
  و همکارانامیراحمد دهقانی
 

 49

 
  هاي حفاظت آب و خاك پژوهشمجله 

  1389، دوم، شماره دهمهفجلد 
www.gau.ac.ir/journals  

 

  سه شبکه عصبی پرسپترونتبخیر روزانه از تشت تبخیر با استفاده از تخمین 
  چندلایه، تابع پایه شعاعی و المانی

  
  3 نوید دهقانیو 1موسی حسام ،2مهدي پیري، 1امیراحمد دهقانی*

مهندسی گروه ارشد  دانشجوي کارشناسی2، روه مهندسی آب، دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی گرگاناستادیار گ1
  تربیت مدرسارشد گروه آبخیزداري، دانشگاه  دانشجوي کارشناسی3 ،آب، دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی گرگان

  11/3/89:  ؛ تاریخ پذیرش20/9/87: تاریخ دریافت

  1چکیده
 اسـت کـه  مـورد توجـه      در هیدرولوژي و مهندسی منابع آب مهمپارامترهاياز جمله ی  یکتبخیر  

خطی روابطی غیرهواشناسی در محاسبه تبخیر، مختلف هاي ثیر متقابل پارامتردلیل تأ ه ب.ن قرار داردامحقق
ز  عـصبی مـصنوعی ا  هـاي  شبکه. براي تخمین مقدار آن وجود دارد که از دقت بالایی برخوردار نیستند  

ها  بینی پارامترها با استفاده از ارتباط ذاتی بین داده  که براي تخمین و پیشباشد میهاي نوین  جمله روش
بـه  آبـاد گرگـان     ایستگاه هاشـم ، با استفاده از آمار روزانه هواشناسیپژوهشدر این . توسعه یافته است  

 یایه شعاعی و شبکه عصبی المانع پب، تا عصبی مصنوعی با ساختار پرسپترون چند لایههاي آموزش شبکه
درجه حرارت هوا، رطوبت نسبی، سـرعت بـاد، سـاعات     پارامترهاي  هاي مختلف     ترکیب. شدپرداخته  

عنوان خروجی شبکه در نظر گرفتـه   هب  روزانه از تشت تبخیر   و تبخیر هاي شبکه    عنوان ورودي  بهآفتابی  
 از شبکه دست آمده به نتایج  و باشدهر محاسبه  میزان تبخیهاي تجربی،همچنین با استفاده از فرمول .شد

ثیر پارامترهاي ورودي در تخمین تبخیر از أمنظور بررسی ت هب .گرفتعصبی مصنوعی مورد مقایسه قرار 
 ـ دادنتایج نشان . گردیدآنالیز حساسیت استفاده    ترتیـب بیـشترین و    ه که پارامترهاي دما و سرعت بـاد ب

 از  عصبی مصنوعی  هاي  شبکههمچنین  . دنباش  ر تبخیر از تشتک دارا می     ثیر را در تخمین مقدا    أکمترین ت 
  .هاي تجربی موجود برخوردارند  نسبت به روشبالاتري براي تخمین تبخیر روزانهدقت 

  
  ، شبکه عصبی مصنوعی روزانهتبخیرانتشار خطا، آنالیز حساسیت، الگوریتم پس : کلیديهاي واژه

_____________________________ 
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 1389) 2(، شماره )17(حفاظت آب و خاك جلد هاي  هشپژومجله 
 

 50

  مقدمه
هـاي بـسیار مهـم در    ها و مخازن آبـی، یکـی از فراینـد         اك، دریاچه تبخیر از سطوح آب، زمین، خ     

ها مترمکعب آب شیرین از مخازن      هر ساله میلیون  ). 2004اجلالی،  ( باشدهواشناسی و هیدرولوژي می   
املاح و نمک بـر جـاي      رود و گردیده، تبخیر شده و از دست می      آوري  معها که با هزینه زیادي ج     سد

  ).2006نژاد،  کارآموز و عراقی( دهد شده، کیفیت آب را کاهش میمانده از حجم آب تبخیر
وسیله تبخیر، در درجه اول براي بررسی و مدیریت منابع آب، در مقیـاس          همحاسبه آب هدر رفته ب    

  .باشدهاي آبخیز، داراي اهمیت میضهاي، یا حو کشاورزي و منطقه
 بـراي   محاسبه اتلاف آب توسط تبخیـر،   ي اجرا دارند،در بسیاري از مناطق که منابع آبی محدودي         

 ؛1985 جکـسون،  ؛1982براتسائرت، ( باشد و ضروري میلازمهاي آبیاري ریزي و مدیریت شیوه  طرح
  .)2006شریفان و همکاران، 

ها و مخازن آبی ن و مهندسین، براي محاسبه تبخیر از سطح دریاچهاهاي زیادي است که محقق     سال
براي این منظور میزان . کنندهاي تبخیر استفاده می تعرق گیاهان، از تشت-یرگیري تبخو همچنین اندازه
با استفاده از ضرایب مخصوصی میزان تبخیر از سطح آب و یا گیري شده و آنگاه ازهدتبخیر از تشت، ان

  ).2002 ایرماك و همکاران، ؛1983 و همکاران، فرورت( آیددست می ه تعرق پتانسیل ب-تبخیر
 4شود، که قطـري در حـدود    استفاده میA استاندارد آمریکایی کلاس هاي بیشتر از تشتدر ایران   
 ناتعـدادي از محقق ـ . گیرنـد  اینچ بالاتر از سطح زمین قرار مـی     6 اینچ دارند و حدود      10فوت، ارتفاع   

