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Extended Abstract 
Introduction 

Drought monitoring entails the simulation of indices, which are categorized into single and combined types. 

Historically, simulations have predominantly relied on single indices, including the Standardized Precipitation Index 

(SPI) and Standardized Runoff Index (SRI), resulting in limited research on drought simulation using combined indices 

(i.e., MSPI and SPTI), particularly in conjunction with combined models. Over the years, several single models have 

been developed for simulating individual drought indices. For instance, the Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) model has been applied to simulate drought indices like the Standardized Precipitation Index (SPI) and 

Standard Index of Annual Precipitation (SIAP). Additionally, models such as Artificial Neural Networks (ANN) and 

Long Short-Term Memory (LSTM) have been used for simulating indices like SPI, DI, SIAP, and SHDI. Recent 

studies suggest that combined models outperform single models. Wavelet ARIMA ANN (W-2A) and Wavelet ANFIS 

combined models were used to simulate the single drought index SPEI. Other researchers have developed combined 

models such as ARIMA-LSTM, Wavelet-ARIMA-LSTM, Wavelet-ARIMA-ANN, and LSTM-CM to simulate single 

drought indices SPI, DI, and SIAP. Despite  the progress in developing drought simulation models, including single 

models and particularly combined models, their application has primarily focused on individual indices. Historically, 

simulations have predominantly relied on single indices, resulting in limited research on drought simulation using 

combined indices, particularly in conjunction with combined models. This study has combined the strengths of the 

Wavelet transformation, Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Artificial Neural Network (ANN), and 

Long Short-Term Memory (LSTM) to test new methods of hybrid models for their ability to perform drought 

simulations based on the new combined index SRGI, employing the combined models W-AL and W-2A. 

 

Materials and Methods 

Drought was simulated in the Alashtar sub-basin between 48, 15 east longitudes and 33, 54 north latitudes, covering 

an area of 811 square kilometers from 1991 to 2020, utilizing individual indices such as SPI, SRI, SGI, and the 

combined index SRGI. The study area encompasses the Karkheh River basin. Both single models (ARIMA, LSTM, 

ANN) and combined models (W-AL and W-2A) were employed for this purpose. Root Mean Square Error (RMSE), 

Mean Absolute Error (MAE), and Mean Error (ME) were used to evaluate the performance of the models. Also, 

relative frequency and error distribution charts were used to evaluate and compare the results of the models. 

 Individual indices were calculated based on fitting the best cumulative probability function to monthly precipitation, 

monthly discharge, and monthly water table data, respectively, for indices SPI, SRI, and SGI, and then inversely 

transforming them to an N (0,1). The SRGI index is a combination of two drought indices, SGI and SRI (Feng et al., 

2020). For this purpose, the copula function is used to obtain the best joint probability distribution function governing 

precipitation and water table data. The selection of the best copula function was done through the Kolmogorov-

Smirnov (K-S) test at a significance level of 5%. In the current research, four copula functions —Frank, Clayton, 

Gamble, and Joe—were used. The process of building the combined models includes the analysis of the time series 

of the studied drought index, using DWT, and decomposing it into two series, named approximate and detailed. Then, 

the approximate and detailed series are modeled by ARIMA and ANN, respectively, in the W-2A and by ARIMA and 

LSTM models, in the W-AL model. 



 
Results and Discussion 

The results demonstrate that the combined models W-AL and W-2A exhibit higher accuracy across all indices, both 

individual and combined, compared to single models ARIMA, LSTM, and ANN. The RMSE ranges for the combined 

models were 0.44 to 0.71, while for single models, they ranged from 0.47 to 1.54. Specifically, model W-AL displayed 

superior accuracy across all individual indices, with RMSEs of 0.44, 0.62, and 0.59, in contrast to model W-2A, which 

yielded RMSEs of 0.49, 0.71, and 0.63. However, W-AL's performance lagged behind W-2A for the combined SRGI 

index, with respective RMSEs of 0.64 and 0.61. Thus, the simpler model yielded more acceptable results in simulating 

the composite index. 

 

Conclusion 

Among all the combined and individual models, the combined models perform better in simulating drought, based on 

all indices, compared to the individual models. Therefore, it can be said that combined models are more suitable for 

simulating and monitoring drought compared to individual models. However, the performance of the two combined 

models, W-2A and W-AL, in simulating the combined SRGI index is different. The performance of the simpler W-2A 

model is better than the more complex W-AL model, with RMSE values of 0.61 and 0.64, respectively. Therefore, in 

combined indices, despite the complexity of their computational process, there is not necessarily a need to use a more 

complex combined model. Overall, the use of combined models is recommended for monitoring various types of 

indices, especially drought, based on combined indices such as SRGI. The major objectives of this study are: (1) to 

use hybrid models Wavelet-ARIMA-LSTM (W-AL) and Wavelet-ARIMA-ANN (W-2A) to predict monthly drought. 

(2) To analyze drought characteristics in the Alashtar basin based on the new combined drought index, SRGI. It is 

expected that the research results will help to provide decision support, which in turn will help in planning adaptive 

measures to reduce drought impacts and provide decision support for disaster prevention. 
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-Wavelet-ARIMA  و Wavelet-ARIMA-ANNترکیبی   یها مدلارزیابی عملکرد 

LSTM  مبتنی بر شاخص ترکیبی  خشکسالی  سازیشبیهدرSRGI 
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 ده ی چک

تکی    یهاشاخص   مبتنی برعمدتاً    هاسازی شبیه .  شوندمی   یبنددسته   یبیو ترک  یاست که به دو دسته تک  ییهاشاخص   سازی شبیه مستلزم    خشکسالی  شیپا
در    .است  نشده  انجام   ی ترکیبیهامدل  با  سازیشبیه   خصوصاًترکیبی،    یهاشاخصمبتنی بر    خشکسالی  سازیشبیه زمینه    دررو مطالعه خاصی    از ایناند.  بوده
 -Wavelet-ARIMAو  Wavelet-ARIMA-ANNترکیبی  یهامدل با استفاده از ، SRGIشاخص ترکیبی  مبتنی بر خشکسالی  سازیشبیه به  پژوهشاین 

LSTM .تکی شامل  یهاشاخص ، مبتنی بر 1991- 2020الشتر در بازه زمانی  حوزه آبخیززیر  خشکسالی، برای این منظور اقدام شده استSPI  ،SRI  و SGI  
، ها با یکدیگرآن   یعملکردهاو مقایسه    W-2Aو    W-ALی ترکیبی  هامدل  و نیز  ARIMA،LSTM ،ANNتکی    یهامدلبا    ،SRGIو شاخص ترکیبی  

اعم از تکی    هاشاخص   کلیه  برای  ANNو  ARIMA، LSTMی تکی  هامدلدر مقایسه با    W-2Aو W-ALی ترکیبی  هامدلنتایج نشان داد .  شد سازیشبیه
 دست به  54/0-47/1و  44/0-71/0  ترتیببه ی تکی، هامدل ی ترکیبی در مقایسه با هامدل برای  RMSEکه دامنه یطوربه  ی دارند.تربیشصحت ترکیبی  و 

