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  از مدل ترکیبی شبکه عصبی و موجکبینی بارش ماهانه ایستگاه سینوپتیک کرمانشاه با استفاده  پیش

  
  3و حمیدرضا همتی 2، شهاب شفیعی1غلامعلی مظفري*

   دانشجوي دکتري گروه جغرافیا، دانشگاه یزد،2گروه جغرافیا، دانشگاه یزد، دانشیار 1
   ارشد گروه کامپیوتر، دانشگاه یزد دانشجوي کارشناسی3

  10/3/94؛ تاریخ پذیرش:  29/8/93تاریخ دریافت: 
  1چکیده

 عنصر، این میزان از لازم شناخت باشد که می مطرح هواشناسی، مهم عنوان یکی از عناصر به بارش :سابقه و هدف
و  اقتصادي کشاورزي، هاي بخش در مدیریت تر دقیق ریزي برنامه داشتن جهت سو به بینی آن، از یک پیش و تغییرات
با توجه به اهمیت  .باشد شناسان می ها و اقلیم هیدرولوژیست و به همین دلیل مورد توجه نماید می ضروري اجتماعی

هدف این مطالعه اجراي یه مدل ترکیبی شبکه عصبی و تبدیل  ها و مدیریت بحران ریزي بینی بارش در برنامه پیش
   بینی بارش ماهانه در ایستگاه سینوپتیک کرمانشاه است. موجک براي پیش

هاي پنج  ایستگاه سینوپتیک کرمانشاه، از داده بارش ماهانهبینی سري زمانی  پیش در این مطالعه براي ها: مواد و روش
میانگین بارش ماهانه، میانگین رطوبت نسبی، میانگین حداکثر دما، میانگین حداقل دما و میانگین  پارامتر اقلیمی،

اطلاعات موجود از آزمون  جهت کنترل کیفیت آمار و) استفاده شد. 2010-1970سال ( 40سرعت باد در دوره اماري 
با توجه به باشند و سپس هاي مزبور از همگنی لازم برخوردار میتوالی استفاده شده است. نتایج نشان داد که داده

  بینی بارش، از مدل شبکه عصبی و موجک استفاده شد. هاي زمانی چندگانه، براي پیش هاي غیرخطی مقیاس ویژگی
از چهار پارامتر: میانگین رطوبت نسبی، میانگین حداکثر دما، مینگین حداقل دما و بینی بارش  براي پیش ها: یافته

و سپس براي  شدزیرسري زمانی چند فرکانسی تجزیه  8وسیله تبدیل موجکی به  همیانگین سرعت باد استفاده و ب
ضرایب  نوعی وارد شد.مص هاي ورودي به مدل شبکه عصبی عنوان داده هها ب آینده، این سري بارش ماهانهبینی  پیش

باشد. در  مدلسازي می عصبی در ین شبکهیدهنده اجراي نسبتاً پا ماه بعد نشان 1در پیش بینی  )=874/0R( همبستگی
بینی در هر دو مدل با افزایش است. همچنین دقت پیش 94/0موجکی  -عصبی که ضریب همبستگی مدل شبکه حالی

عصبی موجکی از  بینی توسط شبکهذکر است که در پیشه یابد. لازم ب تعداد تأخیرها در نرون خروجی کاهش می
 Fبا توجه به آماره ، سازي توسط موجک میر از میزان دقت بالایی برخوردار است که نتایج شبیه موجک میر استفاده شد

ح شده توسط مدل در سطبینیشده و بارش پیشهاي همگنی و ناهمگنی بارش مشاهده تحلیل واریانس شاخص
   باشد. همگن می )>008/0P% (99اطمینان 
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شبکه عصبی با نتایج حاصل از کاربرد شبکه عصبی، مقایسه شده و  -موجکدست آمده از تبدیل  هنتایج بگیري:  نتیجه
بینی بالاتري دارد و همچنین  شبکه عصبی نسبت به روش شبکه عصبی دقت پیش -موجکملاحظه گردید که روش 

ذکر است که در ه یابد. لازم ب مدل با افزایش تعداد تأخیرها در نرون خروجی کاهش می بینی در هر دو دقت پیش
سازي توسط موجک میر از میزان دقت  که نتایج شبیه بینی توسط شبکه عصبی موجکی از موجک میر استفاده شد پیش

   بالایی برخوردار است.
 

  موجک، ایستگاه سینوپتیک کرمانشاه، موجک میربینی بارش، مدل ترکیبی شبکه عصبی و  پیش هاي کلیدي: واژه

  
  مقدمه

باشد که در عناصر اقلیمی میترین بارش از مهم
 است مؤثرتعیین و پراکندگی دیگر عناصر اقلیمی نیز 

 مهم عنوان یکی از عناصر به عبارتی بارش ). به2(
 میزان از لازم شناخت باشد که می مطرح هواشناسی،

 جهت سو به بینی آن، از یک پیش و تغییرات عنصر، این
 هاي بخش در مدیریت تر دقیق ریزي برنامه داشتن

 نماید می ضروري و اجتماعی اقتصادي کشاورزي،
ها و و به همین دلیل مورد توجه هیدرولوژیست ).13(

اي، اساس واقعهبینی هر پیشباشد. شناسان می اقلیم
دهد و این امکان، مدیریت بحران آن را تشکیل می

بینی  هاي پیششود که بتوان مدلزمانی حاصل می
  هاي مختلفی  روش مناسب را در اختیار داشت.

