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 مقدمه
زمینه  در فراوانی اهمیت هوا متوسط دمای بینییشپ

 از مسائل بسیاری و آبرسانی کشاورزی، آب، منابع مدیریت

 دیورو یهامؤلفه از یکی همچنین هوا دمای دارد. روزمره

 و ی هیدرولوژیکیهامدل نیز و اراضی ارزیابی یهامدل

 هوا و آب . از سوی دیگر به دلیل اینکهباشدیم اکولوژیکی

 دارد، هاانسان فردی و اجتماعی حیات روی بر شگرفی یرتأث

 مسائل روی بر پژوهش جهان، سطح در زیادی علمی مراکز

ح رمط به عنوان اولویت اساسی خود را و هوایی آب مختلف

 بررسیبا دیدگاه هوا  وضع اقلیمی بینییشپ. نمایندمی

 پایین از لایه در جو وضعیت روزانه چگونگی تغییرات

 گیردیم مراکز انجام این در که است کارهایی ینترمهم

و  ینترمهم از بارش و (. دما1832و منشی، لبتشنه)

 و نقش تعیین در که هستند مییاقل عناصر ترینیاساس

 دارند. یابرجستهنقش  اقلیمی عناصر سایر نشپراک

 و هایبندپهنه در را اساسی نقش دما کهییازآنجا

 آن تغییرات و هانوسان لذا کند،یم ایفا های اقلیمییبندطبقه

 دمای هوا در است. نقش برخوردار زیادی اهمیت از نیز

 یرزمینی،ز و سطحی یهاآب کاهش تعرق، و تبخیر افزایش

 ذوب فرآیند ،هاجنگل یسوزآتش ها،یماریبواع ان گسترش

نیست  پوشیده کسی بر یآبکم و خشکسالی بروز و هایخچال

ترین از مهم هوا دمای متوسط روزانه(. 1833)حسینی،

به دو  های هواشناسیاقلیمی است که در ایستگاه هایپارامتر

در روش تقریبی . قابل محاسبه استروش دقیق و تقریبی 

به عنوان دمای دماهای بیشینه و کمینة روزانه میانگین 

شود. در حالی که در روش متوسط روزانه در نظر گرفته می

های دمانگار مورد استفاده قرار گرفته و دمای دقیق داده

گیری از منحنی تغییرات  انتگرالمتوسط روزانه از طریق 

دقت هد که ها نشان میشود. پژوهشمحاسبه می روزانة دما

 8کم و حتی با مقدار واقعی به  انهاول در مقیاس روزروش 

رسد. در عوض روش دوم دقیق و با درجه اختلاف نیز می

مقدار واقعی اختلاف بسیار ناچیزی دارد که درحد دقت 

بنابراین . (1831)حبیبی و همکاران،   گیری استانتگرال

بینی مقدار دقیق متوسط روزانه دما اهمیت فراوانی پیش

گسترده  طوربههای هوشمند امروزه سیستم داشت. خواهد 

-قرار می استفاده موردهای غیرخطی بینی پدیدهبرای پیش

( و شبکه 1WNNعصبی موجک ) شبکهگیرد، که روش 

به شمار  هاروشی این ازجمله( 2ANNعصبی مصنوعی )

ی عصبی مصنوعی با الهام از سیستم هاشبکهروند. یم

ها در اند و توانایی آناحی شدهپردازش اطلاعات مغز طر

تقریب الگوهای یک مساله سبب افزایش دامنه کاربرد این 

های های اخیر استفاده از روششده است. در سال هاشبکه

پژوهشگران  توجه مورددر مطالعات هیدرولوژیکی هوشمند 

در پژوهشی بنی حبیب و است. برای نمونه  قرارگرفته

مین بیشینه دمای هوای حوضه ( بمنظور تخ1831همکاران )

آبریز دریاچه ارومیه از مدل شبکه عصبی مصنوعی 

استفاده نمودند و به این نتیجه  نوا یاتصاویر ماهواره و

رسیدند که مدل شبکه عصبی مصنوعی نسبت به روش 

چند متغیره کارایی بهتری دارد. همچنین قربانی و  رگرسیون

ا جهت تخمین ی هوش مصنوعی رهامدل (1833) همکاران

کار بردند و ه بیشینه، متوسط و کمینه دمای شهر تبریز ب

فازی تطبیقی نسبت -سیستم استنتاج عصبی که نشان دادند

یزی ژنتیک از دقت ربرنامهبه مدل شبکه عصبی مصنوعی و 

بالاتری برخوردار است. از سوی دیگر نتایج حاصل از 

ی بینیشپ( که جهت 1831) پژوهش صلاحی و همکاران

دمای حداکثر شهرستان اردبیل از مدل شبکه عصبی 

مصنوعی استفاده نمودند نشان داد شبکه عصبی مصنوعی 

عملکرد قابل قبولی در تخمین دمای هوا دارد. امامی فر و 

دمای هوا بر  هبرای برآورد متوسط روزان (1818) همکاران

از   دمای سطح زمین سنجندة مودیس یهااساس داده

و شبکه عصبی مصنوعی استفاده  M5ی ی درختهامدل

کردند و مقایسه نتایج نشان داد مدل شبکه عصبی مصنوعی 

 Wang and) باشد. وانگو دینگیمدقت بیشتری را دارا 

Ding.,2003 )مدل شبکه عصبی های مدل با بررسی قابلیت

موجکی به این نتیجه رسیدند که این مدل دقت  و طول 

یجه برای نت دردهد و یمبینی را افزایش یشپزمان 

 باشد. اوکانیمبسیار مفید  کیهای هیدرولوژیبینییشپ

(Okkan.,2012)  بینی یشپمدل شبکه عصبی موجکی برای

 یبررس موردجریان ورودی به مخزن سد کمیر در ترکیه 

مدل  شبکه عصبی موجکی یک که نشان داده و داد قرار

                                                 
1 Wavelet Neural Network 
2 Artifical Neural Network 
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 و د بودهبینی جریان ورودی به مخزن سیشپبرای  مناسب

عملکرد قابل قبولی داشته  هاروشنسبت به سایر  تواندیم

( شبکه (Ramana et al.,2013 و همکارانرامانا باشد. 

