
  
پيش آگاهي و برآورد بارش يزد با استفاده از شبكه هاي 

  ∗عصبي مصنوعي
   اصفهان دانشگاه پيام نوراستاديار اقليم شناسي  :دكتر امير حسين حلبيان

  
 چكيده

بارش يكي از مهمترين داده هاي ورودي بـه سيـستم هـاي هيـدرولوژيكي               
راي مطالعـات روانـاب،     محسوب مي شود كه مطالعه و اندازه گيري آن در اكثر موارد ب            

هـدف ايـن   . لازم و ضـروري اسـت  ...  رسوب و    خشكسالي، آبهاي زيرزميني، سيلاب،   
 از شبكه هاي عـصبي مـصنوعي        مقاله پيش آگاهي مقادير بارش ماهانه يزد با استفاده        

) 2003-1950( سال   53در اين تحقيق از داده هاي بارش ماهانه طي دوره آماري            . است
نوعي به عنوان يك روش غير خطي جهت پيش بينـي بـارش             و شبكه هاي عصبي مص    

نتايج اين تحقيق بعد از آزمون شبكه بـا لايـه هـاي پنهـان و بـا             . استفاده شده است  
ضرايب يادگيري مختلف  نشان داد كه استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي با يـك                

تاً بهتـري را      مدل نـسب    7/0  و مومنتم     1/0 لايه پنهان با ضريب يادگيري       2پرسپترون  
ارائه مي كند و همچنين  بعد از آموزش مجدد شبكه و آزمون شبكه با لايه هاي پنهان                  
و ضرايب مختلف يادگيري در تركيب با الگوريتم ژنتيك نشان داد كه تركيب شبكه با               
ويژگي هاي مذكور با الگوريتم ژنتيك باعث كاهش خطا و افزايش سـرعت محاسـبات               

لازم به ذكر است كه تصادفي كردن داده ها بـراي           . ائه مي كند  شده و مدل بهتري را ار     
  .آموزش شبكه  باعث افزايش دقت و بهتر بودن مدل مي شود

  
بارش، پيش آگاهي، شبكه هاي عصبي مصنوعي، الگوريتم ژنتيك، : واژگان كليدي 

  .يزد
 
  
  . اين پژوهش با استفاده از اعتبارات دانشگاه پيام نورانجام شده است∗
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  دمهمق
بارش يكي از مهمترين داده هاي ورودي به سيستم هاي هيدرولوژيكي 
محسوب مي شود كه مطالعه و اندازه گيري آن در اكثر موارد براي مطالعات رواناب، 

شبكه هاي عصبي مصنوعي به .  لازم مي باشد... آبهاي زيرزميني، سيلاب، رسوب و 
كردن توانائي هاي مغز انسان توسط عنوان يك مدل تجربي براي اولين بار از فرموله 

شبكه هاي عصبي مصنوعي گسترش خود را . ارائه گرديد) 1943(1مك كالچ و پيتس
شبكه هاي عصبي  ).2،1994هايكين(مديون تلاشهاي هاپلفيد در دو دهه اخير مي باشند

مصنوعي كه اغلب  شبكه هاي عصبي خوانده مي شود به عنوان يك مدل  تشخيص 
رامتري و غير خطي مي تواند روابط غير خطي پيچيده يا لايه هاي پنهان روند هاي ناپا

بين متغييرهاي وابسته و مستقل را پبدا كند و با دقت بهتري نسبت به روش هاي 
زماني كه  ).1075، 3،1995كراس و همكاران( آماري از جمله روش رگرسيوني عمل نمايد

شكاري  وجود نداشته باشد، شبكه بين پارامترهاي مورد بررسي رابطه ي غير خطي آ
ناماسيوايام و (عصبي نمي تواند در مقايسه با رگرسيون نتيجه بهتري را ارائه دهد

شبكه هاي عصبي كاربردهاي زيادي در پيش بيني سريهاي  ).4،2001،123همكاران
قبلاً براي پيش بيني بارش و سريهاي زماني از . )5،1987لاپلاس و فاربر(زماني دارند