کار  اقلیمی (از جمله بارندگی) به عناصربینی  پیشبراي 
کارگیري هر یک از این  روند. نتایج حاصل از به می

باشد.  ها همواره با مقداري خطا همراه می روش
هاي هیدرولوژیکی نظیر بینی درست در سیگنال پیش

 بینی منظور پیش تواند اطلاعات مفیدي را به بارندگی می
مقدار بارندگی و مدیریت منابع آب و خاك در یک 

بینی درست در  پیشاین،  حو ضه ارائه دهد. علاوه بر
شناسی نقش مهمی را در کاهش هاي اقلیم پارامتر

کند.  آب ایفا می منابع هايسیستماثرات خشکسالی بر 
 و فصلی مخصوصاً هیدرولوژیکی هاي سیگنال تر بیش

 و روند پرش، غیرایستا، مشخصات داراي ماهانه
 سازي مدل براي که هستند بسامد در ناگهانی تغییرات

 و غیرخطی معادلات ها، الگوریتم از استفاده ها آن
 .رسد می نظر به ضروري ریاضی جدید هاي نظریه

 هاي مدل فیزیکی، هاي مدل سازها، شبیه از استفاده
 مربوطه اي رایانه هاي برنامه و آماري هاي توزیع ریاضی،

 استفاده هاپدیده بینی پیش براي که است مواردي از
 جهت شناسی مختلفیاقلیم هايمدل گردد. تاکنون می

 به توجه با اما اند،شده پیشنهاد بارندگی مدلسازي
 و زیاد صراحت عدم و قطعیت عدم غیرخطی، ماهیت
 گردش سیستم در مکانی و زمانی متغیر هاي ویژگی

 پیشنهاد مفهومی و آماري هايمدل از یک هیچ آبی،
 اند نتوانسته بارش دقیق الگوسازي منظور به شده

 این و شوند شناخته توانا و برتر مدل یک عنوان به
 برخوردار ايویژه هاي پیچیدگی از همواره مسأله
ص اطلاعاتی که در در حالت کلی براي تشخی، است

 هاي ریاضی کننده باشد باید از تبدیل سیگنال مخفی می
باشد  ها می کننده تبدیل استفاده نمود که فوریه یکی از

ودیافته ). تبدیل موجکی تابعی است که نسخه بهب14(
. تبدیل فوریه در آنالیز نماید تبدیل فوریه را تداعی می

در  شود. هاي ناایستا به شکست منجر می سیگنال
هاي  دهد که سیگنال که تبدیل موجکی اجازه می حالی

 هاي عصبی). شبکه17بی آنالیز شوند (خو هایستا بنا
باشد که با مصنوعی یکی از دستاوردهایی می

هاي پیچیده و تواند پدیدهالگوبرداري از مغز انسان، می
). ازدیاد تعداد 11خوبی بررسی نماید ( هناشناخته را ب

پیچیدگی تواند سبب  عصبی می متغیرها در شبکه
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کی گردد که ی یداري آن میعصبی و ناپا ساختار شبکه
ها  ها نسبت به ورودي از دلایل آن افزایش تعداد وزن

 ). از طرفی در مواردي متغیرها از همبستگی9باشد ( می
ها نوعی  نآ که استفاده از همه ی برخوردار هستندیبالا

). که این 24د (رد اطلاعات تکراري را به همراه داورو
جلوگیري کنند هاي بهینه مدلتوانند از یافتن موارد می

روش هاي متفاوتی براي رفع این مشکل پیشنهاد  ).4(
هاي  نتیک و دیگر روشژالگوریتم  مثلاً ،اند شده
ها نیز برخی متغیرها ). ولی در این روش3سازي ( بهینه

ها در نظر  گردند و اثر آن طور مستقیم حذف می هب
عنوان  هاي دیگري نیز بهروش شود. گرفته نمی

هاي عصبی هاي ورودي شبکهروي دادهپردازش  پیش
توان تبدیل اند که از این دسته می شده در نظر گرفته

موجکی را نام برد. با وجود قابلیت انعطاف مناسب 
ANN زمانی هیدرولوژیکی  هاي سري در مدلسازي

ه نوسانات سیگنال تا کگاه هنگامی)، گه9مثل رواناب (
 هیدرولوژیکیایستا باشند و فرایندهاي حد زیادي نا

ه تا ماه 1هاي فیزیکی در دامنه بزرگی از مقیاس
احساس  ANNکنند کمبودي در ه عمل میماهچند
هاي  پردازش روي دادهکه پیششود و در صورتی می

ANN مصنوعی در  هاي عصبیانجام نشود، شبکه
). 5داشت ( ی نخواهدیهاي ناایستا توانابل دادهمقا

عنوان تابع  هموجکی ب کاربرد موجک در شبکه عصبی
عنوان یک روش جایگزین، در  هب آموزش، اخیراً 

شود. ترکیب تئوري می کار برده عصبی، به هاي شبکه
هاي عصبی منجر به گسترش موجکی و شبکه

هاي  است. در شبکه موجکی شده - عصبی هاي شبکه
ها علاوه  موجکی، موقعیت و مقیاس موجک –عصبی

 عصبی د. در اصل شبکهشونسازي میها بهینه بر وزن
استفاده از موجک اشاره  عصبی با موجکی به شبکه

د عملی ر) نیز کارب1998تورنسی و کامپو ( )21دارد (
هایی از  در هواشناسی و اقلیم با مثال تحلیل موجک را

و مفاهیم  بیان سري زمانی نوسانات جنوبی النینو
سطوح اطمینان در تحلیل موجک را با جزئیات کامل 

) با 2001. سانتوس و همکاران ()23( تشریح کردند
هاي  حلیل موجک به بررسی و تحلیل دادهاستفاده از ت

توجهی در  لهر ماتسویاما پرداخته و نتایج قاببارش ش
هاي متفاوت  رش در مقیاسارتباط با تغییرپذیري با

) 2011تقوي و همکاران ( ).15( دست آوردند به
اي تحت عنوان کاربرد تحلیل موجک در  مطالعه

ق غربی ایران انجام طشناسایی رفتار بارش در منا
آورد اند و نتیجه گرفتند که تحلیل موجک در بر داده

