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چكيده 
 

 نقاط تمركز فرآيندهاي هيدرولوژيكي صورت گرفته در حوضه آبريزشان بوده و در بسياري از ،و مخازن اغلب درياچه ها

مناطق دنيا با محدود شدن منابع آب شيرين، مديران بخش آب به برآورد اين شارهاي هيدرولوژيكي براي منابع آبي به 

شدت كوچك احتياج دارند. با تخمين دقيق ميزان تبخير از سطوح آزاد آبي مي توان با تحليل حساسيت تبخير نسبت به 

هر يك از پارامترهاي موثر بر ميزان آن به راه هاي كاهش ميزان تبخير انديشيد و از مقدار آب صرفه جويي شده، كه قابل 

 در اين مقاله با استفاده از دو الگوريتم شبكه عصبي پرسپترون چند لايه و شبكه توجه نيز مي باشد، استفاده مفيد نمود.

عصبي تابع پايه شعاعي و با بهره گيري از آمار ايستگاه تبخيرسنجي سد گتوند بر روي رودخانه كارون، ميزان تبخير از 

تشتك پيش بيني شده است. پارامترهاي ورودي به مدل ها عبارتند از مقادير روزانه دماي ماكزيمم و مينيمم، سرعت باد، 

. تعداد بهينه 1385-86 تا 1382-83متوسط رطوبت نسبي و كمبود فشار بخار اشباع در بازه آماري سال هاي آبي 

گره هاي لايه مياني در هر دو الگوريتم با استفـاده از رويكرد سعي و خطا مشخص گرديده و عملكرد مدل هاي توسعه يافته 

بر اساس پارامترهاي مختلف خطا مورد سنجش قرار گرفتند كه نتايج بيانگر توانايي مناسب هر دو الگوريتم در پيش بيني 

 حال آنكه الگوريتم شبكه عصبي تابع پايه شعاعي با دقت بالاتري ميزان تبخير را تخمين ميزان تبخير از تشتك مي باشد.

 نشان دادكه به ترتيب كمبود فشار بخار اشباع، دماي ماكزيمم، دماي مينيمم و متوسط  هاحساسيت مدل مي زند. تحليل

اين ايستگاه بسيار ناچيز مي باشد. همچنين تنها رطوبت نسبي موثرترين پارامترها در ميزان تبخير بوده و اثر سرعت باد در 

با در نظرگرفتن دماي ماكزيمم مي توان به دقت قابل قبولي در پيش بيني دست يافت. 

تبخير از تشتك، شبكه عصبي پرسپترون چند لايه، شبكه عصبي تابع پايه شعاعي، سد گتوند، رودخانه واژگان كليدي: 

 كارون



 

  

  . مقدمه1

خشك مي باشد. اغلب درياچه ها، آبگيرها و مخازن نقاط تمركز ‌بسياري از مناطق دنيا داراي آب و هواي خشك و نيمه
فرآيندهاي هيدرولوژيكي صورت گرفته در حوضه آبريزشان بوده و در بسياري از مناطق دنيا، با محدود شدن منابع آب 

شيرين، مديران بخش آب به برآورد اين شارهاي هيدرولوژيكي براي منابع آبي به شدت كوچك احتياج دارند. اين شارهاي 
. [1]هيدرولوژيكي، شامل تبخير، همچنين به فرآيندهاي اكولوژيكي، كيفيت آب و تفريحات آبي مرتبط مي باشند 

تبخير فرآيندي است كه در نتيجه آن آب از خاك و توده هاي آب موجود در كره زمين به اتمسفر باز مي گردد. اهميت 
تبخير از آنجا آشكار مي شود كه سالانه ميليون ها مترمكعب آب هاي شور و شيرين موجود در درياها و درياچه هاي طبيعي و 
درياچه هاي مصنوعي سدها و . . . تبخير يافته و به هدر مي روند. انجام فرآيند تبخير در درياچه ها و مخازن سبب تغيير در 
فرآيند گردش هيدرولوژيكي آب در طبيعت آن منطقه مي شود. اين موضوع باعث تغيير شديد در اكوسيستم هاي درياچه و 

