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 هچکید
در این تحقیق با هدف پیش   .تبخیر یکی از جمله پارامترهاي مهم در هیدرولوژي و مهندسی منابع آب است که مورد توجه محققان قرار دارد 

شبکه هاي عصبی مصنوعی    بینی میزان تبخیر روزانه ایستگاه کاکارضا واقع در استان لرستان، از مدل هاي هوشمند شبکه عصبی موجک و
طوبت استفاده شده است. پارامترهاي روزانه در نظر گرفته شده در فرآیند مدل سازي شامل ساعات آفتابی، حداقل، حداکثر و میانگین دماي هوا، ر

می باشد. از معیارهاي ضریب تعیین، ریشه میانگین مربعات خطا   )1392-1402نسبی، تعداد روزهاي ابري، بارش و سرعت باد در دوره آماري (
به کار رفته   و ضریب نش ساتکلیف براي ارزیابی صحت و نیز مقایسه عملکرد مدل ها مورد استفاده قرار گرفت. نتایج حاصل نشان داد هر دو مدل

با دقت قابل قبولی توانسته به شبیه سازي میزان تبخیر روزانه بپردازد، که از بین این مدل ها، مدل شبکه عصبی موجک با بیشترین ضریب 
) در مرحله صحت سنجی در اولویت قرار  0/ 988) و نیز معیار نش ساتکلیف (mm255 /0 )، کمترین ریشه میانگین مربعات خطا (0/ 970تعیین (

  را  بررسی   مورد   ایستگاه  تبخیر در  تغییرات   نحوه   اند،  توانسته  میزان تبخیر  بینی  پیش  مدل هاي   در   استفاده  مورد  متغیرهاي  آن،   بر  گرفت. علاوه
 در مجموع نتایج نشان داد که روش شبکه عصبی موجک توانایی بالایی در تخمین مقادیر کمینه و بیشینه میزان تبخیر دارد. .دهند تشخیص
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 مقدمه-1
فرآیند تبخیر یکی از اجزاي چرخه هیدرولوژي و توازن آب 
در طبیعت به شمار می آید و در مناطق با بارندگی کم تلفات 
ناشی از این فرآیند سهم قابل توجهی از بیلان آبی را به خود 
اختصاص می دهد. لذا، باید در طراحی سیستم هاي مختلف 

مور تبخیر  از  ناشی  تلفات  آبی  منابع  و  قرار  آبیاري  توجه  د 
گیرد.تبخیر از تشت به علت سهولت تفسیر داده هاي آن در 
سراسر دنیا به عنوان شاخصی براي تعیین میزان تبخیر واقعی  
و  ابزاري  هاي  محدودیت  ولی  شود،  می  استفاده  ناحیه  یک 
مشکلات عملی شامل خطاي ناظر، کدورت آب و مشکلات  

می کاهد. بنابراین  نگهداري تشت تبخیر از میزان دقت این ابزار  
با توجه به مشکلات و محدودیت هاي تشت تبخیر، همچنین 
بین  غیرخطی  رابطه  وجود  و  مختلف  عوامل  تأثیرگذاري 

بینی این پدیده امري  پارامترهاي تاثیرگذار بر میزان تبخیر، پیش
میزان   برآورد  براي  هایی  روش  ارائه  اینرو  از  است.  پیچیده 
ضروري  اقلیمی  و  هواشناسی  متغیرهاي  از  استفاده  با  تبخیر 

امروزه   .(Dehghani and Torabi Poudeh,2021)است
  بینی¬پیش  براي  ایی  گسترده  طور  به  هوشمند  هاي ¬سیستم
 روش  که   گیرد،¬می  قرار  استفاده  مورد  غیرخطی  هاي¬پدیده
ها ی این روشاز جمله (3ANN) مصنوعی  عصبی   هاي  شبکه

شبکه بامعن  یعصب  هاي¬ است.  نمایش  روابط   یموجک 
باشد. شبکه هاي  نامشخص مابین پارامترها در یک فرآیند می

مغز   اطلاعات  پردازش  سیستم  از  الهام  با  مصنوعی  عصبی 
مساله سبب   یک  الگوهاي  تقریب  در  آن  توانایی  که  طراحی 

ها شده است. در سالهاي اخیر افزایش دامنه کاربرد این شبکه
 عصبی   هاي   شبکه  و  موجک  هاي  شبکه  هاي¬ استفاده از روش

  مدلسازي   جمله  از   و  هیدرولوژیکی  فرآیندهاي  در  ¬مصنوعی
 از   که  است،  گرفته  قرار  محققین  توجه  مورد  بسیار  تبخیر  میزان 
 .نمود اشاره زیر موارد به توان  می جمله

بررس Wang and Ding (2003) یپژوهش  در  یبا 
عصب   يها ¬ تیقابل شبکه  مدل  ا   یموجک  یمدل   جهینت  نی به 
ا   دندیرس پ  نیکه  افزا   ینیبشیمدل دقت و طول زمان    ش یرا 

نت  دهدیم در    ار یبس  یکیدرولوژیه  يهاینیبشیپ  يبرا   جهی و 
مدل شبکه  Okkan (2012) گرید  ی. در پژوهشباشدیم  دیمف

به مخزن سد    يورود  ان یجر  ینیبشیپ  يبرا   یموجک  یعصب
ترک  ریکم بررس  هیدر  که شبکه   یمورد  داد  نشان  و  داده  قرار 

  يورود  ان یجر  ینیبشیپ  يمدل مناسب برا  کی  یموجک  یعصب
ها عملکرد  روش   رینسبت به سا  تواندی به مخزن سد بوده و م

 Venkata et alیدر پژوهش  ن یداشته باشد. همچن  یقابل قبول

به    یعصب  بکهش (2013) را  پموجک  بارش   ینیبشیمنظور 
به کاربردند   ایمالیه  يها هی در کوهپا  نگیدارجل  ستگاهیماهانه ا 

عصب شبکه  مدل  که  دادند  نشان  بهتر  ی و  عملکرد   يموجک 
عصب شبکه  مدل  به  پژوهش  یمصنوع  ینسبت  در   یدارد. 