 بـراي محاسـبه تبخیـر     ).2001کلمب و همکاران،    ؛  1998 ریس و دیاس،     ؛1963استفان و استوارت،    (
هایی دارند که به آسانی در ها نیاز به داده اند، اما بسیاري از این روش  هاي متعددي را پیشنهاد داده     روش

  .دسترس نیستند
هـاي گونـاگون از جملـه مطالعـات     آمیزي در زمینه هاي موفقیتهاي عصبی مصنوعی، کاربرد   شبکه

هـاي   آن است کـه شـبکه     بیانگرر   اخی هاي  پژوهشهاي هیدرولوژیکی نیز،     در زمینه  .اندب داشته آمنابع  
 ؛2006، لو و کیـسی غیزوگسی ؛2002، فور تی( بخشی ارائه دهند ، قادرند نتایج رضایت1عصبی مصنوعی 

  ).2006 کیسی، ؛b 2005کیسی،  ؛a 2005 ،کیسی؛ 2004کیسی، 
_____________________________ 
1. Artifitial Neural Networks 
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 موردهاي عصبی مصنوعی، تبخیر روزانه از تشتک را       ، با استفاده از شبکه    )2000(برتن و همکاران    
 بارندگی، درجه حـرارت، رطوبـت نـسبی، تشعـشعات خورشـیدي و سـرعت بـاد            . بررسی قرار دادند  

خروجی شبکه مورد استفاده پارامتر عنوان   ه ب میزان تبخیر از تشتک    ورودي شبکه و      پارامترهاي عنوان هب
 بـه  هاي عصبی مصنوعی داراي کمترین خطا نـسبت شبکه  روش نتایج ایشان نشان داد که    . قرار گرفتند 
  .متر در روز داشته است میلی11/1ها بوده و خطایی برابر  سایر روش
. هاي عصبی و منطق فازي تبخیر روزانه از تشتک را محاسـبه کـرد  با استفاده از شبکهنیز ،  )2006( کیسی

هـاي شـبکه و    عنوان ورودي هدرجه حرارت، رطوبت نسبی، تشعشعات خورشیدي، سرعت باد و فشار هوا ب          
روش منطق فازي که داد نتایج نشان   . عنوان خروجی شبکه مورد استفاده قرار گرفتند       هیر از تشتک ب   میزان تبخ 

هاي عصبی نیـز   از شبکهدست آمده به نتایج البته. کند مینسبت به شبکه عصبی مصنوعی ارائه    نتایج بهتري را    
  . استمتر در روز داشته میلی17/0 و خطایی برابر هبخش بود رضایت پژوهشدر این 

هاي رگرسیون فازي، شبکه عصبی مصنوعی  تبخیر بالقوه را از روش    ) 2007(نژاد و همکاران     شایان
سازي تبخیـر،   نتایج نشان داد که بهترین ترکیب ورودي براي شبیه        . و روش پنمن مانتیث تعیین نمودند     

  .باشند دما، میانگین رطوبت نسبی، ساعات آفتابی و سرعت باد می
هاي عصبی مـصنوعی و   سازي روزانه تبخیر از تشت  با استفاده از شبکه      مدل هشپژوهدف از این    

با اسـتفاده    پژوهشدر این    .تعیین میزان تأثیر هر کدام از پارامترهاي ورودي بر مقدار تبخیر بوده است            
 ، میزان تبخیر از تشتککارگیري شبکه عصبی مصنوعی هگان و بآباد گر از آمار ایستگاه هواشناسی هاشم    

پارامترهاي ورودي شبکه عصبی مصنوعی، درجه حرارت هوا، رطوبت نـسبی،           . تخمین زده شده است   
هاي مختلف آنها براي  منظور بررسی اثر این پارامترها از ترکیب هسرعت باد و ساعات آفتابی است که ب   

  .تخمین میزان تبخیر از تشت استفاده شده است
 ـ   تاکنون کوشش : ز سطح آزاد آب   هاي تجربی موجود براي تخمین تبخیر ا       روش عمـل   ههاي زیادي ب

 اي براي تخمین تبخیـر از سـطح آزاد آب ارائـه شـود    هاي عملی و سادهها و معادله  آمده است تا رابطه   
شـود،   ها اسـتفاده مـی  هاي ارائه شده که در مطالعات هیدرولوژي از آن از جمله رابطه ). 1998علیزاده،  (

  :عبارتند از
)1  (                                                                  )//)((/ 10050350 2UeeE ds    
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ترتیب، فشار بخار اشباع و   به de و se،)متر در روز  میلی(  تبخیر از سطح آزاد آب     Eدر این فرمول    
 سرعت متوسط U2 و) T( دماي متوسط روزانه هوادر  ) متر جیوه برحسب میلی ( فشار واقعی بخار آب   
  .باشدمی) برحسب میل در روز(  متري از سطح زمین2روزانه باد در ارتفاع 

نام کمبود فشار بخار معـروف اسـت   ه  که بes-ed ، ابتدا لازم است مقدار)1(براي استفاده از رابطه     
، )RH( و رطوبت نـسبی ) T( روزانهکمبود فشار بخار، با در دست داشتن متوسط دماي          . محاسبه شود 

  .از رابطه زیر قابل محاسبه است

)2                (                                    )/(
/

/exp/ 10013237
27175814 RH

T
Tee ds 






 

  .باشد متر جیوه می برحسب میلیes-ed  برحسب درصد و RH برحسب درجه سلسیوس،T در این رابطه
وش بیلان انرژي و فرایند فیزیکی تبخیر، یک ترکیب وزنـی از        از ترکیب ر   )1948 (پنمن :روش پنمن 