صحیح تر   ،RMSE 44/0 ،62/0 ،59/0 باتکی  یهاشاخص  یهمه در  W-AL  مدلنشان داد  W-2Aو  W-AL ترکیبی مدل  مقایسه دو . از سویی دیگر، آمد
صحت    ،RMSE  64/0با    ، SRGIدر شاخص ترکیبی    W-ALعملکرد    این در حالی است که  دست آمد.هب  RMSE  49 /0  ،71/0  ،63/0  با  W-2A  مدل از

 داشته است.  RMSE  61/0با  2A-Wاز مدل  ی ترکم 
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 قدمه م  -1
زیان  خشکسالی دارد آثار  غذایی  امنیت  و  آب  اقتصاد،  بر    باری 

(Shukla and Wood, 2008; Van Loon, 2015; Williams 

et al., 2020; Li et al., 2021 .)  بارش   صحیح  یهاینیبشیپ
ن  کیدر    خشکسالی  صحیح برآورد    یبرا مورد    است   ازیمنطقه 
(Ndlovu and Demlie, 2020).  از  خشکسالی  سازیشبیه   یبرا 

تعدد عوامل مؤثر بر    دلیلبه   .شود می  استفاده  ،یهای مختلفشاخص
شاخص   خشکسالی  شیپا  ،خشکسالی تکبراساس   یکاف  ، یهای 

 Hao and Aghakouchak, 2013; Yisehak and)  باشدنمی

Zenebe, 2021 .) 
  به   اقدام  ،خشکسالی  ترحیصح  شیپا  منظوربه ،  گرانوهشژپ  رونیازا

 ,Kao and Govindaraju)  اندنموده  یبیترک  یهاشاخص   توسعه

2010; Hao and Aghakouchak, 2013;  .) بیترتنیابه ،  
  م یتقس ،یبیو ترک یتک یهاشاخص  دسته دومزبور به  یهاشاخص

  SGI  و   SPI،SRI  یهاشاخص  رینظ  ،ی تک  یهاشاخص   . شوندمی
(McKee et al., 1993; Shukla and Wood, 2008; 

Bloomfield and Marchand, 2013  مانند    یبیترک  شاخص( و
می SRGI  (Hao and Aghakouchak, 2013شاخص     باشند.( 

نشان    مرور و    ،خشکسالی  ی هامدل  دهدمی منابع  تکی  از  اعم 
 کار به   ،تکی  خشکسالی  یهاشاخص  سازیشبیه برای    عمدتاًترکیبی،  

 سازیشبیه برای    هامتعددی در طول سال  تکی  یهامدل.  اندرفته
نمونه از مدل    عنوانبه   .نداشده داده  توسعه  خشکسالی  یهاشاخص

و    SPIخشکسالی  یهاشاخص  سازیشبیه برای    ARIMAتکی  
SIAP  (  Belayneh et al., 2015; Karimi et al., 2019; Wu 

et al., 2021  )خشکسالی   یهاشاخص  سازیشبیه  منظوربه   و نیز  
DI    وSHDI    یتک یهامدلاز  ANN    وLSTM ،  شده   استفاده  

(.  Dehghani et al., 2017; Mehdizadeh et al., 2019)  است 
جمله    یتک  یهامدل  بیترک  دهندمینشان    ریاخ  یهاهعمطال از 

ARIMA    وANN  ای  LSTM    تبدیل موجک   و با کمک  گریدکیبا  
Wavelet    امکان استفاده از مزایای    ،ترکیبی  یهامدلتحت عنوان

ی زمانی هاسری  سازیشبیه ی تکی را با هدف  هامدلهر یک از  
 ;Zhang et al., 2017)  آوردیم  فراهم  ،خشکسالیغیر خطی مانند  

Khan et al., 2020; Wu et al., 2021; Adnan et al., 2021  .)
  ی راب،  Soh et al. (2018)  یبیترک  یهامدل توسعه    یراستا  در

 یبیترک  یهامدل از    SPEI  ی تک  خشکسالیشاخص    سازیشبیه 
WA-ANN    وWANFIS  و نیز  Mohamadi et al. (2020)  ز ا  

  ی برا  MLP-NPAو    ANFIS-NPA  ،یبیترک  یهامدل
 نیهماستفاده کردند. به   SPI  یتک  خشکسالیشاخص    سازیشبیه 

توسعه    گران پژوهش   ریسا  بیترت به   یبیترک  یهامدلاقدام 
ARIMA-LSTM،  Wavelet-ARIMA-LSTM،  Wavelet-

ARIMA-ANN    وLSTM-CM،  یهاشاخص  سازیشبیه   یبرا 
  اند نموده  SPI  و  SPEI ،  SPI،DI ،  SIAP  یتک  خشکسالی

(Zhang et al., 2017; Adnan et al., 2021; Xu et al., 

2022; Wu et al., 2022  .) 
توجه فوق،    با  مطالب  توسعه  هامدلبه  برای    شدهدادهی 

ی  هامدل  خصوصاًی تکی و  ها مدل، اعم از  خشکسالی  سازیشبیه 
این   .اندرفته  کاربه تکی    یهاشاخص  سازیشبیهدر    صرفاً  ترکیبی،

نشان    است  یحال  در منابع  مرور  مورد،    صرفاً،  دهدمیکه  دو  در 
 MLPی تکی  هامدلبا    همآن،  JDIو    MSPIترکیبی    یهاشاخص

(Aghelpour et al., 2021  و  )ANFIS  Aghelpour and 

Varshavian (2020):   نقاط قوت    ،مطالعه  نیا  .اندشده  سازیشبیه
(، ARIMA)  و یاتورگرس  کپارچهی متحرک    نیانگیموجک، م  لیتبد

( LSTMمدت )کوتاه بلند( و حافظه  ANN)  یمصنوع  ی شبکه عصب
بر   ،خشکسالی  سازیشبیه  یبرادر غالب دو مدل ترکیبی جدید  را  

با توجه  ،  بنابراینبرده است.    کاربهی  جدید  یبیرکاساس شاخص ت
کاربرد   اهمیت  یکهامدلبه  از  ترکیبی  و  ی    ی هاشاخص سو 

ارزیابی    حاضر، اقدام به   پژوهش  ترکیبی از سوی دیگر، در  خشکسالی
جدید ترکیبی  مدل  دو  -Wavelet-ARIMA  (W-AL)  عملکرد 

LSTM  و  (W-2A)  Wavelet-ARIMA-ANN  سازیمدل  در 
بر    خشکسالی ترکیبیمبتنی  الشتر،  SRGI   شاخص  حوضه  در 

 است. کرخه، شده   حوزه آبخیزهای یکی از زیر حوضه  عنوانبه 
 

 روش  و مواد -2
 موردمطالعه ةمحدود -2-1

 و  درجه 48تا    دقیقه 3 و درجه 48  ینب  واقعالشتر    زیر حوضه
 عرضدرجه    34تا   دقیقه 45 و درجه  33 و شرقی طول دقیقه  30