بینی بارش ماهانه ایستگاه یشپ منظور بهعصبی موجک را 

ند و نشان داد کاربردندهای هیمالیا به یهکوهپادارجلینگ در 

سبت به مدل مدل شبکه عصبی موجک عملکرد بهتری ن که

 Sharifi etشریفی و همکاران )شبکه عصبی مصنوعی دارد. 

al.,2016 ،با استفاده از سه مدل شبکه عصبی مصنوعی )

برنامه ریزی بیان ژن و شبکه عصبی موجک به پیش بینی 

پرداختند  تابش خورشیدی ایستگاه های تبریز، ارومیهمیزان 

ملکرد از دقت و ع شبکه عصبی موجکو نشان دادند مدل 

برخوردار  تابش خورشیدیقابل قبولی در پیش بینی 

( در Karthika and Deka.,2016کارتیکا و دکا )است.

پژوهشی دمای متوسط روزانه حوضه شیموگا واقع در هند 

، را با استفاده از داده های سرعت باد، رطوبت نسبی

مدل فازی و شبکه توسط تعدادساعات آفتابی و بارش 

شبکه  مدل. نتایج نشان داد کردندینی پیش ب عصبی موجک

عملکرد  دمای متوسط روزانهدر پیش بینی  عصبی موجک

با توجه به  درمجموع دارد.بهتری نسبت به مدل فازی 

شهرستان ساری   کهذکر این نکته و  شدهانجامی هاپژوهش

ین ایستگاههای هواشناسی در شمال کشور را ترمهمیکی از 

کننده تولید محصولات کشاورزی ینأمتین منبع ترمهمدارا و 

بوده است تغییرات دمای هوای این منطقه بر روی رشد و 

نمو محصولات کشاورزی تاثیر بسزایی دارد، بنابراین 

ی دقیق دمای متوسط روزانه در این شهرستان به سازمدل

منظور افزایش کارایی اقدامات مدیریت هیدرولوژیک منطقه 

این پژوهش تخمین دقیق میزان ضروری است.  لذا هدف از 

متوسط دمای روزانه هوا در ایستگاه ساری با استفاده از 

به  سیگنال نمودن جدا با که موجکشبکه عصبی 

 را سیگنال مقیاسی چند هاییژگیو پائین و بالا یهافرکانس

 ی بالاتوجهقابل حد تا را مدل دقت و داشته اختیار در

 تجزیه از حاصل گذر پایین و بالا گذر هاییگنالس .بردیم

 سینوسی مجموع معادلات با خوبی بسیار برازش موجک،

 شود،یم بیشتر معادلات مراتب این تعداد چه هر که دارند

 تجزیه، تریینپا مراحل بسامدهای یابدیم افزایش کار دقت

 نویز میزان تجزیه از سطح افزایش با ولی دارند، بیشتری نویز

 ،(Wang et al.,2000)شودیم مترنر سیگنال و شده کاسته

 باشد.یم

 

 هاداده ها و روش 
 مطالعه موردمنطقه 

 به جنوب از مازندران، دریای به شمال از  ساری شهر

 به جنوب از و بهشهر و نکا به مشرق از البرز، جبال سلسله

 هایکوهپایه در شود که این شهر واقعمی منتهی قائمشهر

 بوده و دشت و کوهستانی بخش دو دارای البرز کوه رشته

 ° 44′ 23 ″درجه تا  38 ° 81′ 21 ″جغرافیایی طول در

 41′ 1 ″تا  81° 23′ 13 ″جغرافیایی  هایو عرض 34

 8128واقع شده است. مساحت شهرساری  درجه 81 °

 هاتابستان در شهر هوای این  و ر مربع می باشد. آبکیلومت

. است خشک و سرد نسبتاً هازمستان در و نمناک و معتدل

 شهرساری دارای کوهستانی جنوبی هایبخش همچنین

بادهایی که از  .باشدمی سرد بسیار و دراز هایزمستان

وزد باعث برودت و سردی هوا گشته و نواحی غربی می

سالانه   شمیانگین بار. گرددبرف می گاهی موجب ریزش

است. توزیع مکانی آن از غرب  متریلیم 131برابر با  ساری

توزیع زمانی آن  کهیبه شرق با کاهش همراه است درحال

حداکثر بارندگی در پائیز و  کهبیش منظم دارد  وضعیتی کما

موقعیت  1. در شکل افتدیحداقل آن در بهار اتفاق م

ان ساری مرکز استان مازندران که جغرافیایی شهرست

ها برای انجام این پژوهش مورد استفاده واقع اطلاعات آن

شده است، قابل مشاهده است. بدین منظور جهت مدلسازی 

، (T.max)(، دمای بیشینه RHاز پارامترهای رطوبت نسبی )

