
 

 

بینی و پیشای برای های زمینی و ماهوارهمبتنی بر آموزش ماشین و داده  کارآمد توسعه یک روش 

 در ایران کشاورزیبندی خشکسالی پهنه

از اهمیت بینی این پدیده در دنیای امروز آید. به همین علت نظارت و پیشحساب میترین وقایع طبیعی برای هر کشور به خشکسالی یکی از خطرناک چکیده

بینی خشکسالی برای پیشرود، های خشکسالی به شمار میترین شاخصکه از معروف SPEIاز شاخص خشکسالی در این پژوهش، است. بسیار بالایی برخوردار 

مورداستفاده قرار گرفته است. با توجه به وزن مختلف هر کدام از  زمینی و سنجش از دوری هادادهاز برای محاسبه این شاخص، ترکیبی  شده است.استفاده 

نتخاب پارامتر مؤثر مانند روش فیلتر و روش لاسو برگزیده شده و به عنوان ا یهاتوسط روشها در محاسبه شاخص خشکسالی، ابتدا پارامترهای مؤثر این داده

روش یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده، جنگل تصادفی، ماشین  4با استفاده از سپس  نظر گرفته شدند. پارامترهای ورودی مدل در

 RMSE ،2R ،MSEهای ها، از شاخصبرای اعتبارسنجی نتایج هر کدام از این مدل .بردار پشتیبان و پرسپترون چندلایه شاخص خشکسالی محاسبه شده است

𝑅2جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده با مقادیر  مدلها، ده و سپس بر اساس مقادیر این شاخصاستفاده ش MAEو  = 𝑅𝑀𝑆𝐸و   0.9858 = 0.1190 

𝑅2 و  1خوشه  یبرا = 𝑅𝑀𝑆𝐸و   0.9809 = از نتایج مدل  . در نهایتانتخاب شده استدارای بهترین عملکرد مدل  عنوان به 2خوشه  یبرا 0.1375

توانند ها میاین نقشه استفاده گردید. بندی مناطق مستعد به شرایط خشکسالیبه منظور شناسایی و طبقه خشکسالیبندی های پهنهنقشه بهینه برای تهیه

 .دنده رقرا و متخصصان اطلاعات ارزشمندی را در رابطه با توزیع و شدت خشکسالی در مناطق مختلف در اختیار ذینفعان

 بندی خشکسالیپهنه ، نقشهSPEI، شاخص خشکسالی نیماش یریادگی دور، از سنجش ،یخشکسالهای کلیدی واژه

Developing a Robust Data-Driven Model Based on Ground and Satellite Measured 

Data for Agricultural Drought Prediction in Iran 

Abstract Drought is considered one of the most hazardous natural phenomena for any country. Therefore, monitoring 

and forecasting this phenomenon are of critical importance in today's world. To this end, the Standardized 

Precipitation Evapotranspiration Index (SPEI), one of the most applied drought indices, was employed for drought 

prediction. To calculate this index, a combination of ground-based and remote sensing data was utilized. Given the 

different weights of each of these data types in calculating the drought index, the most relevant parameters were first 

selected using feature selection methods such as the Filter method and the LASSO method and were considered as 

input parameters for the model. Furthermore, artificial intelligence was utilized to apply various machine learning 

algorithms, resulting in the development of several models. These algorithms included Bias-Corrected Random 

Forest, Random Forest, Support Vector Machine, and Multilayer Perceptron. To validate the results of each of these 

models, indices such as RMSE, R², MSE, and MAE were used. Based on the values of these indices, the Bias-Corrected 

Random Forest model with R² = 0.9858 and RMSE = 0.1190 for cluster 1 and R² = 0.9809 and RMSE = 0.1375 for 

cluster 2 was selected as the best-performing model. Finally, the results of the optimized model were used to create 

drought zoning maps to identify and classify areas prone to drought conditions. These maps can provide valuable 

information on the distribution and intensity of drought across different regions to stakeholders and experts. 

Keywords Drought, Remote sensing, Machine learning, SPEI drought index, Drought maps 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 مقدمه

امروزه تغییر اقلیم یکی از معضلات بزرگ جهان به شمار 

های اخیر پیرو گرمایش زمین و افزایش رود. در دههمی

هوا، فجایع اقلیمی نظیر خشکسالی نیز به میانگین دمای 

ها به وضوح بر اند که اثرات آنای شدت پیدا کردهگونه

اکوسیستم و زندگی انسان قابل مشاهده است. خشکسالی 

به حالتی اطلاق  بار است که عموما ای خزنده و زیانپدیده

شود که میزان بارندگی در یک مدت زمان مشخص از می

جا که خشکسالی از آن .کمتر باشدص شده آستانه مشخمقدار 

ی طبیعی است، مقابله با اثرات منفی آن تنها در یک پدیده

پذیر است که در مورد وقوع آن هشدار قبلی و صورتی امکان

. به همین جهت وجود یک سیستم [1]ای داده شودبه موقع

بینی این پدیده امری ضروری و اجتناب کارآمد برای پیش

های خشکسالی ناپذیر است. بدین منظور استفاده از شاخص

ای با اقلیم و محیط دارند، به عنوان روشی که رابطه پیچیده

. [2]شودبینی و پایش خشکسالی شناخته میمؤثر برای پیش

های خشکسالی ابزارهایی هستند که در به طور کلی شاخص

-تشخیص شروع، شدت و پایان خشکسالی به کمک انسان می

باشد که ها بدین صورت میی عملکرد این شاخصآیند. نحوه

ه در مورد بارندگی، برف، پوشش گیاهی و ... هزاران بیت داد

های زمانی مختلف تجزیه و ها را در بازهرا دریافت کرده، آن

تحلیل کرده و در نهایت به یک تصویر قابل درک تبدیل 

 کنند.می

نظارت و تحلیل خشکسالی،  در مراحلترین مهمیکی از 

طور کلی، های خشکسالی مناسب است. بهاستفاده از شاخص

اخص خشکسالی یک متغیر اصلی برای تعیین مدت و شدت ش

خشکسالی و ارزیابی تأثیرات آن است. با این حال، به دلیل 

پیچیدگی تعاریف خشکسالی، ارزیابی جامع و سیستماتیک 

مشخص تنها با یک  یهای خشکسالی در یک منطقهویژگی

شاخص  صدها، در همین راستاپذیر نیست. شاخص امکان

توسعه یافته است.  در سراسر جهان ط محققانخشکسالی توس

های شاخص :توان به دو دسته تقسیم کردها را میاین شاخص

 .یهای سنجش از دورو شاخص ،مبتنی بر زمین

های خشکسالی مبتنی بر زمین معمولا  از شاخص

مانند بارندگی  ،های زمینی متغیرهای هواشناسیگیریاندازه

طور دقیق و ها قادرند بهآیند. این شاخصبه دست می ،و دما

. های اقلیمی نظارت کنندمؤثر خشکسالی را در اطراف ایستگاه

  SPI[4]، شاخص PDSI[3]ها شامل شاخص آنبرخی از 

 .تندهس SPEI[5]شاخص  و

های خشکسالی مکانی شاخص یرای پوشش گسترهاما ب

های های سنجش از دور بر اساس دادهمبتنی بر زمین، شاخص

ای های سنجش از دور ماهوارهاند. دادهای توسعه یافتهماهواره

شامل اطلاعاتی از قبیل بارندگی، دما، تبخیر و تعرق، و پوشش 

ای دارند. در گیاهی هستند که همگی پوشش پیوسته و لحظه

های خشکسالی سنجش از دور یر، شاخصهای اخدهه

، و NDDI[7]، شاخص NDVI[6]متعددی مانند شاخص 

حال، با وجود  با این .اندتوسعه یافته NMDI[8]شاخص 

های خشکسالی ها کمبودهای شاخصکه این شاخصاین

از اما کنند، مبتنی بر زمین در پوشش مکانی را برطرف می

توانند نمی، ها نسبتا  کوتاه مدت هستندهای آنداده جا کهآن

بحث به طور کامل جایگزین مشاهدات مبتنی بر زمین در 

های نظارت بر خشکسالی شوند. علاوه بر این، کیفیت شاخص

تواند تحت تأثیر شرایط جوی خشکسالی سنجش از دور می

 قرار گیرد.نیز )مانند ابرها( 

نظارت بر خشکسالی،  موضوع در، به طور کلی

تر از ین معمولا  دقیقهای خشکسالی مبتنی بر زمشاخص

شوند. های خشکسالی سنجش از دور در نظر گرفته میشاخص

این امر عمدتا  به این دلیل است که متغیرهای اقلیمی 

تر های زمینی معمولا  دقیقگیریشده از اندازهاستخراج

های خشکسالی مبتنی بر خصهستند. علاوه بر این، اکثر شا

خاک را نظارت و آب  میان زمین به طور مستقیم تعادل

همچنین، کنند نه اطلاعات غیرمستقیم پوشش گیاهی. می



 