به نقـل   (صورت زیر است عنوان رابطه محاسبه تبخیر اعلام نمود که به کارگیري این دو مدل، به نتایج به 
  .)1998از علیزاده، 

)3                                                                               (













 an EQE





  

  :بالادر رابطه 
nQ     ،تابش خالص دریافتی برحسب واحد تبخیرaE           تبخیر مشاهده شده بـراي تـشت تبخیـر کـلاس 
A،گرادبار بر درجه سانتیمیلی(  رطوبتی یا سایکرومتریکب ضری(،شیب منحنی فشار بخار آب  
  .باشدمی) متر در روزمیلی(  میزان تبخیر از سطح آزاد آبE و) گرادبار بر درجه سانتیمیلی(

  :بالادر رابطه 
)4                                                                                      (a s dE f ( u )( e e )   

  :آیددست می هباشد و از رابطه زیر بتابع باد می f(u) که در آن
)5                                                                                 ()/(/)( 20101270 Uuf   

 Eaبنـابراین   . باشـد  برحسب متر بر ثانیـه مـی       U2 بار و  برحسب میلی  es-ed ،)5(و  ) 4 (هاي  هدر رابط 
  :شودر تعریف میصورت زی به
)6                                                                        ())(/(/ dsa eeUE  20101270  

  : از رابطه زیر قابل محاسبه استes-ed، مقدار )6(براي استفاده از رابطه 
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)7   ()](/)/(/)//[(/ 100100131604881000019080720007380863933 8 RHTTee ds   
  

هـاي   زي روزانه تبخیر از تشت  با استفاده از شـبکه      سا  مدل پژوهشکه هدف از این       با توجه به این   
هاي پرسپترون چند لایه، شبکه تابع پایه شعاعی و براي این منظور از شبکه. عصبی مصنوعی بوده است

ها در شناخت الگو و تابع حاکم بر زیرا این شبکه.   سه لایه استفاده شده است  یهاي عصبی المان   شبکه
شبکه اي از  بنابراین در زیر خلاصه. )1996جیراك و همکاران،   (ي دارند مسائل غیرخطی کاربرد بیشتر   

هاي عصبی پرسپترون چند لایه، شبکه تابع پایه شـعاعی و   عصبی مصنوعی و ساختار هر کدام از شبکه 
  . سه لایه آمده استیهاي عصبی المانشبکه
 مـیلادي بـر   40 دهـه بـه  هاي عـصبی مـصنوعی تقریبـاً     شبکه آغاز نظریه : هاي عصبی مصنوعی  شبکه

  .گذاري کردند آن را پایه)1943(دان کلاچ روانشناس معروف و والترپیتز ریاضیکه مک گردد، زمانی می
هاي   با معرفی شبکه)1958(هاي عصبی مصنوعی توسط روزنبلات  نخستین کاربرد عملی شبکه

عنوان یک  هاي عصبی به شبکهبعد از آن مطالعات زیادي روي توانایی. چند لایه پرسپترون انجام شد
تواند یک نگاشت یا تبدیل از فضاي چند بعدي به یک فضاي چند بعدي دیگر ابزار محاسباتی که می

. گر است عنوان یک تقریب از دیدگاه ریاضی یک شبکه عصبی به. انجام دهد، صورت گرفته است
 مانندن مسائل با پیچیدگی زیاد شود تا بتوا توانایی آن در تقریب بین الگوهاي یک مساله باعث می

 را انجام و کنترل 5دهی ، خودسازمان4 انجمنیه، حافظ3، نگاشت غیرخطی2، تفکیک الگو1شناسایی الگو
آن در  سال پیش ارائه شد ولی با توسعه 60از  کلاچ و پیتز بیشتر شبکه عصبی مکاگر چه ایده. دهد

ظه انجمنی، تولدي دوباره یافت و توسعه زیاد، هاي حاف با کار هاپفیلد در معرفی شبکه1982سال 
عنوان پایه تئوریکی  انتشار خطا را به  الگوریتم پس)1986(زمانی اتفاق افتاد که راملهارت و همکاران 

  ).2006لو و کیسی، غیزوگسی (قوي براي شبکه عصبی ارائه کردند
ترین  رسپترون چند لایه، رایجشبکه عصبی پ: هاي عصبی مصنوعی با ساختار پرسپترون چند لایهشبکه
باشند که قادرنـد بـا انتخـاب    هاي عصبی پیشخور میها جز شبکه  این شبکه . باشدهاي عصبی می  شبکه

پارامترهـاي قابـل   . ها، یک نگاشت غیرخطی را با دقت دلخواه انجام دهند         ها و نرون  مناسب تعداد لایه  
_____________________________ 
1. Pattern Recognition 
2. Pattern Classification 
3. Nonlinear Mapping 
4. Associative Memory 
5. Self Organization 
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ها، به معنی   است و فرآیند آموزش در این شبکه       ها   وزن اتصالات مابین لایه    MLPهاي    تنظیم در شبکه  
 یـادگیري ایـن    ترین الگوریتم   متداول. ها است   هاي اتصالات مابین نرون     یافتن مقادیر مناسب براي وزن    

یـه اول  هـایی کـه در لا  ها در لایـه هاي پیشخور نروندر شبکه. انتشار خطا است   ها، الگوریتم پس    شبکه
همچنین دراین نوع شبکه، چندین لایه . یابندشوند، آرایش میختم میجی خرو، شروع و به لایه)ورودي(