( ET( و تبخیر )WV(، سرعت باد )T.minدمای کمینه )

( به عنوان پارامتر Tط هوا )بعنوان ورودی و دمای متوس

 1812-1832خروجی مدل در دوره زمانی روزانه، سال 

 برای ایستگاه هواشناسی ساری بکار برده شد.
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http://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D9%86%D9%85%D8%A7%D8%AF_%D8%AF%D8%B1%D8%AC%D9%87&action=edit&redlink=1&preload=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D9%88%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C&editintro=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%AA%E2%80%8C%D9%86%D9%88%D8%AA%DB%8C%D8%B3&summary=%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%DB%8C%DA%A9+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D9%86%D9%88+%D8%A7%D8%B2+%D8%B7%D8%B1%DB%8C%D9%82+%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF%DA%AF%D8%B1&nosummary=&prefix=&minor=&create=%D8%AF%D8%B1%D8%B3%D8%AA+%DA%A9%D8%B1%D8%AF%D9%86+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D8%AC%D8%AF%DB%8C%D8%AF&withJS=MediaWiki:Intro-Welcome-NewUsers.js
http://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D9%86%D9%85%D8%A7%D8%AF_%D8%AF%D8%B1%D8%AC%D9%87&action=edit&redlink=1&preload=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D9%88%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C&editintro=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%AA%E2%80%8C%D9%86%D9%88%D8%AA%DB%8C%D8%B3&summary=%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%DB%8C%DA%A9+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D9%86%D9%88+%D8%A7%D8%B2+%D8%B7%D8%B1%DB%8C%D9%82+%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF%DA%AF%D8%B1&nosummary=&prefix=&minor=&create=%D8%AF%D8%B1%D8%B3%D8%AA+%DA%A9%D8%B1%D8%AF%D9%86+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D8%AC%D8%AF%DB%8C%D8%AF&withJS=MediaWiki:Intro-Welcome-NewUsers.js
http://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D9%86%D9%85%D8%A7%D8%AF_%D8%AF%D8%B1%D8%AC%D9%87&action=edit&redlink=1&preload=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D9%88%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C&editintro=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%AA%E2%80%8C%D9%86%D9%88%D8%AA%DB%8C%D8%B3&summary=%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%DB%8C%DA%A9+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D9%86%D9%88+%D8%A7%D8%B2+%D8%B7%D8%B1%DB%8C%D9%82+%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF%DA%AF%D8%B1&nosummary=&prefix=&minor=&create=%D8%AF%D8%B1%D8%B3%D8%AA+%DA%A9%D8%B1%D8%AF%D9%86+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D8%AC%D8%AF%DB%8C%D8%AF&withJS=MediaWiki:Intro-Welcome-NewUsers.js
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 موقعیت محدوده مطالعاتی  -1شکل 

 

 شبکه عصبی موجک
ی عصبی مبتنی بر ویولت که ویونت نامیده هاشبکه

ه عصبی بی هاشبکهشوند از ترکیب دو تئوری ویولتها و یم

(. این Safavi and Romagnoli.,1997) اندآمدهوجود 

ی عصبی هاشبکه هاییژگیوهم از مزایا و  هاشبکه

ها و مبانی یریپذانعطافها و یتجذاببرخوردارند و هم 

ریاضی مستحکم ویولتها و آنالیز چند مقیاسی را دارا 

توابع ویولت و توابع  دسته دوباشند. در ویونت ها از یم

 (𝑥)∅ شود. یک خانواده از توابع مقیاسیماستفاده  1مقیاس

 .شوندیمزیر معرفی  صورتبه

∅m,k(x) = 2−m 2⁄ ∅(2−mx − k)      m, k ∈ z(1 ) 

را یک تابع مقیاس مادر در نظر بگیریم،  (𝑥)∅ اگر

به ترتیب مربوط به گسترش و انتقال  تابع  kو  m-2مقادیر 

 m,k(x)∅و  m مقیاس رزولوشنمقیاس مادر هستند. توابع 

 mدر رزولوشن  mv های متعامد فضای بردارییهپااصل در 

حاوی کلیه  mv به عبارتی فضای برداری باشند.می

و توسط توابع  mبا رزولوشن  f(x)های تابع یبتقر

∅m,k(x) باشد. بنابراین فضاهای بردارییم {mv} حاوی

ی مختلف هاوشنرزولدر  f(x)های مختلف تابع یبتقر

در  mvرا فضای برداری متعامد با  wmباشند. حال اگر یم

ی دیگر از استهد دتوانیمفرض کنیم آنگاه   mرزولوشن 

نامیده  Ψ(𝑥) که ویولت wmهای متعامد فضای یهپا

                                                 
1 Scaling functions 

 Safavi (1997,. شوند را نیز بصورت زیر بیان نمودیم

and Romagnoli): 

Ψm,k(x) = 2−m 2⁄ Ψ(2−mx − k)      m, k ∈ z(2  ) 

توان به کمک یمدر حالت کلی همه توابع فیزیکی را 

 Wang) صورت زیر بیان نموده ها و توابع مقیاس بویولت

et al.,2000:) 

 

f(x) = f0(x) + ∑ ∑ dm,kΨm,k
∞
k=−∞

0
m=−∞(8   ) 

f0(x) = ∑ a0,k∅0,kk(4       ) 

