
 

 
  ،هاي عصبي مصنوعي بيني تقاضاي روزانه آب شهري با استفاده از شبکه پيش

   شهر تهران:مطالعه موردي
  

  

 ۲مهدي ديني    ۱مسعود تابش

  
 

  )٢٦/٥/٨٨      پذيرش ٢٥/٣/٨٧ دريافت (
  چكيده

 مديريت برايها  تواند به مديران اين مجموعه كمك شاياني كه مي  با توجه به،هاي آبرساني و توزيع آب  تقاضاي آب در سيستمبيني پيش
رهاي مختلف بـر ميـزان    پيچيدگي و تأثير عوامل و پارامت     .  از اهميت بالايي برخودار است     ،داشته باشد ) حداقل و حداكثر مصرف   (بحران  

در اين مقاله .  سبب گرديده است که روشهاي تحليلي و رياضي کارايي لازم را در اين زمينه نداشته باشند،ها تقاضاي آب در اين سيستم
اه پارامترهاي هواشناسي مربوط به سه ايستگ. کار رفت هاي عصبي مصنوعي براي برآورد تقاضاي روزانه آب شهري تهران به روش شبكه

با ايجاد همبستگي بين . مدآ دست  هاي ورودي مدل به  داده،دهي شده و از ميانگين وزني آنها روش تيسن وزن هواشناسي تهران بزرگ به
 دمايپارامترهاي مؤثر انتخاب شده شامل . شدند پارامترهاي مؤثر مدل انتخاب ،هاي مصرف ميانگين وزني پارامترهاي هواشناسي و داده

در . بودندو مصرف روزانه يک سال قبل ) هفت روز(، رطوبت نسبي، مصرف روزانه يک روز قبل تا مصرف روزانه يک هفته قبل متوسط روزانه
هاي عصبي مصنوعي پرسپترون سه لايه با خروجي خطي و غيرخطي، مدل پرسپترون چهار لايه با خروجي غيرخطي و      اين مقاله از شبكه   

هاي نروفازي و روشهاي سري زماني ساخته شده در تحقيقـات    ها با همديگر و با نتايج مدل        مدل مقايسه نتايج .  استفاده شد  RBFمدل  
 مدل ،در اين ميان. سازي تقاضاي روزانه آب شهري برخوردارند هاي شبكه عصبي از قابليت بالايي براي مدل دهد كه مدل  نشان مي،ديگر

  .دارد دقت بالاتري ،پرسپترون سه لايه با خروجي غيرخطي
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Abstract  
Water demand forecasting is one of the most important concerns for managers of water supply systems as the 
results can affect many decisions. Daily demand forecasting cannot be usually accomplished by mathematical 
functions because it is a complicated function of many variables. In this paper, neural networks are used to 
predict Tehran daily water demand. At first, weather data from three Tehran weather stations are weighted via 
the Thissen method and the effective input data parameters are selected using the regression of the weighted 
effective weather and consumption data. The effective parameters include daily average temperature, relative 
humidity, and last day to last week (7 days) as well as last year water consumptions. Three different ANN 
models are built in this stage: a three-layer model with one hidden layer including seven neurons, a four-layer 
model with two hidden layers including seven neurons in the first and four neurons in the second hidden layer, 
and a RBF three-layer model with twenty neurons in the middle layer. Comparison of the results of ANN with 
neuro-fuzzy and time series models shows that ANN models have a higher capability for predicting Tehran daily 
water consumption. Among these models, the ANN perceptron 3-layer model with a nonlinear output produced 
more accurate results. 
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                 Relative Humidity  

دانشيار و عضو قطب علمي مهندسي و مديريت زيرساختها، دانشکده مهندسي عمران،  -۱    
 ) ٢١ (٦١١١٢٢٥٨) نويسنده مسئول (هاي فني، دانشگاه تهران، پرديس دانشكده

mtabesh@ut.ac.ir  
  دانشگاه آزاد اسلامي واحد اهردانشكده مهندسي عمران، عضو هيئت علمي  -٢

1. Assoc. Prof. and Member of the Center of Excellence on 
Infrastructure Engineering and Management, Dept. of Civil 
Engineering, Faculty of Engineering, University of Tehran; 
mtabesh@ut.ac.ir 

2. M.Sc. Graduate of Water Resources Engineering and Instructor 
of Azad University, Ahar Branch 

 ١٣٨٩ سال ١  شماره                                                                                                                  آب و فاضلاب



 

   مقدمه-١
قاضـاي آب در سـه دسـته اصـلي صـورت            بينـي ت   طور كلي پـيش    به

اي از يك تا چند سـال   بيني درازمدت که معمولا بازه   پيش :يردگ مي
هاي وسـيع مـورد نيـاز در     گذاري سرمايهمنظور   و به گيرد   را در برمي  

 بينـي  يشپ ـ ؛پذيرد هاي آبرساني براي سالهاي آتي صورت مي       شبكه
 اشدب سال مي لدر طو آب مربوط به نوسانات تقاضاي كه مدت يانم

و  ؛ آب ارزيـابي شـود   تقاضايصورت تغييرات فصلي     تواند به  ميو  
معمولاً بازه زماني بين يك ساعت تا چند        كه  مدت   كوتاه بيني پيش

در مـديريت آب شـهري دانـستن تقاضـاي     . دهـد  روز را پوشش مي  
كوتاه مدت مهم اسـت و در تعيـين پارامترهـاي اقتـصادي، قابليـت        

ــره ــردا اطمينــان و به ــسزايي داردب ــوع . ري از شــبكه نقــش ب ايــن ن
متري و كنترل از دور و  برداري از سيستم تله منظور بهره بيني به پيش

از و  ضـروري  ،گيـري  سيستم ابزار دقيق در مراكز كنتـرل و تـصميم       
  .اهميت و حساسيت خاصي برخوردار است
همـواره  بيني تقاضاي آب     تحقيقات انجام گرفته در زمينه پيش     

بيني و انگيـزه آن در طـول ايـن     ه بوده ولي روشهاي پيش    مورد توج 
بينـي   شـروع تحقيقـات در زمينـه پـيش        . بوده اسـت  دوران متفاوت   

ــشتر براســاس مــدل  ــه و   تقاضــا بي ــاري رگرســيون چندگان هــاي آم
طور کلی به علت توان بالاي       هب]. ۳-۱[هاي زماني بوده است      سري

عـي، از آنهـا در      هـاي طبي   سازي سيـستم    مدل برايهای خبره    سيستم
های مختلف علوم پايه و مهندسی از جمله بخش آب اسـتفاده              زمينه

 ـ سازي و انجام پيش شده است كه نتايج خوبي در مدل    دسـت   هبيني ب
های  خصوص شبکه ههاي خبره ب استفاده از سيستم]. ۶-۴[آمده است 

بيني تقاضاي کوتاه مدت آب در سالهای  عصبی مصنوعی براي پيش
 شبکه عصبی ١استارك و همکاران. توجه قرار گرفته استاخير مورد   

بينی روزانه تقاضای آب برای يک مجموعه        مصنوعی را برای پيش   
آنها نشان دادند که تغييرات     .  کانادا استفاده کردند   ٢در شهر آلبرتاي  

