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  چکيده
بررسـي  ) ET0(تعـرق گيـاه مرجـع    -در برآورد تبخير) ANN(شبكه عصبي مصنوعي  افزاردو نرمدر اين تحقيق، كارائي 

فـزار  اسـتفاده شـده و دو نـرم   ا يابي ـارز يبـرا به عنـوان ارقـام شـاهد    سال لايسيمتري  ۲هاي منظور از داده بدين. گرديد
ي افـزار بـرا  دو نـرم  ياجـرا  ارزيـابي  جهـت  .كـار رفـت  به ،هاي متفاوتآلگوريتمكارگيري با قابليت به  NWو NSمرسوم 
، ميـانگين  )RMSE(جذر ميـانگين مربعـات خطـا     يآمار يهاها، قواعد يادگيري و توابع محرك مختلف، از شاخصآرايش

، RMSEحداقل  يژگيمطلوب با و آرايش NSافزار با اجراي نرم .استفاده شد) R2(و ضريب تعيين ) MAE(خطاي مطلق 
MAE  و حداكثرR2 يل ـيم( ۰۷/۰، )متـر در روز  يل ـيم( ۰۸/۰به ترتيب معـادل   )يرمتيسيلا( يمشاهداتسه با ارقام يدر مقا 

مدل آموزشـي گراديـان    يگژيمطلوب که وبا آرايش  NSافزار نتايج تحقيق نشان داد نرم. بدست آمد ۸۷/۰و ) متر در روز
 محاسـباتي  با توجه به تعـداد تكـرار كمتـر و زمـان     NWافزار نسبت به نرم را دارا باشد، مزدوج و تابع محرك سيگموييد

تعـرق بـرآورد شـده از    -نشان داد وجود دو لايه پنهان نسبت به يك لايه پنهان بر دقـت تبخيـر  ج ينتا. تر برتري داردكوتاه
تعرق بيشترين وابسـتگي را   -بررسي حساسيت مدل شبكه عصبي مصنوعي نشان داد كه تبخير. افزار، تاثيري نداشتنرم

  .را به حداقل رطوبت نسبي دارد به حداكثر دماي هوا و كمترين وابستگي
  

  يشبكه عصبي مصنوعسنجی، دمای هوا، رطوبتتعرق گياه مرجع،  -تبخير: کليدي يهاواژه
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Abstract 

In this study, the performance of two different artificial neural network software's named neuro 

solution (NS) and neural works professional II (NW) in estimation of crop reference 

evapotranspiration (ET0) were evaluated. For models evaluation, some statistical parameters such as 

root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE) and coefficient of determination (R2) 

were calculated for different arrays, learning rules and transfer functions. For the NS software the 

best fitted array characterizing with lowest values of RMSE, MAE and highest R2 were found to be 

0.08, 0.07 (mm day-1) and 0.87, respectively. Results showed that the NS software with the best 

fitted network array of: learning rule of conjugate gradient and transfer function of sigmoid type, 

which required shorter computational time and less iteration loops, can perform better prediction. 

The results indicated that using two hidden layers did not improve the accuracy of ET0 predictions, 

in comparison with the results obtained by one hidden layer layout. The sensitivity analysis of 

neural network model revealed that ET0 is very sensitive to maximum air temperature (Tmax). In 

contrast, the estimated daily ET0 showed the lowest sensitivity to minimum relative humidity 

(RHmin).  

 

Keywords: Air temperature, Artificial, Neural Networks, Reference Evapotranspiration, Relative 

humidrty  
 

  مقدمه
خــه تــرين اجــزاي چرتعــرق از اساســي -فرآينــد تبخيــر
تعـرق  -تخمين دقيـق مقـدار تبخيـر   . باشدهيدرولوژي مي

براي انجام بسياري از تحقيقات ضـروري و از مهمتـرين   
هـاي آبيـاري و زهكشـي و منـابع آب بـه      مسائل در طرح

تعـرق عوامـل مختلـف    -در فرآينـد تبخيـر  . رودشمار مـي 
و انساني وجـود دارنـد كـه    ) خاك، گياه و اتمسفر(طبيعي 

گيـري  ديگرنـد و بـه همـين دليـل انـدازه     در اندركنش با يك
با توجه به عدم امکـان  . دقيق تمام پارامترها ميسر نيست

هـاي  گيري دقيـق تمـام پارامترهـا، بکـارگيري مـدل     اندازه
هـاي عصـبي مصـنوعي بـا سـاختاري      تجربي و يا شبکه

در . باشـد مشابه مغز قابل توجيه و مقرون به صرفه مـي 
عرفـي عملکـرد يـک    ساختار شبکه عصبي مصنوعي بـا م 

ــتم در    ــرد سيس ــوزش آن، عملک ــاميکي و آم سيســتم دين
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هـاي  شـبكه . شـود مقايسه با شرايط واقعي سـنجيده مـي  
هـاي  توانند بـا حـداقل تعـداد متغيـر    عصبي مصنوعي مي

بيني مناسبي از متغيرهـاي  گيري شده، پيشمستقل اندازه
ميثـاقي و محمـدي   . وابسته با دقت قابل قبول ارائه دهنـد 

هاي عصبي مصـنوعي را در حـل   توانمندي شبكه) ۱۳۸۳(
ــادار مناســب    ــيم و خط ــوازي، حج ــي، م مســائل غيرخط

هــاي ورودي نادرســت يــا نــاقص زيــرا داده. انــددانســته
ــايج    ــاد در نت ــاي زي ــث ايجــاد خط ــع رياضــي باع درتواب

هـاي عصـبي   شود، در صورتي كه در شـبكه خروجي مي
د را از دسـت  ها تأثير خومصنوعي تا حد زيادي اين خطا

  ).۱۳۸۳طهماسبي و زمرديان (دهند مي
 اسـتفاده از شـبكه عصـبي   ) ۲۰۰۲(كومار و همكاران 

تعـرق گيـاه مرجـع     -بينـي تبخيـر  را براي پيش يمصنوع
بــروتن و . برتــر از روش پــنمن مانتيــث تشــخيص دادنــد

، تبخيـر  يبه كمك شبكه عصبي مصـنوع ) ۲۰۰۰(همكاران 
بــراي  ۱۹۹۶تــا  ۱۹۹۲روزانــه تشــتك را در بــازه زمــاني 
خطـاي  . بينـي كردنـد  برخي از شهرهاي مهم جهان پـيش 

هـا در  در مقايسه بـا سـاير روش   يشبكه عصبي مصنوع
متر در روز ميلي ۱۱/۰مطالعه فوق كمتر و حداكثر معادل 

