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 عصبي بازگشتي و شبكه (ANN) عصبي مصنوعي مقايسه عملكرد شبكه

(LSTM) تعرق پتانسيل در حوضه كرخه -در مدلسازي تبخير  

  

  

  چكيده 

از مهم-تبخير پتانسيل يكي  هاي چرخه هيدرولوژيك و عامل كليدي در مديريت منابع آب،  ترين مؤلفهتعرق 
رود. تخمين دقيق  شمار ميبرداري بهينه از مخازن سدها بههاي آبياري و بهرهطراحي سامانهريزي آبياري،  برنامه
به نيمه آن  مناطق خشك و  در  ويژهويژه  اهميت  ايران،  مانند  داردخشك  پژوهش    .اي  اين  تعرق -تبخيراز  در 

با تاخير زماني براي تخمين تبخير و تعرق پتانسيل در حوضه آبريز كرخه استفاده شده    پتانسيل و دماي متوسط
داده از  زماني  است. بدين منظور  بازه  متغير در  دو  اين  ماهانه  از    ١٩٩٥-٢٠٢٤هاي  داده  كه   Terraپايگاه 

Climate  يك تا پنج ماه    هر ماه با مقادير  پتانسيل  تعرق -همبستگي تبخير  اند، استفاده شد و هاستخراج شد
اين فرآيند نيز   براي مدلسازي.  ماه قبل محاسبه گرديدپنج    يك تا  قبل و همچنين با دماي متوسط همان ماه و 

رويكرد هوش مصنوعي شامل شبكه عصبي مصنوعي   از بلندمدت  (ANN)١دو   ٢كوتاه مدت   و مدل حافظه 

(LSTM)   پتانسيل تعرق -مربوط به سه متغير تبخير بيشترين همبستگينتايج نشان داد كه  كار گرفته شد.به 
 نتايج نشان داد كه هر دو مدل. همچنين،  باشدمي  متوسط همان ماه، دماي متوسط ماه قبل  دماي ماه قبل،  

ANN   و LSTM مدل  اما  دارند،  پتانسيل  تعرق –توانايي مناسبي در برآورد تبخير LSTM   مقادير بالاتر ضريب با
سنجي صحت  و خطاي كمتر در مرحله   (NSE≈0.989) ساتكليف–، شاخص نش(R≈0.996) همبستگي

در مدلسازي  LSTM پذيري بهتري ارائه داد. بنابراين استفاده از مدل ، عملكرد پايدارتر و تعميمANN نسبت به
  .شودمي توصيه كرخه حوضه در پتانسيل تعرق –تبخير

  

  LSTM  ،Terra Climate، يادگيري ماشينتبخير تعرق پتانسيل، شبكه عصبي مصنوعي،   هاي كليدي:واژه 

  مقدمه  -١

آب  يعامل اساس   ك يو    يكيدرولوژيدر چرخه ه  ي د يجزء كل  كي )ETو تعرق (  ريتبخ   ن ي تخم  ،يار يدر 
و    ر يتبخ  قيدق   نيتخم  ]. ١،٢،٣[شودي در نظر گرفته م   ستيز  ط يمح  تيريو مد   ي دارعملكرد محصول، جنگل

  ت يريو مد   يكشاورز   يو كاهش خشكسال  ص يتشخ  ، ] ٤[ي كيو اكولوژ  ي كيدرولوژيه   ي ندهايدرك فرآ  يتعرق برا 

 
١ Artificial Neural Network 
٢ Long Short-Term Memory 
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سيلاب و  (  يمياقل  يدادهايمطالعه رو  ي برا  نيو تعرق همچن  ريتبخ  نيمهم است. تخم  اريبس  ] ٥،٦[منابع آب 
  . ]٧[ است ي ضرور كرهست يو ز دروسفريجو، ه يهاستميس  ني ) و درك روابط بيخشكسال

آنها را به    تواني شده است و م  شنهاديو تعرق پ  ر يتبخ  نيتخم  ي برا  ي متنوع  ي كردهايرو  ر، ياخ  يهادر دهه 
 يانقطه   يهاروش   . كرد  م يتقس  يا) و منطقه ميرمستقيو غ  م ي(شامل مستق  يانقطه   يهاروش   ي دو دسته كل

  ره يش   انيجر  ،ي گرداب  انسيكووار  ،يلومتر ينتيرطوبت خاك، نسبت بوون، س   راتييتغ  متر، يسيشامل لا  ميمستق
استفاده    ي فرض  چيو تعرق بدون ه  ريتبخ   م يمستق  ي ريگاندازه   يكه برا  متريسيلا ].  ٨[شودي م  رهيو غ  ياهيگ
  ر يسا  ونيبراس يكال  يبرا  يار يو تعرق را ارائه دهد و به عنوان مع  ريتبخ  نيتخم  ني ترق يدق  تواند ي م]،  ٩[شودي م