Sharifi et al (2016) عصب شبکه  مدل  سه  از  استفاده   ی با 
 ش یموجک به پ  یژن و شبکه عصب  ان یب  يزیر  امهبرن  ،یمصنوع

خورش  زان یم  ینیب  هیاروم  ز، یتبر  يها  ستگاهیا   يدیتابش 
موجک از دقت و   یپرداختند و نشان دادند مدل شبکه عصب

برخوردار   يدیتابش خورش  ینیب  شیدر پ  یعملکرد قابل قبول 
پژوهش  در  متوسط   يدما Karthika et al (2016) یاست. 
  يواقع در هند را با استفاده از داده ها  موگایروزانه حوضه ش

و بارش توسط    یتعدادساعات آفتاب  ،یسرعت باد، رطوبت نسب
نشان   جی کردند. نتا  ی نیب  شی موجک پ  یو شبکه عصب  يمدل فاز

عصب شبکه  مدل  پ  یداد  در  متوسط    يدما  ی نیب  شیموجک 
 یدارد. در پژوهش  ينسبت به مدل فاز  يروزانه عملکرد بهتر

Sahi et al (2021) تخم روزانه    ر یتبخ  زان یم  نیجهت 
استفاده نمودند   یمصنوع  ی شهرستان دامغان از مل شبکه عصب

شامل حداقل و حداکثر    یهواشناس   يمنظور از داده ها  نیبد
م  يدما نسب  نیانگیروزانه،  ساعات   ،یرطوبت  باد،  سرعت 
-2018سال (  16  يآمار  یدر طول دوره زمان  ریو تبخ  یآفتاب

دقت   یمصنوع   ینشان داد شبکه عصب  جینتا  فتند) بهره گر2002
 یدارد. در پژوهش  ریتبخ  زانیم  نیدر تخم  يز یناچ  يبالا و خطا

Dehghani and Dehghani (2022)  دما براورد   ي جهت 
موجک و شبکه   یشبکه عصب  ياز مدلها  يشهرستان سار  يهوا

منظور از پارامتر رطوبت   نیاستفاده کردند .بد  یمصنوع  یعصب
  اس یدر مق  ریسرعت باد و تبخ  نه،یکم  يدما  نه،یشیب  يدما  ،ینسب
 ي) بعنوان ورود1382-1392(  یسال آب  یروزانه در ط   یزمان

دما  و  خروج   يشبکه  عنوان  به  هوا  روزانه  شبکه   یمتوسط 
موجک در   ینشان داد مدل شبکه عصب  جی نتا  دیانتخاب گرد

 .از خود نشان داده است ییدقت بالا ریمقاد شتریب نیتخم
نکته   نی شده و ذکر ا انجام  يها با توجه به پژوهش  درمجموع

ایستگاه کاکارضا واقع در استان لرستان یکی از مهم  نیترکه 
و   یهواشناس  يستگاهها یا  دارا  را  لرستان  استان  شمال  در 

تأم   نیترمهم کشاورز  دیتول  کنندهنیمنبع  بوده   يمحصولات 
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رشد و نمو    يمنطقه بر رو  نیدر ا   ریتبخ  زان یم  راتییاست تغ
کشاورز بنابرا   ییبسزا   ریتاث  يمحصولات    ي سازمدل  نیدارد، 

افزا   قیدق  منظور  به  کاکارضا  ایستگاه  روزانه  تبخیر    ش یمیزان 
منطقه ضروري است.   کیدرولوژیه  تیریاقدامات مد  ییکارا 

میزان میزان تبخیر روزانه   قیلذا هدف از این پژوهش تخمین دق 
موجک که با جدا   یشبکه عصب  زایستگاه کاکارضا با استفاده ا 
فرکانس به  ویژگینمودن سیگنال  پائین  و  بالا  هاي چند هاي 

حد  تا  را  مدل  دقت  و  داشته  اختیار  در  را  سیگنال  مقیاسی 
میقابل بالا  سیگنال توجهی  گذر برد.  پایین  و  گذر  بالا  هاي 

معادلات   با  خوبی  بسیار  برازش  موجک،  تجزیه  از  حاصل 
هر چه تعداد مراتب این معادلات   هکمجموع سینوسی دارند  

می میبیشتر  افزایش  کار  دقت  مراحل  شود،  بسامدهاي  یابد 
تر تجزیه، نویز بیشتري دارند، ولی با افزایش سطح تجزیه پایین

می نرمتر  سیگنال  و  شده  کاسته  نویز  میزان  شود،  از 
 .(Dehghani et al,2021)باشدیم

 مواد و روش ها   -2

 منطقه مورد مطالعه و داده هاي مورد استفاده - 2-1
  

لرستان   منطقه استان  در  واقع  کاکارضا  ایستگاه  موردمطالعه 
بنام کاکارضا در استان می ایستگاه در رودخانه اي  این  باشد. 