در تقاضــای آب تــابعی از تغييــرات در پارامترهــای هواشناســی و  
 شبکه عصبی ٣جين و همکاران  ]. ۷[باشد ها می  الگوی رفتاری انسان  

های رگرسيون و    همراه مدل  عنوان يک روش جديد به     مصنوعی را به  
سـسه  ؤبينی تقاضـای کوتـاه مـدت آب در م          سری زمانی برای پيش   

نتايج نشان داد که متوسـط خطـای مطلـق    . کار بردند  هند به  ٤کانپور
 است درصد ۴۱/۲های تست در بهترين مدل شبکه عصبی  برای داده

 ،هـای رگرسـيون و سـری زمـانی         ها در مقايـسه بـا مـدل         اين مدل  و
 شبکه عصبی مصنوعی ٥ليو و همکاران]. ۹-۸[عملکرد بهتری دارند 

 چـين بـه کـار       ٦بينی تقاضای آب خانگی شـهر وينـان        را برای پيش  
                                                
1 Stark et al. 2 Alberta 3 Jain et al. 
4 Kanpur 5 Liu et al. 
6 Vinan 

داد کـه بـين مقـادير     های آمـوزش و تـست نـشان       نتايج داده . بردند
 ۹/۰ب همبـستگی بيـشتر از       واقعی و مقادير محاسباتی مدل ضـري      

 مدل شـبکه عـصبی چنـد لايـه را           ٧يو و همکاران  ]. ۱۰[وجود دارد   
ــيش ــرای پ ــانگزو  ب ــهر ه ــای آب ش ــی تقاض ــاس  ٨بين ــر اس ــين ب  چ

کارگيری آب در صنعت، جمعيت و رشد  هی مانند نسبت بيفاکتورها
 نشان دهنده دقـت و صـحت بـسيار    ،کار بردند که نتايج هاقتصادی ب 

 ١٠ و آدامووسـكي   ٩بوگـاديس ]. ۱۱[ بـوده اسـت    هـا  خوب اين مـدل   
های زمـانی و شـبکه عـصبی مـصنوعی را            های رگرسيون، سری   مدل

 ١١بينی کوتاه مدت حداكثر تقاضای آب در شـهر اتـاوای           برای پيش 
در ايـن تحقيـق از متغيرهـای هواشناسـی ماننـد       . کار بردند  کانادا به 

ر تقاضـای   حداكثر درجه حرارت روزانه و بارندگی روزانه و حـداكث         
ها استفاده و مشاهده شد كـه نتـايج    های قبل، برای ساخت مدل  دوره
های شبکه عصبی در مقايسه با مدل رگرسـيون و سـری زمـانی           مدل

هـای    مـدل شـبکه  ١٢چانـگ و همکـاران   ]. ۱۳-۱۲[بهتر بوده اسـت     
کار  هبينی الگوی تقاضای آب شهری در آمريکا ب عصبی را برای پيش

ق رويکردهای متفاوت از هم، از نظر رشد و يحقآنها در اين ت. بردند
سازی  توسعه، شامل رشد سريع و رشد کند را در دو شهر امريکا مدل  

مسيزا ]. ۱۴[دست آورند    هکردند و الگوی تقاضای آب در آنها را ب        
 و  ١٤های عـصبی مـصنوعی پرسـپترون چندلايـه          شبکه ١٣و همکاران 

 درازمـدت و    بينـی   را بـرای پـيش     ١٥های عصبی پايـه شـعاعی      شبکه
. مدت تقاضای آب شهری در افريقای جنوبی اسـتفاده نمودنـد    کوتاه

تر بـه    های تابع پايه شعاعی سريع     مقايسه دو مدل نشان داد که مدل      
هـا همگـرا شـده و دقـت نتـايج آن بهتـر از مـدل پرسـپترون                جواب

 شبکه عصبی مـصنوعی را      ١٦زانگ و همکاران  ]. ۱۵ [استچندلايه  
مدت تقاضای آب شهری  بينی کوتاه  برای پيش امريکا١٧در لويزويل

داد کـه دقـت    هـا نـشان    نتايج مدل. برای دو روز بعد استفاده کردند     
ــيش ــدود   پ ــا در ح ــی ه ــت  ۸۹/۹۵بين ــد اس ــاثي و ]. ۱۶[ درص غي

ــرای   همکــاران يــک مــدل شــبکه عــصبی مــصنوعی دينــاميکی را ب
ه دست آمـد  هبينی تقاضای آب شهری توسعه دادند و از نتايج ب    پيش

صورت ماهانه، هفتگی، روزانه  از يک شبکه واقعی که اطلاعات را به
. داد برای تصديق مـدل اسـتفاده كردنـد    و ساعتی در اختيار قرار می     

 درصـد و  ۹۹های ماهانه، هفتگی و روزانه دارای دقـت بـالای          مدل
ــدل ــالای    م ــت ب ــاعتی داری دق ــای س ــد  ۹۷ه ــد بودن ]. ۱۷[ درص

                                                
7 Yu et al. 8 Hangzo 9 Bougadis 
10 Adamowski 11 Ottawa 
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ه عـصبی پرسـپترون چنـد لايـه و     ، مدل شـبک ١و همکاران  يورداسف
شبکه عصبی تابع پايـه شـعاعی را براسـاس فاکتورهـای اجتمـاعی،              

بينی ماهانه تقاضای آب شهری   اقتصادی و آب و هوايی برای پيش      
 ].۱۸[به کار گرفتند 

بينـی مـصرف    در مورد کارهای انجام شده در ايران بـرای پـيش   
مـدت   وتـاه بينـي ک   آب شهری، کريمي سيستم فـازي را بـراي پـيش          

هــاي هواشناســي و  وي داده. کــاربرد همــصرف آب شــهري تهــران بــ
بـراي  را  ۱۳۷۸ تـا  ۱۳۷۵مصرف روزانه سه سال مربوط به سالهاي   

 تابش و همکـاران در      .]۱۹[كار برد    ه مدل فوق ب   آزمايشساخت و   
هـاي عـصبي را بـراي     هاي زمـاني و شـبکه   دو تحقيق مختلف، سري  

آنها . کار بردند هب شهري در تهران ببيني کوتاه مدت تقاضاي آ پيش
هــاي مــصرف آب روزانــه فــروردين  هــاي هواشناســي و داده از داده
سازي استفاده كردنـد كـه تعـداد كـم       براي مدل ۱۳۷۸ تا دي      ۱۳۷۵

ها و محدود بودن تحقيـق بـه يـك نـوع مـدل شـبكه عـصبي از             داده
ي تابش و ديني از مدل نروفاز]. ۲۰ و ۳ [استضعفهاي اين كارها  

بيني مصرف آب شهري تهران استفاده كردند كه در آن از       براي پيش 
 سال از سالهاي  ۱۲مدت   هاي هواشناسي و مصرف آب تهران به       داده

  ].۲۱[ استفاده شده است ۱۳۸۲ تا ۱۳۷۰
 تابعي غيرخطي از واي بسيار پيچيده  ميزان تقاضاي آب، پديده

ناحيه ديگـر و در  اي به   كه اين عوامل از ناحيه   است متعدديعوامل  
همين دليل تاكنون فرمول كامل و جامعي  به. كنند ميطي زمان تغيير 

