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ABSTRACT 
Drought is one of the natural hazards, especially in arid and semi-arid regions. Analyzing the conditions, 
characteristics, and status of drought as a type of natural hazard in different regions with a focus on 
gathering solutions to cope drought and manage its risks is of great importance. In the present study, the 
analysis and prediction of meteorological drought in Khuzestan province was investigated with individual 
Galerkin and MARS models and the combined Galerkin-MARS model during a 30-year statistical period 
(1990-2020). To assess drought conditions, the Standardized Precipitation Index (SPI) obtained from data 
from eight synoptic stations was used. In the next step, the modeling results were compared with the 
aforementioned models using goodness-of-fit indices. The results indicated that the combined Galerkin-
MARS model is highly efficient for estimating SPI in Khuzestan province. Also, long-term SPI time 
windows had higher accuracy than short-term time windows in the study area. In general, it can be said that 
combining numerical models with machine learning in Khuzestan Province leads to increased accuracy in 
SPI modeling. 
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 چکیده
وضعیت شرایط، مشخصات و    تحلیل  آید.شمار میخشک بهدر مناطق خشک و نیمه  ویژههب  ،سالی یکی از بلایای طبیعیخشک

و مدیریت   سالیخشکمقابله با    راهکارهای  آوریجمع  تمرکز بربا    مختلف  مناطقطبیعی در    خطر  یک نوعبهعنوان    سالیک خش

سالی هواشناسی در استان  بینی خشکدر پژوهش حاضر، تجزیه و تحلیل و پیش .باشددارای اهمیت بسیار بالایی میآن  مخاطرات

ساله    30در طول دوره آماری    Galerkin-MARSهوشمند   و مدل تلفیقی  MARSو    Galerkinهای انفرادی  خوزستان با مدل

حاصل از   ( SPIسالی، از شاخص بارش استاندارد شده )( مورد بررسی قرار گرفت. جهت ارزیابی شرایط خشک1399-1369)

های ذکر شده و با استفاده سازی توسط مدلدر گام بعدی، نتایج مدلهای هشت ایستگاه سینوپتیک استان خوزستان استفاده شد.  داده

 منظور برآوردبه  Galerkin-MARSمدل تلفیقی    های نیکویی برازش با یکدیگر مقایسه شدند. نتایج بیانگر این بود که از شاخص

از دقت بالاتری    SPIهای زمانی بلندمدت  چنین پنجره همبالایی برخوردار است.    بسیاردر استان خوزستان از کارایی    SPI  شاخص
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های عددی توان گفت که تلفیق مدلطور کلی میبه های زمانی کوتاه مدت در منطقة مورد مطالعه برخوردار بودند.نسبت به پنجره

 را به دنبال دارد.  SPIسازی نمایه با یادگیری ماشین در استان خوزستان، افزایش دقت در مدل

 بینیهای پیششاخص بارش استاندارد شده، مدلهای هواشناسی، بینی غیرخطی، دادهپیش ها:کلیدواژه

 

 . مقدمه1
 

خاک،    رطوبت   از جمله  مواردیتواند  آن می  شدت، مدت و تداوم  به   ا توجهو ب  شروع شده  شبا کمبود بار  سالی خشک

انسانی و فعالیت  یآب  هایمیزان پهنه  سالی خشک  (Woli et al., 2012).  د کنخوش تغییر  دسترا    و اکوسیستمی  های 

 سالی و خشک  هیدرولوژیک  سالیکشاورزی، خشک  سالی، خشک هواشناسی  سالی؛ خشکباشدسته میدشامل چهار  

انتشار گازهای   دلیلبه  وهواییتغییرات الگوی آب  نتیجه   تغییر اقلیم  (Wilhite and Glantz, 1985).  اقتصادی  -اجتماعی

 های انسانی از فعالیت  ت گرفته از أشن   تغییر اقلیم  (Fawzy et al., 2020).  است   های انسانی از فعالیت  ای ناشی گلخانه 

(Raymond et al., 2020)  تغییر بارش  در  و  اساسی   (Yousefi and Moridi, 2022)  الگوهای  افزایش  عوامل   در 

تأثیرات   که  است   جوامع انسانیرشد برای    و رو به   فراگیر  چالش  یک  سالیهستند. خشک  ها و بلایای طبیعیناهنجاری

یک بهعنوان    سالیک وضعیت خششرایط، مشخصات و    تحلیل  .(Ahmed, 2020)  دارد  غذایی  بر امنیت  عمیق و درازمدت

آن   مخاطراتو مدیریت    سالیخشکمقابله با    راهکارهای  آوریجمع  تمرکز بربا    مختلف  مناطقطبیعی در    خطر  نوع

می بالایی  بسیار  اهمیت  شن  بنابراین،  .(Negahban et al., 2024)د  باشدارای  زمانی  مکانی  نات  نوسا   ختابرای  و 

 پیرامون این موضوع،تحقیقات  انجام  آن،    با  مواجههبرای    اثرگذار تدابیر مدیریتی  ریزی در خصوصبرنامهو    سالیک خش

پژوهش  .(Moisa et al., 2022)  ضروری استامری   پیشهای گوناگونی در خصوص مدلتحقیقات و  بینی سازی و 

  بینی های پیش به ارزیابی روش  .Shamloo et al (2023)  در داخل و خارج از کشور صورت پذیرفته است.  سالیکخش

پایه تصاویر ماهواره ضشاخص خشکسالی در حو بر  با بهره ه آبخیز دریاچه ارومیه  های یادگیری گیری از روشای و 

های یادگیری ماشین و یادگیری ماشین و یادگیری عمیق پرداختند. نتایج حاصل از این پژوهش بیانگر آن بود که روش

 Babaali (2024)  .دن باشسالی برخوردار می سازی خشک بینی و مدل عمیق، از کارایی بالایی در خصوص ارزیابی، پیش

.et al  به    در بر یادگیری ماشین در استان لرستان   1SPI شاخص   بینیپیش پژوهشی  با استفاده از مدل هیبریدی مبتنی 

سالی بینی خشک های هوشمند بر پایه رگرسیون بردار پشتیبان در پیشهنده رویکرد موثر مدلنتایج نشان د  پرداختند.