افزايش شديد در غلظت آب نمك درياچه مي گردد. تبخير، مولفه لازم در هر ارزيابي بيلان آبي براي برنامه هاي مختلف 
منابع آب، طراحي، بهره برداري و مباحث مديريتي شامل هيدرولوژي، كشاورزي، جنگلداري، آبياري، پيش بيني جريان 

رودخانه، و مطالعه و مدل سازي اكوسيستم درياچه است. اين پديده در ميان مولفه هاي چرخه هيدرولوژيكي، شايد 
. تلفات تبخير [2]دشوارترين آن ها به دليل فعل و انفعالات پيچيده ميان مولفه هاي سيستم خاك-گياه-اتمسفر مي باشد 

بايد در طراحي سيستم هاي مختلف آبياري و منابع آبي مورد توجه قرار گيرد. در مناطق با بارندگي كم، اين تلفات سهم 
. [3]قابل توجهي از بيلان آب را براي درياچه ها و مخازن داشته و مي تواند باعث افت ارتفاع سطح آب شود 

شوري مخازن و درياچه هاي خشك دنيا نيز عمدتا از آورد شور و تبخير ناشي مي شود. براي مثال درياچه اروميه در 
كشورمان، به عنوان دومين درياچه آب شور دنيا، در پي وقوع خشكسالي هاي ساليان اخير به واسطه افزايش دما و كاهش 
بارندگي، در هر سال به طور متوسط بين سه تا چهار ميليارد متر مكعب تبخير دارد. اين تبخير كه به طور متوسط در هر 

 متر) رقم بالايي 6 متر را به خود اختصاص مي دهد در مقايسه با عمق متوسط درياچه در سال هاي اخير (1/2سال ميزان 
 سال يكبار، آب درياچه توسط فرآيند تبخير تخليه مي شود در حالي كه املاح آن در درياچه باقي مي ماند. با 5است. لذا هر 

 .[4]توجه به عمر درياچه اروميه، عامل تبخير مي تواند يكي از علل اصلي شور شدن درياچه باشد 
با تخمين دقيق ميزان تبخير از سطوح آزاد آبي مي توان با تحليل حساسيت تبخير نسبت به هر يك از پارامترهاي موثر بر 

ميزان آن به راه هاي كاهش ميزان تبخير انديشيد و از مقدار آب صرفه جويي شده، كه قابل توجه نيز مي باشد، استفاده مفيد 
نمود. معمولترين و مهمترين فاكتورهاي موثر بر ميزان تبخير عبارتند از تابش خورشيدي، دماي خاك و دماي هوا، رطوبت 
نسبي، كمبود فشار بخار، فشار اتمسفري، و سرعت باد. نكته قابل توجه اين كه عوامل فوق به طور مستقل عمل نمي كنند؛ 

براي مثال باد تغيير دهنده رطوبت است و با كاهش رطوبت، ميزان تبخير افزايش مي يابد. در همين حال دماي هوا بر 
. [5]رطوبت و دماي سطحي تاثيرگذار است 

توسعه يك رويكرد جايگزين براي تخمين ميزان تبخير بر مبناي متغيرهاي هواشناسي با قابليت اندازه گيري و تخمين 
راحت تر ضروري به نظر مي رسد. يكي از رويكردهاي اخير، استفاده از الگوريتم  شبكه هاي عصبي مصنوعي است كه 

 نمونه اي از مطالعات محققين در 1. جدول [6]انعطاف پذيري و توانايي بهتري نسبت به مدل هاي تجربي گذشته دارند 
مناطق مختلف جهان در پيش بيني ميزان تبخير با استفاده از الگوريتم شبكه هاي عصبي مصنوعي را نشان مي دهد. ملاحظه 

مي شود كه در استفاده از الگوريتم شبكه هاي عصبي مصنوعي، تمركز اكثر محققين بر روي روش شبكه پرسپترون چند 
لايه بوده است. در اين مقاله با استفاده از دو الگوريتم شبكه عصبي پرسپترون چند لايه و شبكه عصبي تابع پايه شعاعي و 
با بهره گيري از آمار ايستگاه تبخيرسنجي سد گتوند بر روي رودخانه كارون شامل مقادير روزانه دماي ماكزيمم و مينيمم، 

، ميزان 1385-86 تا 1382-83سرعت باد، متوسط رطوبت نسبي و كمبود فشار بخار اشباع در بازه آماري سال هاي آبي 
تبخير از تشتك پيش بيني شده است.  