بينـي  در پـيش ) ۲۰۰۳(تراجكويك و همكاران . گزارش شد
تعرق گيـاه مرجـع بـا اسـتفاده از شـبكه عصـبي        -تبخير
ــر ينوعمصــ ــادير تبخي ــرق  -از مق ــل  ۲۳و  ۱۱تع روز قب

تعـرق   -استفاده کردند به طوري كه نسبت مقادير تبخيـر 
دهنـده  بود كه نشـان  ۹۹۴/۰گيري شده بيني به اندازهپيش

كـانون و  . اسـت  يكارايي خـوب شـبكه عصـبي مصـنوع    
بينـي  با انجام مطالعاتي در خصوص پيش) ۲۰۰۲(ويتفيلد 

حـوزه در كانـادا،    ۲۱هاي جوي رواناب مربوط به ريزش
را داراي كارائي بالائي نسـبت بـه    يشبكه عصبي مصنوع

-در پـيش ) ۲۰۰۶(كيسـي  . مدل رگرسيون خطي دانسـتند 

ــر ــي تبخي ــه، از شــبكه عصــبي   -بين ــع روزان ــرق مرج تع
و ) LM( ١ماركوات–با دو مدل آموزش لونبرگ يمصنوع

ه مقايسه نتايج شـبك . استفاده كرد) CG( ٢گراديان مزدوج

                                                
1 Levenberg Marquat 
2 Conjugate Gradient 

هاي پنمن و هارگريوز نشـان داد  با مدل يعصبي مصنوع
با دقت بالاتري قادر اسـت تـا    يكه شبكه عصبي مصنوع

بينـي  هاي هواشناسـي پـيش  تعرق را به كمك داده -تبخير
از شبكه عصبي با حداقل ) ۲۰۰۷(زانتي و همكاران . نمايد
تعـرق در شـهر    -هاي هواشناسي براي تخمين تبخيرداده

آنـان از سـري   . روي برزيـل اسـتفاده كردنـد   ريودو ژاني ـ
تـا آگوسـت    ۱۹۹۶هاي هواشناسـي سـپتامبر   زماني داده

نتـايج بدسـت   . براي آموزش شبكه استفاده نمودند ۲۰۰۲
بـا دمــاي   يآمـده نشـان داد کـه شــبكه عصـبي مصـنوع     

بينـي  حداكثر و حداقل هوا به عنوان ورودي، قابليت پـيش 
ــر ــرق را دارد-تبخي ــا . تع ــبي  ) ۱۹۹۸(آرك ــبكه عص از ش

و  Aبينـي تبخيـر از تشـت كـلاس     مصنوعي جهـت پـيش  
هــاي مفقــوده تبخيــر ســنوات گذشــته، بهــره تكميــل داده

روش  برآوردهـاي حاصـل از  ) ۱۳۸۵(نـژاد  شايان. جست
افـزار  نـرم  از يمصـنوع  فائو و شبكه عصـبي  ثمانتيپنمن

MATLAB  ــرد ــايج لايســيمتري مقايســه ك ــا نت وي . را ب
تـر و مزيـت آن را   را دقيـق  يوعروش شبكه عصبي مصن

. دانسـت  ثمانتي ـنياز اطلاعاتي كمتر نسبت به روش پـنمن 
طريق مشـابه بـا مطالعـه    ه نيز ب) ۱۳۸۵(پلنگي و همكاران 

تعرق گياه مرجع در منطقـه اهـواز نتيجـه گرفتنـد      -تبخير
-با استفاده از نـرم  يهاي شبكه عصبي مصنوعبينيپيش

مـانتيس فـائو   روش پـنمن در مقايسه با  Qnet 2000افزار 
) ۱۳۸۶(قاسـمي و همکـاران   . داراي خطاي كمتـري اسـت  

را ابزاري مناسب، داراي سـرعت و دقـت    ٣ NWافزارنرم
تعـرق گيـاه مرجـع بـراي منطقـه       -کافي در تعيين تبخيـر 

ــد  ــي نمودن ــدان معرف ــاران حــق. هم ) ۱۳۸۶(وردي و همک
-، بـراي پارامترهـاي تبخيــر  NS ٤افــزاربرآوردهـاي نـرم  

  .و تبخير از تشت را مناسب دانستند
 -با توجه به رابطه مسـتقيم بـين مقـادير تبخيـر      

تعرق گياه مرجع، نياز آبي گياهان و ارزش اقتصـادي آب  
هاي خشک و نيمـه خشـک   مصرفي گياهان بويژه در اقليم

هـاي  و همچنين كمبود مطالعات در واسنجي نتـايج شـبکه  

                                                
3 NeuralWork 
4 NeuroSoluotion 
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ه حاضـر صـورت   هاي لايسيمتري، مطالع ـعصبي با داده
تعـرق روزانـه    -در اين تحقيق ابتـدا مقـدار تبخيـر   . گرفت

افــزار شــبکه هــاي هواشناســي بــا دو نــرمبراســاس داده
عصــبي مصــنوعي بــرآورد و ســپس بــا نتــايج دو ســاله 

در خاتمـه، ضـمن مقايسـه     .لايسيمتري چمن مقايسه شد
-بـا داده  يتعرق تخميني از شبكه عصبي مصـنوع -تبخير

يمتري، خطـاي محاسـباتي و سـرعت دو    هاي واقعي لايس
  .افزار مذکور تجزيه و تحليل گرديدنرم

  
  هامواد و روش

  هاي تحقيقاطلاعات و داده
تعـرق براسـاس شـبكه عصـبي      -برآورد تبخير  
، از اطلاعــات هواشناســي ايســتگاه ســينوپتيك يمصـنوع 

به عنـوان متغيرهـاي كليـدي در    ) اكباتان(فرودگاه همدان 
 ۱۷۳۰ايسـتگاه فـوق در ارتفـاع    . م شـد لايه ورودي انجـا 

ــا بــا طــول جغرافيــايي   و  E´۳۲ º۴۸متــري از ســطح دري
اقليم منطقه مورد . قرار دارد N´۵۲ º۳۴عرض جغرافيايي 

نمـاي دومـارتن سـرد نيمـه خشـک      مطالعه براساس اقليم
هـاي هواشناسـي   داده). ۱۳۸۶تفضلي و همكـاران،  (است 
بت نسبي حـداكثر  دماي حداكثر و حداقل هوا، رطو: شامل

سـرعت بـاد و سـاعات آفتـابي بـه عنـوان         و حداقل هـوا، 
-ورودي انتخـاب . بودنـد  يورودي شبكه عصبي مصنوع

