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چکیده 
پیش بیني خشکسالی نقش بسزایی در برنامه ریزی، مدیریت و 
پژوهش براي پیش بیني  این  دارد؛ در  آب  منابع  از  بهره برداری 
سنجی استان اصفهان از  باران  سیکل خشکسالي در 9 ایستگاه 
شبکة عصبي مصنوعي استفاده شده است. داده هاي مورد استفادة 
استاندارد  بارش  تحقیق شامل بارش ماهانه و شاخص  این  در 
ایستگاه های منتخب، از سال 1972 تا 2010 میلادی  )SPI( در 
می باشد. به این منظور با استفاده از آمار موجود، مقادیر SPI برای 
مدل های  میان  نتایج نشان داد در  گردید.  پیش بینی  بعد  یکسال 
اکثر  در  پرسپترون  شبکه های  شبکة عصبي مصنوعي،  مختلف 
مقادیر  پیش بینی  به  قادر  بالایی  همبستگی  ضریب  با  ایستگاه ها 
SPI در زمان آتی می باشد. در میان ایستگاه های مورد استفاده، 
با  با بالاترین ضریب همبستگی معادل 0/96 و  ایستگاه کوهپایه 
میانگین خطای عملکرد برابر با 0/04 بهترین عملکرد را از خود 
میانگین  با ضریب همبستگی 0/86 و  ایستگاه زیار  نشان داد. و 
خطای 0/087 عملکرد پایین تری را نسبت به سایر ایستگاه ها از 

خود نشان داده است.
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مقدمه
و زیانبار اقلیمي  خشکسالي یکي از ویژگي هاي اجتناب ناپذیر 
قدم هاي مهم و اساسي در  یکي از  جهان به شمار مي رود؛  در 
مطالعات خشکسالي و تر سالي براي بیان کمي خشکسالي و همچنین 
مقیاس هاي مختلف زماني و مکاني در هر منطقه،  ارزیابي آن در 
تعیین شاخص هایي است که مي توان بر اساس آنها میزان، شدت و 
تداوم خشکسالي و ترسالي را ارزیابي نمود. در این میان شاخص 
بارش استاندارد5 یکي از جامع ترین شاخص های مطالعه خشکسالي 
باعث مي شود که در   SPI تغییرپذیري  به شمار مي آید؛  و ترسالي 
براي بررسی خشکسالی های  شاخص  مدت این  مقیاس هاي کوتاه 
خشکسالی  کشاورزي و در مقیاس هاي بلندمدت براي ارزیابی 
کاربرد مدل شبکه عصبی  استفاده قرارگیرد]13[.  هیدرولوژي مورد 
مصنوعی6 در منابع طبیعی به طور قابل ملاحظه اي در دهه هاي اخیر 

افزایش یافته است ]11[.
انواع  میان  از  مصنوعی  عصبی  شبکه های  استفاده از تکنیک 
و  مهندسی آب  به  مربوط  پیش بینی مسائل  در  مدل های غیر خطی 
اغلب  در  ]15[ و  است  داده  نشان  را  درخشانی  نتایج  هیدرولوژی 
از )ANN( جهت پیش بیني و شبیه سازي در مسائل  موارد استفاده 
مربوط به منابع آب توانایي بالایي را از خود نشان داده است ]20[ که 

در ذیل به برخي ازآنها اشاره شده می گردد.
در حوضه رودخانه Mantaro روش هاي رگرسیون چند متغیره و 
شبکه هاي عصبي مصنوعي انتشار به عقب، براي پیش بیني بارش و 
دماي حوضه رودخانه به کار گرفته شد]15[. در بررسی خشکسالي هاي 
شهر خاش، سه بازه زماني یک ماهانه، سه ماهه و دوازده ماهه انتخاب 
گردید وخشکسالي با استفاده از شبکه عصبي مصنوعي، پیش- بیني 
گردید و مقایسه نتایج با مدل رگرسیوني نشان دهندة برتري شبکه 