هاي لایه  هاي یک لایه به نروننرون. باشدپنهان نیز وجود داشته و هر لایه داراي یک یا چندین نرون می
 قبل که به آن نرون متصل هاي لایهیابند و خروجی یک نرون در یک لایه، فقط به نرونبعدي اتصال می

هـاي تعیـین سـاختار بهینـه شـبکه       ترین قـسمت  از مهم . ها بستگی دارد  ستند و وزن اتصالات بین آن     ه
یـابی بـه    هاي هر لایه پنهان بـراي دسـت  هاي پنهان و تعداد نرون    پرسپترون چند لایه، تعیین تعداد لایه     

 کـه اثبـات   اي مربوط به شبکه عصبی مصنوعی وجـود دارد ه ي در تئوري  ا   قضیه .باشدکمترین خطا می  
چیو و همکارن،  ( که یک لایه پنهان با تعداد نرون کافی، قادر به تخمین هر رابطه غیر خطی استکند می

دهد که در   یک شبکه عصبی پرسپترون چند لایه را نشان میساختاراي از ماي سادهن، )1(شکل ). 2004
  .هاي ورودي، پنهان و خروجی نشان داده شده است آن لایه

  

  
 

  . ساختار شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه-1 لشک
  

طی . باشد هایی می هاي مختلف اتصالاتی وجود دارد که هر کدام داراي وزن هاي لایه بین نرون
شود،  نامیده می1اصطلاح بایاسدر شود و ها و مقادیر ثابتی که با آنها جمع میفرایند آموزش این وزن

ي بین مقادیر تخمین زده شده و مقادیر واقعی به حداقل مقدار ند تا خطاکنپی تغییر می در طور پی به
_____________________________ 
1. Bias 

 لایه ورودي

 لایه پنهان
 لایه خروجی
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توابع . شودهاي بعدي از توابع محرك استفاده میهاي هر لایه به لایهبراي انتقال خروجی. خود برسد
... ع سیگموئید، تانژانت هیپربولیک وها تابع خطی، تابترین آن محرك انواع مختلفی دارند که از معروف

  ).2004چیو و همکارن، (توان نام برد ا میر
خورد از لایه خروجی به ورودي لایه   دو لایه با یک پساغلب یهاي المانشبکه: یهاي المانشبکه

این اتصال برگشتی به شبکه در تشخیص و تولید الگوهاي زودگذر و وابسته به زمان . باشد پنهان می
خیر أباشد که تخورد آن می هاي دو لایه معمول در پسبکهها با شتفاوت اصلی این شبکه. کندکمک می

معماري . دهدخورد اطلاعات مربوط به گام قبلی را در گام فعلی در اختیار قرار می موجود در این پس
  . نشان داده شده است2این شبکه دو لایه در شکل 

  

  
  .یالمان  ساختار شبکه عصبی مصنوعی-2شکل 

  
هاي پیشرو همراه با یک لایه میانی هستند هاي تابع پایه شعاعی از نوع شبکهکهشب: توابع پایه شعاعی

این روش اغلب،  در. )3شکل (  توسط برومهد و لاو معرفی شدند1988که براي اولین بار در سال 
 RBFآموزش شبکه  اغلب. تابع محرك در لایه میانی، تابع گوسین و در لایه خروجی تابع خطی است

یادگیري از نوع بدون راهنما است که با استفاده از اغلب  بخش اول ،شودسیم می بخش تق2به 
، با استفاده از اطلاعات ورودي تعیین )هامراکز و عرض(بندي، پارامترهاي توابع پایه هاي خوشه روش

 لایه پنهان لایه ورودي

 لایه خروجی  
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ا  میانی و لایه خروجی بهاي بین لایه است وزن1راهنما شود و در بخش دوم که از نوع یادگیري بامی
  .شودهاي کاهش شیب و رگرسیون خطی تعیین میاستفاده از روش
 میانی بوده و طا در این است که داراي یک لایهانتشار خهاي پس این شبکه با شبکهتفاوت عمده

این برخلاف  علاوه بر. باشد میی ها، توابع شعاعی همراه با مرکز و عرض خاصتوابع محرك نرون
عنوان ورودي تابع  هاي رسیده به نرون لایه میانی بهدار نرونوع وزنانتشار خطا که مجم  پسشبکه

عنوان   میانی، به با بردار مرکز هر نرون در لایه بین هر الگوجا فاصله شوند، در اینمحاسبه میتحریک 
 میانی هاي لایه نرونعدي سطح آستانهشوند در فضاي چند بورودي تابع تحریک شعاعی محاسبه می

و با افزایش فاصله از مرکز پاسخ به . وابع گوسی است که بیشترین مقدار را در مرکز داردصورت ت به
این شبکه مسائل  هاي لایه میانی،نرون علت انتخاب تابع گوسی در هب. کندسمت صفر میل می

ي تواند الگوها را برروي دوایر متحدالمرکزصورت شعاعی می کند زیرا بهخوبی حل می بندي را به دسته
خطی بودن .  یکسان از مرکز را در یک دسته قرار دهدهاي هتقسیم نماید و بردارهاي مختلف با فاصل

 و به انتشار خطا است هاي دیگر این شبکه با شبکه پس هاي خروجی ازتفاوت توابع تحریک نرون
 بالا برده و سازي خطی استفاده کرد که هم سرعت پردازش راهاي بهینهتوان از الگوریتمهمین دلیل می

  .شودهاي موضعی جلوگیري میاز افتادن در چاله
  

  

  
  

