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 چکیده

که در خروج آب از دسترس بشر دارد، همواره  ایتعیین کنندهعلت نقش عنوان یکي از پارامترهای طبیعي بهتبخیر به

کارگیری مدل شبکه عصبي هبا بسعي بر این است تا  ،ر این پژوهشمورد توجه کارشناسان و محققین بوده است. د

از  ،، میزان دقت این مدل مورد ارزیابي قرار گیرد. در این راستاامیرکبیرمصنوعي در برآورد تبخیر از سطح دریاچه سد 

خطاهای متوالي بهترین ساختار  د و پس از انجام آزمون وشاستفاده شمسي  0939تا  0915 سال ، ازساله 01آمار 

لایه و  چهار ،این ساختار در لایه اول ،که طوریهب. دشانتخاب  امیرکبیرمیزان تبخیر از سطح دریاچه سد  برای محاسبه

در  ،همچنیندست آمد. هتکرار برای محاسبه آن، بهترین نتیجه ب 0111 طي در کهباشد نورون مي پنجدارای  ،دوم

دست آمده از تحلیل با استفاده از شبکه عصبي مصنوعي در انتخاب بهترین ساختار مورد هآماری ب ضرایب ،مقاله حاضر

های دیگر دارای بیشترین مقدار در بین آزمون 3956/1ضریب همبستگي با مقدار توجه قرار گرفت که در این ساختار 

با  ،علاوه بر این .باشدمي 1920/1و  1900/1با  ترتیب برابرنیز بهآزمایش و  آموزش هایو مقادیر خطا برای داده بوده

-روش مندر  د.شثر بر تبخیر مشخص های مؤروند کلي داده ،ساله 06های روزانه از داده کندال-ون مناستفاد از آزم

باشد. مي -U 35/0> <35/0ها و در آن داری نبودهمعني روند دارای و بارش باد دما، سرعت راتییتغنمودارهای  ،کندال

تجاوز کرده است که نشانه  35/0عدد از  U دارمق ،0939تا  0913های در نمودار تغییرات سطح دریاچه در بین سال

است. در روند ماهانه  حاکم شدهها مجدداً روند نزولي باشد که پس از این سالافزایشي بودن روند در این دوره مي

خارج شده که نشانه حاکمیت روند منفي  -35/0از محدوده  Uنمودار  0939تا  0913های تغییرات تبخیر نیز بین سال

 باشد.در این بازه زماني مي

 

 نورون، ضریب همبستگيهای آموزش و آزمایش، دقت مدل، آزمون و خطا، داده کلیدی: هایواژه

 

 مقدمه

ها در ها یا مولکولفرایندی است که در آن اتم 0تبخیر

                                                           
 mh.jahangir@ut.ac.irمسئول مکاتبات: * 

1 Evaporation 

سیال انرژی کافي برای وارد شدن به فاز گازی را پیدا 

کنند. تبخیر از جمله پارامترهای مهم در مي

هیدرولوژی و مهندسي منابع آب است که مورد توجه 

ویژه محققان قرار دارد. تبخیر از سطوح آب، زمین، 

ها و مخازن آبي، یکي از فرایندهای خاك، دریاچه
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-واشناسي و هیدرولوژی ميبسیار مهم و حیاتي در ه