عصبي در مقایسه بامدل رگرسیوني بود]7[.
در تحقیقی دیگر به پیش بینی خشکسالی با استفاده از مدل شبکه 
عصبی مصنوعی پرداخته شد و نتایج نشان داد، که کارآیی مدل بالا 
است و می توان با دیدگاهی مثبت در پیش بینی مسائل هیدرولیکی 

به آن توجه کرد]3[.
پایش و پیش بینی خشکسالی در استان سیستان و  منظور  به 
داد که در یک مقیاس زمانی  نشان  آمده  بدست  بلوچستان نتایج 
مشخص، هر چه شدت خشکسالی بیشتر می شود فراوانی احتمال 

5- Standardized Precipitation Index
6-A rtificial Neural Network
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وقوع آن نیز در مقیاس هاي زمانی بلند مدت، به دلیل افزایش تعداد 
خودش کاهش می یابد؛  در  دفعات ضرب شدن ماتریس فراوانی 
که احتمال وقوع خشکسالی در شهرستان هاي  شد  گرفته  نتیجه  و 
سراوان و خاش در استان سیستان و بلوچستان دارای بیشترین شدت 
با استفاده از شاخص دهک بارش و  می باشد ]1[. در همین استان 
شبکه عصبی مصنوعی، خشکسالی را مورد پایش قرار دادند و نتایج 
انها نشان داد که شبکة عصبي مصنوعي باضریب همبستگي1 97% و 
میانگین خطاي2کمتر از 5% قادر به پیش بیني خشکسالي می باشد]6[. 
سري هاي  و  با استفاده از مدل فازي - عصبي  دیگر  در تحقیقي 
بازه ی  یک  در  دوره های خشکسالی  و  زماني، شاخص هاي اقلیمي 

زمانی یکساله در شهر زاهدان تعیین گردید ]2[.
برای ارزیابی توانایی شبکه های مصنوعی در پیش بینی خشکسالی 
و  گردید،  استفاده  تکنیک  این  از  یونان  کشور  پینیوس  رودخانه 
درون یابی  برای  مصنوعی  عصبی  شبکه های  که  شد  گرفته  نتیجه 
مکانی خشکسالی قابل قبول بوده و می توان برای پیش بینی و پایش 

خشکسالی از آن استفاده کرد]25[.
yarra )حوزه  براي توسعه مدل پیش ینی خشکسالی رودخانه 
شبکه عصبی مصنوعی  مدل  آبریزی در ویکتوریا، استرالیا( دو 
براي پیش بینی مورد استفاده قرار گرفت و نتایج با مدل رگرسیونی 
ARIMA مقایسه شد، نتایج حاصله نشان داد که هر دو مدل شبکه 
نسبت به    RMSNNو  DMSNNl مدل شامل  مصنوعی،  عصبی 

مدل ARIMA از نتایج بهتري برخوردار هستند ]8[.
 SPI به منظور پیش بیني خشکسالي با استفاده از شاخص خشکی
در دوره های زمانی3  ،6،  12و 24 ماهه و با تأخیرهاي زماني 1 تا 
 6ماهه، میشرا و همکاران بهترین ضریب کارایي را نتایج حاصله از 
SPI  24ماهه با تأخیر زماني یک ماهه، با ضریب همبستگی 0/93 
برآورد نمودند. ]19[. در پژوهشی دیگر از چندین مدل شبکه عصبي 
به منظور پیش بینی   EDI3 و   SPI مصنوعی و دو شاخص خشکی 
خشکسالی برای دوره یک تا دوارده ماه آینده در شهر تهران استفاده 
گردید، بر اساس نتایج به دست آمده، بهترین ضریب همبستگی بین 
0/66 تا 0/97 در بازه زمانی 6 ماهه بوده است و این ضریب کارایی 

در بازه زمانی 12 ماهه بین 0/54 تا 0/72 برآورد گردیده است]1[.
به منظور پیش بیني بارش در منطقه ژینگ ژوي چین از دو مدل 
که  گرفتند  نتیجه  و  نمودند  استفاده  مصنوعی  شبکه هاي عصبي 
رگرسیون عمومي شبکه هاي عصبي مقادیر خطاي پیش بینی کمتري 