های اکتشافی و جدید سالی در کشور پاکستان بر اساس روشسازی خشکبررسی مدل  به  .Adnan et al (2023)  بود.

سالی بینی خشک های اکتشافی، نتایج دقیقی در خصوص پیشیادگیری ماشین پرداختند. این پژوهش نشان داد که مدل

بینی خشکسالی هواشناسی بر پایه مدل آماری با استفاده از یادگیری ماشین به پیش   .Babaali et al (2019)  دهند.ارائه می

داری طور معنیتواند بهبینی مینتایج نشان داد تلفیق اثرات غیرخطی و تاخیری پیش  چین پرداختند.  Shaanxiدر استان  

پیش  بخشد.بینی خشکدقت  بهبود  را  توسعه    سالیکخش  دیگری  پژوهش  سالی  با  پ  کیرا  با    یب یترک  ینیبشیمدل 

روش در    .نمایندمیبینی  پیش(  DBN)3  قیشبکه باور عم  کی( و  EMD)2شده  حذف  یحالت تجرب   هیاز تجز  گیریبهره 

آمده دست به   جینتا.  کند  یم  هی( تجزIMF)4  یتابع حالت ذات  نیبه چند  EMD  مدل  ابتدا داده ها را با استفاده از  یشنهادیپ

(  SVR)6  بانیبردار پشت  ون ی( و رگرسMLP)5  هیاستاندارد مانند پرسپترون چند لا  یهابا روش  یشنهادیبا استفاده از روش پ

 را نشان داد  یاچند مرحله   یهاینیبش یپ  یبرا  ژهیوبه  ینیبش یبهبود در دقت پ  ی،شنهادیپ  یبی. مدل ترکگردید  سهیمقا

(Agana & Homaifar, 2018.)  (2016)چنین  هم Belayneh et al.  یهااز روش  Bootstrap    اثر تقویتی(   یتیتقو  مدلو(

 جی. نتانموداستفاده    یوپ یدر حوضه رودخانه آواش ات  SPI  یاز سر  گیریبهره با    با دقت بالا   سالیخشک  ینیبش یپ  یبرا

در را    کارایی  نی( بهترSVRبر موجک )  یمبتن  ةکنند  تیتقو  بانیبردار پشت  ن  ویرگرس  و عملکردکه دقت    نشانگر آن بود 



 

 

سالی به روش سازی خشکبینی و مدلدر تحقیقی به پیش  Mohammadi et al. (2022)  داشت.  یشنهادیپ  یاهمدل  میان

  48و    24،  18،  12،  6،  3های زمانی  در مقیاس  SPIبا استفاده از شاخص    های شبکه عصبیهیبریدی موجک و الگوریتم

کار رفته که تلفیق تکنیک موجک با سه مدل انفرادی بهدست آمده نشان داد  ایستگاه کشور پرداختند. نتایج به  10در    ماهه

فرد های اقلیمی منحصربهاستان خوزستان به سبب ویژگیشود.  سازی در پژوهش میدر پژوهش، موجب بهبود نتایج مدل

به رودخانه  مناطق خشک و مرطوب، وابستگی  تغییرات )قرارگیری  از  اثرپذیری  و  مانند کرخه و کارون،  بزرگ  های 

 MARSدر کنار    Galerkinکارگیری روش  سالی است. به ی خشک بینهای خاص و مناسب برای پیشاقلیمی( نیازمند مدل

کمک کند. این های محدود یا پیچیده  بینی در شرایط داده های اقلیمی و بهبود پیش تر پویاییسازی دقیق تواند به مدل می

تاکنون های سنتی یادگیری ماشین عمل نماید.  های موجود در مدلحل برای چالشعنوان یک راهرویکرد قادر است به

در کشور انجام نشده   SPIبینی شاخص  منظور پیشیادگیری ماشین به-عددی  مدل تلفیقی  ارائه  پژوهشی در خصوص

مدل  .است اینکه  به  توجه  هزینه با  از  )ریاضی(  برخوردار های عددی  بالایی  پردازش  و سرعت  کمتر  محاسباتی  های 

های فراکاوشی یادگیری ماشین، که به دلیل آموزش نورون های عصبی مصنوعی ها با الگوریتملذا ترکیب این مدل  ،هستند

 دل هوشمند  رطرف نموده و به ارائه یک مب  تواند نقاط ضعف هردو نوع مدل رااز دقت بالاتری برخوردار هستند، می

سالی هواشناسی با استفاده از مدل تلفیقی سازی خشک در پژوهش حاضر به مدل   تلفیقی و جامع منجر شود. از این رو،

. در استان خوزستان پرداخته شده است Galerkin-MARSیادگیری ماشین -عددی

 

 هااد و روشمو. 2

 محدوده مطالعاتی . 1.2
 

  50° 39́ تا    47° 31́ عرض شمالی از خط استوا و    33° 4́ تا    29° 58́ کیلومتر مربع بین    64057استان خوزستان با مساحت  

های  غرب ایران قرار گرفته است. شمال و شرق استان خوزستان، از سلسله کوه النهار گرینویچ در جنوب طول شرقی از نصف 