اما در سالهاي اخير استفاده از شبكه هاي .  رگرسيون خطي استفاده مي شدروش 
قين فراواني بكار گرفته شده نوعي براي مدلسازي بارش توسط محقعصبي مص

به نظر مي رسد كه اولين سيستم تخمين ) . 305، 6،1994ناوني و سيكاتو(است
 در 7 فرنچ و همكاران،ازماني بارندگي با استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي ر_مكاني
 با بكارگيري يك 8، توما و ايگاتا1994پس از فرنچ  در سال .  ارائه كردند1992سال 

                                                 
1- McCulloch and Pitts 
2- Haykin 
3 -Cross et al 
4 - Namasivayam et al 
5 -Lapedas and farber 
6 - Navonne and Ceccatto 
7  -  French  et  al 
8 - Tohma, and  Igata 
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با استفاده ) 1999( 1توكار و سانتون. شبكه سه لايه اي به پيش بيني بارندگي پرداختند
-نتايج نشان داد كه مدل رواناب. ه عصبي به پيش بيني بارش را انجام دادنداز شبك

رش حاصل از شبكه هاي عصبي مصنوعي در مقايسه با ديگر روش هاي آماري  دقت با
 هال و 1997در سال . بيشتري داشته و زمان كمتري براي برازش مدل صرف مي شود

 با بكارگيري گروه هاي متصل شبكه اي به پيش بيني بارندگي پرداختند، كه 2همكاران
ه عصبي سازماندهي شده بود و نشان مسير ورودي و خروجي با گروه هاي بهم پيوست

دادند كه ميزان همبستگي بين بارش واقعي و بارش پيش بيني شده  توسط شبكه هاي 
از شبكه هاي عصبي ) 2002(3ترافاليس و همكاران.  درصد مي باشد95عصبي برابر با 

ايشان از داده هاي . مصنوعي با معماري هاي مختلف مقادير بارش را پيش بيني كردند
و نتايج حاصل از برازش ارش رادار به عنوان داده هاي ورودي شبكه استفاده كردند ب

با بعضي از روش هاي ديگر از جمله رگرسيون خطي و را شبكه هاي عصبي مصنوعي 
پولي نوميال مقايسه كردند و به اين نتيجه رسيدند كه شبكه هاي عصبي دقت بيشتري 

از شبكه هاي عصبي مصنوعي ) 2004(كاران حسامي و هم. نسبت به ديگر روش ها دارد
براي كاليبره كردن تخمين بارش با استفاده از داده هاي هواشناسي رادار استفاده كردند 

تواند تابع قابل قبولي براي  مي4ماركيوردت-و به اين نتيجه رسيدند كه تابع ليونبرگ
از ) 1995(5مكارانهاستينراس و ه.  كاليبره كردن تخمين داده هاي بارش رادار باشد

شبكه هاي عصبي مصنوعي جهت پيش بيني ريزش هاي جوي جنوب آفريقا در فصل 
نتايج ايشان نشان داد كه تجزيه و  تحليل بارش در ارتباط با . تابستان استفاده كردند

شاخص نوسان جنوبي تنها با روند غير خطي شبكه هاي عصبي مصنوعي قابل پيش 
در پايانامه خود كاربرد شبكه عصبي مصنوعي در ) 1382(در ايران، شمس. بيني است

از توسعه ) 1382(ميثاقي.  زماني بارندگي را مورد تجزيه و تحليل قرار داده استتجزيه
الگوريتم تركيبي زمين آمار و شبكه هاي عصبي مصنوعي بمنظور استخراج توزيع مكاني 
                                                 
1 - Tokar and  Johnson 
2 - Hall et al 
3- Trafalis  
4 -Ievenberg_Marqurdt 
5 - Hastenrath and Greischar 
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ن آماري و تخمينگر هاي يبارندگي استفاده كرد و به اين نتيجه رسيد كه روش هاي زم
به طبقه بندي )1382(احمدي .نگ نتايج برتري را نشان مي دهدجييكريجينك و كوكر