؛ 2105و همکاران،  Baek؛ Ouyang ،2115) باشد

Chen  ،ها میلیون ،. هر ساله(2101و همکاران

خازن سدها که با هزینه مترمکعب آب شیرین از م

آوری شده، تبخیر شده و از دسترس خارج زیادی جمع

 املاح و نمك بر جای مانده از حجم آبشود و مي

و  Oliveira) دهدتبخیر شده، کیفیت آب را کاهش مي

و همکاران،  Piri؛ Amini ،2113؛ 2101همکاران، 

. اولین و مهمترین عاملي که میزان خشکي را (2101

رابطه بین مقدار بارندگي  ،دهددر یك منطقه نشان مي

و  Shi) باشدسالانه و توانایي تبخیر آب از محیط مي

 ،سازی تبخیر از سطح مخازن. مدل(2101همکاران، 

بیني میزان تبخیر از سطح و میزان منظور پیشبه

هدررفت آب از طریق تبخیر و آب خارج شده از 

ریزی صحیح و کاربردی در جهت دسترس و برنامه

کاهش میزان این تبخیر و برآورد اقتصادی آن کار 

و همکاران،  Antonopoulos) باشدحائز اهمیت مي

توان تصمیمات کاربردی مي ،بینيپیشبا این . (2105

منظور کاهش تبخیر و در پي آن افزایش و اقتصادی به

میزان آب در دسترس و افزایش بازدهي و تولید 

؛ 2101و همکاران،  Wang)  محصول را اتخاذ نمود

Ma ،2100 ؛Take ،2101) .ای از کشور ما در منطقه

بارندگي طور متوسط یك سوم هجهان قرار دارد که ب

کند و در مقایسه با سایر متوسط جهاني را دریافت مي

آید. در خشك به حساب مي نقاط جهان جزو مناطق

مقدار  جهت محاسبه ،استا و در این پژوهشاین ر

 د.شتبخیر از مدل شبکه عصبي مصنوعي استفاده 

تر یا به زبان ساده 0عيهای عصبي مصنوشبکه

های محاسباتي ها و روشسیستم ،های عصبيشبکه

برای یادگیری ماشیني، نمایش دانش و  ،نویني هستند

بیني یشپدست آمده در جهت اعمال دانش به ،در انتها

 هاید، های پیچیدهسامانهیك های خروجي از پاسخ

 کارکرد گرفته از شیوه الهامها اصلي این گونه شبکه

و اطلاعات  هاعصبي زیستي، برای پردازش دادهسیستم 

 منظور یادگیری و ایجاد دانش قرار داردبه

(Agatonovic-Kustrin ،2111؛ Moghim  ،و همکاران

2101.)  

                                                           
1 Artificial Neural Network (ANN) 

دنیا انجام گرفته  سطح مطالعاتي در ،در این راستا

 تأثیر مطالعه توان بهها مياست که از جمله آن

 تبخیر بر تلفات اقلیمي پارامترهای مختلف ترکیبات

انجام  Pal (2111،) و Deswal وسیلهبهکه  سد مخزن

 . نموداشاره گرفته است 

Tabari برای خود تحقیق در(، 2101)همکاران  و 

 اقلیم با ایدر ناحیه تشتك از میزان تبخیر تخمین

 را رگرسیوني و ANNهای مدل ایران، در خشكنیمه

 را ANNشبکه  مدل بودن برتر نتایج، که اندبرده کارهب

نشان  واقعیت به نزدیك تخمین در رگرسیوني مدل به

با استفاده از شبکه  (،0913)و همکاران  Piri. دهدمي

ای را انجام دادند و مقدار تبخیر از مطالعه ،عصبي

د شمشخص  ،در این آزمایش .تشت را محاسبه نمودند

و  بیشترین ترتیببه باد سرعت و دما که پارامترهای

 دارا تشتك از تبخیر مقدار تخمین در را تأثیر کمترین

از  مصنوعي عصبي هایشبکه ،همچنین. باشندمي

 به نسبت روزانه تبخیر تخمین برای بالاتری دقت

 و Bruton .برخوردارند موجود تجربي هایروش

 عصبي هایشبکه از استفاده با( 2111) همکاران

 قرار بررسي مورد را تشتك از روزانه تبخیر مصنوعي،

 نسبي، رطوبت حرارت، درجه بارندگي،. دادند

 پارامترهای عنوانبه باد سرعت و خورشیدی تشعشعات

 پارامتر عنوانبه تشتك از تبخیر میزان و شبکه ورودی

 ایشان نتایج. گرفتند قرار استفاده مورد شبکه خروجي

 دارای مصنوعي عصبي هایشبکه روش که داد نشان

 خطایي و بوده هاروش به سایر نسبت خطا کمترین

Kisi (2115 ). است داشته روز در مترمیلي 00/0 برابر

 فازی منطق و عصبي هایشبکه از استفاده با نیز

 داد نشان کرد. نتایج محاسبه را تشتك از روزانه تبخیر

 شبکه به نسبت را بهتری فازی نتایج منطق روش که

 آمده دستبه نتایج البته. کندمي ارائه مصنوعي عصبي

 .است بوده بخشنیز رضایت عصبي هایشبکه از

 