مرتبط    ستيز   ط يمح  ب يروش گران، دشوار و با تخر  ن يحال، ا  نيبا ا  ؛   ] ١٠،١١[رديها مورد استفاده قرار گروش 
نت  ].١٢،١٣،١٤[است تجرب  م،ي رمستقيغ  يهاروش   يبرخ  جه،يدر  معادلات  شبه   يمانند  توسعه    ،يشيآزماو 

  ].١٥[ شودي زده م نيبا در نظر گرفتن عوامل مؤثر تخم ETها كه در آن  اند افته ي
از مدلدر طول سال استفاده  مدل   افتهي  شيافزا  ET  نيتخم  يبرا  نيماش   ير يادگي  يهاها،   يهااست. 

 دارند.   يو تجرب   يكيزي ف  يهانسبت به روش   يعملكرد بهتر  ايهستند    ي اند كه رقابتنشان داده   نيماش   ي ريادگي

مختلف به كار گرفته    يها و در رشته   افتهيمختلف توسعه    يهاي با معمار  ي مصنوع  ي عصب  يهاتا به امروز، شبكه 
 يسازنه يو سپس به  يتصادف   يهاوزن   ي برخ ي با معرف ي مصنوع ي عصب  يهادر شبكه  ي ريادگ ي ند ياند. فرآشده
ها از داده   توانند ي م  يمصنوع  يعصب  يهاشبكه   .شودي انجام م  ينيبش يپ  يبه حداقل رساندن خطا  يها براوزن 

به طور مؤثر    توانند ي. آنها مكند ي قدرتمند م  ينيبشي پ  يرا با آنها وفق دهند، كه آنها را برا خودو    رند يبگ   ادي
    ]. ١٦[ كنند  يسازرا مدل  رهايمتغ  نيب ده يچيپ ي رخطيروابط غ
  ر يتبخ  يسازدر حوزه مدل  ) ANNs(  ي مصنوع  ي عصب  يهادر مورد كاربرد شبكه   يمطالعات مختلف  راًياخ

هاي  توان به ارزيابي روش مي  هاپژوهش   ايناز    ].١٧،١٨،١٩،٢٠،٢١،٢٢،٢٣،٢٤[و تعرق مرجع منتشر شده است  
اشاره    ] ٢٥[   هاي با و بدون پوشش مالت تعرق واقعي محصول در زمين -سازي تبخيرشبكه عصبي براي مدل 

گياه مرجع در ايستگاه مرزي هومز سوريه  ماهانه  تبخير و تعرق    سازيمدل به    ]، ٢٦[در تحقيقي همچنين  كرد.  
شده و استفاده از شبكه عصبي مصنوعي، تبخير  گيريناسي اندازه هاي هواش پرداختند. آنها با به كارگيري داده 

سپس تبخير و تعرق مرجع ماهانه به وسيله فرمول فائو پنمن مانتيث،    ،و تعرق مرجع ماهانه را برآورد كردند 
ها نشان داد شبكه عصبي مصنوعي در تخمين تبخير و تعرق  به عنوان خروجي مدل فراخواني شدند. يافته 

هاي برآورد تبخير و تعرق  به تحليل روش   ] ٢٧[ديگري  پژوهش   در   .ورت ماهانه، كارايي بالايي داردمرجع به ص
هاي استنتاج فازي كه با سيستم عصبي  هاي شبكه عصبي غيرخطي و همچنين تكنيك پرداختند. آنها از مدل 

هاي تجربي پيشين،  هستند استفاده كردند و در پايان نتيجه گرفتند كه هر دو رويكرد، نسبت به فرمول  سازگار
  ANN، مدل  ET نيتخم  ي برا ه شده است كه نيز نشان داد در مطالعه ديگري  .ند مراتب بالاتري داركارايي به 

  . ]٢٨[  رددا هاي تجربيمدل به  بت نس يكره عملكرد بهتر  رهيدر شبه جز
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الگور  يدسته خاص   ق،يعم  ي ريادگي از چند   نيماش   ي ريادگي  يهاتم ياز  استخراج    ي برا  هيلا  نياست كه 
داده   يهاي ژگ يو  يجيتدر از  بالاتر  م  يورود   يهاسطح  بر    ي مبتن  قيعم  يري ادگي].  ٢٩[كند ي استفاده 

شبكه   يهايمعمار حاضر،  ي مصنوع  يعصب   يهاخاص  حال  در  كاربردها  است.  از    ي كم  ار يبس  يهنوز 
از سه مدل    ] ٣٠[چن وهمكاران  و تعرق وجود دارد.    ر يتبخ  ريمقاد  ينيبش يپ  يبرا  قيعم  ي ريادگي  يهاتم يالگور