متر از سطح آزاد   1580و ارتفاع    یلومترمربعک  811با مساحت    شمالی
دمای متوسط سالانه  و    متریلیم  554بارندگی متوسط سالانه    ،دریا

سیستم   نظر گرفتناقلیم محدوده با در  است. گرادی سانتدرجه  8/8
 Kalirad et)  باشدمی   سرد  خشک یمهندارای اقلیم    اقلیمی آمبرژه

al., 2013  .)  حوزه آبخیز  یهاحوضه، از زیر  مطالعه موردمحدوده 
شکلباشدمی کرخه،   محدوده  1.  ،  اصلی  آبراهه ،  مطالعه  مورد، 

نیزهیدرومتری    یستگاها نشان    یسنجباران   ایستگاه  و  .  دهدمی را 
از   که  داِئمی  رودخانه  یک  الشتر  رشته    یهادامنه رودخانه  جنوبی 

گرین از  ،  ارتفاعات  لرستان  یهاکانون یکی  دائمی    ، آبگیری 
ابتدا به غرب جریان یافته و از میان   ،نام کهمان  باسرچشمه گرفته و  



 
   92            .....                                        در Wavelet-ARIMA-LSTMو  Wavelet-ARIMA-ANN یبی ترک  یهاعملکرد مدل یابیارز

آب    سفره  . (Chamanpira et al., 2014)  کندی مدره تنگی عبور  
  آزاد و  نوع از،  دشت الشتر  بانام،  مطالعه مورد  ةمحدود رد  یرزمینیز

رس آبرفتی  شامل    ی هاشاخص محاسبه    منظوربه .  باشدمی وبات 
اطلاعات  خشکسالی از  به  سنجباران ی،  سنجآب ،  مربوط  ی 

  اتی مشاهدچاه    13 یستابیا  سطحعلی و  های سراب صید  یستگاها
ای لرستان  که از آب منطقه (  2020تا    1991)  ساله  30آماری    ةدوردر  

   .ه استاستفاده شد،  شداخذ 

 

 
 ای های مشاهدهو چاه  هواشناسی، های هیدرومتریایستگاهو موقعیت  الشترحوضه   ریز، حوضه کرخه، مطالعه مورد ةمحدود -1 شکل

Figure 1. Study area, Karkheh basin, Alashtar sub-basin, and hydrometric, rain gauge stations, observation wells 

 

 SGIو  SPI ،SRIمحاسبه  -2-2
ماهانه    خشکسالی شاخص  از  استفاده  با  ،  SPIهواشناسی، 

 ,McKee et al., 1993; Mishra and Disai)  شودمی محاسبه  

 Tsakiris)  دهدمی را نشان    SPI، محاسبه شاخص  1رابطه  (.  2005

and Vangelis, 2004  بهترین  احتمال(. برای این منظور، توزیع  
و   ماهانه  بارش  محاسبه  انتخابی تجمعی    توزیع  احتمالبرازش   ،

ازای  در    ،N(0,1)~کوانتایل توزیع  با استفاده از  SPI   مقادیر.  شودمی
  آیند می دستبهمقادیر احتمال تجمعی 

(1 ) 𝑆𝑃𝐼𝑖 = 𝐹1
−1(𝑃𝑖) 

آن در  بعد(،  خشکسالی𝑆𝑃𝐼𝑖   که  )بدون  𝐹1  هواشناسی 
−1  

برازش احتمال توزیع تجمعی بارش ماهانه   بهترین    iP  وکوانتایل 
 SPI  منفی  مقادیر  .است i احتمال تجمعی مربوط به بارش در ماه

  شرایط  گربیان  مثبت  SPI  مقدار.  است  خشکسالی  وضعیت  گربیان

،  خشکسالیاستاندارد    یهاشاخص  SGIو   SRI .است  مرطوب
آب    یکیدرولوژیه  خشکسالی  یاب یارز  یبرا  ترتیببه   ینیرزمیزو 
توسط    باشندیم و    Shukla and Wood (2008)که 

Bloomfield and Marchant (2013)  شدند.  شنهادیپ SRI  و  
SGI  مشابه با شاخص    یبا استفاده از روشSPI    شوند میمحاسبه  

(Shukla and Wood, 2008  .) 
 

   SRGIشاخص  محاسبه -3-2
ترکیبی از دو شاخص خشکی آب    SRGIچند متغیره  شاخص  

.  (Feng et al., 2020)  باشدمی  SRIو آب سطحی    SGIزیرزمینی  
احتمالاتی   منظوربه  تابع  استخراج  به  نیاز  مزبور،  محاسبه شاخص 

با استفاده از ویژگی توابع کاپولا   SRIو    SGIمشترک دو شاخص  
توابع  با  که    بیترت  نی بد(.  Feng et al., 2020)  باشدمی داشتن 
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توزیع مشترک ای،    توابع حاشیه  عنوانبه  SGI و  SRI  توزیع احتمالی
از رابطه     Cتابع کاپولای مناسببا    توانی ما  ر  Pبا احتمال تجمعی

 . (Zhang and Singh, 2019) دمحاسبه نمو 2
(2 )  𝑃(𝑋 ≤ 𝑥, 𝑌 ≤ 𝑦) = 𝐶[𝐹(𝑋), 𝐺(𝑌)] = 𝑃   

تابع  C  که در آن   ، ترتیببه  G(Y) و F(X) و  کاپولا بهترین 
به تابع    یابیدست  منظوربه .  هستند  اییه حاشو  توابع توزیع تجمعی  

به   برازش  قابل  و    حاشیه  یرهایمتغکاپولای  بررسی  به  نیاز  ای، 
پیشنهادی   کاپولای  توابع  نمودن   ,.Feng et al)  باشدمیآزمون 

فرانک، کلایتون،    یحاضر از چهار تابع کاپولا  پژوهشر  . د(2020
جو و  شد.    گامبل  تغییرات    لاواپک  توابع  1جدول  استفاده  دامنه  و 

یکپارامتر هر  نشان    های  کاپولای    .دهدمیرا  تابع  برازش 
 K-Sآزمونو انجام    R  افزارنرمپیشنهادی با کمک کد نویسی در  

  سپس .  (p value > 0.05)درصد، انجام گرفت  5دار ادر سطح معن
، مورد ارزیابی AICو    RMSEتابع پیشنهادی کاپولا با دو ملاک  

تابع توزیع احتمال اشتراکی، مقادیر    یابیدست. با  گرفتنهایی قرار  
مقادیر   از  با هر یک  متناظر  تجمعی  تعیین  SRIو    SGIاحتمال   ،

نرمال شودمی توزیع  تابع  معکوس  نگاشت  از  استفاده  با  سپس   .
.  شد  SRGI، اقدام به محاسبه شاخص  3استاندارد، مطابق با رابطه  

 . تابع توزیع نرمال استاندارد است φ که در آن
(3 )  SRGI = 𝜑−1(𝑃) 

 

 ( Feng et al., 2020)ّبررسی شده  کاپولای اسامی توابع -1 جدول

Table 1. Names of the studied copula functions (Feng et al., 2020)  