توان یمفیزیکی را  ر تابعهدارند که یمروابط فوق بیان 

ابتدا به کمک تعدادی توابع مقیاس در رزولوشن صفر 

ی هارزولوشنتوابع ویولت در  به کمکتقریب زد و سپس 

 ادامه داد. نظر موردمختلف آن تقریب را تا میزان دقت 

( شکل 4( و )8شبکه عصبی ویونت  بر مبنای روابط )

وص خود های آموزش مخصیتمالگورگیرد و دارای یم

 Wang et) باشد که در پژوهش وانگ و همکارانیم

al.,2000)  است. گرفته قرار یبررس موردکامل به صورت 

 های پیوستهویولت در حالت کلی خانواده لازم به ذکر است

 :شودمی یانب یرز صورت به نیز

Ψa,b(t) =
1

√a
Ψ (

t−b

a
)       a, b ∈ R(3     ) 

 

یله رابطه زیر وس بهبع پیوسته و تبدیل ویولت برای توا

 شود:یممحاسبه 

Wa,b(f) = f̃(a,b) =< Ψa,b(t), f(t) >=
1

√a
∫ f(t)Ψ∗+∞

−∞
(

t−b

a
) dt(1) 
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 نرونهای

 ورودی

 نرون

 خروجی

 خروجی   پنهان ورودی

و متناسب با گسترش  پارامترعنوان به a پارامتر اینجادر 

تأخیر کوچک  پارامتر یگرعبارت ده باشد ) بفرکانس می

 تأخیر بزرگ متناظر با رامترپامتناظر با فرکانس بالا و 

انتقال و  پارامترعنوان به b پارامترباشد( و فرکانس پایین می

 .باشدمتناسب با زمان می

تلفیق تئوری موجک با مفاهیم شبکه عصبی منجر به 

تواند یم آنگردد و بکارگیری یمایجاد شبکه عصبی موجک 

ی عصبی پیشخور جهت هاشبکهجایگزین مناسبی در 

ی هاشبکهو تقریب توابع غیرخطی اختیاری باشد.  تخمین

ی سیگموئید در لایه سازفعالعصبی  پیشخور دارای تابع 

ی عصبی موجک، هاشبکهکه در یحال در. دنباشیمپنهان 

ی لایه پنهان شبکه سازفعالتابع  عنوانبهتوابع موجک 

هر دو  هاشبکهشوند در این یمپیشخور در نظر گرفته 

یشان هاوزندر کنار  هاموجکر مقیاس یتقال و تغیان پارامتر

ی مهم در آموزش و صحت هاگام درمجموعگردند. یمبهینه 

 صورت زیر است.ه سنجی شبکه عصبی موجک ب

جهت آموزش شبکه  دسته دوداده های ورودی به الف(

 گیرند.یمقرار  استفاده موردسنجی و صحت

از اعمال شده پس  موجک مادر با احراز شرایط یادب(

ضرایب انتقال و مقیاس مناسب به موجک فرزند تبدیل 

 شود.یم

های لایه پنهان شبکه عصبی ی نرونسازفعالتوابع ج(

 شود.یمی فرزند جایگزین هاموجک انواعبا 

یجادشده با  استفاده از مجموعه اشبکه عصبی ویولت د(

 شود.یمی مربوط به آموزش شبکه، آموزش داده هاداده

تحلیل نحوه  و یهتجزکلی شبکه موجک با  عملکرد

گیرد. و یمی قرار بررس موردی صحت سنجی هادادهتخمین 

بخش بودن عملکرد شبکه مرحله آموزش به اتمام یترضابا 

مراحل قبل تا دستیابی به  صورت ینارسد. در غیر یم

)کاوه و  گیردیمبهترین حالت مورد ارزیابی قرار 

ای یهلاایی از ساختار شبکه سه (. نمونه1834ایرانمنش،

لایه  لایه مخفی، و یک لایه ورودی، یک متشکل از یک

 است. شده دادهنشان  2خروجی در شکل 

 
 ایيهلانمای کلی يک شبکه عصبی موجک سه  -2شکل

 

 شبکه عصبی مصنوعی

 هیدرولوژی مطالعات در مصنوعی عصبی شبکه امروزه

 .(Hornik.,1988) دارد وسیعی کاربرد آب منابع مدیریت و

 و میانی لایه ورودی، لایه ازمعمولاً  عصبی شبکه ساختار

 لایه یک ورودی لایه. است شده تشکیل خروجی لایه

 خروجی لایه ها،داده کردن تهیه برای ایوسیله ودهنده انتقال

 یا میانی لایه و شبکه توسط شده بینییشپ مقادیر شامل

 محل اند،شده یلتشک ازشگرپرد هایگره از که مخفی

ی هاشبکهنخستین کاربرد عملی . است هاداده پردازش

 1یهچندلای پرسپترون هاشبکهعصبی مصنوعی با معرفی 

 میان از که استشده  ثابت هاشبکه این انجام گرفت. در

 ساختار با 2خطا انتشارپس الگوریتم یادگیری، هایالگوریتم

 در بخشی رضایتطور  به یهلا سه تعداد و 8خورپیش شبکه

 بینیپیش و سازیشبیه مهندسی، پیچیده مسائل حل

 Nourani et)دارد کاربرد هیدرولوژیکی زمانی هایسری

al.,2009) در  شده استفادهترین توابع محرک یجرا. از

توان توابع محرک سیگموئید و ی انتشار برگشتی میهاشبکه

. (Nourani et al.,2011) تانژانت هیپربولیک ذکر کرد

لایه  ای متشکل از یکیهلانمونه ایی از ساختار شبکه سه 

 8لایه خروجی در شکل  لایه مخفی، و یک ورودی، یک

 است. شده دادهنشان 

 