تغييرات بارش بوشهر با استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي مبتني بر مدل خود 
سازمانده كوهونن پرداخت و به اين نتيجه رسيد كه  روش شبكه هاي عصبي مصنوعي 

هدف اصلي . ر پارامترهاي اقليمي و با بازه زماني بلندتر به كار رودمي تواند براي بيشت
اين مقاله پيش آگاهي مقادير بارش ماهانه با استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي در 

  .ايستگاه يزد مي باشد
  

   مشخصات شبكه عصبي
اساس شبكه هاي عصبي مصنوعي در واقع شبيه سازي و مدل سـازي تفكـر مغـز                 

هر سلول عصبي به عنوان يك واحد پردازشگر        . يق سلولهاي عصبي مي باشد    انسان از طر  
نرونهاي شبكه با هم در ارتباط بوده و به صورات مـوازي كـار مـي                . عددي عمل مي كند   

  . ساختار شبكه عصبي مصنوعي را نشان مي دهد1شكل . كنند
 

  

  
  

  مواد و روشها  مدل شبكه عصبي براي پيش آگاهي)1(شكل شماره

پيش آگاهي

لايه لايه ورودي لايه خروجي
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 در اين تحقيـق     . نشان دهنده موقعيت ايستگاه مورد مطالعه مي باشد        دو شكل
 1950-2003از داده هاي مجموع ماهانه بارش ايستگاه سينوپتيك يزد طي دوره آماري  

ي بارش از شبكه عصبي مصنوعي و الگوريتم ژنتيك  جهت پيش آگاه   .استفاده شده است  
ر روش انتـشار پـس انتـشار اسـت، بـه             كه تابع معروفي د    1تابع تان اكسون  . استفاده شد 

 1 و   -1اين تابع، بازه هر نرون را ميان دو مقـدار           . عنوان تابع تحريك استفاده شده است     
ضريب همبستگي، بيـان كننـده      . نمايدكه همان ضريب همبستگي مي باشد، فشرده مي       

. مقداري است كه ميزان رابطه ميان خروجي شبكه با مقدار واقعي را مشخص مي نمايـد               
 براي ضريب همبـستگي بـه ايـن معنـا           1مقدار  .  تغيير مي نمايد     1 تا   -1اين ضريب از    

 به اين معنا است كه خروجـي و         -1است كه خروجي با مقدار واقعي كاملا تطابق دارد و           
-اي با قابليت مناسب جهت پـيش      شبكه. نمايندمقدار واقعي كاملا معكوس هم عمل مي      

افـزار  آورد و بـراي آمـوزش شـبكه عـصبي از نـرم            خطـي فـراهم مـي     بيني مـسائل غيـر    
NeuroSolutions   ماهها يك بار بـه عنـوان پـارامتر           سال و تعداد    .  استفاده شده است

بـه  .  بارش  به عنوان خروجـي در نظـر گرفتـه شـدند              ماهانه ورودي و داده هاي مجموع    
 در بيني، سعي و خطا روي پارامترهاي شـبكه، انجـام شـد و              منظور كاهش خطاي پيش   

بـراي آمـوزش شـبكه از مـدل پرسـپترون           .  نهايت پارامترها به صورت زير تنظيم شدند      
  . آمده استيك استفاده شد كه در  جدول 2چندلايه

  
  
  
  
  
 

 
 

                                                 
1 -TanhAxon 
2- Multilayer perceptron 
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هاي شبكه آموزش داده شده پس از سعي و خطا  پارامتر) 1(جدول شماره  
 پرسپترون چند لايه اي مدل و يا نوع شبكه

 2 تعداد لايه هاي مخفي

وش آموزشر  دلتاباردلتا 

1/0 ضريب يادگيري  

 تان اكسون تابع تحريك يا فشردگي

 2 تعدادنرون هاي لايه مخفي

 1000 تعداد تكرار

7/0 مومنتم  

  
 و از روش آموزش 2  براي آموزش شبكه برابر با 1تعداد لايه هاي مخفي

ها را كنترل نهاي ميان نرو كه سرعت تطبيق وزن1/0 ضريب يادگيري با دلتاباردلتا
نمايد يا به عبارتي در واقع طول گام ها را در هر بار اصلاح پارامتر هاي شبكه مي

