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  چكيده
در اين پژوهش به منظور . ي هواشناسي و اقليمي استبارش مهمترين سنجه

ي ي ايستگاه همديد اصفهان در بازهبيني بارش اصفهان از داده هاي بارش ماهانهپيش
تار غيرخطي بارش از شبكه هاي  سال و به دليل رف59به مدت ) 2009-1951(آماري 

ها  درصد داده70در اين ارتباط، . بيني آن بهره گرفته شدعصبي مصنوعي جهت پيش
 درصد داده ها براي تست و اعتبار سنجي اختصاص داده 30جهت آموزش شبكه و 

نتايج پژوهش بعد از آزمون شبكه با لايه هاي پنهان و با ضرايب يادگيري مختلف . شد
 لايه 2 استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي با يك پرسپترون با ت كهآشكار ساخ

ها و معماري شبكه، مدل نسبتاً  نسبت به ساير حالت4/0پنهان و ضريب يادگيري 
هاي پيش بيني شده بارش ماهانه توسط به بياني ديگر، داده. كندبهتري را ارائه مي

آموزش مجدد شبكه .  انطباق داردشبكه با چنين ساختار و معماري، بيشتر با واقعيت
و آزمون شبكه با لايه هاي پنهان و ضرايب مختلف يادگيري در تركيب با الگوريتم 

كه تركيب شبكه با ويژگي هاي مذكور با الگوريتم ژنتيك باعث ژنتيك نيز نشان داد 
بطور كلي . كاهش خطا و افزايش سرعت محاسبات شده و مدل بهتري را ارائه مي كند

وان گفت كه شبكه عصبي به خوبي رابطه غير خطي بين مقادير ماهانه بارش را مي ت
در عين حال، . با توجه به آموزش شبكه با خصوصيات ذكر شده، پيش بيني مي كند

ها براي ها تفاوتي چنداني با مرتب بودن داده كردن دادهتصادفينتايج حاصل از 
  . آموزش شبكه ندارد

  .اصفهان بيني، شبكه هاي عصبي مصنوعي، الگوريتم ژنتيك،بارش، پيش:  واژگانكليد
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  مقدمه
هاي بسيار بزرگ دغدغههاي اقليمي و هواشناسي يكي از پيش بيني تغييرات سنجه

اطلاعات دقيق در مورد بارش براي مديريت منابع آب ضروري و . دانشمندان علوم زمين است
ر بسيار زيادي بر كنترل ترافيك، در عين حال، در مناطق شهري بارش تأثي. حياتي است

از آن جايي كه حالت غيرخطي ويژگي اصلي فرايند و . فاضلاب و فعاليت هاي ديگر انسان دارد
پارامترهاي علوم جوي و هيدرولوژي است؛ در سالهاي اخير شبكه هاي عصبي مصنوعي در 

بارش و رواناب هاي مختلفي از جمله حفاظت از محيط زيست، طيف سنجي، باد، تخمين زمينه
در مقياسهاي مختلف زماني، پيش بيني دماي سطح دريا، آناليز پارامترهاي هواشناسي، پيش 

هاي زماني عناصر هواشناسي و پيش بيني دماي حداقل استفاده بيني ارتفاع موج، تكميل سري
؛ 2008؛ گوساو و همكاران، 2005لينكر و همكاران، . ؛ آر1999پلامين و همكاران، ( شده است

در اين راستا، . )1996، ناكاكيتا و همكاران، 2001؛ ووگت و ساچر،1998توني هال و همكاران، 
بارش تگزاس را به كمك شبكه هاي عصبي مصنوعي پيش بيني ) 1999( هال و همكاران

نتايج آنان نشان داد كه همبستگي خطي بين مقادير پيش بيني شده بارش با مقادير . كردند
هاي عصبي مصنوعي براي پيش بيني مقادير در حال حاضر، نه تنها از شبكه.  است95/0واقعي 