 موجـود يـا دقيـق      روابط. براي ميزان تقاضاي آب ارائه نشده است      
ميـزان    از لحـاظ اقتـصادي     ، مـثلاً  جنبه خاصي نيستند و يا اينكه از      

دهند و از ساير عوامل موجـود   تقاضاي آب را مورد بررسي قرار مي   
همچنين روابط موجود، بيشتر ميزان . ]۲۳ و ۲۲[ شود نظر مي فصر

کننـد و مطـابق بـا شـرايط        مريكا محاسـبه مـي    اتقاضا را در اروپا و      
انـد و بـا      شـده كـاليبره    كـشورها  اقتصادي آن    -اي و اجتماعي   منطقه

بـراي اسـتفاده و کاليبراسـيون       . شرايط شهرهاي ايران تطابق ندارند    
اطلاعات مناسب و طولاني مـدت و بـا   ها و  داده، تهيه بالاروشهاي  

 و فنـي به لحـاظ برخـي از مـشكلات    ايران در  . استدقت بالا نياز    
هـاي اطلاعـاتي، چنـين      و تهيـه بانـك    هـا   دادهضعف درجمع آوري    

ــاملي از داده  ــاه ك ــترس   پايگ ــا در دس ــست وه ــاي  ني ــا پارامتره  ي
  . قابل اطمينان نيستند،گيري شده اندازه

بيني تقاضاي روزانه آب شهري در شهرهاي  يشاينکه پوجود با  
 ـ، همچون تهران بزرگي هـا   ي در بهبـود مـديريت ايـن شـبکه     گام مهم

، تـاکنون  هـا  دادهمحـدوديت  كمبـود و  علت  هولي بشود   محسوب مي 
 توجـه بـه عوامـل    .اقدام مناسبي در اين زمينه صورت نگرفته اسـت   

 نيـاز اسـت كـه    بينـي   پيشبراي که به ابزاري دهد نشان ميذكر شده   

                                                
1 Yurdusev et al. 

هاي ميداني ناقص موجود را داشته باشد و  توانايي يادگيري برداشت
هـا   هاي ناشي از عـدم دقـت در داده         علاوه بتواند در مقابل نوسان     به

هـاي   هاي عصبي يکي از گزينه     در اين شرايط، شبکه   . مقاومت نمايد 
ري دليل هوشمند بودن، قابليت يادگي ه زيرا ب،آيند شمار مي همناسب ب
 محدود در حـد  هاي  داده با نيزمصرف آب را دارند و  پيچيده  الگوي  

  . توانند به جواب مطلوب برسند  مي،چند سال
هاي  هاي مبتني بر شبکه هدف از اين مقاله بررسي پتانسيل مدل    

. بودبيني تقاضاي روزانه آب شهر تهران  عصبي مصنوعي براي پيش
 نسبت بـه  RBF و   MLPعصبيهاي   در اين مقاله با استفاده از شبكه      

بـا  . بيني تقاضاي روزانه آب شهر تهران اقـدام شـد          سازي پيش  مدل
توليد ساختارهاي مختلـف از ايـن دو نـوع مـدل شـبكه عـصبي، در            

 ـ     نهايت بهترين ساختار براي مدل پيش      . دسـت آمـد    هبينـي تقاضـا ب
هـاي عـصبي مـصنوعي متفـاوت و       استفاده از دو نوع ساختار شـبكه      

كارگيري دوازده سال داده  هيج آنها با همديگر و همچنين بمقايسه نتا
هواشناسي و مصرف آب كه حداكثر اطلاعات در دسترس تـا زمـان        

. آيـد  از نقاط قوت اين تحقيق به حساب مـي   است،  سازي بوده    مدل
هـاي   دست آمـده از مـدل   ههاي عصبي با نتايج ب   همچنين نتايج مدل  

 و عملكـرد ايـن سـه نـوع          نروفازي و روشهاي سري زماني مقايـسه      
  .سازي نيز بررسي شد مدل

  
  شناسي  روش-٢
  انتخاب پارامتر-١-٢

بر تقاضاي ثر ؤعوامل مو تحليل آماري اطلاعات لازم براي بررسي 
هاي هواشناسي و   شامل داده،بيني تقاضاي آب و تهيه مدل پيشآب 

هاي هواشناسي از سازمان هواشناسي کـشور        داده. استمصرف آب   
 تا ۱۹۹۱گرديد که شامل پارامترهاي هواشناسي روزانه از سال تهيه 

ــران   ۲۰۰۲ ــاد ته ــراي ســه ايــستگاه هواشناســي مهرآب  مــيلادي و ب
هاي مربوط به تقاضـا و   داده. بود، شمال تهران و دوشان تپه   )غرب(

از شرکت آب و فاضلاب تهـران تهيـه         ) آب تصفيه شده  (توليد آب   
گانه تهـران بـزرگ و توليـد      که شامل مصرف سالانه مناطق شش    شد

 هــاي  داده. بــود ۱۳۸۲ تــا تابــستان  ۱۳۷۰روزانــه آب از ســال  
است کـه  هايي  دادهآوري شده براي تقاضاي آب تهران حداکثر         جمع

  .در زمان مطالعه موجود بود
دمـاي  مربوط به ايستگاههاي هواشناسي تهران شـامل        هاي    داده

 روزانـه،  دماي متوسط، دماي بيشينه، دماي كمينهتر،   ماي  خشک، د 
بارش روزانه، تعداد ساعات آفتابي در روز، سرعت باد، رطوبت هوا 

هـاي   هاي هواشناسـي و داده  با همپوشاني داده  . باشد  و نقطه شبنم مي   
 ۱۳۸۱ تـا آخـر      ۱۳۷۰ سـال از سـالهاي       ۱۲ها در    مصرف آب، داده  

هــاي ســه ايــستگاه  بعــد از مرتــب کــردن داده. شــدندبــرهم منطبــق 
هـاي تيـسن،     با استفاده از روش چند ضـلعي ،ي در کنار هم  هواشناس
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وزن مربوط به پارامترهاي هواشناسي ايستگاهها براساس مـساحت         
مـساحت  . تحت پوشش آنها و ميانگين وزني پارامترها محاسبه شد        

منطقه شهري تحت پوشش ايستگاههاي هواشناسي مهرآبـاد، شـمال    
 درصـد  ۵/۱۹ و ۸/۳۳، ۷/۴۶ترتيـب برابـر    تهران و دوشان تپه بـه    

  .است
 تحليـل  ،براي شناسايي عوامل مؤثر بر تقاضاي آب شهر تهـران  

هاي موجود انجام گرفت و سپس با توجه به           همبستگي بر روي داده   
مقدار ضريب همبستگي عواملي که داراي بيشترين مقدار همبستگي 

نتـايج  . نـد سـازي انتخـاب گرديد      مـدل  بـراي  ،با مصرف آب بودند   
يل مقادير همبـستگي، بـراي پارامترهـاي مختلـف در     حاصل از تحل 

  . آورده شده است۱جدول 
سازي   براي مدلزيردست آمده، پارامترهاي  هبا توجه به نتايج ب    