 2تعدادنرون هاي لايه مخفي،  تان اكسونتابع تحريك.مشخص مي كند استفاده شد
هاي اصلي آموزش    و ضريب مومنتوم كه يكي از پارامتر2براي آموزش شبكه برابر با 

  7/0نمايد برابر با  هاي جديد را مشخص ميهاي قبلي به وزنناست كه نسبت تاثير وز
اي، شامل عصبي سه لايه يك مدل شبكه. استفاده شد)  1000( يك هزارو تعداد اپاك

شبكه يك بار  بدون .  ايجاد گرديد1لايه ورودي، لايه خروجي و لايه مخفي مانند شكل
  .ا الگوريتم ژنتيك آموزش داده شدتركيب با الگوريتم ژنتيك و بار ديگر در تركيب ب

                                                 
1 -Hidden Layer 
2 -Processing Element 
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   نقشه موقعيت ايستگاه مورد مطالعه)2(شماره شكل

  
 يافته هاي تحقيق

ابراين نمي توان از    بن. روند مجموع بارش ماهانه در ايستگاه يزد غير خطي است         
براي .  كه كاربرد آنها براي پيش آگاهي روندهاي خطي است استفاده كرد           مدلهاي آماري 

 استفاده  كرد كه  توانـايي پـيش آگـاهي رونـدهاي              ي مشكل بايد ازمدل هاي    گريز از اين  
يكي از اين مدل هاي پيش آگاهي رونـدهاي غيرخطـي شـبكه هـاي               . غيرخطي را دارند  

هـايي كـه بـه صـورت تـصادفي           نتايج آموزش شبكه با نمونـه      .عصبي مصنوعي مي باشد   
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 آموزش نسبت به حالتي كـه       اند نشان مي دهد كه در اين حالت شبكه پس از           قرارگرفته
هاي منظم، افزايش و يـا كـاهش مـنظم          منظور از نمونه  (در آن نمونه ها به صورت منظم      

 3شـكل   .  انتخاب مي شوند نتيجه ي بهتري را ارئـه مـي دهـد            ) پارامترهاي نمونه است  
ميزان حداقل مجذور متوسط خطاها با آموزش منظم داده ها بدون تركيب با  الگـوريتم                

براي شبكه بدون )  (MMSE1حداقل مجذور متوسط خطاها . ا نشان مي دهدژنتيك ر
مقايـسه داده هـاي ماهانـه بـارش بـا      .  مي باشـد 02/0تركيب با الگوريتم ژنتيك برابر با   

ميزان پيش آگاهي شده توسط شبكه در حالت قرار گيري منظم داده ها بدون تركيب با                
همـانطور كـه مـشخص اسـت شـبكه      . ت نشان داده شده اس4الگوريتم ژنتيك در شكل   

عصبي مصنوعي تا حدي توانسته است كه روند غير خطي ميزان بـارش را بـا توجـه بـه                    
 پراكنش نگار و خط برازش يافتـه بـين   5 شكل.آموزشي كه به شبكه داده شده پيدا كند   

مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش آگاهي شده توسط شبكه بدون تركيـب بـا  الگـوريتم                  
  و ضريب تعيين برابـر بـا         54/0را نشان مي دهد كه ضريب بدست آمده  برابر با            ژنتيك  

  . مي باشد30/0
   

 
 ميزان حداقل مجذور متوسط خطاها با آموزش منظم داده ها بدون )3( شمارهشكل

 تركيب با  الگوريتم ژنتيك
                                                 
1- Minimum mean square error   
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ده مقايسه مقادير واقعي ماهانه بارش با ميزان بارش پيش آگاهي ش )4( شمارهشكل

  شبكه با آموزش منظم داده ها بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك
 