پذیري بارش میزان دقت بالایی برخوردار روند و تغییر
 ) با استفاده2011طوفانی و همکاران ( ).20( است
زرنگیل بارندگی ایستگاه  یم از نظریه موجکمستق

بینی کرده اند و نتیجه گرفتند که استان گلستان را پیش
شدن سیگنال  زیه سیگنال با موجک منجر به سادهتج

 )2013( شفائی و همکاران ).22( شودبارندگی می
درومتري جریان روزانه رودخانه را در ایستگاه هی

تفاده از مدل اس اي باچ ونیار در حوضه آبریز آجی
  ).16( اند بینی کرده عصبی پیش هیبرید موجک و شبکه

ها  ریزي بینی بارش در برنامهاهمیت پیش به با توجه
مطالعه اجراي مدل ترکیبی هدف این ، بحران و مدیریت

بینی بارش عصبی و تبدیل موجک براي پیش شبکه
  ماهانه در ایستگاه سینوپتیک کرمانشاه است.

 
 ها روش مواد و

ایستگاه سینوپتیک : معرفی منطقه مورد مطالعه
آماري در بین  رمانشاه داراي بلندترین طول دورهک

هاي مورد باشد. داده می کرمانشاه هاي استان ایستگاه
به آمار ماهیانه  مربوطپژوهش استفاده در این 

 حداکثر حداقل، دماي نسبی، دماي بارندگی، رطوبت
) در یک 1971-2010( و سرعت باد در دوره آماري

 باشد ساله در ایستگاه سینوپتیک کرمانشاه می 40دوره 
. جهت کنترل که از سازمان هواشناسی کشور تهیه شد
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کیفیت آمار و اطلاعات موجود از آزمون توالی استفاده 
هاي مزبور از  شده است. نتایج نشان داد که داده

افزار  باشند و سپس از نرم یم همگنی لازم برخوردار
 عصبی و موجک هاي شبکه اجراي مدللب جهت مت

موقعیت و  1 و شکل 1 جدول استفاده شده است.
نوپتیک کرمانشاه را نشان مشخصات ایستگاه سی

  دهد. می

  

 
  .موقعیت جغرافیایی ایستگاه سینو پتیک کرمانشاه -1شکل 

Figure 1. Geographical location of Kermanshah synoptic station. 
  

  . سینوپتیک کرمانشاه ایستگاه مشخصات -1 جدول
Table 1. Specification of Kermanshah synoptic station.  

 ایستگاه
station  

 دوره آماري
Period  

 ارتفاع
Height  

 عرض جغرافیایی
latitude  

 طول جغرافیایی
Longitude  

 ′9 ◦47 ′21 ◦34  1318.6  1971-2010  کرمانشاه

  
  روش پژوهش 

 سه از ANN کلی ساختار: مصنوعی عصبی شبکه
 پخش که ورودي است. لایه شده تشکیل متفاوت لایه
 به را داده پردازش فرآیند که میانی لایه و شبکه در داده

 ها، هداد پردازش بر افزون نیز خروجی دارد. لایه عهده
 را آن عملکرد و خروجی شبکه، ورودي بردار ازاي به

 پردازشگر یکان ترین کوچک نرون، )19( دهد می نشان
 زمانی نرون هر مصنوعی عصبی شبکه در. است شبکه

 آن بدنه به رسیده هايسیگنال مجموع که شود می فعال
 هاي نرون نماید. تعداد تجاوز مشخصی آستانه حد از

 به توجه با خروجی و ورودي هايلایه در موجود
 حال شود، می مشخص بررسی مورد مسأله ماهیت

 و پنهانی هاي لایه در موجود هاي نرون تعداد که آن
 جهت در خطا و سعی با ها لایه این تعداد همچنین

 ).7شود ( می ارائه طراح توسط خطا مقدار کاهش
 وزن داراي دارد، وجود ها نرون بین که ییها اتصال
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 اتصال، آن از هاداده عبور هنگام در هاوزن این هستند.
 بسیاري وجود با ).18گذارند ( می تأثیر عبوري داده در
 یک از عصبی شبکه که رسدمی نظر به قوانین از

 از یکی این بگیرد. یاد تواندمی هامثال از مجموعه
 سنتی هاي روش به نسبت عصبی شبکه هاي مزیت

 یادگیري، فرآیند طراحی یا فهمیدن منظور باشد. به می
 اجرا آن در عصبی شبکه که را محیطی مدل باید ابتدا
 اطلاعاتی چه که یعنی این داشت، اختیار در را شود می

 مدل این به .است دسترس در یادگیري فرآیند براي
 که، این دوم. است شده اشاره یادگیري مدل عنوان هب

 یعنی نمود درك را ها وزن شدن بروز چگونگی باید
 کنند می کنترل را شدن بروز فرآیند که یادگیري قوانین

 قوانین که روشی به یادگیري الگوریتم فهمید. باید را
 شوند می استفاده شبکه در هاوزن تعدیل براي یادگیري

 در و نقطه یک در سیستم حالت ).9( کنندمی اشاره
 ها نرون تعداد سازي فعال اصطلاح وسیله هب معین زمان
 شود معین شود. اگرمی بیان شبکه هاينرون N باشد،

 بردار با تواند می سیستم حالت a(t) حالت که
 هر .)6کند ( می معین را شبکه در ها فعالسازي نرون

 که طوري هب باشد می خروجی تابع یک داراي نرون
نگاشت  خروجی سیگنال به را فعالسازي جاري حالت

   شوند. می داده نمایش oi(t)  کند خروجی با می
 

)1(                  a(t+1)=F(net(t))=tanh(net(t)) 
  

 بایاس نام به مقداري به وابسته اغلب خروجی تابع
 تابع با برابر خروجی تابع کهموقعیتی در. باشدمی

 نشده استفاده نرون براي بایاسی هیچ باشد، می همانی
به این معنی است که  5/0است. براي مثال یک بایاس 