را نسبت به شبکه هاي مصنوعي انتشار به عقب دارند.]26[.
منطقه اسکندریه  بارش در  پیش بیني  به منظور  در تحقیقی دیگر 
راستا  این  در  استفاده گردید  از شبکه هاي عصبي مصنوعي  مصر 
مدل های شبکه هاي عصبي مصنوعي را با مدل رگرسیون چند متغیره 
مقایسه نمودند؛ نتایج مطالعات نشان داد که مدل شبکه هاي عصبي 

مصنوعي مناسب تر و دقیق-تر می باشد]24[. 
1- Coefficient of Correlation
2- Root Mean Square Error
3- Effective Drought Index 

 12 ،9 ،6 ،3  SPIرضائیان زاده و طبری، مقادیر شاخص خشکی
و 24 ماهه را با استفاده از شبکه پرسپترون چند لایه محاسبه نمودند 
و نتایج نشان داد که پرسپترون چند لایه، شاخص خشکیSPI  را 
در بازه زمانی 12 ماهه نسبت به سایر دوره ها با دقت بیشتری ارائه 

می نماید]22[.
 ، SPI3در تحقیقی مشابه فوق در ترکیه از مقادیر شاخص خشکی
6، 9، و 12 ماهه از شبکه عصبی مصنوعی استفاده گردید و نتایج 
نشان داد مقادیر شاخص خشکی SPI  12ماهه، با ضریب همبستگی 

0/93 دارای بیشترین دقت در پیش بینی خشکسالی می باشد ]16[.
با توجه به اهمیت بارش و وقوع خشکسالی ها در دهه های اخیر، 
در این پژوهش سعی شده با استفاده از تکنیک شبکه عصبی مصنوعی 
و مقادیر شاخص خشکسالی SPI، کارایی مدل در رابطه با پیش بینی 

خشکسالی در استان اصفهان ارزیابی گردد.

مواد و روش ها
ویژگي هاي منطقة مورد مطالعه

°34 عرض شمالی و`36   30` تا   30  °  42` در  اصفهان  استان 
°49 تا `32°55 طول شرقی در زون ایران مرکزی واقع شده است. 
مطالعات آب و هوایي نشان می دهد که استان اصفهان بر روي کمربند 
بیاباني نیم کره شمالي قرار گرفته است به طوري که نیمي از مساحت 
استان بارش  اقلیمی  استان را بیابان تشکیل می دهد. از ویژگي هاي 
کم و زیاد بودن میزان تبخیر است که زندگي و فعالیتهاي اقتصادي 
را محدودتر کرده به طوري که زراعت را به آبیاري متکي مي سازد و 
میزان آن به ویژه در فصل گرم سال بسیار قابل ملاحظه مي باشد و 
بحراني ترین شرایط را از نظر تأمین آب به خصوص در  تابستان، 
شمال و شرق استان عرضه مي دارد ]23[، خصوصیات ایستگاه های 

مورد استفاده در این تحقیق در جدول )1( آمده است.

جدول1- موقعیت جغرافیایي ایستگاه هاي مورد مطالعه
ارتفاع )متر( عرض جغرافیایی طول جغرافیایی ایستگاه 