   :انتخاب گرديد
 بـا زياددليــل داشتن ضريب همبستگي       به دماي متوسط روزانه   -۱

بينـي آن توسـط سـازمان هواشناسـي بـا           مصرف آب و امـکان پيش    
 ؛بالا براي چند روز آيندهدقت 

  ؛دليل وجود همبستگي منفي و نسبتاً بالا  به نسبي هوا رطوبت-۲
دليــل وجــود   مـصرف روز قبــل تــا مـصرف يــك هفتــه قبـل بــه   -۳

  ؛همبستگي نسبتاً بالا و وارد کردن اثر تغييرات هفتگي مصرف
دليل وجود همبستگي نسبتاً بالا و وارد        سال قبل به    مصرف يك  -۴

 . تغييرات سالانه مصرفكردن اثر
  

   ارزيابي مدل و تشريح-۲-۲
 RBF و شـبكه عـصبي       MLPدر اين مقاله از دو نوع شـبكه عـصبي           

. بيني تقاضاي روزانـه آب اسـتفاده شـد     هاي پيش  براي ساخت مدل  
شبكه پرسپترون چنـد لايـه شـامل يـك لايـه ورودي و يـك لايـه                

. كار برد همخفي بتوان آنها را با يك يا چند لايه   كه مياستخروجي 

در اين مقاله از يك لايه مخفي براي مدل پرسپترون سه لايـه و دو          
توابـع  . لايه مخفي براي مـدل پرسـپترون چهـار لايـه اسـتفاده شـد              

هاي مخفي شبكه عـصبي از دو   هاي تشكيل دهنده لايه    فعاليت نرون 
 كه عمل پـردازش بـر روي اطلاعـات         هستندنوع خطي و غيرخطي     

هاي  معادله توابع فعاليت غير خطي شبكه     . دهند  م مي ورودي را انجا  
  استصورت زير  عصبي پرسپترون به
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xx
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هاي مدل  بيني تقاضا، ورودي   براي پيداكردن مدل مناسب پيش    
يـه   ثابـت بـه كل  اريـب همراه  صورت يك مجموع وزن داده شده به      به

هاي لايـه مخفـي وارد شـد و مـورد پـردازش غيرخطـي قـرار                  نرون
 وزن داده ،هاي اين لايـه مخفـي   سپس به كليه خروجي نرون    . گرفت
ند و اين روند   دش  مخفي بعدي     هاي لايه  وارد نرون ها    خروجيشد و   

در ادامه مدل اوليه شبكه عصبي . شد تا رسيدن به لايه خروجي تكرار 
  چهار لايه نشان داده شده استپرسپترون سه لايه و 

  
)۲                                          (2112 B)BX.Wtanh(.wŷ   
)۳                              ()B)BX.Wtanh(.Wtanh(ŷ 2112   
)۴   ()B)B)BX.wtanh(.Wtanh(.Wtanh(ŷ 321123   

  
ترتيب نشانگر مدل پرسپترون سه لايه با خروجي         به روابطاين  

و چهـار  ) ۳ رابطـه ( سه لايه با خروجـي غيرخطـي      ،)۲ رابطه(خطي  
بـراي مـدل سـه لايـه بـا      . است) ۴ رابطه(لايه با خروجي غيرخطي     

مـاتريس وزن متـصل از لايـه ورودي بـه لايـه             W1 ،خروجي خطي 
 ماتريس W2 هاي لايه مخفي، بردار باياس متصل به نرون B1مخفي، 

  هـ متصل بريبابردار  B2 وزن متصل از لايه مخفي به لايه خروجي،
  

   در دوره دوازده سالهضرايب همبستگي بين انواع پارامترهاي هواشناسي و مصرف روزهاي قبل با تقاضاي روزانه آب تهران -۱جدول 
 پارامتر  روزانه آبمصرف پارامتر  روزانه آبمصرف پارامتر مصرف روزانه آب

  روزانه آبرفمص ۰۰۰/۱ مصرف يك روز قبل ۹۵۵/۰ مصرف سيزده روز قبل ۸۹۱/۰
 خشک دماي ۶۴۶/۰ مصرف دو روز قبل ۹۳۸/۰ مصرف دو هفته قبل ۹۰۰/۰
 دماي تر ۶۲۸/۰ مصرف سه روز قبل ۹۳۵/۰ مصرف پانزده روز قبل ۸۸۶/۰
 دماي كمينه ۶۴۰/۰ مصرف چهار روز قبل ۹۳۰/۰ مصرف شانزده روز قبل ۸۷۳/۰
 دماي بيشينه ۶۳۸/۰ مصرف پنج روز قبل ۹۲۱/۰ مصرف هفده روز قبل ۸۷۰/۰
  ميانگيندرجه حرارت ۶۴۲/۰ مصرف شش روز قبل ۹۲۶/۰ مصرف هجده روز قبل ۸۶۸/۰
 سرعت متوسط باد ۱۱۸/۰ مصرف يك هفته قبل ۹۳۱/۰ مصرف نوزده روز قبل ۸۶۱/۰
 دماي نقطه شبنم ۵۰۹/۰ مصرف هشت روز قبل ۹۱۶/۰ مصرف بيست روز قبل ۸۶۴/۰
 رطوبت نسبي -۴۴۵/۰ مصرف نه روز قبل ۹۰۳/۰ مصرف سه هفته قبل ۸۷۰/۰
  ساعات آفتابي ۴۶۵/۰ مصرف ده روز قبل ۹۰۱/۰ بيست و دو روز قبل ۸۵۶/۰
  بارندگي روزانه -۱۴۶/۰ مصرف يازده روز قبل ۸۹۷/۰ بيست و سه روز قبل ۸۴۴/۰
  فشارهوا -۳۱۶/۰ مصرف دوازده روز قبل ۸۹۱/۰ مصرف يك سال قبل ۸۸۹/۰
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 RBFكلي شبكه عصبي ساختار   -۱شكل  
  
 هاي لايه ورودي برابر اگر تعداد نرون. استهاي لايه خروجي  نرون

n هاي لايه مخفي برابر ، نرون m هاي لايه خروجي برابر و نرون K 
نيز   وk.m و n.mترتيب   بهW2  وW1 هاي  ماتريس ابعاد آنگاه،باشد

 ابعـاد   وk.1و m.1  ترتيـب برابـر   بهB2  وB1  اريبابعاد بردارهاي 
  .خواهد بود n.1،)بردار متغيرهاي ورودي شبكه(X بردار 

با توجه به ساختار تعريف شده براي شـبكه عـصبي پرسـپترون،           
كـه خروجـي شـبكه    اي حـساب شـود    گونه هبايد بپارامترهاي مذكور  

 يا  ونزديك باشد  y  با بيشترين دقت ممكن بهŷعصبي فوق يعني
در ايـن مقالـه از      .  ديگر تابع هزينه مورد نظر كمينـه شـود         عبارت به

  ٢مـاركوارت  -لونبرگ و   ، نيوتن ١تندترين شيب  ،روشهاي گرادياني 
 نيز داراي سه لايه ورودي، لايه RBFمدل ]. ۲۴[استفاده شده است 

 ارائـه  ۱باشد كه ساختار كلي آن در شـكل        مخفي و لايه خروجي مي    
  .شده است

