحله در

با برابر که شود،می تبدیل 1 واریانس و صفر میانگین با

 & Abramowitzاست. تابع کلاسیک  SPEI شاخص

Stegun (1965)،  با استفاده از مقادیر تابعF(x)  تخمینی

 Pباشد. که اگر مقدار می SPEIبرای مقادیر شاخص 

جایگزین  P-1با  Pمقدار  هگا آنباشد.  5/0از  تر بزرگ

خواهد شد.

 (5)
𝑆𝑃𝐸𝐼 = 𝑊 −

𝐶0 + 𝐶1𝑊 + 𝐶2𝑊2

1 + 𝑑1𝑤 + 𝑑2𝑤2 + 𝑑3𝑤3

 (6) 𝑊 = √−𝑙𝑛(𝑃)      𝑓𝑜𝑟     𝑃 ≪ 0.5 

 (7)𝑃 = 1 − 𝐹(𝑥) 

.شود می ارائه زیر صورتبه فوق، ثابت ضرایب

 (8)
{

𝐶0 = 2.515517
𝐶1 = 0.802853
𝐶3 = 0.010328

  {

𝐷1 = 1.432788
𝐷2 = 0.189269
𝐷3 = 0.001308

 

شدت و طبقات ها کلاس بندیتقسیم چنین هم

بندی که این طبقه ،است SPIمانند شاخص  یسال خشک

برای Edwards & McKee (1997 ) اولین بار توسط

برای محاسبه  پژوهش نیا در .شدارائه  SPIشاخص

( استفاده HSسامانی ) -وزیهارگر از روش تبخیر و تعرق

یبرا شده اصلاح وزیهارگر روش عملکردشده است. 

سایر  با سهیمقا در ماهانه لیپتانس تعرق و ریتبخ محاسبه

را آن روش، نیا در داده کم ازین و است ریگ چشم ها روش

اندازه یهاداده کم دقت مواقع در جذاب روش کی به

 (.Droogers & Allen, 2002)کند یبدل م شده یریگ

  سازیبهینه الگوریتم
سازی هوشمند  های بهینه الگوریتم سه ازدر این مطالعه 

TLBO ،IWO ،PSO و الگوریتم متداول لونبرگ- 

منظور آموزش شبکه عصبی مصنوعی چند  مارکوات به

 تایک   SPEI12ی سال خشکبینی شاخص  لایه، برای پیش

 شود.سه ماه آینده استفاده می

 یادگیری و آموزش بر مبتنی سازیبهینه الگوریتم
TLBO دو دارای ( فازاست. فاز اول آموزشTP)22 فاز  و

.23(LPدوم یادگیری )

در یادگیری و آموزش از الهام با مذکور الگوریتم

 Rao etتوسط  سازی بهینه الگوریتم یک صورت به کلاس،

al.(2011 ) سازی یک تابع پیوسته برای بهینه شد، کهارائه

شد.غیر خطی استفاده 
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 آموزش فاز

معلم Ti  میانگین و 𝜇i ام،iفرض کنید که در هر تکرار 

μتلاش خواهد نمود که میانگین Ti کلاس باشد. 
𝑖

را به  

سطح خودش نزدیک کند، در نتیجه کلاس دارای میانگین 

آمده توسط آموزش  دستبه new مطلوب برابر جدید و

نیبهتر و است برابر دانش معلم با که Tiشده توسط  اعمال

.است [0,1] رندومی بین بردار 𝑟𝑖باشد. می جمعیت عضو

 (9)T = Teacher     μnew = T 

 (10) 𝑋𝑖𝑛𝑒𝑤 = 𝑋𝑖 +  𝑟(𝜇𝑛𝑒𝑤 − 𝑇𝑓𝜇) 

 (11) TF=Teaching Factor 𝜖{1.2}

یادگیری فاز

انتقال دانش آموزان، دانش بین تعامل با که یادگیری فاز در

دیگر پاسخ یک ،𝑋𝑖مانند  پاسخ هر برای .شودمی داده

𝑋𝑗کنیم. می انتخاب صورت تصادفی به

 باشد بهتر𝑋𝑗 اگر

 (12) 𝑋𝑖𝑛𝑒𝑤 = 𝑋𝑖 +  𝑟(𝑋𝑗 − 𝑋𝑖)    

 باشد بهتر 𝑋𝑖 اگر

 (13) 𝑋𝑖𝑛𝑒𝑤 = 𝑋𝑖 +  𝑟(𝑋𝑖 − 𝑋𝑗) 