Copula Function Parameter Space 

Frank 𝐶(𝑢, 𝑣) = −
1

𝜃
𝐿𝑛 [1 +

(𝑒−𝜃𝑢 − 1)(𝑒−𝜃𝑣 − 1)

𝑒−𝜃 − 1
] 

 

𝜃 ∈ 𝑅/0 

Clayton 𝐶(𝑢, 𝑣) = 𝑚𝑎𝑥(𝑢−𝜃 + 𝑣−𝜃 − 1,0)
−1
𝜃  𝜃 ∈ [−1, ∞)/0 

Gumbel 𝐶(𝑢, 𝑣) = 𝑒𝑥𝑝 {−[(− ln( 𝑢))𝜃 + (− ln(𝑣))𝜃]
1
𝜃} 𝜃 ∈ [1, ∞) 

Joe 𝐶𝐷𝐹 = −1[(1 − 𝑢)𝜃 + (1 − 𝑣)𝜃 − (1 − 𝑢)𝜃 + (1 − 𝑣)𝜃]
1
𝜃 𝜃𝜖[1, ∞) 

  هامدل -4-2
 ANN مدل  -1-4-2

Haykin (1999)  مصنوعی  یعصب  شبکه  ک ی  (ANN)  را  
  ن یتربزرگ.  گروهی از واحدهای پردازش ساده توصیف کرد  عنوانبه 

سری زمانی   یهاداده  سازیمدلامتیاز شبکه عصبی، توانایی آن در  
.  باشدمیدارای سه لایه    معمولاً. این مدل  باشدمیپیچیده    یرخطیغ

لایه   .کندی ملایه اول، لایه ورودی است که داده را به شبکه معرفی  
لایه  .  شوند میدرون آن پردازش    هادادهدوم بنام لایه پنهان است که  

عنوان آخر   خروجی  تحت  تولید ،  لایه  آن  در  ورودی  داده  نتایج 
اضافه   یرخطیحل مسائل غ  منظوربهپنهان    یهاهیلا  ای  هیلا.  شودمی
جلو    یهاشبکه   (.Demuth and Beale, 2000)  شوندمی عصبی 

رونده تک لایه پنهانی، پرکاربردترین شکل مدل شبکه عصبی برای  
لایه هانورون   .استزمانی    یهاسری   سازیشبیه و    سازیمدل ی 

در سطح   هانورونی میانی و  هاهیلابه   jiw یهاوزنورودی از طریق  
ی نهایی هاهیلای خروجی یا  هاسطحبه   kiw یهاتوده میانی از طریق  

 ةدهندنشان  ترتیببه    k  و  i  ،j  یا  thi  ،thj،  thk. نمادهایشوندمیمتصل  
آموزش یک    ی ورودی، پنهان و خروجی هستند.هاهیلادر    هانورون 

.  باشدمیعصبی    یهاشبکه ضروری برای موفقیت    مرحلهشبکه، یک  
تکراری    صورتبه آماده و   ANN هایبرای کالیبراسیون مدل، وزن 

انتشار  .(Bishop, 1995)  شوندمیتنظیم   پس  الگوریتم   از 

Levenberg-Marquardt (LM)     پرسپترون  و   ه یچندلامعماری 
دلیل سادگی  به ، ها MLP شد. فادهتاسآموزش برای  (MLP) پیشرو

 گیرند.استفاده قرار می  های هیدرولوژیکی موردسازیشبیه اغلب در 

نشان    2شکل   را  عصبی  شبکه   ,.Khan et al)   دهدمیساختار 

2020)   
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 یعصب شبکهساختار  -2 شکل

Figure 2. The structure of a neural network 

 

 LSTM مدل  -2-4-2

عصب  ی نوع (LSTM) داریپا  کوتاه  حافظه  یاچرخه   یشبکه 
 بلندمدت یحل مشکل همبستگ یخاص برا طوربه زمان است که 

RNN  ی ریادگی   ةنیدر زم  ابتدا  کوتاه  حافظه .شودمیاستفاده    یعموم  
گرفت  مورد  قیعم قرار  توسط    . استفاده  در    گرانوهش ژپسپس 

(  Mbatha and Bencherif, 2020)  افتیرواج    یبعد  یکارها
شبکه دارای سه ورودی و  ،  شدهداده نشان    3که در شکل    طورهمان

است.   ورود 𝑡𝑥  :های وروددو خروجی  وارد لا  یمقدار  که    ه یاست 
و tc ،شودمی فعلی  واحد  است.  tc-1 حافظه  قبلی  واحد  حافظه 

آخرین    th-1 :هایخروج شبکه  خروج  LSTM، th  واحد خروجی  ی 
قادر به حذف و اضافه کردن اطلاعات    LSTM  مدل جاری است.

نام دروازه    یتوسط ساختار،  به سلول al.,  Khan et)  است   tfبه 

2020 .) 

 
 LSTMساختار مدل   -3 شکل

Figure 3. The structure of the LSTM model 

 

 ی هاسریدر    LSTMشبکه    گیر چشم  یهات یبا توجه به موفق
  ء عمیق با سه لایه برای ارتقا  LSTMاز شبکه    زمانی تک متغیره

زمانی    ی نیبشیپ  صحت متغیر  یهاشاخصسری  ارزیابی    هتک  و 
   .استفاده شد خشکسالیکاربرد آن در شاخص چند متغیره 
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 ARIMAمدل  -3-4-2

ها از  نهیاز زم  یاریر بسد  ،ARIMA   (Box et al., 2015)  مدل
 ;Hernandez et al., 2020)   برخوردار است  ییبالا  یریپذ انعطاف

Khan et al., 2020; Wu et al., 2021) .  ARIMA  ک مدل ی
  مدل .  شودمیاستفاده    ندهیآ  ینیبشیپ  یبرا  یتصادف  ونیخودرگرس

ARIMA  ویاتورگرس  از  یبیترک  یعموم  طوربه  (AR  ،)درجه 
  p ،d یپارامترها ،ترتیببه  ،(MAمتحرک ) نیانگی( و مI) ییستایناا
 ARIMAصورتهب  مدل  یعموم  شکل  .است  شده  لیشکت  ،q  و

(p,d,q)  سازیمدل ندیفرا. شودمی شناخته ARIMA  از سه مرحله
اعتبار  نیتخم  ،صیتشخ و  است   ل یتشک  یسنجپارامترها    شده 

(Khan et al., 2020  .)سازیمدل  حاضر  پژوهش   رد  ARIMA   با
کتابخانه شده   R  یسینوبرنامه   طی مح  در  مرتبط  یهاکمک  انجام 

ا  است.  ابتدا   ن یدر  بررس   مدل  مؤلفه   یبه    ی فصل  ایروند    یهاوجود 
ها را به  آن   دیوجود داشته باشند، با  ریمقاد  ن یپرداخته شد که اگر ا

  ی خودهمبستگ توابع سپس. نمود حذف استاندارد یهاکیکمک تکن
(ACFو خودهمبستگ )یجزئ  ی  (PACFبرا )مدل    ییشناسا  یAR  