کلیماتولوژی
1540 3697220 517975 زیار

1250 3659830 545371 ورزنه

1860 3618225 514788 تیران

1760 3581811 521688 پل زمان خان
1750 3707792 587307 مورچه خورت

1470 3570896 575969 میمه

1967 3520492 594961 مهیار

1887 3624612 634849 مقصود بیک

1964 3588123 654859 کوهپایه
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)SPI( شاخص بارش استاندارد
منظور  به  را   SPI شاخص   1993 سال  در  همکاران  و  کی  مک 
پایش وضعیت خشکسالی توسعه دادند. شاخص SPI با مقایسه کل 
فاصله  ناحیه خاص در یک  یا  ایستگاه  برای یک  بارندگی تجمعی 
فاصله  همان  برای  بارندگی  مدت  دراز  میانگین  با  مشخص  زمانی 
 ،SPI اصلی  مشخصه  می آید.  بدست  آماری  دوره  طول  در  زمانی 
زمانی  مقیاس های  در  خشکسالی  اندازه گیری  در  پذیری  انعطاف 
گسترده  بسیار  مدت،  لحاظ  از  خشکسالی ها  زیرا  است،  متفاوت 
هستند. بنابراین تشخیص و پیش بینی آنها با انواع مقیاس های زمانی 
مقیاس های  همکاران  و  مکی  موضوع  این  به  توجه  با  است.  مهم 
زمانی 3، 6، 12، 24، و 48 ماهه را برای تحلیل خشکسالی مد نظر 

قرار دادند]7[.
برای محاسبه SPI توزیع گاما بر سری های زمانی داده های بارندگی 
برازش داده می شود و به این ترتیب احتمال تجمعی بارندگی برای 
به  گاما  توزیع  احتمال1  چگالی  تابع  می آید.  بدست  مشخص  ماه 

صورت زیر تعریف می شود]18[.

 f(x)

   
              ]1[

که در این رابطه   مقدار بارندگی،  پارامتر شکل 
 )Scale paramer( پارامتر مقیاس  ،)Shape parameter(
و  تابع گاما هستند. این احتمال به متغیر تصادفی Z تبدیل 
گردید که یک مقدار نرمال شده با میانگین صفر و انحراف معیر یک 
است. در واقع SPI مقدار انحراف استانداردی است که یک رویداد 
مشخص از شرایط نرمال منحرف می شود]1[. بر این اساس طبقه بندی 

خشکسالی بر اساس مقادیر SPI در جدول 2 ارائه شده است.

]19[ SPI جدول2- طبقه بندی خشکسالی بر اساس شاخص
شدت خشکسالی مقادیر شاخص

ترسالی خیلی شدید 2/00 و بیشتر

ترسالی شدید 1/50 تا 1/99

ترسالی ملایم 1/00 تا 1/49

نزدیک به نرمال 0/99 تا 0/99-

خشکسالی ملایم 1/00- تا 1/49-

خشکسالی شدید 1/50- تا 1/99-

خشکسالی خیلی شدید 2/00- و کمتر

شبکه هاي عصبي مصنوعي
شبکة عصبي مصنوعي در واقع، مدل ساده شده اي از مغز انسان 

1- Probability Density Function

ترکیبات دلخواه غیرخطي  است که توانایي شبیه سازي فرایندها و 
براي ارتباط بین ورودي و خروجي هاي هر سیستمي را دارا می باشد 
ضمناً این شبکه، با داده هاي موجود طي فرایند یادگیري، آموزش داده 
مي شود و به منظور پیش بیني در آینده استفاده مي شود]22[. در این 
تحقیق شبکة عصبي از سه لایه تشکیل شده که عبارت  اند از: لایة 
ورودي، این لایه شامل 12 نرون می باشد. تعداد نرون ها در این لایة 
پنهان متغیر است و لایة خروجي، شامل یک خروجی می باشد. شایان 
ذکر است براي افزایش سرعت شبکه در این لایه از تابع فعال  استفاده 
مي شود تا با استفاده از آن هم سرعت یادگیري افزایش یابد و هم 
مقادیر خروجي بدون تغییر به شبکه ارائه شود و در نهایت، خروجي 
مطلوب را بسازد. در سال هاي اخیر، چندین تقریب گر عمومي تابع 
به پرسپترون چندلایه2  که از آن جمله مي توان  پیشنهاد شده است 
)MLP) اشاره کرد. شبکه های پرسپترون یکی از انواع شبکه های 
تعدادي نرون تشکیل شده  که از چندین لایه و  می باشد  عصبی 
است که هر نرون به وسیله اتصالاتی به نرون هاي لایه مجاور وصل 
می شوند]17[ )شکل 2(. تحقیقات نشان داده، جهت حل بسیاری از 
توابع غیر خطی پیچیده وجود یک لایه پنهان در شبکه های پرسپترون 
کافی می باشد ]4[. همچنین متداولترین الگوریتم یادگیری در این 
الگوریتم  پرسپترون لونبرگ مارکوارت 3می باشد که این  شبکه های 
پایدار و داراي بازدهی بالا می باشد ]25[ و نسبت به الگوریتم کاهش 