  هامواد و روش

های که بین سال کبیرامیرسد : پژوهشمنطقه مورد 

شمسي ساخته شده در موقعیت  0942تا آبان  0991

جغرافیایي شمال شرقي شهر کرج و در جاده چالوس و 

این  کلا در تنگه واریان واقع شده است.منطقه خوزن

ای دریاچهمتر،  011متر و ارتفاع  931سد با طول تاج 
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چهار کیلومتر را ایجاد کرده است.  به مساحت حدود

های اصلي خود از رودخانه کرج با شاخهسد امیرکبیر 

کیلومتر را از شمال شهرستان  16که مسافتي به طول 

کرج در مسیر کوهستاني در جهت شمال به جنوب 

 .(0)شکل  شودپیماید، سیراب ميمي

 

 
 )کرج( ریرکبیام سد یيایجغراف و مکاني تیموقع -1 شکل

 

از میانگین بارندگي  ،در این تحقیقپژوهش:  روش

گراد(، سرعت درجه سانتي)متر(، درجه حرارت میلي)

 کیلومتر)(، مساحت سطح دریاچه متر بر ثانیه)باد 

این اطلاعات در  تمامي واستفاده شده است  (مربع

 در بعد روزانه این اطلاعات و باشندميمقیاس ماهانه 

ل یهای اصلي شبکه عصبي مورد بحث را تشکورودی

پارامترهای  ،دن روند تغییربرای مشخص ش دهند.مي

 0915های بین سال های ماهانه درداده مؤثر بر تبخیر

کندال -آزمون منبا استفاده از  شمسي 0939تا 

 روندیابي شده و در ادامه آورده شده است.

ثر در ایجاد آن روندیابی تبخیر و پارامترهای مؤ

کندال -از آماره ناپایداری من: کندال-به روش من

داری روند و آشکارسازی جهش در جهت آزمون معني

کندال -شود. آماره منهای زماني استفاده ميسری

های زیرا آزمون ،در علوم محیطي کاربرد دارد عمدتاً 

تر از یینتوانند مقادیر پاساده و محکمي هستند و مي

مراحل اجرای آزمون به حد مشخص را کنترل کنند. 

 .باشدکندال به قرار زیر مي-روش من

شوند و ردیف مي ،ترتیب وقوعها بهداده ،در ابتدا

 ،سپس .شودميگرفته در نظر  nها ترتیب زماني داده

شوند که برای این منظور از آماره بندی ميها رتبهداده

T  نسبت رتبه (i استفاده مي )شود.به رتبه ما قبل 

-و شاخص من iV، واریانس iEامید ریاضي مقادیر 

توان با استفاده از روابط عددی زیر را مي iUکندال 

؛ 2112و همکاران،  Goossens) محاسبه نمود

Quishpe  2101همکاران، و). 

(0) 𝐸𝑖 =
𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)

4
  

(2) 𝑉𝑖 =
𝑛𝑖(𝑛𝑖 − 1)(2𝑛𝑖 + 5)

72
 

(9) 𝑈𝑖 =
(∑ 𝑡𝑖 − 𝐸𝑖)

√𝑉𝑖

 

 باشد.ها ميزماني داده ترتیب in ها،که در آن

نقاط  ،مدتهای جزئي و کوتاهبرای شناسایي روند

های زماني از نمودار سری جهش و شروع روند سری

استفاده شده است.  ′Uو  Uزماني بر حسب مقادیر 

با  ′Uو  Uهای نمودار سری زماني مقادیر متوالي آماره

را  ′U شود.محاسبه مي (5)و  (9)استفاده از روابط 
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 ،در ابتدا دست آورد.هتوان مطابق با مراحل زیر بمي

به  i)نسبت رتبه  ′Tبندی شده از آماره های رتبهداده

 iE′امید ریاضيمقادیر  رتبه مابعد( استفاده شده است.