رودخانه از  که  از  لرستان  و  بوده  لرستان  استان  دائمی  هاي 
چغلوندي  کوه بخش  و  الشتر  شهرستان  شرقی  جنوب  هاي 

بنام   الشتر  شهرستان  محدوده  در  و  گرفته  سرچشمه  (هرود) 
  ″ کاکارضا معروف است، قرار گرفته است. این رودخانه بین  

  °   52  ″الی  32  °  22  ″  و  شرقی   طول  درجه  49  °  تا  48  °  15

  شهرستان  شرق  و  لرستان   استان  در  و  شمالی  عرض  درجه  33
 رودخانه  هايسرشاخه  از  قسمتی  و  است  شده واقع  آبادخرم

در   رضاکاکا  رودخانه.  دهدمی  تشکیل  زاگرس  در  را   کرخه
هاي آزاد قرار دارد. مساحت  متري از سطح آب  1550ارتفاع  

کاکارضا   رودخانه  1148حوضه  داراي  و  به  کیلومترمربع  اي 
باشد. رودخانه کاکارضا پس از پیوستن به  کیلومتر می  85طول  

فارس  هاي کشکان، سیمره و کرخه، درنهایت به خلیجرودخانه
(می شکل  در  که  جغرا 1ریزد.  موقعیت  منطقه   فیایی) 

داده نشان  دادهموردمطالعه  تحقیق  این  در  است.  هاي  شده 
بارندگی و رواناب در مقیاس زمانی ماهانه مربوط به ایستگاه 

از سال   (کاکارضا)  آب   1402تا    1392هرود  در شرکت  که 
اي و سازمان هواشناسی استان لرستان در دسترس بود، منطقه

ایستگاه کاکارضا    شناسیاستفاده گردید. همچنین اطلاعات هوا 
شامل   گرفته،  قرار  بررسی  مورد  تحقیق  این  در  که  کاکارضا 

) و میانگین  TX)، حداکثر (TN)، حداقل (SQساعات آفتابی (
)، NG)، تعداد روزهاي ابري (UG)، رطوبت نسبی (TGدما (

) (RHبارش  باد  سرعت  و   (Wind می روزانه  مقیاس  در   (
استفاده در این تحقیق   دباشد. مشخصات آماري داده هاي مور

) جدول  جدول  1در  در  همچنین  است.  شده  منعکس   (2  
همبستگی پارامترهاي ذکر شده با میزان تبخیر روزانه حوضه  
آفتابی،   ساعات  میان  این  در  است  شده  داده  نشان  کاکارضا 
حداقل دما، حداکثر دما و میانگین دما بیشترین تاثیر را در میزان  

 .تبخیر روزانه دارند 
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موقعیت محدوده مطالعاتی در استان لرستان  -1شکل   

 ) 1392-1402هواشناسی مورد استفاده در بازه زمانی ( مشخصات آماري پارامترهاي -1جدول

   آموزش  صحت سنجی 
 پارامتر  واحد میانگین  مینیمم  ماکزیمم  انحراف معیار  چولگی  میانگین  مینیمم  ماکزیمم  انحراف معیار  چولگی 

12/0  3/4  54 4 4/14  21/0  32/9  95 3 7/26  m/s  سرعت باد 
- 4 /0  8/39  105 -56 2/54  - 1 /0  4/40  105 -43 3/35  °C  میانگین دما 

- 4 /0  4/32  84 -66 8/43  - 2 /0  2/36  85 -56 5/14  °C  حداقل دما 

- 2 /0  3/46  126 -47 9/66  0 2/44  125 -31 9/57  °C  حداکثر دما 

078 /0  8/2  58 0 6/10  28/0  3/12  120 0 1/21  hr ساعات آفتابی 

8/3  102 /5  42 0 1/2  8/4  144 /6  57 0 9/1  mm  بارش 
4/0  3/1  8 0 1/1  7/0  1/2  12 0 3/2  day   تعدادروزهاي ابري 

3/0  7/3  69 5 2/12  4/0  2/4  69 14 3/23  رطوبت نسبی  % 

163 /0  325 /4  600 /16  0 909 /6  081 /0  546 /4  200 /19  0 394 /6  mm  تبخیر 
 

 همبستگی پارامترهاي موثر بر میزان تبخیر روزانه -2جدول 

wind TG TN TX SQ RH NG UG  
200 /6  100 /48  500 /36  400 /54  500 /69  600 /4  700 /27  600 /27  ET  
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 شبکه عصبی موجک  - 2- 2
شوند یم ي عصبی مبتنی بر ویولت که ویونت نامیده  ها شبکه

و   ویولتها  تئوري  دو  ترکیب  وجود ها شبکهاز  به  عصبی  ي 
هم    هاشبکه. این  (Safave and Romangoli,1997)اندآمده

و   مزایا  هم ها شبکههاي  یژگیواز  و  برخوردارند  عصبی  ي 
و  یتجذاب مستحکم  یريپذانعطافها  ریاضی  مبانی  و  ها 

باشند. در ویونت ها از  یم ویولتها و آنالیز چند مقیاسی را دارا  
شود. یک یماستفاده    1توابع ویولت و توابع مقیاس  دسته  دو

 شوند. یمزیر معرفی    صورتبه  (𝑥𝑥)∅خانواده از توابع مقیاس  
∅m,k(x) = 2−m 2⁄ ∅(2−mx − k) m, k ∈ z )1 (         

2-را یک تابع مقیاس مادر در نظر بگیریم، مقادیر    (𝑥𝑥)∅اگر 
m  وk تابع مقیاس مادر  به ترتیب مربوط به گسترش و انتقال

رزولوشن   مقیاس  توابع  اصل   m,k(x)∅و    mهستند.  در 
باشند. می  mدر رزولوشن   mvهاي متعامد فضاي برداري  یهپا

  f(x)هاي تابع  یبتقرحاوي کلیه    mvبه عبارتی فضاي برداري  
رزولوشن   توابع    mبا  توسط  بنابراین  یم  m,k(x)∅و  باشد. 

