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پيش بيني تقاضاي کوتاه مدت آب شهر تهران با استفاده از شبکه هاي 
 عصبي مصنوعي 

 
 ٣و محمدجواد يزدان پناه٢ ،  سيامك گوشه١*مسعود تابش

 دانشکده مهندسي عمران - و عضو قطب علمي مديريت و مهندسي زيرساختهادانشيار ١
 دانشگاه تهران - پرديس دانشكده هاي فني

 دانشگاه تهران - پرديس دانشكده هاي فني - سي ارشد مهندسي عمران كارشنادانش آموخته۲
 دانشکده مهندسي برق و كامپيوتر - مندهوشپردازش و عضو قطب علمي كنترل و دانشيار ٣

 دانشگاه تهران - پرديس دانشكده هاي فني
 )۲/۱۰/۸۵، تاريخ تصويب ۳۰/۳/۸۵، تاريخ دريافت روايت اصلاح شده  ۲۱/۵/۸۳تاريخ دريافت ( 

 چکيده
پيش بيني تقاضاي کوتاه مدت آب شهري کمک موثري به مديران و بهره برداران سيستمهاي آب شهري مي باشد تا بتوانند            

پارامترهاي ي از مصرف کوتاه مدت آب تابع. نسبت به مديريت صحيح مصرف، مخازن، پمپها، شيرآلات و تصفيه خانه ها اقدام نمايند
بدليل همين .  مانند شرائط اقليمي و هواشناسي، مناسبتهاي فرهنگي، اقتصادي، اجتماعي و مصارف گذشته مي باشدمختلف و متنوع

در اين شرايط استفاده از سيستمهاي هوشمند . بصورت تحليلي بسيار مشکل و يا ناممکن مي باشدتنوع، پيش بيني مصرف کوتاه مدت 
 با استفاده از شبکه هاي عصبي تحقيقدر اين . ان يک گزينه راه گشا مطرح گرددمانند شبکه هاي عصبي مصنوعي مي تواند بعنو

و  پارامترهاي هواشناسي ساسار  ميزان مصرف يک روزه آب شهر تهران ب و با الگوريتم آموزشي پس انتشار خطا،پرسپترون چند لايه
دهد که با اطلاعات محدود قابل دسترس، شبکه  نتايج اين تحقيق نشان مي.پيش بيني مي شودداده هاي تاريخي مصارف گذشته 

عصبي با دو لايه نهان که به ترتيب داراي يک و هفت نرون مي باشند توانسته است ميزان تقاضاي روزانه آب شهر تهران را با ضريب 
 يک دوره زماني بديهي است با افزايش تعداد داده ها در.  درصد و خطاي متوسط حدود دو درصد تخمين بزند٨٠همبستگي بيش از 

در اين مقاله همچنين با استفاده از شبکه هاي عصبي مصنوعي، يک فرمول ساده . گسترده تر، ميزان دقت مدل قابل بهبود مي باشد
براي پيش بيني ميزان مصرف روزانه آب شهر تهران توليد شده است و با ورود داده هاي درجه حرارت هوا و مصرف آب روز قبل، ميزان 

نتايج اين تحقيق نشان ميدهد که اين فرمول قادر است ميزان تقاضاي روزانه آب شهر تهران را با ميانگين .  بعد بدست ميايدمصرف روز
 . درصد، تخمين بزند٣خطاي مطلق حدود 

 
مصرف  -  پارامترهاي هواشناسي-  تقاضاي کوتاه مدت آب-  مصنوعيشبکه هاي عصبي :واژه هاي کليدي 

 آب
 

 مقدمه
ديريت سيسـتمهاي آب شـهري و تصـميم         براي م  

گيري در خصوص تـامين آب و بهـره بـرداري بهينـه از              
شبکه هاي توزيع، نياز به اطلاعات و ابزارهايي است كـه           
يكي از مهمترين و اصلي ترين آنها، پيش بيني نياز آبي           

پـيش  .  به عنوان بـار وارد بـر شـبكه ميباشـد           - تقاضا   -
 ، ميان مدت  تاه مدت  كو ره هاي بيني مصرف آب را در دو     

پـيش بينـي    .  مي توان مطـرح نمـود      ]١،٢[و بلند مدت    
بلند مدت معمولاً بازه اي از يك تا چنـد سـال را در بـر                

گيرد و از اطلاعات بدست آمده بـه منظـور طراحـي     مي
شبكه، تأمين منابع آبي جديد و توسعه شـبكه اسـتفاده           

 پيش بيني ميان مدت براي بازه هاي ماهانـه و . شود مي
پيش بيني كوتاه مـدت معمـولاً       . فصلي صورت مي گيرد   

در . بازه اي از يك ساعت تا چند روز را شامل مي گـردد            
مديريت آب شهري دانستن تقاضاي كوتاه مـدت بسـيار          
مهم و حياتي است و از آن ميتوان در مـوارد زيـر بهـره               

مديريت منابع آب، مديريت بهره بـرداري مخـازن و          : برد
ب، برنامه ريـزي و مـديريت پمپهـا و          تصفيه خانه هاي آ   

شير آلات شبكه، تعيين قابليت اطمينان شبكه، كنتـرل         
كيفيــت آب، مــديريت بهــره بــرداري در تصــفيه خانــه،  
تعيين بهترين زمان جهت تعميـرات و بازسـازي شـبكه،           
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 ١٣٨٦ماه ارديبهشت ، ١، شماره ٤١  نشريه دانشكده فني، جلد                                                                                     ١٢      

 
 

كاهش آب به حساب نيامده، پيش بينـي مقـدار فـروش            
 . اآب، هزينه هاي دريافتي و مقايسه عرضه و تقاض

بيشتر مقالاتي که به بحـث در مـورد پـيش بينـي             
مصرف آب شهري مي پردازند، مصرف ماهانه يا سالانه و          
بعبارتي ميان مدت و بلند مدت را در نظر گرفتـه انـد و              

 آنها مصرف کوتـاه مـدت را بررسـي          زتنها تعداد اندکي ا   
اين تحقيقات بيشتر بر اساس مدلهاي آمـاري،        . کرده اند 

نه و ســـريهاي زماني بـه پـيش بينـي          رگرسيون چندگا 
بحث پيش بيني بلنـد مـدت       . ]٣،٤[مصرف پرداخته اند    
 Young،  ]٥[ ١٩٧٢ در سـال     Wongمصرف ابتدا توسط    

 ]٧[ ١٩٧٤ در ســــال Willlsie و ]٦[ ١٩٧٣در ســــال 
آنها با اسـتفاده از سـريهاي زمـاني، مصـرف           . مطرح شد 

مـت  سالانه آب را بر اساس جمعيـت، درآمـد سـرانه، قي           
در . آب، بارندگي، درجه حرارت و تبخيـر مـدل نمودنـد          

 مصـرف ماهيانـه    ]٨[ Parzen و   Maidment ١٩٨٤سال  
آب در تگــزاس را توســط ســري زمــاني  ) مــدت  ميــان(