 غيرخطي و گوسي شكل است كه به     ،ال ساز در اين مدل تابع فع    
  شود صورت رابطه زير تعريف مي

  

)۵                                                             ()u
2
1exp()u(g 2

i  
  

  :كه در آن
ui بـردار ورودي    فاصـله =  [x1 x2  ... xp]  Xj    از بـردار مركـز   
] ci2 … cip   = [ci1 Ciيس نرم با ماترiصورت رابطه  باشد و به  مي

  شود  زير تعريف مي
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1 Steepest Descent (SD) 
2 Levenberge-Marquart 

  
  بــا مقــادير ثابــتiمــاتريس نــرم ip2i1i .....عنــوان  بــه

باشد كه در آن ثابتها   ميRBF امين نرون شبكه iپارامتر لايه مخفي   
صـورت   خروجي شـبكه بـه    . باشند عنوان قطرهاي ماتريس نرم مي     به

  شود زير محاسبه مي
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  است داراي دسته پارامترهاي زير RBFدر نتيجه يك شبكه 

 و هـستند دسته پارامترهاي خطـي  كه wi  خروجي  هاي لايه  وزن-۱
  .كنند  و ارتفاع توابع پايه را مشخص مياريبميزان 

هاي لايـه   كه از دسته پارامترهاي غيرخطي نرونCi  بردار مراكز -۲
 .كنند مخفي بوده و مكان توابع پايه را مشخص مي

پايه گوسي كه پهنا و ميزان دوران توابع  ij انحراف معيارهاي-۳
  .دهند را نشان مي

يـابي     ابتدا با استفاده از الگوريتم خوشه    RBFدر آموزش شبكه    
K-means   ،      پارامترهاي لايه مخفي محاسبه و سـپس بـا اسـتفاده از

باشد، محاسـبه   هاي لايه خروجي كه خطي مي       وزن ،كمترين مربعات 
  ].۲۵[گردد  مي

فته شد کـه در   شاخصهاي مختلفي در نظر گر،براي ارزيابي مدل 
  :شود ادامه به توضيح هر کدام پرداخته مي

MSEشود صورت زير تعريف مي ميانگين مربع خطا که به : ٣  
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)ŷy(
MSE

n

1i

2
ii




  
   در آنکه
yi  رف،ـي مصـاي واقعـه ادير دادهـمقŷيـبين اي پيشـه ير داده مقاد  

                                                
3 Mean Square Error 
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  .استها   تعداد دادهnشده تقاضا و 
NMSE : ١ شدهميانگين مربع خطاي نرمال  

  

)۹                                                                 (
)yvar(

MSENMSE   
  

  در آنکه 
var(y)   ، علـت اينکـه مقـدار ايـن      به. استهاي واقعي  واريانس داده

 در ايـن تحقيـق از شـاخص    نيـست، ها وابسته  اخص به تعداد داده  ش
از ايـن رو بـراي تعـداد    . شـد  هـا اسـتفاده       براي ارزيابي مـدل    مزبور

هر چه مقدار شـاخص بـه    . کار برد  هتوان آن را ب    هاي مختلف مي    داده
  . مدل بهتر است،تر باشد صفر نزديک

R :   ضريبR     ه بـراي حـالتي ک ـ    . است همان ضريب همبستگي
بيني شده کاملاً بـه همـديگر    هاي پيش هاي واقعي و داده مقادير داده 

انطباق داشته باشند، مقدار ضريب بسته به روند صـعودي و نزولـي           
هاي  در صورتي که هيچ انطباقي بين داده.  خواهد بود-۱ يا ۱ها  داده

 صفر خواهد Rمقدار ضريب باشد، بيني وجود نداشته     واقعي و پيش  
  .بود

هاي واقعي از    صورت تفاضل داده   خطاي مطلق به  : طلقخطاي م 
. شـود  هـاي واقعـي تعريـف مـي     بيني، تقـسيم بـر داده     هاي پيش  داده

ــق     ــانگين مطل ــاي مي ــد خط ــا درص ــق ي ــاي مطل ــانگين خط  از ٢مي
صورت زير  آيد و به دست مي هگيري تمامي خطاهاي مطلق ب ميانگين

  شود تعريف مي
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   ساخت مدل-۳

هاي ورودي به  ، دادهبالاهاي   ساخت و تعيين ساختار بهينه مدلبراي
بـراي  هـا     درصـد داده   ۶۰سمت اول شـامل     ؛ ق سه قسمت تقسيم شد   

 و ٤بـراي تـصديق  هـا    درصـد داده ۱۵، قسمت دوم شـامل       ٣آموزش
بــراي . بـود  ٥ بـراي آزمـون  هـا   درصـد داده ۲۵قـسمت سـوم شـامل    

 گرديـد  استفاده Matlab7نويسي  ها از محيط برنامه  مدل سازي شبيه
 Matlab  فايلكار رفته، چندين ههاي عصبي ب و براي هر يك از مدل

هـا، در ابتـدا سـاختار مناسـب از نظـر تعـداد        در اين فايـل . تهيه شد 
فايل ك  ها، ي  ها تعيين شد و پس از تعيين تعداد مناسب نرون          نرون

پس از تعيين تعداد . گرديدبراي تعيين تعداد مناسب آموزش ايجاد 
ديگـر پارامترهـاي شـبكه     ها، در يك فايـل        مناسب آموزش و نرون   

                                                
1 Normalized Mean Square Error  
2 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
3 Training 
4 Validation 
5 Testing 

عصبي بهينه تعيين و استخراج گرديد و كليه محاسبات بر حسب اين 
  .بهينه انجام شد شبكه

  
 )3LPL( مدل پرسپترون سه لايه با خروجي خطي -۳-۱

دا كردن ساختار بهينه مدل پرسپترون سـه لايـه بـا خروجـي     براي پي 
 ابتدا از يك ساختار ساده شروع كرده و بـا گامهـاي آموزشـي       ،خطي

سپس نتايج . هاي لايه مخفي افزايش يافتند  نرون،ثابت يك به يك
هاي آموزشي و تست بر اساس معيار ميانگين مربـع          مدل براي داده  

 مقايـسه بـر اسـاس       ،در اين مقالـه   . فتگر خطاها مورد مقايسه قرار     
ــونبرگ    ــوتن و ل ــيب، ني ــدترين ش ــاني تن روشــهاي آموزشــي گرادي

هـاي    نتايج بـراي داده   ۳ و   ۲در شكلهاي   . ماركوارت صورت گرفت  
  . آورده شده استآزمونآموزش و 
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هاي  هاي آموزش با افزايش تعداد نرون تغييرات خطاي داده -۲شكل  
  لايه مخفي
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هاي  هاي تست با افزايش تعداد نرون اي دادهتغييرات خط -۳شكل  
  مخفي لايه

  
بر اساس نمودارهاي فوق روش گراديـاني لـونبرگ مـاركوارت         
داراي بهترين نتايج براي تعيين ساختار بهينه شبكه هاي پرسپترون          

براي پيدا كردن سـاختار بهينـه در      . باشد نسب به دو روش ديگر مي     
  ودار ــنم، ۴ل ــدر شك. دـاده شن روش استفـدي از ايــهاي بع دلـم