انتخاب شد و سپس    ARIMA  ازآن درجه مدل. پسشدرسم    MAو  
  MEو    RMSE  ،MSEبرازش مانند    ییکوین  یارهایبا محاسبه مع

 .شدانتخاب  خشکسالی یهاشاخص یبرا ARIMAمدل  نیبهتر
 

  DWT  تبدیل گسسته موجک -4-4-2

  و گسسته   (CWT)  وستهیموجک پ  لیتبد  موجک به دو نوع   لیتحل
(DWT  )پ  لیتبدشود.  ی  بندطبقه   دلیل به   (CWT)  وستهیموجک 

  تصادفی برای   طوربه ،  به زمان برای پردازش    ازین  وپیچیده  محاسبات  
ن  هابینیپیش در    . شوندمی استفاده  اغلب  گسسته  موجک  تبدیل 

ی  ترکمشود زیرا به زمان محاسبات    بینی استفاده می  کاربردهای پیش
متغیرهای مرسوم   سازیشبیه در  تر است.  و کاربرد آن سادهداشته  نیاز  

 ستفاده میا  (DWT) موجک گسسته  لیتبدب، معمولا از  آدر منابع  

  استفاده  (DWT) تبدیل موجک گسسته  از  حاضر  پژوهشدر  شود.  
منحصر  یزمان  یهاسری   .است  شده مبه  گسسته  را  با    توانیفرد 

از ب DWT استفاده  و    یبیتقر  یهاگنالی س  یسر  کی  ه معکوس 
   .شودمیزیر تعریف  رابطهبا  DWT .کرد هیتجز اتیجزئ

(10 ) ψm.n(t) =
1

√so
m

ψ {
t − nτoso

m

so
m

} 

و زمان را کنترل    اسیهستند که مق  یحیاعداد صح n  و  m که در آن
با    تیموقع  ریمتغ  کی  ةدهندنشان   τo ،  موجک مادر  Ψ (t).  کنندیم

با مقدار ثابت    ریتأخ  مرحله  کی  ةدهندنشان   so  ،از صفر  تربیش مقدار  
از  بزرگ برا  نیتربیش است.    1تر    τo  و  so  یپارامترها  یانتخاب 

( را نشان  L)  ه یحداقل سطح تجز  ،11  رابطهاست.    1و    2  بیترتبه 
 دهدمی
(11 ) L = int(logNs) 

 ی سری زمانی است.  هادادهتعداد   Ns  که در آن،
 
 مدل های ترکیبی  -2-4-5

سازی متغیرهایی نظیر   های تکی در شبیهکاربرد مدل  رغمعلی
ناایستایی    دلیلبه بارش،   حالت  و  استوکاستیکی  نیز ماهیت    و 

 مقادیر مختلف متغیرهای مزبور، پژوهشپیچیدگی موجود در علل 
سازی، نیاز به پردازش   در شبیه  تربیش  صحتیابی   منظور دستبه 

تولید    یابیدست و    هادادهاولیه   ساختار  چگونگی  به  حداکثری 
 ;Zubaidi et al., 2018)  باشدمیی متغیر مورد مطالعه،  هاداده

Nourani et al., 2019;  .)  سپس و  مزبور  پردازش  پیش  انجام 
یی تحت عنوان  هامدلی پردازش شده، در قالب هاداده سازیشبیه 
 ,.Zubaidi et al)گیرد  ی ترکیبی یا هیبریدی صورت میهامدل

را برای    هامدلگونه   استفاده از این  گرانپژوهش بسیاری از    (. 2018
 Zhang)  اند، توصیه نمودههابینیپیش   تربیش صحت  به    یابیدست

et al., 2017; Khan et al., 2020; Adnan et al., 2021  .)  نقاط
تبد م  لیقوت    و یاتورگرس  کپارچهیمتحرک    نیانگیموجک، 

(ARIMAعصب شبکه  کوتاه ANN)  یمصنوع   ی(،  حافظه  و   )
را  LSTMمدت )بلند و   W-2Aدر غالب دو مدل ترکیبی جدید  ( 

W-AL  ت  خشکسالی  سازیشبیه   یبرا شاخص  اساس  ی بیرکبر 
زمان از برتری سه  استفاده هم  دلیلبه برده است. لذا    کاربه جدیدی  

نتایج    LSTMو    Wavelet  ،ANNمدل مشهور    پژوهشکه در 
Khan et al (2020)   دو مدل    .آورده شده استW-2A    وW-AL 

در ادامه  ی ترکیبی، انتخاب شدند.  هامدلنسبت به سایر    پژوهشدر  
 گردد.    حاضر ارائه می  پژوهشمدل ترکیبی استفاده شده در 

 
 W-2Aمدل  -2-4-5-1

W-2A  (Wavelet ARIMA ANN  )فرایند ساخت مدل ترکیبی 
تجزی بر  زمانی    ةمشتمل  عناوین   هاداده سری  تحت  سری،  دو  به 

به سطح تجزی  Aتقریب   ،   ,D1, D2, D3  جزیی  ، سریة و بسته 
و   DWTسری، با استفاده از تبدیل موجک گسسته  ة . تجزیباشدمی

. پس  شودمی ،  انجام  Rبا کمک کد دستوری نوشته شده در محیط  
تجزی  زده شده  تخمین  )تقریبی( پایین فرکانس هایسیگنال  ،ة از 

 هایسیگنال .شودمی استفاده ARIMA بینیپیش مدل یک توسط 

  .شوندمی داده آموزش عصبی شبکه  یک با  به تنهایی (دقیق) جزئیات
از   یک  مدل  ترتیببه،  هاسری هر  با   ،ARIMA    مدل ، ANNو 
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. در پایان، با استفاده از تبدیل معکوس موجک،  شوندمی  سازیشبیه 
  دست به ی مدل شده،  هاسری شده، از ترکیب    سازیشبیه سری نهایی  

 (.  Khan et al., 2020) آیدمی
 

 W-ALمدل  -2-5-4-2

ترکیبی   مدل  ساخت   W-AL  (Wavelet ARIMAفرایند 

LSTM  مدل با  مشابه   )W-2A تجزی از  عبارت  زمانی    سری  ة، 
موجک   هاداده تبدیل  از  استفاده  با  جزئی،  و  تقریب  سری  دو  به 

تقریب   سری  سپس  است.  میگسسته  فرض  خطی  با  شود،    که 
هستند،   غیرخطیکه ی جزئی هاسریو   ARIMAمدلاستفاده از 

شوند. سرانجام سری مدل    می  سازیشبیه   LSTMبا استفاده از مدل  
معکوس   تبدیل  از  استفاده  شده جزئی،  مدل  و سری  تقریب  شده 

 دستبهموجک، ترکیب شده و بدین ترتیب سری مدل شده نهایی 
دو مدل    سازیمدلفلوچارت   4(. شکل  Wu et al., 2021)   آیدمی

 . دهدمیرا نشان  W-ALو  W-2Aترکیبی 

 

 
 بر موجک یمبتن W-ALو  W-2A یبی ترک  یهامدل یمفهوم ندیفرا  -4 شکل

Figure 4- Conceptual process of wavelet-based W-2A and W-AL hybrid models 

 

   هامدل معیارهای ارزیابی   -2-6

عملکرد   ارزیابی  خطااز    هامدلبرای  مربعات  میانگین   ریشه 

(RMSE)  میانگین خطای مطلق   و (MAE)  میانگین خطاو(ME)   
شرح زیر تعریف   به   MAEو    ME, RMSEهای  اریمعاستفاده شد.  