شود؛ بلكه بسياري از پژوهشگران از آن به عنوان بارش در مقياسهاي مختلف زماني استفاده مي
 براي نمونه بدري و سيرماك. اندابزاري جهت پيش بيني رخدادهاي فرين بارش نيز بهره برده

صبي مصنوعي براي پيش بيني مقادير فرين بارش كه در تابستان از شبكه هاي ع) 2000(
آنها . شود، استفاده كردندمي) شرق جمهوري چك( منجر به رخداد سيل در منطقه مراويا

 سال مربوط به دو ايستگاه در 38هاي ماهانه شبكه را به كمك انتشار رو به عقب و با داده
.  و بارش تابستان سال بعد را پيش بيني كردندمنطقه، آموزش دادند و مقاير بارش ماه بعد

نتايج آنان نشان داد كه شبكه هاي عصبي مصنوعي به خوبي مقادير بارش فرين را پيش بيني 
ميدا . شودي بارش اختلاف اندكي ديده ميكند؛ چرا كه بين مقادير واقعي و پيش بيني شدهمي

اي عصبي مصنوعي پيش بيني كردند و نيز بارش ژاپن را به كمك شبكه ه) 2001(1و همكاران
نتايج آنان نيز . هاي ساعتي سازمان هواشناسي ژاپن مقايسه كردندنتايج حاصله را با پيش بيني

نشان داد كه شبكه هاي عصبي مصنوعي ابزار مناسبي براي پيش بيني بارش و كاهش 
هاي و و چرخهبه كمك شاخص انس) 2003(لكشمي و همكاران. باشدمخاطرات ناشي از آن مي

ي هند را با ابزار شبكه هاي عصبي مصنوعي پيش بيني هاي خورشيدي بارش تابستانهلكه

                                                 
1 - Maeda 
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از شبكه هاي عصبي مصنوعي براي پيش بيني بارش و ) 2007( بسطامي و همكاران. كردند
نتايج اين پژوهش آشكار ساخت كه دقت پيش بيني .  بوداپ استفاده كردندتراز آب رودخانه

همچنين آنان به كمك خروجي پيش بيني شده بارش، تراز .  درصد است4/96ارش مقادير ب
اين نتايج بيانگر كارايي خوب و مناسب .  درصد محاسبه كردند3/85آب رودخانه را با دقت 

هاي ترين وروديشبكه هاي عصبي مصنوعي براي بارش و تراز آب است كه يكي از ضروري
از شبكه هاي عصبي مصنوعي براي پيش بيني ) 2008( هانگ و همكاران. هيدرولوژيكي است

ي شبكه هاي نشان داد كه مدل توسعه يافتهنتايج ايشان . ايلند استفاده كردندكوك تانبارش ب
 كوك تايلند مناسببانعصبي مصنوعي براي پيش بيني زمان واقعي بارش و مديريت سيلاب در 

كه هاي عصبي مصنوعي در حوضه آبريز رواناب را به كمك شب-بارش) 2009( سليماني. است
هاي عصبي مصنوعي براي پيش نتايج وي نشان داد كه تكنيك شبكه. جراحي پيش بيني كرد

وانگ و . تر و كارآمدتر از مدل رگرسيون كلاسيك استبيني رواناب رودخانه بسيار مناسب
ي پيش بارش ژينگ ژوي چين را به كمك رگرسيون عمومي شبكه هاي عصب) 2010( شينگ

نتايج اين پژوهش حكايت از اين داشت كه رگرسيون عمومي شبكه هاي عصبي . بيني كردند
 كارين. مقادير خطاي پيش بيني كمتري را نسبت به شبكه هاي مصنوعي انتشار به عقب دارند

روش هاي رگرسيون چندمتغيره اسپي لاين و شبكه هاي عصبي مصنوعي انتشار به ) 2010(
 شافعي و همكاران. ه رودخانه مانتارو مقايسه كردندبيني بارش و دماي حوضعقب را براي پيش 