-از روابط زیر محاسبه مي iU′ و شاخص iV′واریانس 

 شوند.

(4) 𝐸𝑖
′ =

[𝑁 − (𝑛𝑖 − 1)](𝑁 − 𝑛𝑖)

4
 

(6) 
𝑉𝑖

′ =

[𝑁 − (𝑛𝑖 − 1)](𝑁 − 𝑛𝑖)

[2(𝑁 − (𝑛𝑖 − 1))] + 5

72
   

(5) 𝑈𝑖
′ =

−(∑ 𝑡𝑖
′ − 𝐸𝑖

′)

√𝑉𝑖
′

 

باشد. محل های آماری ميتعداد سال N ها،که در آن

اطمینان درصد  36با محدوده  ′Uو  Uطلاقي شاخص 

بعد  Uتغییرات سری زماني بوده و رفتار  نشان دهنده

لاقي وضعیت روند )کاهشي یا افزایشي( سری تاز محل 

لاقي دو شاخص معرف عدم تدهد. عدم را نشان مي

در  انمودار روند تغییرات پارامتره باشد.روند سری مي

 .(5تا  2 هایلآورده شده است )شکزیر 

 

  
 کندال-من روش به باد سرعت سالانه راتییتغ -2شکل 

 
 کندال-من روش به دما سالانه راتییتغروند  -3شکل 

  
 کندال-من روش به سطح دریاچه سالانه راتییتغ -4شکل 

 
 کندال-من روش به بارش سالانه راتییتغروند  -5شکل 

 
 کندال-سالانه تغییرات تبخیر به روش منروند  -6شکل 

 

د که شکندال مشخص -در روندیابي به روش من

 سرعت سالانه راتییتغدما،  سالانه راتییتغنمودارهای 

و  داری ندارندروند معني ،بارش سالانه راتییتغو  باد

تغییرات در نمودار باشد. مي -U 35/0> <35/0 در آن

 نمودار 0930تا  0913های سطح دریاچه در بین سال

U تجاوز کرده است که نشانه افزایشي  35/0 از مقدار
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ها پس از این سالو باشد بودن روند در این دوره مي

در روند سالانه است. مجدداً روند نزولي پیدا کرده 

کندال در بازه زماني بین -تغییرات تبخیر به روش من

 -35/0از محدوده  Uنمودار  0931تا  0915 هایسال

خارج شده که نشانه حاکمیت روند منفي در این بازه 

 باشد.زماني مي

مصنوعي عصبي یك شبکه : شبکه عصبی مصنوعی

از سه لایه اصلي که عبارتند از لایه ورودی، لایه مخفي 

مراحل  و)لایه میاني( و لایه خروجي، تشکیل شده 

مربوطه در زیر آورده شده سازی و نمودارهای مدل

، Hallو  Minns ؛2101و همکاران،  Park) است

از  امیرکبیرسازی تبخیر در سد برای مدل (.0335

های مختلف د و ساختارشاستفاده  MATLABافزار نرم

 شبکه عصبي در برنامه قرار گرفته و نتایج مربوط به هر

دست آمد. جهت استفاده از شبکه عصبي هیك ب

د و اطلاعات در شمصنوعي اطلاعات روزانه استفاده 

آوری و برای جمع 0939تا  0915های بین سال

د. به این شمعرفي  MATLABافزار سازی به نرممدل

کیلومتر از درصد رطوبت نسبي، سرعت باد ) ،منظور

 ( وگراددرجه سانتي(، درجه حرارت هوا )برثانیه

عنوان ورودی ه( بکیلومتر مربعمساحت سطح دریاچه )