 .تابع پایه شعاعی  ساختار شبکه عصبی مصنوعی-3شکل 

_____________________________ 
1. Supervised 

 لایه ورودي
 لایه پنهان

 لایه خروجی
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در . شود جهت یادگیري شبکه عصبی مصنوعی از فرآیند آموزش استفاده می: هاي عصبیآموزش شبکه
هاي  پارامترساختاردر هر  مختلف جهت آموزش شبکه استفاده شده و ساختارهاي از پژوهشاین 

هاي نرمال شده  در ابتدا جهت آموزش شبکه از ورودي. عنوان ورودي در نظر گرفته شده است مختلف به
  ).2006لو و کیسی، غیزوگسی(منظور مورد استفاده قرار گرفته است  ینه اب) 8(استفاده شد که رابطه 

)8                                                (                          5050 //
minmax














xx
xxN meani

i  

حـداکثر    xmax میـانگین مقـادیر واقعـی،    xmean مقادیر واقعـی،  xi مقادیر نرمال شده،Ni در این رابطه
  .حداقل مقادیر واقعی است  xminمقادیر واقعی،

 بردار ورودي باشد آن است که شبکه قادر باشد به ازاي یکآنچه که در آموزش یک شبکه مهم می  
طور کلی هدف از آمـوزش شـبکه     به. را ارائه نماید  که با آن آموزش ندیده است خروجی مرتبط با آن           

هـاي متعـددي جهـت     کنـون روش  تا. هاي آموزشی است  یابی آن براي کلیه سري    عصبی، قابلیت درون  
ر دقت و سـرعت  توان د  هر روش نسبت به روش دیگر را می        برتري. ها ارائه شده است   آموزش شبکه 

  .گیري جستجو نمودیاد
گرایی آن بـه    با توجه به سرعت بالاي هم1 مارکوات-سازي لونبرگ از تکنیک بهینهاین پژوهشدر  

در  2این روش یک تقریب براي مـاتریس هـسین  . جواب نهایی، براي آموزش شبکه استفاده شده است 
  :)2004کیسی،  (صورت زیر است آن بهگیرد و رابطه ها مانند روش نیوتن در نظر میتغییر وزن

)9                                                                     (  eJIJJxx TT
kk 



 ...
1

1  

 ژاکوبین ماتریس معیار اجراي شبکه است که باید حداقل J هاي شبکه عصبی، وزنx ،بالادر رابطه 
 وقتـی . مانـده اسـت    بردار خطاي بـاقی eکند و فرایند آموزش را کنترل میعددي است که  شود،

 کنـد، ولـی وقتـی     صفر باشد، معادله فوق همان روش نیوتن است که از روش هسین اسـتفاده مـی               
روش . شـود زمـانی کـم مـی   مقداري بزرگ باشد، معادله تبدیل به یک رابطه کاهش گرادیان با فاصـله    

  .نیوتن از سرعت بالایی برخوردار است و نتایج آن بسیار نزدیک به حداقل خطا خواهد بود
منظور از میزان یادگیري و عملکـرد ایـن اسـت کـه            :  عصبی مصنوعی   معیارهاي ارزیابی نتایج شبکه   

هاي جدیـدي  ه وروديشده و بها آموزش دادههایی که توسط آن  شبکه تا چه حد قادر است به ورودي       
_____________________________ 
1. Levenberg Marquardt 
2. Hessian 
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 ـ. که در دسته آموزشی نیستند جواب قابل قبول ارائه دهد   هـاي مختلـف ماننـد    منظـور از آمـاره  یـن ه اب
هاي مقایسه شده با توجه به  هاي واقعی با داده      و مقایسه داده   ضریب تعیین، جذر میانگین مربعات خطا     

بی نتایج شبکه عـصبی مـصنوعی، از    جهت ارزیا  پژوهشدر این    . استفاده شده است   )1:1(آل    خط ایده 
، ضــریب R(و ضــریب نکـویی بــرازش ) mm2/day2 MSE , (معیارهـاي میــانگین مجـذورات خطــا  

  ).2004کیسی، ( استفاده شده است) همبستگی

)10                                                                        (2

1

1 )(
ii forecast

n

i
actual yy

n
MSE 



  

)11          (                                                                             
 


)().(

.
22 yx

yx
R  

مقدار متوسط : yبینی شده متغیر،مقدار پیش: forecastyمقدار واقعی متغیر، : actualy بالا،هاي هدر رابط
forecastforecastتعداد الگوها و: nمتغیر، yyx  ،actualactual yyy است .  

  
  ها روش مواد و

اطلاعات مـورد نیـاز بـراي       : ها و مشخصات منطقه و ایستگاه هواشناسی مورد استفاده        توصیف داده 
 8 بـه فاصـله    وغرب گرگـان  آباد گرگان واقع در شمال، از ایستگاه هواشناسی هاشم پژوهشانجام این   

 16 درجـه و  54این ایستگاه داراي طول جغرافیـایی      .اخذ گردید کیلومتري از مرز تراکم شهر گرگان،       
نـوع خـاك   . باشد متر از سطح دریا می  3/13 دقیقه و ارتفاع     51 درجه و    36دقیقه و عرض جغرافیایی     

محصولات کشت شده در منطقه، گنـدم،       . باشدهاي عمیق رسی لومی و براون جنگلی می        ه، خاك منطق
اقلیم کشاورزي . استذرت، کلزا، صیفی و سبزي، مرکبات و زیتون       جو، پنبه، سویا، برنج، آفتابگردان،      