تپه ماهورهایی    صورت تر به و تا مناطق جنوبی   کمتر شده غربی، ارتفاع آن  باشد که به طرف جنوب می   محصور زاگرس  

دو پنجم مساحت کل استان را    حدودا در شمال و شرق استان قرار دارد و    طور عمده به د. مناطق کوهستانی  گرد نمایان می 

 .( است1) شکل  مطابق  ،آن بررسی شدههای و ایستگاه موردمطالعه منطقه کشوری و استانی موقعیتگیرد.  می   بر   در 

 



 

 

 

 

Figure 1. Location map of study area and 

selected stations 



 

 

 
 

 ها. داده2. 2
 

، امیدیه،  آبادان،  بستان،  آباد دزفولصفی)ایستگاه هواشناسی    هشتپهنههای خشکسالی    استخراجبرای    پژوهش حاضردر  

سال آماری مشترک   30طی    ش، از دادههای باراستان خوزستانواقع در    (و رامهرمز  بندر ماهشهر، اهواز،  مسجد سلیمان

ی بارش از سایت هواشناسی کشور،  پس از دریافت و آمادهسازی دادههادر گام بعدی،    .گردیداستفاده    (1369-1399)

این شاخص اولین بار    .گردیدسالهای خشک و تر محاسبه    تشخیص  جهت  (SPI)  مقادیر شاخص بارش استانداردشده

و بهوسیلة   گیردمورد استفاده قرار می  سالیخشکارزیابی    جهتاین شاخص    .ارائه شد  .McKee et al (1993)  توسط

 با در   .نمود  مشخص   گوناگونرا در دورههای زمانی    سالیخشک   وقوع، شدت و همچنین مدت  آغازآن میتوان زمان  

 سالی خشکهای  مشخصه   مقایسه  ، تواناییآنقوت    نقطه  تریناساسی ،  این شاخصشده  استانداردسازی  ماهیت  نظر گرفتن

بارش   مقادیرارزیابی این شاخص میتوان    برای  .باشدمیوهوا  انواع آب  چنینو هم  گوناگون  و مکانی  زمانی  هایبازه در  

بار ود و  محاسبه میش   1این شاخص از طریق رابطة  .  نظر را محاسبه کردددر دورههای زمانی م  شماهانه یا مجموع 

 .ارائه شده است 1بندی آن در جدول طبقه

SPI = 
(P − ) 

                       S 
 ( 1) رابطة             

 .است  بارش  مقدار  معیار  انحراف  S  و  بلندمدت  میانگین بارش  μ  ماه،  هر  بارش  مقدار  P، که در آن 

Table 1. Drought classification based on the SPI value (McKee et al., 1993) 
SPI values  2.00 or 

more  
1.50 to  

1.99  
1.00 to  

1.49  
0.0 to  
0.99  

0.0 to -

0.99  
-1.00 to -

1.49  
-1.50 to -

1.99  
-2.00 or 

less  
Drought  

classification  
Extreme 

Wet  
Severe 

Wet  
Moderate 

Wet  
Mild 

Wet  
Mild 

Drought  
Moderate 

Drought  
Severe 

Drought  
Extreme 

Drought  
 

 

 Galerkin  (EFG)8بدون المان روش . 3.2

ارائه    et al Belytschko(1994)  ( است که توسطDEM)  9عناصر پخش شدهتری از روش  این روش نسخه پیشرفته

جهت ساخت (  MLS)  10روش حداقل مربعاتتوان به استفاده از  می  EFG  های اصلی روششده است. از مشخصه 

عنوان یک  به  11گالرگین فرم ضعیف معادله انتگرالی مقید  استفاده از    چنین بااشاره کرد. این روش هم  توابع پایه گالرکین

گیری به زمینه جهت انتگرالشبکه پس   تشکیلو    ابزار برای تبدیل معادلات دیفرانسیل به یک سیستم معادلات جبری

ابزاری   عنوانبه  MLS روش  (Liu et al., 2002).  پردازدمی ،  های عددیهای سیستم در روشمنظور ساخت ماتریس

ویژه به   ویژگیشود تا خطای تقریب به حداقل برسد. این  استفاده می   ،در فضای حل  ،تولید توابع تقریب مناسب  جهت

 . است کاربردی، بسیار تر در دسترس هستندبا دقت پایینهای که داده شرایطیدر مسائل پیچیده یا 

 MARS(12(چندمتغیره تطبیقی گرسیون اسپلاین ر . 4.2

است برای نخستین بار    در تحلیل رگرسیون   رگرسیون اسپلاین چندمتغیره تطبیقی یک روش غیرخطی و ناپارامتریک

ارائه گردید.   (Friedman, 2002)  توسط ها و خروجی یک های غیرخطی را میان ورودی این روش، پاسخ  معرفی و 

توابع  این کند. نقاط پایانیسازی میهای گوناگون مدل ای با گرادیانای از توابع خطی چندقطعهسامانه، توسط مجموعه 

ها را مشخص ای دیگر از دادهها و ابتدای ناحیهشوند. گره، انتهای یک ناحیه از دادهمی  شناختهگره  عنوان  بهای،  چندقطعه

 بیان شده است. 3ها تشکیل و در رابطه و روابط متقابل آن  عنوان ترکیب خطی توابعمدل به .نمایدمی

 (3)رابطه 
         𝑓(𝑥) = 𝛽․ ∑ 𝛽𝑚𝜆𝑚

𝑀

𝑚=1

(𝑥) 