 

های خشکسالی سنجش از دور که به تازگی بسیاری از شاخص

با استفاده از  سنجی معمولا  نیاز به صحتنیز  اندتوسعه یافته

ها اثبات رند تا اعتبار آنهای مبتنی بر زمین داشاخص

  .[9]گردد

های یادگیری ماشین در سالیان اخیر، کاربردهای مدل

های خشکسالی و سازی شاخصچشمگیری در مدلپیشرفت 

کارگیری ه. لذا ب[10]انداقلیم شناسی از خود نشان داده

های خشکسالی های یادگیری ماشین و شاخصهمزمان مدل

بینی و مدیریت تواند ابزار قدرتمندی برای نظارت، پیشمی

های بسیاری تلاش. در همین راستا ها فراهم آوردخشکسالی

از  را هاداده بتوان تا توسط محققین متعدد صورت پذیرفته

های خشکسالی مبتنی منابع مختلف ترکیب کرده و شاخص

مبتنی بر یادگیری  محورهای دادهبر زمین را با استفاده از مدل

ماشین بردار  های عصبی مصنوعی،مانند شبکهماشین 

به عنوان مثال  .ردبازتولید ک پشتیبان، جنگل تصادفی و ...

بینی پیشای یک روش ( در مطالعه2017کوثری و همکاران )

و  ی عصبی مصنوعیای بر مبنای شبکهخشکسالی منطقه

ماهه در  24و  18، 12، 9، 6، 3های در سری SPI شاخص

بینی استان فارس ایران برای معرفی مدلی جهت پیش

های بارندگی خشکسالی ارائه نمودند. در این پژوهش از داده

ش سنجی برای محاسبه مقادیر شاخص بارایستگاه باران 41

-آن ی مکرر و اعتبارسنجیهااستفاده شد و آزمایش استاندارد

ی عصبی مصنوعی شبکه ها برای به دست آوردن بهترین مدل

در نظر گرفته شد. نتایج این پژوهش نشان داد مقادیر پیش

درصد تطابق با  73ماهه اول به طور میانگین  6ی بینی شده

مختارزاد و همکاران  .[11]مقادیر مشاهده شده را داراست

بینی خشکسالی از شبکه ( نیز در پژوهشی برای پیش2017)

عصبی مصنوعی، سیستم استنتاج عصبی فازی تطبیقی و 

ها را با استفاده کرده و نتایج این روش ماشین بردار پشتیبان

های ها بدین منظور از تمام دادهیکدیگر مقایسه کردند. آن

هواشناسی )دما، رطوبت و بارندگی( ایستگاه بجنورد واقع در 

-در مقیاس زمانی سه 2012تا  1984های ایران، میان سال

به عنوان  SPIماهه استفاده گردید تا در نهایت شاخص 

ماشین الگوریتم خروجی به دست آید. نتایج نشان داد که 

بینی ارائه می تری را برای پیشمدل دقیق بردار پشتیبان

( به 2020در پژوهشی دیگر عباسی و همکاران ). [12]دهد

در  سقز سینوپتیک هیستگادر ا خشکسالی ضعیتوبررسی 

 تبخیر-رشبا شاخصاز  دهستفاا با مختلف مانیز یهاسمقیا

 سه با ماشین بردار پشتیبان الگوریتمو  هشد اردستاندا قتعرو 

 شبکهو  شعاعی پایهو  ایجمله چند ،خطی ایهسته تابع

در  SPEI شاخصاز  رمنظو ینا ایبرپرداختند.  بیزین

 شش تمدنمیا ،ماهه سهو  یک تمدهکوتا مانیز یهاسمقیا

 49 ریمادوره آ طیدر  ماهه 48و  24 تبلندمدو  ماهه 12و 

 دهستفاا هیستگاا یندر ا خشکسالی ضعیتو پایش ایبر ساله

ماشین در روش  خطی ایهسته تابع کهداد  ننشا نتایج. شد

 شتهدا یبیشتر قتد یگرد تابعدو  به نسبتبردار پشتیبان 

( نیز در پژوهشی به تخمین 2020توفانر و اوزبیاز ) .[13]ستا

ی آدیامان واقع در کسالی پالمر در منطقهشاخص شدت خش

کشور ترکیه پرداختند. در این پژوهش پارامترهای شاخص 

شدت خشکسالی پالمر به کمک چهار روش رگرسیونی و 

یادگیری ماشین شامل رگرسیون خطی، شبکه عصبی 

و درخت تصمیم تخمین زده  ماشین بردار پشتیبانمصنوعی، 

های استفاده شده الگوریتم شدند. نتایج پژوهش نشان داد که

های با شاخص شدت خشکسالی پالمر سازگاری داشته و مدل

رگرسیونی محاسبات تخمین شاخص شدت خشکسالی پالمر 

بینی کنند که این امر برای مطالعات آنالیز و پیشرا تسهیل می

فنگ و همکاران  .[14]باشدخشکسالی بسیار کارآمد می

خشکسالی مبتنی بر ای از سی عامل ( نیز در مطالعه2019)

میان  SPEI شاخصهای سنجش از دور برای بازتولید روش

ولز در  ثی نیو ساوبرای منظقه 2017تا  2001های سال

جنوب شرقی استرالیا استفاده کردند. در این پژوهش سه روش 

پیشرفته یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی تصحیح 



 

 

ی پرسپترون بایاس شده، ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصب

چند لایه، به عنوان مدل های رگرسیون در این روش به کار 

گرفته شدند. نتایج نشان داد که مدل جنگل تصادفی تصحیح 

شاخص عملکرد  بینیبایاس شده از دو مدل دیگر برای پیش

 .[15]بهتری دارد

با آن در ایران نیز از  سازگاریموضوع خشکسالی و 

های شاخص اهمیت بالایی برخوردار است. مجموعه داده

PDSI  نشان داده است که شدت  2005تا  1951از سال

خشکسالی در ایران، به ویژه در شمال غرب و شمال شرق 

ای که تنها در سال . به گونه[16]کشور افزایش یافته است

، حدود هشت میلیون هکتار از اراضی کشاورزی ایران 2001

ها دلار خسارت به لیونتحت تأثیر خشکسالی قرار گرفت و می

-لزوم ایجاد مدلی کارآمد برای پیش. لذا [17]کشور وارد کرد

ی طبیعی در ایران، امری اجتناب ناپذیر به بینی این مخاطره

توان اهداف اصلی این پژوهش را بنابراین، میآید. نظر می

بندی خشکسالی ی پهنه( تهیه نقشه1 :بیان کردبدین ترتیب 

های ترین پارامترها و شاخص( یافتن مناسب2کشاورزی؛ 

( 3بینی خشکسالی؛ خشکسالی مؤثر در ایجاد مدل پیش

-های مختلف یادگیری ماشین و یافتن دقیقاعمال الگوریتم

 .ترین الگوریتمترین و بهینه

های این ترین نوآوریتوان به طور کلی مهمضمنا می

یزی بین این مطالعه و سایر مطالعات پژوهش را که حد تما

باشند، در پیشین انجام شده بر روی منطقه مورد مطالعه می

های ( بهره گرفتن همزمان از داده1این موارد خلاصه کرد: 