صورت در خاتمه در نهایت با بررسی شرایط

یابدادامه می از ابتدا الگوریتم اجرای شرایط، نشدن برآورده

.یابدمی صورت خاتمه این غیر در و

  های هرزعلف سازیبهینه الگوریتم
سازیبهینه الگوریتم جدید، سازیبهینه یها روش از یکی

بار توسط  اولین روش باشد. اینمی هرز هایعلف

Lucas &Mehrabian (2006 )شایع پدیده یک از الهام با

ایمقاله قالب هرز در هایعلف رشد یعنی کشاورزی در

که است گیاهی هرز تعریف علف است. طبق شده مطرح

رشد و تولید شرایط وابسته به ناخواسته، های مکان در

باشد و می جدی مفید، آفت زراعی گیاهان برای و کند می

گیاهانی هرز های گیرد. علفرا میها  آن رشد جلوی

مهمی تهدیدها  آن شدید و آورنده هجوم رشد که هستند

و پایدار بسیار و شودمی گیاهان زراعی محسوب برای

باشند. بنابراینمی محیط تغییرات مقابل در پذیرتطابق

به یک منجر تواندمیها  آن از خصوصیات استفاده

کندمی تلاش الگوریتم . اینشود قوی سازیبهینه الگوریتم

جمعیت بودن تصادفی و پذیریتطابق از قدرت که

کند. این تقلید مؤثر، اما ساده طور به هرز های علف

و مؤثر بسیار بهینه نقاط یافتن در سادگی، عین الگوریتم در

طبیعی  و های اولیه ویژگی براساس و باشدمی سریع

در بقا برای تنازع و رشد بذر، تولید مانند هرز های علف

از  متناهی تعداد یک الگوریتم این .کندمی عمل کلونی یک

جدیدی هرز هایعلف هرز، علف هر است های هرزعلف

های  کند. علفمی تولید خود شرایط و سازگاری به بسته را

با تصادفی صورتبه جستجو فضای تولیدشده در هرز

به تا رسیدن روند شوند. اینمی بندیتقسیم نرمال توزیع

کند. فقطپیدا می ادامه هرز های علف تعداد حداکثر

و بمانند توانند زندهمی بهتر سازگاری با هرز های علف

ادامه روند شوند اینمی حذف دیگران و کنند دانه تولید

باقی سازگاری بهترین هرز با علف که زمانی کند تامی پیدا

 .است بهینه راه حل به نزدیک که بماند

 ذرات ازدحام سازیبهینه الگوریتم
از یکی (PSO)ذرات  ازدحام یسازبهینه الگوریتم

یکه برا ،است طبیعت از گرفته الهام یسازبهینه های روش

بسیار یجستجو یفضا با یعدد یسازمسائل بهینه حل

است. این تابع هدف گرادیان از اطلاع به نیاز بدون بزرگ،

Eberhart&  Kennedy (1995 ) توسط بار اولین که روش

ازدحام در شده است، موجودات منتشر آن نتایج و ابداع

از موفقیت تقلید آن و کنندمی دنبال را یاساده رفتار ذرات،
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 چنین است. نتیجه خودشان موفقیت همسایه و موجودات

 بالا ابعاد با جستجو یفضا در بهینه نواحی یافتن ،یرفتار

 ینگهدار را ذرات از گروهی  PSO الگوریتم یک .باشدمی

 .باشدمی حل راه یک دهنده نمایش ذره هر که کندمی

 صورتبه ذرات ازدحام یسازبهینه الگوریتم مراحل

 .شود می ارائه زیر

 اولیه ذرات تولید -1

 هدف تابع محاسبه -2

      Pbestرسانی  روزبه -3

 Gbest  رسانی روزبه -4

 سرعت رسانی روزبه -5

 ذره          مقدار رسانی روزبه -6

 ذره جهش -7

  7تا  1مراحل  تکرار -8

 Gbestنهایی  پاسخ -9

 است )موقعیت وابسته عامل سه به ذره هر حرکت

است  داشته ذره تاکنون که موقعیتی ذره، بهترین فعلی

Pbest، اند داشته ذرات کل تاکنون موقعیتی که بهترین

Gbestمی حاصل زیر رابطه از ذره هر جدید ( موقعیت-

 شود.