پارامتر هموارسازی شناخته می 𝜆𝑚  ،که در آن  ای محسوب  تابع محاسباتی چندنقطه  یک  𝜆𝑚(𝑥)شود. هر  به عنوان 



 

 

در اصل ضرایب توابع   𝜷های گوناگون تشکیل شود. مجموعه پارامترهای  شود و قابلیت این را دارد که از گرادیان یم

مدل رگرسیون اسپلاین چندمتغیره   شوند.گیری از روش کمترین مربعات خطا ارزیابی و برآورد میباشند که با بهرهمی

های اقلیمی مناسب است. این مدل با توابع پایه اسپلاین، بدون های پیوسته با دامنة محدود مانند داده تطبیقی برای داده

. این خصوصیت، نمایدسازی می ای مدلصورت تکه نیاز به فرضیات توزیعی، روابط غیرخطی و تعاملات پیچیده را به 

سالی هواشناسی را در شرایط اقلیمی متنوع خوزستان بینی خشکهمراه با انتخاب خودکار متغیرهای کلیدی، دقت پیش

  دهد.های سینوپتیک ارتقا میهای محدود ایستگاهو داده 

 

 بینی های پیشمدل. 5.2
استفاده ماهه    12و    6،  3،  1های زمانی  با پنجره   SPI  شاخص   بینیپیش  مذکور برای  های ، از مدلحاضر  در پژوهش

 tدر زمان    12SPI  میزان)آینده(، تابعی از    t+1در زمان    12SPI  میزانکند که  بینی میمدل اول پیش  ،مثال  عنوان. بهگردید

به   است.  داده  عبارتی)حال(  از  مدل  زمان    12SPIهای  دیگر،  استفاده  به  tدر  ورودی  بهره   کردهعنوان  با  از و  گیری 

ها ها نیز بر حسب پنجره زمانی آن نماید. در سایر مدل بینی میپیش   t+1را در زمان    12SPI  میزان،  مدنظرهای  الگوریتم

 پذیرد. می انجاماین عمل 

 

𝑆𝑃𝐼12(𝑡+1) مدل یک  = 𝑓(𝑆𝑃𝐼12(𝑡)) 

𝑆𝑃𝐼6(𝑡+1) مدل دو = 𝑓(𝑆𝑃𝐼6(𝑡)) 

𝑆𝑃𝐼3(𝑡+1) مدل سه = 𝑓(𝑆𝑃𝐼3(𝑡)) 

𝑆𝑃𝐼1(𝑡+1) مدل چهار  = 𝑓(𝑆𝑃𝐼1(𝑡)) 

 
 نمایش داده شده است.   2نمودار جریانی پژوهش حاضر در شکل 
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Figure 2. Flowchart of modeling steps with the hybrid Galerkin-MARS model 

 
 

 و بحث نتایج. 3
 

های یادگیری ماشین برای نشان دادن  سالی هواشناسی و تعیین کارایی الگوریتمبینی خشکهدف از این پژوهش، پیش        

،  آبادان ،  بستان،  آباد دزفول)صفیاز این رو هشت ایستگاه سینوپتیک واقع در استان خوزستان    ؛سالی استشرایط خشک

سلیمان،  امیدیه اهواز،  مسجد  ماهشهر،  مطالعه  بندر  مورد  رامهرمز(  بررسی  و  گرفت.    و   ی بند پهنه ،  3  شکل  درقرار 

 داده شده است.  شینما  ذکر شده یطول دوره آمار درمورد مطالعه  یهاستگاهیا یهواشناس یسالخشک

 

 
Figure 3. Zoning of meteorological drought at the studied stations during the statistical period 

 

تا    2های  بهترین مدل در جدول  تعیینبرای   MAEو   R  ،RMSE  ،NSدست آمده از محاسبه معیارهای ارزیابی  نتایج به          

دست آمده از معیارهای ارزیابی نیکویی برازش در هشت  و با توجه به نتایج به   2بر اساس جدول  ارائه گردیده است.    4

 1ماهه و   SPI  3را نسبت به    با دقت بالاتریماهه نتایج بهتر و    6ماهه و    SPI  12  ،کلیصورت  ایستگاه مورد مطالعه، به 

در   ،عنوان مثالماهه عملکرد بهتری از خود نشان داد. به   SPI  12ماهه نیز    6  باماهه    SPI  12دادند. در مقایسه    ارائهماهه  

 431/0ترتیب از  به   MAEو    RMSEماهه موجب کاهش مقادیر    SPI  1ماهه به جای    SPI  12، استفاده از  رامهرمزایستگاه  

افزایش   662/0و    691/0به    659/0و    687/0نیز از    NSو    Rگردید. علاوه بر این، مقادیر    383/0و    427/0به    389/0و  

های در مقایسه با پنجره   SPIبینی شاخص  سازی و پیشهای زمانی بلندمدت در مدلیافت. بنابراین استفاده از پنجره 

استان خوزستان  Galerkinمدل  توسط    مدت زمانی کوتاه  بهبود خروجی  سبب   در  اما گرددها میافزایش عملکرد و   ،

مدلبه  کلی  ماشین    Galerkin  انفرادی  طور  یادگیری  مدل  با  مقایسه  پیش   نتایج  MARSدر  در خصوص  بینی دقیقی 

Meteorological drought forecast 

Providing management 

solutions to reduce damage 



 

 

به این  دهد.ارائه نمی  SPIشاخص   و دیفرانسیل جزئی عمل    که این روش بر اساس حل معادلات فیزیکیبا عنایت 

سالی عملکرد ضعیفی سازی الگوهای غیرخطی مانند تغییرات اقلیمی و خشککند، ممکن است در شناسایی و مدلمی