شیب نزولی4 قوی تر عمل می نماید ]9[.
مارکوات در شبکه های  لونبرگ  در این پژوهش نیز از الگوریتم 

پرسپترون استفاده گردید. 
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لایه ورودیلایه پنهانلایه خروجی

شکل )1(: نمونه ساده اي از شبکه های عصبی پرسپترون چند 
لایه جهت برآورد خشکسالی

در تحقیق حاضر که به منظور پیش بینی شاخص بارش استاندارد 
انجام گرفته است از آمار 9 ایستگاه باران سنجی با دوره آماري 40 
که آمار مورد نیاز از سازمان  است  گردیده  سال و بالاتر استفاده 
هواشناسي و سازمان آب منطقه اي استان دریافت و تجزیه و تحلیل 
تا  در نهایت 30 سال دوره آماري مشترک از سال1979   گردید. 
2010 میلادی براي مطالعه انتخاب گردید؛ دلیل انتخاب دوره آماري 
 30ساله، این است که اولاً داده هاي موجود در سالهاي اخیر با توجه 

2- Multi Layer Perceptron
3 - Levenberg-Marquardt
4 - Gradient Descent
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به افزایش اطلاعات دیده بانها و گسترش تکنولوژي ثبت داده ها، از 
دقت و اعتبار بیشتري برخوردارند و ثانیاً به دلیل خلأ کمتر اطلاعات 
و آمار هواشناسي در این بازه زماني، میزان داده هاي بازسازي شده 

کمتر است. 
پس از اخذ اطلاعات، ابتدا داده هاي بارش ایستگاه ها با آزمون هاي 
آماري از جمله تست همگني با استفاده از روش ران تست و تست 
داده هاي پرت، آزمون کفایت و استقلال داده ها، آزمون نرمال بودن 

داده ها بررسي شد و صحت داد  ها تأیید گردید.
پس از بازسازي داد   ها یناقص توسط روش نسبت نرمال، مقادیر 
شاخص بارش استاندارد )SPI) به صورت ماهانه محاسبه گردید، به 
این ترتیب داده ها جهت ورود به مدل شبکه عصبی مصنوعی آماده 
گردیدند. به این منظور بعد از تصادفی کردن داده ها 70 درصد داده ها 
جهت آموزش شبکه و 30 درصد داده ها برای تست و اعتبارسنجی 
نتایج  مدل،  اعتبارسنجی  جهت  نهایت  در  و  شد  داده  اختصاص 

پیش بیني با مقادیر واقعي مقایسه و میزان خطا محاسبه گردید. 

نتایج و بحث
ارزیابي عملکرد شبکه عصبی مصنوعی

آماره های مورد استفاده در این تحقیق، جهت ارزیابی مدل ها شامل 
   )RMSE(جذر میانگین مربعات خطا و   ،)R( ضریب همبستگی
اساس  بر  نتایج  و  استفاده،   ،3 و   2 معادلات  با  مطابق  که  می باشد 
بالاترین ضریب کارایي و کمترین خطا ارزیابی و ارائه گردید است.
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که در آن  داده های مشاهداتی  داده های شبیه سازی شده 
و n تعداد داده ها است]12[.