.  مصر استفاده كردنداز شبكه هاي عصبي مصنوعي براي پيش بيني بارش اسكندريه) 2011(
. آنها مدل شبكه هاي عصبي مصنوعي و مدل رگرسيون چند متغيره را با هم مقايسه كردند

  . تر استتر و دقيقدل شبكه هاي عصبي مصنوعي مناسبنتايج مطالعه آنها نشان داد كه م
به طبقه بندي تغييرات بارش بوشهر با استفاده از شبكه هاي عصبي ) 1382( احمدي

مصنوعي مبتني بر مدل خود سازمانده كوهونن پرداخت و به اين نتيجه رسيد كه روش شبكه 
 . با بازه زماني بلندتر به كار رودهاي عصبي مصنوعي مي تواند براي بيشتر پارامترهاي اقليمي و

ي تبريز با به مقايسه و پيش بيني تغييرات دماي سالانه) 1384( عليجاني و قويدل رحيمي
هاي رگرسيون خطي و شبكه عصبي ي زمين با استفاده از روشهاي دمايي كرهناهنجاري

- مقايسه با روشي عصبي مصنوعي درنتايج آنان نشان داد كه روش شبكه. مصنوعي پرداختند
- ، روش بهتر و دقيق6 درجه ايچند جملههاي رگرسيون خطي ساده و رگرسيون نيمه خطي 

با استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي بارش ماهانه ايستگاه ) 1385( خليلي. تري است
نتايج وي نيز آشكار ساخت كه شبكه هاي عصبي مصنوعي به . سينوپتيك مشهد را بررسي كرد

 خوشحال و قويدل رحيمي. كند بارش ماهانه را در ايستگاه مذكور پيش بيني ميخوبي روند
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ي زمين به كمك ي تبريز را در ارتباط با ناهنجاريهاي دمايي كرهنوسانات بارش سالانه) 1387(
نتايج اين پژوهش نشان داد كه روش . هاي عصبي مصنوعي شبيه سازي عددي كردندشبكه

لايه مخفي و الگوريتم آموزش پس انتشار قابليت بسيار عالي در پيش  3پرسپترون چند لايه با 
هاي به كمك شبكه) 1389(  همچنين قويدل رحيمي.بيني همبستگي بين سري ها دارد

ي جلفا را مطالعه كرد و به عصبي مصنوعي اثر گرمايش جهاني بر ناهنجاريهاي بارش سالانه
پرسپترون چند لايه با چهار لايه مخفي و نشان داد كه روش نتايجي مشابه دست يافت و 

الگوريتم آموزش پس انتشار داراي قابليت بسيار عالي در پيش بيني همبستگي بين سري 
شبكه هاي عصبي مصنوعي براي مدلسازي  با توجه به استفاده موفق پژوهشگران از .هاست
 بر آن است تا اين پژوهش سعيهاي اقليمي، در  و به جهت دقت آن در برآورد سنجهبارش

ي ايستگاه همديد اصفهان را مورد هاي عصبي مصنوعي در برآورد بارش ماهانهدقت شبكه
  .آزمون و ارزيابي قرار دهيم

  

  ها مواد و روش
هاي ماهانه بارش ايستگاه همديد اصفهان طي بازه زماني براي انجام اين پژوهش از داده

. واشناسي اخذ گرديده استفاده شده است كه از واحد خدمات ماشيني سازمان ه1951-2009
در عين حال، از شبكه هاي عصبي مصنوعي به عنوان ابزاري نيرومند جهت پيش بيني مقادير 

تكنيك شبكه هاي عصبي مصنوعي در اين پژوهش . بارش طي زمان بهره گرفته شده است
 هادرصد داده 9/69در اين پژوهش . مرحله تست)2مرحله آموزش و ) 1: شامل دو مرحله است

براي تست و اعتبار سنجي در نظر ) 213( ها درصد داده1/30براي آموزش و )  داده495(
اي ها براي آموزش شبكه كافي است و آيا حد آستانهاين كه چه درصدي از داده. گرفته شد