 



 

  

. نمونه هايي از مطالعات محققين در پيش بيني ميزان تبخير با استفاده از الگوريتم شبكه هاي عصبي مصنوعي 1جدول 
 خلاصه تحقيق رديف

1 

Shirsath و Singh) 2010( كاربرد شبكه عصبي مصنوعي، رگرسيون آماري و چند مدل اقليمي را در پيش بيني ميزان تبخير روزانه از 

تشتك در منطقه اي با آب و هواي نيمه خشك در دهلي نو هند با استفاده از داده هاي روزانه شش متغير دماي ماكزيمم و مينيمم هوا، 

 ميلادي بررسي كردند. در مقايسه با 2007 تا 2004 در چهار سال 14:21 و 7:21ساعات آفتابي، سرعت باد، و رطوبت نسبي ساعات 

ساير روش ها، مدل شبكه عصبي مصنوعي شامل كليه متغيرهاي هواشناسي بهترين عملكرد را در تخمين ميزان تبخير روزانه از تشتك 

 . [7]تبخير داشته است 

2 

Piri) مدل شبكه عصبي مصنوعي را براي تخمين ميزان تبخير در مناطق با اقليم گرم و خشك در ايستگاه چاه نيمه 2009 و همكارانش (

 2006 تا 1995زابل در ايران با استفاده از داده هاي روزانه دماي هوا، سرعت باد، كمبود فشار بخار اشباع و رطوبت نسبي در بازه آماري 

 و مهمترين پارامترهاي  العاده بودهميلادي به كار بردند. آن ها نشان دادند كه عملكرد شبكه عصبي در مقايسه با مدل هاي تجربي فوق

 .[3]هواشناسي موثر بر ميزان تبخير عبارتند از سرعت باد، كمبود فشار بخار اشباع و رطوبت نسبي. 

3 

Rahimikhoob) 2009 عملكرد مدل شبكه عصبي مصنوعي را در پيش بيني ميزان تبخير از تشتك با استفاده از داده هاي دماي هوا (

آباد دشت خوزستان در جنوب غرب ايران مورد ارزيابي قرار داد و ‌ ميلادي در منطقه نيمه خشك سفي2003 تا 1996در بازه سال هاي 

 .[5]نتايج حاكي از عملكرد قابل قبول مدل شبكه عصبي است 

4 

Sungwon و Hongkee) 2006 از شبكه  عصبي مصنوعي براي تخمين ميزان تبخير از تشتك در مناطق روستايي كره جنوبي با (

استفاده از داده هاي روزانه دماي ماكزيمم، ميانگين و مينيمم، دماي نقطه شبنم ميانگين، رطوبت نسبي ميانگين و مينيمم، سرعت باد 

 ساله در مناطق مختلف بهره بردند. نتايج نشان از توانايي بالاي 3ماكزيمم و ميانگين، ساعات آفتابي و تبخير از تشتك در بازه هاي آماري 

 .[8]رد  بيني ميزان تبخير از تشتك داشبكه هاي عصبي در پيش

5 

Terzi و Keskin) 2005 از شبكه عصبي مصنوعي براي پيش بيني تبخير روزانه از تشتك در درياچه اجيردير تركيه با استفاده از (

داده هاي دماي هوا، دماي آب، تابش خورشيدي، فشار هوا، سرعت باد و رطوبت نسبي بهره گرفتند و نشان دادند كه در منطقه مورد 

 .[9]مطالعه اثر سرعت باد و رطوبت نسبي قابل صرف نظر كردن است 

6 

Sudheer) مدل شبكه عصبي مصنوعي را براي پيش بيني ميزان تبخير از تشتك در منطقه اي در هند با استفاده از 2002 و همكارانش (

 ميلادي 1993 تا 1990 ساله 4متغيرهاي مختلف هواشناسي نظير رطوبت نسبي، دماي هوا، سرعت باد و ساعات آفتابي در بازه آماري 

به كار گرفتند و نشان دادند كه مدل شبكه عصبي بسيار تواناتر از مدل تجربي است و نيز در نظرگرفتن كليه پارامترها در مدل، باعث 