  f(x)هاي مختلف تابع  یبتقر}حاوي  mvفضاهاي برداري {
اگریمي مختلف  هارزولوشندر   را فضاي  wm  باشند. حال 

با   متعامد  رزولوشن    mvبرداري  آنگاه   mدر  کنیم  فرض 
از  ا ستهد  دتوانیم دیگر  فضاي  یهپاي  متعامد  که   wmهاي 

شوند را نیز بصورت زیر بیان نمود  یمنامیده    Ψ(𝑥𝑥)ویولت  
(Safave and Romangoli,1997): 

Ψm,k(x) = 2−m 2⁄ Ψ(2−mx − k) m, k ∈ z )2 (        
ها  توان به کمک ویولتیم در حالت کلی همه توابع فیزیکی را  

نمود   بیان  زیر  صورت  به  مقیاس  توابع   Wang et)و 

al,2000) : 

 
f(x) = f0(x) + ∑ ∑ dm,kΨm,k

∞
k=−∞

0
m=−∞ )3 (   

f0(x) = ∑ a0,k∅0,kk )4 (   
توان ابتدا  یمفیزیکی را    هر تابعدارند که  یم روابط فوق بیان  

به کمک تعدادي توابع مقیاس در رزولوشن صفر تقریب زد  
ي مختلف آن هارزولوشنتوابع ویولت در    به کمکو سپس  

دقت   میزان  تا  را  عصبی   نظر   موردتقریب  شبکه  داد.  ادامه 
(  ویونت روابط  مبناي  (3بر  و  شکل  4)  داراي  یم)  و  گیرد 
باشد که در پژوهش یمهاي آموزش مخصوص خود  یتمالگور

Wang et al (2000)    کامل صورت    قرار ی  بررس   موردبه 
-ویولت  در حالت کلی خانواده   است. لازم به ذکر است  گرفته

 : شود می یان ب یرز صورت بهنیز  هاي پیوسته

Ψa,b(t) = 1
√a
Ψ �t−b

a
�  a, b ∈ R )5 (   

 
یله رابطه زیر محاسبه  وس  بهو تبدیل ویولت براي توابع پیوسته  

 شود: یم
Wa,b(f) = f̃(a,b) =< Ψa,b(t), f(t) >=
1
√a
∫ f(t)Ψ∗+∞
−∞ �t−b

a
�dt )6 (   

پارامتر  به  a  پارامتر  اینجادر   با  گسترش  عنوان  متناسب  و 
می بفرکانس   ) ده  باشد  کوچک   یگر عبارت  تأخیر  پارامتر 

متناظر با فرکانس بالا و پارامتر تأخیر بزرگ متناظر با فرکانس 
عنوان پارامتر انتقال و متناسب با به  b  باشد) و پارامترپایین می
اي متشکل  یهلاایی از ساختار شبکه سه  نمونه .باشدزمان می
لایه خروجی در  لایه مخفی، و یک  لایه ورودي، یک  از یک  
است.  شده داده نشان  2شکل 

 
 

 
1 Scaling functions 
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 اي یهلا نماي کلی یک شبکه عصبی موجک سه  -2شکل

 
 شبکه عصبی مصنوعی  - 3- 2

 و   هیدرولوژي  مطالعات  در  مصنوعی  عصبی  شبکه  امروزه
  .(Hornik,1998)دارد    وسیعی  کاربرد  آب  منابع  مدیریت
 لایه  و  میانی  لایه  ورودي،  لایه  ازمعمولاً    عصبی  شبکه  ساختار

دهنده انتقال  لایهیک    ورودي  لایه.  است  شده  تشکیل   خروجی
 مقادیر   شامل  خروجی  لایه  ها،داده  کردن   تهیه  براي  ايوسیله  و
 از  که  مخفی  یا  میانی  لایه  و  شبکه  توسط  شدهبینی  یشپ

  ها داده  پردازش  محل  اند،شده  یلتشک  پردازشگر  هايگره
عملی  .  است کاربرد  با هاشبکهنخستین  مصنوعی  عصبی  ي 

پرسپترون  هاشبکهمعرفی   انجام   1یهچندلاي 

در) Dehghani and Torabi Poudeh,2021(گرفت  این  . 
  یادگیري،   هايالگوریتم  میان  از  که  استشده    ثابت  هاشبکه

  تعداد   و  3خورپیش  شبکه  ساختار  با  2خطا  انتشارپس  الگوریتم
 پیچیده  مسائل   حل  در  بخشی  رضایتطور    به  لایه  سه

 زمانی  هايسري  بینیپیش  و  سازيشبیه  مهندسی،
از  (Nourani et al,2009)دارد  کاربرد  هیدرولوژیکی  .