 .شوندمی

(12 ) RMSE = √
1

n
∑[yi − yî]

2 

n

i=1

 

(13 ) ME =
∑ (yi − yî)

n
i=1

n
 

(14 ) MAE =
∑ |yi − yî|

n
i=1

n
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و   شده  مشاهده  داده  ،هادادهتعداد    ترتیببه   yî   و  n  ، yi در آن   که
 .هستند شده سازیشبیه 

 

 بحث  و نتایج  -3
  ی هاتیمحدود  دلیلبه منفرد،    طوربه ،  LSTMو    ANNاستفاده از  

در   مناسبی  عملکرد  نظیر  یرخطیغ  یرهایمتغ  سازیشبیه مزبور،   ،
 Khan et al., 2020; Wu et) دهدمی نشان ن  خشکسالیشاخص 

al., 2021  .)برای    یاز سو روندهای    لیتحلدیگر، تبدیل موجک 
 رفته یها به یک تکنیک پذتغییرات و تناوب  ژهیوزمانی، به   یهاسری
)  شدهل یتبد  شده (.  Gu et al, 2020;   ،Seo et al, 2019است 

قابلیتی که در تفکیک دو مؤلفه تصادفی و    دلیلبه تبدیل موجک  
  ی هاداده  سازیشبیه معین مربوط به متغیر موردمطالعه دارد، برای  

استفاده   ایستا   ,.Khan et al., 2020; Wu et al).  شودمی غیر 

های مختلف  . تبدیل موجک سیگنال ورودی را به فرکانس(2021
می )تجزیه  خروجی Belayneh et al., 2016کند  بنابراین   )

 ,.Seo et al)  کنندی داده محور ارائه م  یهامدلبرای    تریصحیح

قرارگرفته    گرانپژوهش ترکیبی موردتوجه    یهاروش   راً ی(. اخ2019
ترکیبی برتری چندین مدل مورداستفاده   یهامدلکه  طوریه باست  
هر مدل و    یهایسری زمانی را برای غلبه بر کاست  یهادادهبرای  

م  ینیبشیپ  صحتبهبود    ;Khan et al., 2020) کنندی ترکیب 

Wu et al., 2021)  استفاده از روش شبکه عصبی، تحت عنوان .
موجک ترکیبی  ازجمله-روش  است.    یهاروش  عصبی،  ترکیبی 

ضعف روش شبکه عصبی، مبنی  روش مزبور، نقطه   در  کهیطوربه 
آن  ناتوانی  ناابر  داده  با  آمدن  برکنار  برطرف  ستایها    شود می ، 

(Belayneh et al., 2016; Seo et al., 2019 .) 
 ،تریصحیح  ینیبشیپ  به   یبیترک  یهامدل موارد،    تربیشدر  

سا به  م  هامدل   رینسبت    (. Khan et al, 2020)  ابندیی دست 
منق،  Khan et al. (2020)  چنین،هم موجک،  قوت   نیانگیاط 
  عنوان به( را  ANN)  یمصنوع  ی( و شبکه عصبARIMA)  رکمتح

 خشکسالی  تری واقع  ینیبشیپ  یبرا  یبیاز مدل ترک  یدینمونه جد
آن  دادند.  ترکارائه  مدل  که  دادند  نشان  -Wavelet  یبیها 

ARIMA-ANN (W-2A)    هر و   ANN  یهامدلاز    کیاز 
Wavelet-ANN  اعتمادتر است.    و قابل  کندیبهتر عمل مWu 

et al (2021)  با استفاده از نقاط قوت    یادر مطالعهWT  ،ARIMA 
ترکLSTMو   مدل  را    Wavelet-ARIMA-LSTM  دیجد  یبی، 
ها نشان دادند مدل  ماهانه ارائه نمودند. آن   ی بارندگ ینیبش یپ  یبرا

Wavelet-ARIMA-LSTM  پ نسبت    ینیبشی در  بارش ماهانه، 
 تر است.  ح یصح  LSTMو  ARIMAبه 

 
 ARIMA سازیمدل نتایج  -1-3

  خشکسالی   یهاشاخص از    کیهر    یبرا  ARIMAمدل    نیبهتر
SPI،SRI   ،SGI    وSRGI  در جدول   یابیارز  یارهایتوجه به مع  با

 نشان داده شده است.   2
 

  یهاشاخص یبرا  ARIMAمدل نی بهتر جینتا  -2 جدول

 آزمون  مرحله در خشکسالی
Table 2. Results of the best ARIMA model for drought indices 

in the test step  

Index ARIMA ME MAE RMSE 

SPI (0,1,4) -0.15 0.59 0.83 

SRI (3,0,3)  -0.13 0.68 0.88 

SGI (0,1,1)  -0.46 0.59 0.70 

SRGI (2,0,2) -0.04 0.78 0.98 

 
مدل   )   SPIشاخص    یبرا   ARIMAبهترین  با  4.1.0مدل   )

RMSE  0.83  شاخص  ،SRI  ( با  3.0.3مدل   )RMSE  0.88  ،
مدل  SRGIو شاخص  RMSE0.7 ( با 1.1.0مدل ) SGIشاخص 

با  2.0.2)  )RMSE  98/0   از  .  باشدمی نتایج مزبور با نتایج حاصل 
بود.  هامدل خواهد  مقایسه  قابل  ترکیبی،   ملاحظه  چنینهمی 
شاخص   سازیشبیه، در  ARIMAکه عملکرد مدل تکی    شودمی

دیگر،  SRGIترکیبی   تکی  شاخص  سه  با  مقایسه  در   ترضعیف ، 
 است. 
 