(14) 𝑉𝑗(𝑖) = 𝑤(𝑖)𝑉𝑗(𝑖 − 1)

+ 𝑐1𝑟1[𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡.𝑗

− 𝑋𝑗(𝑖 − 1)]

+ 𝑐2𝑟2[𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡

− 𝑋𝑗(𝑖 − 1)] 

 در تصادفی اعداد که تصادفی است تابع rآن  در که

 C2 وC1 ، اینرسی ضریب wکند. می تولید [0.1]بازه 

 شوند.می نامیده تأثیر ضرایب

 
 مارکوات -شبکه عصبی مبتنی بر الگوریتم لونبرگ

آموزش شبکه و توابع  یمارکوات برا -لونبرگ تمیالگور

 یها لایه یبرا ترتیب به یو خط دییگمویساز س فعال

بخش  نیتر مهم. شودمیدر نظر گرفته ی و خروج یورود

پنهان  هیدر لا نهیبه یها تعداد نرون نییتع MLPدر روش 

قرار مورد استفاده  منظور روش آزمون و خطا نیاست، بد

با توجه به متوسط  10تا  یک نو تعداد نرو گیردمی

قرار  یابیها مورد ارز ستگاهیا هیکلدر  RMSE یخطا

 .گرفتخواهد 

 

 بندیخوشه
 باشد می شده نظارت غیر آموزش روش نوعی 24بندی خوشه

 عنوان داده به دار اولیهآموزشی برچسب داده به نیازی یعنی

 هم به که هاییداده ها روش این باشد. دریادگیری نمی

گیرند. در این می قرار یکسان هایدسته در دارند شباهت

شده است. استفاده  K-mean یبندروش خوشه از پژوهش

 و مرسوم بسیار های روش از یکی K-mean بندیخوشه

است  و کارشناسان گران پژوهش از بسیاری مورد توجه

(Farris, 1969)برتر الگوریتم 10بین  الگوریتم . این 

 K-meanدر  K .(Hartigan, 1975)دارد  قرار بندیخوشه

 آن در هاداده کل که هایی استخوشه تعداد بیانگر

 مراکز مبنای ها برشود. خوشهمی بندیجزء یا بندی تقسیم

 نمونه باید هر که ایده این مبنای بر شود.می تعیینها  آن

 مراکز سایر به نسبت خود به مرکز نسبت را فاصله حداقل

 . (Mucherino et al., 2009) باشد داشته

 نقاطی موردنیاز های خوشه تعداد به ابتدا روش این در

با  توجه با هاداده در شود. سپسمی انتخاب تصادفی صورت به

 داده نسبت هاخوشه این از یکی به نزدیکی )شباهت(، میزان

شود. حاصل می جدیدی هایخوشه ترتیب به این و شوندمی

 از گیریمیانگین با تکرار هر توان درمی روال همین تکرار با

 هاو دوباره داده کرد محاسبهها  آن برای جدیدی مراکز هاداده

 پیدا ادامه زمانی روند تا داد. این نسبت جدید هایخوشه به را

 نشود. ها حاصلداده در تغییری دیگر که کندمی

ها با توجه به رفتار شاخص  ستگاهیا ادیبه تعداد ز نظر

های خوشهبه  یهواشناس هایستگاهیا ،SPEI12 یسال خشک
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 یریبا توجه به قرارگ جیو نتا بندی شدهمیتقسمتفاوت 

 . خواهند گرفتقرار  سهیها مورد مقا ها در خوشه ستگاهیا

 ها ارزیابی مدل معیارهای

های و مدل روابط مقایسه ابی عملکرد ویارز منظوربه

آماره خطاسنجی شامل ریشه  دو پیشنهادی مختلف بالا از

 (R2) ضریب تبین خطا و( RMSE)میانگین مربعات خطا 

برازش، مدلی  نیکویی یها آزمون استفاده شده است. مطابق

و باشد یک عدد نزدیک به آن R2مقدار  که است بهتر

.باشد صفر به نزدیک (RMSE)مقدار 

 (15)
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √

∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)
2𝑁

𝑖=1

𝑁

 (16)
𝑅2 =

(∑ (𝑂𝑖 − �̅�𝑖)(𝑃𝑖 − 𝑃�̅�)
𝑁
𝑖=1 )2

∑ (𝑂𝑖 − �̅�𝑖)
2 ∑ (𝑃𝑖 − 𝑃�̅�)

2𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1

 Pi شده )مقدار واقعی(، گیریمقدار اندازه 𝑂𝑖که در آن 

 Pi̅، شده گیریاندازه مقدار متوسط 𝑂�̅�، شده بینیپیش مقدار

متوسط  RMSE، هاداده تعداد Nشده،  بینیمقدار پیش متوسط

شده را  گیریاندازه شده و مقدار بینیپیش اختلاف بین مقدار

میزان ارتباط بین مقادیر  R2کند. ضریب تعیین توصیف می

 دهد.  گیری را شرح میشده و اندازه بینیپیش

 نتایج و بحث

شده  بهینه MLP یروش شبکه عصباز حاضر  پژوهشدر 

سازی مارکوات و سه روش بهینه -توسط مدل لونبرگ

شاخص  ینیب شیمنظور پبه TLBOو  PSO، IWOتکاملی 

سه تا  یک یها در بازه SPEI12ماهه(  12سالانه ) یسال خشک

 شیب یدارا کینوپتیس ستگاهیا 79) رانیدر کشور ا آیندهماه 

. در استفاده شد 2019-1988( در بازه یسال آمار 30از 

( 1988-2009) یزمان یسر ییسال ابتدا 22 ها ستگاهیا یتمام

( 2019-2010) یانیسال پا 10آموزش و  یها عنوان دادهبه

ها  و دقت مدل ندآزمون مدنظر قرار گرفت یها عنوان دادهبه

آزمون  یها داده R2و  RMSE های آماری شاخص براساس

با  ستگاهیهر ا یورود یها داده قرار گرفت. یابیموردارز

اند.  دست آمده به PACF26و  ACF25 یتوجه به نمودارها

هر دو نمودار  دار در یمعن یهاکه تأخیر بیترت نیبه ا

 ییهاتأخیر ساخت مدل استفاده شده اند. یعنوان تأخیر برا به

ماه  12تا  یکاند از  ها  استفاده شده مدل یعنوان ورود که به

ها با  ستگاهیا ادیبه تعداد ز نظر .است ریمتغ ستگاهیبسته به ا

 ستگاهیا SPEI12، 79یسال توجه به رفتار شاخص خشک

با  جیشدند و نتا میتقس C5تا  C1خوشه پنج به  یهواشناس

قرار  سهیها موردمقا ها در خوشه ستگاهیا یریتوجه به قرارگ

شاخص  از ها خوشه بهینه تعداد تعیین برایگرفتند. 

Calinski-Harabasz روش خوشه(  بندیK-mean استفاده )

 میانگین براساس را خوشه اعتبار شاخص شده است. این

 با استفاده از. کند می ارزیابی کوواریانس ماتریس و ای خوشه

 دست مقداری به  Calinski – Harabaszشاخص در  Kمقدار

دارد  اشاره ها خوشه بهینه تعداد برآورد به آید که می

Harabasz & Caliński, 1974).) ترین بیش (1جدول ) طبق 

 بنابراین، و در تعداد پنج خوشه مشاهده شده است مقدار

 شود. می انتخاب خوشه تعداد بهترین عنوان به

داده  شی( نما2در شکل )ی، بند حاصل از خوشه جینتا

شده است. با توجه به شکل مشخص است که رفتارها و 

تر وابسته به مکان  بیش SPEI12 یسال روند شاخص خشک

در  اکثراً خوشه کی یها ستگاهیاست و ا ها ستگاهیا یریقرارگ

غرب و  منطقه شمال طور مثال دراند. به منطقه قرار گرفته کی

و جنوب و  (3)غرب در خوشه ، جنوب(5)غرب در خوشه 

 یآمار یاند. پارامترها قرار گرفته (1)شرق در خوشه  جنوب

RMSE  وR2 خوشه  کیقرار گرفته در   ستگاهیمتوسط ا

 قرار گرفتند. سهیو مقا یابیمورد ارز

Table 1. Calinski-Harabasz index values for different number of clusters (K) 
876 54 3 2 Number of clusters (K) 

12.6 12.78 13.98 14.95 13.23 12.14 11.13 Calinski-Harabasz value 
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Figure 2. The clustering of synoptic stations based on SPEI12 drought index

سازی فرا ابتکاری هر یک دارای  های بهینه الگوریتم

خود هستند، که در هر  پارامترهای تنظیم مخصوص به

( مقادیر پارامترهای 2الگوریتم متفاوت هستند. در جدول )

دست  هر الگوریتم با استفاده از روش آزمون و خطا به

ترین  ر الگوریتم براساس بیشاند. پارامترهای بهینه ه آمده

بدین مفهوم  دست آمده است. ها به دقت در کلیه ایستگاه

ترین  ایستگاه کم 79در مجموع  RMSEکه میانگین معیار 

ها تأثیر چندانی بر عملکرد  شود. تغییر پارامترهای الگوریتم

بینی یک تا سه ماه آینده نداشت.  های پیش ها در بازه آن

مقادیر تکرار و  جز به TLBOتم مطابق جدول، الگوری

باشد که جمعیت اولیه دارای پارامتر تنظیم دیگری نمی

شود. خود یک مزیت برای این الگوریتم محسوب می

ترین تعداد پارامترهای تنظیم را دارا  بیش IWOالگوریتم 

دارای چهار پارامتر  PSOسازی باشد و الگوریتم بهینهمی

 باشد.تنظیم می

از  کیهر را در  R2و  RMSEمتوسط  ریمقاد( 3جدول )