محرك  یجرا  توابع  انتشار هاشبکهدر    شده  استفادهترین  ي 
توان توابع محرك سیگموئید و تانژانت هیپربولیک  برگشتی می

. نمونه ایی از ساختار شبکه (Nourani et al,2011)ذکر کرد  
لایه مخفی، و یک لایه ورودي، یک  اي متشکل از یک  یهلاسه  

است.  شده  دادهنشان  3لایه خروجی در شکل 

 

 
 نماي کلی یک شبکه عصبی مصنوعی سه لایه -3شکل 

   یاب یارز يارها یمع - 4- 2
ا  ارزین تحقیدر  قابل  یابیق  از مدل ها  ت  ی دقت و  استفاده  با 
ن مربعات خطا یانگیم  شهیر،  )2R(  تعیینب  یضر  يه ها ینما

(RMSE)  ضر ساتکلی و  نش  روابط(𝑁𝑁𝑁𝑁) فیب  ر  یز  طبق 

 
1 Multi-Layer Perceptron 
2 Back Propagation (BP) 

بهتر برایصورت گرفت.  معیا   ين مقدار  ترتین سه  به  ب یار 
 باشد. یک م یک، صفر و ی

𝑅𝑅2=
∑ (xi-x�) �yi-y��

N
i=1

�∑ (xi-x�)2 N
i=1 ∑  �yi-y��

2N
i=1

 -1≤ R ≤1 )7 (   

RMSE=�1
N
∑  �xi-yi�

2N
i=1    )8 (    

3 Feed Forward 
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NS=1-
∑  �xi-yi�

2N
i=1
∑  (xi-y�)2N

i=1
 -∞≤ NS ≤1 )9 (                    

 یو محاسبات   یر مشاهداتیب مقادیبه ترت  yiو   x𝑖𝑖  در روابط بالا،
ب ی ز به ترتین  �𝑦𝑦 و  �x،  یزمان   يتعداد گام ها N ام، i  یدر گام زمان

مقادیانگیم مشاهداتین  محاسبات  یر  بر  یم  یو  علاوه  باشد. 
نمودارها   يارها یمع از  سر  يفوق  و   ی زمان  يپراکنش 

سه  یز جهت مقاینسبت به زمان ن  یمحاسبات  -یرمشاهداتیمقاد
 .استفاده شده استج ی نتاشتر یل بیو تحل

 ج و بحث  ی نتا -3
پژوهش   این  متوسط  ساز منظورمدل  بهدر  تبخیر ي    میزان 

از   عصبی هامدلروزانه  شبکه  و  موجک  عصبی  شبکه  ي 
آفتابی   ساعات  پارامتر  شد.  استفاده  کمینه ) SQ(مصنوعی   ،

)TN (    بیشینه،)TX (  میانگین هوا    و  رطوبت  ) TG(دماي   ،
) RH)، بارش روزانه(NG)، تعداد روزهاي ابري(UGنسبی(

) بعنوان ورودي و میزان تبخیر روزانه به  Windو سرعت باد(
سال   روزانه،  زمانی  دوره  در  مدل  خروجی  پارامتر  عنوان 

دهنو کاکارضا واقع در براي ایستگاه هواشناسی    1392-1382
لرستان  استان  الشتر  از   شهرستان  کلی  برده شد. هدف  بکار 

مدلهاي هوشمند بیان ارتباط بین متغییرهایی است که یافتن  
بالا  قطعیت  عدم  با  دشوار  کاري  طبیعت  در  آنها  پیچیدگی 

میزان .  ) Dehghani and Torabi Poudeh,2022(است
از پارامترهاي مهم هواشناسی است که تخمین تبخیر روزانه  

آن در گام هاي زمانی آینده از اهمیت بالایی برخوردار است. 
به این منظور در جهت کاهش خطا و همچنین برآورد پارامتر  

روزانه   تبخیر  کمترین  میزان  از  استفاده  با  بالا  دقت  با 
پارامترهاي ورودي روش ذکر شده مورد استفاده قرار گرفت  
که در مقایسه با روش هاي تقریبی بمراتب عملکرد بهتري را  
ارائه خواهد داد. هدف از این پژوهش دریافت این پیچیدگی 
پیش  جهت  مدل  ارائه  و  هواشناسی  پارامترهاي  بین  طبیعی 

از اهمیت ه  میزان تبخیر روزاناست و از آنجاییکه  بینی در آینده  
بالاتري نسبت به دیگر پارامترها برخوردار می باشد بنابراین  

پارا انتخاب شد(این  متغیر هدف  بعنوان   Dehghani etمتر 

al,2020 (  درصد داده   80. لازم به ذکر است جهت مدلسازي
درصد باقی مانده جهت تست، بصورت    20ها براي آموزش و  

تصادفی، که گستره وسیعی از انواع داده ها را پوشش دهد، 

.  (Kisi and Karhan,2006;Nagy et al,2002)انتخاب شد
آموزش   در  مهم  نکته  یک  میان  این  عصبی هاشبکهدر  ي 

باشد این عمل یمقبل از استفاده در مدل    ها دادهي  سازنرمال
تغییرات    خصوصاً دامنه  کمک  يورودوقتی  باشد  زیاد  ها 

 Dehghani(کندیمتر مدل  یع سرشایانی به آموزش بهتر و  

et al,2020 (.  ًبه صورت خام باعث   هاداده  کردن   وارد  اصولا
شبکه   دقت  و  سرعت  .  (Zhu et al,2007)شود  یمکاهش 

 استفاده شد.  زیري  از رابطه  هادادهي  سازنرمالبراي 

 )10 ( Xn=0.1+0.8 Xi-Xmin
Xmax-Xmin

      

و   iX  ،minXي ورودي  ي دادهمقدار نرمال شده   nXکه در آن  

maxX  حداکثر ورودي مورد نظر    نیز به ترتیب مقادیر حداقل و
 باشد. می

 
 

 نتایج شبکه عصبی موجک  - 3-1
از مدل میزان تبخیر ایستگاه کاکارضا  تخمین میزان    منظور  به

ي متفاوت استفاده شد. هانرون شبکه عصبی موجک با تعداد  
توابع موجک شامل   از  پژوهش  این  هار، کلاه مکزیکی، در 

و سیملت دابچیز  افزایش    مورلت،  بدلیل  استفاده شد سپس 
گردید.  انتخاب  مکزیکی  کلاه  موجک  خطا  کاهش  و  دقت 