 استفاده خروجی تابع عنوان هب که ايآستانه یک تابع
 5/0که مقدار ورودي از صورتی در فقط شود می

 انتشار قانون شود.می جاوز کند از سیگنال عبور دادهت
یک  Net(t) شبکه ورودي ، روش محاسبهشبکه یک

نرون همسایه را توصیف ن خروجی نرون از چندی

 وزنی جمع ورودي شبکه این نمونه طور هبکند.  می
خروجی  یعنی باشد،می نرون یک هايورودي شده
 ضرب )Wماتریسی ( هايوزن در که قبلی هاي گره
  ).6است ( شده

 

Net(t)=W.O(t) )2                   (                     
  

شود.  می نامیده محرك تابع اغلب فعالسازي قانون
 ورودي شبکه مبناي بر نرون یک فعالسازي مقدار و

 .گردد تعیین می

 هر براي Net(t)بردارهاي  و a(t)گرفتن  با F تابع
 را فعالسازي جدید حالت یک مختلف، اتصال نوع

 کند. تابع محرك سیگموئیدي تانژانت تولید می
  است:  هیپربولیک در زیر نشان داده شده

  

)3(                   a(t+1)=F(net(t))=tanh(net(t)  
  

 را بهینه) ها بایاس و ها وزن( داخلی پارامترهاي
 و عصبی شبکه پردازشی هاي تخمین مقایسه وسیله هب

 نتیجه در و آورده دست هب مشاهداتی مقدارهاي
 حقیقی مقدار به تواند می را شده زده تخمین مقدارهاي

 ارزیابی یک بر مبتنی الذکر فوق کند. مقایسه تر نزدیک
 تابع این از اینجا باشد. در می ییاجرا تابع از استفاده با
 را الگوریتم یک. است شده برده نام خطا تابع عنوان هب

 منظور به و داخلی پارامترهاي سازي بهینه براي بایستی
 که طوري هب نمود تعیین )تخمینی (بردارY  بردار تولید

 )مشاهداتی (بردار t بردار به امکان حد تا بردار این
 خطاي تابع تولید سبب الگو این تعیین و باشد نزدیک
 خواهد تعریف زیر شکل به تابع این. باشد می مینیمم

   ).8( شد
  

퐸 = (푡 − 푦 )) )4  (                         
  

  باشد. می nها  تعداد داده
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  .)افزار متلب خذ: جعبه ابزار نرمأمعملیات شبکه عصبی ( -2شکل 

Figure 2. Neural network operation (reference: Mat lab software toolbox). 
  

 که است تبدیلی موجکی تبدیل: تبدیل موجک
 سیگنال اساسی توابع از مجموعه یک به را سیگنال
 اساسی تابع مجموعه یک حقیقت در و کند می تجزیه

 دست هب مادر موجک مقیاس در تغییر و تأخیر از
 همبستگی صورت به سیگنال موجکی تبدیل آید.  می

است.  شده داده توضیح یافته تبدیل موجک و سیگنال
 موجکی ضریب فرمول بطن از را تعریف این که

 این موجکی تبدیل مهم مزیت کرد. دریافت توان می
 از مؤثري طور هب را فرکانس و زمان اطلاعات که است

 ). تابع17کند (می استخراج زمان در متغیر سیگنال
 داراي که .شود می مادر نامیده ، موجک موجک
 صفر به تواندمی سرعت به و بوده شوك هاي ویژگی
به شکل ریاضی  موجک  کند. تابع پیدا کاهش

  شود. زیر تعریف می
  

)5(                                   	∫ ψ(푡)푑푡 = 0  
  

 استفاده سیگنال آنالیز براي که موجکی توابع
و  میر دابچیز، مرلت، هار، موجک: از عبارتند شوند، می

 . غیره

 مقیاس تغییر و تأخیر از استفاده با 
   .گردد می حاصل زیر فرمول از مادر موجک

 

휓( , )(푡) = 	 |푎| 휓( ) )6                 (       
 
               AεR, bεR, a≠0 

  

تابع موجک مادر است که توابع مورد  
استفاده در تحلیل، با دو عمل ریاضی انتقال و مقیاس 

در طول سیگنال مورد تحلیل، تغییر اندازه و تغییر 
ضرایب موجک در هر نقطه از ) b(و  یابند محل می

) ضرایب موجک براي هر مقدار از aسیگنال و (
  سیگنال است. 

 و پیوسته موجک دسته دو به موجکی هاي تبدیل
 عملی، کاربردهاي براي شوند. می تقسیم گسسته

 اغلب ها و هیدرولوژیست شناسان هواشناسان، اقلیم
 بلکه ندارند، اختیار در پیوسته زمانی هاي سیگنال

هاست.  آن اختیار در گسسته زمانی هاي سیگنال تر بیش
 هاي مزیت بر مبنی موقعیت و مقیاس هايانتخاب اگر
 . باشد) دوتایی هاي موقعیت و ها مقیاس( دو هر

 گسسته موجک تبدیل. بود خواهد دقیق ها تحلیل
 تفکیکی چند سطح بازسازي براي فیلتر هاي بانک از

 تبدیل تبدیل، این). 12( برد می بهره فرکانس -زمان
 تعریف زیر شکل به و شود می نامیده گسسته موجک

  : شود می
  

)7( 

푊 (푎, 푏) = |푎| ∆ 푓 k∆t) ψ∗(
푘훥푡 − 푏

푎 		

  
휓*(t)  تابع مختلط و مرکب휓 (t)  .استWf (a,b) 

جک است که تحت سطوح تجزیه و ضریب مو
تعداد گام  Nآمده است.  دست ههاي مختلف ب زمان

   فواصل زمانی نمونه است. tزمانی گسسته و 
Wf (a,b) زمانی اصلی را  هاي سريتواند ویژگیمی
، در زمان یکسان aو دامنه فرکانس  bدر زمان 
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منعکس کند. انتخاب تابع موجکی و مقیاس موجکی 
). در 23دو موضوع مهم در تبدیل موجکی هستند (