 پنج یرا برا یمصنوع یشبکه عصب یساز نهیبه یها تمیالگور

 سه تا یک ینیب شیپ یبرا جیدهد. نتا یخوشه مختلف نشان م

ور ط به ندهیماه آ یک ینیب شیارائه شده است. در پ ندهیماه آ

 TLBO تمیمربوط به الگور RMSEمقدار  نیتر متوسط کم

(354/0RMSE=) مقدار متوسط  نیتر و بیشRMSE  مربوط

است  (LMوات )مارک -لونبرگ تمیبه الگور

(457/0RMSE=). مقدار  نیتر و کم نیتر بیشR2 زین 

TLBO (834/0Rهای  متیمربوط به الگور ترتیب به
2
و  (= 

LM (808/0(R
2
مقدار  نیتر ( کم1خوشه ) در هستند. =

RMSE  تمیمربوط به الگور IWO  است (306/0RMSE=). 

مقدار  نیتر کم IWOو   TLBO تمی( دو الگور2در خوشه )

RMSE یرا دارا م ( 336/0باشندRMSE=) ( 3در خوشه ) و

 ارائه کرده را RMSEمقدار  نیتر کم TLBO تمیالگور زین

.(=348/0RMSEاست )

مقدار  نیتر کمدارای  زی( ن4در خوشه ) TLBO تمیالگور

(384/0RMSE=و در نها )( الگوریتم 5)در خوشه  تیPSO 

(393/0RMSE=بهتر )پنجهر  درارائه کرده است.  جهینت نی 

را  جینتا نیتر فیت ضعوامارک -لونبرگ تمیخوشه الگور

R ریمقاد راتییها ارائه کرده است. تغ مدل ریسا نسبت به
 زین 2

R ریمقاد نیتر است و بیش RMSE ریمقاد راتییمطابق با تغ
2

ماه  دو ینیبشیپ در داده است. جهینت را RMSE نیتر و کم

در کل خوشه توسط  RMSEمقدار متوسط  نیتر کم ندهیآ

 ( و=511/0RMSEدست آمده است ) هب  TLBO تمیالگور

(663/0R
2
=.)
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Table 2. Set parameters values for three models of TLBO, IWO and PSO 
PSO Algorithm setting parameters Algorithm setting parameters IWO Algorithm setting parameters TLBO 

Max iteration = 300 
Swarm size = 50 

Cognition coefficient = 2 
Social coefficient = 2 

Max iteration = 300 
Initial population size = 20 
Maximum population size = 100 
Minimum number of seeds = 0 
Maximum number of seeds = 5 
Variance reduction exponent = 2 
Initial value of std = 1 
Final value of std = 0.001 

Max iteration = 300 
Population size = 50 

 

 
Table 3. Results of RMSE and R2 in forecasting 1 to 3 months ahead SPEI12 drought index 

Forecasting Cluster 
RMSE R2 

LM TLBO IWO PSO LM TLBO IWO PSO 

1 Month ahead 
 

C1 0.437 0.308 0.306 0.316 0.811 0.844 0.845 0.836 
C2 0.424 0.336 0.336 0.341 0.797 0.840 0.840 0.836 
C3 0.555 0.348 0.354 0.358 0.783 0.825 0.820 0.817 
C4 0.410 0.384 0.387 0.397 0.838 0.854 0.853 0.848 
C5 0.459 0.394 0.394 0.393 0.812 0.805 0.804 0.803 

Mean 0.457 0.354 0.355 0.361 0.808 0.834 0.832 0.828 

 
2 Months ahead 

 

C1 0.488 0.455 0.458 0.456 0.635 0.670 0.667 0.668 
C2 0.573 0.486 0.490 0.483 0.554 0.681 0.676 0.684 
C3 0.694 0.526 0.525 0.527 0.585 0.620 0.623 0.618 
C4 0.556 0.539 0.539 0.551 0.643 0.723 0.724 0.702 
C5 0.842 0.550 0.550 0.549 0.492 0.623 0.624 0.623 

Mean 0.631 0.511 0.512 0.513 0.582 0.663 0.663 0.659 

3 Months ahead 
 

C1 0.600 0.565 0.570 0.561 0.475 0.513 0.504 0.514 
C2 0.609 0.591 0.590 0.589 0.503 0.546 0.546 0.543 
C3 0.666 0.632 0.645 0.621 0.455 0.469 0.463 0.477 
C4 0.786 0.658 0.650 0.650 0.527 0.596 0.604 0.602 
C5 0.914 0.657 0.654 0.652 0.496 0.473 0.476 0.478 

Mean 0.715 0.621 0.622 0.615 0.491 0.519 0.519 0.523 

 