                                                                                               آب و فاضلاب                            ١٣٨٩ سال ١شماره 
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خطای آموزش  خطای تست  خطای تصديق 

    
با افزايش  تست و تصديق و آموزشهاي   دادهتغييرات خطاي - ۴ شكل

  هاي لايه مخفي تعداد نرون
  

هاي لايه مخفي  تغييرات ميانگين مربع خطاها نسبت به تعداد نرون    
  .براي مدل سه لايه با خروجي خطي نشان داده شده است

تعـداد  هاي آموزش و تـصديق،       با توجه به تغييرات خطاي داده     
 مكاني از نمـودار  ،مناسب نرون براي دستيابي به بيشترين عموميت     

هاي آموزشـي، خطـاي    است كه علاوه بر کاهش مطلوب خطاي داده  
 و يا مكاني كمينه بر روي نمودار خطاي ود نيز كم شصديقهاي ت داده

را  نرون براي لايه مخفي اين شـرط    ۸باشد كه در اين مدل       صديقت
با ها، تعداد گام آموزشي را     پس از تعيين تعداد مناسب نرون     . دندار

افزايش داده و نمودار تغييرات خطا براي آن رسم        تايي   ۲۰فواصل  
 تعداد گام آموزشـي بهينـه مكـاني از نمـودار اسـت كـه خطـاي                  .شد

 تغييـرات  ،۵در شـكل  . كنـد  هاي تصديق شروع به افـزايش مـي    داده
نرون لايه مخفي و تعداد گامهـاي آموزشـي    ۸با مذكور  خطاي مدل   

 ۱۴۰ بهترين حالت،شكلبراساس اين . مختلف نشان داده شده است   
  .باشد گام آموزشي مي
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خطای آموزش  خطای تست  خطای تصديق 

با  تست و تصديق آموزش،هاي   دادهتغييرات خطاي - ۵ شكل  
  افزايش تعداد گامهاي آموزش

 )3LPNL( مدل پرسپترون سه لايه با خروجي غير خطي -۳-۲
دن ساختار بهينه مدل پرسپترون سه لايه با خروجي غير براي پيدا كر

 ابتدا از يك ساختار ساده شـروع كـرده و مـشابه مـدل قبلـي                 ،خطي
بـر اسـاس تغييـرات ميـانگين مربـع      . شـد  مراحل يك به يك انجام  

 بـا افـزايش تعـداد       آزمـون هـاي آمـوزش، تـصديق و         خطاهاي داده 
ساختار مناسب مدل هاي لايه مخفي و تعداد گامهاي آموزشي،  نرون

 نـرون در لايـه   ۷در اين مدل بهترين ساختار شامل  . آيد دست مي  هب
 ها  دادهتغييرات خطاي،  ۶در شكل  . بود گام آموزشي    ۱۴۰مخفي و   

هاي لايـه مخفـي نـشان داده شـده اسـت كـه               با افزايش تعداد نرون   
 نـرون در    ۷براساس نحوه تغييرات خطاي آموزش و تصديق تعداد         

  .بود بهترين ساختار لايه مخفي
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خطای آموزش  خطای تست  خطای تصديق 

با افزايش  آموزش، تست و تصديقهاي   دادهتغييرات خطاي - ۶ شكل  
  تعداد نرونهاي لايه مخفي

  
 )4LPNL ( مدل پرسپترون چهارلايه با خروجي غير خطي-۳-۳

براي تعيين ساختار بهينه مدل پرسپترون چهارلايه با خروجـي غيـر     
كار برده  هبكه سه لايه بخطي از همان روند تعيين ساختار كه براي ش    

هاي لايه مخفي اول اين شـبكه   ابتدا تعداد نرون. گرديدشد، استفاده  
در هاي بهينه شبكه سـه لايـه غيرخطـي       چهار لايه، برابر تعداد نرون    

هاي لايـه مخفـي     و نمودار خطا بر حسب تعداد نرون    نظر گرفته شد  
 ـ    دوم رسم و تعداد مناسـب نـرون        در . دم ـدسـت آ  ههـاي ايـن لايـه ب

 تغييرات خطا براي مدل چهار لايه با افزايش تعداد ،۸ و ۷شكلهاي 
هاي لايه مخفي دوم و تعداد گامهاي آموزشي نشان داده شـده              نرون
 ترتيـب بهتـرين سـاختار مـدل پرسـپترون چهـار لايـه               اين  به. است

 نرون در لايه مخفـي دوم     ۴  و  نرون در لايه مخفي اول     ۷صورت   به
  .بود ۱۲۰وزشي با تعداد گامهاي آم

  
   RBF  مدل شبکه عصبي-۳-۴

، نمـودار معيـار خطـا بـراي     RBFبراي تعيين ساختار مناسب شـبكه  
  تعداد مناسب و شدو تصديق رسم آزمون وزش، ـاي آمـه ه دادهـدست

 ١٣٨٩ سال ١  شماره                                                                                                                  آب و فاضلاب



 

0.005
0.010
0.015
0.020
0.025
0.030
0.035
0.040

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
تعداد نرون

اها
خط

ربع 
ن م

نگي
 ميا

    

خطای آموزش  خطای تست  خطای تصديق 

با افزايش  تست و تصديق آموزش،هاي   دادهتغييرات خطاي - ۷شكل   
  هاي لايه مخفي تعداد نرون
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خطای آموزش  خطای تست  خطای تصديق 

با افزايش  تست و تصديق و آموزشهاي   داده خطايتغييرات - ۸ شكل 
  هاي آموزش تعداد گام
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خطای آموزش  خطای تست  خطای تصديق 

با  تست و تصديق آموزش،هاي   دادهتغييرات خطاي - ۹شكل   
  RBF هاي لايه مخفي شبكه افزايش تعداد نرون

  
نرون، همان تعدادي در نظر گرفته شد كه به ازاي آن، ميزان هر سـه          

اين نمودار رسم ،  ۹در شكل . خطا به طور متناسب با هم كم شده بود
 بـا توجـه بـه نحـوه      RBF  شده است و تعداد مناسب نرون در شـبكه        

. گرديـد  انتخـاب    ۲۰هـا، برابـر    تغييرات خطا نسبت به تعداد نـرون      

 در اين مدل عصبي با اسـتفاده يکبـاره از كـل        دليل اينكه   بههمچنين  
 خطـي   يابي و كمترين مربعات با تخمـين        هاي خوشه  ها از روش   داده

  .شود، ديگر تعداد گامهاي آموزشي هيچ مفهومي ندارد استفاده مي
  

 ها  نتايج مدل-۴
 و پيدا كردن بهترين ساختار بالاهاي تشريح شده  بعد از ساخت مدل

لازم به . گرديدها در حالت بهينه با هم مقايسه  براي آنها، نتايج مدل
 کـه در   هـاي متعـددي سـاخته شـد         مـدل  ،ذکر است که در اين رابطه     

فقط براي دو ) 3MPNL( نتايج مدل پرسپترون غيرخطي    ،۲جدول  
  : با هم مقايسه گرديده استB و گروه Aهاي گروه  حالت ورودي