یگنال را به یک مرحله تجزیه تبدیل موجک گسسته س
. کند و پایین تجزیه می هاي بالافرکانسمجموعه از 

هاي بالا و پایین تجزیه موجک به یک سلسله فرکانس
است. در سطح  ولین بار توسط مالات پیشنهاد شدها

سري جزئی است که نشانگر زیر j ، 퐷تجزیه 
  شود:صورت زیر تعریف می هب
  

)8(             퐷 (푡) = ∑ 푤 (푎, 푏)휓( , )(푡)€  
  

و  aضریب موجکی در مقیاس  Wf (a,b) در آن، که
)휓بوده  bزمان  , )(푡)  موجک مادر تبدیل یافته در

باشد. که سیگنال اصلی از حاصل می bو  aمقیاس 
  قابل حصول است. 퐷جمع همه 

S = 	∑ D€ )9(                                           
  

شود که  حاصل می 퐷در تجزیه موجکی دو دسته 
a=2سدسته اول داراي مقیای باشند و به  می j≤Jکه   

퐷 اند و دسته دوم داراي هاي زیر معروفa=2 که   
j≥J  هستند و퐷  .خشن نام دارندJ  سطح تجزیه

  موجکی است.
  

)10(                                        DJ =∑ 퐷 
  

)11(                                 S = AJ + ∑ 퐷  
  

است  Jزیر سري تقریبی در سطح  AJ در آن، که
)21( .  

  

  
  

  افزار متلب). (مأخذ: جعبه ابزار نرم یک موجک مادر -3شکل 
Figure 3. A parent wavelet (reference: Mat lab software toolbox). 

  

  
  

 .افزار متلب) خذ: جعبه ابزار نرممأ( عملیات فیلتر نمودن یک سیگنال -4 شکل
Figure 4. A signal filtering process (reference: Mat lab software toolbox). 
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سازي با  در شبیه: سازي عناصر مورد استفاده در شبیه
موجکی و موجک از  -عصبی استفاده از مدل شبکه

عنوان  این عناصر به است. عناصر مختلفی استفاده شده
ها براي  سازي متغیر مستقل به مدل معرفی و شبیه

 است. متغیرهاي بینی متغیر هدف صورت گرفته پیش
و علائم  پژوهشمورد استفاده در این  مستقل

  است. نمایش داده شده 2 ها در جدول اختصاري آن

 
  . )2010تا  1971معرفی عناصر ورودي مدل (دوره آماري  -2 جدول

Table 2. Input elements of model (1971-2010). 

Parameters 
  پارامترها

 عناصر ورودي
Input 

 حداکثر
max 

 حداقل
min 

 میانگین
mean 

P 
 متر) (میلی بارش

Precipitation (mm) 
153 0 31.7 

Tmean 
 گراد) دماي متوسط (درجه سانتی

Average Temperature (C°) 
26 -1.7 14.4 

Tmax 
 گراد) دماي حداکثر (درجه سانتی

Maximum Temperature (C°)  
22.6 -1.2 22.6 

H (درصد) 46 18 77 رطوبت نسبی 

WS 
 سرعت باد غالب (متر بر ثانیه)

wind speed 
6.5 1.9 3.7 

  
 - در این مطالعه در مرحله اول از شبکه عصبی

ه بینی بارش ماهیانه ایستگا موجکی براي پیش
است، به این منظور  سینوپتیک کرمانشاه استفاده شده

هاي ماهیانه میانگین دادهزمانی اصلی  هاي ابتدا سري
دما،  حداکثرباد، میانگین  نسبی، سرعت رطوبت

بارش ایستگاه سینوپتیک دما و  حداقلمیانگین 
افزار  اي که در نرم و با استفاده از کد برنامه کرمانشاه

میر و توسط  یري موجک کار هبو با  متلب نوشته شد
   هاي میانگین رطوبت داده تبدیل موجک گسسته
دما و  دما، میانگین حداقل نسبی، میانگین حداکثر

به بعد مقادیر  8از مرحله باد، چون  میانگین سرعت
سري معین زیر 8مانند به  ثابت باقی می بسامدها تقریباً

d(t)1,d(t)2,…d(t)7,d(t)8 شوند. هرچه  تجزیه می
 سیگنال تر باشد، تعداد مراحل منتخب براي تجزیه بیش

گذر  داد به بسامدهاي بالاگذر و پایینبه همان تع

اما از د، یاب شود و دقت کار افزایش می تجزیه می
ثابت باقی  اي به بعد مقادیر بسامدها تقریباً مرحله

جا که هدف تجزیه موجکی،  نآاز ). 22ماند ( یم
سازي سیگنال تا حد امکان است با استفاده از کد  ساده

  شد که در سطح  برنامه نوشته شده در متلب مشاهده
   رسند که در اي می سري تقریبی به مرحلهزیر 8

هاي تجزیه شده  موج گردد. مشاهده نمیها بسامدي  آن
ترین شکل ممکن هستند.  در این سطح به ساده

d(t)1,d(t)2,…d(t)7,d(t)8 هاي جزئی  زیر سري
شدن توسط فرمول زیر  هیزهستند. بعد از نرمالا

در نظر گرفته  tعنوان ورودي شبکه عصبی در زمان  هب
  .شوند می

  

Xn=        )12              (            
minmax

min0

XX
XX
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هاي نرمال شده و ترتیب داده به Xnو  X0که در آن، 
 Xmax و Xmin و دهدهاي اولیه را نشان می داده

هاي اولیه را نشان  ترتیب مینیمم و ماکزیمم داده به
 دهد.  می

 ها آموزش شبکه سري زمانی نرمال دادهمنظور  به
گرفته  در نظر  ANNعنوان خروجی هب T+tدر زمان 