ارائه کرده است  LM تمیرا الگور جینتا نیتر فیضع

(631/0RMSE= )582/0) وR
2
و  PSO یهامیتالگور .(=

IWO  تمیالگور کمی بااختلاف TLBO (1) دارند. در خوشه 

را ارائه کرده است   جهینت نیبهتر TLBO تمیالگور

(455/0RMSE=در .)  تمیالگور( 2)خوشه PSO  

(483/0RMSE=)،  تمیالگور (3)در خوشه IWO 

(525/0RMSE=)،  تمیدو الگور (4)در خوشه TLBO  و

(539/0RMSE=)IWO  تمیالگور زین (5) و در خوشه 

(549/0RMSE= )PSO اند. را ارائه کرده جهینت نیبهتر

اندک  اریبس PSOو   TLBO، IWO یها تمیاختلاف الگور

 تمیخوشه را الگور پنج دقت در هر نیتر فعیض .باشد یم

LM طور به ندهیماه آ سه ینیبشیارائه کرده است. در پ

دقت را داشته است.  نیتر بیش PSO تمیمتوسط الگور

(621/0RMSE=و الگور )یها تمی TLBO  وIWO   با

مانند . هاند قرار گرفته یبعد یها در رده یاختلاف کم

 نیتر کم  LM تمیالگور ،ندهیماه آ دوو  یک یهاینیب شیپ

در  جینتا لیتحل (.=715/0RMSE) استدقت را داشته 

در  PSO تمیدهد که الگور یمختلف هم نشان م یها خوشه

 ،دقت را داشته است نیبالاتر یخوشه مورد بررسپنج هر 

 دقت را ارائه کرده است. نیتر کم   LM تمیالگور که یدرحال

سازی فراابتکاری در  های بهینه برتری الگوریتم

های شبکه عصبی مصنوعی نسبت به  سازی وزن بهینه

ط سازی معمول شبکه عصبی توس های بهینه الگوریتم

 .Alizadeh et alمحقیقن متعددی گزارش شده است. 

ها سازی ضریب پخشیدگی طولی رودخانه در مدل( 2017)

های فرا ابتکاری شامل  گزارش نمودند که الگوریتم

 ، الگوریتم زنبور عسلICA 27الگوریتم رقابت استعماری

BA و الگوریتم فاخته CS نسبت به دو الگوریتم لونبرگ- 

سازی  مارکوات و الگوریتم ژنتیک عملکرد بهتری در بهینه

 .Dang et al .عصبی مصنوعی دارندهای شبکه وزن
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نیز نشان دادند که ترکیب شبکه عصبی مصنوعی ( 2019)

 FA 28و الگوریتم کرم شب تاب PSOهای با الگوریتم

مارکوات قابلیت بالاتری در  -نسبت به الگوریتم لونبرگ

 .برآورد عمق آبشستگی در پایه پل دارند

نسبت  TLBOسازی  یکی از مزایای مهم الگوریتم بهینه

های فراابتکاری عدم نیاز آن به پارامترهای  به سایر الگوریتم

( نشان 2012) .Rao et al. (Toghan., 2012)تنظیم است 

های  نسبت به سایر الگوریتم TLBOدادند که الگوریتم 

بهتر عمل  (GA, PSO, ABC, ACO)فراابتکاری معمول 

دهنده نآمده نشا دست در پژوهش حاضر نیز نتیجه به .کندمی

های شبکه  سازی وزندر بهینه TLBOبرتری نسبی الگوریتم 

 Stapatyدست آمده با نتایج عصبی مصنوعی است. نتیجه به

et al. (2012)  وGao et al. (2019) .مطابقت دارد

( نمودارهای سری زمانی مقادیر واقعی 3شکل )

شده  بینی سالی را در مقابل مقادیر پیش شاخص خشک

آمده  دست های به پنج ایستگاه منتخب از خوشهآن برای 

در بخش قبل ارائه شده است. با توجه به برتری نسبی 

در آموزش شبکه عصبی مصنوعی از  TLBOالگوریتم 

نتایج این الگوریتم استفاده شده است. با توجه به شکل 

بینی از یک به سه ماه، تطابق  ( با افزایش بازه پیش3)

تر شده است.که  شده کم سازی های واقعی و مدل داده

 Ghamghami & Bazrafshanاین نتیجه با نتایج 

(2012)، Hosseini-Moghari & Araghinejad (2015) 

در مورد کاهش دقت  Kousari et al. (2017)و 

ها  سالی از یک به سه ماه در همه مدل بینی خشک پیش

 مطابقت دارد.