  ي و شبكه عصب ) TCN(  ٤ي زمان  يچشيپ  ي شبكه عصب  )، DNN(  ٣قيعم  يشبكه عصب  ي عني  ق،يعم  ي ريادگي
) بلند  مدت  كوتاه  روزانه    ريتبخ  نيتخم  يبرا )LSTMحافظه  مرجع  تعرق  شرقو   نيچ  يدر دشت شمال 

  را نشان دادند. LSTMو  TCNو كارايي بالاي دو مدل  استفاده كردند 
با توجه به اثرپذيري تبخير و تعرق مرجع از متغيرهاي متنوع اقليمي نظير دما و فشار هوا، سرعت باد،  

شوند، در پژوهش  گيري نميطور مداوم اندازه در همه جا بهساعات آفتابي، تشعشع و از آنجايي كه اين متغيرها  
هاي اين متغير و نيز دماي متوسط  ده حاضر، براي تخمين تبخير و تعرق مرجع ماهانه از وابستگي زماني دا

حوضه آبريز كرخه كه تأمين كننده آب دشت خوزستان است به عنوان منطقه  ماهانه استفاده شده است و  
كوتاه  - و شبكه عصبي حافظه بلندمدت (ANN)دو مدل شبكه عصبي مصنوعي مطالعاتي انتخاب شده است.  

اند. باتوجه به رابطه مستقيم دما و تبخير و تعرق  ه شدهسازي اين فرآيند بكار گرفتبراي مدل   (LSTM)مدت  
عنوان  به  LSTM و مدل  هادر نورون   محور مبتني بر روابط خطيعنوان يك مدل داده به  ANN مدلمرجع،  

انواع شبكه  از  وابستگييكي  يادگيري  قابليت  با  بازگشتي  انتخاب گرديد هاي عصبي  بلندمدت  زماني  و    هاي 
هاي مشاهداتي تبخير و تعرق  مورد ارزيابي قرار گرفت. همچنين، با توجه به كمبود داده كارايي اين دو مدل  

  Terra Climateاز پايگاه داده  تعرق پتانسيل و دماي متوسط  -هاي تبخيردر اين پژوهش دادهپتانسيل،  
  ه است. استخراج شد 

  هامواد و روش  -٢
  محدوده مطالعاتي 

  ٥٠٧٦٨بالغ بر    يمساحت  ي زاگرس قرار دارد و دارا  يو جنوب   ي انيمناطق محوضه كرخه در غرب كشور در  
  لومتر يك  ١٧٠٩٤و مرتفع و حدود    يمربع آن در مناطق كوهستان  لومتريك  ٣٣٦٧٤مربع است كه حدود    لومتر يك

  ٤٩و   دقيقه ٦درجه و   ٤٦ نيب يياياز نظر مختصات جغراف .دهند يم ليها تشكه يها و كوهپامربع آن را دشت 
قرار گرفته    ي عرض شمال  دقيقه   ٣٣درجه و  ٣٤دقيقه و    ١٥درجه و    ٣٣  و   يطول شرق   دقيقه   ١٠درجه و  

رودخانه   نيا  ]. ٣١[است حوضه  به  شمال  از  چا   درود يسف  ،روانيس   يهاحوضه  قره  حوضه  غاز    ي،و  به  رب 
به قسمت   ،و عراق  ران يا  يمرز   يهارودخانه  از جنوب  و  دز  به حوضه رودخانه    كشور   ي از مرز غرب  ياز شرق 
بردارنده   نيا  ] ٣٢[گرددي م  محدود  در  بخش  يهااستان  حوضه  و  كرمانشاه  و  استان  ييهالرستان    يهااز 

 ها نشان داده شده است.  استان ي آن بررو تيموقع ١و خوزستان است كه در شكل  لام يا ، همدان كردستان،

 
٣ Deep Neural Networks 
٤ Temporal Convolutional Network  
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    ]٣٣[ موقعيت جغرافيايي حوضه آبريز كرخه در ايران، الف) نقشه ايران ب) حوضه كرخه -١شكل

  
  هاي مورد استفاده داده 
داده   پژوهش در   پتانسيلحاضر  تعرق  تبخير  و  زماني    (PET)  هاي دماي متوسط  تا    ١٩٩٥براي دوره 
با دقت مكاني و زماني   Terra Climate هاياند. داده استخراج شده  Terra Climate پايگاه داده  از  ٢٠٢٤

تحليل  براي  مي مناسب  ارائه  اقليمي  مقياسي  داده هاي  منبع  چندين  از  تركيبي  و  به شود  معتبر  همراه    اي 
ماهانه  -صورت سالانهزماني است. اين مجموعه داده به - هاي فضاييوليديشن  سازي و كراس اصلاحات همگن

به  و  است  دسترس  روندهادر  ارزيابي  براي  مستقيم  ميان -گرمايشي  يطور  تغييرات  و  استفاده  فصلي،  مدت 
عنوان  هاي مستقل، اين مجموعه داده به شود. با توجه به هدف مطالعه و نياز به ارزيابي مدل در مقابل داده مي 

  منبع ورودي اوليه تعيين شد.  
  