 يبــر اســاس پارامترهــا يشــبكه عصــبي مصــنوع يهــا
تـرين  بـه عنـوان كامـل    ۵۶فائو  ثمدل پنمن مانتي يورود

هاي محققين مـد نظـر   تعرق و توصيه-مدل برآورد تبخير
). ۱۳۸۵نـژاد  شايان و ۱۳۸۳د و همكاران مجر(قرار گرفت 

ساعات آفتابي در بخش تشعشـعي و سـاير پارامترهـاي    
در  يهواشناسي انتخـابي بـراي شـبكه عصـبي مصـنوع     

-از موثرترين داده ثبخش آئروديناميك رابطه پنمن مانتي

-ضـمن آن . باشندتعرق مي -هاي اثرگذار بر مقدار تبخير

مرتبط با دمـا و بـاد   اطلاعات ) ۱۳۸۶(كه تقوي و محمدي 
تغييرات و جهت تغييـرات  دهنده اطلاعات نشانرا بهترين 

شامل شش پارامتر  يورود يپارامترها .انددانستهمكاني 

تعـرق  -ري ـشبکه مقـدار تبخ  يمذکور و خروج يهواشناس
  .باشديم

دو سـاله لايسـيمتري    هايدر اين تحقيق از داده  
آوردهــاي بـراي مقايسـه بـا بر   اس روزانـه  ي ـدر مقچمـن  
و انتخـاب   يشـبكه عصـبي مصـنوع   ر تعرق توسـط  يتبخ

ها از يك داده .ترين آرايش پيشنهادي استفاده شدمناسب
ــاد    ــه ابع ــالوانيزه ب ــنس آهــن گ دســتگاه لايســيمتر از ج

متر در يك كيلـومتري شـمال شـرق ايسـتگاه      ۲۵/۲*۱*۱
هواشناسي واقع در يـک منطقـه همگـن اقليمـي برداشـت      

آب خروجـي از لايسـيمتر   شده و زهحجم آب داده . شدند
گيـري  با استوانه مدرج انـدازه ) روزانه(به صورت دستي 

تعرق ماهانـه   -هاي لايسيمتري ميانگين تبخيراز داده. شد
جهت رعايت دقـت در نتـايج لايسـيمتري،    . محاسبه گرديد

خاك داخل لايسيمتر با پروفيلي مشابه خاك طبيعي زمين 
ربــع اطــراف آن نيــز بــا مترم ۱۵۰۰اطــراف پــر و حــدود 

لايسـيمتر از نـوع   . شرايط يكسـان كشـت و آبيـاري شـد    
هـاي انـدود شـده از    دار و ديـواره دار با كف شيبزهكش

متـر  سـانتي  ۲۰بـراي بهبـود زهكشـي،    . قير و گوني بـود 
. در كف لايسيمتر انجام شد) شنقلوه سنگ و (ريزي شن

-نمحل استقرار لايسيمتر براي جلوگيري از نشست، بتـو 
  .ريزي شد

  
  افزارهاي مورد استفادهنرم

در انجام اين بررسي پس از مطالعـات مختلـف،     
و  Ver.5 (NeuroSolotion(افــــزاري ي نــــرمدو بســـته 
(Ver.5.23) Professional II Plus NeuralWorks  ــا بـ

 قابليت اجرا در محيط ويندوز مـورد توجـه قـرار گرفتنـد    
  ).۱۹۹۴نام و بي ۱۹۹۲نام بي(

در  NSبا بكارگيري نـرم افـزار   ) ۲۰۰۹(همكاران  ناسيه و
در افـزار را  اين نرمتوانايي تخمين افت فشار در ونتوري، 

ارامترهاي ورودي شبكه عصبي مصـنوعي  پنه سازي يبه
-نـرم ) ۲۰۰۳( نگيچان و اسـپد  .دانستند هژرا خاص و وي

ک بـر اسـاس   ي ـاتومات يد کدهايل توليرا به دل NWافزار 
دار زمــان اجــرا، در يو کــاهش معنــ يورود يپارامترهــا



  ۲۰۵تعرق گياه مرجع                                                                  -بيني تبخيرافزار شبكه عصبي مصنوعي در پيشارزيابي کارآيي دو نرم
 

 

سـاخت   يهـا سـتم يس يبعـد  چند يندهاينه کردن فرآيبه
  .داننديمناسب م

ها برخـوردار  سازي دادهاز توانمندي نرمال NSافزار نرم
ــل  ــراز اعتبارســنجي متقاب ــه اب اســت كــه در  ١و مجهــز ب

بـراي ايـن منظـور در    . بررسي خوبي آرايش كاربرد دارد
 ٢انگين مربعـات خطـا آمـوزش   هـر آرايـش يـک جـذر مي ـ    

)RMSElearn ( ٣و يک جذر ميانگين مربعات خطاي آرايـش 
)RMSEcv (در صورتي که آرايش خوب عمـل کنـد   . داريم

ها نيـز کمتـرين   تفاوت اين دو خطا بايد ناچيز و مقدار آن
بـيش  در غير اين صورت آرايش پيشـنهادي سـبب   . باشد

ا پايـان  افزار آمـوزش شـبکه ر  شبکه شده و نرم ٤آموزي
ها به شـکل  توانايي جداسازي داده NWافزار نرم. دهدمي

. هـا را نـدارد  سـازي داده آموزش و تست و قابليت نرمال
-سازي به منظور حداقل نمودن تغييرات وزن نروننرمال

هـا بـه سـيگنال ورودي اسـت     تر نـرون ها و پاسخ سريع
). ۱۳۸۶حســيني و همکــاران  و ۲۰۰۲کومــار و همکــاران (

ها قبل از آموزش شبکه و با اسـتفاده از  سازي دادهلنرما
  :انجام شد ۱رابطه 

]1   [                                 
minmax

min

XX
XX

X i
n −

−
=

مقدار واقعي متغير،  Xiمقدار هنجار شده،  Xn که 
Xmin  کمينــه مقــدار واقعــي متغيــر وXmax  بيشــينه مقــدار

  .واقعي متغير است
 شـبکه  هاي ورودي، طراحـي ادهز انتخاب دبعد ا

و ) MLP( ٥پرسپترون چنـد لايـه   از نوع مصنوعيعصبي 
شـبکه  . انجـام شـد  ) BP( ٦انتشارخطاقانون يادگيري پس

MLP  بيشــترين کــاربرد را در حــل مســائل مهندســي در
اي سطح جهان دارد و قادر به تخمين هر نگاشـت پيچيـده  

و  ۱۹۸۷،لسـن ين-و هيچـت  ۲۰۰۲کومار و همکاران، (است 
ــد آمــوزش  ).  ۱۳۸۵کــارآموز  ــد محاســبات در فرآين رون