های سنجش از دوری به منظور افزایش دقت زمینی و داده

( 2؛ ی مورد مطالعهبا توجه گستردگی منطقه سازیمدل

 در مناطق با اهمیت کشاورزی بالاتر سازیافزایش دقت مدل

ی بیشتر به آوری دادههای جمعاز طریق تخصیص ایستگاه

های با سهم بالاتر از مجموع مساحت اراضی زراعی استان

( بهره گرفتن از دو روش متفاوت برای انتخاب 3؛ کشور

به چهار الگوریتم یادگیری ماشین متفاوت  و پارامترهای مؤثر

 ترین مدل ایجاد شده.ب دقیقانتخا منظور

 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه -1

ی انتخابی در این پژوهش کشور ی مورد مطالعهمنطقه 

میلیون کیلومتر  6/1باشد. ایران با مساحتی بیش از ایران می

شود. به همین علت و نیز مربع، کشوری پهناور محسوب می

الی  25جغرافیایی به دلیل گستردگی این مساحت بین عرض 

ی شمالی، مناطق مختلف کشور شرایط اقلیمی و درجه 40

به کنند. آب و هوایی متنوعی را در فصول مختلف تجربه می

اعمال  تیاهم در پی آنو  یکشاورز تیمنظور، اهم نیهم

 ختلفدر مناطق م یخشکسال ینیبشیدقت دوچندان در پ

 اریمناطق، بس نیا انیم ریچشمگ یهاکشور، با توجه به تفاوت

 . است تیحائز اهم

 ران،یدر کشور ا یاستان یرسم ماتیلذا در ابتدا با توجه به تقس

شده است، با در نظر گرفتن  کیاستان تفک 31که به تعداد 

 کیکشور،  یزراع یسهم هر استان از کل مساحت اراض اریمع

 و انتخاب نیهر استان مع یبرا یهواشناس ستگاهیچند ا ای

تمامی محاسبات برای محل قرارگیری این  شده و سپس

پذیرفت. بر اساس اطلاعات به دست آمده از  ها صورتایستگاه

ها بر اساس متغیرهای مهم بخش سهم و رتبه استانی نشریه

که توسط مرکز آمار ایران منتشر گردیده  [18] کشاورزی

درصد مساحت های کشور را بر اساس توان استاناست، می

اراضی کشاورزی استان از مساحت کل اراضی کشاورزی 

در ادامه،  .بندی کردی مختلف تقسیمکشور، بین چهار دسته

ی ها به یکی از چهار دستهپس از تخصیص دادن تمامی استان

های تعریف شده، از هر استان بنا به تعلق به هر یک از دسته

ه هواشناسی انتخاب ایستگا 1و  2، 3، 4ذکر شده به ترتیب 

ایستگاه  455ها از میان مجموع گردید. انتخاب این ایستگاه

سینوپتیک متعلق به سازمان هواشناسی کشور صورت گرفته 



 

 

باشد. بندی میگر جزئیات این دستهنمایان 1جدول است. 

Error! Reference source not found. نیز محل-

ی منتخب را در سراسر کشور نشان هاهای قرارگیری ایستگاه

بینی شده ایستگاه پیش 75از  لازم به ذکر است که دهد.می

های زنجان، ایستگاه از استان 4برای این پژوهش، مجموعا 

کرمان به علت عدم پوشش دهی خراسان شمالی، همدان و 

ی فراهم بودن داده از ی زمانی مورد نظر در زمینهکامل بازه

ایستگاه از استان  1سوی سازمان هواشناسی کشور و نیز 

ی سیستان و بلوچستان به علت عدم پوشش دهی منطقه

ی مادیس، مورد تامین داده قرار موردنظر از سوی سنجنده

یدند. مشخصات و اطلاعات کلی نگرفته و به ناچار حذف گرد

 ارائه شده است. 2ها در ادامه و در قالب جدول این ایستگاه

 1379دی ماه از ساله  22ی زمانی بازه ،این پژوهشدر  

میلادی لغایت دی ماه  2001هجری شمسی مصادف با ژانویه 

 همیلادی انتخاب شد 2023شمسی مصادف با ژانویه  1401

 .ه استتو مورد مطالعه قرار گرف

 هاداده -2

ی اخشکسالی به مانند اغلب رویدادهای اقلیمی پدیده 

است که تحت تأثیر متغیرها و عوامل متعددی قرار  پیچیده

دارد. به همین علت، درک این عوامل و متغیرها برای درک 

علل، اثرات و راهبردهای کاهش احتمالی اثرات چنین 

رویدادهایی بسیار حائز اهمیت است. در این میان، خشکسالی 

ای از این متغیرها و به تنهایی وابسته به طیف بسیار گسترده

باشد. لذا واضح است که مورد ارزیابی قرار دادن عوامل می

شرایط خشکسالی در حالی که تمامی عوامل تأثیرگذار بر آن 

بینی آن لحاظ گردند، امری در نظر گرفته شده و در پیش

بر و نیازمند انجام محاسبات بسیار طولانی، بسیار هزینه

ستردگی سنگین است. با این حال، در این پژوهش به دلیل گ

ی مورد مطالعه و نیز به منظور افزایش دقت عملکرد منطقه

مبتنی بر زمین و  های خشکسالیمدل، از متغیرها و شاخص

متعددی استفاده شده است. تمامی این  سنجش از دوری

ی مورد ساله 22ی زمانی ها برای بازهها و شاخصمتغیر

اند. فتهآوری گردیده و مورد استفاده قرار گرمطالعه، جمع

ارائه  3ها در قالب جدول ها و شاخصای از این دادهخلاصه

 شده است.

در ادامه به منظور دستیابی به مقیاسی واحد، تمامی  

تفکیک ماهانه تغییر های استخراج شده بهمتغیرها و شاخص

مقیاس داده شده و نیز برای در نظر گرفتن پاسخ تاخیری 

بر دیگری، علاوه بر مقادیر ناشی از اثر تاخیری  یک متغیر 

ها و ماهه برای تمامی داده 3ماهانه، میانگین متحرک 

ی موجود در این مطالعه، محاسبه شده و نهایتا از هاشاخص

ها برای استانداردسازی تمامی این داده Z-scoreروش 

یک تکنیک پرکاربرد برای  Z-scoreاستفاده شده است. 

ای تبدیل میمقادیر را به گونهها است که استانداردسازی داده

ها یک باشد. ها صفر و انحراف از معیار آنکند که میانگین آن

قابل تعریف است. در این رابطه  1ی این روش به کمک رابطه

𝑥𝑠 ی مقادیر استاندارد شده، دهندهنشان𝑥 ی دهندهنشان

انحراف از معیار  𝜎ها و میانگین تمام داده  𝜇مقادیر اولیه، 

 باشند.ها میداده

(1) 𝑥𝑠 =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 

 سازیمدل -3

یکی از ملزومات ایجاد یک مدل دقیق و کارآمد در  

مدلسازی، فراهم کردن شرایطی است که پارامترهای دخیل 

بندی در مدل دارای شرایط و خصوصیات مشابه باشند. خوشه

باشد نقاط میبندی اشیاء مشابه یا گروه تکنیکی برای گروه

ها مورد استفاده که در یادگیری ماشین و تجزیه و تحلیل داده

سازی، از گیرد. بنابراین، در اولین گام از فرآیند مدلقرار می

بندی  موجود، الگوریتم های خوشهمیان موارد متعدد الگوریتم

K-means [19]  ،که از محبوبیت بالایی نیز برخوردار است

گرفت. در ادامه، پس از بررسی انتخاب شد و مورد استفاده قرار 

در نظر گفته شده و سپس  2ها حالات مختلف، تعداد خوشه



 

 

از دو معیار میانگین بارش سالانه و میانگین دمای سالانه برای 

ها استفاده شد. ها به یکی از خوشهتخصیص هر یک از ایستگاه

را به  ایستگاه 64ی دوم و ایستگاه را به خوشه 6این الگوریتم 

های بندی، ایستگاهی اول اختصاص داد. در این خوشهشهخو

ی دوم و در خوشه بانه، مریوان، نوشهر، رشت، ساری و یاسوج

ی اول قرار گرفتند. همچنین مطابق ها در خوشهمابقی ایستگاه

ی دوم دارای های متعلق به خوشهبندی، ایستگاهبا این دسته

و میانگین دمای  مترمیلی 945ی میانگین بارندگی سالانه

گراد بودند. این مقادیر برای ی سانتیدرجه 7/15ی سالانه

-ی سانتیدرجه 1/17متر و میلی 289ی اول به ترتیب خوشه

ی دوم به های خوشهگراد بود. این بدین معناست که ایستگاه

تری نسبت به تر و دارای دمای نسبتا پایینمراتب مرطوب

جایی که غالب مساحت دند. از آنی اول بوهای خوشهایستگاه

 90باشد، تخصیص بیش از ایران دارای اقلیم نسبتا خشکی می

به نظر  منطقیهای مورد مطالعه به یک خوشه، درصد ایستگاه

 قابل مشاهده است. 2بندی در شکل رسد. نتایج این خوشهمی

مدل مختلف یادگیری  چهاربرای هر خوشه،  ی بعد،در مرحله

ماشین بردار (، MLP) ماشین، یعنی پرسپترون چندلایه

جنگل تصادفی  ( وRF) جنگل تصادفی (،SVM) پشتیبان

خشکسالی  بینیپیشبرای ( BRFه )تصحیح بایاس شد

. در نهایت، از توسعه داده شدند و بهترین مدل تعیین شد

خشکسالی بندی های پهنهنتایج بهترین مدل برای تولید نقشه

-روند کلی مراحل مختلف این مدل 3شکل  استفاده گردید.