 جزئیات و تقریب  ضرایب ها،دادهي  رو تبدیل اعمال با سپس

تابع هادادهو   گردید استخراج هاآن  کلاه موجک    بوسیله 
مشتق دوم تابع گوسی  که  ي  ساز عنوان تابع فعال  به  مکزیکی

یابند. جهت آموزش شبکه از الگوریتم گرادیان  یمبوده، تبدیل  
عصبی و حداقل    يها در یادگیري شبکهنزولی استفاده شد که  

بکار گرفته می شود. تنظیم پارامتر شبکه    وسازي مقدار خطا  
ساختار ي متشکل از کلیه   4در این روش با توجه به جدول  

نرون در لایه پنهان   6ي با  اشبکهداده هاي ورودي بصورت  
، جذر میانگین   =970/0Rاول با بیشترین ضریب همبستگی  

ساتکلیف میلی متر و ضریب نش  255/0مربعات خطا برابر  
با   سنجی    988/0برابر  صحت  مرحله  بهترین   عنوان   بهدر 
سازي انتخاب شد. هدف در مدل هاي یهشبر فرآیند  ساختار د

هوشمند همچون شبکه عصبی موجک کم کردن میزان خطا  



 204     …: حوضه کاکارضايروزانه (مطالعه مورد ریتبخ  زانیم  نیدر تخم یفراکاوش   يمدلها  یابیارز

جهت پیش بینی می باشد و افزایش و کاهش تعداد نرون هاي  
به   به همگرا شدن مدل  توجه  با  پنهان  موجود در لایه هاي 
کمترین خطاي ممکن نسبت به سایر ساختارها صورت می 

شود شبکه عصبی یممشاهده    3گیرد همانطور که در جدول  
نتیجه توانسته    شدهدادهموجک به طور مطلوبی تعمیم   و در 

صحتها داده بخش  بخوبی  ي  را  بخش  ها دادهسنجی  ي 
به جدول   توجه  با  همچنین  نماید.  اجرا  مشاهده    4آموزش 

میزان میگردد شبکه عصبی موجک عملکرد بالایی در تخمین  
حتی در صورت استفاده از تنها یک  تبخیر ایستگاه کاکارضا  

پارامتر ورودي نیز از خود نشان داده است که این امر سبب 
می شود در مناطقی که نواقص آماري وجود دارد این شبکه  
با در اختیار داشتن پارامترهاي ورودي حداقل نظیر رطوبت  

بینی   میزان تبخیر روزانه نسبی عملکرد قابل قبولی در پیش 
باشد.   شکل  طورهمان داشته  در  تطابق   4که  است  مشخص 

مطلوبی بین مقادیر محاسباتی تبخیر روزانه مربوط به مرحله  
سنجی مدل شبکه عصبی موجک با مقادیر مشاهداتی  صحت

به نمودار فوق قابلیت بالاي    با توجهوجود دارد. بگونه اي که  
 در تخمین اکثر مقادیر مشهود است.  این مدل

 عصبی مصنوعی نتایج شبکه  - 3-2
ه منظور مدل سازي میزان تبخیر ایستگاه کاکارضا واقع در ب

شبکه  نوع  از  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  از  لرستان  استان 
هاي  نرون  تعداد  با  پنهان  هاي  لایه  با  لایه  چند  پرسپترون 
تانژانت هیپربولیک متداول  تابع  استفاده شده است.  متفاوت 

از تحقیق  این  در  که  است،  توابع محرك  از  آن   ترین شکل 
مصنوعی   عصبی  هاي  شبکه  خروجی  لایه  ساخت  براي 

با  لایه  چند  پرسپترون  هاي  شبکه  آموزش  گردید.  استفاده 
الگوریتم  بنام  خطا  انتشار  پس  آموزش  الگوریتم  از  استفاده 
لونبرگ ـ مارکوارت به دلیل همگرایی سریع تر در آموزش  
شبکه، استفاده شد. از ترکیبات مختلف توابع محرك در لایه 
فرآیند  در  لازم  تکرارهاي  تعداد  شد.  استفاده  مخفی  (هاي) 

در نظر گرفته شده و عملکرد شبکه به   1000یادگیري شبکه  
قرار گرفته  ارزیابی  مورد  مربعات خطا  میانگین  معیار  کمک 
و  ورودي  هاي  لایه  در  موجود  هاي  نرون  تعداد  است. 
خروجی با توجه به ماهیت مساله مورد بررسی مشخص شده،  

ل آن که تعداد نرون هاي موجود در لایه پنهان با سعی و حا
خطا در جهت کاهش مقدار خطا مشخص گردید. روند کار 
تا   اضافی  نرون هاي  افزودن  آغاز و  نرون هاي کم  تعداد  با 
افزایش نرون هاي بیشتر تاثیري در  ادامه می یابد که  زمانی 

یه پنهان  نرون در لا  7بهبود خطا نداشته باشد، که شبکه اي با  
اول به عنوان بهترین شبکه در فرآیند مدل سازي حاصل شد. 