در اين تحقيـق آنهـا ابتـدا مقـادير سـري            . زدندتخمين  
ــه هميشــگي و تصــادفي تقســيم    ــه دو مولف ــاني را ب زم

هـاي رونـد و        مولفـه   شامل يشگي،هاي هم   مولفه. نمودند
شد كه مولفه روند را به وسيله رگرسيون بين         ي  فصلي م 

ميانگين مصرف آب ساليانه و جمعيت شهر مدل كردنـد          
هـاي فوريـه      بـا اسـتفاده از سـري      نيـز   و مولفه فصلي را     

آنها براي مدل كردن مولفه تصـادفي از دو         . تخمين زدند 
بستگي  هم ،يكي از اين معادلات   . معادله استفاده نمودند  

 ومصرف آب با مقـادير مصـرف شـده در روزهـاي قبـل               
 همبستگي مصرف آب بـا متغيرهـاي آب و          ،معادله ديگر 

 نظير حـداكثر درجـه حـرارت ماهانـه، تبخيـر و              ،هوايي
 و  Maidment ١٩٨٥ در سـال     .كـرد   بارش را بررسي مي   

 براي پيش بيني مصرف     ۱ يک تابع انتقال   ]٩[همکارانش  
همچنـين آنهـا    . اس بکار بردنـد   روزانه آب براي شهر تگز    

يک مدل مصـرف کوتـاه مـدت توسـط سـريهاي زمـاني              
Box-Jenkins          ساختند که در آن از اطلاعات بلند مـدت 

اسـتفاده از  . و کوتاه مدت بصورت تـوام اسـتفاده گرديـد         
شبکه هاي عصبي براي پيش بيني مصرف کوتـاه مـدت           

 و همکـارانش بـراي      Stark توسـط    ٢٠٠٠ابتدا در سـال     
آنها مصرف روزانـه    . ]١٠[آلبراتا در کانادا بکار رفت      شهر  

آب و همچنين مصرف روزانه ده روز آتي را با استفاده از            
پارامترهاي ماکزيمم و مينيمم درجه حرارت، بـارش روز         

 ٣٠ روز گذشته، مجموع بـارش       ٥گذشته، مجموع بارش    

روز گذشته، انديس تعطيلـي و غيـر تعطيلـي و انـديس             
 ٢٠٠٢ايــن روش در ســال . ودنــدفصــل پــيش بينــي نم

ــط  ــارانش Yuتوس ــره  ]١١[ و همک ــئول در ک ــراي س  ب
آنها از يـک شـبکه عصـبي سـه لايـه            . جنوبي بکار رفت  
ــد ــاکزيمم درجــه  . اســتفاده نمودن ــن تحقيــق از م در اي

حرارت، تعطيلات و مصرف روز گذشـته بعنـوان پـارامتر           
عـلاوه بـر    . ورودي در تمام فصول سال اسـتفاده گرديـد        

ترهاي فوق، سرعت باد در فصل بهـار و رطوبـت در            پارام
. فصل زمستان نيز به وروديهـاي مـدل اضـافه گرديدنـد           

Liu  ــال ــارانش در س ــاي  ]١٢[ ٢٠٠٢ و همک ــبکه ه  ش
عصبي مصنوعي را براي پيش بينـي مصـرف ماهانـه آب            

آنهــا از .  در کشـور چـين بکـار بردنـد    Weinanدر شـهر  
مد سـرانه، تعـداد     پارامترهاي اقتصادي نرماليزه نظير درآ    

افراد خـانواده و قيمـت آب بـراي ايـن منظـور اسـتفاده               
 . نمودند

ميزان مصرف آب، پديده اي بسـيار پيچيـده اسـت           
كه تابعي غيرخطي از عوامل بسياري مي باشـد كـه ايـن             
عوامل از ناحيه اي به ناحيه ديگر و در طي زمـان تغييـر              

بـه همـين دليـل تـاكنون فرمـول كامـل و             . مي نماينـد  
ــ ــه نشــده اســت  ج ــزان مصــرف آب ارائ ــراي مي . امعي ب

فرمولهاي موجود يا دقيق نيستند و يا اينكه از زاويـه اي            
 ميـزان مصـرف     ]١٣،١٤[خاص، مثلا از لحاظ اقتصـادي       

آب را مورد بررسي قرار ميدهند و از ساير عوامل موجود            
همچنــين فرمولهــا و روابــط موجــود، . صــرفنظر ميشــود

اروپا و آمريكا محاسبه ميکنند     بيشتر ميزان مصرف را در      
 اقتصـادي  -و مطابق بـا شـرايط منطقـه اي و اجتمـاعي         

آنجا كاليبره شده اند و با شرايط شهرهاي ايـران تطـابق            
 تهيـه   ،براي استفاده و کاليبراسيون روشهاي فوق     . ندارند

 با دقت بالا نياز      و اطلاعات و آمار مناسب و طولاني مدت      
مــا بــه لحــاظ برخــي از  حــال آنكــه در كشــور .ميباشــد

مشكلات تكنولوژيک و ضعف درجمع آوري آمـار و تهيـه           
بانكهاي اطلاعـاتي، چنـين پايگـاه كـاملي از داده هـا در              
دسترس نميباشد، يا اينكه پارامترهاي اندازه گيري شده        

بـا توجـه بـه اينکـه پـيش بينـي            . قابل اطمينان نيستند  
تقاضاي روزانه آب شهري در شـهرهاي مهمـي همچـون           
تهران گام مهمي در بهبود مديريت ايـن شـبکه هـا مـي              
باشد ولي بعلت محدوديت فراوان اطلاعات، تاکنون اقدام        
مناسبي در اين زمينه صورت نگرفتـه اسـت، هـدف ايـن          
مقالــه ارائــه يــک روش مناســب و قابــل اطمينــان بــراي 
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 ١٣                      .....                                                                                                                    پيش بيني تقاضاي 

 
 

بدست آوردن ميزان تقاضاي روزانه آب شهر تهـران مـي           
 ذكر شده مشخص ميگردد که به       با توجه به عوامل   . باشد

ابزاري جهت پيش بيني نياز است كه توانـايي يـادگيري           
برداشت هاي ميداني ناقص موجود را داشته باشـد و بـه            
علاوه بتواند در مقابل نوسانهاي ناشـي از عـدم دقـت در             

در اين شرايط، شبکه هاي عصبي      . داده ها مقاومت نمايد   
زيـرا بـدليل    . ينديکي از گزينه هاي مناسب بشمار مي آ       

 قابليت يادگيري الگوي مصـرف پيچيـده        ،هوشمند بودن 
 در حـد    -آب را دارند و هم با اطلاعـات آمـاري محـدود             

در ايـن   .  ميتوانند به جواب مطلـوب برسـند       -چند سال   
تحقيق با استفاده از پارامترهاي هواشناسي و داده هـاي          
تاريخي مصرف روزانه آب در گذشته، مصرف روزانـه آب          

. هران بوسيله شبکه هاي عصبي مصنوعي مدل مي شود        ت
بنابراين مزيت اين تحقيق نسبت به کارهاي قبلي تنـوع           
بيشتر و تفاوت سـاختارها و تفـاوت پارامترهـاي مـدل و             
کاربرد مدل براي اولين بار در مورد داده هـاي آب شـهر             