در ادامه به  دهد.سازی را در قالب یک فلوچارت نشان می

 های استفاده شده خواهیم پرداخت.به بررسی روشیل صتف

 (SPEIتبخیر و تعرق استاندارد شده )-بارششاخص  -3-1

یک شاخص خشکسالی است که اولین  SPEIشاخص 

ار گرفت. این مورد استفاده قر [5]بار توسط س رانو و همکاران

شاخص که از تفاضل مقادیر دو پارامتر بارندگی و تبخیر و 

تعرق پتانسیل برای تعیین شدت و پایش شرایط خشکسالی 

کند، یک شاخص استاندارد شده و بدون بعد است استفاده می

های ها و دورهکه امکان مقایسه شدت خشکسالی در مکان

 SPEIی که شاخص جایکند. از آنزمانی مختلف را فراهم می

کند، برای استانداردسازی استفاده می Z-scoreاز روش 

گیرد. در این قرار می 3تا  -3بین  مقادیر این شاخص عموما 

بازه، مقدار صفر بیانگر شرایط عادی است، در حالی که مقادیر 

منفی و مثبت به ترتیب شرایط خشک و مرطوب را نشان 

به عنوان  -1تر از چکدهند و به طور کلی، مقادیر کومی

جایی از آن. [15]شرایط خشکسالی در نظر گرفته می شود

به عنوان پارامتر مورد  SPEIکه در پژوهش حاضر، شاخص 

کند، بینی  )متغیر وابسته( مدل یادگیری ماشین عمل میپیش

های های ایستگاهی این پارامتر با استفاده از دادهمحاسبه

زمینی، که از دقت و قابلیت اعتماد بالاتری برخوردارند، صورت 

تر نیز اشاره شد، این شاخص است. همانطور که پیشپذیرفته 

از تفاضل مقادیر دو پارامتر بارندگی و تبخیر و تعرق پتانسیل 

برای  [20]و یتشود. در این پژوهش از روش تورنثحاصل می

است. این  ق پتانسیل استفاده شدهی تبخیر و تعرمحاسبه

های میانگین روش تبخیر و تعرق پتانسیل را بر اساس داده

ی بین دما و تبخیر و ی دما و با در نظر گرفتن رابطهماهانه

 کند.تعرق محاسبه می

 انتخاب پارامترهای مؤثر -3-2

یک گام مهم در ساخت یک  مؤثر یپارامترهاانتخاب  

های نامربوط یا زائد که حذف پارامتر بینی است چرامدل پیش

پذیری مدل را بهبود بخشد. تواند تفسیرپذیری و عمومیتمی

برای تعیین  [21]در این پژوهش از دو روش فیلتر و لاسو

ی دهندهنشان 5و شکل  4شکل  پارامترهای موثر استفاده شد.

ماتریس همبستگی پارامترهای انتخاب شده به ترتیب در 

در روش فیلتر  باشند.با روش فیلتر می 2و  1های خوشه

گیری بین هر پارامتر و پارامتر هدف اندازه همبستگی خطی 

ها با هدف، شده و پارامترها بر اساس مقادیر همبستگی آن

-شوند. بدین ترتیب با در نظر گرفتن حد آستانهامتیازدهی می

برای ضریب همبستگی، پارامترهایی که همبستگی  4/0ی 



 

 

شوند. در کمتر از این مقدار با پارامتر هدف دارند، حذف می

هر پارامتری که همبستگی  ،ادامه برای جلوگیری از افزونگی

 .شودلیست خارج می نیز ازدارد  دیگربا پارامترهای  7/0بالای 

اما در روش لاسو به هریک از پارامترها ضرایبی اختصاص داده 

ها سعی به حذف پارامترهای کم شود و بر اساس آنمی

شود. این موضوع تر میتر و انتخاب پارامترهای مهماهمیت

ترین پارامترها پذیرد که به کم اهمیتبدین صورت انجام می

گردند و تنها ضریب صفر داده شده و از مدل حذف می

مانند. لازم به ذکر است پارامترهای با ضرایب غیر صفر باقی می

گیری مدل در روش لاسو به کمک پارامتر ی سختکه درجه

سازی منجر به منظم λ الاترپذیرد. مقدار بصورت می λتنظیم 

تر و در نتیجه نسبت دادن تعداد ضرایب بیشتری به عدد قوی

میزان  λ شود. این در حالی است که، مقدار کمترصفر می

دهد منظم شدن را کاهش داده و به ضرایب بیشتری اجازه می

ر این پژوهش به کمک دکه مقادیر غیر صفر داشته باشند. 

قسمت  100به  1تا  01/0ی بازهای وجوی شبکهروش جست

. آمده استبه دست  λترین حالت برای ه و بهینهشدتقسیم 

منجر به  λبرای  01/0لازم به ذکر است که مقادیر کمتر از 

انتخاب تعداد بسیار زیادی از پارامترها خواهد شد که به هیچ 

به  01/0برابر با  در این پژوهش λر عنوان بهینه نیست. مقدا

نتایج نهایی پارامترهای انتخاب شده در  است. دست آمده

قابل مشاهده است. لازم به ذکر است که در این  4جدول 

بیانگر پارامتر  LSTبیانگر پارامتر بارندگی و  Preجدول ، 

به ترتیب  3و  1باشند. ضمنا  پسوندهای دمای سطح زمین می

متر ی آن پاراماهه 3ماهه و میانگین متحرک  1بیانگر میانگین 

 باشند.می

 پرسپترون چندلایه -3-3

( نوعی شبکه عصبی MLPپرسپترون چند لایه ) 

معرفی  [22]مصنوعی است که اولین بار توسط رازنبالت

ه به نام ها که از چندین لایه گره به هم پیوست MLPگردید. 

حساب باند، به نوعی شبکه عصبی پیشخور نورون تشکیل شده

آیند، به این معنی که اطلاعات در یک جهت و ابتدا از لایه می

ورودی و سپس از طریق یک یا چند لایه پنهان به لایه 

های عصبی به طور کلی شبکهخروجی جریان می یابند. 

نهفته بین های تجربی قانون مصنوعی با پردازش داده

متغیرهای یک مدل را شناسایی کرده و به نحوی مناسب و با 

در این . [23]دهندسرعت بالا به ساختار شبکه انتقال می

های ورودی را دریافت کرده، یک ها هر نورون سیگنالشبکه

ها اعمال سازی غیرخطی را به مجموع وزنی ورودیتابع فعال

کند. ساختار کلی ی بعدی ارسال میکرده و خروجی را به لایه

 MLPشود. به طور کلی مشاهده می 6ها در شکل این شبکه

ها قادر به یادگیری روابط پیچیده غیر خطی هستند و به طور 

گسترده برای کارهایی مانند طبقه بندی، رگرسیون و 

در این پژوهش  گیرند.تشخیص الگو مورد استفاده قرار می

ی پنهان های لایهنورون و تعداد 1های پنهان برابر با تعداد لایه

از واحد خطی اصلاح شده به عنوان  ضمنا . باشندمی 1برابر با 

 سازی استفاده شده است.تابع فعال

 ماشین بردار پشتیبان -4-3

که اولین بار توسط  (SVM) بردار پشتیبان ماشین 

مورد استفاده قرار گرفت، یک  [24]کورتس و واپنیک

الگوریتم یادگیری ماشین قدرتمند و پرکاربرد است و 

این  آید.ی یادگیری نظارت شده به حساب میزیرمجموعه

و های ورودی و خروجی را دریافت کرده الگوریتم ابتدا داده

ها به صورت خطی در فضای  ویژگی  اصلی سپس اگر داده

مسئله قابل تفکیک نباشند، از یک تابع کرنل برای تبدیل 

کند. ها به یک فضای ویژگی با ابعاد بالاتر استفاده میداده

های هدف از این تبدیل یافتن یک رابطه خطی بین متغیر

سازی ورودی و مقادیر هدف است. به همین منظور در مدل

پردازد که بهترین ای میبه یافتن ابرصفحه SVMرگرسیونی، 

ها را داشته باشد و در عین حال خطاهای تطابق با داده

بینی را به حداقل برساند. این ابر صفحه با تنظیم پیش

یر خطا پارامترهای مدل برای به حداقل رساندن مجموع مقاد



 

 

شود. بین مقادیر هدف پیش بینی شده و واقعی تعیین می

ترین نقاط داده اصطلاح بردارهای پشتیبان، اشاره به نزدیک

به ابرصفحه را دارد که این نقاط بر موقعیت و جهت ابرصفحه 

های مدل نقش دارند. بینیتاثیر گذاشته و در تعیین پیش

ی توان از آن برای ی بهینه تعیین شد، مهنگامی که ابرصفحه

های جدید و نادیده بینی مقادیر هدف و نیز برای دادهپیش

های جدید بینی شده برای دادهاستفاده کرد. مقدار هدف پیش

ها نسبت به ابرصفحه محاسبه خواهد بر اساس موقعیت آن

نمایش داده شده است.  7شد. ساختار این الگوریتم در شکل 

شعاعی به عنوان تابع هسته در این پژوهش از تابع پایه 

 در نظر گرفته شده است. 6/2استفاده شده و مقیاس آن 

 جنگل تصادفی -5-3

که اولین بار توسط  (RF) الگوریتم جنگل تصادفی 

مورد استفاده قرار گرفت، یک الگوریتم یادگیری  [25]ب ریم ن

های رگرسیونی تواند برای مسئلهاشین قدرتمند است که میم

مورد استفاده قرار گیرد. این الگوریتم یک روش یادگیری 

بینی، چندین درخت تصمیم را گروهی است که برای پیش

های کند. جنگل تصادفی پس از دریافت دادهترکیب می

ورودی و متغیر هدف، مجموعه ای از درختان تصمیم را می 

که در آن هر درخت تصمیم با استفاده از یک  سازد

های مربوط به آموزش زیرمجموعه تصادفی از مجموعه داده

ی تصادفی از شود. علاوه بر این، یک زیرمجموعهساخته می

شوند تا بهترین پارامترها در هر گره از درخت انتخاب می

تقسیم را انجام داده و تنوع را در بین درختان فراهم کند. 