 نمای کلی يک شبکه عصبی مصنوعی سه لايه -3شکل 

                                                 
1 Multi-Layer Perceptron 
2 Back Propagation (BP) 
3 Feed Forward 
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 معیارهای ارزيابی 
 هاییهنما، از هامدلارزیابی دقت و کارایی  منظور به

و ( RMSEجذر میانگین مربعات خطا ) ،(2R) تبیینضریب 

صورت زیر محاسبه شد. ( به NSساتکلیف )ضریب نش

یک  ، صفر ومعیار به ترتیب یک سهمقادیر بهینه برای این 

 باشند.یم

R=
∑ (xi-x̅) (yi-y̅)N

i=1

√∑ (xi-x̅)
2
 N

i=1 ∑  (yi-y̅)
2N

i=1

         -1≤ R ≤1 (1  )  

RMSE=√
1

N
∑ (xi-yi

)
2

N
i=1      (3)                    

NS=1-
∑  (xi-yi)

2N
i=1

∑  (xi-y̅)
2N

i=1

           -∞≤ NS ≤1  (1 )  

به ترتیب مقادیر مشاهداتی و   yiو xi در روابط بالا، 

 y̅ و x̅ی زمانی، هاامگتعداد N ام،i محاسباتی در گام زمانی 

باشد. نیز به ترتیب میانگین مقادیر مشاهداتی و محاسباتی می

علاوه بر معیارهای فوق از نمودارهای پراکنش و سری 

محاسباتی نسبت به زمان نیز جهت  -یمشاهدات ریمقادزمانی 

 است. شدهاستفادهمقایسه و تحلیل بیشتر نتایج 

 نتايج و بحث
 دمای هوایمتوسط ی سازنظورمدلم بهدر این پژوهش 

ی شبکه عصبی موجک و شبکه هامدلاز  روزانه متوسط

(، RHرطوبت نسبی ) پارامترعصبی مصنوعی استفاده شد. 

(، سرعت باد T.min) کمینه، دمای (T.max) بیشینهدمای 

(WV( و تبخیر )ETبعنوان ورودی و دمای )  هوا متوسط

(Tب ) دوره زمانی روزانه، خروجی مدل در  پارامترعنوان ه

بکار برده  ساری ایستگاه هواشناسیبرای  1832-1812سال 

هدف کلی از مدلهای هوشمند بیان ارتباط بین  .شد

متغییرهایی است که یافتن پیچیدگی آنها در طبیعت کاری 

دشوار با عدم قطعیت بالا است. دمای متوسط روزانه از 

در گام های پارامترهای مهم هواشناسی است که تخمین آن 

به این منظور زمانی آینده از اهمیت بالایی برخوردار است. 

در جهت کاهش خطا و همچنین برآورد پارامتر دمای 

متوسط هوای روزانه با دقت بالا با استفاده از کمترین 

پارامترهای ورودی روش ذکر شده مورد استفاده قرار گرفت 

رد بهتری که در مقایسه با روش های تقریبی بمراتب عملک

دریافت این  پژوهشهدف از این را ارائه خواهد داد. 

پیچیدگی طبیعی بین پارامترهای هواشناسی و ارائه مدل 

ز آنجاییکه دمای متوسط جهت پیش بینی در آینده است و ا

اهمیت بالاتری نسبت به دیگر پارامترها برخوردار  روزانه از

 .هدف انتخاب شدمی باشد بنابراین این پارامتر بعنوان متغیر 

ارائه ، شده استفاده پارامترآماری  هایویژگی 1در جدول 

درصد  38لازم به ذکر است جهت مدلسازی  شده است.

درصد باقی مانده جهت تست،  28داده ها برای آموزش و 

بصورت تصادفی، که گستره وسیعی از انواع داده ها را 

 ;Kisi and Karahan,2006)پوشش دهد، انتخاب شد

Nagy et al,2002) . در این میان یک نکته مهم در آموزش

قبل از استفاده در مدل  هادادهی سازنرمالی عصبی هاشبکه

ها یورودوقتی دامنه تغییرات  خصوصاًباشد این عمل یم

تر مدل یعسرزیاد باشد کمک شایانی به آموزش بهتر و 

صورت خام باعث ه ب هاداده کردن وارد اصولاًکند.  یم

(. Zhu et al.,2007) شودیمکاهش سرعت و دقت شبکه 

 استفاده شد. 18ی از رابطه هادادهی سازنرمالبرای 

 (18)  Xn=0.1+0.8
Xi-Xmin

Xmax-Xmin

 

، iXی ورودی ی دادهمقدار نرمال شده nXکه در آن 

minX  وmaxX  نیز به ترتیب مقادیر حداقل و حداکثر ورودی

 باشد. ر میمورد نظ

یکی از مهمترین مراحل در مدلسازی، انتخاب ترکیب 

یرهای ورودی است. در مدلهای هوشمند متغمناسبی از 

انتخاب ورودی های اولیه مناسب و تاثیرگذار در پدیده 

بمنظور آموزش ماهیت سازوکار حاکم بر پدیده باعث بهبود 

عملکرد خواهد شد بنابراین در الگوسازی دمای متوسط 

نیز سعی گردید تا موثرترین داده  ساریوزانه شهرستان ر

های مشاهداتی به عنوان داده های آموزشی انتخاب شود. 