علاوه بر اين در اين مقاله جهـت سـاده          . تهران مي باشد  
  راحـت کـاربران، بـا اسـتفاده از شـبکه      سازي و استفاده 

 براي پيش بينـي      ساده هاي عصبي مصنوعي، يک فرمول    
 .ميزان تفاضاي روزانه آب شهر تهران توليد شده است

 

بررسي و انتخاب پارامترهاي ورودي به مدل 
 )آناليز حساسيت(

براي آنكه بتوان ميزان مصـرف آب را پـيش بينـي            
نـدگان هـم شـناخت    نمود، بايد در مورد نوع مصـرف كن       

مصرف آب شـهري را مـي تـوان در چهـار            . كافي داشت 
مصرف خانگي، صنعتي، تجـاري     : شاخه طبقه بندي كرد   

البته بـه مـوارد فـوق مصـرف آتـش نشـاني و         . و عمومي 
. ميزان آب به حساب نيامده را هم مي توان اضافه نمـود           

عوامل بسياري در ميزان مصـرف آب شـهري تـأثير مـي          
ــه از ج ــد ك ــي   گذارن ــل اقليم ــه عوام ــوان ب ــي ت ــه م مل

شامل دما، نزولات جـوي، فشـار هـوا، بـاد،           ) هواشناسي(
ساعات آفتـابي و اثـر رطوبـت هـوا، عوامـل اجتمـاعي و               
اقتصادي شامل سطح زندگي مردم، ميزان درآمد سرانه،        
تعداد افراد در هـر خانـه، انـدازه زمـين خانـه، فرهنـگ               

يفيـت  زندگي و  قيمت آب، جمعيت و بافـت شـهري، ك           
شبكه توزيع آب شامل نحوه اجراي شبكه و كيفيـت آن،         
عمر شبكه، مديريت شبكه و مـديريت مصـرف و عوامـل            
متفرقه مانند پريود صدور قبض آب و سـن افـراد اشـاره             

از بين اين عوامل تنهـا پارامترهـاي هواشناسـي و           . نمود
عـلاوه  . اقليمي بر مصرف کوتاه مدت آب موثر مي باشند        

كه ميزان مصرف پايه را مشخص مي كنـد         بر موارد فوق    
تغيير فصول سال، روزهاي هفته و تعطيلات نيز موجـب          

 . ]۲،١٥،١٦،١٧[نوسان مصرف آب مي شوند 
در انتخاب پارامترهاي ورودي به مدل، دو اصل مد         

اول آنكه متغيرهـايي انتخـاب گردنـد        . نظر قرار ميگيرند  
اعي  اجتم ـ -كه با توجه به شـرايط اقليمـي و اقتصـادي            

شهر مورد نظر يعني تهران، بر مصـرف آب کوتـاه مـدت             
ديگر اينكه اطلاعات آماري    . تأثير محسوس داشته باشند   

اين پارامترها بعنوان ورودي به مدل عصبي در دسـترس          
اطلاعات مربوط به هواشناسي، از طريـق سـازمان         . باشد

هواشناسي كل كشور تهيه شده است که مربـوط بـه ده            
زان مصرف آب روزانه از سـازمان آب و  مي. سال مي باشد 

فاضلاب كشور تهيه شد كه مصرف روزانـه پـنج سـال را             
در نهايت از آنجـا کـه محـدوده زمـاني           . شامل مي گردد  

 فـروردين   -اين داده ها در يـک دوره حـدود چهارسـال            
ــا دي ١٣٧٥ ــتند،    -١٣٧٨ ت ــاق داش ــديگر انطب ــا يك  ب

 دوره  ترهاي هواشناسـي ايـن    ماطلاعات مصرف آب و پارا    
 .زماني براي مدلسازي انتخاب شدند

براي بررسي تاثير پارامترها بر مصرف آب از آنـاليز          
در ايـن مقالـه از ضـريب       . حساسيت استفاده مـي گـردد     

حساسيت نرمال اسـتفاده مـي شـود كـه از رابطـه زيـر               
 :بدست مي آيد
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 متغيـر    نسـبت بـه    (i)حساسيت متغير وابسـته     :  Sij که

متغيــر مســتقل :  xمتغيــر وابســته و  :  y ، (j)مســتقل 
 .ميباشند

براي محاسبه ضريب حساسـيت داده هـا از بسـته           
اسـتفاده و نتـايج در      ) ٠.١١نگـارش  (SPSSنرم افـزاري    

 . نشان داده شده است)١(جدول 
 مشاهده SPSSبا بررسي نتايج حاصل از نرم افزار 

ارامترهاي مختلف مي شود كه در فصول مختلف، تأثير پ
لذا در اين تحقيق هر . بر مصرف آب متغير مي باشد

سال به دو دوره زماني تقسيم مي شود و براي هر دوره، 
يک مدل عصبي توليد مي گردد تا عملکرد شبکه هاي 

اين دو . عصبي در مدلسازي شرايط واقعي بهبود يابد
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دوره زماني بعنوان ماههاي گرم و ماههاي سرد 
 ٣٠ فروردين الي ١٥ماههاي گرم از . دندنامگذاري ش

 اسفند ماه ١٥مهر و ماههاي سرد از اول آبان الي 
همچنين اطلاعات مربوط به يكماه از . انتخاب گرديد

 فروردين، بدليل شرايط خاص ١٥ اسفند تا ١٦سال، 
عيد نوروز که متاثر از پارامترهاي هواشناسي نبوده ولي 

افزايش (مي شود در عين حال باعث نوسانات مصرف 

مصرف در دوران خانه تکاني و کاهش مصرف بدليل 
 .لحاظ نگرديد) مسافرتهاي گسترده در تعطيلات نوروز

در اين مقاله از اطلاعات نرماليزه شده استفاده گرديده 
در نرمال سازي، پراكندگي و فاصله ها به يك . است

روشهاي .  تبديل ميشود- بين صفر و يك -ناحيه اشباع 
 .ددي براي نرمال سازي وجود داردمتع

 
 .  نتايج آناليز حساسيت:١جدول 

 
Model Input 
Parameters 

Correlation 
Coefficient 

Second 
Step 

First 
Step 

Hot 
Months 

Cold 
Months 

Parameter No. 