   W-2Aمدل نتایج  -2-3

جزیی  سریهمبستگی    3جدول   با  D 3  و  1D  ،2Dهای  را 
نشان    SRI  شاخص   با   ترتیببه  ،3Dو    2Dیها  یسر.  دهدمیرا 

 نیا  از.  دهندمی نشان    نیانگیاز م  یبالاتر  یهمبستگ47/0  و  65/0
 کی  هر  ،D3و    D2  یهاؤلفهم  ،یهمبستگ  یهال یبر اساس تحل  رو
  گر، ید  یانتخاب شدند. از سو  ANNبه مدل    یورود  ی برا  ک، یتفک  به

 ،ARIMAبا مدل    سازیمدل  یبرا  3A  غالب  یبیتقر  یسر  مؤلفه
   . شدانتخاب 
 

حاصل از  D3و  D1، D2 یجزئ  یها یسر  یهمبستگ -3جدول 

 SRIبا شاخص  جکمو 

Table 3. Correlation  of detailed series D1, D2 and D3  
extracted by wavelet with SRI index 

Remark Correlation Details 
Not ok 0.27 D1 

ok 0.47 D2 
ok 0.65 D3 
- 0.46 Mean 
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  خشکسالی   یهاشاخص از    کیهر    یبرا  W-2Aمدل    نیبهتر
SPI،SRI   ،SGI    وSRGI  جدول   در  یابی ارز  یارهایبا توجه به مع  

نشان داده شده    4که در جدول    طورهمان .  است  شده  داده   نشان  4

مقاد   از   کی  هر  یبرا  W-2A  یهامدل  نیهترب  RMSE  ریاست، 
،  71/0،  63/0  ترتیببه  SRGIو    SPI  ،SRI  ،SGI  یهاشاخص

 است.  61/0و  49/0
 

 SRGIو  SPI ،SRI ،SGI  یهاشاخصبرای  W-2Aی هامدلبهترین  های ارزیابی ملاک -4جدول 

Table 4. Efficiency of the best W-2A models for SPI, SRI, SGI, and SRGI indices 

Index 
W-2A model 

ME MAE RMSE 
Wavelet ARIMA ANN 

SPI 
Lag=2 

(2, 1, 2) 
lag=2 

0.14 0.49 0.63 
LD=1 N=10 

SRI 
Lag=2 

(2, 1, 3) 
lag=3 

0 0.53 0.71 
LD=2 N=10 

SGI 
Lag=3 

(2, 0, 2) 
lag=4 

0 0.34 0.49 
LD=2 N=15 

SRGI 
Lag=3 

(2, 0, 2) 
lag=4 

0 0.50 0.61 
LD=2 N=15 

-W  یبی، مدل ترکSGI ء، به جز شودمیکه مشاهده  طورهمان

2A  مقدار    نیترکمRMSE    برای شاخص ترکیبی  راSRGI  نشان 
 W-2Aاز عملکرد مدل ترکیبی    تربیشاطمینان    منظوربه.  دهدمی

ترکیبی   شاخص  در    SRGIدر  آن  عملکرد  به   یهاشاخص نسبت 
های مقادیر  ماندهیتکی، اقدام به محاسبه توزیع احتمالی حاکم بر باق

علت . به شد،  SRGIو از جمله شاخص    هاشاخص شده    سازیشبیه 
شاخص   خطای  توزیع  صرفاً  صفحات،  شده   سازیشبیه محدودیت 

SRGI    یهاخطا  عینرمال بودن توزنشان داده شده است.    5در شکل 
که عملکرد  دهد  نشان می  5در شکل  خطاها    یمدل و پراکندگ  نیتخم

ترکیبی    سازیشبیهدر    W-2Aمدل   به   SRGIشاخص  نسبت 
مناسب   یهاشاخص جدول  تکی  دیگر  نکته  است.  از    4تر  عبارت 

های تأخیر در تبدیل موجک و مدل شبکه عصبی  مقایسه تعدا گام 
تعداد گام تأخیر شبکه عصبی،    شودمی گونه که ملاحظه  است. همان 

 های تأخیر در تبدیل موجک است. از این بزرگتر یا مساوی تعداد گام 
 ترکیبی باید به این نکته نیز توجه نمود.  سازیمدلرو در 

  W-2Aبا مدل    SRGIنمودار مقادیر ماهانه شبیه شده    6شکل  
سالرا   توزیع    1399تا    1393هایطی  برازش  از  حاصل  مقادیر  با 

نشان   مربوطه،  هماندهدمی احتمالی  که .  ،  شودمی ملاحظه    گونه 
توانسته ضمن ارائه الگوی تغییرات نمودار در    W-2Aمدل ترکیبی  

کمی، مقادیر واقعی شاخص   نقاط بیشینه و کمینه، با خطای نسبتاً
 مزبور را برآورد نماید.  

 

 
 پراکنش خطاها  (b)هیستوگرام  (a) اعتبار سنجیدر مرحله  W-2Aشده با مدل   سازیشبیه SRGIطاهای  خارزیابی  -5شکل 

Figure 5. Evaluation of errors SRGI simulated by W-2A in test step (a) histogram and (b) error scatter  
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)خط چین قرمز، داده های مشاهداتی و  در مرحله آزمون W-2Aبا مدل   SRGI ی واقعی شاخصهادادهشده در مقابل  سازیشبیهمقادیر  -6شکل 

 خط ممتد مشکی، داده های شبیه سازی شده(
Figure 6. Simulated values versus actual data of the SRGI index with the W-2A model in the test step (Red dashed line: observed data; 

solid black line: simulated data) 

 

 W-ALمدل نتایج  -3-3

،  SPI  ،SRI  خشکسالیهر شاخص    ی برا  W-ALمدل    نیبهتر
SGI    وSRGI  نشان داده   5در جدول    یابیارز  یارهایبر اساس مع

مقادیر نشان داده شده است،    5که در جدول    طورهمان شده است.  
RMSE مدل  نیبهترW-AL یهاشاخص یبرا SPI ،SRI ،SGI  

آمده است.   دستبه  64/0و    44/0،  62/0،  59/0  ترتیببه،  SRGIو  
  ی با مدل تک  سهیدر مقا  W-AL  یبیترک  مدل  عملکرد  ب یترت  نیبد

ARIMA    یدرحال  نیباشد. ا  یبهتر م  هاشاخصهمه    یبرا  3جدول 
  ی بیترک شاخص سازیشبیه در مورد  W-ALاست که عملکرد مدل 

SRGI  آمده  دستبه   ترضعیف  یقدر  یتک   یهاشاخصبا    سهیدر مقا 

  ی بیدر شاخص ترک  W-2A  یبیاست که مدل ترک  یدر حال  نیاست. ا
SRGI  جدول    یبهتر  عملکرد( است  می   ه ب(.  5داشته  رسد  نظر 

مدلپیچیده  دلیلبه  بودن  مدل     W-ALتر  به  که    W-2Aنسبت 
نسبت   W-ALاست، آموزش مدل    ایجاد شده  LSTM   واسطه ترم ه ب

مدل   قطعیت    W-2Aبه  عدم  از  تربیشاز  است.  بوده  برخوردار  ی 
 -Wدر مقایسه با مدل   SRGI  سازیشبیهی در  ترضعیفرو نتایج  این

2A    .سازیشبیه   ریمقاد  8و    7  یهادر شکل از خود نشان داده است 
خطا   ستوگرامیو ه ینمودار پراکندگ  ،یواقع ریبا مقاد سهیشده در مقا

 SRGI  خشکسالیشاخص    یبرا   W-AL  یبیمدل ترک  نیبهتر  یبرا
 نشان داده شده است. شیآزما رحلهدر م

 

 SRGIو  SPI ،SRI ،SGI یهاشاخصبرای  W-ALی هامدلهای ارزیابی بهترین  ملاک -5دول ج

Table 5. Efficiency of the best W-AL models for SPI, SRI, SGI, and SRGI indices 

Index 

W-AL 
ME MAE RMSE 

Wavelet ARIMA(A) LSTM(D) 