ها هاي كمتر از آن شبكه كارآمد نباشد؛ به پيچيدگي مسأله و كيفيت دادهوجود دارد كه با داده
هاي به كار رفته براي آموزش ميزان خطا در طول آموزش شبكه نيز به تعداد مثال. بستگي دارد

تواند ي مياني كم باشد، شبكه نميهاي لايهاگر تعداد الگوها و يا تعداد نرون. شبكه وابسته است
هاي داد نرونعلاوه بر آن اگر تع. ها را به درستي فراگيردها و خروجيارتباط موجود بين ورودي

كند؛ به طوري كه ي مياني از حد لازم بيشتر باشد؛ شبكه شروع به حفظ كردن الگوها ميلايه
پذيري هاي آزمون ضعيف عمل نموده و قابليت تعميمدر مرحله آموزش خوب ولي براي داده

 80  و75، 70ها از به طور كلي، در اغلب پژوهش). 1390دزفوليان و اكبرپورشيرازي، ( ندارد
ها جهت آزمون و ها براي آموزش شبكه استفاده شده است و مابقي دادهدرصد داده

در مرحله آموزش، شبكه هاي عصبي به كمك . انداعتبارسنجي مدل شبكه بكار گرفته شده
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به بياني ديگر . گيرندهاي بارش و زمان، ارتباط بين نرخ بارش با گذشت زمان را فرا ميداده
در اين . دهد مقادير بارش در زمانهاي مختلف چه رفتاري از خود نشان ميآموزد كهشبكه مي

به عنوان پارامتر ورودي و مقادير بارش به عنوان خروجي به شبكه ) سال، ماه( پژوهش، زمان
در مرحله تست و آزمون مقادير خروجي با مقادير واقعي مقايسه گرديد و اختلاف يا . داده شد

شود تا اين كه ميزان خطاي برآورد مقادير بارش له آنقدر تكرار مياين مرح. خطا محاسبه شد
ساختار شبكه عصبي مصنوعي در . آيدترين حالت شبكه بدست به حداقل خود برسد و بهينه

شبكه هاي  .لايه ورودي، لايه پنهان و لايه خروجي: اي استي رشتهاين پژوهش شامل سه لايه
گاه عصبي طبيعي است و شامل مجموعه اي از عصبي مصنوعي يك شبيه سازي از دست

واحدهاي عصبي بنام نرون مي باشد كه توسط ارتباطاتي موسوم به آكسون به هم متصل شده 
  ). 1شكل ( اند

  

  
  هاي عصبي مصنوعياي الگوريتم انتشار رو به عقب شبكهمعماري سه لايه) 1 (شكل
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در ميان آنها غالبا از انتشار رو به الگوريتم هاي زيادي براي آموزش شبكه وجود دارد كه 
 هدف از آموزش شبكه يادگيري رفتار بارش توسط شبكه براي برآورد .شود استفاده مي1عقب

 اين الگوريتم به طور مستقل توسط چندين پژوهشگر از جمله .بيني شده استمقادير پيش
بسط و گسترش ) 1986( و رومرلهارت، هينتون و ويليامز) 1982(و پاركر) 1974( سويرب
روش آموزش آن شهودي و مبتني بر درك و انتقال مستقيم است و وزن ها را طوري . يافت

لايه ها كاملاً با همديگر ارتباط دارند و . كند كه ميزان خطا به حداقل خود برسدتنظيم مي
موارد در اين پژوهش نيز با توجه به . گيرندي ورودي مينرون ها داده هاي ورودي را از لايه

 كه 2تابع تان اكسون. فوق از الگوريتم انتشار رو به عقب براي آموزش داده ها بهره گرفته شد
 همان .تابع معروفي در روش انتشار پس انتشار است نيز به عنوان تابع تحريك استفاده گرديد

گونه كه يك سلول بيولوژيك بايد به سطح آستانه تحريك خاصي برسد تا يك سيگنال توليد 
-هاي تركيب شده و وزن دار شده به يك حد آستانه توابع تحريك نيز تا زماني كه ورودي،ندك