  0.254 0.431 Year 1 
  0.424 -0.216 Month 2 
  0.066 0.440 Week Days 3 
  0.016 0.379 Weekend 4 
  0.921 0.577 Yesterday Water Consumption 5 
  0.886 0.390 Water Consumption of 2 Days Ago 6 
  0.883 0.435 Water Consumption of 3 Days Ago 7 
  0.858 0.704 Water Consumption of 7 Days Ago 8 
  0.850 0.454 Dry Temperature 9 
  0.851 0.396 Yesterday Dry Temperature 10 
  0.835 0.368 Dry Temperature of 2 Days Ago 11 
  0.816 0.342 Dry Temperature of 3 Days Ago 12 
  0.793 0.434 Wet Temperature 13 
  0.794 0.407 Yesterday Wet Temperature 14 
  0.784 0.375 Wet Temperature of 2 Days Ago 15 
  0.820 0.360 Minimum Temperature 16 
  0.815 0.358 Yesterday Minimum Temperature 17 
  0.795 0.339 Minimum Temperature of 2 Days Ago 18 
  0.852 0.489 Maximum Temperature  19 
  0.848 0.408 Yesterday Maximum Temperature 20 
  0.830 0.371 Maximum Temperature of 2 Days Ago 21 
  0.850 0.442 Average Temperature 22 
  0.845 0.396 Yesterday Average Temperature 23 
  0.826 0.365 Average Temperature of 2 Days Ago 24 
  0.808 0.338 Average Temperature of 3 Days Ago 25 
  0.428 0.241 Absolute Humidity 26 
  -0.541 -0.200 Relative Humidity 27 
  0.827 0.312 Surface Temperature 28 
  0.448 0.286 Sunshine Hours 29 
  -0.246 -0.184 Precipitation 30 
  -0.088 0.017 Wind 31 
  -0.445 0.112 Pressure at Station 32 
  -0.690 -0.041 Pressure at Sea Surface 33 
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 ١٥                      .....                                                                                                                    پيش بيني تقاضاي 

 
 

در اين تحقيق از فرمول زير استفاده شده است 
]١٢[ : 

                                      
minmax

min

xx
xxxnor −

−
= 

)۲( 
و  مقدار نرماليزه xnor مقدار غير نرماليزه، xكه در آن 

xmax  وxminو كمترين مقدار مربوط   به ترتيب بيشترين
 .به يك پارامتر ميباشد

 
  مدل شاخصهاي ارزيابي

با توجه به اينکـه در ايـن تحقيـق مـدلهاي زيـادي              
توليد خواهند شد بايـد مشـخص شـود كـه كـدام مـدل         
بهتـرين تطـابق را بـا واقعيــت دارد و مـي توانـد ميــزان      
مصرف را با بهتـرين تقريـب و كمتـرين خطـا محاسـبه              
نمايد و نهايتاً با توجه به اهداف مورد نظر، كـدام مـدل،             

بـراي ايـن منظـور      . واب مي باشد  توليد کننده بهترين ج   
منظور . بايد به ارزيابي مدل و نتايج خروجي آن پرداخت        

از ارزيابي مدل اين است كه مدل تا چه حد قـادر اسـت              
با توجه به آموزشي كه ديده است نسبت بـه وروديهـاي            

روشهاي متعددي در   . جديد جواب قابل قبولي ارائه دهد     
 شـاخص تحقيق دو   در اين   . ارزيابي يك مدل وجود دارد    

 : زير بعنوان معيار براي ارزيابي انتخاب شده اند
ايـن معيـار    ): MAPE (۲ميانگين درصد خطاي مطلق   

که به وسيله تعداد زيـادي محقـق بـراي ارزيـابي پـيش              
بيني انتخاب شده است بصورت رابطه زيـر تعريـف مـي            

 :]١٨[شود 
           100

n

1i iActual
iForecastiActual

n
1MAPE ×∑
=

−
= 

)۳( 
 داده هــاي واقعــي و  Actuali ده هــا، تعــداد داnكــه 

Forecasti          هـر  .  داده هاي پيش بينـي شـده مـي باشـند
چقدر اين شاخص به صفر نزديكتر باشد بيـانگر كـارآيي           

در ايــن تحقيــق بــا توجــه بــه ســاير . بهتــر مــدل اســت
ميـانگين درصـد خطـاي      ،  ]١٨[تحقيقات انجـام گرفتـه      

 درصد بعنوان يک حد مطلـوب در نظـر گرفتـه            ٥مطلق  
لازم به ذکر است که علاوه بر ميانگين درصد         . شده است 

خطاي مطلق، از مقادير خطاي ماکزيمم و مينـيمم نيـز           
بعنوان شاخصهايي براي مقايسه استفاده شده اسـت کـه       

بـدون  ) ٣(در آنها براي تعيين درصد خطا از فرم رابطـه           

 .   قدر مطلق و ميانگين گيري استفاده مي شود
ضريب همبستگي بعنوان يك    ): R( ۳ضريب همبستگي 

 بكـار مـي رود و بيـانگر          هـا  معيار براي ارتباط بين داده    
ــان   ــتگي مي ــدت وابس ــه  y و xش ــاي نمون ــك فض   در ي

 : ضريب همبستگي از رابطه زير بدست مي آيد. مي باشد

∑ −⋅∑ −

−∑
=

−

===

2)yiy(
n
12)xix(

n
1

)yiy(
n

1i
)xix(

n
1

yx

)y,xcov()y,x(RR

µµ

µµ

σσ
 

)۴( 
 به ترتيب مقدار مصرف روزانه واقعـي و مقـدار           y و   x که

: cov(x,y)ش بيني شده توسـط مـدل،        مصرف روزانه پي  
مقــادير ميــانگين مصــارف :  µyو y ، µx  وxکوواريــانس 

2روزانه واقعي و پيش بيني شده،     
xσ:  هـاي   واريانس داده

x   2و
yσ:ــانس داده ــاي واري ــندy  ه ــدار . ميباش  Rمق

رار دارد و هـر     همواره بين منهاي يـک و بعـلاوه يـک ق ـ          
 به يك نزديكتر باشد بيانگر عملكرد بهتر مـدل          Rچقدر  
 ٨/٠در اين تحقيق ضريب همبستگي بـالاي        . ]١٩[است  

 .بعنوان يک حد مطلوب در نظر گرفته شده است
 

 تهيه مدل شبکه عصبي
همانگونه که قبلا ذکر شد در اين تحقيـق از روش           

مـي  شبکه هاي عصبي مصنوعي براي مدلسازي استفاده        
شبكه هاي عصبي داراي ويژگيهايي بـه شـرح زيـر       . شود

قابليت تقريب زني عمومي دارند و تقريبـاً        : ]٢٠[هستند  
اين مـدلها بصـورت     . مي توانند هر تابعي را تقريب بزنند      

 دارنــد و هنگــامي كــه رابطــه ۴خودكــار قابليــت تطبيــق
موجود در اطلاعات آماري تغيير ميكنـد خـود را بـه روز             

بكه هاي عصبي در مقايسه با ساير روشهاي        ش. مينمايند
بـراي اسـتفاده از     . پيش بيني بسيار پايدارتر مي باشـند      

شبكه هاي عصبي، احتياج به يادگيري روشهاي پيچيده        
براي . نبوده و فقط به اطلاعات اوليه آماري احتياج است        

كار با شبكه هاي عصبي به شناخت عميـق از ارتبـاط و             
ود در مسـاله و نيـز رابطـه     واكنش بين متغيرهـاي موج ـ    

همچنـين  . متغيرها و يا تابع موجود نيـازي نمـي باشـد           
بدليل خاصيت پردازش متنـي در شـبکه هـاي عصـبي،            
متغيرهاي آماري نادرست و خطا دار تأثير بسـيار كمـي           