 منظوربهورودی  پارامترهای مختلفی از یبترکبدین منظور 

دستیابی به مدل بهینه جهت تخمین متوسط دمای هوا 

 آمده است.  2استفاده شد که در جدول 
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 هادادهجهت آموزش و صحت سنجی  استفاده موردامتر محدوده پار -1جدول 

 مدل پارامتر  
 سنجیصحت  آموزش

 بیشینه میانگین کمینه  بیشینه میانگین کمینه

 ورودی پارامتر

RH(%) 888/23 113/11 188  111/21 121/13 188 

C)0T.max( 3- 211/21 48  1 831/24 83 

C)0T.min( 11- 418/18 23  13- 141/1 11 

WV(km/h) 488/8 138/2 188/1  388/8 342/2 388/3 

ET(mm) 8 318/2 13  8 383/2 488/11 

 C)0T( 1- 313/13 88  4- 341/11 21 خروجی پارامتر

 

 ی شبکه عصبی موجک و شبکه عصبی مصنوعیهامدلورودی  پارامترهای منتخب یبترک -2جدول 

 خروجی ساختار ورودی شماره

1 
RH(t) T(t) 

2 
(t)minRH(t), T T(t) 

8 
(t)max(t),TminRH(t),T T(t) 

4 
(t),WV(t)max(t),TminRH(t),T T(t) 

3 
(t)T(t),WV(t),Emax(t),TminRH(t),T T(t) 

 

 نتايج شبکه عصبی موجک

شهرستان  هوای متوسط مایتخمین میزان د منظور به

ی هانرونبا تعداد شبکه عصبی موجک از مدل  ساری

 موجک ابتدا موجکی عصبی فاده شد. در مدلمتفاوت است

 یرو تبدیل اعمال با گردید. سپس انتخاب مناسب )سیملت(

و  گردید استخراج هاآن جزئیات و تقریب ضرایب ها،داده

ابع عنوان ت به کلاه مکزیکیموجک  بوسیله تابع هاداده

یابند. یممشتق دوم تابع گوسی بوده، تبدیل که ی سازفعال

 استفاده شد ش شبکه از الگوریتم گرادیان نزولیجهت آموز

عصبی و حداقل سازی مقدار خطا  یهادر یادگیری شبکهکه 

. در این روش با می شودبکار گرفته شبکه  پارامترتنظیم  و

 1ی با اشبکهبصورت  3شماره  ساختار 8توجه به جدول 

نرون در لایه پنهان اول با بیشترین ضریب همبستگی 

111/8R= درجه  881/8ذر میانگین مربعات خطا برابر ، ج

در مرحله  113/8ساتکلیف برابر با ضریب نش وسانتی گراد 

سازی یهشبدر فرآیند  ساختاربهترین  عنوان بهصحت سنجی 

هدف در مدل های هوشمند همچون شبکه  انتخاب شد.

عصبی موجک کم کردن میزان خطا جهت پیش بینی می 

داد نرون های موجود در لایه باشد و افزایش و کاهش تع

های پنهان با توجه به همگرا شدن مدل به کمترین خطای 

همانطور  ممکن نسبت به سایر ساختارها صورت می گیرد

به شود شبکه عصبی موجک یممشاهده  8که در جدول 

ی هادادهتوانسته در نتیجه  و شدهدادهتعمیم  طور مطلوبی

خش آموزش اجرا ی بهادادهسنجی را بخوبی بخش صحت

همچنین با توجه به جدول (. 1834)کاوه و ایرانمنش،نماید 

شبکه عصبی موجک عملکرد بالایی در مشاهده میگردد  8

حتی در  تخمین دمای هوای متوسط روزانه شهرستان ساری

از خود نشان  نیز یک پارامتر ورودیتنها  صورت استفاده از 

طقی که نواقص این امر سبب می شود در مناکه داده است 

های با در اختیار داشتن پارامتر آماری وجود دارد این شبکه

قابل قبولی در  عملکرد رطوبت نسبی ورودی حداقل نظیر

 طورهمانپیش بینی دمای هوای متوسط روزانه داشته باشد. 

مقادیر مطلوبی بین مشخص است تطابق  ب-4که در شکل

ی مدل سنجمحاسباتی دمای هوا مربوط به مرحله صحت

شبکه عصبی موجک با مقادیر مشاهداتی وجود دارد. بگونه 

قابلیت بالای این مدل در  الف-4به نمودار  با توجهای که  
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شریفی نتایج  این امر با تخمین اکثر مقادیر مشهود است که

بانژاد و همکاران ( و Sharifi et al.,2016و همکاران )

 نمودتوان بیان می. در تبین این نتایج ( همخوانی دارد1812)

 و بالا یهافرکانسبه  سیگنال نمودن جدا با موجکی تبدیل

 و داشته اختیار در را سیگنال مقیاسی چند هاییژگیو پائین

بالا  هاییگنالس .بردیم ی بالاتوجهقابل حد تا را مدل دقت

 بسیار برازش موجک، تجزیه از حاصل گذر پایین و گذر

 تعداد چه هر که دارند وسیسین مجموع معادلات با خوبی

 یابدیم افزایش کار دقت شود،یم بیشتر معادلات مراتب این

 با ولی دارند، بیشتری نویز تجزیه، تریینپا مراحل بسامدهای

 سیگنال و شده کاسته نویز میزان تجزیه از سطح افزایش

 شود.یم نرمتر
 

 نتايج شبکه عصبی مصنوعی
ین شکل از توابع رتمتداولتابع تانژانت هیپربولیک 

محرک است، که در این تحقیق از آن برای ساخت لایه 

ی عصبی مصنوعی استفاده گردید. برای هاشبکهخروجی 

یه از الگوریتم آموزش چندلای پرسپترون هاشبکهآموزش 

پس انتشار خطا بنام الگوریتم لونبرگ ـ مارکوارت به دلیل 

. همچنین از تر در آموزش شبکه، استفاده شدیعسرهمگرایی 

ترکیبات مختلف توابع محرک در لایه مخفی استفاده گردید. 