Figure 3. Time series of observed and forecasted values of SPEI12 drought index at five clusters for MLP-TLBO model 
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های  سازی وزن های بهینه الگوریتمدقت  یابیمنظور ارزبه

اقدام به  رانیمختلف ا یها در مکان شبکه عصبی مصنوعی

 ری( مقاد4. شکل )دیگرد  RMSEشده  یابی انیم یها نقشه هیته

در کل پهنه  IDWرا با استفاده از روش  RMSEشده  یابیانیم

در  سازی چهار الگوریتم بهینههر  جیدهد. نتا ینشان م رانیا

 رطوارائه شده است. به ندهیماه آسه تا  یک ینیبشیپ

از  ینیب شیبازه پ شیبا افزا چهار الگوریتممشخص در هر 

 تمیالگور جینتا است. افتهیها کاهش  به سه ماه، دقت مدل کی

LM اول نشان داده شده است. با توجه به شکل  فیدر رد

باشد  یم یادیز راتییتغ یدارا  LM تمیالگور ینیب شیپ جینتا

)خور و  رانیا یدر نقاط مرکز ندهیماه آ یک ینیب شیو در پ

نداشته است و  یو رفسنجان( عملکرد مناسب زدی ،ابانکیب

 یهاستگاهیاست. در ا بوده کیبالاتر از  RMSEمقدار 

 یمشابه جینتا زیغرب( ن ( و ماکو )شمالرانینهبندان )شرق ا

در مناطق جنوب شرق  تمیالگور نیشود. ا یمشاهده م

( و یشرق )خراسان رضو شمال ،و بلوچستان( ستانی)س

داشته است  یتهران و کردستان عملکرد مناسب یها استان

(35/0RMSE<.) 

Figure 4. RMSE Interpolation maps for four models of LM, TLBO, IWO and PSO in 1 to 3 months ahead at Iran 
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 RMSE ریمقاد  LM تمیدر الگور زیماه ن دو ینیبشیپ در

 جیآن در سواحل خل ریمقاد نیتر دارد و کم یادیز راتییتغ

 تمیالگورشود. یو همدان مشاهده م لانیفارس و استان گ

LM و  ستانیس یها ستانا)ی شرق و جنوب یدر مناطق شرق

ارائه کرده  ی( عملکرد بهتریبلوچستان و خراسان جنوب

 رییتغ 8/0تا  5/0 نیب RMSE رینقاط مقاد ریاست. در سا

در سواحل  فیضع جینتا زیسه ماه بعد ن ینیبشیکند. در پ یم

شود و  یممشاهده  مرکزی و شرق شمال مناطق -فارس جیخل

دست  هشرق ب در مناطق جنوب LM تمیالگور جینتا نیبهتر

TLBO، IWOهوشمند  یسازنهیبه تمیالگور سهآمده است. 

 Kisi et .اند را ارائه کرده یمشابه طور نسبی به جینتا PSOو 

al. (2019) وAghelpour et al. (2021)  نیز نشان دادند که

قابلیت بالاتری نسبت به سایر  PSOهای ترکیب الگوریتم

هرچند که دو سالی دارند.  بینی خشک ها در پیش الگوریتم

بهتر  PSOنسبت به  یحدود تا IWOو  TLBO تمیالگور

(>35/0RMSE)ر مقدادر تمام مناطق و  اندعمل کرده

 جیها در مناطق ساحل خلعملکرد مدل نیترفیباشد. ضع یم

 یغرب شمال هیغرب و حاش فارس، مناطق غرب و جنوب

شرق، شرق،  در مناطق شمال جیباشد. نتا یکشور م

 در (.>3/0RMSEدارند ) ییدقت بالا یشرق و مرکز جنوب

 تمیهر سه الگور باًیتقر زین ندهیماه آ سه و دو ینیب شیپ

در  ینیبشیاند. در هر دو بازه پ داشته یمشابه جیهوشمند نتا

آمده است و سواحل  دست دقت به نیتر منطقه جنوب بیش

 هستند. یتر دقت کم یدارا یفارس و مناطق جنوب جیخل

مربوط  RMSEمقدار  نیتر بیش ،ینیب شیدر هرسه بازه پ

بارش  نیتر بیشبا  رانیمناطق مرطوب ا) (5)به خوشه 

 RMSE ریمقاد نیتر دقت و کم نیتر باشد. بیش یم (سالانه

است، حادث شده  رانیشرق ا که مناطق جنوب (1)در خوشه 

هستند و مقدار  رانیبارش ا نقاط جزو مناطق کم نیاست. ا

 جهیباشد. نت یها بالا م در آن لیپتانستعرق  -ریتبخ

است.  Feng et al. (2019)جیآمده متناقض با نتا دست به

 یسال خشک ینیبشیپ ا،یگزارش نمودند که در استرال شانیا

دقت  یدر مناطق مرطوب نسبت به مناطق خشک دارا

حاضر با  پژوهش نیآمده در ا دست به جیاست. نتا یتر بیش

شیها در پ آن جیمطابقت داشت. نتا Park et al. (2016) جینتا

 یریادگی یها نشان داده بود که دقت مدل یسال خشک ینیب

تر از نقاط مرطوب  بیش کایدر مناطق خشک آمر نیماش

 است.