 . بر نتايج مي گذارند
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ــراي     ــي ب ــاي مختلف ــها و الگوريتمه ــاکنون روش ت
يکـي از    .آموزش شبکه هـاي عصـبي ارائـه شـده اسـت           

 مهمترين اين الگوريتمهـا، الگـوريتم پـس انتشـار خطـا            
 که در اين تحقيق مـورد اسـتفاده قـرار گرفتـه       باشد مي

 مکمل توپولوژي شبکه هـاي عصـبي        الگوريتماين  . است
همچنين بهمـراه الگـوريتم     . ]١٥[چند لايه پيشرو است     

پس انتشار خطا از شبکه هاي پرسپترون چند لايـه کـه            
و و تابع حاکم بر يک مساله خاص بسـيار          در شناخت الگ  

 .متبحر هستند استفاده شده است
ــزاري     ــرم اف ــته ن ــق از بس ــن تحقي  Matlabدر اي

که حاوي ماژول شبكه هاي عصـبي مـي         ) ١.٦ويرايش  (
ماژول شبكه عصبي نـرم افـزار       . باشد استفاده شده است   

Matlab    مي باشـد كـه كـاربر        ۵ داراي يك رابط گرافيكي 
مكــان ســاخت شــبكه هــاي عصــبي بــا دوســت بــوده و ا

. ساختار هاي مختلف را در حداقل زمان فـراهم ميسـازد          
با در نظر گرفتن ماهيت اين تحقيق كه نيازمند سـاخت           
و آموزش تعداد زيـادي مـدل عصـبي اسـت، نـرم افـزار               

Matlab      در مدلسـازي شـبكه     .  بسيار مناسب مـي باشـد
هاي عصبي توصيه شده است قبـل از آمـوزش، وزنهـاي            

بكه عصبي با مقادير كوچـك و تصـادفي مقـدار دهـي             ش
در . اين امر به آموزش بهتر شبكه كمك مي كنـد         . ۶شود

 اين مطلب را مي تـوان بـا اسـتفاده از            Matlabنرم افزار   
بايـد  . يك گزينـه، بصـورت خودكـار و سـريع انجـام داد            

توجه داشت كه يك مـدل شـبكه عصـبي بـا سـاختار و               
زنها با مقدار دهـي اوليـه       بردارهاي آموزشي يكسان كه و    

مختلف آموزش يابد، نتايج يكسـان ارائـه نميكننـد، هـر            
. چند كه غالباً نتايج آنها نسبتاً نزديك به هم مـي باشـد            

در اين تحقيق هر مدل عصبي حداقل پنج بار بـا مقـدار             
دهي اوليه متفاوت آمـوزش داده شـده و بهتـرين نتـايج             

 . خروجي انتخاب مي گردد

 اطلاعات پژوهشر شد، در اين همانطور كه ذک
 که طي – ١٣٧٨ الي بهمن ١٣٧٥ فروردين -چهارسال 

آن داده هاي هواشناسي و مصرف آب تقريبا بر يکديگر 
براي آنكه ورودي . بوده استمنطبق مي باشند موجود 

كافي براي آموزش شبكه هاي عصبي در دسترس باشد، 
 مدل از اطلاعات دو سال متوالي بطور توأمان براي هر

 )٢(مشخصات مدلها در جدول . استفاده مي شود
 .خلاصه شده است

. براي مدلسازي دو مجهول اساسي وجود دارد
اولين مجهول، ساختار شبكه عصبي است که شامل 
. تعداد لايه ها، نرونهاي هر لايه و توابع فعاليت مي باشد

دومين مجهول، تركيب پارامترهاي ورودي در مدل 
ارامترها بهتر است كاربردي بودن در انتخاب پ. است

بديهي است اگر مدل تعداد . مدل هم مد نظر قرار گيرد
زيادي پارامتر ورودي داشته باشد، استفاده از آن با 

براي يافتن بهترين ساختار . دشواري همراه خواهد بود
در شبكه هاي عصبي چاره اي جز بررسي ساختارهاي 

ر اين تحقيق د. مختلف به روش سعي و خطا نمي باشد
 .مدلهاي زيادي ساخته شده و آزمايش گرديده است

مدلسازي از ساده ترين ساختار آغاز و بتدريج تعداد 
بدليل آنكه خروجي . نرونها و لايه ها افزايش مي يابد

مدل فقط ميزان مصرف آب روزانه است، لذا لايه 
در اين مقاله، . خروجي تنها يك نرون خواهد داشت

 يكسان انتخاب مي ،مام نرونهاي يك لايهتوابع فعاليت ت
توابع فعاليت لايه خروجي مي تواند غيرخطي و . شوند

در اين تحقيق توابع فعاليت لايه هاي . يا خطي باشد
 .  انتخاب گرديده اندLogSigمياني از نوع غيرخطي 

 

 . معرفي مدلهاي عصبي:٢جدول 
Testing Time Training Time Explanation Model No. 

1.7.1376 to 30.7.1376 15.1.1375 to 30.7.1375 
15.1.1376 to 31.6.1376 

Hot Months (1375-1376) 1 

1.7.1378 to 30.7.1378 15.1.1377 to 30.7.1377 
15.1.1378 to 31.6.1378 

Hot Months (1377-1378) 2 

15.11.1376 to 15.12.1376 1.8.1375 to 15.12.1375 
1.8.1376 to 15.11.1376 

Cold Months (1375-1376)3 

11.9.1378 to 10.10.1378* 1.8.1377 to 15.12.1377 
1.8.1378 to 10.9.1378 

Cold Months (1377-1378)4 

 . موجود مي باشد١٣٧٨داده هاي مصرف آب تا پايان دي ماه *
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اول آنكه اين تابع . اين انتخاب بر پايه دو عامل بود
غيرخطي بوده و در نتيجه عملکرد غيرخطي مصرف آب 

ثانياً بازه اي از صفر تا يك دارد . را بهتر مدل مي نمايد
در لايه . که براي اطلاعات نرماليزه شده ايده ال است

 و هم تابع PureLineوجي هم از تابع خطي خر
 . استفاده شده استLogSigغيرخطي 

 بعنوان )١(در مرحله اول از همه پارامترهاي جدول 
. ورودي استفاده گرديد و فقط ساختار مدل تغيير يافت

در گام بعد .  آورده شده است)٣(نتايج حاصل در جدول 
با توجه به آزمون حساسيت ارائه شده، تعداد 

ارامترهاي ورودي در ماههاي گرم و ماههاي سرد پ
 ).١جدول (كاهش مي يابند 

. در اين انتخاب دو عامل در نظر گرفته شده است
اول اينكه پارامترهايي انتخاب شوند كه بيشترين تأثير 
را بر ميزان مصرف آب داشته باشند و دوم آنكه براي 
. كاربردي شدن مدل پارامترهاي اضافي حذف گردند

چنين با توجه به نتايج مرحله اول، فقط از ساختار هم
نتايج مدلسازي در . شماره دو و سه استفاده شده است

اين مرحله و مقايسه ساختارهاي مرحله دوم در جداول 

با بررسي نتايج ساختارهاي .  ارائه شده است)٥( و )٤(
، ساختار نهايي مدل عصبي با دو لايه )٥جدول (مختلف 