 .[10]عملكرد بهتري خواهد شد 

 

 . شبكه هاي عصبي مصنوعي2

هاي عصبـي مصنوعـي، شبكه عصبي پرسپترون چند لايه ‌دو الگوريتم بسيـار متـداول و پر كاربـرد در حوزه شبكـه
(Multi-Layer Perceptron, MLP) و شبكه عصبي تابع پايه شعاعي(Radial Basis Function Network, RBFN) .است 

جريان اطلاعات در شبكه عصبي پرسپترون چند لايه به اين صورت است كه ابتدا نرون هاي ورودي با مقادير مقياس گذاري 
شده فعال مي شوند. در طول آموزش براي هر ركورد كه به شبكه معرفي مي شود، اطلاعات جهت يافتن يك پيش بيني از 
لايه خروجي، به صورت رو به جلو به شبكه تغذيه مي گردد. اين پيش بيني با مقدار خروجي ثبت شده در بخش آموزش 

هاي ارتباطي ‌مقايسه و تفاوت ميان مقدار پيش بيني و خروجي واقعي رو به عقب در شبكه منتشر مي شود تا مقادير وزن
 .]11[تعديل و پيش بيني الگوهاي مشابه بهبود يابد 

ساختار شبكه عصبي تابع پايه شعاعي مشابه شبكه پرسپترون چند لايه شامل سه لايه ورودي، مياني و خروجي است. 
تفاوت اصلي آن اين است كه نرون هاي لايه مياني با توابع پايه شعاعي مشخص مي شوند و نرون هاي لايه خروجي نيز لزوما 
از تابع فعاليت خطي استفاده مي كنند. ساختار لايه مياني يا گيرنده، شامل نرون هايي براي بيان خوشه هاي الگوهاي ورودي 



 

  

مي باشد. اين خوشه ها براساس توابع پايه شعاعي يا توابع فاصله ميان مركز تابع پايه شعاعي و بردار مقادير ورودي تعريف 
مي شوند. در اين الگوريتم، فضا توسط دايره يا ابركره هايي با مركز و شعاع مشخص تقسيم مي گردد. نرون ها به فاصله نقاط 
از مركز، حساسيت نشان مي دهند. سطح پاسخ يك نرون شعاعي منفرد، به صورت يك تابع گوسي است كه بيشينه آن در 

مركز بوده و به اطراف نزول مي يابد. شبكه تابع پايه شعاعي، يك لايه مياني با نرون هاي شعاعي دارد كه هر كدام يك سطح 
پاسخ گوسي را مدل مي كنند. از آنجا كه اين توابع غير خطي اند، نيازي به بيش از يك لايه مياني نبوده و تعداد مناسب 

 معمولا در دو مرحله شامل RBFNنرون هاي شعاعي اغلب براي مدل كردن هر تابعي كافي خواهد بود. آموزش يك شبكه 
. [12]توسعه توابع پايه در لايه مياني و سپس تعيين وزن هاي ارتباطي ميان نرون هاي لايه مياني و خروجي انجام مي گردد 

 آموزش مي بينند. به ويژه وزن هاي مياني تنها با K-meansارتباطات بين نرون هاي ورودي و نرون هاي مياني مشابه مدل 
لايه ورودي  آموزش مي بينند و لايه خروجي براي اولين فاز آموزش ناديده گرفته مي شود. تنها پس از اين كه وزن هاي 
مياني براي يافتن خوشه ها در داده هاي ورودي بهينه شدند، ارتباطات ميان لايه مياني و نرون هاي خروجي جهت توليد 

پيش بيني ها آموزش داده مي شوند. در طول آموزش، ركوردها مانند پرسپترون چند لايه به شبكه معرفي مي شوند. نرون هاي 
، محاسبه مي كنند. دلخواهمياني، ميزان فعال سازي خود را براساس اندازه تابع پايه شعاعي خود و ميزان همپوشاني 

 شبكه هاي تابع پايه شعاعي نسبت به شبكه هاي پرسپترون چند لايه داراي مزيت هاي زير هستند:
توانايي تقريب هر تابع غير خطي را تنها با يك لايه مياني دارند كه اين امر مسئله تصميم گيري در رابطه با تعداد  •

 لايه هاي مياني را از بين مي برد.
سازي خطي، تبديل ساده در لايه خروجي را مي توان به بهترين شكل بهينه ‌با استفاده از روش هاي معمول مدل •

كرد. اين روش ها علاوه بر سرعت زياد، مشكلاتي از قبيل مينيمم محلي كه بلاي مرحله آموزش شبكه هاي 
 پرسپترون چند لايه است را نيز ندارند.