A (هاي مصرف يك روز تا يك هفته قبل و نيز ميانگين روزانه  داده
 .ثرؤعنوان پارامترهاي ورودي م دما و رطوبت نسبي به

B (فته و يـك سـال قبـل و نيـز         هاي مصرف يك روز و يك ه       داده
 ـ       عنـوان پارامترهـاي ورودي    هميانگين روزانه دما و رطوبت نسبي ب

  .ثرؤم
 

  B و A هاي گروه مقايسه نتايج مدل عصبي با ورودي -۲جدول 
 MSE NMSE MAPE R  نوع داده

A ۰۰۶۰/۰ ۰۵۶۹/۰ ۰۲۶۹/۰ ۹۷۱۱/۰ 
B ۰۰۶۵/۰  ۰۷۱۹/۰  ۰۲۷۹/۰  ۹۶۳۳/۰  
  

پترون ســه لايـه بــا خروجــي   بـراي مــدل پرس ـ ۲نتـايج جــدول  
  Aهـاي گـروه   دهـد كـه نتـايج داده    نـشان مـي  ) 3MPNL(غيرخطي 

اين موضـوع بـراي   . است در تمامي شاخصها بهتر  Bنسبت به گروه
 در . نـشان داده شـده اسـت    ۱۰هـاي مختلـف در شـكل         تعداد نـرون  

 مـورد اسـتفاده   Aصـورت گـروه     هاي ورودي به   هاي بعدي داده   مدل
 نظر دليل در ه بBهاي گروه   بايد توجه نمود که دادهالبته. قرار گرفت

توانـد رونـد افـزايش مـصرف ناشـي از          گرفتن مصرف سال قبل مي    
کلي مقادير خطاي ناشـي از   طور ه ب .بگيرد بر   افزايش جمعيت را در   

 بيشتر است ولـي خطـاي زيـادي محـسوب     Aکمي از گروه     Bگروه  
  .شود نمي

لايـه بـا خروجـي خطـي      نتايج مدل پرسپترون سـه   ۳در جدول   
)3MPL (   و غيرخطي)3MPNL (  هاي تست  ها و داده   براي كل داده

هـاي بـا     با توجه به نتايج جـدول، مـدل       . با هم مقايسه گرديده است    
خروجـي غيرخطــي بــراي كليــه شاخـصها نتــايج بهتــري نــسبت بــه   

هاي چهار  از اين رو در ساخت مدل   . نددست آورد  ههاي خطي ب   مدل
  .هاي غيرخطي استفاده شد يلايه نيز از ورود

دست آمـده بـراي كـل      ههاي بهينه ب    نتايج كليه مدل   ۴در جدول   
با توجه به ايـن     . اند  با يكديگر مقايسه شده    آزمونهاي   ها و داده   داده

  ه شبكهـشود ك يــاهده مـ مشآزمـون،اي ــه ايج دادهـ و نتها جــدول

                                                                                                                          آب و فاضلاب ١٣٨٩ سال ١شماره 
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A B

    
ت با افزايش تعداد تس و آموزشهاي   دادهتغييرات خطاي -۱۰ شكل

  B و  Aهاي گروه  هاي لايه مخفي در دو حالت داده نرون
 

 هاي مشابه بهترين عملكـرد بـراي     پرسپترون سه لايه نسبت به مدل     
هـا    به هرحـال نتـايج بـراي تمـامي مـدل     لكن ،بيني را داراست  پيش

  نتـايج مـدل پرسـپترون سـه لايـه     ،  ۱۱در شكل   . بسيار خوب است  
  
  

 در كنار مقادير ۱۳۸۱ و ۱۳۸۰ براي سالهاي    )3MPNL( غيرخطي  
ها نشان داده شـده اسـت كـه         واقعي و همچنين نوسانات خطاي داده     
بينـي مـصرف     سـازي و پـيش     نشان دهنده دقت بالاي مدل در شبيه      

شود که فقط  از اين شکل نتيجه مي. باشد روزانه آب شهري تهران مي
ا بــالاي بـراي چنــد روز معــدود درطــول ايــن دو ســال مقــدار خط ــ

 ۵کمتـر از  ( است و در بقيه روزها مقدار خطـا بـسيار کـم        درصد۱۰
  .باشد  مي)درصد

هـاي   هاي عصبي سـاخته شـده بـا مـدل        براي مقايسه نتايج مدل   
هاي  هاي نروفازي براي داده هاي زماني، نتايج مدل نروفازي و سري

در ] ۳[هـاي سـري زمـاني     و نتـايج مـدل  ] ۲۶ و B] ۲۱ و   Aگروه
 داراي هفـت   Aمـدل نروفـازي گـروه   . ورده شـده اسـت   آ۵جـدول  

نتـايج  . بـود ورودي شامل مصرف يك روز قبل تا يك هفتـه قبـل              
  Aهاي گروه  كه نتايج مدل براي دادهدادهاي نروفازي نيز نشان  مدل

اما مقايسه . بود  B براي تمامي شاخصهاي ارزيابي بهتر از نتايج گروه
هـاي نروفـازي    نسبت بـه مـدل  هاي عصبي   كه شبكهدادنتايج نشان   

انـد هـر چنـد در مجمـوع، هـر دو نـوع               نتايج بهتري را توليـد کـرده      
بينـي   بالايي براي پيش هاي شبكه عصبي و نروفازي از قابليت  مدل

هـاي    مـدل شد كههمچنين مشاهده . مصارف آب شهري برخوردارند 
 بـه زماني سنتي بوده و جوابهـا   هاي  بهتر از سري MLPشبكه عصبي   

  .بودهاي زماني پيشرفته بسيار نزديك  ج سرينتاي
هاي زماني با تحليـل سـنتي     ذكر است كه در روش سري      لازم به 

هاي مختلف يک سري زماني از يکديگر  فرض بر اين است که مؤلفه
  لذا با استفاده از روشهاي مختلف همچوناند، مستقل و قابل تفکيک

. کننـد   تعيين مي هاي مختلف را     مؤلفه ،ميانگين متحرک و  رگرسيون  
  ي مؤلفه روند، مؤلفه تغييراتـاني يعنـري زمـلف سـهاي مخت هـمؤلف

  هاي تست ها و داده نتايج مدل پرسپترون سه لايه خطي و غيرخطي براي كل داده - ۳ جدول 
 MSE NMSE MAPE R نوع داده  مدل

3MPL ۰/۰۰۶۵ ۰/۰۶۱۱ ۰/۰۲۸۰ ۰/۹۶۸۹ 
3MPNL 

  كل
 ۰/۹۷۰۶ ۰/۰۲۷۲ ۰/۰۵۸۰ ۰/۰۰۶۲  ها داده

3MPL ۰/۰۰۶۷ ۰/۰۶۳۴ ۰/۰۲۸۵ ۰/۹۶۷۸ 
3MPNL 

هاي  داده
 ۰/۹۷۱۱ ۰/۰۲۶۹ ۰/۰۵۶۹ ۰/۰۰۶۰  تست

  
  هاي آزمون ها و داده صبي براي كل دادههاي شبکه ع  نتايج انواع مدل-۴جدول 

 MSE NMSE  MAPE R نوع داده  مدل
3MPNL ۰/۰۰۶۲  ۰/۰۵۸۰  ۰/۰۲۷۲  ۰/۹۷۰۶  
4MPNL ۰/۰۰۶۰  ۰/۰۵۶۸  ۰/۰۲۷۱  ۰/۹۷۱۲  