 باشـد ی م ـمرطـوب  بندي آمبرژه، نیمه خشک و بر اساس طبقه نیمه، بندي دومارتن   مطابق با تقسیم   منطقه
گراد و   درجه سانتی6/22،  ساله23 متوسط حداکثر دما در دوره بلندمدت. )2006شریفان و همکاران، (

متر و متوسط میزان   میلی4/527گراد و میانگین سالانه بارندگی،      درجه سانتی  4/12متوسط حداقل دما،    
  .استمتر  میلی1321تبخیر سالانه، 

. شـد ، اسـتفاده  1382-1386 در بـازه زمـانی   یـاد شـده  ستگاه  از آمار هواشناسی ایپژوهشدر این   
 ،W ،، سـرعت بـاد    RH ،رطوبـت نـسبی    ،T ،درجه حـرارت  : پارامترهاي روزانه هواشناسی عبارتند از    

ها استفاده   درصد داده80 شبکه عصبی از سنجی  و صحتجهت آموزش. E ،و تبخیر S ،ساعات آفتابی
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هـا در  پارامترهـاي آمـاري مجموعـه داده   . فاده قـرار گرفـت  و بقیه جهت آزمون شبکه مورد است   گردید
 ضریب ،cvها،     انحراف معیار داده   ،sx ها،   میانگین داده  ،xmean،  1 در جدول .  است ارائه شده ) 1(جدول  
ها با  مقدار همبستگی داده،Rو ، مقدار حداقل xmin  مقدار حداکثر،،xmax ضریب چولگی،  ،csx تغییرات

  .باشند میتبخیر
  
  .ها پارامترهاي آماري مجموعه داده-1جدول 

R csx xmin xmax cv sx xmean هامجموعه داده گیريواحد اندازه 

86/0  10/0-  10/3  70/32  41/0  81/7  96/18  )T( درجه حرارت  )C( گراد درجه سانتی 

57/0-  26/0-  50/27  50/92  15/0  04/10  19/68   )RH( رطوبت نسبی )%(درصد  

25/0  73/1  00/2  00/17  40/0  27/2  63/5  )W( سرعت باد  )m/s( متر بر ثانیه 

45/0  31/0-  10/0  30/13  53/0  73/3  07/7  )S( ساعات آفتابی  )hr(ساعت  

1/0  48/0  10/0  80/9  68/0  41/2  58/3  )E( تبخیر  )mm (متر میلی 

  
أثیر آن بر و ت نشان داده    همبستگی را با تبخیر      بیشترین طور که مشخص است، درجه حرارت      همان

 و تقریبـاً  بودهها کمتر  همچنین ضریب تغییرات رطوبت نسبی از سایر پارامتر       . بیشتر است  تبخیرمیزان  
با توجـه بـه   . مقدار انحراف معیار آن پراکندگی بیشتري دارد کند و با توجه بهاز توزیع نرمال پیروي می 

  .ست قرار دارددر سمت راتوزیع سرعت باد ه مقادیر ضریب چولگی، دنباله کشید
 شبکه  ساختارسازي   منظور شبیه    به پژوهشدر این   : مراحل تعیین ساختار بهینه شبکه عصبی مصنوعی      

 رکـورد ثبـت   1460منظـور از   ینه اب.  استفاده شد6/7 نسخه MATLABافزار عصبی مصنوعی، از نرم 
 رکـورد بـراي   300سنجی و تعـداد     رکورد براي آموزش و صحت     1160شده براي این ایستگاه، تعداد      

اوتی هـاي متف ـ  از تعداد نـرون   ها  هاي مخفی شبکه   در لایه  .هاي مختلف استفاده شده است    آزمون شبکه 
رونـد کـار بـا تعـداد     . ها براي حداقل نمودن خطا تعیـین گردیـده اسـت    آناستفاده شده و تعداد بهینه    

هاي بیشتر تـأثیري  افزایش نرونهاي اضافی تا زمانی ادامه داشت که     هاي کم آغاز و افزودن نرون      نرون
هـاي  چنین افزایش لایـه هم.  نرون استفاده گردید15 تا 2منظور از  ینه ا ب ودر بهبود خطا نداشته باشند    

مخفی از یک لایه به دو و سه لایه و آزمون توابع محرك مختلف تانژانت سیگموئید، لوگ سـیگموئید           
  .استفاده قرار گرفتانتشار خطا مورد پسبا الگوریتم آموزشی .. .و
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 توابع تحریک منظور طراحی ساختار بهینه، شبکه عصبی براي الگوهاي متعددي اجرا شد و هب
هاي مختلف، ساختاري که در آن بیشترین  سپس از بین حالت.  پنهان آزمون گردیدمختلف در لایه

 پارامترهاي منظور بررسی اثر ههمچنین ب. شدضریب تبیین و کمترین خطا وجود داشت، انتخاب 
در .  ساختار مختلف براي ورودي شبکه عصبی استفاده شده است5 از پژوهشمختلف ورودي در این 

شبکه عصبی نوع اول تنها پارامتر دما، در شبکه عصبی نوع دوم درجه حرارت و ساعات آفتابی، در 
رم درجه شبکه عصبی نوع سوم درجه حرارت، سرعت باد و رطوبت نسبی، در شبکه عصبی نوع چها

نهایت در شبکه عصبی نوع پنجم درجه حرارت، ساعات در حرارت، سرعت باد و ساعات آفتابی و 
  .هاي ورودي در نظر گرفته شده استآفتابی، سرعت باد و رطوبت نسبی بعنوان پارامتر