  

 تحقيق روش  

هر ماه با مقادير    پتانسيل  تعرق-منظور بررسي ساختار وابستگي زماني، همبستگي تبخيرپژوهش به در اين  
و متغيرهاي    ماه قبل محاسبه گرديد يك تا پنج  يك تا پنج ماه قبل و همچنين با دماي متوسط همان ماه و  
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انبه عنوان متغيرهاي ورودي مدل   %٩٥داراي همبستگي معنادار در سطح اعتماد   نتايج    تخاب شدند.سازي 
متوسط همان ماه، دماي    دماي تعرق ماه قبل،  -مربوط به سه متغير تبخير  نشان داد كه بيشترين همبستگي

  .بيني انتخاب شدند هاي پيشعنوان ورودي مدل بنابراين، اين سه متغير به باشد. مي   متوسط ماه قبل
و مدل حافظه   (ANN) ي مصنوعيسازي، دو رويكرد هوش مصنوعي شامل شبكه عصببراي مدل همچنين  

ارزيابي كارايي مدل كار گرفته شد.  به  (LSTM) بلندمدت ها به دو زيرمجموعه تقسيم شدند:  ، داده هابراي 
د پارامترهاي  نبتوان  هامدل ها به عنوان مجموعه آموزشي/كاليبراسيون در نظر گرفته شد تا  از كل داده   %٧٥

مانده  باقي   %٢٥د.  نخوبي انجام دهد و فرآيند يادگيري را به نيبره تنظيم كنالهاي مربوط به كخود را با داده 
  .  شودطور مستقل ارزيابي سنجي استفاده شد تا عملكرد مدل را به ت عنوان مجموعه صحبه 

  شبكه عصبي مصنوعي 
نوع    ن ياستفاده شده است. در ا ) MLPبا ساختار پرسپترون (  ه يلا  چهار   يشبكه عصب   ك يمقاله،    نيدر ا

 ) m(  كنندهي نيبشيپ  ي رهايمتغبرابر با تعداد    بيبه ترت  يو خروج  يورود   ه يلا  يها تعداد نورون   ، يشبكه عصب
  د يآن با  نهيمقدار به  كه  باشد ي م  ر ييتغ  قابل  يانيم  هي لا  دو  يهاكه تعداد نورون   ياست، در حال  شوندهينيبشيپ

  تانژانت هايپربوليك از نوع    ب يبه ترت  ي و خروج  يانيم  هي لا  يهامورد استفاده در نورون   توابع   ]. ٣٤[ محاسبه شود
 ارائه شده است: ٢و  ١هستند كه در معادله  يد يگموئيو س 

(1) 
𝑡𝑎𝑛 ℎ (𝑥) =

𝑒௫ − 𝑒ି௫

𝑒௫ + 𝑒ି௫
 

(2)  𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒ି௔௫
    𝑎 > 0 

 + wjxjها به صورت (نورون   يهاي ورود  يبرا )b(  اس يو با )wمحاسبه توابع در هر نورون، وزن (   يبرا

bj( شودي در نظر گرفته م. 

j = 1,2,…,m)  ( شود.  ن ييمدل تع واسنجي ق ياز طر د يآن با نه يبه ر يكه مقاد  
  ٣صورت آزمايشي در بازه  هاي هر يك از دو لايه پنهان به براي تعيين معماري بهينه شبكه، تعداد نورون 

هاي مختلفي آموزش داده شدند. هدف از اين آزمايش، بررسي تأثير تعداد  نورون تغيير داده شد و مدل  ٨تا  
  .يافتن بهترين ساختار شبكه بود  بيني وها بر دقت پيش نورون 

  شبكه عصبي حافظه كوتاه و بلند مدت
است. اين نوع شبكه براي اولين بار در   LSTM هاي بازگشتي، مدلهاي محبوب در شبكه يكي از مدل 

منظور حل  به  LSTM هايمعرفي شد. طراحي شبكه  ]٣٥[ و اشميدهوبر هوخرايتردي توسط لامي  ١٩٩٧سال 
اين مدل نوع خاصي از شبكه عصبي بازگشتي بوده   . ]٣٦[ها انجام شد وابستگي بلندمدت داده ت ناشي از  لامشك

و   كند مدت استفاده مي منظور تنظيم و تقويت حافظه كوتاه كه بجاي توابع ساده، از توابع پيچيده و تركيبي به 
هدف اين نوع شبكه، پردازش    مدت دارد.هاي كوتاه وه بر وابستگي لا هاي بلندمدت را عقابليت يادگيري وابستگي