 گیرینتیجه

 ینیبشیبار که پ انیاست خزنده و ز ایدهیپد یسال خشک

باشد.  دیمف اریمنابع آب بس تیریتواند در مد یآن م حیصح

 SPEI12 یسال شاخص خشک ینیبشیحاضر پ پژوهشهدف 

سال  30از  شیب یکه دارا رانیا کینوپتیس ستگاهیا 79در 

. ( هستند بود2019 یال 1987)بازه ی اطلاعات هواشناس

های  ترکیب مدل شبکه عصبی مصنوعی با الگوریتم

 یزمان یسر ینیبشیپ یبرا PSOو  TLBO ،IWOفراابتکاری 

 K-meansدر مناطق ذکرشده با استفاده از روش  یسال خشک

RوRMSE یآمار یشدند و پارامترها میخوشه تقسپنج ه ب
2

قرار گرفتند.  یابیصورت جداگانه مورد ارزها به خوشه یبرا

که در هر  تموضوع اس نیدهنده اپژوهش نشان نیا جهینت

دقت  ی،نیبشیپ یبازه زمان شیبا افزا ینیبشیسه مدل پ

سازی  مقایسه بین سه الگوریتم بهینه .افتیها کاهش  مدل

عنوان یک الگوریتم مارکوات به -ذکرشده و الگوریتم لونبرگ

دهنده های شبکه عصبی نشانسازی وزنبر کاربرد در بهینه

سازی فراابتکاری است.  های بهینه توجه الگوریتم برتری قابل

نشان داد که  PSOو  TLBO، IWOمقایسه بین سه الگوریتم 

کند  ها عمل میاندکی بهتر از سایر الگوریتم TLBOالگوریتم 

کند. یک از مزایای مهم الگوریتم  تری را ارائه می قو نتایج دقی

TLBO تر پارامترهای تنظیم است که موجب  تعداد کم

 MLPمدل شود.  تر در تعیین مدل بهینه می سرعت بیش

 سهبه  تنسبمارکوات  -یافته توسط الگوریتم لونبرگ آموزش
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 های فراابتکاری، آموزش یافته توسط الگوریتم MLP مدل

توان آن را به  یرا ارائه کرده است که م یتر فیضع جینتا

نسبت  یمخف هیمدل نسبت به تعداد نرون در لا تیحساس

گران مختلف تأیید شده  نتیجه ذکرشده توسط پژوهش داد.

)با توجه به  را ینیبشیپ نیذکرشده بهتر یهامدلاست. 

تر شامل  داشتند که بیش (1)در خوشه ( RMSEمقادیر 

 یمناطق حت نیباشد. در ا یم رانیا یشرق مناطق جنوب

دلیل این  را ارائه کرد. یخوب جینتا زین ندهیماه آسه  ینیب شیپ

شرق  سالی در منطقه جنوب توان وقوع خشک موضوع را می

سالی بیان  تر شاخص خشک های اخیر و نوسانات کم در سال

ها در  تر مدل و دقت کم RMSE ریمقاد نیتر بیشنمود. 

مشاهده ( خزر یایسواحل در) رانیا یمناطق شمال (5)خوشه 

ذکرده  یها در استفاده از مدل شودیم هیتوص نیشد. بنابرا

 یتر بیش اطیاحت ندهیماه آسه و دو  یهاینیبشیدر پ ویژه به

توان به  ( را می5ها در خوشه ) تر مدل دلیل دقت کم .شود

های متوالی و شیفت ناگهانی  تغییرات زیاد بارش در سال

سالی به ترسالی و بالعکس بیان نمود  شاخص از خشک

کشور  یچنین مناطق جنوب هم (. 3)ایستگاه رامسر در شکل 

 در اند. نقاط ارائه کرده ریرا نسبت به سا یترفیضع جینتا زین

شود در کلیه مناطق کشور ارتباط  پایان پیشنهاد می

های هواشناسی با هیدرولوژیکی بررسی شود تا  سالی خشک

سالی هواشناسی برای بررسی تأثیر آن  بهترین شاخص خشک

شود از سایر  چنین پیشنهاد می بر منابع آب مشخص شود. هم

های یادگیری  های هوشمند جدید نظیر الگوریتم روش

سالی  بینی خشک ادگیری عمیق نیز جهت پیشتجمعی و ی

استفاده شود.
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