سالی واضحا  چون خشکهای اقلیمی همپدیده  های جوی را نداشته باشد.سازی پیچیدگیداشته باشد و توانایی شبیه

های نیکویی از شاخص   نتایج حاصلهنیز    3در جدول  به عوامل گوناگونی بستگی دارند.  ها  وقوع آن غیرخطی بوده و  

های زمانی دارا ماهه، دقت بالاتری نسبت به سایر پنجره   SPI  12ارائه شده است. در این مدل نیز    MARSمدل    برازش

ماهه موجب کاهش مقادیر   SPI  6ماهه به جای    SPI  12استفاده از  در ایستگاه مسجدسلیمان،    ،عنوان مثالباشد. به می

RMSE    وMAE  گردید. علاوه بر این، مقادیر    188/0و    313/0به    189/0و    315/0ترتیب از  بهR    وNS    944/0نیز از 

داری با اختلاف معنی  MARS، مدل  3و    2بنابر نتایج حاصله از جدول  افزایش یافت.    915/0و    946/0به    914/0و  

 یادگیری ماشین  که مدل  نمودتوان اظهار  می  به بیان دیگر  از دقت بیشتری برخوردار است.  Galerkinنسبت به مدل  

MARS  دادهقادر است در شرایطی که مدل پنهان در  ارتباطات  را های عددی دارای ضعف هستند،  های هواشناسی 

بهتر  قادر به شناخت    Galerkinنسبت به مدل عددی    بنابراین این مدلبینی را افزایش دهد.  استخراج نموده و دقت پیش 

سعی شد عملکرد مدل   MARSو    Galerkinبا ترکیب مدل    4در جدول  باشد.  روابط غیرخطی میان متغیرهای اقلیمی می

، RMSE  ،Rمقادیر  .  های مورد مطالعه افزایش یابدسالی در ایستگاهبینی خشکمنظور افزایش دقت و بهبود نتایج پیش به 

NS    وMAE  به ترتیب با کاهش، افزایش، افزایش و کاهش    های انفرادی،دو مدل مذکور نسبت به مدل   پس از ترکیب

 انفرادی در مقایسه با مدل    Galerkin-MARSمدل هیبریدی    Rو    NSدر ایستگاه آبادان، مقادیر    به عنوان مثال  .شدروبرو  

Galerkin ،   توان نتیجه گرفت که مدل تلفیقی بر همین اساس می  .رسید  973/0و    949/0به    709/0و    685/0از    ترتیببه

از خود   MARSو    Galerkinهای انفرادی  عملکرد را نسبت به مدل   افزایش   Galerkin-MARSیادگیری ماشین  -عددی

چنین کاهش  سازی فیزیکی و دینامیکی و همهای هردو روش ازجمله حفظ مدلاین مدل، بهترین خصیصه  نشان داد.

پیش  در  میخطا  شامل  را  بهینهبه   شود.بینی  با  و  نموده  شناسایی  را  پیچیده  الگوهای  تلفیقی  مدل  این  سازی عبارتی 

فاصله شایان توجهی از لحاظ دقت میان مدل   ،از سویی دیگردهد.  تر و کارآمدتر را ارائه میها یک مدل دقیقبینیپیش

از این رو می  Galerkin-MARSتلفیقی   انفرادی ذکر شده وجود دارد.  نتیجه گرفت که مدل تلفیقی و دو مدل  توان 

Galerkin-MARS  نمایه  منظور برآوردبه  SPI   در استان خوزستان از کارایی بالایی برخوردار است. نتایج این بخش با

های اقلیمی، برتری های تلفیقی مبتنی بر دادهسالی با استفاده از مدلو در بررسی خشک  داردمطابقت  ها  از پژوهش برخی  

 های انفرادی گزارش کردند.های تلفیقی را نسبت به مدلتوجه مدلقابل 

2016 ;Mohammadi et al., 2022 )           (Bazrafshan, et al 2015; Hosseini-Moghari et al . 
Table 2. Statistical results of  the Galerkin model for predicting SPI 

Station Combination 

number 

Train dataset Test dataset 

RMSE MAE NS R RMSE MAE NS R 

 

 

 

Abadan 

SPI12 0.391 0.308 0.697 0.741 0.411 0.352 0.685 0.709 

SPI6 0.391 0.308 0.696 0.739 0.412 0.353 0.684 0.709 

SPI3 0.394 0.311 0.695 0.736 0.412 0.354 0.683 0.707 

SPI1 0.392 0.314 0.694 0.735 0.413 0.355 0.682 0.711 

 

 

 

Bostan 

SPI12 0.393 0.317 0.693 0.734 0.414 0.357 0.682 0.706 

SPI6 0.395 0.321 0.692 0.733 0.415 0.359 0.681 0.703 

SPI3 0.397 0.323 0.691 0.732 0.416 0.361 0.679 0.702 



 

 

SPI1 0.399 0.322 0.689 0.731 0.416 0.362 0.678 0.702 

 

 

 

Ahvaz 

SPI12 0.401 0.324 0.688 0.734 0.417 0.364 0.676 0.701 

SPI6 0.403 0.325 0.687 0.729 0.418 0.365 0.676 0.701 

SPI3 0.405 0.327 0.686 0.727 0.419 0.366 0.675 0.699 

SPI1 0.407 0.328 0.685 0.726 0.421 0.367 0.674 0.698 

 

 

 

Bandar 

mahshahr 

SPI12 0.406 0.329 0.684 0.725 0.422 0.369 0.673 0.697 

SPI6 0.409 0.331 0.683 0.724 0.423 0.371 0.671 0.696 

SPI3 0.411 0.332 0.681 0.723 0.424 0.372 .669 0.695 

SPI1 0.413 0.334 0.679 0.721 0.425 0.374 0.668 0.695 

 