 که در طوري هباشد. ب بینی می طول زمان پیش Tشود  می
عصبی شده و  نرون ورودي وارد شبکه 8اینجا جمعاً 

ذکر است که دلیل استفاده از موجک میر ه لازم ب
هاي  با دادهشباهت بسیار زیاد این موجک به سیگنال 

هاي  است که پرسپترون ثابت شده باشد. بارش می
 هاي ترین الگوریتم رایجپس از آموزش با یکی از چندلایه 

طور  هب خطا انتشار الگوریتم پس یادگیري به نام
کار  هل پیچیده بیبخشی در حل برخی مسا رضایت

قانون آموزش سعی و  اند. این الگوریتم بر اساس رفته
شبکه، که بیانگر نحوه  و همچنین ساختار باشدخطا می

الگوریتم آموزش  هاي شبکه و اتصالات بین نرون
خور است. سپس  صورت پیش هاینجا ب باشد در می

موجکی  وسیله تبدیل هرا ب هاي ماهیانهدادهسیگنال 
شد.  ارائهبینی  تجزیه و نتایج پیشمیر  گسسته موجک

 تعیین خطا و صحیح وسیله ههاي لایه مخفی ب نرون
 گرفته نظر در نرون 10 تا 3 بین اینجا در که .گردد می
 گردید خطا حداقل باعث که نرونی نهایت در و شد

 براي ساختمان براي مخفی هاينرون تعداد عنوان هب
 و مخفی هاي نرون انتخاب .شد انتخاب عصبی شبکه
 سازي  مدل در مهم موضوع دو آموزش تکرارهاي تعداد

 گیرد. قرار توجه مورد باید که باشند می ANNتوسط 
 سبب پارامتر دو این مناسب انتخاب که طوري هب

   .شود می ئیدتأ و آموزش مرحله در سازي مدل پیشرفت
در این مطالعه تعداد نرون مخفی با صحیح و خطا 

انتخاب شد  200محاسبه گردید و تعداد تکرارها نیز 

برآورده  10- 4 که آموزش شبکه را با هدف کارایی
تانژانت هیپربولیک و قانون  سازد و از تابع محرك می

شد  طور که گفته همان .شد یادگیري مومنتم استفاده
هاي میانگین  متغیرهاي ورودي دادهطول سري زمانی 

باد، میانگین  یانگین سرعتماهیانه رطوبت نسبی، م
که  است ماه 1920دما  دما و میانگین حداقل حداکثر

درصد براي  25ها براي آموزش و  رصد دادهد 60
سنجی در نظر گرفته تبارعدرصد براي ا 15تست و 

ی و دقت این مدل از یمقدار کارا شد. براي ارزیابی
ریشه مربعات خطاها و میانگین ضریب همبستگی و 

داتی و محاسباتی مطلق خطاها بین بارش مشاهقدر
دو بینی بارش، کارایی  و ضمن پیشاست  استفاده شده

ارزیابی و  تا روش شبکه عصبی و موجک مورد
   مقایسه قرار گرفتند.

  
  بحث نتایج و

خور  پردازشی شبکه پیش پیش گونه ابتدا بدون هیچ
براي مدلسازي بارش  ANNپرسپترون چند لایه مدل 

مدلسازي  این پژوهششود. در ماهیانه استفاده می
نظر قرار گرفته است.  ماه بعد مد 4و  3 ،2 ،1 بارش

 10هاي بالاتر از  نتایج حاصل از آزمایش تعداد نرون
سبب داد که این افزایش نرون  در لایه پنهان نشان

ماند،  چنان ثابت می شود و دقت آن هم ی بهتر نمییکارا
دیگر نیز اثبات شد  پژوهشگرانکه این نتیجه توسط 

 رود سنجی بالا میکه خطا در مرحله اعتبار هنگامی). 1(
شود، که این امر برازش نیافتن متوقف می آموزش

هاي مجموعه آموزش را در شبکه  داده بیش از اندازه
و پس از آن آموزش در شبکه  کند می دأییعصبی ت

بینی و تعمیم  و شروع به پیش عصبی متوقف شده
  کند. می هاي تست مجموعه داده
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ماه  1بینی  در پیش )=874/0R( ب همبستگییضر
  ین شبکه عصبی یدهنده اجراي نسبتاً پابعد نشان

خاطر  هباشد. که علت آن احتمالاً ب مدلسازي می در
باشد،  ها حول میانگین می بودن نوسانات داده دار معنی

ها کاهش  مدت بین داده رگرسیون کوتاه که طوري هب
بعدي  هاي ماهبینی  ی در پیشیاین کارا یابد. البته می
بعدي در  هايماهبینی شود. نتایج پیشتر نیز می کم

را نشان  ها ماهدقت مدلسازي این  کاهش شبکه عصبی،
کاهش ضریب همبستگی و افزایش خطاها  دهد. که می

خاطر کاهش  هنمایند. که این پدیده ب این را تأیید می
در اثر افزایش تأخیرها در سیگنال خروجی  بارش

و  3، 2 ،1ها را در بینیدقت پیش 1جدول  .باشند می
منظور  در مرحله بعد به دهد. نشان می بعد ماه 4

هاي پیش پردازش شده توسط  افزایش دقت مدل، داده
کارگیري موجک میر  هتبدیل موجکی گسسته و با ب

عصبی در نظر گرفته  هاي شبکهعنوان ورودي هب
هاي ریز و  و به این ترتیب تمامی ویژگی شوند می

خود باعث  شوند که ایندرشت سیگنال نمایان می
 پژوهشگران، اهدافگردد. یکی از  افزایش دقت مدل می

 مطالعه روي تأثیر نوع موجک میر، روي مدلسازي
هاي  داده d(t)1,d(t)2,…d(t)7,d(t)8 سطح 8باشد.  می