  
   و بحثنتایج

تابع پایه عصبی پرسپترون چند لایه، شبکه    ساختار مختلف پارامترهاي ورودي توسط شبکه5تمام 
 از دست آمده به آموزش و آزمون شدند که در نتیجه مشخص شد، نتایج یشعاعی و شبکه عصبی المان

 یعصبی پرسپترون چند لایه از دقت بالاتري نسبت به دو شبکه پایه شعاعی و شبکه عصبی المان  شبکه
 ارائه شده 4 تا 2هاي  ولهاي عصبی مورد آزمون در جد  نتایج اجراي تعدادي از شبکه. برخوردار است

  .است
 نوع ساختار 5 از آموزش و آزمون شبکه پرسپترون چند لایه براي دست آمده به نتایج 5در جدول 

ها و توابع پس از آزمون و خطاهاي مختلف و در نظر گرفتن ورودي. مختلف ورودي ارائه شده است
نجم با سه لایه، شامل یک لایه  این واقعیت بود که شبکه عصبی نوع پبیانگرمحرك مختلف، نتایج 

 نرون و تابع محرك تانژانت 10 نرون و یک لایه خروجی با یک نرون و یک لایه مخفی با 4ورودي با 
هر چند توابع محرك سیگموئید و خطی نیز، در این .  استپژوهش برگزیده این ساختارهیپربولیک، 

یی بیشتري سازي تبخیر از تواناولیک در شبیهمطالعه مورد استفاده قرار گرفتند، اما تابع محرك هیپرب
دهد که افزودن پارامتر   دوم و چهارم نشان میساختار از دست آمده به نتایج مقایسه. برخوردار بود
 پنجم از دقت بالاتري ساختاردهد که  نتایج نشان می. ثیر زیادي در بهبود نتایج نداردأسرعت باد ت

  .ستبرخوردار اساختارها نسبت به سایر 
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  .هاي عصبی پرسپترون سه لایه مورد آزمون نتایج تعدادي از شبکه-2جدول 
 تعداد نرون  مجذور مربعات میانگین خطا  ضریب تبیین

  )لایه پنهان(
  محركتابع 

  آزمون  آموزش  آزمون  آموزش
9116/0  تانژانت سیگموئید  5  9283/0  259/0  730/0  

9141/0  تانژانت سیگموئید  9  9251/0  250/0  710/0  

9247/0  تانژانت سیگموئید  14  9297/0  249/0  705/0  
9212/0  تانژانت هیپربولیک  4  9285/0  260/0  732/0  

9400/0  تانژانت هیپربولیک  10  9360/0  246/0  686/0  

  
  . سه لایه مورد آزمونیهاي عصبی المان نتایج تعدادي از شبکه-3جدول 

 تعداد نرون  مجذور مربعات میانگین خطا  یینضریب تب
  )لایه پنهان(

  محركتابع 
  آزمون  آموزش  آزمون  آموزش

9136/0  تانژانت سیگموئید  4  
 

9141/0  
 

252/0  
 

7322/0  
 

9280/0  تانژانت سیگموئید  5  9260/0  234/0  7102/0  

9246/0  تانژانت هیپربولیک  8  9249/0  249/0  7317/0  

9255/0  تانژانت هیپربولیک  9  9252/0  246/0  7319/0  

9257/0  نژانت هیپربولیکتا  10  9243/0  247/0  7326/0  

  
  .هاي عصبی توابع پایه شعاعی مورد آزمون نتایج تعدادي از شبکه-4جدول 

  مجذور مربعات میانگین خطا  ضریب تبیین
  تابع محرك  عرض نرون

  آزمون  آزمون
5/4 9065/0  گوسین   7410/0  

2/4 9066/0  گوسین   7418/0  

9/3 9171/0  گوسین   7390/0  

6/3 9015/0  گوسین   7401/0  

9/2 9069/0  گوسین   7413/0  
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  . مختلف، با یک لایه پنهانساختارهايهاي مختلف مربوط به  خلاصه آماره-5 جدول
MSE   ضریب تبیینR  

  ساختار
  مجموعه
  ورودي

تعداد نرون 
  لایه مخفی

  تابع محرك
  آموزش  آزمون  آزمون

ANN1  T 10 91/0  904/0 013/1  تانژانت هیپربولیک 

ANN2  T, S 8 94/0 935/0  712/0  تانژانت هیپربولیک 

ANN3  T, RH, W 8  93/0 922/0 833/0  تانژانت هیپربولیک 

ANN4  T, S, W 8 93/0 934/0 718/0  تانژانت هیپربولیک 

ANN5  T, RH, S, W 10 94/0 936/0 686/0  تانژانت هیپربولیک 

T ،درجه حرارت ،S ،ساعات آفتابی ،RHبت نسبی،، رطوWسرعت باد ،.  
  

 نتایج  6 در جدول :  موجود  تجربی هاي  هرابط از شبکه عصبی مصنوعی با       دست آمده   بهمقایسه نتایج   
 مـورد  ،آزمونهاي  ، براي داده   شبکه عصبی مصنوعی   هاي  روش و روش پنمن ،  1 رابطه از   دست آمده   به

دیر محاسـبه شـده از روش شـبکه          تغییرات مقـا   ، نمودار 4 همچنین در شکل   .مقایسه قرار گرفته است   
. دهد و روش پنمن را برحسب مقادیر مشاهده شده نشان می) 1رابطه (عصبی مصنوعی، روش عمومی  

 مشخص ) الف-4(با توجه به شکل .  درجه نیز نشان داده شده است 45ها خطی با شیب      در این شکل  
اند، در  خوبی پراکنده شده به درجه 45 از شبکه عصبی مصنوعی حول خط      دست آمده   بهاست که نتایج    