هاي بلندمدت آنها در مدل در نظر گرفته شود. اين نوع از شبكه عصبي  هايي است كه نياز است وابستگيداده 
و چند   توانند به صورت تك متغيرهمي    LSTMهاي سري زماني استفاده شود.  بيني داده تواند در پيش مي 
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بيني يك گام  بندي شوند. در توسعه مدل، ابتدا مدل پيش يم بر اساس تعداد سري زماني ورودي تقس متغيره
ديده اتخاذ    هاي آموزش سپس يك راهبرد بازگشتي در مدل   ،آيد جلوتر در فرآيند توسعه مدل به دست مي 

نيز شبيه ساختار  LSTM   شبكه  ٢  اي را به دست آورد. مطابق شكلبيني چندمرحله شود تا بتوان پيش مي 
  ها است، با اين تفاوت كه ساختار هر سلول بجاي يك اي از سلول هاي بازگشتي داراي زنجيره استاندارد شبكه

  . ]٣٧[تيه مرتبط و متعامل اس لايه داراي چهار لا

  
  ] ٣٦[  LSTMهاي بازگشتي ساختار شبكه  -٢شكل

  هاي ارزيابي شاخص 
  ف ي ساتكل-نش  يابيارز   شاخص  سه  از   قيتحق  ني ا  در  رفته  بكار  يهامدل   ييكارا  سه يمقا  و   ي ابيارز  يبرا

)NSE  ،(خطا  مربعات  نيانگ يم  جذر  )RMSE  ( رسونيپ  يهمبستگ   بيضر  و   )R  (در   بيترت   به   كه   شد   استفاده  
 : ]٣٨[ است شده ارائه  ٥و   ٤،   ٣ روابط 

(𝟑) 𝑵𝑺𝑬 = 𝟏 −
∑ (𝑷𝒊 − 𝑶𝒊)

𝟐𝒏
𝒊ୀ𝟏

∑ (𝑶𝒊 − 𝑶ഥ)𝟐𝒏
𝒊ୀ𝟏

 

(𝟒) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = ඩ
1

𝑛
෍(𝑃௜ − 𝑂௜)

ଶ

௡

௜ୀଵ

 

(𝟓) 𝑅 =
∑ (𝑃௜ − 𝑃ത) − (௡

௜ୀଵ 𝑂௜ − 𝑂ത)

ට∑ (𝑃௜ − 𝑃ത)ଶ௡
௜ୀଵ ∑ (𝑂௜ − 𝑂ത)ଶ௡

௜ୀଵ

 

  ، iشده در زمان    ينيبش يو پ  يمشاهدات  ماهانه تبخير و تعرق پتانسيل    ب يبه ترت  𝑃௜  و  𝑂௜  روابط فوق،   در
𝑂ത  و  𝑃ത  پتانسيل  نيانگ يم  ب يترت  به تعرق  و  و    ينيبش يپ  و  يمشاهدات  ماهانه  تبخير  داده   Nشده  ها تعداد 
شاخص به    ني. هرچه مقدار اباشد ي م   كيتا    تينهايب   ياز منف  فيساتكل-شاخص نش  رات يي. دامنه تغباشد ي م
. هرچه مقدار  كند ي م  ر ييتغ  تينهاي از صفر تا ب  RMSEمدل كمتر است. شاخص    يباشد، خطا  كتر يدزن  كي
در دامنه    R. شاخص  باشد ي بهتر مدل م   يي كمتر و كارا  يباشد، نشان دهنده خطا  كتريشاخص به صفر نزد  نيا

مقدار  كند ي م  رييتغ  ١تا    -١ ترت  -١و    ١.  دهنده همبستگ   بيبه  مستق   ينشان  مقاد  ميكامل    ر ي و معكوس 
و    ي مشاهدات  ر يكه مقاد  دهد ي شاخص نشان م  نيمقدار صفر ا  ني. همچنباشد ي شده م  ينيبش يو پ  يمشاهدات
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  كتر ينزد  كيشاخص به    نيهرچه مقدار ا  نيندارند. بنابرا  ي داري معن  يخط  يهمبستگ   چگونهيه  شده  ينيبشيپ
 . باشد ي زده شده همسو م  نيو تخم  يمشاهدات ر يمقاد راتييمدل بهتر است و تغ ييباشد، كارا

 
    نتايج و بحث-٥
   هر   تعداد نورون هاي  شبكه عصبي براي تنظيم  نتايج مدل شبكه عصبي مصنوعي : همانطور كه گفته شد  

و نتايج زير حاصل    گرفته شده است اجرا  از حالات،  اي هر يك  برمدل  اده و  تغيير د  ٨تا    ٣لايه مياني از  
  شده است.