در  1888تعداد تکرارهای لازم در فرآیند یادگیری شبکه 

و عملکرد شبکه به کمک معیار میانگین  شده گرفتهنظر 

است. تعداد نرون های  قرارگرفتهمربعات خطا مورد ارزیابی 

وجه به ماهیت های ورودی و خروجی با تیهلاموجود در 

تعداد نرون های  آنکهحال، شدهمشخصی بررس موردمساله 

موجود در لایه پنهان با سعی و خطا در جهت کاهش مقدار 

خطا مشخص گردید. روند کار با تعداد نرون های کم آغاز 

یابد که افزایش یمو افزودن نرون های اضافی تا زمانی ادامه 

ا نداشته باشد، یری در بهبود خطتأثهای بیشتر نرون

 3شود ساختار شماره یممشاهده  4که در جدول  طورهمان

، 113/8ضریب همبستگی  نرون در لایه پنهان با 3دارای 

و  درجه سانتی گراد 814/8جذر میانگین مربعات خطا 

صحت سنجی نسبت در مرحله 381/8ضریب نش ساتکلیف 

ی دمای هوا در مقیاس سازمدلبه سایر ساختارها جهت 

خواهد بود. از سوی دیگر در شکل  ترمناسبزمانی روزانه 

های بخش برای داده شدهحاصلالف نمودار بهترین مدل -3

است. که در این شکل  شدهدادهصحت سنجی نشان 

تغییرات مقادیر محاسباتی و مشاهداتی نسبت به زمان ارائه 

شود مدل شبکه عصبی یمشده است. همانطور که مشاهده 

تخمین اکثر مقادیر عملکرد قابل قبولی داشته  مصنوعی در

ب مشخص است -3است همچنین همانطور که در شکل 

یراز چند نقطه روی غبهبیشتر مقادیر تخمینی و مشاهداتی 

و این امر دلالت بر برابری مقادیر  قرارگرفتهخط نیمساز 

.که با است( y=xخط ) بر اساسمشاهداتی و محاسباتی 

( و Abhishek et al.,2012 ) راننتایج آبیشک و همکا

( همخوانی دارد در تبین این 1818و همکاران ) شکنصف

ی عصبی هاشبکهتوان بیان نمود با توجه به ساختار یمنتایج 

ی پردازش، توانایی بالا سرعتمصنوعی، ویژگی عمده آن 

یادگیری الگو، توانایی تعمیم الگو پس از یادگیری، 

طاهای ناخواسته و عدم ایجاد یری در برابر خپذانعطاف

در صورت بروز اشکال در بخشی از  توجه قابلاخلال 

 ی شبکه است.هاوزنبه دلیل توزیع  هااتصال

 

 ی عصبی موجک در مراحل آموزش و صحت سنجیهاشبکهی سازمدلساختار و توابع محرک بهینه در  -3جدول

 تابع محرک آموزش صحت سنجی

 شماره ساختار
R RMSE 

)C0( 

NS R RMSE 
C)0( 

NS لایه پنهان لایه خروجی 

 1 1-3-1 کلاه مکزیکی خطی 113/8 812/8 133/8 111/8 883/8 111/8

 2 2-3-1 کلاه مکزیکی خطی 113/8 814/8 131/8 113/8 884/8 111/8

 8 8-1-1 کلاه مکزیکی خطی 118/8 828/8 133/8 118/8 883/8 114/8

 4 4-4-1 کلاه مکزیکی خطی 111/8 813/8 131/8 118/8 881/8 113/8

 3 3-1-1 کلاه مکزیکی خطی 118/8 818/8 118/8 113/8 881/8 111/8
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 ی مرحله صحت سنجیهادادهنمودارحاصل ازمقادير بهینه مدل  شبکه عصبی موجک برای  -4شکل 

 داتی ومحاسباتینمودارپراکنش میان مقاديرمشاه  )مقاديرمحاسباتی ومشاهداتی نسبت به زمان  ب  )الف

 ی عصبی مصنوعی در مراحل آموزش و صحت سنجیهاشبکهی سازمدلساختار و توابع محرک بهینه در  -4جدول

 

 تابع محرک آموزش صحت سنجی

 شماره ساختار
R RMSE 

C)0( 

NS R RMSE 
C)0( 

NS لایه پنهان لایه خروجی 

 1 1-2-1 ولیکتانژانت هیپرب خطی 381/8 843/8 333/8 321/8 828/8 113/8

 2 2-8-1 تانژانت هیپربولیک خطی 383/8 841/8 322/8 321/8 881/8 184/8

 8 8-4-1 تانژانت هیپربولیک خطی 381/8 841/8 321/8 388/8 882/8 181/8

 4 4-3-1 تانژانت هیپربولیک خطی 131/8 881/8 318/8 382/8 823/8 114/8

 3 3-3-1 انژانت هیپربولیکت خطی 328/8 821/8 118/8 381/8 814/8 113/8

 