 
 پراكنش نگار و خط برازش يافته بين مقادير واقعي ماهانه بارش و )5(  شمارهشكل

پيش آگاهي شده توسط شبكه  در حالت آموزش منظم داده ها بدون تركيب با 
  الگوريتم ژنتيك
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جهت .  اغلب بسيار كند عمل مي كندالگوريتم پس انتشار  براي مسائل واقعي   
غلبه بر اين مشكل از الگوريتم ژنتيك براي انتخاب بهترين وزن هاي اوليه استفاده مي 

به عبارتي ديگر با استفاده از شبكه عصبي و تركيب آن با الگوريتم ژنتيك مي . گردد
 بهتري دست توان سريعتر به نتيجه رسيد و علاوه بر آن دقت را افزايش داد و به نتيجه

لازم به ذكر است كه مشخصات آموزش شبكه در تركيب با الگوريتم ژنتيك دقيقاً .  يافت
 6شكل . همان خصوصيات آموزش شبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك مي باشد

حداقل مجذور متوسط خطاها . ميزان حداقل مجذور متوسط خطاها را نشان مي دهد
م ژنتيك در حالتي كه داده ها بطور منظم قرار گرفته براي شبكه در تركيب با الگوريت

مقايسه مقادير ماهانه  بارش با ميزان پيش آگاهي  7شكل .  مي باشد019/0اند، برابر با 
ده ها بطور منظم قرار در حالتي كه دا تركيب با الگوريتم ژنتيك رادرشده توسط شبكه 

عصبي مصنوعي توانسته همانطور كه مشخص است شبكه . نشان مي دهدگرفته اند 
است كه روند غير خطي ميزان بارش را با توجه به آموزشي كه به شبكه داده شده است 

 پراكنش نگار و 8 شكل.بهتر از آموزش شبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك پيدا كند
خط برازش يافته بين مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش آگاهي شده توسط شبكه در 

  و ضريب تبيين برابر با 56/0الگوريتم ژنتيك را نشان مي دهد كه برابر با تركيب با  
مي توان گفت كه آموزش شبكه عصبي مصنوعي در داده هاي منظم .  مي باشد31/0

شده، همراه با الگوريتم ژنتيك براي پيش آگاهي  مقادير ماهانه بارش نسبت به حالتي 
م ژنتيك شبكه آموزش داده مي شود، نتيجه كه در آن شبكه بدون بهره گيري از الگوريت

  .بهتري را ارائه دهد
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 ميزان حداقل مجذور متوسط خطاها در حالت آموزش منظم داده ها )6( شمارهشكل

 در تركيب با الگوريتم ژنتيك

  
مقايسه مقادير واقعي ماهانه بارش با ميزان بارش  پيش آگاهي شده  )7( شمارهشكل

  ريتم ژنتيكشبكه در تركيب با الگو
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 پراكنش نگار و خط برازش يافته بين مقادير واقعي ماهانه بارش و )8(شمارهشكل 

  پيش آگاهي شده توسط شبكه بدون تركيب با  الگوريتم ژنتيك
  

 در حالت تصادفي بدون  ميزان حداقل مجذور متوسط خطاي شبكه9شكل 
همانطور كه ملاحظه مي شود حداقل . تركيب با الگوريتم ژنتيك را نشان مي دهد

مقايسه مقادير واقعي ماهانه  10 شكل. مي باشد02/0مجذور ميانگين خطاها برابر با 
بارش با مقادير بارش پيش آگاهي شده  شبكه در در حالت تصادفي بدون تركيب با 

همانطور كه ملاحظه مي شود شبكه عصبي در اين . ا نشان مي دهدالگوريتم ژنتيك ر
. حالت توانسته است نسبت به حالت آموزش منظم داده ها مدل بهتري را ارائه كند

 مي باشد و اين 74/0 و ضريب تعيين برابر با 86/0بطوريكه ضريب همبستگي برابر با 
در ).11شكل ( مي باشدبيانگر افزايش دقت و بهتر شدن برازش مدل در اين حالت

حالتي كه داده هايي كه در اختيار شبكه براي آموزش قرار داده مي شود رندومي و 
تصادفي باشد و شبكه را با الگوريتم ژنتيك تركيب كنيم توانايي افزايش آموزش شبكه و 