) نتایج حاصل از مقایسه عملکرد ساختار هاي  5در جدول (
هاي  داده  آماري  پارامترهاي  همراه  به  رفته  کار  به  مختلف 
بخش آموزش و صحت سنجی ارائه شده است. همانطور که  

کلیه    ) مشاهده می شود ساختار ترکیب شامل4در جدول (
  =968/0Rپارامترهاي ورودي مدل با بیشترین ضریب تعیین  

 mm  531/0=  RMSEو کمترین ریشه میانگین مربعات خطا  
سایر   =970/0NSو   به  نسبت  سنجی  صحت  مرحله  در 

ساختارها جهت مدلسازي میزان تبخیر مناسب تر خواهد بود. 
) نمودار بهترین مدل حاصل شده براي داده هاي  5در شکل (

.بخش صحت سنجی نشان داده شده است

 ي شبکه عصبی موجک و شبکه عصبی مصنوعیها مدل هاي منتخب پارامتر ورودي یب ترک -3جدول 

 خروجی  ساختار ورودي شماره

1 SQ(t) ET(t) 
2 (t)NSQ (t), T ET(t) 
3 (t)X(t),TNSQ (t),T ET(t) 
4 (t),TG(t)X(t),TNSQ (t),T ET(t) 
5 (t), TG (t),UG(t)X(t),TNSQ (t),T ET(t) 
6 (t), TG (t),UG(t), NG(t)X(t),TNSQ (t),T ET(t) 
7 (t), TG (t),UG(t), NG(t), RH(t)X(t),TNSQ (t),T ET(t) 
8 (t), TG (t),UG(t), NG(t), RH(t),Wind(t)X(t),TNSQ (t),T ET(t) 

 ي عصبی موجک در مراحل آموزش و صحت سنجی هاشبکهي سازمدل ساختار و توابع محرك بهینه در  -4جدول 
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 تابع محرك  آموزش  صحت سنجی 
 R RMSE شماره ساختار

(mm) 
NS R RMSE 

(mm) 
NS  لایه پنهان لایه خروجی 

 1 1-5-1 کلاه مکزیکی  خطی 0/ 968 0/ 472 0/ 922 0/ 971 0/ 338 0/ 932

 2 2-8-1 کلاه مکزیکی  خطی 0/ 965 0/ 468 0/ 931 0/ 972 0/ 325 0/ 939

 3 3-6-1 کلاه مکزیکی  خطی 0/ 960 0/ 456 0/ 938 0/ 970 0/ 310 0/ 944

 4 4-4-1 کلاه مکزیکی  خطی 0/ 966 0/ 442 0/ 941 0/ 975 0/ 292 0/ 948

 5 5-7-1 کلاه مکزیکی  خطی 0/ 970 0/ 435 0/ 948 0/ 980 0/ 286 0/ 956

 6 6-8-1 کلاه مکزیکی  خطی 0/ 974 0/ 428 0/ 951 0/ 982 0/ 275 0/ 957

 7 7-10-1 کلاه مکزیکی  خطی 0/ 975 0/ 418 0/ 955 0/ 986 0/ 263 0/ 964

 8 8-6-1 کلاه مکزیکی  خطی 0/ 980 0/ 406 0/ 960 0/ 988 0/ 255 0/ 970

 

 
پیش بینی تبخیر   براي  شبکه عصبی موجک مدل  از  آمده دست به مدل بهترین از  حاصل مشاهداتی و محاسباتی نمودار مقادیر  -4شکل 

 روزانه ایستگاه کاکارضا 

 
ساختار و توابع محرك بهینه در مدل سازي شبکه هاي عصبی مصنوعی و شاخص هاي آماري در مراحل آموزش و صحت  -5جدول

 سنجی 

 تابع محرك  آموزش  صحت سنجی 
 R RMSE شماره ساختار

(mm) 
NS R RMSE 

(mm) 
NS  لایه(هاي) پنهان  لایه خروجی 

 1 1-4-1 تانژانت هیپربولیک  خطی 0/ 911 0/ 628 0/ 906 0/ 920 0/ 608 0/ 915

 2 2-6-1 تانژانت هیپربولیک  خطی 0/ 920 0/ 605 0/ 910 0/ 929 0/ 592 0/ 918

 3 3-5-1 هیپربولیک تانژانت  خطی 0/ 925 0/ 596 0/ 918 0/ 937 0/ 586 0/ 927

 4 4-7-1 تانژانت هیپربولیک  خطی 0/ 936 0/ 590 0/ 922 0/ 948 0/ 573 0/ 935

-2

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

1 35 69 10
3

13
7

17
1

20
5

23
9

27
3

30
7

34
1

37
5

40
9

44
3

47
7

51
1

54
5

57
9

61
3

64
7

68
1

71
5

مشاھداتی

محاسباتی

یر 
بخ

ن ت
یزا

م
)

m
m

(

)روز(زمان 



 206     …: حوضه کاکارضايروزانه (مطالعه مورد ریتبخ  زانیم  نیدر تخم یفراکاوش   يمدلها  یابیارز

 5 5-6-1 تانژانت هیپربولیک  خطی 0/ 947 0/ 582 0/ 927 0/ 953 0/ 564 0/ 941

 6 6-8-1 تانژانت هیپربولیک  خطی 0/ 950 0/ 574 0/ 936 0/ 958 0/ 551 0/ 950

 7 7-9-1 تانژانت هیپربولیک  خطی 0/ 958 0/ 561 0/ 945 0/ 962 0/ 542 0/ 958

 8 8-7-1 تانژانت هیپربولیک  خطی 0/ 960 0/ 552 0/ 950 0/ 970 0/ 531 0/ 968

 
 

 
براي داده هاي بخش   شبکه عصبی مصنوعی مدل  از  آمده دست به مدل بهترین از  حاصل مشاهداتی و  محاسباتی نمودار مقادیر -5شکل

 کاکارضا پیش بینی تبخیر روزانه ایستگاه  منظورصحت سنجی به 

 
 سه عملکرد مدل هایمقا - 3- 3

سه  ینه هر کدام از مدل ها و مقایدر ادامه با انتخاب جواب به
 ی م  یگر مشخص شد، هر دو روش با دقت خوب یکدیآنها با  