                                                
1 Cross validation 
2 Root mean square error learn 
3 Root mean square error Cross validation 
4 Over training 
5 Multi layer perspetron 
6 Back propagation 

به صورت سري از ورودي شبکه بـه سـمت    MLPشبکه 
به طوري كه خروجي هـر لايـه بـه عنـوان     . خروجي است

ورودي لايه بعدي محسوب و مقادير خطـاي محاسـباتي   
در ايـن پـژوهش بنـا بـه     . يابدهاي قبلي انتشار ميبه لايه

ه کـه ايجــاد نگاشـت مــابين   ماهيـت مســئله مـورد مطالع ــ 
باشـد، از شــبکه  تعــرق مـي  -متغيرهـاي اقليمـي و تبخيـر   

MLP اي مختلف بـراي بسـط و واسـنجي    با توابع آستانه
بـراي تعيـين   . مصنوعي اسـتفاده شـد  شبکه عصبي مدل 

هاي هر لايـه بـا   هاي مخفي شبکه و تعداد نرونتعداد لايه
 ۱۵و ....  ،۳، ۲، ۱هـا  ه مخفي، تعداد نـرون لاي ۲و  ۱فرض 

در نهايت بعد از آموزش شـبکه،  . نرون در نظر گرفته شد
با محاسـبه و ثبـت مقـدار جـذر ميـانگين مربعـات خطـا،        

و ضـريب تعيـين    ٨، انحراف معيـار ٧ميانگين خطاي مطلق
  .هر مرحله، شبکه مناسب انتخاب شد

ــبکه در     ــوزش ش ــراي آم ــابق  NWب ــدا مط ، ابت
به طـور تصـادفي    هاي هواشناسيدرصد داده ۷۰معمول

مانـده بـراي تسـت    درصد باقي ۳۰براي آموزش شبکه و 
درصـد   ۷۰نيـز   NSافزار در نرم. شبکه در نظر گرفته شد

درصــد بــراي تشــخيص    ۲۰هــا بــراي آمــوزش،   داده
درصـد هـم بـه تسـت شـبكه اختصـاص        ۱۰ورآموزي و 

براي تعيين مقـدار بهينـه تعـداد تکـرار محاسـباتي      . يافت
بينـي  و خطا استفاده و خطاي پيش از روش سعي ٩شبکه

آن با مقادير مختلفي از تکرارهاي محاسباتي براي شـبکه  
رونـد تغييـرات خطـاي شـبکه بـر      . بهينه، محاسبه گرديـد 

حسب تعداد تکرار براي آموزش و تست در قالب نمـودار  
  .چرخه تكرار محاسباتي نشان داده شد

  
  نتايج و بحث 

هواشناسي ذکـر  ي پارامترهاي مقادير روزانهاز   
 بـه عنـوان   ۱۳۷۷و  ۱۳۷۶هـاي  طي سال ۱شده در جدول 

 .ورودي در لايه اول شبكه عصبي مصنوعي استفاده شـد 

                                                
7 Mean absolute error 
8 Absolute standard division 
9 Epoch 
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ــابراين خروجــي شــبکه  ــاس   بن عصــبي مصــنوعي براس
  .بود به صورت روزانه هاي وروديمقياس زماني داده

  
هاي هاي ورودي شبکه عصبي مصنوعي و محدودهپارامتر -۱جدول 

  هابيشينه آن کمينه و
  ميانگين  بيشينه  کمينه  نماد  پارامتر

oc(  Tmax ۰ ۸/۳۹(دماي حداکثر   ۹/۱۹  
-oc(  Tmin ۷(دماي حداقل   ۳/۲۰-  ۷/۱۳-  

RHmax ۳۳ ۱۰۰ ۵/۶۶  (%)رطوبت نسبي حداکثر  
 RHmin ۸ ۹۲ ۵۰  (%)رطوبت نسبي حداقل 

ms-1(  U2 ۰ ۵/۷(سرعت باد   ۵/۳  
h(  n ۰ ۱/۱۴( ساعات آفتابي  ۱/۷  

  
هـاي دراز  در محـدوده ميـانگين   ۱ميانگين اعـداد جـدول   
تغييـرات كوتـاه    ۱اعـداد جـدول   . مدت منطقه قرار دارنـد 
بـه عنـوان   . دهنـد اي را نشـان مـي  مدت در مقياس منطقه

پـايين منطقـه    نمونه وجود رطوبت نسبي و دمـاي نسـبتاً  
ــرف و  معمــولاً ســبب ريــزش ــه صــورت ب هــاي جــوي ب

  .شودماندگاري آن مي
تعرق لايسيمتري را براي  -مقادير تبخير ۱شكل   

-بر حسب ميلـي  ۱۳۷۷و  ۱۳۷۶هاي دو فصل زراعي سال

بـراي   ۱هـاي شـکل   از داده. دهـد متر در روز نشـان مـي  
 .ارزيابي برآوردهاي شبكه عصبي مصنوعي استفاده شد

هاي سال دوم از نوسـانات کمتـري   داده ۱براساس شكل 
توانــد ناشــي از بهبــود ايــن امــر مــي. برخــوردار هســتند

ساختمان خاك در اثر كشت و كار ناشـي از سـال قبـل و    
در سال اول نيـز سـعي شـد    . ها باشدگيريدقت در اندازه

تا خاك درون لايسيمتر مشابه خاك زمـين طبيعـي باشـد    
اما چنين حالتي به خاطر جابجايي خـاك بـه طـور كامـل     

ش از قابل اجرا نبود و تجربه و مهارت سـال دوم نيـز بـي   
تعرق براساس شـكل   -حداكثر مقدار تبخير. سال اول بود

در هر دو سال زراعي تقريباً در اواسـط فصـل زراعـي     ۱
متـر در روز قابـل مشــاهده   ميلـي  ۵/۸در حـدود  ) مـرداد (

  .است
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) لايسيمتري(روزانه گياه مرجع  ET0تغييرات زماني  -۱شکل

  مورد استفاده در شبکه عصبي مصنوعي
  

هـاي  سازي و نرمال نمودن دادهادهلذا پس از آم
، آمـوزش شـبکه از طريـق    ۱هواشناسي به كمـك رابطـه   

ــراي  بخشــي از داده ــاوت ب هــا انجــام و ســناريوهاي متف
. تعـرق در منطقـه همـدان بررسـي گرديـد     -برآورد تبخير

هــاي مختلــف شــبکه اجــرا از آرايـش  ۲۱نتــايج  ۲جـدول  
  .دهدرا نشان مي NWافزار عصبي مصنوعي در نرم