د. در شعنوان خروجي استفاده ( بهمترمیلي) و تبخیر

که  شدشبکه عصبي اطلاعات به دو دسته تقسیم 

-قسمتي از این اطلاعات که بخش عمده آن نیز مي

 آزمایشعنوان آموزش و بخش دیگر آن برای به ،باشد

در  ،گیرد. برای این عملمدل مورد استفاده قرار مي

 ،ها را برای آموزشورودیدرصد  11سازی موجود مدل

کار گرفته همانده جهت آزمون مدل بباقيدرصد  21

د. این کار شها محاسبه یك از آن شد و خطای هر

انجام گرفته و نتایج حاصل در  امیرکبیربرای سد 

 ده است. شمرتب  0ول جد

 

  سازی شبکه عصبي مصنوعيمدل وسیلهبهدست آمده هخطا و ضریب همبستگي ب مقادیر -1 جدول

يساختار شبکه عصب آموزشهای برای داده MSEخطای  آزمونهای برای داده MSEخطای  ضریب همبستگي  شماره 

3249/1  1413/1  1913/1  ANN(2,1,1) 0 

3245/1  1411/1  1911/1  ANN(2,2,1) 2 

3261/1  1951/1  1916/1  ANN(2,3,1) 9 

3295/1  1409/1  1911/1  ANN(2,4,1) 4 

3226/1  1911/1  1916/1  ANN(2,5,1) 6 

3205/1  1941/1  1919/1  ANN(2,6,1) 5 

3995/1  1941/1  1935/1  ANN(2,7,1) 1 

3234/1  1911/1  1954/1  ANN(2,8,1) 1 

3011/1  1400/1  1913/1  ANN(2,9,1) 3 

3041/1  1443/1  1945/1  ANN(2,10,1) 01 

3996/1  1960/1  1959/1  ANN(2,11,1) 00 

3245/1  1912/1  1941/1  ANN(2,12,1) 02 

3261/1  1911/1  1913/1  ANN(3,1,1) 09 

3205/1  1412/1  1916/1  ANN(3,2,1) 04 

3266/1  1931/1  1950/1  ANN(3,3,1) 06 

3994/1  1962/1  1961/1  ANN(3,4,1) 05 

3214/1  1402/1  1916/1  ANN(3,5,1) 01 

3911/1  1951/1  1964/1  ANN(3,6,1) 01 

3200/1  1962/1  1942/1  ANN(3,7,1) 03 

3940/1  1940/1  1946/1  ANN(3,8,1) 21 

3241/1  1911/1  1923/1  ANN(3,9,1) 20 
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  سازی شبکه عصبي مصنوعيوسیله مدلبهدست آمده مقادیر خطا و ضریب همبستگي به -1 ادامه جدول

 شماره ساختار شبکه عصبي های آموزشبرای داده MSEخطای  های آزمونبرای داده MSEخطای  ضریب همبستگي