 ين شبكه ها چندين برابر سريع تر از پرسپترون ها آموزش مي بينند.ا •
در شبكه هاي عصبي پرسپترون چند لايه تعيين تعداد گره ها و لايه هاي مياني معمولا به روش سعي و خطا مشخص 

 توانايي تعميم پذيري بيشتر  هامي شود. بطور كل شبكه هاي با تعداد گره هاي مياني كمتر مطلوب ترند، زيرا معمولا اين شبكه
و مشكلات بيش برازش كمتري دارند. از طرفي اگر تعداد گره ها براي تشخيص رفتار نهان داده ها، به اندازه كافي نباشد، 

 .[13]مي تواند در عملكرد شبكه تاثير نامطلوب داشته باشد 
 
. آماده سازي داده ها  3

 درجه 32 متر از سطح دريا و مختصات جغرافيايي 75 و ارتفاع 21243با كد ‌ سد گتوند منطقه مطالعاتي انتخابي، ايستگاه
 در اين ميانگين سالانه بارندگي دقيقه شرقي در حوضه آبريز رودخانه كارون مي باشد. 49 درجه و 48 دقيقه شمالي و 16و 

 و  بودهه اين مفهوم كه فصل خشك منطبق بر تابستان است؛ ب ايهنا مديتر منطقه، رژيم بارش ميليمتر است.453ايستگاه، 
 مشخص 1از اواخر آبان ماه شروع و تا اواخر ارديبهشت ادامه دارد. موقعيت جغرافيايي اين ايستگاه در شكل  فصل بارندگي 

 است. 
از ميان پارامترهاي اندازه گيري شده، مقادير روزانه دماي ماكزيمم، دماي مينيمم و سرعت باد به صورت مستقيم برداشت 

محاسبه گرديد. كمبود  هر روز 18 و 12، 6ري رطوبت نسبي در ساعات گي‌شد. رطوبت نسبي ميانگين با توجه به اندازه
فشار بخار اشباع نيز با استفاده از مقادير دماي ماكزيمم، مينيمم و رطوبت نسبي ميانگين با توجه به روابط زير به دست 
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در حوضه رودخانه كارون در جنوب غرب ايران  سد گتوند . موقعيت ايستگاه1شكل 

 

كيفيت داده هاي ايستگاه سد گتوند به روش تعيين ميزان همبستگي آن  با ايستگاه هاي مجاور (سد شهيد عباسپور و 
شوشتر) بررسي شد. همچنين همـگنـي داده هاي ايستـگــاه انتخابي با استفــاده از روش منحني جــرم مضـاعف 

(Double Mass Curve) مورد سنجش قرار گرفت. همبستگي ميان ميزان تبخير از تشتك و ساير پارامترها در ايستگاه سد 
 نشان داده شده است كه به ترتيب دماي ماكزيمم، كمبود فشار بخار اشباع، دماي مينيمم و رطوبت 2گتوند در جدول 

نسبي ميانگين بيشترين ارتباط خطي را با ميزان تبخير از تشتك تبخير دارند. همچنين رابطه خطي ميان سرعت باد و 
ميزان تبخير ديده نمي شود. 

 

 و ديگر متغيرها panE) ميان 2R. ضريب تشخيص (2جدول 

 VPD WS meanRH minT maxT 

panE
 

90/0 00/0 74/0 84/0 92/0 

 

بررسي مقادير ثبت شده پارامترهاي مختلف نشان مي دهد كه با افزايش دما ميزان تبخير افزايش مي يابد و برعكس. 
همچنين با افزايش دما رطوبت نسبي كاهش يافته و كاهش رطوبت نسبي نيز باعث افزايش ميزان تبخير مي شود. از طرفي 

افزايش دما و كاهش رطوبت نسبي سبب افزايش كمبود فشار بخار اشباع شده كه مجددا موجبات تبخير بيشتر را فراهم 
مي آورد. 