 

Omidiyeh 

SPI12 0.414 0.335 0.678 0.719 0.425 0.376 0.667 0.694 

SPI6 0.415 0.337 0.676 0.718 0.425 0.373 0.666 0.693 

SPI3 0.416 0.339 0.675 0.716 0.425 0.379 0.664 0.692 

SPI1 0.417 0.341 0.674 0.715 0.426 0.381 0.663 0.691 

 

 

Ramhormoz 

SPI12 0.418 0.342 0.673 0.714 0.427 0.383 0.662 0.691 

SPI6 0.419 0.344 0.671 0.714 0.427 0.385 0.661 0.689 

SPI3 0.421 0.345 0.669 0.713 0.429 0.386 0.661 0.688 

SPI1 0.423 0.346 0.668 0.712 0.431 0.389 0.659 0.687 

 

 

 

Masjed 

soleyman 

SPI12 0.424 0.347 0.667 0.711 0.432 0.391 0.657 0.686 

SPI6 0.425 0.348 0.665 0.710 0.433 0.392 0.656 0.683 

SPI3 0.427 0.349 0.664 0.709 0.434 0.392 0654 0.675 

SPI1 0.427 0.351 0.663 0.708 0.435 0.393 0.653 0.674 

 

 

Safiabad 

Dezful 

SPI12 0.429 0.353 0.662 0.706 0.437 0.395 0.652 0.673 

SPI6 0.431 0.357 0.661 0.705 0.438 0.396 0.651 0.675 

SPI3 0.432 0.359 0.659 0.704 0.439 0.397 0.649 0.671 

SPI1 0.433 0.361 0.657 0.703 0.441 0.399 0.648 0.669 

 

 

 

 



 

 

Table 3. Statistical results of the MARS model for predicting SPI 
Station Combination 

number 

Train dataset Test dataset 

RMSE MAE NS R RMSE MAE NS R 

 

 

 

Abadan 

SPI12 0.303 0.256 0.871 0.894 0.317 0.284 0.843 0.861 

SPI6 0.304 0.257 0.869 0.893 0.319 0.285 0.841 0.861 

SPI3 0.305 0.259 0.867 0.892 0.321 0.286 0.839 0.860 

SPI1 0.305 0.261 0.865 0.891 0.323 0.287 0.838 0.859 

 

 

 

Bostan 

SPI12 0.306 0.263 0.864 0.887 0.325 0.287 0.837 0.857 

SPI6 0.307 0.265 0.863 0.886 0.328 0.289 0.837 0.854 

SPI3 0.307 0.267 0.863 0.885 0.328 0.291 0.837 0.853 

SPI1 0.309 0.269 0.862 0.884 0.329 0.292 0.836 0.852 

 

 

 

Ahvaz 

SPI12 0.313 0.271 0.861 0.883 0.331 0.292 0.835 0.851 

SPI6 0.314 0.276 0.859 0.881 0.332 0.292 0.834 0.849 

SPI3 0.315 0.275 0.857 0.879 0.334 0.293 0.831 0.848 

SPI1 0.316 0.279 0.856 0.877 0.336 0.294 0.829 0.847 

 

 

 

Bandar 

mahshahr  

SPI12 0.316 0.281 0.855 0.876 0.337 0.295 0.827 0.847 

SPI6 0.319 0.283 0.853 0.875 0.337 0.295 0.824 0.847 

SPI3 0.321 0.285 0.851 0.873 0.341 0.295 0.823 0.847 

SPI1 0.322 0.289 0.849 0.872 0.342 0.296 0.821 0.846 

 

 

Omidiyeh 

SPI12 0.325 0.291 0.848 0.871 0.343 0.299 0.819 0.845 

SPI6 0.327 0.293 0.847 0.869 0.345 0.301 0.818 0.844 

SPI3 0.331 0.293 0.846 0.868 0.347 0.302 0.816 0.843 

SPI1 0.332 0.295 0.845 0.865 0.351 0.305 0.815 0.841 

 

 

Ramhormoz 

SPI12 0.334 0.294 0.843 0.864 0.352 0.309 0.814 0.839 

SPI6 0.337 0.297 0.842 0.863 0.353 0.308 0.812 0.837 

SPI3 0.341 0.297 0.841 0.861 0.354 0.311 0.811 0.834 

SPI1 0.343 0.298 0.839 0.859 0.355 0.312 0.809 0.833 

 

 

 

Masjed 

soleyman  

SPI12 0.347 0.299 0.837 0.857 0.357 0.314 0.808 0.831 

SPI6 0.348 0.301 0.836 0.856 0.359 0.317 0.808 0.829 



 

 

SPI3 0.349 0.302 0.835 0.854 0.361 0.319 0.805 0.827 

SPI1 0.349 0.304 0.834 0.853 0.362 0.320 0.804 0.826 

 

 

Safiabad 

Dezful   

SPI12 0.351 0.306 0.833 0.852 0.363 0.322 0.802 0.825 

SPI6 0.354 0.307 0.831 0.851 0.363 0.323 0.801 0.823 

SPI3 0.357 0.309 0.829 0.847 0.364 0.325 0.799 0.821 

SPI1 0.358 0.309 0.827 0.843 0.365 0.327 0.796 0.817 

 

 
Table 4. Statistical results of  the Galerkin-MARS model for predicting SPI 

Station Combination 

number 

Train dataset Test dataset 

RMSE MAE NS R RMSE MAE NS R 

 

 

 