 
 

 سنجی صحت مرحله یهاداده یبرا یمصنوع یمدل  شبکه عصب ینهبه يرنمودارحاصل ازمقاد -5 کلش

 نمودارپراکنش میان مقاديرمشاهداتی ومحاسباتی  )مقاديرمحاسباتی ومشاهداتی نسبت به زمان  ب  )الف

 

 هامدلمقايسه عملکرد 
و  هامدلاز  هرکدامهینه در ادامه با انتخاب جواب ب

با یکدیگر مشخص شد، هر دو مدل با دقت  هاآنمقایسه 

را  ساریشهرستان توانند میزان دمای هوای یمخوبی 

نتایج هر دو مدل   1سازی کنند. همانطور که در شکل یهشب

است  شدهدادهنسبت به مقادیر مشاهداتی در طی زمان نشان 

نقاط بیشینه و کمینه مدل شبکه عصبی مصنوعی در تخمین 
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شان یواقعو این نقاط را خارج از مقدار  کردهضعیف عمل 

 قربانی و همکاران هاییافتهتخمین زده است که این نتایج با 

( همخوانی دارد در تبیین این نتایج میتوان بیان نمود 1833)

ی اولیه در الگوریتم پس از انتشار خطا بصورت هاوزن

شبکه با توزیع خطای بدست  تصادفی انتخاب گردیده و

ی قبلی و تکرار در فرآیند آموزش شبکه، هاوزنآمده روی 

بیند که سبب کند شدن آموزش شبکه و کاستن یمآموزش 

(. از Abhishek et al.,2012) شودیمقدرت تعمیم شبکه 

سوی دیگر مدل شبکه عصبی موجک در تخمین اکثر مقادیر 

ده است بگونه ای که عملکرد قابل قبولی از خود نشان دا

کلیه مقادیر را نزدیک به مقدار واقعی تخمین زده و بخوبی 

ی بخش صحت هادادهاست که توانسته  شدهدادهتعمیم 

 Wang) ی بخش آموزش اجرا نمایدهادادهسنجی را بخوبی 

et al.,2000.) 

 

 صبی مصنوعیشبکه عصبی موجک و شبکه ع هایسنجی مدل و صحتمقايسه نتايج آموزش  -5جدول 

 صحت سنجی آموزش مدل
NS RMSE 

C)0( 

2R NS RMSE 
C)0( 

2R 

شبکه عصبی 

 موجک
111/8 881/8 113/8 

118/8 818/8 118/8 

شبکه عصبی 

 مصنوعی
113/8 814/8 381/8 

118/8 821/8 328/8 

 

 
 با مقادير جک و شبکه عصبی مصنوعیبینی شده با استفاده از شبکه عصبی مومقايسه مقادير پیش -6شکل 

 های مرحله صحت سنجیبرای داده روزانه هوای دمای

 

 گیرینتیجه
 ی شبکههامدلعملکرد  تلاش شد تا قیتحق نیا در

شهرستان میزان درجه حرارت دمای هوای  سازییهشب جهت

 روزانه ایستگاه هواشناسی یهاداده از استفاده با ساری

 قرار یابیارز مورد 1812-1832در طی دوره آماری  ساری

شبکه عصبی موجک  شاملشده گرفته کار به یها. مدلردیگ

 یمشاهدات دمای هوا یرمقادو شبکه عصبی مصنوعی بودند. 

ی مذکور )شبکه هامدل در شدهزده نیتخم دمای هوای با

از  استفاده با عصبی موجک و شبکه عصبی مصنوعی(،

 نتایج حاصل از .گرفت قرار سهیمقا موردمعیارهای خطا 

موثر در مدل های  پارامترپژوهش نشان داد افزایش تعداد 

مختلف جهت شبیه سازی موجب عملکرد بهتر در تخمین 

علاوه برآن مشاهده  میزان درجه حرارت دمای هوا می شود.

گردید در مدل شبکه عصبی موجک با داشتن حداقل 
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پارامترهای ورودی قادر به پیش بینی دمای متوسط هوا با 

می باشد. که این موضوع بخصوص در ایستگاه  دقت بالایی

جه می باشند می تواند کمک هایی که با نواقص آماری موا

با توجه به . به برآورد پارامتر مورد نظر نماید شایانی

توانند با دقت یمی بررس مورددو مدل  ،معیارهای ارزیابی

بینی نمایند. دقت بالای شبکه یشپبالایی دمای هوا را  نسبتاً

بی موجک ناشی از تجزیه سیگنال با کمک تابع گسسته عص

ها شده و باعث یگنالسشدن این  ترسادهموجک، منجر به 

ایجاد برتری محسوسی نسبت به مدل شبکه عصبی 

نشان  نتایج این پژوهش مجموع در .باشدیممصنوعی 

 درتواند دهد استفاده از مدل شبکه عصبی موجک میمی

سال آماری  18روزانه در طی  ینه تخمین دمای هوایزم

مناطق نیز مورد استفاده قرار گرفته و به عنوان سایر  برای

در جهت  مناسب اتخاذ تصمیمات مدیریتی در راستای گامی

 محسوب شود. بهبود منابع آب، کشاورزی و آبرسانی 
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