 

  

براي توسعه مدل هاي مختلف، داده هاي اين ايستگاه به دو بخش مجموعه آموزش و مجموعه ارزيابي تقسيم شدند؛ به اين 
 مورد ثبتي در مجموعه آموزش و داده هاي 1095 شامل 31/06/1385 تا 02/07/1382ترتيب كه داده هاي روزانه در بازه 

 مورد ثبتي در مجموعه ارزيابي قرار گرفتند. مشخصات آماري 365 شامل 31/06/1386 تا 01/07/1385روزانه در بازه 
 آمده است. 3 آموزش و ارزيابي در جدول  هايپارامترهاي مختلف در مجموعه

 
 آموزش و ارزيابي  هاي. مشخصات آماري پارامترهاي مختلف در مجموعه3جدول 

panE مشخصه آماري 
, 

mm/d 
VPD, 
Kpa 

WS, 
Km/d 

meanRH , 
% C

T


,min

 C
T


,max

 
مجموعه آموزش 

)02/07/1382 
تا 

31/06/1385( 
  داده)1095(

 50 35 33/92 8/225 08/8 6/17 حداكثر

 10 1 33/11 1/3 16/0 1/0 حداقل

 6/33 20 4/43 1/72 1/3 5/7 ميانگين

 2/11 8 4/20 2/30 2/2 6/4 انحراف از معيار

مجموعه ارزيابي 
)01/07/1385 

تا 
31/06/1386( 
  داده)365(

 50 32 67/87 7/171 67/6 6/16 حداكثر

 12 3 67/23 8 23/0 2/0 حداقل

 1/33 7/19 9/48 2/71 8/2 8/6 ميانگين

 12 4/8 16 1/30 ½ 3/4 انحراف از معيار
 

. مدلسازي 4

 نرون در لايه 5در هر دو روش شبكه عصبي پرسپترون چند لايه و شبكه عصبي تابع پايه شعاعي، ساختاري سه لايه با 
ورودي و يك نرون در لايه خروجي تعريف گرديد. براي يافتن تعداد بهينه نرون هاي لايه مياني، از روش سعي و خطا 

 شبكه  با تعداد نرون هاي لايه مياني 10استفاده شد. به اين ترتيب كه در روش شبكه عصبي پرسپترون چند لايه با توسعه 
رد آن ها بر روي مجمـوعـه ارزيـابي توسـط پارامتـر آمـاري ميـانگيـن مربعـات خطـاها ـ و بررسـي عملك11 تا 2از 

(Mean Square Error, MSE) ساختار بهينه شبكه مشخص گرديد. به طور مشابه در روش شبكه عصبي تابع پايه شعاعي ،
 توسعه يافته 50 تا 5 شبكه  با تعداد خوشه هاي لايه مياني از 10، (Clusters)براي يافتن تعداد بهينه خوشه هاي لايه مياني 

و عملكرد آن ها بر روي مجموعه ارزيابي مورد سنجش قرار گرفت. نمودار تغييرات مقادير پارامتر ميانگين مربعات خطاها در 
 مشخص شده است. مشاهده مي شود كه شبكه با پنج نرون در لايه 3 و 2شبكه هاي مختلف در دو روش فوق در شكل هاي 

مياني در روش شبكه عصبي پرسپترون چند لايه و شبكه با پنج خوشه در لايه مياني در روش شبكه عصبي تابع پايه 
 شعاعي، به عنوان ساختار بهينه معرفي شده اند.