3212/1  1945/1  1945/1  ANN(3,10,1) 22 

3242/1  1916/1  1926/1  ANN(3,11,1) 29 

3994/1  1964/1  1995/1  ANN(3,12,1) 24 

3262/1  1914/1  1956/1  ANN(4,1,1) 26 

3220/1  1915/1  1954/1  ANN(4,2,1) 25 

3299/1  1932/1  1965/1  ANN(4,3,1) 21 

3014/1  1401/1  1912/1  ANN(4,4,1) 21 

3290/1  1414/1  1961/1  ANN(4,5,1) 23 

3269/1  1939/1  1991/1  ANN(4,6,1) 91 

3232/1  1953/1  1949/1  ANN(4,7,1) 90 

3290/1  1405/1  1940/1  ANN(4,8,1) 92 

3910/1  1964/1  1995/1  ANN(4,9,1) 99 

3941/1  196/1  1993/1  ANN(4,10,1) 94 

3900/1  1966/1  1946/1  ANN(4,11,1) 96 

3915/1  1924/1  1921/1  ANN(4,12,1) 95 

3906/1  1933/1  195/1  ANN(5,1,1) 91 

3011/1  1416/1  1964/1  ANN(5,2,1) 91 

3211/1  1955/1  1960/1  ANN(5,3,1) 93 

3956/1  1920/1  1900/1  ANN(5,4,1) 41 

3295/1  1934/1  1925/1  ANN(5,5,1) 40 

3924/1  1960/1  1944/1  ANN(5,6,1) 42 

3233/1  1951/1  1920/1  ANN(5,7,1) 49 

3912/1  1962/1  1994/1  ANN(5,8,1) 44 

3233/1  1959/1  1994/1  ANN(5,9,1) 46 

3962/1  1996/1  1991/1  ANN(5,10,1) 45 

3295/1  1931/1  1929/1  ANN(5,11,1) 41 

3261/1  1911/1  1922/1  ANN(5,12,1) 41 

 

از  ،که در جدول نیز مشخص است طورهمان

جهت مشخص   MSEخطای ضریب همبستگي و

-. در جدول ساختارشدکردن بهترین ساختار استفاده 

کمترین خطا و بیشترین ضریب همبستگي را هایي که 

ده است که در بین شمشخص  مجزابا رنگ  ،دارند

جه ترین نتیدارای مطلوب ANN(5,4,1)ها ساختار آن

و خطای آموزش  3956/1با ضریب همبستگي 

 باشد. مي 1920/1و خطای آزمون  1900/1

 ساختار ها برایداده پوشانیهمنمودار 

ANN[5,4,1] : های واقعي و داده ،منظوربه این

های قرمز )دایره( و ترتیب با رنگسازی شده بهمدل

پوشاني این ده که نزدیکي و همشآبي )مربع( رسم 

 ،سازی دارد. در زیرنمودارها نشان از دقت بالای مدل

های آموزش و آزمایش رسم نمودارهای مربوط به داده

 ده است.ش

 11 شبکه عصبي سازیبرای مدل: های آموزشداده

 وسیلهبهصورت تصادفي هها جهت آموزش بدادهدرصد 

های یکي از نمودار. نددشانتخاب  MATLABافزار نرم
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کار هسازی شبکه عصبي ببسیار مهمي که در مدل

دست هنمودار مقادیر واقعي و مقادیر ب ،شودگرفته مي

آمده تبخیر با استفاده از شبکه عصبي مصنوعي برای 

 . (1شکل ) باشدآموزش مي هایداده
 

 
 های آموزشبرای داده ANN [5,4,1] دست آمده با ساختارههای تبخیر واقعي و تبخیر بنمودار داده -2 شکل

 

پوشاني علت زیاد بودن اطلاعات همبه ،1در شکل 

 ،به همین علت. خوبي مشخص نیستها بهداده

-در نرم ام2661تا  2961های صورت تصادفي روزهب

دست آمده بهتر هد تا نتایج بشنمایي افزار بزرگ

 (. 3د )شکل شومشخص 

-داده ،دشومشاهده مي 3که در شکل  طورهمان

شبکه عصبي مصنوعي و  وسیلهبههای محاسبه شده 

گیری شد تا حد قابل قبولي به های واقعي اندازهداده

پوشاني یکدیگر نزدیك بوده و در برخي نقاط دارای هم

دقت مناسب مدل  باشند که این امر نشان دهندهمي

سازی تبخیر از سد شبکه عصبي مصنوعي جهت مدل

 باشد.امیرکبیر مي

درصد  11گونه که ذکر شد، همانهای آزمایش: داده

استفاده قرار گرفت و ها در بخش آموزش مورد داده

درصد  21نمودارهای مربوط به آن رسم شد. 