Abadan 

SPI12 0.243 0.096 0.976 0.994 0.271 0.157 0.949 0.973 

SPI6 0.244 0.096 0.975 0.994 0.274 0.158 0.948 0.971 

SPI3 0.247 0.097 0.974 0.993 0.275 0.159 0.947 0.968 

SPI1 0.251 0.099 0.971 0.992 0.275 0.161 0.946 0.969 

 

 

 

Bostan 

SPI12 0.252 0.101 0.969 0.991 0.279 0.162 0.945 0.967 

SPI6 0.253 0.104 0.968 0.989 0.283 0.163 0.944 0.967 

SPI3 0.256 0.107 0.967 0.987 0.284 0.165 0.943 .966 

SPI1 0.257 0.108 0.967 0.984 0.285 0.166 0.942 0.965 

 

 

 

Ahvaz 

SPI12 0.259 0.109 0.967 0.985 0.286 0.167 0.941 0.965 

SPI6 0.261 0.111 0.966 0.985 0.289 0.169 0.939 0.964 

SPI3 0.262 0.112 0.965 0.983 0.288 0.171 0.937 0.963 

SPI1 0.263 0.113 0.964 0.982 0.291 0.172 0.936 0.962 

 

 

 

Bandar 

mahshahr 

SPI12 0.265 0.117 0.963 0.981 0.293 0.173 0.935 0.961 

SPI6 0.268 0.121 0.962 0.981 0.294 0.174 0.933 0.960 

SPI3 0.269 0.123 0.961 0.979 0.295 0.175 0.931 0.959 

SPI1 0.271 0.119 0.965 0.978 0.297 0.176 0.929 0.958 

 

 

Omidiyeh 

SPI12 0.274 0.125 0.963 0.976 0.299 0.177 0.927 0.957 

SPI6 0.275 0.127 0.961 0.975 0.302 0.179 0.925 0.956 



 

 

SPI3 0.278 0.131 0.959 0.974 0.303 0.181 0.924 0.954 

SPI1 0.281 0.132 0.957 0.973 0.304 0.183 0.923 0.951 

 

 

Ramhormoz 

SPI12 0.284 0.133 0.954 0.969 0.305 0.184 0.922 0.948 

SPI6 0.287 0.134 0.953 0.972 0.307 0.185 0.921 0.947 

SPI3 0.289 0.135 0.952 0.971 0.309 0.186 0.919 0.946 

SPI1 0.291 0.137 0.951 0.967 0.311 0.187 0.917 0.946 

 

 

 

Masjed 

soleyman  

SPI12 0.292 0.138 0.949 0.965 0.313 0.188 0.915 0.946 

SPI6 0.293 0.141 0.948 0.964 0.315 0.189 0.914 0.944 

SPI3 0.293 0.142 0.947 0.963 0.317 0.191 0.913 0.943 

SPI1 0.293 0.143 0.946 0.961 0.319 0.192 0.913 0.941 

 

 

Safiabad 

Dezful   

SPI12 0.295 0.145 0.945 0.959 0.321 0.193 0.911 0.939 

SPI6 0.296 0.146 0.944 0.957 0.322 0.194 0.909 0.937 

SPI3 0.294 0.147 0.943 0.956 0.323 0.195 0.907 0.934 

SPI1 0.297 0.148 0.942 0.954 0.324 0.196 0.905 0.933 

 

 

در هشت   Galerkin-MARSیادگیری ماشین  -بیانگر عملکرد مناسب مدل تلفیقی عددی  SPI  شاخص  بینینتایج پیش

 NSو ضریب    Rبیشترین مقدار    با دارا بودنایستگاه مورد مطالعه در استان خوزستان است. علاوه بر این، مدل ذکر شده  

کمترین عملکرد   که  Galerkinمدل    باشد. بینی در این استان می ، بهترین مدل برای پیش   RMSEو    MAEو کمترین مقدار  

سازی فرآیندهای پیچیده و حل معادلات دیفرانسیل کارایی مناسبی دارند رد برای مدلرا در بین سه مدل بررسی شده دا

های ترکیب مدل   اما  در برخی شرایط، دقت و صحت لازم را نداشته باشندها  کارگیری انفرادی آنبهاما ممکن است  

 با توجه به نتایجچنین  هم.  شدندموجب افزایش دقت و بهبود عملکرد    در استان خوزستانعددی و یادگیری ماشین  

 شاخص بینیمنظور پیشهای زمانی کوتاه مدت، نتایج بهتری بههای زمانی بلندمدت نسبت به پنجره ها، پنجرهمدل کلی

SPI    .چون استان خوزستان که بارش اکثرا در فصول خشک همدر نواحی خشک و نیمهدر استان خوزستان نشان داد

تواند ماهه بهتر می  SPI  12طور معمول فرآیند بارندگی در آن پراکندگی مکانی و زمانی دارد،  دهد و به خاصی رخ می 

بارش الگوی  دهد.  سالیو مشخصات خشک   تغییرات  نمایش  پنجره   را  مقابل،  کوتاهدر  زمانی  تاثیر های  تحت  مدت 

، مقادیر مشاهده 4شکل    دهد.سالی نشان نمی باشند و نتیجه واضح و واقعی از شرایط خشکنوسانات مقطعی بارش می 

دهد. های استان خوزستان نمایش میهای بخش آزمون ایستگاه را برای دادهماهه    SPI  12  شاخص  بینی شدهشده و پیش 

درجه   45  نیمساز ها، با  در تمامی ایستگاه  SPIشاخص  بینی شده  در این شکل، رابطه بین مقادیر مشاهده شده و پیش