ول يک نرون و لايه دوم آن داراي هفت نهان که لايه ا
 .نرون مي باشد، انتخاب مي شود

نحوه تعيين ساختار مدل شبکه عصـبي در شـكل          
 . آورده شده است)١(

 
  بررسي نتايج مدلسازي

اکنون نتايج پيش بيني اين مـدل در تمـام ماههـاي            
براي اين منظور از اطلاعـات دي       . سال بررسي مي گردد   

 آخـــرين ســـال بـــوده و ، کـــه١٣٧٨ الـــي دي ١٣٧٧
 )٦(در جدول   . جديدترين آمار را دارد، استفاده مي شود      

 نتايج مربوط به    )٧(نتايج مربوط به آموزش و در جدول        
 و  )٢(بعنوان نمونه در شکلهاي     . آزمايش ارائه شده است   

ــدلها بصــورت   )٣( ــن م ــايج خروجــي اي ــه از نت  دو نمون
 . روزه ارائه گرديده است٤٥نمودارهاي 

 
 .)ساخت مدل با تمام پارامترها در دوره آموزش(مرحله اول   –  نتايج بدست آمده از مدلسازي  :٣ جدول

 
4th Structure 3rd Structure 2nd Structure 1st Structure Parameter 

2 2 2 1 No. of Layers 
3 2 1 0-50 No. of Neurons in the 

1st Hidden Layer 
0-50 0-50 0-50 - No. of Neurons in the 

2nd Hidden Layer 
2% - 9% 1.5% - 5% 2% - 4% 2% - 8% Average Error 

No difference 
between linear 
and nonlinear 

functions 

Linear functions 
produce better 

results 

Nonlinear 
functions produce 

better results 

No difference 
between linear 
and nonlinear 

functions  

Activation Function in 
the Output Layer 

 
 .) پارامتر در دوره آموزش١٠ساخت مدل با (  مرحله دوم – نتايج بدست آمده از مدلسازي :٤جدول 

 
3rd Structure 2nd Structure Parameter 

2 2 No. of Layers 
2 1 No. of Neurons in the 1st Hidden Layer 

0-50 0-50 No. of Neurons in the 2nd Hidden Layer 
1%- 2% 1% - 1.5% Average Error 

Nonlinear functions produce 
better results 

Nonlinear functions 
produce better results 

Activation Function in the Output Layer 
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 ١٣٨٦ماه ارديبهشت ، ١، شماره ٤١  نشريه دانشكده فني، جلد                                                                                     ١٨      

 
 

 .  مقايسه نتايج ساختارهاي مختلف مدل عصبي :٥جدول 
R Min. Error 

(%) 
Max. Error 

(%) 
MAPE 

(%) 
Time of Modeling Structure 

No. 
No. 

0.433 -6.07 4.10 1.753 Hot Months (1375-1376) 2 1 
0.429 -5.54 4.04 1.643 Hot Months (1375-1376) 3 2 
0.721 -3.30 7.06 1.594 Cold Months (1375-1376) 2 3 
0816 -4.03 5.67 1.717 Cold Months (1375-1376) 3 4 
0529 -1.66 4.50 1.633 Hot Months (1377-1378) 2 5 
0.552 -2.15 4.63 1.647 Hot Months (1377-1378) 3 6 
0.416 -1.17 3.62 0.886 Cold Months (1377-1378) 2 7 
0376 -1.04 4.21 0.930 Cold Months (1377-1378) 3 8 

 
 . دوره آموزش–ي نهايي   نتايج خروجي مدل عصب: ٦جدول 

R Min. Error (%) Max. Error (%) MAPE (%) Time of Modeling No. 
0.890 -20.11 14.70 2.207 15.9.1377 to 30.10.1377 1 
0.751 -21.88 15.54 2.950 1.11.1377 to 15.12.1377 2 
0.948 -20.06 15.08 2.558 16.1.1378 to 31.2.1378 3 
0.945 -20.02 14.22 2.669 1.3.1378 to 15.4.1378 4 
0.942 -20.41 14.85 2.716 16.4.1378 to 31.5.1378 5 
0.945 -20.59 14.75 2.658 1.6.1378 to 15.7.1378 6 
0.766 -7.64 7.56 2.115 16.7.1378 to 30.8.1378 7 
0.799 -7.40 5.59 1.996 1.9.1378 to 15.10.1378 8 

 
 . دوره آزمايش–مدل عصبي نهايي   نتايج خروجي : ٧جدول 

R Min. Error (%) Max. Error (%) MAPE (%) Time of Modeling No. 
0.829 -2.30 4.95 2.426 15.9.1377 to 30.10.1377 1 
0.755 -19.95 13.41 4.478 1.11.1377 to 15.12.1377 2 
0.693 -11.99 13.06 2.830 16.1.1378 to 31.2.1378 3 
0.858 -5.91 4.73 1.986 1.3.1378 to 15.4.1378 4 
0.808 -4.91 5.47 1.715 16.4.1378 to 31.5.1378 5 
0.880 -4.29 5.62 1.914 1.6.1378 to 15.7.1378 6 
0.680 -5.40 5.35 2.201 16.7.1378 to 30.8.1378 7 
0.505 -2.77 6.74 2.019 1.9.1378 to 15.10.1378 8 

 
 و نمودارهاي نمونه ارائه شده در )٧( و )٦(جداول 

 نمايانگر قابليت شبکه هاي عصبي )٣( و )٢(شکلهاي 
مصنوعي در پيش بيني مصرف روزانه آب شهر تهران 

همچنين با بررسي نتايج، مشاهده مي شود که . ميباشند
نتايج حاصل از مدل عصبي در فصول گرم سال بسيار 

دليل اين اصل است که در ماههاي اين امر ب. بهتر است
گرم سال، پارامترهاي هواشناسي تاثير بيشتري بر 

 . مصرف آب دارند
در ادامه نتايج حاصله از اين تحقيق با يک روش 
ديگر که پيش بيني مصرف روزانه آب تهران با استفاده از 

براي . سيستمهاي فازي انجام شده است، مقايسه ميگردد

گين درصد خطاي مطلق و ضريب معيار مقايسه از ميان
 نتايج مربوط )٨(در جدول . همبستگي استفاده مي شود

به مدلهاي عصبي در اين تحقيق و همچنين نتايج مربوط 
 ارائه ]١٨[به يکي از تحقيقات انجام شده با مدلهاي فازي 

البته شايان ذکر است که روش بکار رفته . گرديده است
در اين تحقيق، با  ... براي مدلسازي، پردازش اطلاعات و
براي مثال در اين . روش منطق فازي يکسان نميباشد

 تقسيم - ماههاي گرم و سرد -تحقيق سال به دو قسمت 
شده و براي هر قسمت بطور جداگانه مدلسازي انجام 

 .گرفته است
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 ١٩                      .....                                                                                                                    پيش بيني تقاضاي 

 
 

 

 . لايه نهان ايجاد مي گردد٢يك شبكه با 
=  ، تعداد نرون لايه نهان دوم ٠= تعداد نرون لايه نهان اول 