هـاي  ، آرايش۲به عنوان يك نتيجه كلي از جدول 
در تركيب با تابع محرك سـيگموييد   ۱۵و  ۱۱، ۴، ۳رديف 

 ١بـا تـابع محـرک ديجيتـالي     ۱۲و  ۵هـاي  و آرايش رديف
)Dnna ( به واسطه خطاي كمتر و ضريب تعيين بالا داراي

از آنجـايي کـه معيارهـاي    . تري هستندهاي مناسبجواب
برابـر هسـتند لـذا بـين      Stdevو  RMSE ،MAEخطا نظير 

هاي پنهـان و تعـداد نـرون    نتايج حاصل از نظر تعداد لايه
  .هاي پنهان تفاوتي وجود نداردلايه

بنابراين با توجه به ضـريب تعيـين، تعـداد لايـه     
  پنهان کمتر و تعداد نـرون کمتـر در لايـه ميـاني، آرايـش      

ــا تــابع محــرک ســيگموييد بــه عنــوان   ۳رديــف  ۱-۶-۶ ب
ــرآورد تبخيــر به ــرين آرايــش جهــت ب ــه  -ت ــرق روزان تع

آرايش فوق با تـابع محـرك سـيگموييد    . گرددپيشنهاد مي
تـر در دسـتيابي بـه    به واسطه سرعت بالا و زمان کوتـاه 

ــاج    ــايج منه ــا نت ــواب ب ــاران  ) ۱۳۷۷(ج ــمي و همك و قاس
  .همخواني دارد) ۱۳۸۶(

  

                                                
1 Digital neural network architect 
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 Neura Workافزار ي بهينه مختلف شبكه عصبي در نرمهاخلاصه نتايج آماري مربوط به اجراي آرايش -۲جدول 

 رديف
آرايش 
 شبكه

 R2 RMSELearn RMSETest MAE Stdev تابع محرك قانون يادگيري

٦-٥-٥-١ ١  Delta-Rule Linear ٨٥/٠  ١٥/٠  ١٦/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٥-٥-١ ٢  Delta-Rule Tan H ٨٦/٠  ١٤/٠  ١٥/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦-٦-١ ٣  Delta-Rule Sigmoid ٨٦/٠  ٠٦/٠  ٠٦/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

۴ ٦-٦-٦-١  Delta-Rule Sigmoid ٨٥/٠  ٠٦/٠  ٠٦/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٥-١ ٥  Delta-Rule Dnna ٨٥/٠  ٠٦/٠  ٠٦/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٧-٧-١ ٦  Delta-Rule Sine ٨٦/٠  ١٥/٠  ۱۴/۰  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٦-١ ٧  Norm-Cum Tan H ٨٤/٠  ١٥/٠  ١٥/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٣-١ ٨  Norm-Cum Sigmoid ٨١/٠  ٠٦/٠  ٠٦/٠  ٠٨/٠  ٠٧/٠  

٦-٣-١ ٩  Norm-Cum Dnna ٨٠/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  ٠٨/٠  ٠٧/٠  

٦-٤-١ ١٠  Norm-Cum sine ٨٥/٠  ١٥/٠  ١٥/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٣-١ ١١  Ext-Dbd Sigmoid ٨٥/٠  ٠٦/٠  ٠٦/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٥-١ ١٢  Ext-Dbd Dnna ٨٥/٠  ٠٦/٠  ٠٦/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٧-١ ١٣  Ext-Dbd sine ٨٦/٠  ١٥/٠  ١٥/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٥-١ ١٤  Quick Prop Tan H ٨٤/٠  ١٨/٠  ٢١/٠  ١١/٠  ٠٨/٠  

٦-٣-١ ١٥  Quick Prop Sigmoid ٨٤/٠  ٠٦/٠  ٠٦/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٥-١ ١٦  Quick Prop Dnna ۸۱/۰  ٠٦/٠  ٠٦/٠  ٠٨/٠  ٠٧/٠  

۱۷ ٦-٨-٨-١  Quick Prop Sine ٨٣/٠  ٢٩/٠  ١٨/٠  ١٤/٠  ١٠/٠  

٦-٥-٥-١ ١٨  Delta-Bar-
De Linear ٨٢/٠  ١٧/٠  ١٧/٠  ٠٨/٠  ٠٧/٠  

٦-٨-٨-١ ١٩  Delta-Bar-
De Tan H ٨٣/٠  ١٦/٠  ١٦/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

٦-٤-١ ٢٠  Delta-Bar-
De Dnna ٣٠/٠  ١١/٠  ١٠/٠  ١٥/٠  ١١/٠  

٦-٨-٨-١ ٢١  Delta-Bar-
De Sine ٨٤/٠  ١٦/٠  ٠٢/٠  ٠٧/٠  ٠٧/٠  

  

هـاي مختلـف   اي از نتايج اجراي آرايـش خلاصه
 ۳جـدول  . ه شـده اسـت  ئارا ۳در جدول  NSافزار در نرم

براساس اعتبارسنجي متقابل و ناچيز بـودن تفـاوت بـين    
و ) RMSElearn(جــذر ميــانگين مربعــات خطــاي آمــوزش 

ارائـه  ) RMSEcv(جذر ميـانگين مربعـات خطـاي آرايـش     
  .شده است

افـزار  دهـد نـرم  ن مـي نشا ۳و  ۲مقايسه جداول 
NS      به واسطه تعريف قواعـد آموزشـي و توابـع محـرك

از نظـر تعـداد آرايـش     NWافـزار  بيشتر نسـبت بـه نـرم   
براي تشخيص آرايـش مناسـب طبـق عـرف     . برتري دارد

 ۲۰-۳۰معمول و با توجه به معيار اعتبارسـنجي متقابـل،   

 RMSEcvو  RMSElearnهاي بـا کمتـرين   درصد از آرايش
بـا تـابع محـرک     ۱۸و  ۱۷، ۱۵، ۳، ۲، ۱هـاي  ايششامل آر

چون بـين دو  . سيگموييد و سيگموييد خطي انتخاب شدند
تعــرق بــرآوردي از شــبکه عصــبي     -پــارامتر تبخيــر 
بـه  ) لايسـيمتري (گيـري  تعرق انـدازه  -مصنوعي و تبخير

لحاظ حداقل بودن معيارهاي خطا و ضريب تعيين ارتباط 
  .تري وجود داردقوي

ــه ايــن تر ــه جــدول  ب ــا توجــه ب ــادير  ۳تيــب ب حــداقل مق
RMSETest ،MAE  وStdev  ۰۵/۰و  ۰۶/۰، ۰۷/۰بــه ترتيــب 
بـا قـانون    ۶-۶-۱براي آرايـش   ۸۷/۰معادل  R2و حداكثر 