م تبخیتوانند  ا یزان  شب  کاکارضاستگاه  یر  سازیرا  کنند.   يه 
 ي ن مدل هایشود از ب  ی) مشاهده م6همانطور که در جدول (

شبکه   مدل  رفته  کار  موجکبه  ب  عصبی  دقت  ی شتریبا  ن 
970/0R=  کمتر ریو  مین  خطا یانگیشه  مربعات    mm  ن 
255/0=  RMSE  ب نشیضر  نیشتریو  ف  یساتکل- ب 
988/0NS=  مقایسه  باشد.    یدارا م  یدر مرحله صحت سنج

نتایج مدل شبکه عصبی موجک با مدل شبکه عصبی مصنوعی  
حاکی از نزدیک بودن نتایج این دو مدل می باشد. همانطور 

مشاهده می گردد مدل شبکه عصبی مصنوعی    6که در جدول  
با توجه به اینکه در مرحله آموزي دقت مطلوبی داشته اما در 

بی مرحله صحت سنجی دقت مدل کمتر از مدل شبکه عص

موجک است که این امر را میتوان ناشی از تصادفی بودن میزان  
مصنوعی   عصبی  شبکه  هاي  بایاس  و  ها  وزن 

ج هر دو ی) نتا6. در شکل () Mirzania et al,2023(دانست
 زمان نشان داده شده  یدر ط یر مشاهداتیمدل نسبت به مقاد 

 
ن شکل نشان داده شده است شبکه یاست همانطور که در ا 

نخم  عصبی موجک قبولیدر  قابل  نقاط عملکرد  اکثر  از    ین 
است. داده  نشان  شکل    خود  مطابق  مدل   6نتایج  داد  نشان 

شبکه عصبی موجک بدلیل آنکه سیگنال ها یا سري زمانی در 
مقاطع بالاگذر با قدرت تفکیک پذیري بیشتري تجزیه تحلیل 

در این نقاط از عملکرد   ).Dehghani et al,2022(می نماید
بهتري و قابلیت مطلوبی برخوردار است همچنین این مدل در  
برآورد نقاط کمینه و میانی نیز نتایج مطلوبی ارائه نموده است  
که این امر ناشی از دقت بالا و خطاي ناچیز مدل مورد بررسی 

می باشد. 
 شبکه عصبی موجک و شبکه عصبی مصنوعی  هاياز آموزش وصحت سنجی مدل نتایج نهایی حاصل -6 جدول

 

 آموزش  صحت سنجی 

 مدل 
R 
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NS R 
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NS 
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970 /0  255 /0  988 /0  960 /0  406 /0  980 /0  شبکه عصبی موجک  

968 /0  531 /0  970 /0  950 /0  552 /0  960 /0  شبکه عصبی مصنوعی 

 
 

 
روش هاي شبکه عصبی موجک و شبکه عصبی مصنوعی براي داده هاي بخش صحت   از آمده دست  به مدل بهترین از حاصل نمودار  -6شکل 

پیش بینی میزان تبخیر روزانه ایستگاه کاکارضا  سنجی به منظور 

 ير یجه گینت -4
تا  قیتحق  نیا   در شد  شبکههامدلعملکرد    تلاش   جهت  ي 
ایستگاه    سازيیهشب تبخیر  استان    کاکارضامیزان  واقع در شمال 

هواشناسی    ي هاداده  از  استفاده   با  لرستان ایستگاه  دهنو  روزانه 
آماري    کاکارضا دوره  طی   قرار   یابیارز  مورد  1392-1402در 

پارامتر  .  ردیگ تعداد  افزایش  داد  نشان  پژوهش  از  نتایج حاصل 
موثر در مدل هاي مختلف جهت شبیه سازي موجب عملکرد  
بهتر در تخمین تبخیر روزانه می شود. علاوه برآن مشاهده گردید  
پارامترهاي   حداقل  داشتن  با  موجک  عصبی  شبکه  مدل  در 

لایی می  ورودي قادر به پیش بینی میزان تبخیر روزانه با دقت با
باشد. که این موضوع بخصوص در ایستگاه هایی که با نواقص  
آماري مواجه می باشند می تواند کمک شایانی به برآورد پارامتر  

مدل   دو  ارزیابی،  معیارهاي  به  توجه  با  نماید.  نظر   مورد مورد 
بینی  یشپرا    تبخیر روزانهبالایی    نسبتاًتوانند با دقت  یمی  بررس

نمایند. دقت بالاي شبکه عصبی موجک ناشی از تجزیه سیگنال 
ها یگنالس شدن این    ترسادهبا کمک تابع گسسته موجک، منجر به  

شده و باعث ایجاد برتري محسوسی نسبت به مدل شبکه عصبی  
دهد  نتایج این پژوهش نشان می  مجموع  درباشد.  یممصنوعی  

ینه تخمین زم  درتواند  استفاده از مدل شبکه عصبی موجک می
سال آماري براي سایر مناطق نیز مورد   10تبخیر روزانه در طی  

استفاده قرار گرفته و به عنوان گامی در راستاي اتخاذ تصمیمات 
مدیریتی مناسب در جهت بهبود منابع آب، کشاورزي و آبرسانی  

همچنین پیشنهاد می گردد از مدلهاي هیبریدي   محسوب شود.
اي آتی جهت برآورد میزان تبخیر روزانه استفاده در پژوهش ه

پارامتر  این  بینی  پیش  جهت  مطلوبی  قبلیت  با  مدلی  که  شود 
هواشناسی ارائه کرد و از بروز خسارات ناشی از افزایش دما که 
سبب افزایش تبخیر و خشکسالی و نیز افت منابع آب می گردد، 

 جلوگیري نمود. 
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