 .يك نرون به لايه نهان اول اضافه شود
٠=تعداد نرون لايه نهان دوم

 .وديك نرون به لايه نهان دوم اضافه ش

 .شبكه آموزش داده شده و تست مي گردد

 آيا نتايج مطلوب است؟
شبكه انتخاب 

 .ميشود

آري

آيا تعداد نرونهاي لايه نهان 
 كمتر است؟mدوم از

 خير

آيا تعداد نرونهاي لايه نهان 
 كمتر است؟nاول از

     آري

آري
 خير

.شبكه كارايي لازم را ندارد، لذا بايد از يك شبکه عصبي قويتر استفاده گردد
 .به شبكه اضافه کردبراي اين منظور ميتوان يک لايه نهان ديگر

 پايان

 .  الگوريتم مدل شبکه عصبي با دو لايه نهان:١شکل

 شروع

 خير

mو nبر اساس نوع مسأله، تعداد داده ها و شرايط مدل انتخاب مي شوند . 
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 .)١٣٧٨  و مرداديرت( نتايج خروجي مدل عصبي  :٢شکل 
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 .)١٣٧٨ آبان و آذر(بي  نتايج خروجي مدل عص :٣شکل 

 
 ].١٨[ مقايسه نتايج حاصل از مدلهای عصبي و فازي  :٨جدول 

Case 4 Case 3 Case 2 Case 1 Index Type of Model 
2.201 1.919 1.715 1.986 MAPE (%) 
0.680 0.880 0.808 0.857 R 

ANN 

6.410 6.357 5.682 6.740 MAPE (%) 
0.837 0.859 0.874 0.878 R 

Fuzzy [18] 

 ]١٨[در مرجـع    مدلهاي با ساختارهاي متفاوت از نظر تعداد توابع عضويت و تعداد قواعد فازي ساخته شده و پارامترهاي ورودي                    مربوط به    ٤ تا   ١حالتهاي  
 .مي باشد
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از مقايسه نتايج دو روش مشاهده مي شـود شـبکه           
هاي عصبي خطـاي کمتـري نسـبت بـه مـدلهاي فـازي            

گر عملکرد بهتر شبکه هاي عصـبي در  دارند که خود بيان 
ضـريب همبسـتگي در دو   . پيش بينـي مصـرف ميباشـد     

يـک مزيـت    . روش تقريبا نزديک به يکـديگر مـي باشـد         
ديگر شبکه هاي عصبي نسبت به منطـق فـازي اينسـت            
که با حذف پارامترهايي که تاثير کمتر بر ميزان مصـرف           

بـد   عملکرد مدل بهبـود مـي يا       - مانند بارندگي    -دارند  
ولي در مدلهاي فازي اين امـر موجـب کـاهش عملکـرد             

همچنين براي آموزش شـبکه هـاي       . ]١٨[مدل ميگردد   
شـبکه هـاي    . عصبي زمان بسيار کمتري بايد صرف کرد      

عصبي معمولا در چند دقيقـه آمـوزش مـي بيننـد ولـي         
مدلهاي فازي بر اساس ساختار و روش استنتاج از چنـد           

. دارند تا آمـوزش ببيننـد   دقيقه تا چند ساعت زمان نياز       
البته شايان ذکر است که يک مزيت روش فـازي نسـبت            
ــه شــبکه هــاي عصــبي قابليــت اســتفاده همزمــان از    ب
تجربيات کارشناسان مي باشـد ولـي ايـن امـر در سـاير              

 .روشها تقريبا محال است
 

  رابطه پيش بيني تقاضاي روزانه آب شهري
با توجه به پيچيدگي روند ساخت، آموزش و 
اجراي مدل شبکه عصبي و به منظور کاربردي کردن و 
ساده سازي آن، در ادامه اين تحقيق سعي شده است 
که با استفاده از نتايج مدل شبکه عصبي رابطه ساده 

اي ارائه شود که کاربران بدون نياز به شناخت و اجراي 
يک مدل پيچيده بتوانند براحتي و با تعداد ورودي 

تقاضاي آب روز بعد را پيش اندک، با دقت مناسبي 
براي بدست آوردن فرمول حاکم بر . بيني نمايند

تقاضاي آب شهر تهران يک مدل شبكه عصبي 
 در )٤(پرسپترون يك لايه و با يك نرون مطابق شكل 

اين فرض بدليل سادگي ساختار . نظر گرفته مي شود
مدل ميباشد تا امکان استخراج فرمول حاکم بر مدل 

 يك ،بدليل آنكه ميزان مصرف آب. دعصبي فراهم آي
 LogSig ،تابع غيرخطي است لذا تابع فعاليت نرون

همچنين با توجه به آنکه درجه حرارت . فرض ميشود
خشك و ميزان مصرف روز قبل بيشترين تاثير را در 
مصرف آب دارند، صرفا اين دو پارامتر بعنوان وروديهاي 

 . مدل در نظر گرفته ميشوند
 فرمول ،)٤(اختار ارائه شده در شكل با توجه به س

حاكم بر اين شبكه را ميتوان بصورت رابطه زير نمايش 
 . داد

DbWWTWLogSig =++ ).1..( 21
                         

                                                     
)۵ ( 

مقادير .  معرفي گرديده اند٩متغيرهاي فوق در جدول
b ،W1 و W2 آموزش شبكه عصبي حاصل مي گردد از.

 

 
 

 .  ساختار شبکه عصبي تک نرون: ٤شکل 
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 .  تعريف متغيرهاي بکار رفته در فرمول تقاضای  آب شهر تهران:٩جدول 
Unit Parameter Type Definition Symbol 

Million Cubic Meter / day Input Today Water 
Consumption 

W 

Degree (Centigrade) Input Today Dry 
Temperature 

T 

- Weight - W1 
- Weight - W2 

Million Cubic Meter / day Output Tomorrow Water 
Demand 

D 

 
  که بعنوان فاكتور مصرف نامگذاري ηپارامتر 

 به صورت روابط زير LogSigميگردد و تابع فعاليت 
 :تعريف ميشوند

bWWTW .1.. 21 ++=η                                        

)۶( 

xe
xLogSig −+
=

1
1)(                                         

)۷( 
.  همواره بين صفر و يك ميباشدLogSigخروجي تابع 

براي اينكه خروجي مدل برحسب متر مكعب در روز 
هنگام آموزش . باشد از تكنيك زير استفاده ميشود

ليون متر مكعب در روز  ميزان مصرف بر حسب مي،مدل
و ميزان دماي حرارت هوا بر حسب درجه سانتيگراد 

  بر -خروجي مدل-ميباشد ولي ميزان مصرف روز بعد 
عدد ده تقسيم ميگردد تا درمحدوده صفر و يك قرار 
بگيرد يعني واحد خروجي مدل يک دهم ميليون متر 

براي آنكه خروجي فرمول . مكعب در روز خواهد بود
يون متر مكعب در روز بدست آيد، يك برحسب ميل

با جايگذاري رابطه .  در فرمول وارد ميشود١٠ضريب 
ميتوان فرمول ميزان تقاضاي آب را ) ٥(در رابطه ) ٦(