 مشاهده 5 و 4در اشكال  هاي مختلف  در مرحله ارزيابي روشpanEمقايسه مقادير اندازه گيري شده و پيش بيني شده 
 ميليمتر را دست پايين و ساير مقادير را كمي دست بالا تخمين 10-4مي شود. هر دو روش، مقادير ميزان تبخير در بازه 

  در ابتدا و انتهاي سال بالاتر از ميانه سال است.  هازده اند. به طور كل دقت مدل
 آمده است. براي تعيين ميزان حساسيت مقدار 4مقادير پارامترهاي آماري مختلف در مرحله ارزيابي دو روش در جدول 

تبخير نسبت به هر يك از پارامترهاي ورودي، در هر دو روش مدل هايي تنها با يك پارامتر توسعه داده شد و عملكرد آن ها 
 آورده شده است. 5در پيش بيني ميزان تبخير مورد سنجش قرار گرفت. نتايج اين تحليل در جدول 
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. خطاي ميانگين مربعات در شبكه هاي با تعداد نرون هاي 2شكل 

  شبكه عصبي پرسپترون چند لايه_لايه مياني مختلف 
. خطاي ميانگين مربعات در شبكه هاي با تعداد 3شكل 

 شبكه عصبي تابع پايه شعاعي _ خوشه هاي لايه مياني مختلف
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 در panEبيني شده ‌. مقايسه مقادير اندازه گيري شده و پيش4شكل 

مرحله ارزيابي، روش شبكه عصبي پرسپترون چند لايه 
 در panEبيني شده ‌. مقايسه مقادير اندازه گيري شده و پيش5شكل 

مرحله ارزيابي، روش شبكه عصبي تابع پايه شعاعي 
 

  در دو روش مختلفpanEبيني ‌. مقادير پارامترهاي آماري مختلف در پيش4جدول 

 2R RMSE پارامترهاي خطا
 52/1 907/0 روش شبكه عصبي پرسپترون چند لايه 

 43/1 901/0 روش شبكه عصبي تابع پايه شعاعي
 

. نتايج تحليل حساسيت ميزان تبخير به پارامترهاي مختلف در دو روش مختلف 5جدول 

 پارامتر ورودي
 شبكه عصبي تابع پايه شعاعي شبكه عصبي پرسپترون چند لايه

2R RMSE 2R RMSE 
VPD 899/0 42/1 897/0 44/1 

maxT 908/0 58/1 906/0 6/1 

minT 837/0 99/1 839/0 98/1 

meanRH 801/0 02/2 791/0 05/2 
WS 006/0 33/4 008/0 32/4 



 

  

. نتيجه گيري 5

با تخمين دقيق ميزان تبخير از سطوح آزاد آبي مي توان با تحليل حساسيت تبخير نسبت به هر يك از پارامترهاي موثر بر 
 ميزان آن به راه هاي كاهش تبخير انديشيد و از مقدار آب صرفه جويي شده، كه قابل توجه نيز مي باشد، استفاده مفيد نمود.

 دو روش شبكه عصبي پرسپترون چند لايه و شبكه عصبي تابع پايه شعاعي در پيش بيني ميزان تبخير  عملكرددر اين مقاله
از تشتك تبخير، با بهره گيري از آمار ايستگاه تبخيرسنجي سد گتوند بر روي رودخانه كارون، مورد ارزيابي قرار گرفت. 

 گره در 5تعداد بهينه گره هاي لايه مياني در هر دو الگوريتم با استفـاده از رويكرد سعي و خطا مشخص گرديد. شبكه اي با 
 گره در لايه خروجي به عنوان ساختار بهينه در هر دو روش مشخص شد. نتايج 1 گره در لايه مياني و 5لايه ورودي، 

عملكرد مدل هاي توسعه يافته بيانگر توانايي مناسب هر دو روش در پيش بيني ميزان تبخير از تشتك مي باشد. مقايسه 
 الگوريتم شبكه عصبي تابع پايه شعاعي با دقت كمي بالاتري قادر به تخمين  براي دو روش نشان مي دهد كهRMSEمقدار 

 نشان دادكه به ترتيب كمبود فشار بخار اشباع، دماي ماكزيمم، دماي مينيمم و  هاحساسيت مدل ميزان تبخير است. تحليل
متوسط رطوبت نسبي موثرترين پارامترها در ميزان تبخير بوده و اثر سرعت باد در اين منطقه بسيار ناچيز مي باشد. 

، تنها با در نظرگرفتن دماي ماكزيمم مي توان به دقت قابل قبولي در پيش بيني دست يافت. 5همچنين با توجه به جدول 
اين مسئله در مناطقي كه امكان اندازه گيري مستقيم ميزان تبخير وجود ندارد بسيار قابل توجه خواهد بود. 
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