با استفاده از بسته نرم افزار متلب1 ساختار مناسب شبکة عصبي، 
تابع محرک، تعداد نرون ها، تعداد لایه هاي پنهان، و لایه هاي ورودي 
ترسیم  متلب  افزار  نرم  در  و  تست،  خطا  و  آزمون  با  و خروجي 
شد که نمونه آن در شکل)2( آورده شده است. الگوریتم مارکوآت 
آزمون  و  آموزش  مرحله  در  الگوریتم ها،  سایر  میان  در  لونبرگ   –
دقت  از  نشان  که  داشت  ایستگاه ها  تمام  در  را  همبستگی  بالاترین 

بالاي مدل ANN می باشد.
 GDA نتایج بررسی داده های ورودی به شبکه با پنج تابع آموزشی
 Train LM و Train GD . Train SCG .Train GDX .Train
همان طور که از جدول مشخص است،  است؛  آمده   3 جدول  در 

1- MATLAB

کمترین خطا برابر است با 0/05 مربوط به تابع LM بیشترین 
مقدار خطا برابر است 0/2 مربوط به تابع . GDبدیهي است که میزان 
خطاي شبکه بسیار کم است (کمتر از 0/3( و نتایج شبیه سازي شده 
تا حد بسیار قابل قبولي به مشاهدات واقعي نزدیک است و مي توان 

گفت شبکه از عملکرد بسیار مناسبي برخوردار است.

جدول3- مقادیر آماره های برازش در ورودی و توابع آموزش

Train RTrain RMSEتوابع آموزشی

GDA0/730/18
GDX0/890/1
SCG./93 /08
LM0/970/05
GD0/750/2

همچنین مناسبترین تعداد اپک2 در شبیه سازی ها جهت بهینه سازی 
نتایج  است.  گرفته شده  نظر  در  بین 100- 600  و خطا،  آزمون  با 
اساس زوابط 2 و 3 و در  بر  ارزیابی مدل  آمده در مرحله  بدست 
ایستگاه های مختلف که حاصل پیش بینی شاخص SPI برای 12 ماه 

بعد می باشد در جدول 4 ارائه شده است. 
برای  و   SPI شاخص  بینی  پیش  به  که  نیز  حاضر  تحقیق  نتایج 
تاخیر زمانی 12 ماهه انجام گرفته است نشان می دهد کارایی مدل 
می باشد  بالا   SPI شاخص  شبیه سازی  در  مصنوعی  عصبی  شبکه 
به طوری که میزان ضریب همبستگی در این تحقیق بین 0/86-0/96 
متغیر می باشد و این در حالی است که ایستگاه های مورد استفاده در 
بالتبع شاخص  و  بارش  نوسانات  و  واقع شده  نسبتا خشک  منطقه 

SPI در این مناطق نسبتاً بالا و پیچیده می باشد.
ایستگاه ها  تمام  در  می دهد  نشان   3 جدول  نتایج  که  همان طور 
عنوان  به  آموزش  مرحله  در  مارکوارت  لونبرگ  یادگیری  الگوریتم 
بهترین الگوریتم مورد استفاده قرار گرفت. تابع محرک سیگوئید در 
عملکرد  بهترین  خروجی  و  پنهان  لایه  در  پرسپترون  عصبی  شبکه 
را از خود نشان داد. بر این اساس بهترین عملکرد مدل در ایستگاه 
داده های  بین  همبستگی  ضریب  که  می گردد  مشاهده  کوهپایه 
مشاهداتی و شبیه سازی شده حدود 0/96 و همچنین در مقایسه با 
سایر ایستگاه ها کمترین خطا را با مقدار0/046 دارا می باشد. شکل 
3 و 4 به ترتیب نمودار خطی و نقطه ای بین داده های مشاهده ای و 

شبیه سازی شده را در ایستگاه کوهپایه نشان می دهند. 
علاوه بر این در میان 9 ایستگاه مدل سازی شده در این تحقیق، 
با  خطا  میزان  بیشترین  و   0/86 همبستگی  ضریب  با  زیار  ایستگاه 

مقدار 0/087 پایین ترین عملکرد را از خود نشان داد.

2- Epoch
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داده های  بین  نقطه ای  و  خطی  نمودار  ترتیب  به   6 و  شکل5 
مشاهده ای و شبیه سازی شده را در ایستگاه زیار نشان می دهد. نتایج 
استان  در  بارش  پیش بینی  در  دارند  و  حلبیان  نتایج  با  تحقیق  این 
اصفهان با استفاده ازتلفق شیکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک 

کاملا مطابقت دارد ]14[.