هر درخت تصمیم به صورت بازگشتی و با پارتیشن  سپس

ها در هر گره بر اساس یک معیار تقسیم انتخابی، بندی داده

که معمولا  کاهش واریانس یا میانگین مربعات خطاست، رشد 

کند. این تقسیم تا زمانی که حداقل یکی از معیارهای می

ند شامل توانیابد. این معیارها میتوقف برآورده شود، ادامه می

های مورد نیاز رسیدن به حداکثر عمق یا حداقل تعداد نمونه

با ترکیب  برای یک گره برگ باشند. در ادامه، الگوریتم

های تصمیم، یک مجموعه ایجاد های همه درختبینیپیش

های فردی از هر درخت برای بینیکند. در رگرسیون، پیشمی

شوند. این گیری میبینی نهایی میانگینبه دست آوردن پیش

گیری به کاهش تأثیر نقاط پرت و نویز در فرآیند میانگین

ی عملکرد این الگوریتم در شکل کند. نحوهها کمک میداده
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در الگوریتم جنگل تر نیز اشاره شد، همانطور که پیش 

ی درختان، مجموعهتصادفی هر درخت تصمیم در 

بینی نهایی با دهد و پیشهای مستقلی انجام میبینیپیش

. آیدی درختان به دست میهای همهبینیگیری پیشمیانگین

گیری به نحوی از تولید ا این حال، با وجود اینکه این میانگینب

کند، ممکن ی غیرمنطقی جلوگیری میبینی شدهمقادیر پیش

ویژه در شرایطی که به الگوریتم، به های اینبینیاست پیش

های آموزشی ناهمگون هستند یا روابط عنوان مثال داده

ی ها وجود دارد و یا زمانی که مجموعهغیرخطی در داده

مشاهدات بسیار بزرگ یا بسیار کوچک هستند، مقادیری 

 .[26]بایاس از خود نشان دهند

( به BRFالگوریتم جنگل  تصادفی  تصحیح  بایاس شده ) 

معرفی  [27]منظور در نظر گرفتن همین اثر، توسط ژنگ و لو

یک مدل  2ی شده است. این الگوریتم ابتدا مطابق با رابطه

RF های آموزشی اعمال کرده و نتایج ساده را بر روی داده

 آورد.دست میبینی شده را بهپیش
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𝑌𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = 𝑅𝐹(𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛) 

های بیانگر متغیرهای مستقل داده 𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛در این رابطه،  

-های آموزش میبیانگر متغیر وابسته داده 𝑌𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛آموزش و 

 باشند.



 

 

بینی مانده با توجه به مقادیر پیشدر ادامه مقادیر باقی 

 گردد.محاسبه می 3ی توسط رابطه RFی مدل شده
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𝑟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = 𝑌𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 − �̂�𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 

های ی دادهماندهبیانگر باقی 𝑟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛در این رابطه،  

ی متغیر بینی شدهبیانگر مقادیر پیش �̂�𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛آموزش و 

 باشند.می RFوابسته توسط 

دیگر به  RF، یک مدل 4ی در ادامه مطابق با رابطه 

های آموزشی به وابسته و کل دادهها به عنوان متغیر ماندهباقی

 شود.عنوان متغیرهای مستقل برازش داده می

(4) 𝑟𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = 𝑅𝐹𝑟𝑒𝑠(𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛, 𝑌𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛) 

های ی متغیر وابسته دادهبینی شدهیشسپس مقادیر پ 

، 2ی استفاده شده در رابطه RFآزمون توسط همان مدل 

 شوند.تولید می 5ی مطابق رابطه

(5) 𝑌𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝑅𝐹(𝑋𝑡𝑒𝑠𝑡) 

 زمونهای آبیانگر متغیرهای مستقل داده 𝑋𝑡𝑒𝑠𝑡در این رابطه، 

 باشند.می زمونهای آبیانگر متغیر وابسته داده 𝑌𝑡𝑒𝑠𝑡و 

های ی دادهماندهسپس درست به مانند گام سوم، مقادیر باقی

مطابق موجود در گام سوم، و  RFآزمون توسط همان مدل 

 شوند.محاسبه می 6ی رابطه

(6) 𝑟𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝑅𝐹𝑟𝑒𝑠(𝑋𝑡𝑒𝑠𝑡, 𝑌𝑡𝑒𝑠𝑡) 

-های آزمون میی دادهماندهبیانگر باقی 𝑟𝑡𝑒𝑠𝑡در این رابطه، 

 باشد.

در انتها مقادیر متغیر وابسته به صورت اصلاح بایاس شده، از 

 قابل محاسبه خواهند بود. 7 یطریق رابطه

(7) 𝑌𝑏𝑖𝑎𝑠−𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 = 𝑌𝑡𝑒𝑠𝑡 + 𝑟𝑡𝑒𝑠𝑡 

بیانگر متغیر وابسته به  𝑌𝑏𝑖𝑎𝑠−𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑در این رابطه، 

-متغیر وابسته دادهبیانگر  𝑌𝑡𝑒𝑠𝑡صورت اصلاح بایاس شده ، 

-های آزمون میی دادهماندهبیانگر باقی 𝑟𝑡𝑒𝑠𝑡زمون و های آ

در این پژوهش، تعداد درختان تصمیم در هر دو  باشند.

 در نظر گرفته شده است. BRF 500و  RFالگوریتم 

 اعتبارسنجی مدل -4

های یادگیری سازی با الگوریتمهدف نهایی در مدل 

های دقیقی بر بینیماشین، توسعه مدلی است که بتواند پیش

هنگام های جدید و دیده نشده انجام دهد. لذا به روی داده

فرآیند آموزش مدل، ارزیابی عملکرد آن مدل و نیز اطمینان 

-هایی فراتر از دادهحاصل کردن از توانایی تعمیم مدل به داده

آید. برای این های آموزشی، امری ضروری به حساب می

یکی از شود. سنجی استفاده میمنظور از مفهوم اعتبار

تبارسنجی  های اعتبار سنجی، روش اعپرکاربردترین روش

باشد. در پژوهش حاضر، از این روش برای می K-foldمتقابل  

های استفاده شده، بهره گرفته اعتبارسنجی تمامی الگوریتم

در نظر گرفته  K=5ها شده است. ضمنا  در تمامی الگوریتم

 است. شده

 معیارهای ارزیابی عملکرد مدل -5

برای  عملکرد نهایی یک مدلسازی، در هر فرآیند مدل 

بینی متغیر هدف نیاز به ارزیابی دارد. این وظیفه بر پیش

های عددی است. این معیارها، روش ی معیارهای ارزیابیعهده

هستند که بسته به نوع مسئله، میزان عملکرد مدل را از نظر 

دقت، یادآوری، خطا یا سایر معیارهای مرتبط ارزیابی کرده و 

در  آورند.ن مدل را فراهم میتریامکان انتخاب بهترین و دقیق

 MSE ،RMSE ،MAEاین پژوهش از معیارهای ارزیابی 

برای ارزیابی عملکرد مدل استفاده شده است. روابط  𝑅2و 

 ی این معیارها در ادامه قابل مشاهده است.محاسبه
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مقادیر  �̂�𝑖مقادیر واقعی،  𝑦𝑖ها، تعداد داده 𝑛در این روابط 