يادگيري گراديـان مـزدوج و تـابع محـرك سـيگموييد بـه       
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نـوع آرايـش پيشـنهادي    . عنوان آرايش بهينه محاسبه شد
بـراي  ) ۱۳۷۷(يج منهـاج  و نتـا ) ۲۰۰۶(مشابه نتايج كيسي 

در . اي غيرخطي اسـت تعرق به عنوان پديده-تقريب تبخير
نمـودار تعـداد    NSو  NWافـزار  بررسي عملكـرد دو نـرم  

تكرارهاي محاسباتي براي رسيدن به پايـداري در جـواب   
رونـد   ۳و شكل  ۲شكل ). ۳و  ۲شكل (به تفكيك رسم شد 

ه ترتيـب در  هاي محاسباتي را بخطا به همراه تعداد تكرار
  .دهندنمايش مي NSافزار و نرم NWافزار نرم
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نمودار خطاي چرخه تكرار محاسباتي براي شبکه بهينه  -۲شکل

 NeuralWorkافزار در نرم
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نمودار خطاي چرخه تكرار محاسباتي براي شبکه بهينه  -۳شکل

  NeuroSolutionافزار در نرم
  

از ميـانگين   NSدهـد كـه   نشان مـي  ۳و  ۲مقايسه اشكال 
براسـاس  . برخـوردار اسـت   NWخطاي كمتري نسبت به 

و در  NW ۰۶/۰افـــزار حـــداقل خطـــا در نـــرم ۲شـــكل 
 ۰۷/۰ايـن مقـدار    ۳طبـق شـكل    NSافـزار  خصوص نـرم 

بار تكرار  ۸۰با حدود  NSافزار كه در نرمضمن آن. است
محاسباتي روند خطاي آموزش و تست در كمترين مقدار 

پـس از حـدود    NWافـزار  ن در نـرم خود همگرا شده لـيك 
-مقايسه فوق نشان مي. رسدتكرار به همگرايي مي ۸۰۰۰

بـا حجـم عمليـات كمتـر و در زمـان       NSدهد نـرم افـزار   
  رســد، هــر چنــد هــر دو    تــر بــه جــواب مــي    كوتــاه 

  .را پيشنهاد دادند ۶-۶-۱افزار آرايش نرم 
بـا تـابع محـرك     ۶-۶-۱پس از پيشنهاد آرايـش  

ون يادگيري گراديان مـزدوج بـه بررسـي    سيگموييد و قان
بـدين  . پنهـان پرداختـه شـد   ) هـاي (ها در لايـه تعداد نرون

 ۱۵هاي متفاوت تا سقف براي تعداد نرون RMSEمنظور 
 NSافـزار  نرون براي يـك لايـه و دو لايـه پنهـان بـا نـرم      

رونـد نمودارهـاي   . نشان داده شـد  ۴محاسبه و در شكل 
-به سمت مانـايي ميـل مـي    با افزايش تعداد نرون ۴شكل 
نشان داد بين يك و دو لايه پنهـان در تعـداد    ۴شكل . كند

نرون كمتر تفاوت وجود دارد اما با افزايش تعـداد نـرون   
بـين   ۶به طوري كـه در تعـداد نـرون    . تفاوت كاهش يافت

لـذا  . يك و دو لايه پنهان تفاوتي از نظر خطا وجود نـدارد 
  .استقابل تاييد  ۶-۶-۱انتخاب آرايش 
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همگام با افزايش تعداد نرون در لايه RMSE تغييرات  -۴شکل

  NeuroSolutionافزار مياني براي مدل بهينه در نرم
  

دهد كه افزايش تعـداد  چنين نشان ميهم ۴شكل 
. تواند به خطاي كمتر منجـر شـود  نرون در لايه مياني مي

 ۱۰به عنوان نمونـه اگـر تعـداد نـرون در لايـه ميـاني بـه        
لازم به ذكر اسـت  . يابدون افزايش يابد خطا كاهش مينر

كه تنها خطا مـلاك انتخـاب نيسـت و لازم اسـت ضـريب      
 RMSEبراي اين منظـور مجـدداً   . تعيين نيز بررسي شود

به همراه ضريب تعيين بـراي آرايـش سـه لايـه محاسـبه     



  ۲۰۹تعرق گياه مرجع                                                                  -بيني تبخيرافزار شبكه عصبي مصنوعي در پيشارزيابي کارآيي دو نرم
 

 

 NeuroSolutionافزار عصبي در نرمهاي بهينه مختلف شبكه خلاصه نتايج آماري مربوط به اجراي آرايش -۳جدول 

 RMSECV RMSE  تابع محرک  قانون يادگيري آرايش شبكه  رديف
Learn 

R2 
Learn 

RMSE 
Test 

R2 
Test MAE STdev 

٦- ٧-١ ١  Momentum Sigmoid ١٣/٠  ١٠/٠  ٨٤/٠  ١٠/٠  ٨٣/٠  ٠٨/٠  ٠٧/٠  

٢ ۱-۶ -۶  Conjugate Gradient Sigmoid ۰۹/۰  ۰۸/۰  ۸۸/۰  ۰۷/۰  ۸۷/۰  ۰۶/۰  ۰۵/۰  

٦- ٥-١ ٣  Levenberg Marquat Sigmoid ١١/٠  ٠٧/٠  ٩١/٠  ٠٩/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

۴ ٦- ٧-١  Quick Prop Sigmoid ١٧/٠  ١٨/٠  ٨٩/٠  ١٧/٠  ٧٩/٠  ١٦/٠  ١٠/٠  

٦- ٦-١ ٥  Delta-Bar-Delta Sigmoid ١١/٠  ٠٨/٠  ٨٩/٠  ٠٩/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٥-١ ٦  Step Sigmoid ١٥/٠  ١٦/٠  ٨٣/٠  ١٧/٠  ٦١/٠  ١٥/٠  ١٢/٠  