ترتیب مقادیر واقعـی تبخیـر را بیـشتر و کمتـر      و روش پنمن به) 1رابطه (که نتایج روش عمومی   حالی
بنابراین استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی موجب دقیق        . )ج -4ب و    -4شکل   (کنند محاسبه می 

  .نتایج تخمین تبخیر شده استشدن 
ثیر پارامترهاي ورودي بر مقـدار  أمنظور بررسی میزان ت هب: ر یک از پارامترهاآنالیز حساسیت و تاثیر ه   

در این روش هـر   . استفاده شد ) 1998( محاسبه شده تبخیر از تشتک، از آنالیز حساسیت به روش هیل          
 بـا ثابـت نگـاه داشـتن مقـادیر بقیـه        درصد افزایش یافته و      10میزان   بار یکی از پارامترهاي ورودي به     

سـپس بـا توجـه بـه     . گـردد  رها، مقدار تبخیر با استفاده از شبکه عصبی آموزش یافته محاسبه می        پارامت
  .دگردیگیري شده، ضریب نسبی آنالیز حساسیت محاسبه  اختلاف مقادیر محاسبه شده با مقادیر اندازه
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  . تجربیوابطرشبکه عصبی مصنوعی و روش  مقایسه ضریب همبستگی و میانگین مربعات خطاي نتایج -6 جدول
  روش پنمن  1رابطه   ANN1  ANN2  ANN3  ANN4  ANN5  معیار ارزیابی

 MSE 013/1 712/0 833/0 718/0 686/0 138/14 378/2 میانگین مجذورات خطا،

 R  904/0 935/0 922/0 934/0 936/0 847/0 901/0 ضریب نکویی برازش

  

  
10          8            6           4            2            0                     20             15            10            5             0  

  مقادیر مشاهده شده                                                                      مقادیر مشاهده شده
  

  
                                        10              8              6              4              2              0  

  مقادیر مشاهده شده
 نوع  تغییرات مقادیر تبخیر محاسبه شده در مقابل تبخیر مشاهده شده؛ الف، توسط شبکه عصبی مصنوعی-4 شکل

  . و ج، توسط روش پنمن1 توسط رابطه، ب، )ANN5(پنجم 
  

.  نشان داده شده است5 پارامتر ورودي در شکل 4یز حساسیت براي مقادیر ضریب نسبی آنال
ثر ؤترتیب دما، رطوبت نسبی، ساعات آفتابی و در نهایت سرعت باد بر مقدار تبخیر م  به5مطابق شکل 

ثیر را در تخمین مقدار أ تکمترین و بیشترینترتیب  هدما و سرعت باد ب پارامترهايبنابراین . هستند
تبخیر و سایر پارامترها و نتایج این نتایج با مقادیر ماتریس همبستگی . باشد دارا میتبخیر از تشتک 

  .خوانی دارد نیز هم) 2007(نژاد و همکاران  شایان
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            سرعت باد              رطوبت نسبی                   دما      ساعات آفتابی                            

  .ضریب نسبی آنالیز حساسیت براي پارامترهاي مختلف ورودي مقادیر -5شکل 
  

  گیرينتیجه
بینی میزان تبخیر روزانه از تشت تبخیر را  شبکه عصبی در پیشروش کارایی و توانایی پژوهشاین 
 با ANN5 ساختار استفاده از  بهترین گزینه،سازي تبخیر نشان داد که در مدل نتایجهمچنین. دادنمایش 

 سـاختارهاي . باشـد  مـی  درجه حرارت، ساعات آفتابی، سرعت باد و رطوبـت نـسبی   ورودي پارامتر 4
ANN2  و ANN4 ساختاربینی تبخیر دارند، اما میزان خطاي دقت مناسب براي پیش نیز ANN5  کمتـر 

  .باشدمی
 روابـط ، نیـز از    )ANN1(  با یـک ورودي     حتی شبکه عصبی مصنوعی  دقت   دهد که  نتایج نشان می  

باشـد، امـا میـزان     بسیار نزدیک به هم میروشدو اگر چه میزان همبستگی در هر . شتر استتجربی بی 
 همچنین آنالیز حساسیت بر روي پارامترهاي ورودي بر میـزان          .باشد  کمتر می  ANN1 ساختارخطا در   

دهـد کـه پارامترهـاي دمـا و سـرعت بـاد        تبخیر محاسبه شده توسط شبکه عصبی مصنوعی نشان مـی         
  .دنباش بیشترین و کمترین تاثیر را در تخمین مقدار تبخیر از تشتک دارا میترتیب  هب
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Abstract1 

Evaporation is one of the important parameters in hydrology and water resource 
engineering which is attractive for researchers. Due to interaction between various 
meteorology parameters, the estimation of evaporation is complicated. There are 
some nonlinear relations for assessing the evaporation. Artificial neural networks 
are innovative approaches for estimation and prediction by using learning concept. 
In this study, by using the daily data of Hashem Abad synoptical station in gorgan, 
the multilayer perceptron networks, radial basis function networks and element 
neural networks have been used. The various combinations of daily climatic 
variables, i. e. air temperature, and duration of sunshine, wind speed and humidity 
were selected as input parameters and evaporation was used as output parameter. A 
comparison is made between the estimated provided by ANN models and 
experimental existence relations as well. To evaluate the effective input parameters 
on evaporation a sensitivity analysis was used. The results shows that air 
temperature and wind speed have the maximum and minimum effect on estimation 
of daily evaporation. The results also show that ANN models perform better than 
the available experimental relations. 
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