 باشند.میانگین مقادیر واقعی می �̅�بینی شده و پیش

 نتایج و بحث

 هاارزیابی عملکرد مدل -1

نیز  ها وهای مربوطه بر روی دادهپس از اعمال پردازش

های یادگیری ماشین، فرآیند تنظیم فراپارامترهای الگوریتم

سازی با استفاده از چهار الگوریتم یاد شده و با توجه به مدل

-نتایج انتخاب پارامترهای موثر صورت گرفت. نتایج این مدل

در  2ی و برای خوشه 5جدول در  1ی سازی برای خوشه

است که فرآیند قابل مشاهده است. لازم به ذکر  6جدول 

های پارامترهای ورودی به سازی برای هر یک از ترکیبمدل

مرتبه تکرار شد و میانگین نتایج برای هر مدل در  10تعداد 

 ثبت گردید. مربوطههای جدول

پیداست، عملکرد  6و جدول  5طور که از جدول همان

باشد. این بدین ها به طور قابل توجهی بالا میتمامی مدل

ت که متغیرهای مستقل )پارامترهای ورودی( به معنی اس

توانند شدت با متغیر وابسته )پارامتر هدف( مرتبط بوده و می

به عنوان مثال،  بینی کنند.به طور مؤثر مقادیر آن را پیش

-های همبستگی روش فیلتر در شکلطور که از ماتریسهمان

پیداست، ارتباط و وابستگی میان برخی از  5و  4های 

پارامترهای ورودی با پارامتر هدف به طور قابل توجهی 

پارامتر میانگین متحرک  1ی شماره بالاست. مثلا برای خوشه

( و LST_night-3در شب ) ی دمای سطح زمینسه ماهه

ی پارامتر میانگین متحرک سه ماهه 2ی شماره برای خوشه

( LST_mean-3میانگین دمای سطح زمین در روز و شب )

به عنوان پارامتر  SPEIدرصد با شاخص  90ی بالای همبستگ

 اند.هدف از خود نشان داده

گونه توان از نتایج به دست آمده اینبا این حال، می

، 1ی های متعلق به خوشهاستنباط کرد که برای ایستگاه

با ثبت بالاترین  الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده

𝑅2مقدار در معیار ضریب تعیین ) = -و پایین (0.9858

 ی میانگین مربعات خطاریشهترین مقدار در معیار 

(𝑅𝑀𝑆𝐸 = بینی بهترین عملکرد را برای پیش (0.1190

بینی خشکسالی کشاورزی و در نتیجه پیش SPEIشاخص 

داراست. پس از الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده، 

دلایه و های جنگل تصادفی، پرسپترون چنبه ترتیب الگوریتم

 ماشین بردار پشتیبان بهترین عملکرد را از خود نشان دادند.

قابل  5ها در جدول جزئیات عملکرد و نتایج این الگوریتم

 مشاهده است.

های متعلق ، برای ایستگاه1ی همچنین به مانند خوشه

نیز الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده  2ی به خوشه

𝑅2معیار ضریب تعیین )با ثبت بالاترین مقدار در  =

ی میانگین ریشهترین مقدار در معیار ( و پایین0.9809

𝑅𝑀𝑆𝐸) مربعات خطا = بهترین عملکرد را  (0.1375

بینی و در نتیجه پیش SPEIبینی شاخص برای پیش

خشکسالی کشاورزی از خود نشان داد. در این خوشه پس از 

جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده، به ترتیب  الگوریتم

های ماشین بردار پشتیبان، جنگل تصادفی و الگوریتم

پرسپترون چندلایه بهترین عملکرد را از خود به جای 

ها در جدول جزئیات عملکرد و نتایج این الگوریتم گذاشتند.
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توان میبه طور کلی طور که از نتایج نیز پیداست، همان

در مقایسه با ماشین بردار  را جنگل تصادفیالگوریتم عملکرد 

. این امر به این بهتر دانست چندلایه پرسپترونو  پشتیبان

 که بودهدارای چندین مزیت  باشد که جنگل تصادفیدلیل می

. کندبهتر تبدیل می یبه انتخاب در چنین سبک مسائل آن را

استفاده از چندین درخت  به دلیلبه عنوان مثال این الگوریتم 

 نسبت به دو الگوریتم دیگر معمولا  استرپگیری و بوتتصمیم

توان د. همچنین میبرازش دارمقاومت بیشتری در برابر بیش

به تفسیرپذیری بهتر این الگوریتم نسبت به دو الگوریتم دیگر 

معمولا  در بازتولید اشاره کرد. با این حال، جنگل تصادفی 

ا  گاه به طوری که .عملکرد ضعیفی دارد دشدیمشاهدات 

مقادیر بزرگ کمتر از حد و مقادیر کوچک بیشتر از حد برآورد 

خشکسالی معمولا  به عنوان  جایی کهلذا از آن. [25]شوندمی

، استفاده شودمیتلقی  بیش از اندازه و غیرعادی شرایط خشک

فرآیند در  بایاسممکن است منجر به ایجاد  از جنگل تصادفی

گردد. به همین جهت، ترکیب روش تصحیح پایش خشکسالی 

تواند به حذف بایاس میبایاس با الگوریتم جنگل تصادفی 

سازی منجر گردد. ایجاد شده و حصول نتایج بهتر در مدل

ی میانگین ریشهضریب تعیین بالاتر و دستیابی به مقادیر 

جنگل تصادفی تصحیح تر برای روش مربعات خطای پایین

جنگل تصادفی ساده، مهر تاییدی بر این  بایاس شده نسبت به

 باشد.ادعا در این پژوهش می

ی ی مقایسهدهندهنشان 10و شکل  9در ادامه شکل 

ی در خوشه SPEIبینی شده و مقادیر واقعی بین مقادیر پیش

-ی بین مقادیر پیشبیانگر مقایسه 12و شکل  11و شکل  1

 باشند.می 2ی در خوشه SPEIبینی شده و مقادیر واقعی 

-ی نتایج مدلی گراف مقایسهدهندهنشان 13همچنین شکل 

ی دهندهنشان 14ها بر اساس معیار ضریب تعیین، شکل 

ی میانگین ریشهها بر اساس معیار ی نتایج مدلگراف مقایسه

ی نتایج ی گراف مقایسهدهندهنشان 15شکل مربعات خطا، 

 16شکل میانگین مربعات خطا و ها بر اساس معیار مدل

ها بر اساس معیار ی نتایج مدلی گراف مقایسهدهندهنشان

 باشند.میانگین خطای مطلق می

 بندی خشکسالی کشاورزیهای پهنهتهیه نقشه -2

بینی خشکسالی و انتخاب های پیشپس از ایجاد مدل

ی توان از نتایج این مدل برای تهیهمدل با بهترین عملکرد، می

ها بندی خشکسالی استفاده کرد. این نقشههای پهنهنقشه

بندی مناطق مستعد ابزاری هستند که برای شناسایی و طبقه

ی گیرند. برای تهیهبه شرایط خشکسالی مورد استفاده قرار می

ی مدل ایجاد شده با بینی شدهها، از مقادیر پیشاین نقشه

برای شاخص الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده 

SPEI ماه منتخب از سال  4، استفاده شده و این مقادیر در

باشند، ای برای یکی از چهار فصل سال میکه هرکدام نمونه

های مورد مطالعه محاسبه شده و پس از آن در تمامی ایستگاه

 شوند.بر روی سطح کل کشور درونیابی می

به خشکسالی  تر نیز مطرح شد، عموما طور که پیشهمان

مقادیری کمتر از  SPEIشود که شاخص حالتی اطلاق می

این در حالی است که مقادیر بزرگتر از یک  داشته باشد. -1

ی شرایط مرطوب، مقادیر بین دهندهبرای این شاخص نشان

ی شرایط نسبتا خشک و مقادیر دهندهصفر و منفی یک نشان

 باشند.ی شرایط نسبتا مرطوب میدهندهبین صفر و یک نشان

ی ی نقشهکه نشان دهنده 17شکل به این ترتیب و با توجه به 

 1400بندی خشکسالی کشاورزی در ایران برای فروردین پهنه

برای  بینی خشکسالیمدل پیششود که باشد، مشاهده میمی

و بینی کرده اغلب مناطق کشور حالت نسبتا خشک را پیش

مازندران را به حالت های گلستان و هایی از استانتنها بخش

طور که از شکل نسبتا مرطوب نسبت داده است. در ادامه همان

 1400برای تمام مناطق کشور در تیر ماه پیداست، مدل  18

تر بررسی دقیق بینی کرده است.شرایط خشکسالی را پیش

های هایی از استاندهد که قسمتاین نقشه نشان می

، که همگی از جان شرقیمازندران، گیلان، اردبیل و آذربای

تحت شرایط  آیند،های پربارش کشور به حساب میاستان



 

 

قرار دارند.  خشکسالی شدیدتری نسبت به سایر مناطق کشور 

این بدین خاطر است که به علت برقراری شرایط مرطوب در 

سایر اوقات سال در این مناطق، کاهش نسبی میزان بارندگی 

ه افت شدیدتر مقادیر شاخص و گرمای هوا در تابستان منجر ب

SPEI 19گردد. شکل نسبت به سایر مناطق در این فصل می 

ی حالت نسبتا خشک برای دهندهنشان 17نیز به مانند شکل 

-اغلب مناطق کشور و حالت نسبتا مرطوب برای تنها بخش

باشد. می 1400های مازندران و گیلان در مهر هایی از استان

نشان از این دارد که مدل حالت کاملا  20در نهایت، شکل 

بینی پیش 1400مرطوب را برای تمام نقاط کشور در دی 

، علت برقراری شرایط 18کرده است. به مانند تفسیر شکل 

های جنوبی کشور که غالبا آب و هوایی تر برای استانمرطوب

گرم و خشک دارند، شرایط بارش و دمایی بسیار متفاوت برای 

ها در این بازه از سال نسبت به سایر اوقات سال این استان

 SPEIباشد که منجر به افزایش نسبی مقادیر شاخص می

 برای این مناطق در این ماه شده است.