٦- ٧-١ ٧  Momentum Tan H ٢١/٠  ١٦/٠  ٨٩/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦-٨- ٨-١ ٨  Conjugate Gradient Tan H ٢١/٠  ١٨/٠  ٨٧/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٨-١ ٩  Levenberg Marquat Tan H ٢٢/٠  ١٣/٠  ٩٣/٠  ١٦/٠  ٨٨/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٨-١ ١٠  Quick Prop Tan H ٢٢/٠  ١٧/٠  ٨٩/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٥-١ ١١  Delta-Bar-Delta Tan H ٢١/٠  ١٦/٠  ٨٩/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٥-١ ١٢  Step Tan H ٢٢/٠  ١٧/٠  ٨٩/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٥-١ ١٣  Momentum Linear Sigmoid ١٢/٠  ٠٩/٠  ٨٧/٠  ٠٩/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٨-١ ١٤  Conjugate Gradient Linear Sigmoid ١٦/٠  ١٧/٠  ٥٨/٠  ١٠/٠  ٨٣/٠  ٠٩/٠  ٠٦/٠  

٦- ٦-١ ١٥  Levenberg Marquat Linear Sigmoid ١٢/٠  ٠٩/٠  ٨٧/٠  ٠٩/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٥-١ ١٦  Quick Prop Linear Sigmoid ١٣/٠  ١٠/٠  ٨٥/٠  ١٠/٠  ٨٣/٠  ٠٨/٠  ٠٦/٠  

۱۷ ٦- ٦-١  Delta-Bar-Delta Linear Sigmoid ١٢/٠  ٠٨/٠  ٨٩/٠  ٠٨/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٦-١ ١٨  Step Linear Sigmoid ١١/٠  ٠٩/٠  ٨٧/٠  ٠٩/٠  ٨٦/٠  ٠٨/٠  ٠٦/٠  

٦- ٥-١ ١٩  Momentum LinearTan H ٢١/٠  ١٦/٠  ٨٩/٠  ١٦/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٧-١ ٢٠  Conjugate Gradient LinearTan H ٢١/٠  ١٦/٠  ٨٩/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٨-١ ٢١  Levenberg Marquat LinearTan H ٢٠/٠  ١٥/٠  ٩١/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٨-١ ٢٢  Quick Prop LinearTan H ٢٤/٠  ١٦/٠  ٨٩/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

۲۳ ٦- ٤-١  Delta-Bar-Delta LinearTan H ٢٤/٠  ١٩/٠  ٩٠/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

۲۴ ٦- ٦-١  Step LinearTan H ٢٢/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

۲۵ ٦- ٥-١  Momentum Bias ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

۲۶ ٦- ٤-١  Conjugate Gradient Bias ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

۲۷ ٦-٦- ٦-١  Levenberg Marquat Bias ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

۲۸ ٦- ٥-١  Quick Prop Bias ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

٦- ٦-١ ٢٩  Delta-Bar-Delta Bias ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦- ٥-١ ٣٠  Step Bias ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  

۳۱ ٦- ٨-١  Momentum Linear ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦- ٨-١ ٣٢  Conjugate Gradient Linear ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦- ٨-١ ٣٣  Levenberg Marquat Linear ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦- ٨-١ ٣٤  Quick Prop Linear ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦-٧- ٧-١ ٣٥  Delta-Bar-Delta Linear ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦- ٦-١ ٣٦  Step Linear ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦- ٧-١ ٣٧  Momentum Axon ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦- ٦-١ ٣٨  Conjugate Gradient Axon ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦- ٤-١ ٣٩  Levenberg Marquat Axon ١٧/٠  ١٧/٠  ٨٧/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦-٣- ٣-١ ٤٠  Quick Prop Axon ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦-٦- ٦-١ ٤١  Delta-Bar-Delta Axon ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  
٦-٣- ٣-١ ٤٢  Step Axon ٢٣/٠  ١٧/٠  ٨٨/٠  ١٧/٠  ٨٦/٠  ٠٧/٠  ٠٦/٠  



  ۱۳۸۸سال / ۲شماره  ۱۹ /۱ جلد/ مجله دانش آب و خاک                                                       ...زارع ابيانه، قاسمي و                   ۲۱۰
 

 

محاسـبه شـده بـراي     R2و  RMSEروند معيارهاي . شد
نشـان داده   ۵هاي متفاوتي از لايه ميـاني در شـكل   نرون

 .شده است

0.857

0.863

0.869

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
تعداد نرون در لایھ ینھان

(R
2 ن (

عیی
ب ت

ری
ض

0.06

0.066

0.072

(m
m

/d
ay

ا (
خط

ت 
یعا

مر
ن 
گی
یان
 م
جذر

م

R2

RMSE

  
 همگام با افزايش تعداد R2وRMSE تغييرات ميزان  -۵شکل

 افزارنرون در لايه مياني براي مدل بهينه در نرم

NeuroSolution  
  

دهـد هـر چنـد افـزايش تعـداد      نشان مي ۵شكل 
شده امـا افـزايش ضـريب     RMSEنرون منجر به كاهش 

وجـود   ۵لذا براساس شكل . تعيين را در پي نداشته است
و بيشـترين   RMSEنرون در لايه مياني كمترين مقدار  ۶

R2 دهنـده مطلوبيـت انتخـاب    دارد كه نشـان  را به همراه
  .است NSافزاز در نرم ۶-۶-۱آرايش 

حساسيت شبكه عصـبي مصـنوعي بـا     ۶شكل 
ها و اطلاعات ورودي در را نسبت به داده ۶-۶-۱آرايش 
براسـاس   ۶شـكل  . دهـد هاي لايـه اول نمـايش مـي   نرون

رهاي ورودي به شـبكه  متغيدرصد  ۱۰ و کاهش افزايش
  .باشدمي يمصنوع عصبي
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هاي ورودي در تعرق به پارامتر - آناليز حساسيت تبخير -۶شکل

  NeuroSolutionافزار مدل بهينه در نرم
  

توان نتيجـه گرفـت مـدل    مي ۶با توجه به شكل 
بيشترين حساسيت را بـه دمـاي    يشبكه عصبي مصنوع

حداكثر هوا و كمترين حساسـيت را بـه حـداقل رطوبـت     
 ۶ان داده شده در شـكل  روند حساسيت نش. نسبي دارد

زيرا فائو نيز در نشـريه شـماره   . رسدمنطقي به نظر مي
خود رطوبت نسبي حداقل را در مقابل رطوبت نسبي  ۲۴

تـاثير دانسـته   حداكثر براي ضريب تعديل مدل پـنمن بـي  
حساسيت در حالت کاهشـي بيشـتر    ۶بنا به شکل  .است

ت گيـاه  توان در مقاوماز افزايشي است که اين امر را مي
بـه اعتقـاد    .تعرق در حالـت افزايشـي دانسـت    -به تبخير

نيـز اطلاعـات مربـوط بـه دمـا،      ) ۱۳۸۶(تقوي و محمدي 
تواند سبب تغييـرات  هاي ابرناكي ميسرعت باد و ويژگي