تابع تحريك تابع انتقال نيز . اي خاصي نرسند مقدار خروجي نظير بسيار كوچكي توليد ميكنند
بيني چندين بار سعي و خطا روي به منظور كاهش خطاي پيش در عين حال، . شودگفته مي

براي آموزش . بكه انجام شد و در نهايت پارامترها به صورت زير تنظيم گرديدندپارامترهاي ش
  . آمده است1 استفاده شد كه در جدول 3شبكه نيز از مدل پرسپترون چندلايه

  
   پارامترهاي شبكه آموزش داده شده پس از سعي و خطا)1(جدول 

 ايپرسپترون چند لايه مدل و يا نوع شبكه

 2 هاي مخفيتعداد لايه

 دلتاباردلتا روش آموزش

 4/0 نرخ يادگيري اوليه

  9/0  مومنتوم

 تابع تحريك يا فشردگي
  در لايه هاي پنهان سيگموئيد

 ي خروجي هايپربوليك تانژانتدر لايه

 5،6 هاي در دو لايه مخفيتعداد نرون

 1000 تعداد اپاك

                                                 
1-Back-propagation 
2 -TanhAxon 
3- Multilayer perceptron 
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يابد پس از آن معمولاً  ميسازي زماني كه طي فرايند يادگيري، وزن خاصي افزايشدر شبيه
يابد و به ندرت يابد و بالعكس اگر وزن بايد كاهش يابد تا انتها كاهش ميتا انتها افزايش مي

از اين رو پارامتري به نام مومنتم بر روي . آيد كه يك وزن بطور متوالي كم و زياد شودپيش مي
و آموزش ) Epoch( وزش الگو به الگومعمولاً يكي از دو روند آم .شودتغيير وزن تأثير داده مي

در اين پژوهش از . شودهاي عصبي به كار برده ميهاي شبكه در تدوين مدل)Batch( گروهي
 .استفاده شد) اپاك( آموزش الگو به الگو

در ادامه، هم در مراحل آموزش و تست شبكه و هم در مراحل نهايي مقادير بارش واقعي با  
. ي ضريب همبستگي استفاده گرديدي سادهش توسط شبكه از رابطهمقادير پيش بيني شده بار

كند شود خود را سازگار ميدر مراحل آموزش و تست بارها شبكه با معماري كه به آن داده مي
تا بهترين حالت در آن معماري به دست آيد و بين مقادير واقعي و پيش بيني شده بارش 

 همبستگي بين مقادير بارش .داشته باشدتوسط شبكه بيشترين ضريب همبستگي وجود 
   .ي زير محاسبه شدمشاهده شده و پيش بيني به كمك رابطه

∑ ∑
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  بارش مشاهده شده
  ميانگين بارش مشاهده شده

  بيني شدهبارش پيش 
  بيني شدهميانگين بارش پيش

  
 يافته هاي پژوهش

  ظم و نتايج شبكه در تركيب با الگوريتم ژنتيكداده هاي من
از آن جايي كه الگوريتم پس انتشار غالبا براي مسائل واقعي بسيار كند عمل مي كند؛ جهت 

به . شودغلبه بر اين مشكل از الگوريتم ژنتيك براي انتخاب بهترين وزن هاي اوليه استفاده مي
ن با الگوريتم ژنتيك مي توان سريعتر به عبارت ديگر با استفاده از شبكه عصبي و تركيب آ

در . نتيجه رسيد و علاوه بر آن دقت را نيز افزايش داد و سرانجام به نتيجه بهتري دست يافت
اين پژوهش هم در مرحله آموزش و هم در مرحله تست از الگوريتم ژنتيك بهره گرفته شده و 

. ان تابع انتقال استفاده شده؛ بوده استالگوريتم در پي بهينه سازي تابع دلتاباردلتا كه به عنو
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لازم به ذكر است كه مشخصات آموزش شبكه در تركيب با الگوريتم ژنتيك دقيقاً همان 
 ميزان برازش 2شكل . خصوصيات آموزش شبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك مي باشد