 . بدست آورد

η−+
=

e
D

1
10  

)۸( 
 ٣ که در آن فصول نتايج بدست آمده از مدلسازي

) ١٣٧٨(ش و سال آخر موزسال اول بعنوان دوره آ
 )١١( و )١٠(ش بوده اند در جداول زمايعنوان دوره آب

که ) ٦( ضرايب رابطه )١٠(در جدول . ارائه گرديده است
از آموزش شبکه عصبي بدست آمده اند و در جدول 

 نتايج مربوط به آزمايش مدل عصبي که همان )١١(

همچنين در . پيش بيني محسوب ميشود، ارائه شده اند
 هاي عصبي همراه با  نتايج خروجي شبکه)٥(شکل 

خطاي مدل براي فصل تابستان بعنوان نمونه ارائه 
گرديده است که اين نتايج بيانگر تطبيق خوب مدل با 

 .واقعيت است
 

  يك لايهعصبيشبكه   نتايج بدست آمده از مدل : ١٠جدول 
 .  دوره آموزش-

b W2 * 10-3 W1 Season 
-2.1206 8.7048 0.3165 Spring 
-2.1303 4.3589 0.3707 Summer 
-1.9631 4.6433 0.2936 Autumn 
-2.0701 1.4202 0.3587 Winter 

 

مقايسه نتايج شبکه عصبي اصلي با دو لايه نهان و 
نشان مي دهد که براي داده هاي آزمايش ) ٨(فرمول 

 حدود يک ،، دقت نتايج ناشي از فرمول١٣٧٨در سال 
ستفاده از ا. درصد از نتايج مدل اصلي کمتر مي باشد

 هر ،باعث سهولت در پيش بيني مي شود) ٨(فرمول 
چند که بدليل استفاده از تنها دو پارامتر ورودي در 
مدل عصبي، بهتر است در فواصل زماني کوتاهتري 

 کاليبره گردند تا صحت و W2 و b ، W1پارامترهاي 
 .دقت نتايج در محدوده قابل قبول تضمين گردد

 

 عصبي شبكه  آمده از مدل   نتايج بدست: ١١جدول 
 .  دوره آزمايش- يك لايه

Min. 
Error 
(%) 

Max.  
Error 
(%) 

MAPE 
(%) 

Season 

-3.31 7.90 1.866 Spring 
-3.13 7.04 2.075 Summer 
-4.69 8.99 2.517 Autumn 
-8.43 10.38 2.925 Winter 
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 ٢٣                      .....                                                                                                                    پيش بيني تقاضاي 
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 .بهار نتايج خروجي مدل براي فصل  :٥شکل 

 
 ه گيري جمع بندي و نتيج

در اين تحقيق با اسـتفاده از شـبکه هـاي عصـبي             
مصنوعي ميزان مصرف روزانه آب شهر تهران پيش بيني         

نتايج نشان مي دهد که شبکه هاي عصبي از         . شده است 
قابليت بالايي براي درک الگوي مصـرف آب برخوردارنـد          
و بعنوان ابزاري قدرتمند بـراي تخمـين ميـزان مصـرف            

بـا توجـه بـه بررسـي        . ر مي آيند  کوتاه مدت آب به شما    
چهار ساختار مختلف با تعداد متفاوت نرون و لايه هـاي           
نهان، شبکه عصبي مصنوعي با دو لايه نهـان کـه داراي            
يک نرون در لايه نهان اول و هفت نـرون در لايـه نهـان               
دوم مي باشد، بهترين نتيجه را بـراي تخمـين تقاضـاي            

 ـ. کوتاه مدت آب شهر تهران نشان داد       ا مقايسـه توابـع     ب
فعاليت خطي و غيـر خطـي مشـخص شـد کـه در لايـه                
خروجي مدل عصبي، توابع فعاليـت غيرخطـي عملکـرد          
. بهتري نسبت به توابـع خطـي از خـود نشـان ميدهنـد             

همچنين نتايج حاصـل نشـان ميدهـد کـه پارامترهـاي            
هواشناسي تاثير قابل ملاحظه اي بر ميـزان مصـرف آب           

هواشناسي بر ميزان مصـرف آب      تاثير پارامترهاي   . دارند
در ماههاي گرم سال بسيار بيشتر از ماههاي سرد سـال           

در ميان پارامترهاي هواشناسي، دمـا بيشـترين        . ميباشد
ــهري دارد    ــرف آب ش ــر مص ــاثير را ب ــاثير  . ت ــزان ت مي

پارامترهاي هواشناسي بر ميـزان مصـرف آب شـهري در           
زمانهاي مختلف متفاوت اسـت و گـاهي تـاثير معکـوس            

بــراي مثــال بــاد درماههــاي گــرم موجــب کــاهش . اردد

مصرف ميگردد ولي در ماههاي سرد موجب افـزايش آن          
در نهايت مشخص گرديد در ميـان سيسـتمهاي         . ميشود

خبره، شبکه هاي عصبي مصنوعي در کنار سيسـتمهاي         
فازي قادر به پيش بيني تقاضاي کوتاه مدت آب شـهري           

 .با دقت مناسب مي باشند
با استفاده از يک مدل عصـبي  ن تحقيق،   ايادامه  در  

 ميـزان مصـرف     تک نرون، يک رابطه ساده براي تخمين      
 ايـن تحقيـق   نتـايج   . بدسـت آمـد   آب روزانه شهر تهران     

 پـيش بينـي تقاضـاي       اين رابطه در  بيانگر توانايي خوب    
 نتايج نشان ميدهد کـه دقـت ايـن    . استبکوتاه مدت آ  

ود يـک   فرمول از دقت يک مدل عصبي چنـد لايـه حـد           
زمـان  بـه  درصد کمتر است ولي استفاده از ايـن فرمـول      

 لـذا   .اسـت  و کاربرد آن بسيار ساده تر        نياز دارد کمتري  
مي تواند براحتي بوسـيله کـاربران مـورد اسـتفاده قـرار             

با توجه به اينکه متغيرهاي مـوثر در مصـرف آب،           . گيرد
ماهيتا داراي طبيعتـي تصـادفي هسـتند، بـراي ارتقـاي            

يري مـدل مـي تـوان از شـبکه هـاي تصـادفي              اعتمادپذ
استفاده نمود که اين ايده هم اينک توسط مولفين تحت          

 . بررسي است
 

 تقدير و تشکر
بدينوسيله از معاونت پژوهشي دانشگاه تهران به 
جهت تامين مالي اين تحقيق تحت عنوان پروژه 

. تقدير و تشکر مي گردد٩٧٥/٢/٦١٤تحقيقاتي شماره 
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 ١٣٨٦ماه ارديبهشت ، ١، شماره ٤١  نشريه دانشكده فني، جلد                                                                                     ٢٤      
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 واژه هاي انگليسي به ترتيب استفاده در متن

 
1 - Transfer Function      2 - The Mean Average Percentage Error 
3 - Correlation Coefficient     4 - Self-Adaptive  
5 - Graphical User Interface     6 - Initialize 
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