  نتايج شبكه عصبي مصنوعي: ١جدول 

 Rcal Rval RMSEcal RMSEval NSEcal NSEval تعداد نورون ها
(3,3) 0.995 0.990 8.009 10.938 0.990 0.980 
(3,4) 0.994 0.991 8.984 10.672 0.987 0.981 
(3,5) 0.996 0.992 7.540 9.981 0.991 0.983 
(3,6) 0.995 0.992 7.753 9.834 0.990 0.983 
(3,7) 0.996 0.993 7.138 9.449 0.992 0.985 
(3,8) 0.995 0.991 7.820 10.338 0.990 0.982 
(4,3) 0.996 0.992 7.633 9.841 0.991 0.984 
(4,4) 0.994 0.993 8.578 9.176 0.988 0.986 
(4,5) 0.995 0.992 8.055 9.404 0.990 0.985 
(4,6) 0.995 0.992 7.723 9.968 0.990 0.983 
(4,7) 0.995 0.993 8.150 9.133 0.989 0.986 
(4,8) 0.996 0.992 7.578 9.974 0.991 0.983 
(5,3) 0.996 0.990 7.596 10.913 0.991 0.980 
(5,4) 0.996 0.991 7.597 10.096 0.991 0.982 
(5,5) 0.996 0.992 7.508 9.966 0.991 0.983 
(5,6) 0.995 0.993 8.137 9.343 0.989 0.985 
(5,7) 0.996 0.990 7.656 10.704 0.991 0.980 
(5,8) 0.995 0.992 8.024 10.360 0.990 0.982 
(6,3) 0.996 0.992 7.657 9.962 0.991 0.983 
(6,4) 0.995 0.991 7.908 10.208 0.990 0.982 
(6,5) 0.995 0.992 8.077 9.581 0.990 0.984 
(6,6) 0.995 0.992 7.706 9.802 0.990 0.984 
(6,7) 0.995 0.992 7.870 9.781 0.990 0.983 
(6,8) 0.996 0.989 7.354 11.370 0.991 0.978 
(7,3) 0.995 0.992 7.818 9.585 0.990 0.984 
(7,4) 0.995 0.992 7.764 9.457 0.990 0.985 
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(7,5) 0.995 0.991 7.738 10.243 0.990 0.982 
(7,6) 0.995 0.992 7.804 9.750 0.990 0.983 
(7,7) 0.996 0.992 7.389 9.968 0.991 0.983 
(7,8) 0.995 0.991 8.252 10.369 0.989 0.982 
(8,3) 0.996 0.992 7.474 9.711 0.991 0.984 
(8,4) 0.995 0.993 7.800 9.330 0.990 0.985 
(8,5) 0.995 0.992 7.867 9.826 0.990 0.984 
(8,6) 0.996 0.991 7.656 10.213 0.990 0.982 
(8,7) 0.996 0.992 7.395 9.646 0.991 0.984 
(8,8) 0.996 0.992 7.699 9.891 0.990 0.984 

  
)  ٣,٣ها (از (هاي مختلف نورون لايه پنهان و تركيب   ٢هاي شبكه عصبي با ساختار  در بررسي عملكرد مدل 

صورت يكنواخت منجر به بهبود كيفيت  ها به نورون دهد كه افزايش تعداد ، روند كلي نتايج نشان مي )) ٨،٨( تا
در   برازش دهنده پتانسيل بيشمدل نشده، بلكه در برخي موارد دقت مدل در آزمون كاهش يافته كه نشان 

هاي  ، دقت مدل در داده   )) ٣،٤(  ) و٣,٣هايي با تركيب نوروني پايين (مثل (در مدل  .تر استساختارهاي پيچيده
)  ٣,٣عنوان مثال، در مدل ( هاي آزمون بيشتر مشاهده شده است. به بوده ولي خطاي نسبي در داده آموزش بالا  

دهد مدل گرچه از دقت مناسبي برخوردار  بود كه نشان مي   ١٠.٩٣٨برابر   valRMSE و  ٠.٩٩٠برابر   valR مقدار
داده  به  تعميم  توانايي  اما  تدريج است،  افزايش  با  است.  محدود  اندكي  جديد  نورون هاي  به ي  در  ها،  ويژه 

ويژه  رسيد. به   ١٠به زير   valRMSE )، عملكرد مدل در آزمون بهبود يافت و مقادير٣,٧) تا (٣,٥هاي (تركيب 
  .هاي ديگر در همان گروه داشتعملكرد قابل توجهي نسبت به تركيب  ) با٣,٦تركيب (

)  ٤,٥) و (٤,٤هايي مانند (ه شد. تركيبنورون در لايه اول، نتايج مشابهي مشاهد   ٤هاي با  در گروه تركيب 
ها توانستند تعادل نسبي بين  عملكرد بسيار پايداري ارائه دادند. اين مدل   ٩.٤٠٤و    ٩.١٧٦حدود   valRMSE با