 گیرینتیجه

در پژوهش حاضر سعی بر ایجاد راهکاری مناسب برای 

در این مطالعه از به عمل آمده است. بینی خشکسالی پیش

های جنگل تصادفی یادگیری ماشین به نامچهار الگوریتم 

تصحیح بایاس شده، جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان و 

بینی خشکسالی پرسپترون چندلایه به منظور ایجاد مدل پیش

برای ( 1 :استفاده گردید که نتایج آن به شرح زیر به دست آمد

 یا، که میانگین بارش سالانه1ی های متعلق به خوشهایستگاه

متر دارند، الگوریتم جنگل تصادفی میلی 950در حدود 

درصد بهترین عملکرد را  58/98تصحیح بایاس شده با دقت 

های جنگل تصادفی، پرسپترون نشان داد. پس از آن الگوریتم

ی اندک چندلایه و ماشین بردار پشتیبان به ترتیب و با فاصله

شده،  نسبت به دقت الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس

های متعلق به برای ایستگاه( 2 های بعدی قرار گرفتند.در رده

 300ها کمتر از ی آن، که میانگین بارش سالانه2ی خوشه

باشد، نیز الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس متر میمیلی

درصد بهترین عملکرد را نشان داد. پس  09/98شده با دقت 

پشتیبان، جنگل تصادفی و های ماشین بردار از آن الگوریتم

 های بعدی قرار گرفتند.پرسپترون چندلایه به ترتیب در رده

بینی خشکسالی که با که مدل پیش دادنشان  هابررسی( 3

الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده ایجاد شده است، 

بینی بسیار دقیقی هم در اقلیم پر باران و هم در قابلیت پیش

از نتایج به دست آمده در ( 4 شک دارد.خاقلیم خشک و نیمه

بندی های پهنهی نقشهسازی اقدام به تهیهاین مدل

ها که ابزاری مناسب برای شناسایی . این نقشهشدخشکسالی 

باشند، بندی مناطق مستعد به شرایط خشکسالی میو طبقه

توانند اطلاعات ارزشمندی را در رابطه با توزیع و شدت می

طق مختلف در اختیار ذینفعان، از جمله خشکسالی در منا

ریزان منابع آب قرار می سیاست گذاران، کشاورزان و برنامه

 دهد.

 نامهواژه

 PDSI شاخص شدت خشکسالی پالمر

 SPI شاخص بارندگی استاندارد شده

 SPEI تبخیر و تعرق استاندارد شده-شاخص بارش

 NDVI شاخص تفاوت پوشش گیاهی نرمال شده

 NDDI تفاوت خشکسالی نرمال شدهشاخص 

 NMDI دیچندبان یشاخص خشکسالی نرمال شده

 MLP پرسپترون چندلایه

 SVM ماشین بردار پشتیبان

 RF جنگل تصادفی

 BRF جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده

 MSE میانگین مربعات خطا

 RMSE ی میانگین مربعات خطاریشه

 MAE میانگین خطای مطلق

 2R ضریب تعیین
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 جداول 

 یکشاورز تیاهم اساس بر کشور یهااستان یبنددسته اتیجزئ -1جدول 

 استان نام دسته
های استان از مجموع سهم ایستگاه

 های مورد مطالعه )درصد(ایستگاه

 الف
 (کشور یزراع یدرصد از کل اراض 5از  شیسهم ب)

 5/%71 خراسان رضوی

 5/%71 خوزستان

 5/%71 آذربایجان شرقی

 5/%71 کردستان

 5/%71 فارس

 5/%71 اردبیل

 4/%29 همدان

 4/%29 زنجان

 ب
 (کشور یزراع یاز کل اراض درصد 5تا  3بین سهم )

 4/%29 لرستان

 4/%29 آذربایجان غربی

 4/%29 کرمانشاه

 4/%29 مرکزی

 4/%29 گلستان

 پ
 (کشور یزراع یاز کل اراض درصد 3تا  1بین سهم )

 2/%86 قزوین

 2/%86 اصفهان

 2/%86 بوشهر

 2/%86 ایلام

 2/%86 مازندران

 2/%86 کهگیلویه و بویراحمد

 2/%86 چهارمحال و بختیاری

 1/%43 خراسان شمالی

 1/%43 کرمان

 ت
 (کشور یزراع یدرصد از کل اراض 1از  کمترسهم )

 1/%43 سیستان و بلوچستان

 1/%43 گیلان

 1/%43 خراسان جنوبی

 1/%43 سمنان

 1/%43 تهران

 1/%43 هرمزگان

 1/%43 البرز

 1/%43 یزد

 1/%43 قم



 

 

 پژوهش نیمورد استفاده در ا کینوپتیس یهاستگاهیا یمشخصات کل -2جدول 

 طول جغرافیایی نام ایستگاه استان
عرض 

 جغرافیایی

میانگین بارندگی 

 متر(سالانه )میلی

میانگین دمای 

ی سالانه )درجه

 گراد(سانتی

 خراسان رضوی

 9/15 227 2/36 6/59 مشهد

 2/18 176 2/36 6/57 سبزوار

 5/12 324 1/37 4/58 قوچان

 7/14 221 3/35 2/59 تربت حیدریه

 خوزستان

 7/26 193 3/31 7/48 اهواز

 6/26 134 4/30 2/48 آبادان

 8/23 570 8/31 9/49 ایذه

 4/24 286 3/32 4/48 آباد )دزفول(صفی

 آذربایجان شرقی

 4/13 257 1/38 2/46 تبریز

 5/15 224 9/38 6/45 جلفا

 4/14 262 4/37 7/47 میانه

 7/13 252 3/37 1/46 مراغه

 کردستان

 6/14 350 3/35 0/47 سنندج

 3/14 690 0/36 9/45 بانه

 0/12 320 9/35 6/47 بیجار

 6/13 861 5/35 2/46 مریوان

 فارس

 1/19 284 5/29 6/52 شیراز

 8/24 188 7/27 4/54 لار

 9/14 137 2/31 6/52 آباده

 9/19 256 9/28 7/53 فسا

 اردبیل

 1/10 259 2/38 3/48 اردبیل

 2/11 376 4/38 5/47 شهرمشکین

 2/9 371 6/37 5/48 خلخال

 1/15 271 6/39 9/47 آبادپارس

 همدان

 4/12 302 9/34 5/48 فرودگاه همدان

 9/14 365 2/34 4/48 نهاوند

 9/13 340 3/34 8/48 ملایر

 زنجان

 9/11 286 7/36 5/48 زنجان

 7/12 297 2/36 2/49 درهخرم

 5/11 384 1/36 6/48 خدابنده

 لرستان

 5/17 461 4/33 3/48 آبادخرم

 3/15 462 9/33 8/48 بروجرد

 2/13 391 4/33 7/49 الیگودرز

 آذربایجان غربی

 9/11 303 7/37 1/45 ارومیه

 8/13 378 8/36 7/45 مهاباد

 2/11 322 4/39 4/44 ماکو



 

 