ژنتيك را نشان حداقل مجذور متوسط خطاها با آموزش منظم داده ها در تركيب با الگوريتم 
براي شبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك برابر با ) MSE1( مجذور متوسط خطاها. مي دهد

مقايسه داده هاي ماهانه بارش با ميزان پيش بيني شده توسط شبكه در  . مي باشد004/0
.  نشان داده شده است3حالت قرارگيري منظم داده ها در تركيب با الگوريتم ژنتيك در شكل 

مانطور كه مشخص است شبكه عصبي مصنوعي به خوبي توانسته است كه روند غير خطي ه
 پراكنش نگار 4شكل . ميزان بارش را با توجه به آموزشي كه به شبكه داده شده است پيدا كند

و خط برازش يافته بين مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش بيني شده توسط شبكه بدون تركيب 
 و ضريب تعيين برابر با 87/0را نشان مي دهد كه ضريب بدست آمده برابر با با الگوريتم ژنتيك 

    .  مي باشد76/0
  

  
  برازش حداقل مجذور متوسط خطاها با آموزش منظم داده ها در تركيب با  الگوريتم ژنتيك) 2(شكل
 

                                                 
1- Mean Square Error   
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زش منظم  مقايسه مقادير واقعي ماهانه بارش با ميزان بارش پيش بيني شده شبكه با آمو)3(شكل

  ها در تركيب با الگوريتم ژنتيكداده
  

y = 0.7295x + 6.1844
R=0.8738

R2 = 0.7636

0
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ي ش
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ــش

ش پي
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 پراكنش نگار و خط برازش يافته بين مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش آگاهي شده توسط )4(شكل

  شبكه در حالت آموزش منظم داده ها در تركيب با الگوريتم ژنتيك
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  داده هاي تصادفي و نتايج شبكه در تركيب با الگوريتم ژنتيك
شكل . نيز مورد آزمون قرار گرفتبراي آموزش شبكه  ژوهش داده هاي  تصاوفي نيزدر اين پ

.  برازش مجذور ميانگين خطا هنگام آموزش داده ها با داده هاي تصادفي را نشان مي دهد5
همانطور كه ملاحظه مي شود نتايج .  است004/0مجذور ميانگين خطا در اين حالت برابر با 

ده ها براي آموزش شبكه با نتايج حاصله از حالت قرارگيري منظم  كردن داتصادفيحاصل از 
ميزان حداقل مجذور خطا در هر دو حالت به يكديگر نزديك . داده ها تفاوت چنداني ندارد

همانطور . كردن داده ها آمده استتصادفي  ميزان بارش برآورد شده در حالت 6در شكل . است
كه توانسته است كه رفتار غيرخطي بارش را در بازه كه ملاحظه مي شود در اين حالت نيز شب
پراكنش نگار ميزان همبستگي بين مقادير پيش بيني . زمان پيدا كند و ميزان آن را برازش كند

شود ميزان همانطور كه مشاهده مي . ه شده است نشان داد7شده با مقادير واقعي در شكل 
  .  است76/0ر با  و ميزان ضريب تبيين براب87/0همبستگي برابر با 

  

  
 داده ها در تركيب با الگوريتم تصادفي برازش حداقل مجذور متوسط خطاها با آموزش )5(شكل

  ژنتيك
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 تصادفيمقايسه مقادير واقعي ماهانه بارش با ميزان بارش پيش بيني شده شبكه در حالت ) 6(شكل

  داده ها تركيب با الگوريتم ژنتيك
 

y = 0.7388x + 5.2181
R=0.8764

R2 = 0.7682
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برازش يافته بين مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش بيني شده توسط  پراكنش نگار و خط )7 (شكل
  داده ها در تركيب با الگوريتم ژنتيك تصادفيشبكه در حالت 
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 براي آموزش تصادفيهاي هاي منظم و يا دادهبنابراين مي توان گفت كه استفاده از داده
مدل در دو حالت مزبور كند؛ چرا كه نتايج شبكه تفاوتي در نتايج برازش مدل ايجاد نمي