اندكي    ٩.٩٦٨و    ٠.٩٩٢حدود   valRMSE و valR ) با٤,٦دقت آموزش و ارزيابي برقرار كنند. در اين بين، مدل (
مون نشان داد كه حاكي از آن است كه افزايش بيش از حد نورون در لايه دوم در اين  تري در آزعملكرد پايين

اين مدل را در  است كه    valRMSE) مقدار  ٧و ٤. در تركيب (سطح از پيچيدگي تأثير معكوس داشته است
  .دهد ها از نظر تعادل بين دقت و كمترين خطا در آزمون قرار مي صدر مدل

ها عموماً دقت بالاتري در آموزش داشتند، اما روند عملكرد در  و بالاتر، مدل  ٥  هايدر ساختارهاي با نورون 
، نسبت به  ١٠نزديك به   valRMSE ) با٥,٥) و (٥,٤)، ( ٥,٣هايي مانند (دست نبود. مدل ارزيابي چندان يك 

   valRMSE ار) مقد ٥,٦تري در آزمون داشتند. با اين حال، در تركيب (هايي با نورون كمتر عملكرد ضعيف مدل
تواند عملكرد را بهينه  هاي پنهان مي هاي لايه دهد تركيب خاصي از نورون كاهش يافت كه نشان مي   ٩.٣٤٣به  

رسيدند كه    ١٠.٧به حدود   valRMSE بالا، مقادير  valR ) نيز با وجود حفظ ٥,٨) و ( ٥,٧هاي (كند. در مدل
  . تر استساختارهاي پيچيدهبرازش احتمالي در اي از بيش مجدداً نشانه 
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  برابر valR )، عملكردي بسيار مطلوب ثبت شد. مقدار,٥٦ويژه مدل (نورون، به   ٦هايي با لايه اول  در تركيب 
است كه تأييدكننده پايداري    ٣٠.٩٨برابر   valNSE . همچنين مقداراست  بوده  .٥٨١٩   valRMSEو  ٥٠.٩٩

) نيز عملكرد قابل قبولي داشتند اما  ٦,٦) و (٦,٥)، ( ٦,٤نند (هاي مشابه مابسيار خوب اين ساختار است. مدل 
) در اين دسته  ٦,٣دهنده آنكه مدل ( رسيد، نشان   ١٠ها افزايش يافت و به بيش از  در آن  valRMSE مقادير

نورون)، با وجود ثبت مقادير    ٨و    ٧هاي بيشتر در هر دو لايه (هاي با نورون در گروه مدل.  بهترين بوده است
مدل٦٠.٩٩تا  (  valR يبالا افزايش)،  دچار  عموماً  مدل valRMSE ها  (شدند.  مانند  (  )٧,٤هايي   )٤،٨و 

 valRMSE    تري  ) در رتبه پايين,٥٦هاي آزمون نسبت به (داشتند و از نظر عملكرد در داده   ٩.٧تا    ٩.٥بين
داشتند كه نشان   ١٠.٥بالاي  RMSE) حتي با وجود دقت بالا، ٨,٧) و ( ٨,٦قرار گرفتند. ساختارهايي مانند (

  . تر استها پايينپذيري آن اند و تعميم هاي آموزشي بيش از حد وابسته شده ها احتمالاً به داده دهد اين مدل مي 
  ٤٠٠تا  ١٠٠سازي تعداد تكرارها بين  در اين مدل : مدت شبكه عصبي حافظه كوتاه و بلند نتايج  

  تغيير كرده و نتايج زير حاصل شده است:
  حافظه كوتاه و بلند مدت نتايج شبكه عصبي : ١جدول 

 Rcal Rval RMSEcal RMSEval NSEcal NSEval تعداد تكرارها 
100 0.997 0.996 6.139 8.650 0.994 0.988 
200 0.997 0.996 5.850 8.422 0.995 0.989 
300 0.998 0.996 5.360 8.991 0.996 0.987 
400 0.998 0.995 5.224 8.850 0.996 0.988 

  
) نشان داد كه اين مدل  ٤٠٠تا    ١٠٠با تعداد تكرارهاي مختلف (از   LSTM نتايج حاصل از اجراي مدل

در   (R) تعرق پتانسيل دارد. مقدار ضريب همبستگي-تبخيرها توانايي بسيار بالايي در برآورد  در تمام حالت 
به دست آمد كه بيانگر انطباق بسيار    ٠.٩٩٨تا    ٠.٩٩٥هر دو مرحله آموزش و اعتبارسنجي همواره در محدوده  

نيز براي   (NSE) ساتكليف-سازي شده با مقادير مشاهداتي است. همچنين شاخص نشخوب مقادير شبيه 
نشان داد كه   RMSE كند. بررسي تغييراتبوده و دقت بالاي مدل را تأييد مي   ٠.٩٨از  تمامي تكرارها بالاتر  