بطوريكه ضريب همبستگي در اين ). 13و12شكل (دقت شبكه افزايش خواهد يافت
 و 87/0برابر با )  داده ها براي آموزش و تركيب با الگوريتم زنتيكتصادفي بودن(حالت
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اين بيانگر افزايش دقت شبكه و بهترين ). 14شكل ( مي باشد76/0ضريب تعيين حدود 
  . حالت شبكه براي پيش بيني بارش ماهانه يزد مي باشد

 
 ميزان حداقل مجذور متوسط خطاي شبكه در حالت تصادفي بدون )9( شمارهشكل

 تركيب با الگوريتم ژنتيك

 
 با مقادير بارش پيش آگاهي شده  مقايسه مقادير واقعي ماهانه بارش) 10( شمارهشكل

 شبكه در حالت تصادفي بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك
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 پراكنش نگار و خط برازش يافته بين مقادير واقعي ماهانه بارش و )11( شمارهشكل

  حالت تصادفي بدون تركيب با الگوريتم ژنتيكپيش آگاهي شده توسط شبكه در 
  

 
 ميزان حداقل مجذور متوسط خطاي شبكه در حالت تصادفي در )12( شكل شماره

 تركيب با الگوريتم ژنتيك
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مقايسه مقادير واقعي ماهانه بارش با مقادير بارش پيش آگاهي شده   )13( شكل شماره

  نتيكشبكه در حالت تصادفي در تركيب با الگوريتم ژ
  

  
 مقادير واقعي ماهانه بارش و  پراكنش نگار و خط برازش يافته بين)14( شكل شماره

  آگاهي شده توسط شبكه در حالت تصادفي در تركيب با الگوريتم ژنتيكپيش 
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 بدون مقادير 2005 و 2004 مقادير پيش آگاهي شده بارش در سال 2جدول 
ش شبكه با داده هاي منظم بدون هاي بارش توسط شبكه، بعد از آموز واقعي داده

همانطور كه ملاحظه مي شود ضريب . تركيب با الگوريتم ژنتيك را نشان مي دهد
همبستگي بين مقادير پيش بيني شده توسط شبكه در حالت قرار گيري منظم داده ها 

 و ضريب تعيين 65/0و بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك با داده هاي واقعي بارش برابر با 
اگر داده هاي آموزش داده شده به شبكه در حالت ). 15شكل ( مي باشد43/0بر با برا

رندومي و تصادفي قرار بگيرند و شبكه را با الگوريتم ژنتيك تركيب كنيم مي توان مدل 
بطوريكه ضريب همبستگي . بهتري را با دقت بالاتر و همچنين سرعت بالاتر برازش كرد

  ). 16شكل (يب رسيده است به ترت55/0 و 74/0و تعيين به 
  

  آموزش داده هاي مرتب شده و بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك) 2( شمارهجدول
داده هاي ورودي به شبكه بدون 

  مقادير واقعي بارش
مقادير پيش بيني شده 
بارش توسط شبكه  در 

    2004سال 

مقادير پيش بيني شده 
بارش توسط شبكه در 

    2005سال 
2004  1  2005  1  24/13  20/13  

2004 2  2005  2  42/11  36/11  
2004 3  2005  3  08/9  01/9  
2004 4  2005  4  38/6  32/6  
2004 5  2005  5  68/3  64/3  
2004 6  2005  6  48/1  45/1  
2004 7  2005  7  12/0  11/0  
2004 8  2005 8  34/0-  35/0-  
2004 9  2005 9  00/0  00/0  
2004 10  2005 10  33/1  32/1  
2004 11  2005 11  01/4  98/3  
2004 12  2005 12  21/8  18/8  
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y = 0.3212x + 2.9343
R=0.6557

R2 = 0.4334

-2

0

2

4

6

8

10

12

14

0 5 10 15 20 25 30 35

مقادير واقعی بارش به ميلی متر

تر
 م
لی
مي

ه 
ش ب

ار
ه ب
شد

ی 
بين

ش 
 پي
ير
قاد
م

  
پراكنش نگار و خط برازش يافته بين مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش   )15(شكل شماره 