دست آمده مانده نیز جهت آزمایش مدل بهباقي

شود کار گرفته ميوسیله شبکه عصبي مصنوعي بهبه

ام 111تا  511های آموزش روزهای که همانند داده

پوشاني اطلاعات و بزرگنمایي شده که نشان دهنده هم

باشد های آموزش ميوسیله دادهسازی بهتأیید مدل

 (.00و  01های )شکل

پوشاني شود، نمودار همگونه که دیده ميهمان

سازی شده و واقعي در مرحله آموزش های مدلداده

پوشاني مناسب بوده که این امر نشان نیز دارای هم

دهنده دقت مناسب مدل در برآورد تبخیر و تایید 

 اشد.بسازی در مرحله آموزش ميمدل
 

 
 2661تا  2961در روزهای  های آموزشبرای داده ANN [5,4,1] دست آمده با ساختارههای تبخیر واقعي و تبخیر بنمودار داده -3 شکل

 

ها و مقایسه ارزش آن: پوشانی دادهنمودار هم

روش دیگری که جهت بررسي دقت مدل شبکه عصبي 

های شود، ترسیم دادهمصنوعي از آن استفاده مي

ها به خطي با واقعي و محاسبه شده و نزدیکي این داده

x وy  های واقعي ودر نمودار دادهباشد. برابر مي 

دست آمده بر روی محور افقي و عمودی قرار دارد هب

تر به خط ترسیم شده نزدیكها چه این دادهکه هر

باشد مي یبهتر باشند، مدل ارائه شده دارای نتایج

 .(09و  02 های)شکل
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 آزمایشهای برای داده ANN[5,4,1] دست آمده با ساختارههای تبخیر واقعي و تبخیر بنمودار داده -4 شکل

  

 
 ام111تا  511در روزهای های آموزش برای داده ANN[5,4,1] دست آمده با ساختارههای تبخیر واقعي و تبخیر بنمودار داده -5شکل 

 

 
  های آموزشرسم شده برای داده x=yبا نمودار  وسیله شبکه عصبي مصنوعيهسازی شده بهای واقعي و مدلمقایسه داده -6شکل 

 

 
 آزمایشهای رسم شده برای داده x=yوسیله شبکه عصبي مصنوعي با نمودار هسازی شده بهای واقعي و مدلمقایسه داده -7شکل 

 

، مقادیر محاسباتي 09و  02های با توجه به شکل

-در داده امیرکبیرگیری شده تبخیر برای سد و اندازه

تا حدود زیادی دارای  آزمایشهای آموزش و 

باشند که این نکته دقت مناسب شبکه پوشاني ميهم

عصبي مصنوعي در برآورد تبخیر در این سد را نشان 

دست آمده از مدل شبکه هتمامي نتایج بهد. دمي
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بوده که تمامي عصبي مصنوعي دارای نتایج مطلوب 

آزمایش  های ترسیم شده در مرحله آموزش ونمودار

 کند. این نتایج را تایید مي
 

 بحثنتایج و 

 از تبخیر از سطح دریاچه سازیشبیه و کردن مدل

 وجود عدم با عصبي مصنوعي شبکه طریق

بودن قابلیت  دارا، همچنین و شده ذکر هایمحدودیت

 نیازمندی بدون مثال ارائه طریق از یادگیری توانایي و

دارد. قبل از  ایویژه جایگاه پدیده، بر معادلات حاکم به

روش شبکه عصبي سازی بهپرداختن به مسئله مدل

های ورودی به شبکه مصنوعي، روندیابي تبخیر و داده

عصبي یعني سطح دریاچه، درجه حرارت، سرعت 

کندال انجام گرفت و -وزش باد و بارندگي به روش من

کندال و با وجود نقاط –جه به خروجي روش منبا تو

جهش در نمودار، پارامترهای موجود مورد بررسي قرار 

 مذکورگرفت و نشان داد در روندیابي به روش 

 و بارش بدون روند باد دما، سرعت راتییتغنمودارهای 

 د. نباشمي مشخصي

های در نمودار تغییرات سطح دریاچه در بین سال

تجاوز کرده  35/0 از مقدار U نمودار 0939تا  0913

-است که نشانه افزایشي بودن روند در این دوره مي

مجدداً روند نزولي پیدا ها باشد که پس از این سال

تغییرات تبخیر نیز بین  ماهانهدر روند کرده است. 