ها، بیشترین اختلاف و فاصله با کمترین دقت و بیشترین پراکندگی نسبت به سایر مدل  Galerkinارزیابی گردید. مدل  

اول و سوم،   ساز ربع نیز با بیشترین تطابق نسبت به نیم  Galerkin-MARS  تلفیقیاول و سوم دارد. مدل    ساز ربع را با نیم



 

 

نیز نشان دهندة مقایسه مقادیر مشاهده   5شکل    های بررسی شده به همراه دارد.بیشترین بازدهی و کارایی را در بین مدل

 باشد. های نیکویی برازش در استان خوزستان می با استفاده از شاخص  SPIبینی شده شاخص شده و پیش 

 

  

  

 
 



 

 

  

Figure 4. Comparison of observed and predicted SPI values using Galerkin, MARS, and Galerkin-

MARS models 

 

 

  

  



 

 

 
 

  
Figure 5. Comparison of goodness of fit indices for stations in Khuzestan province - SPI12 combination 

 

 

 

 

 گیریبندی و نتیجه. جمع4
 

استان خوزستان به  آید.  شمار می خشک بهدر مناطق خشک و نیمه   الخصوصعلی   ،ی طبیعیسالی یکی از بلایاخشک

پذیر شدت آسیبسالی بهحساس و وابستگی شدید به منابع آب، در مقابل خشکسبب دارا بودن موقعیت جغرافیایی  

های استراتژیک، کاهش آب مورد نیاز چون کاهش سطح آب تالاب تواند تبعاتی همسالی در این استان میخشک است.  

را به صنایع، کاهش تولیدات کشاورزی، ایجاد مشکلات اجتماعی و مهاجرت روستاییان به شهرها و عدم امنیت غذایی  

تلفیق چنین  و هم   MARSو    Galerkinمدل  دو  بر همین اساس در پژوهش حاضر، دقت و عملکرد  .  همراه داشته باشد

،  بستان،  آباد دزفولصفی)در هشت ایستگاه سینوپتیک استان خوزستان    Galerkin-MARSدوگانه    صورت مدلها به آن

( مقایسه و 1399تا    1368ساله )  30در طول دوره آماری    (و رامهرمز  بندر ماهشهر، اهواز،  مسجد سلیمان،  امیدیه،  آبادان

ارائه   SPIشاخص  بینی  دقیقی در خصوص پیش  نتایجGalerkin طور کلی مدل  بهتحلیل گردید. طبق نتایج مدل ها،  

در از دقت بیشتری برخوردار است.    Galerkinداری نسبت به مدل  با اختلاف معنی  MARSچنین مدل  هم  دهد.نمی

  Galerkinهای انفرادی  بهبود عملکرد را نسبت به مدل  Galerkin-MARSیادگیری ماشین  -مدل تلفیقی عددینهایت  

و   Galerkin-MARSاز خود نشان داد. از سویی دیگر فاصله قابل توجهی از لحاظ دقت میان مدل تلفیقی    MARSو  



 

 

  منظور برآورد به   Galerkin-MARSتوان نتیجه گرفت که مدل تلفیقی  . از این رو میدو مدل انفرادی ذکر شده وجود دارد

از دقت   SPIهای زمانی بلندمدت  چنین پنجرههمدر استان خوزستان از کارایی بالایی برخوردار است.    SPI  شاخص 

چون استان خوزستان خشک همدر نواحی خشک و نیمه  .های زمانی کوتاه مدت برخوردار بودندبالاتری نسبت به پنجره 

  SPIطور معمول فرآیند بارندگی در آن پراکندگی مکانی و زمانی دارد،  دهد و به که بارش اکثرا در فصول خاصی رخ می

 عنوان نمود   توانطور کلی میبه سالی را نمایش دهد.  تواند تغییرات الگوی بارش و مشخصات خشک ماهه بهتر می  12

را به دنبال   SPI  شاخص  سازیافزایش دقت در مدل  یادگیری ماشین در استان خوزستان،با    عددیهای  که تلفیق مدل 

دید   تواندبینی آن در استان خوزستان میپیشهای این پژوهش در خصوص بررسی وضعیت خشکسالی و  . یافتهدارد

های آوری در برابر بحران ربط بدهد و تابو بهینه به مسئولین ذی  اصولیمدیریت    مورددر    یو وسیع  ، یکپارچهجامع

های چنین این تحقیق بیانگر آن است که مدلهم  .دزیستی در این مناطق را تا حد مطلوب افزایش ده محتمل محیط 

های دقیق لذا استفاده از این مدل  را دارند.  اقلیمیهای  بینیپتانسیل و توانایی تغییر و تحول در پیش  ،تلفیقی هوشمند

قالب در  سیستم  هیبریدی  پیشطراحی  فناوریهای  کاربست  هشدار،  و  عینیتآگاهی  منظور  به  نوین    ی  بخشهای 

آگاهیسازیمدل گرفته،  صورت  اپلیکیشن های  طریق  از  مردم  به  به بخشی  شده  طراحی  مدل های  های سازیوسیله 

های مخرب اقلیمی منظور کاهش خسارات ناشی از پدیده تواند ازجمله راهکارهای جامع مدیریتی بههیبریدی و... می

محسوب شود.
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1 . Standardized precipitation index (SPI) 
2. Empirical Mode Decomposition 
3. Deep belief network 
4.  intrinsic mode functions 
5. Multilayer perceptron 
6. Support Vector Regression 
7. Inverse Distance Weighted 
8. Element- Free Galerkin Method  
9. Diffuse Element Method 

10. Moving Least Squares  

11. Constrained Galerkin Integral Equation  

12. Multivariate adaptive regression splines  
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