 کرمانشاه

 1/16 389 4/34 2/47 کرمانشاه

 6/20 387 5/34 9/45 ذهابسرپل

 6/13 372 5/34 0/48 کنگاور

 مرکزی

 6/14 301 1/34 8/49 اراک

 9/19 184 1/35 4/50 ساوه

 6/15 292 6/33 1/50 خمین

 گلستان

 7/17 490 9/36 4/54 گرگان

 3/19 430 3/37 2/55 گنبدکاووس

 0/18 363 8/37 9/55 تپهمراوه

 قزوین
 4/14 301 2/36 0/50 قزوین

 9/11 373 6/35 2/49 آوج

 اصفهان
 5/17 131 5/32 7/51 اصفهان

 8/19 123 0/34 5/51 کاشان

 بوشهر
 7/25 224 0/29 8/50 فرودگاه بوشهر

 1/26 313 8/27 4/52 جم

 ایلام
 0/17 509 6/33 4/46 ایلام

 9/26 261 7/32 3/47 دهلران

 مازندران
 8/17 747 5/36 0/53 ساری

 8/16 1318 7/36 5/51 نوشهر

 کهگیلویه و بویراحمد
 1/15 771 7/30 6/51 یاسوج

 4/23 409 3/30 8/50 دوگنبدان

 چهارمحال و بختیاری
 8/11 309 3/32 8/50 شهرکرد

 0/16 548 5/31 8/50 لردگان

 5/13 243 5/37 3/57 بجنورد خراسان شمالی

 4/17 111 3/30 0/57 کرمان کرمان

 7/26 120 3/25 7/60 چابهار سیستان و بلوچستان

 5/16 1283 3/37 6/49 رشت گیلان

 0/17 132 9/32 3/59 بیرجند خراسان جنوبی

 8/18 130 6/35 4/53 سمنان سمنان

 6/18 235 7/35 3/51 فرودگاه مهرآباد تهران

 3/27 131 2/27 4/56 بندرعباس هرمزگان

 1/16 261 8/35 9/50 کرج البرز

 7/20 51 9/31 3/54 یزد یزد

 0/19 141 8/34 9/50 قم قم

 مورد استفاده یهاها و شاخصداده یخلاصه -3جدول 

 تفکیک مکانی تفکیک زمانی نام محصول منبع دسترسی هاداده

 ایستگاه ماهانه میانگین دمای ماهانه [28]سازمان هواشناسی کشور  دمای هوا

 بارندگی
 ایستگاه ماهانه مجموع بارش ماهانه [28]سازمان هواشناسی کشور 

GPM [29] GPMv6 متر 11132 نیم ساعته 

 متر 1000 وزانهر MODIS [30] MOD11A1 دمای سطح زمین



 

 

NDVI MODIS [31] MOD09GA متر 500 روزانه 

EVI MODIS [31] MOD09GA متر 500 روزانه 

NMDI MODIS [31] MOD09GA متر 500 روزانه 

NDWI MODIS [31] MOD09GA متر 500 روزانه 

NDDI MODIS [31] MOD09GA متر 500 روزانه 

 مؤثر یهاپارامتر انتخاب جینتا -4جدول 

نام 

 روش
 خوشه

تعداد پارامترهای 

 انتخاب شده
 پارامترهای انتخاب شده

 فیلتر
 LST_night-3, NDDI6-1, NDVI-3, NDDI5-1, NDWI5-3, Pre-1, Pre-3 7 1شماره 

2شماره   6 LST_mean-3, NDDI7-1, NDDI6-3, Pre-1, NMDI-1, Pre-3 

 لاسو
1شماره   6 Pre-3, LST_day-1, LST_mean-3, LST_night-3, NDDI6-1, NDDI7-3 

2شماره   7 Pre-3, LST_day-1, LST_day-3, LST_mean-3, LST_night-3, NDDI7-3, NDVI-3 

 نیماش یریادگی یهاتمیبه کمک الگور 1 یخوشه در یخشکسال ینیبشیپ یسازمدل جینتا -5جدول 

نام الگوریتم 

 یادگیری ماشین

روش انتخاب 

 پارامتر مؤثر
𝐑𝟐 RMSE MSE MAE 

آموزش زمان 

 مدل )ثانیه(

 پرسپترون چندلایه
 40 0894/0 0165/0 1286/0 9834/0 فیلتر

 38 0853/0 0147/0 1210/0 9852/0 لاسو

ماشین بردار 

 پشتیبان

 19 0915/0 0177/0 1330/0 9822/0 فیلتر

 12 0839/0 0151/0 1229/0 9848/0 لاسو

 جنگل تصادفی
 204 0911/0 0170/0 1302/0 9832/0 فیلتر

 205 0820/0 0142/0 1191/0 9858/0 لاسو

جنگل تصادفی 

 تصحیح بایاس شده

 214 0879/0 0160/0 1263/0 9841/0 فیلتر

 218 0821/0 0142/0 1190/0 9858/0 لاسو

 نیماش یریادگی یهاتمیالگور کمک به 2 یخوشه در یخشکسال ینیبشیپ یسازمدل جینتا -6جدول 

نام الگوریتم 

 یادگیری ماشین

 انتخاب روش

 مؤثر پارامتر
𝐑𝟐 RMSE MSE MAE 

 آموزش زمان

 (هی)ثان مدل

 پرسپترون چندلایه
 5 1141/0 0229/0 1512/0 9770/0 فیلتر

 6 1088/0 0213/0 1457/0 9786/0 لاسو

ماشین بردار 

 پشتیبان

 2 1144/0 0235/0 1534/0 9763/0 فیلتر

 2 1045/0 0197/0 1401/0 9803/0 لاسو

 جنگل تصادفی
 3 1164/0 0250/0 1578/0 9761/0 فیلتر

 3 1059/0 0198/0 1404/0 9800/0 لاسو

جنگل تصادفی 

 تصحیح بایاس شده

 3 1109/0 0225/0 1496/0 9779/0 فیلتر

 4 1031/0 0189/0 1375/0 9809/0 لاسو

 



 

 

 هاشکل

 

 استفاده مورد یهواشناس یهاستگاهیا یریقرارگ محل همراه به مطالعه مورد یمنطقه -1شکل 

 

 K-meansبه روش  یبندخوشه جینتا -2شکل 

 

 پژوهش نیا انجام مراحل فلوچارت -3شکل 



 

 

 

 

 لتریف روش با 1 یخوشه در شده انتخاب یپارامترها یهمبستگ سیماتر -4شکل 

 

 لتریبا روش ف 2 یخوشه در شده انتخاب یپارامترها یهمبستگ سیماتر -5شکل 



 

 

 

 [32]ی پرسپترون چند لایهساختار شبکه -6شکل 

 

 

 [33]ساختار الگوریتم ماشین بردار پشتیبان -7شکل 

 

 

 [34]الگوریتم جنگل تصادفیی عملکرد نحوه -8شکل 



 

 

 

ب( الگوریتم ؛ : الف( الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده 1ی با روش فیلتر در خوشه SPEIبینی شده و واقعی ی مقادیر پیشمقایسه -9شکل 

 ت( الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ؛پ( الگوریتم پرسپترون چندلایه ؛جنگل تصادفی

 

ب( الگوریتم ؛ : الف( الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده 1ی با روش لاسو در خوشه SPEIبینی شده و واقعی ی مقادیر پیشمقایسه -10شکل 

 ت( الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ؛پ( الگوریتم پرسپترون چندلایه ؛جنگل تصادفی



 

 

 

 

ب( الگوریتم ؛ : الف( الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده 2ی با روش فیلتر در خوشه SPEIبینی شده و واقعی ی مقادیر پیشمقایسه -11شکل 

 ت( الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ؛پ( الگوریتم پرسپترون چندلایه ؛جنگل تصادفی

 

ب( الگوریتم ؛ : الف( الگوریتم جنگل تصادفی تصحیح بایاس شده 2ی با روش لاسو در خوشه SPEIبینی شده و واقعی ی مقادیر پیشمقایسه -12شکل 

 ت( الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ؛پ( الگوریتم پرسپترون چندلایه ؛جنگل تصادفی



 

 

 

 نییتع بیضر اریمع اساس بر هامدل جینتا یسهیمقا -13شکل 

 

 ی میانگین مربعات خطاها بر اساس معیار ریشهنتایج مدلی مقایسه -14شکل 
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 خطا مربعات نیانگیم اریمع اساس بر هامدل جینتا یسهیمقا -15شکل 

 

 مطلق یخطا نیانگیم اریمع اساس بر هامدل جینتا یسهیمقا -16شکل 
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 1400 ماه نیفرورد در یکشاورز یخشکسال یبندپهنه ینقشه -17شکل 

 

 1400 ماه ریت در یکشاورز یخشکسال یبندپهنه ینقشه -18شکل 



 

 

 

 1400 ماه مهر در یکشاورز یخشکسال یبندپهنه ینقشه -19شکل 

 

 1400 ماه ید در یکشاورز یخشکسال یبندپهنه ینقشه -20شکل 