 در 2009 و 2008ميزان بارش پيش بيني شده طي سالهاي . اختلاف چنداني با هم ندارد
همانطور كه ملاحظه مي شود بين مقادير واقعي و پيش بيني شده بارش .  آمده است2جدول 

  .هماهنگي نسبتاً خوبي برقرار است
  

  2009 و 2008راي سالهاي مقادير واقعي و پيش بيني شده توسط شبكه ب) 2(جدول
داده هاي ورودي به شبكه بدون مقادير 

  واقعي بارش
واقعي 
2008  

بيني پيش 
2008  

واقعي 
2009  

  2009بيني پيش 

2008  1  2009  1  7,4  5,6  8,7  28,1  
2008 2  2009  2  0,7  4,6  41,2  24,4  
2008 3  2009  3  0  0  17,6  16,9  
2008 4  2009  4  11,3  6,4  30,8  31,4  
2008 5  2009  5  0  1,5  5,9  6,6  
2008 6  2009  6  0  0,7  0  1,5  
2008 7  2009  7  0  0,6  0  1,1  
2008 8  2009 8  0  0,6  0  1  
2008 9  2009 9  0  0,6  1,8  1,2  
2008 10  2009 10  6,5  5,6  0,1  1,8  
2008 11  2009 11  11,3  4  30,6  21,4  
2008 12  2009 12  3,5  6,5  42,8  32  

  

  تحليل حساسيت
بر متغير ) سال و ماه: زمان( يت نقش هر كدام از متغيرهاي وروديدر تحليل حساس

  .شودسنجيده مي) بارش( خروجي
 نشان داده شده است، نقش پارامتر ورودي سال در برآورد بارش 8همانطور كه در شكل 

اين موضوع نشان مي .  است578/0 است ولي نقش پارامتر ورودي ماه برابر با 422/0برابر با 
. ييرات بارش نسبت به بردار زمان بيشتر تحت تأثير تغييرات ماههاي مختلف استدهد كه تغ

فصول ( افزايش ولي در ماههاي گرم سال) فصول پاييز و زمستان( بارش در ماههاي سرد سال
در عين حال، نوسانات بارش اصفهان طي سالهاي مورد مطالعه . يابدكاهش مي) تابستان و بهار

 .  باشديان ديگر با گذشت زمان تغييرات بارش بسيار ناچيز ميبه ب. بسيار اندك است
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  ميزان اهميت و نقش پارامترهاي ورودي شبكه )8(شكل

  
  نتيجه گيري

دهد؛ اساساً پيش بيني بارش به سبب رفتار بسيار نامنظم و آشوبمندي كه از خود نشان مي
هاي ران متعددي از شبكهاخيراً پژوهشگ. دشوار، پيچيده و در عين حال حائز اهميت است

-عصبي مصنوعي به عنوان ابزاري جهت پيش بيني بارش در نقاط مختلف جهان استفاده كرده
هاي عصبي مصنوعي در مقايسه با هاي اين پژوهشگران نيز حكايت از كارآمدي شبكهيافته. اند

ر آن شديم تا از اين رو، در پژوهش حاضر نيز ب. هاي آماري در مدلسازي بارش داردساير روش
نتايج حاصله . بيني بارش اصفهان به بوته آزمون گذاريمتوانمندي اين شبكه را در خصوص پيش

با يك پرسپترون چند لايه نشان داد كه آموزش شبكه با لايه هاي پنهان و با ضرايب يادگيري 
بكه مدل  نسبت به ساير حالت ها و معماري ش1/0 لايه پنهان و با ضريب يادگيري 3همراه با 

 هاي اين پژوهش نيز به نوعي نتايج ساير پژوهشگران يافته.نسبتاً بهتري را ارائه مي كند
-را تأييد مي....)  و 1389؛ قويدل رحيمي، 1387، خوشحال و قويدل رحيمي، 1385خليلي،(