SPI Lag=2, LD=1 (2,1,2) lag=2 0.28 0.45 0.59 

SRI Lag=3, LD=1 (1,0,1) lag=3 0.22 0.49 0.62 

SGI Lag=3, LD=2 (1,0,2) lag=3 -0.15 0.34 0.44 

SRGI Lag=4, LD=3 (2,1,4) lag=4 0.05 0.50 0.64 
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 پراکنش خطاها( b)هیستوگرام  (a)در مرحله اعتبار سنجی  W-2Aشده با مدل  سازیشبیه SRGIارزیابی خطاهای  -7شکل 

Figure 7. Evaluation of errors SRGI simulated by W-AL in test step (a) histogram and (b) error scatter  

 

)خط چین قرمز، داده های مشاهداتی و  در مرحله آزمون W-ALبا مدل  SRGI ی واقعی شاخصهادادهشده در مقابل سازیشبیهمقادیر  -8شکل 

 خط ممتد مشکی، داده های شبیه سازی شده(
Figure 8. Simulated values versus actual data of the SRGI index with the W-AL model in the test step (Red dashed line: observed data; 

solid black line: simulated data) 

 
 SRGIو  SPI، SRI، SGI یهاشاخص  سازیشبیه در LSTM و ANN، ARIMA یتک یهامدل یابیارز -6 جدول

Table 6. Evaluation of single models ANN, ARIMA, and LSTM in simulation of SPI, SRI, SGI, and SRGI 

Index Evaluation criteria ANN ARIMA LSTM 

SPI 

ME 0 .05 0 .15 0 .05 

MAE 0 .06 0 .59 0 .98 

RMSE 0 .78 0 .83 1 .36 

SRI 

ME 0 .03 0 .13 0 .22 

MAE 0 .57 0 .68 1 .13 

RMSE 0 .78 0 .88 1 .47 

SGI 

ME 0 .17 0 .46 -0.16 

MAE 0 .34 0 .59 0 .47 

RMSE 0 .54 0 .70 0 .65 

SRGI 

ME -0.1 -0.04 0 .63 

MAE 0 .84 0 .78 1 .23 

RMSE 1 .06 0 .98 1 .46 
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 LSTMو  ANN ،ARIMAی تکی هامدل  -4-3

و    ANN   ، LSTM  غیرخطی  ی تک  یهامدل  نیبهتر جینتا  6  جدول
ARIMA   یتک   یهاشاخص   ی برا  را  SPI،  SRI    وSGI   نیز   و 

ترک   ملاحظه   که  گونههمان.  دهدمینشان    SRGI  یبیشاخص 
 سازی شبیه   یبرا  RMSEو    ME،  MAE  یابیارز  یارهایمع  شودمی

با شاخص    سهیدر مقا  ،ی تک  یهامدلبا استفاده از    ،ی تک  یهاشاخص
  عنوان به   کهیطوربه .  دهدمی  نشان  یبهتر  عملکرد  ،SRGI  یبیترک

در دامنه   SGIو  SPI، SRI یتک  یهاشاخص  RMSEنمونه مقدار 
است که مقدار شاخص مزبور    یدر حال  نی. اباشدمی  47/1تا    57/0
تک  SRGI  یبیشاخص ترک  یبرا به سه مدل    46/1تا    98/0  ،ی و 
-W  یبیدو مدل ترک  عملکرد  است ذکر    انیآمده است. شا  دستبه 

2A    وW-AL  به   نسبت  ،یبیترک  و  یتک  از  اعم  ،هاشاخص  هیدر کل  
  مدل   RMSE  دامنه  کهیطوربه .  باشدمی  بهتر  اریبس  یتک  یهامدل

آمده است.    دستبه   64/0  تا  0/ 49  ها، شاخص  همه  در  یبیترک  یها
 تا  56/0  ،هاشاخص  همه  در  یتک   یها مدل  RMSEحال آنکه دامنه  

   .شد محاسبه 47/1

 

 گیرینتیجه -4
کلیه   بین  تکی،    یهامدلدر  و  در   یهامدلترکیبی  ترکیبی، 

، خشکسالی سازیشبیه تکی، عملکرد بهتری در  یهامدلمقایسه با 
  توان می دارند. لذا   ، اعم از تکی و ترکیبی،هاشاخص مبنی بر همه  

، وسیله  خشکسالیو پایش  سازیشبیه ترکیبی، برای  یهامدل گفت 
تکی هستند. این در حالی است که    یهامدل نسبت به    تریمناسب

شاخص   سازیشبیه، در W-ALو   W-2Aعملکرد دو مدل ترکیبی  
-W   ترسادهعملکرد مدل    کهیطور به ، متفاوت است.  SRGIترکیبی  

2A  ترپیچیده، در مقایسه با مدل  W-AL  ،سازی   در شبیهSRGI ،
 رغمعلی ترکیبی،    یهاشاخصگفت در    توانمی   روازاین بهتر است.  

نیاز به استفاده از مدل   ضرورتاً، هاآن پیچیده شدن فرایند محاسباتی 
-Wتر  یچیدهپکه مدل ترکیبی    یطوربه   . باشدمی ن،  ترپیچیدهترکیبی  

AL    ترکیبی شاخص  ارتقا  لزوماً  SRGIبرای  صحت    ءموجب 
ترکیبی را    یهامدل استفاده از    توان می  کلیطوربه   نشد.  سازیشبیه 

با   مقایسه  انواع    یهامدلدر  پایش  در   خصوصاً  ،خشکسالیتکی، 
توصیه نمود.    SRGIترکیبی ، نظیر    یهاشاخص مبتنی بر    خشکسالی

  ق یاز طر  ،خشکسالیکاهش اثرات    یتواند در راستا  یم  پژوهش  جینتا

برتر و شاخص    یها   بواسطه استفاده از مدل  خشکسالی  تر  قیدق  شیپا
  خشکسالی موثر در وقوع    تربیشتعداد عوامل    رندهیکه در برگ  یبیترک

 داشته باشد  ریهستند، تاث
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  آرش   ان،یملک  و   حسن  ،یاحمد  غلامرضا،   ان،یزهتاب  غلامرضا،   را، یپ  چمن
  منظور به   ینیرزمیز  آب  منابع  بر  خشکسالی  ریتأث  یبررس.  (1393)

  و   یمهندس.  الشتر  دشت:  یمورد   مطالعه  ،یبردار  بهره  نهیبه  تیریمد
 :doi  .10– 20  ، (1)  6  ،زیآبخ  تیریمد

10.22092/ijwmse.2014.101733 
  الگوی   تعیین(.  1392معتمد وزیری، بهارک )و    زهرا، ملکیان، آرش  ،کالیراد

 استان  الشتر،  آبخیز  حوزه :  موردی  ة مطالع)  زیرزمینی   آب   منابع   توزیع
 . 69-57(، 7)4 ، زیآبخ  حوزه تیریمد پژوهشنامه، (لرستان

https://jwmr.sanru.ac.ir/article-1-236-fa.htmlv 
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