 -35/0از محدوده  Uنمودار  0939تا  0919های سال

خارج شده که نشانه حاکمیت روند منفي در این بازه 

له دیگر مورد پژوهش در این أباشد. مسزماني مي

تحقیق برآورد میزان تبخیر از سطح دریاچه سد به 

پس از وارد باشد. روش شبکه عصبي مصنوعي مي

کردن اطلاعات در شبکه عصبي مصنوعي و آزمون و 

موجود،  ای یافتن بهترین نتیجهبر خطاهای انجام شده

در   MATLABافزار های مستخرج از نرمخروجي

و ضرایب  0توجه به جدول  با د.شبندی طبقه 0جدول 

توان نتیجه مي ،همبستگي و خطاهای ارائه شده در آن

مصنوعي در صورت سازی شبکه عصبي گرفت که مدل

 چهارکه لایه اول دارای  ،استفاده از دو لایه مخفي

تعداد  ونورون باشد  پنجدارای نیز نورون و لایه دوم 

شترین دارای بی ،باشد 0111تکرارهای آن برابر با 

های در بین آزمون 3956/1با مقدار  ضریب همبستگي

و  آموزشهای و مقادیر خطا برای داده استدیگر 

باشد. مي 1920/1و  1900/1ترتیب برابر با به آزمایش

، ANN(5,10,1) ،ANN(3,10,1)پس از آن ساختارهای 

ANN(2,11,1) و ANN(2,8,1) ر قابل ینیز دارای مقاد

قبولي از ضریب همبستگي و میزان خطا در تعیین 

جهت باشند. مي امیرکبیرمقدار تبخیر از دریاچه سد 

پوشاني بهتر مشخص شدن موضوع نمودارهای هم

گیری های اندازهبا داده آزمایشهای آموزش و داده

د که نتایج این نمودارها نیز حکایت از ششده رسم 

تبخیر از دریاچه سد دقت بالای مدل در برآورد 

را دارد و مقادیر محاسبه شده دارای  امیرکبیر

 باشند.های واقعي ميپوشاني قابل قبولي با دادههم

این مدل با دقت قابل که  توان نتیجه گرفتمي ،پس

بیني میزان تبخیر از سطح دریاچه قبولي توانایي پیش

 توان، ميکارگیری آنهباشد و با برا دارا مي سد کرج

های صحیح و مناسب در امر اعمال برنامه در جهت

ثر و ؤهای مگاممدیریت و کاهش این پدیده طبیعي 

 شبکه عصبي مدل از کاربردی برداشت. نتایج حاصل

 در غیرخطي این روش بالای قدرت بیانگر مصنوعي

  .بود نظر مورد پارامتر تخمین
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Abstract 

Evaporation as a natural parameter due to the release of water from the upper part of 

mankind has always been of interest to scholars and researchers. In this study, we try to 

apply the artificial neural network model to estimate evaporation from the Amir Kabir 

dam and to evaluate the model accuracy. In this context, 18 years data from 1997 to 

2014 were used and after consecutive try and error, the best structure for computing the 

amount of evaporation from the surface of the dam was selected. This structure has five 

neurons in the first, fourth and second layers that showed the best result in 1000 

replications. Also, statistical coefficients obtained from the analysis using artificial 

neural network was considered in choosing the best structure with the amount of 0.9365 

which was the highest amount among other tests and the amount of test and training 

data error were 0.0321 and 0.0311, respectively. In addition, general trend of effective 

data on evaporation was determined, using Mann-Kendall test on 15 years daily data. In 

Mann-Kendall method, temperature changes, wind speed and precipitation graphs had 

no significand trend and showed -1.69< U <1.69. Water level among 2000 to 2014 U 

has exceeded from 1.69 that shows the rising trend in this period and has decreased 

again after all these years. In the trend of evaporation monthly changes between 2000 

and 2014 U has exceeded out of -1.69 that shows sovereignty of negative trend in this 

period. 

 

Keywords: Correlation coefficient, Neuron, Model accuracy, Test and training data, 

Try and error 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           

 Corresponding author: mh.jahangir@ut.ac.ir 