هاي هاي منظم و يا دادهاستفاده از دادهدر عين حال، نتايج اين پژوهش آشكار ساخت كه . كند
ممكن در مناطق ديگر  .كندتفاوتي در برآورد و پيش بيني مقادير بارش ايجاد نمي تصادفي

متفاوت  منظمهاي هاي تصادفي با آموزش آن با دادهنتايج حاصل از آموزش شبكه با داده است
نشان دادند ) 1389( دارند زاده وبراي نمونه قلي . كه دليل آن نياز به تحقيق بيشتر داردباشد
 برآورد  براي تهرانهاي تصادفي مقادير بارش راهاي منظم بهتر از دادهآموزش شبكه با دادهكه 
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هاي استفاده از دادهميزان همبستگي مقادير واقعي با مقادير پيش بيني شده در حالت . كندمي
حداقل .  است875/0هاي منظم برابر با  و در حالت استفاده از داده869/0 برابر با تصادفي

 004/0 برابر با تصادفيهاي ذور خطا نيز در حالت استفاده از داده هاي منظم و يا دادهمج
توان به اين نكته اشاره كرد كه تركيب شبكه با هاي اين پژوهش مياز ديگر يافته. است

- الگوريتم ژنتيك منجر به افزايش دقت و سرعت عمل در برآورد و پيش بيني مقادير بارش مي
كند و رفتار بارش را سريعتر شناسايي ها را كدبندي ميين حالت شبكه تمام دادهشود؛ زيرا در ا
اين درحالي است كه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك مقادير، كدبندي نشده . سازدو آشكار مي

كند و ميزان دقت آن نيز نسبت به و شبكه مدت زمان بيشتري را صرف آموزش خود مي
   .كمتر استتركيب با الگوريتم ژنتيك 

  
  
 
  و ماخذمنابع

طبقه بندي تغييرات بارش بوشهر با استفاده از شبكه هاي  )1382( لاحمدي، اسماعي .1
نامه ن ، پايا)SOM(مبتني بر مدل خود سازمانده كوهونن) ANN(عصبي مصنوعي

  .كارشناسي ارشد، دانشگاه تربيت معلم، گروه جغرافيا
، پايان نامه تفاده از شبكه هاي عصبيپيش بيني بارش با اس) 1385( خليلي، نجمه .2

 .كارشناسي ارشد مهندسي آب، دانشگاه فردوسي مشهد، دانشكده كشاورزي
آشكارسازي آماري اثر گرمايش جهاني بر ناهنجاري  )1389(ويدل رحيمي، يوسف ق .3

، جغرافيا و برنامه ريزي هاي بارش سالانه جلفا با استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي
 .82-65، محيطي

بررسي رابطه تغييرات  )1387 ( دستجردي، جواد و قويدل رحيمي، يوسفخوشحال .4
هاي دمايي كره زمين و شبيه سازي عددي آن با بارش سالانه تبريز با ناهنجاري

 .52-29مجله علوم انساني مدرس، ،استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي
 و پيش بيني تغييرات دماي مقايسه )1384( عليجاني، بهلول و قويدل رحيمي، يوسف .5

هاي رگرسيون ي زمين با استفاده از روشهاي دمايي كرهي تبريز با ناهنجاريسالانه
 . 38-21، مجله جغرافيا و توسعه، خطي و شبكه عصبي مصنوعي
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بيني بارش ماهانه با استفاده از پيش) 1389(زاده، محمدحسين، دارند، محمد قلي .6
 .63-51، 71هاي جغرافياي طبيعي،  پژوهش،)تهران:مورد(هاي عصبي مصنوعيشبكه

مدل سازي سنگ شناسي در ) 1390(دزفوليان، محمدامين، اكبرپور شيرازي، محسن  .7
 .22-12، )66(21ميدان گازي پارس جنوبي با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي، پژوهش نفت، 
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