نتیجه گیری نهایی
با توجه به پیچیدگی پدیده خشکسالی و اهمیت پایش و پیش بینی 
در  آب  منابع  مدیریت  مباحث  در  آن بخصوص  شاخص های 
استان های خشک و نیمه خشک، نتایج این تحقیق، پیش بینی موفقیت 
آمیز مدل هاي هوشمند را در پیش بیني پارامترهاي پیچیده به اثبات 

جدول)4(: نتایج حاصل از شبیه سازی خشکسالی با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون 
rRMSEتعداد نرون در لایه پنهان)2n(تابع فعال )لایه خروجی(تابع فعال )لایه پنهان(نام ایستگاه کلیماتولوژی

tansigpureline100/910/077مهیار

tansigpureline190/960/046کوهپایه

tansigpureline110/890/074مقصود بیك

tansigpureline100/910/076مورچه خورت

tansigpureline100/950/061میمه

tansigpureline100/920/073پل زمان خان

tansigpureline150/920/073تیران

tansigpureline170/930/064ورزنه

tansigpureline120/860/087زیار

n  = تعداد نرون لایه ورودی

شکل2 - نمونه ای از همبستگی مقادیر شاخصSPI  با الگوریتم LM )ایستگاه کوهپایه(.
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مي رساند. اگر چه نتایج بدست آمده در 9 ایستگاه مورد بررسی در 
این تحقیق متفاوت هستند اما در مقایسه، این تفاوت اندک می باشد 
و مقادیر بالاي ضریب همبستگی و خطاي پایین در تمام ایستگاه های 
مدل سازی شده در این تحقیق موید قابل اعتماد بودن عملکرد شبکه 
عصبی مصنوعی می باشد. لازم به ذکر است که پیش بیني شاخص 

خشکسالی با توجه به ماهیت متغیر آن بخصوص در زمان قبل از 
وقوع به ویژه در منطقه اي نسبتاً خشک مانند اصفهان کاري دشوار 
بوده و اغلب روش هاي موجود قادر نیستند آن را با دقت قابل قبول 
با توجه به نتایج حاصله می توان گفت شبکه های  پیش بیني نمایند. 
پرسپترون چندلایه، مدلی مناسب در پیش بینی شاخص SPI می باشد 
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شکل3 - نمودار خطی مقایسة داده های مشاهده ای و شبیه سازي شدة شاخص SPI، ایستگاه کوهپایه

y = 0.8984x
R² = 0.9333
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شکل4- نمودار نقطه ای مقایسة داده های مشاهده ای و شبیه سازي شدة شاخص SPI، ایستگاه کوهپایه.
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 SPI و در نهایت با توجه به نتایج بدست آمده از شاخص خشکسال
در 12 ماه آینده و مقایسه آن با میانگین دراز مدت بارش مي توان 
به احتمال وقوع وضعیت ترسالي و یا خشکسالي در آینده پي برد. 
نتایج تحقیق حاضر نشان می دهد کارایی مدل شبکه عصبی مصنوعی 
میزان ضریب  به طوریکه  می باشد  بالا   SPI شاخص  شبیه سازی  در 
همبستگی در این تحقیق بین 0/96-0/86 متغیر می باشد، نتایج کلی 
بدست آمده از این تحقیق با نتایج خوشحال دستجردی و حسینی 

مطابقت دارد ]3[.
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Abstract
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Isfahan Province
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Drought prediction has been playing important role in the planning management and using of water 
resources. In this research for drought predicting in 9 rain gauges station the Artificial Neural Network 
were used. The data used in this research is precipitation and the Standardized Precipitation Index (SPI), 
selected stations from 1972 to 2010 sets. The results obtained showed that among the Artificial Neural 
Networks models, in the most stations the Multi Layer Perceptron (MLP) has been able to predicting of SPI 
values with high correlation. Among the using stations, the Koohpayeh station showed the best action with 
correlation of r= 0.96 and RMSE= 0.04 and Ziyar station showed correlation of r= 0.86 and RMSE= 0.087, 
the lower performance than the other stations are shown.
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