RBF 

كل 
  ۰/۹۶۴۲  ۰/۰۲۹۸  ۰/۰۷۰۳  ۰/۰۰۷۴  ها داده

3MPNL ۰/۰۰۶۰  ۰/۰۵۶۹  ۰/۰۲۶۹  ۰/۹۷۱۱  
4MPNL ۰/۰۰۶۲  ۰/۰۵۸۷  ۰/۰۲۷۴  ۰/۹۷۰۲  

RBF 

هاي  داده
  ۰/۹۶۵۵  ۰/۰۲۹۴  ۰/۰۶۷۸  ۰/۰۰۷۲  تست

  

 ١٣٨٩ سال ١  شماره                                                                                                                  آب و فاضلاب



 

    

  ها با نتايج مدل پرسترون سه لايه غيرخطي تغييرات خطاي کل داده -۱۱ شكل
  

  ]۳ [و سري زماني] ۲۶و  ۲۱[نتايج مدل نروفازي  -۵جدول 
 MSE NMSE  MAPE R  نوع داده  مدل

  A ۰۰۷/۰ ۰۶۴/۰ ۰۲۸۶/۰ ۹۶۷/۰ نروفازي
  ۰۰۷/۰  ۰۷۲/۰  ۰۲۸۲/۰ ۹۶۳/۰  

)تحليل سنتي(سري زماني   -  -  ۰۳۳۳/۰  -  
)تحليل پيشرفته(سري زماني   

B  

-  -  ۰۲۲۸/۰  -  
  

صـورت جداگانـه     تصادفي هر يک بـه    اي و مؤلفه     فصلي، مؤلفه دوره  
 ـ        تعيين مـي   اي از ايـن   صـورت مجموعـه   هگـردد و در نهايـت مـدل ب

هـاي زمـاني پيـشرفته نيـز      هاي سري مدل. شود ها مشخص مي  مؤلفه
، )MA(، ميــانگين متحــرک )AR(هــاي خودهمبــسته  شــامل مــدل

و خودهمبـسته ميـانگين     ) ARMA(خودهمبسته ميانگين متحـرک     
در آنها فرض بر اين است باشند که  مي) ARIMA(متحرک تفاضلي 

بـرخلاف مـدل سـنتي     ها با يکديگر همبستگي دارنـد، لـذا           که مؤلفه 
 ـ   لفهؤتمامي م  صـورت يکجـا در ارتبـاط بـا يکـديگر مـشخص         ههـا ب

  .شوند مي
  
 گيري  نتيجه-۵

ثر تعريف شده شامل ميانگين دماي ؤبا توجه به تعداد پارامترهاي م     
ي، مصرف يک روز قبل تا مصرف يـک     روزانه، درصد رطوبت نسب   

هـاي مـصرف    ها براي داده  هفته قبل و مصرف يک سال، نتايج مدل       

يك روز قبل تا يك هفته قبل و ميانگين دمـاي روزانـه و رطوبـت        
هـا از ايـن    سـازي   بهتر بود و در مـدل   Bگروه  در مقايسه   ) A(نسبي  

  .دسته پارامترها استفاده شد
بكه عصبي پرسپترون سه لايه هاي ساخته شده شامل مدل ش مدل

، مـدل پرسـپترون سـه لايـه بـا خروجـي       )3MPL(با خروجي خطي  
ــي   )3MPNL(غيرخطــي  ــا خروج ــه ب ــار لاي ــپترون چه ــدل پرس ، م
هاي ممكـن از نظـر        بهترين مدل   RBFو مدل   ) 3MPNL(غيرخطي  

هاي متعدد و مقايسه  نويسي و ساخت مدل ساختاري بوده و با برنامه
طور كلي مقايسه روشهاي گرادياني  هب. دست آمدند هآنها با يكديگر ب

دهد كه روش لـونبرگ     هاي عصبي پرسپترون نشان مي     آموزش مدل 
ماركوارت نسبت به روشهاي ديگر نتايج بهتري دارد و در اين مقاله 

  .ها استفاده شد سازي مدل از اين روش براي آموزش و بهينه
دهـد كـه      مـي  هاي عصبي بـا همـديگر نـشان        مقايسه نتايج مدل  

در . تري دارد  نتايج مطلوبRBFهاي پرسپترون نسبت به مدل  مدل

ب 
ف آ

صر
م

)
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هاي بـا خروجـي غيرخطـي       هاي عصبي پرسپترون نيز مدل     بين مدل 
همچنـين  . باشـد  تـر مـي    هاي با خروجي خطي مناسب     نسبت به مدل  

 ، بهبـود نتـايج نـدارد   بـر ثير چنـداني  أتر كردن ساختار شبكه ت   بزرگ
ل پرسـپترون چهـار لايـه در مقايـسه بـا مـدل        طوري كه نتايج مد    هب

پرسپترون سه لايه با خروجي غيرخطي با وجود نزديك بودن نتايج    
هـاي مـورد اسـتفاده، مـدل      در مجمـوع بـا توجـه بـه داده    . بهتر نـشد  

بهتـرين نتـايج   ) 3MPNL(پرسپترون سه لايه با خروجي غير خطي  
  . کردبيني مصرف روزانه آب شهري تهران ايجاد را براي پيش

هاي مشابه نروفازي  هاي شبكه عصبي با مدل مقايسه نتايج مدل
 كه هر چند هر سه نوع مـدل نتـايج         دادهاي زماني نيز نشان      و سري 

هاي شبكه عصبي مصنوعي سه   مدل لكن ،تقريباً نزديكي به هم دارند    
هاي نروفازي و نزديكي بيشتري با   لايه نتايج بهتري نسبت به مدل     

  . يشرفته دارندهاي زماني پ سري
  در رابطه با محدوديتهاي روش شبكه عصبي نيز بايد اشاره کـرد   

  

که از طريق آموزش و يادگيري از    که روشهاي خبره با توجه به اين      
 استفاده آنها در کارهـاي عملـي        براي ،گيرند هاي قبلي شکل مي    داده

  تا تغييرات جديد رااست) به روز کردن(مرتباً نياز به آموزش مجدد 
 کـه ايـن    با دقت بالا صورت گيـرد بيني  بگيرند و مجدداً پيش در بر 

همچنـين ايـن   . باشـد  موضوع از محدوديتهاي اساسي اين روشها مي    
يابي داراي خطاي بيشتري هستند  روشها در صورت استفاده از برون

هــاي  اي خــارج از محــدوده داده هــا در محــدوده دليــل اينکــه داده هبــ
همين امر نيـز ضـرورت بهنگـام كـردن        . يردگ آموزش يافته قرار مي   

  .سازد ها را دوچندان مي ها و مدل داده
  

  قدرداني-۶
 مديريت منابع شركتوسيله از معاونت پژوهشهاي کاربردي به اين 

آب وزارت نيرو که با پشتيباني مالي خود از اين پـروژه تحقيقـاتي        
  .شود  تشکر و قدرداني مي،حمايت نمودند
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