نسبی، میانگین دماي حداکثر، دماي  میانگین رطوبت
ط موجک میر حداقل و میانگین سرعت باد توس

  بینی وارد شبکه شدند. این محاسبه شد و براي پیش
نمایش داده  7تا  4 هاي ها در شکل دادهسري از  زیر 8

  در تجزیه  8 شده است. دلیل استفاده از سطح
باشد.  می کامل در این سطح روندموجکی رسیدن به 

 هاي سري که همه جزئیات سیگنال در زیر طوري هب
جزئی آن و هویتش در زیرسري تقریبی نشان داده 

به عنوان ورودي  هها بکه زیر سري هنگامی .است شده
شوند، شبکه عصبی به هر کدام شبکه عصبی وارد می

اي وزن خاصی اختصاص  هاي تجزیه سري از زیر
هاي بالا به سطوح با ارزش  که وزن طوري هدهد ب می

 8در سطح تجزیه  یابند. مثلاً سیگنال اختصاص می
نسبت خواهد داد.  d8شبکه عصبی وزن بالاتر را به 

ترین  دیگر بیشهاي  سیگنال به زیر d8چرا که نسبت 
ها دارد و مدت دوره  دادهوابستگی را به سیگنال اصلی 

بینی  داري در پیشکوتاه بوده و در ضمن نقش معنی
 4جدول  بینی درعهده دارد. نتایج این پیشه بارش ب

 4طور که در جدول  همان نمایش داده شده است.
هاي حاصل از شود کارایی و دقت مدلمشاهده می

بارش  علت شباهت به سیگنال به موجک میربا  تجزیه
مدل شبکه  ییاش، موجب بالا رفتن کارا و پیچیدگی

دقت بالاي مدل شبکه موجک گردیده است  -عصبی
پردازش و  خاطر پیش هموجکی نه تنها ب -عصبی

هاي مختلف است  سیگنال موجک به زیر بندي پارتیشن
توجه به تأثیر هر  خاطر هتواند ب می بلکه علت آن

وسیله بزرگنمایی نسبی وزن آن  هب اي سیگنال تجزیهزیر
  .سیگنال باشد زیر
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 .نسبی حاصل تجزیه موجکی میانگین رطوبت d8تا  d1سري جزئی و تقریبی  زیر -5شکل 

Figure 5. d1 to d8 sub-series derived from average relative humidity wavelet conversion. 
  
  

  
  .حاصل تجزیه موجکی میانگین حداکثر دما d8تا  d1سري جزئی و تقریبی  زیر -6شکل 

Figure 6. d1 to d8 sub-series derived from average maximum temperature wavelet conversion.  
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 .موجکی میانگین حداقل دماحاصل تجزیه  d8تا  d1سري جزئی و تقریبی  زیر -7شکل 

Figure 7. d1 to d8 sub-series derived from average minimum temperature wavelet conversion. 
  
  

  
  

 .حاصل تجزیه موجکی میانگین سرعت باد d8تا  d1سري جزئی و تقریبی  زیر -8شکل 
Figure 8. d1 to d8 sub-series derived from average wind speed wavelet conversion. 
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  . میر موجک بردن کار هب با موجکی -بینی مدل شبکه عصبی نتایج ضریب همبستگی و خطاهاي حاصل از پیش -4 جدول
Table 4. Results of correlation coefficient and driven errors by neural network-wavelet model using Meyer 
wavelet. 

  آموزش
Learning 

 سنجیاعتبار

Validation 

 امتحان

Test  
تعداد 
 تاخیر

Delays 
Number 

R  
 همبستگی

R2  

ضریب 
 تعیین

RMSE  
ترین  کم

مربعات 
 خطا

MAE 
میانگین 
خطاي 
  مطلق

R  
  همبستگی

R2  

ضریب 
 تعیین

RMSE  
ترین  کم

مربعات 
 خطا

MAE  
میانگین 
خطاي 
 مطلق

R  
 همبستگی

R2  

ضریب 
 تعیین

RMSE  
ترین  کم

  مربعات
 خطا

MAE  
میانگین 
خطاي 
 مطلق

1 0.94  0.88  0.003 0.006 0.93 0.86  0.0002 0.003 0.96 0.92  0.001 0.0023 

2 0.92  0.84  0.0004  0.01 0.85 0.72  0.003 0.006 0.935 0.87  0.001 0.004 

3 0.93 0.86  0.0005 0.02 0.82 0.67  0.002 0.005 0.92 0.84  0.004 0.062 

4 0.92 0.84  0.0006 0.01 0.87 0.75  0.0003 0.006 0.91 0.82  0.003 0.0075 

  
بینی  دقت پیشبینی بارش ماهیانه با این مدل،  پیش

در . برد بالا می ANN هاي آماري و را نسبت به روش
موجکی روي  - برازش مدل شبکه عصبی 9شکل 

 شود. مشاهده میدر مرحله آموزش  بارش سري زمانی

دهد این مدل قادر به  طور که شکل نشان می همان
یافتن الگوي ماهانه سري زمانی بارش بوده و به 

  .باشد سازي را دارا می ی شبیهیخوبی توانا

  

  
  .موزشآدر مرحله شبکه عصبی با موجک میر  -روش موجک وسیله هیانه و بارش محاسباتی بتطابق مقادیر بارش ماه -9شکل 

Figure 9. Monthly and calculating precipitation matching by wavelet-neural network using Meyer wavelet in 
learning process.  
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  شبکه عصبی با موجک میر در  -موجکوسیله روش  هخط برازش رگرسیونی مقادیر بارش ماهیانه و بارش محاسباتی ب -10شکل 
   .مرحله تست

Figure 10. Monthly and calculating precipitation regression fitness line by wavelet-neural network using 
Meyer wavelet in test process.  