در مرحله   RMSE اي كه مقدارگونه با افزايش تعداد تكرارها، خطاي آموزش تا حدودي كاهش يافته است، به 
تبارسنجي  تكرار كاهش يافت. با اين حال، در مرحله اع  ٤٠٠در    ٥.٢٢٤تكرار به    ٢٠٠در    ٦.١٣٩آموزش از  

باقي ماند. اين موضوع بيانگر    ٨.٩٩١تا    ٨.٤٢٢مشاهده نشد و مقدار آن در بازه   RMSE تغيير محسوسي در
آن است كه افزايش تعداد تكرارها عمدتاً موجب بهبود دقت در مرحله آموزش شده، اما بر نتايج مرحله آزمون  

از همان تكرارهاي كمتر نيز به   LSTM مدل  توان نتيجه گرفت كهتأثير چنداني نداشته است. بنابراين مي 
تعداد تكرارها تنها موجب صرف زمان محاسباتي   بيشتر  افزايش  و  پايداري و دقت رسيده  از  سطح مناسبي 

  .بيشتر شده است



 

10 
 

  
  شده در بخش واسنجي   مقادير مشاهداتي و مدل -٣شكل

  
مقادير مشاهداتي  مقادير مدل   ٣شكل      LSTM كهواضح است    دهد،نشان مي سازي شده را در مقابل 

هم روند    ANN  است.  دقيق دنبال كرده   اهاي مشاهداتي قرار گرفته و تقريباً نوسانات رخيلي نزديك به داده 
 LSTM . درواقعدها) اختلاف دارها و كف ويژه در قله ، اما در بعضي نقاط (به پيش رفته استدرست    راكلي  

  است.عملكرد بهتري داشته  ANN نسبت به جي در بخش واسن  دچون حافظه زماني دار 
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  سنجيصحت شده در بخش   مقادير مشاهداتي و مدل  -٤شكل

  
در دوره    را با مقادير مشاهداتي LSTM و ANN شده توسط مدل مقادير تبخير تعرق پتانسيل  ٤شكل  

نيز    ؛دهد نشان مي   صحت سنجي  اين بخش   مشاهداتيروند كلي مقادير   LSTM و ANN هر دو مدلدر 

PET   به خوبي دنبال مي اين نشان مي را  الگوهاي موجود در  كنند.  يادگيري  توانايي  دهد كه هر دو مدل 
به نظر مي  LSTM مدلبا اين وجود،     .د ها را دارنداده  رسد در انطباق بهتري با مقادير مشاهداتي دارد و 

   .دهد اف از مقادير واقعي را نشان مي كند. اين مدل كمترين انحرتر عمل مي برآورد مقادير پيك دقيق 
  

  گيرينتيجه  -٦
صورت يكنواخت  ها در هر لايه به نشان داد كه افزايش تعداد نورون  هاي شبكه عصبي مصنوعينتايج مدل

در مرحله آموزش دقت بسيار بالايي   ANN هايطور كلي، مدلمنجر به بهبود عملكرد مدل نشده است. به 
برازش مواجه شدند. در  تر با مشكل بيش در برخي ساختارهاي پيچيده   صحت سنجيداشتند، اما در مرحله  

در   valR نشان داد كه اين مدل از پايداري و دقت بالاتري برخوردار است. مقدار  LSTMمقايسه، نتايج مدل
قرار داشت، در حالي كه    ٠.٩٨٩تا    ٠.٩٨٧بين   valNSE و مقدار ٦٠.٩٩تا    ٠.٩٩٥تمامي تكرارها در محدوده  

 باقي ماند. نكته قابل توجه اين است كه برخلاف مدل   ٨.٩٩١تا    ٨.٤٢٢تقريباً ثابت و در بازه   valRMSE مقدار

ANN ها در برخي موارد باعث افت عملكرد شد، در مدلكه افزايش تعداد نورون LSTM   تغيير تعداد تكرارها
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مرحله  ٤٠٠تا    ١٠٠  (از دقت  در  معناداري  تغيير  موجب  حالت صحت)  تمام  در  مدل  و  نشد  ها سنجي 
)  ٤,٤) يا (٦,٥در برخي ساختارهاي خاص مانند ( ANN در مجموع، اگرچه مدل  .پذيري بالايي داشتتعميم 

از   ANN مقايسه با نشان داد كه اين روش در   LSTM توانست عملكرد قابل قبولي ارائه دهد، اما نتايج مدل 
برازش برخوردار است. بنابراين  هاي آزمون و مقاومت بالاتر در برابر بيش پايداري بيشتر، خطاي كمتر در داده 

هاي زماني،  به دليل ماهيت بازگشتي و قابليت ذخيره و يادگيري وابستگي LSTM توان نتيجه گرفت كه مي 
    .شودسيل در حوضه كرخه محسوب مي تعرق پتان- سازي تبخيرابزار كارآمدتري براي مدل
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