  بيني شده توسط شبكه در حالت آموزش داده هاي منظم در تركيب با الگوريتم ژنتيك
  

  زنتيك آزمون داده هاي رندومي شده در تركيب با الگوريتم )3( شمارهجدول
داده هاي ورودي به شبكه بدون 

  مقادير واقعي بارش
مقادير پيش بيني شده 
بارش توسط شبكه  در 

    2004سال 

مقادير پيش بيني شده 
بارش توسط شبكه در 

    2005سال 
2004  1  2005  1  51/12  34/12  

2004 2  2005  2  74/10  57/10  
2004 3  2005  3  51/8  36/8  
2004 4  2005  4  94/5  85/5  
2004 5  2005  5  36/3  33/3  
2004 6  2005  6  25/1  27/1  
2004 7  2005  7  00/0-  02/0  
2004 8  2005 8  38/0-  34/0-  
2004 9  2005 9  09/0  14/0  
2004 10  2005 10  69/1  76/1  
2004 11  2005 11  05/5  14/5  
2004 12  2005 12  51/10  63/10  
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y = 0.3586x + 2.7608
R=0.7432

R2 = 0.5509
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ه بين مقادير واقعي ماهانه بارش و  پراكنش نگار و خط برازش يافت)15( شكل شماره

  پيش بيني شده توسط شبكه در حالت تصادفي در تركيب با الگوريتم ژنتيك
  

  نتيجه گيري
بــارش يكــي از مهمتــرين داده هــاي ورودي بــه سيــستم هــاي هيــدرولوژيكي            

 با توجه به اهميت بارش براي كشور خشكي مانند ايـران تـا كنـون                . . محسوب مي شود  
استفاده از شبكه   . ژوهش هاي اندكي درباره پيش آگاهي بارش كشور انجام گرفته است          پ

 نـشان داد كـه رونـد        هاي عصبي مصنوعي براي پيش آگاهي ماهانه بارش ايستگاه يـزد          
بارش ايستگاه يزد ساده و خطي نيست، بلكه غير خطي است كه توسـط شـبكه عـصبي                  

 اين مطالعه بعد از آزمون شبكه با لايـه          نتايج.مصنوعي قابل محاسبه و پيش آگاهي است      
هاي پنهان و با ضرايب يادگيري مختلف نشان داد كـه اسـتفاده از شـبكه هـاي عـصبي               

 در حالتي 7/0  و مومنتم 1/0 لايه پنهان با ضريب يادگيري       2مصنوعي با يك پرسپترون   
مـدل  كه نمونه ها بصورت رندومي قرار گرفته نسبت به حالـت قرارگيـري مـنظم  آنهـا                   

نسبتاً بهتري را ارائه مي كند بدين معني كه داده هاي پيش آگاهي شده بـارش ماهانـه                  
همچنين بعـد از    . توسط شبكه با چنين ساختار و معماري، بيشتر با واقعيت انطباق دارد           

آموزش مجدد شبكه و آزمون شبكه با لايه هاي پنهان و ضـرايب مختلـف يـادگيري در                  
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شان داد كه تركيب شبكه با ويژگي هاي مذكور بـا الگـوريتم             تركيب با الگوريتم ژنتيك ن    
 شده و مـدل بهتـري را ارائـه مـي     ،ژنتيك باعث كاهش خطا و افزايش سرعت محاسبات  

مقادير ماهانه بـارش  عصبي به خوبي رابطه غير خطي بين      مي توان گفت كه شبكه      . كند
در مجمـوع   .  كنـد  را با توجه به آموزش شبكه با خصوصيات ذكر شده، پيش آگاهي مـي             

 براي آموزش شبكه در تركيب الگوريتم ژنتيك سـرعت تحليـل و             رندومي كردن داده ها   
 . يابد به عبارتي ديگر ميزان خطا كاهش مي يابد  دقت فرآيند افزايش مي
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