  
  

  
  

  .شبکه عصبی با موجک میر در مرحله تست -وسیله روش موجک هتطابق مقادیر بارش ماهیانه و بارش محاسباتی ب -11شکل 
Figure 11. Monthly and calculating precipitation matching by wavelet-neural network using Meyer wavelet  
in test process. 

 
در را مقادیر محاسباتی و مشاهداتی  10شکل 

همچنین تطابق بارش دهد.  نشان می مرحله تست
صورت  هب 11شده را در شکل  مشاهده شده و بینی پیش

که همپوشانی این  ،مشاهده نمود توان تر می واضح
دقت بسیار  بیانگر نمودار بر روي نیمساز

با توجه باشد.  می بینی بخش این روش در پیش رضایت
هاي همگنی و  تحلیل واریانس شاخص Fبه آماره 

شده  بینی شده و بارش پیش ناهمگنی بارش مشاهده
همگن  )>008/0P% (99توسط مدل در سطح اطمینان 

 توجه در این نمودار تطابق مقادیر نکته قابل باشند. می
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 باشد. کهمیاوج  هايبارشمشاهداتی و محاسباتی در 
  .شود دیده میشکل این برازش را به خوبی در 
  

  کلی گیري نتیجه
شبکه عصبی سازي مدل  در این مطالعه شبیه

بینی  مصنوعی با شبکه عصبی موجکی براي پیش
بارش ایستگاه سینوپتیک کرمانشاه مقایسه ماهیانه 

 اي که از این مقایسه گرفته شد گردید و اولین نتیجه
بینی ماه  که ضریب همبستگی شبکه عصبی در پیش

 -عصبی ضریب همبستگی مدل شبکه و 874/0اول 
برتري کامل مدل  بیانگر باشد کهمی 94/0موجکی 

موجکی نسبت به مدل شبکه  -بینی شبکه عصبی پیش
که  با این .باشدبینی بارش ماهیانه می عصبی در پیش

دل م ANN خاطر در اختیار داشتن کرنل غیرخطی هب
توانایی مدلسازي رفتارهاي غیرخطی را داراست، ولی 

خطی بودن  ی و غیریایستا هاي نا با توجه به ویژگی
سازي  بینی و شبیه منظور پیش ، بهبارشسري زمانی 

موجکی  -دقیق ملزم به استفاده از شبکه عصبی
ی قادر به غلبه یتنهاباشیم. چرا که شبکه عصبی به  می

که تبدیل  باشد. در حالی سیگنال نمی ییبر ناایستا
هاي بالا و  موجکی با جدا نمودن سیگنال به فرکانس

را در اختیار هاي چند مقیاسی سیگنال   ین ویژگییپا
برد.  توجهی بالا می داشته و دقت مدل را تا حد قابل

بینی بارش اوج  همچنین در مدل هیبریدي دقت پیش
باشد بالا  ترین قسمت مدلسازي بارش می که مهم

گرفته  پژوهشاز این اي که  رود. و سومین نتیجه  می
این است که با افزایش تأخیر در سیگنال  شود، می

بینی در هر دو مدل (شبکه عصبی خروجی دقت پیش
 نتیجه یابد. موجکی) کاهش می -و شبکه عصبی

بینی  که استفاده از موجک میر دقت پیش چهارم این
انجام با توجه به  .دهدرا افزایش می موجکی مدل

هاي همگنی و تحلیل واریانس شاخص Fآماره 
شده  بینی شده و بارش پیش ناهمگنی بارش مشاهده

همگن  )>008/0P% (99سطح اطمینان توسط مدل در 
که  و هر دو به یک جامعه آماري تعلق دارند. باشد می

بخش این روش در  دقت بسیار رضایت بیانگر
شکل  پیچیدگی موجدلیل  به این نیزباشد.  بینی می پیش

  .باشد میر می موجک
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Abstract2 
Background and Objectives: Precipitation is one of the most important meteorology elements 
and recognition of its amount, its variation and prediction, are necessary to have an actual 
planning in agricultural, economic and social management. So the hydrologists and climatologists 
are paying attention to it. Due to precipitation importance in planning and crisis management, the 
goal of this research leads to the implementation of neural network and wavelet conversion hybrid 
model to monthly precipitation prediction of Kermanshah synoptic station.  
Materials and Methods: In this research to predict monthly precipitation time series of 
Kermanshah’s synoptic station, five parameters namely: monthly precipitation average, relative 
humidity average, Maximum temperature average, minimum temperature average and wind 
speed average, were used within the forty years period (1970-2010). In order to quality control 
of given statistic and information, sequencing test is used. The results showed that given 
information is significantly homogeneous and according to nonlinear specifications of multiple 
time scales, neural network and wavelet model is used to precipitation prediction.   
Results: In order to precipitation prediction, four parameters of relative humidity average, 
maximum temperature average, minimum temperature average and wind speed average, were 
used and using wavelet alternation decomposed into 8 sub-series and then these series were used 
to future monthly precipitation prediction as the entrance neural network model data. The 
correlation coefficient (R=0.874) of next month prediction denoted the relatively low efficiency 
of the neural network while the wavelet-neural network model correlation coefficient is 0.94. 
Also, both model prediction precision decreases by increasing the number of output neurons 
delays. It should be noted that Meyer wavelet is used to wavelet- neurotic network prediction 
which has a high precision. Regarding the F statistic, variance analysis of homogeneity and 
heterogeneity indices of observed and predicted precipitation, is homogeneous in the confidence 
level of %99 (P<0.008).  
Conclusion: The comparison between the driven results from wavelet conversion-neural 
network and driven results from a neural network application, showed that wavelet-neural 
network method had higher predicting precision than neural network and also predicting 
precision in both models decreases through increasing the number of delays of exit neurons. It is 
noteworthy that Meyer wavelet was used to neural network predicting which its simulated 
results had high precision.  
 
Keywords: Precipitation prediction, Hybrid neural network-wavelet model, Kermanshah 
synoptic station, Meyer wavelet    
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