نشـان   ۶شـكل  . در مقياس فضايي بزرگ و محلي شـود 
دهنده  انتخاب مناسب تعداد و نوع اطلاعـات بـراي لايـه    

  .ورودي است
به تعـداد   يا وجودي كه شبكه عصبي مصنوعب

و نوع اطلاعات وابسته اسـت لـيكن بـه ترتيـب اطلاعـات      
عدم وابستگي به ترتيب اطلاعات به دليل . وابستگي ندارد

هـاي لايـه   ارتباط هر نرون لايه ورودي با تمـامي نـرون  
 بـه عبـارت ديگـر خروجـي هـر     . پنهان قابل توجيه است

هـا  ورودي براي تمامي نروننرون در لايه اول به عنوان 
  .باشددر لايه دوم مي

  
  گيرينتيجه

هاي مختلـف  در اين تحقيق سعي شد تا كارايي آلگوريتم
افـزار مرسـوم بـراي    شبكه عصبي مصنوعي در دو نـرم 

تعرق گيـاه مرجـع در مقايسـه بـا نتـايج       -برآورد تبخير
لايسيمتري از طريق خطاسنجي و ضريب تعيين بررسي 

صبي مصنوعي با شـبکه پرسـپترون چنـد    شبکه ع. گردد
ــس ) MLP(لايــه  ــادگيري پ ــانون ي ) BP(انتشــارخطا و ق

افـزار از كـارايي   نـرم نتايج نشان داد هر دو . انتخاب شد
يكسـاني را پيشـنهاد    مناسبي برخوردار هستند و آرايش

تـر و  با توجه بـه زمـان كوتـاه    NSليكن نرم افزار  .دادند
افـزار  يي نسـبت بـه نـرم   ه جواب نهـا ئخطاي كمتر در ارا
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NW ــري دارد ــريب   . برت ــنجي و ض ــاي خطاس نموداره
تعيين نشان داد تفاوت قابل توجهي بـين يـك و دو لايـه    

نـرون   ۶لذا وجود يك لايه پنهـان بـا   . پنهان وجود ندارد
شايان ذكر است كه بـا توجـه   . در لايه پنهان كفايت دارد

مصنوعي به تعـداد و   به بررسي حساسيت شبكه عصبي
تعـرق   -توان نتيجه گرفت تبخيرنوع اطلاعات ورودي مي

  .به مقدار زيادي به دماي حداكثر هوا وابسته است

  

  مورد استفاده منابع

همـايش  . هاي عصبي در اهوازتخمين تبخير و تعرق گياه مرجع با استفاده از شبكه .۱۳۸۵ ،ر ، معاضد ه و طارقيانج پلنگي
 .كشي، دانشگاه شهيد چمران اهوازملي مديريت شبكه هاي آبياري و زه

ر و تعـرق در  ارزيابي مدل هاي رايج تبخي ـ. ۱۳۸۶، مريانجي ز و موسوي بايگي م، ح ابيانهپرور ع ا، زارعتفضلي ف، سبزي
نهمـين سـمينار آبيـاري و کـاهش     ده مقـالات  ي ـچک. به منظور استفاده بهينه از مدل هاي تـابش اقليم سرد نيمه خشک 
 .۱۶-۱۵ اتصفح .د باهنر کرمانتبخير دانشگاه شهي

. بررسي دوره بازگشت رويدادهاي اقليمي حدي به منظور شناخت پيامدهاي زيست محيطـي . ۱۳۸۶ ي ف و محمدي ح،تقو
 .۱۱-۲۰ فحاتص. ۴۳شماره . ۳۳سال . مجله محيط شناسي

رگرسـيون چنـد متغيـره    هاي عصبي و کاربرد شبکه .۱۳۸۶مرده م، وسهمرده ع، فتحي پ و سيوسهحسيني س م ط، سي
. ب، خاک و گيـاه در کشـاورزي  آ: مجله پژوهش كشاورزي. در برآورد عملکرد گندم ديم منطقه قروه استان کردستان

 .۵۳-۴۱صفحات . ۱شماره . ۷جلد 

 يمطالعـه مـورد   -هي ـپرسپترون چنـد لا  يهار تعرق با شبکهيبرآورد تبخ .۱۳۸۶، پرور ع اوردي ا، محمدي ک و سبزيحق
 .۳صفحه  .نهمين سمينار آبياري و کاهش تبخير دانشگاه شهيد باهنر کرمانده مقالات يچک .همدان

هـاي عصـبي   هاي شـبکه تخمين ميزان تبخير از تشتک با استفاده از مدل. ۱۳۸۶، ک ا، محسني موحد ا و محمدي ورديحق
 .۲صفحه  .ر کرماننهمين سمينار آبياري و کاهش تبخير دانشگاه شهيد باهنده مقالات يچک. مصنوعي

مـانتيس در محاسـبه تبخيـر و تعـرق      –هاي عصبي مصـنوعي و پـنمن   هاي شبكهمقايسه دقت روش. ۱۳۸۵ م، نژادشايان
 .هكشي، دانشگاه شهيد چمران اهوازهاي آبياري و زهمايش ملي مديريت شبكه. پتانسيل

دومـين  . ها با استفاده از شبكه عصبي مصنوعيبرآورد پتانسيل روانگرايي خاك. ۱۳۸۳ و زمرديان س م ع، رع  طهماسبي
 .دانشگاه شيراز. كنفرانس ملي دانشجوئي منابع آب و خاك

و معـادلات   هاي عصبي مصـنوعي ارزيابي دقت روش شبکه. ۱۳۸۶محمدي ک، ر و قاسمي ع، زارع ابيانه ح، اميري چايجان
نهمـين سـمينار آبيـاري و کـاهش تبخيـر      لات ده مقـا ي ـچک. تعرق پتانسيل در استان همدان-تجربي در محاسبه تبخير
 .۱۷صفحه  .دانشگاه شهيد باهنر کرمان

هاي هواشناسي و کـاربرد  بيني بلند مدت بارش با استفاده از سيگنالپيش. ۱۳۸۵، عم ومريدي  رحيمي فراهاني ،م موزآکار
يت منـابع آب دانشـگاه   مجموعه مقالات دومين کنفـرانس مـدير  . هاي عصبي مصنوعي منطقه جنوب شرق ايرانشبکه

 .صنعتي اصفهان
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. تعـرق پتانسـيل در جلگـه مازنـدران     -هـاي بـرآورد تبخيـر   مطالعه تطبيقي روش. ۱۳۸۳ مرنيا ه و نصيري ش،، قمجرد ف
 .۷۷-۹۵ صفحات. ۵۵و  ۵۴هاي شماره. نيوار
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