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A B S T R A C T  

 
A R T I C L E   I N F O 

Air temperature is one of the main components of hydroclimatology studies and a useful variable 

for planning and exploitation models of water resources. Obtaining reliable data to predict 

temperature changes in the coming years to use in meteorological and hydrological models is one of 

the most important challenges. In recent years, various prediction models have been able to be 

considered reliable solutions. Most of these models operate based on historical data and use artificial 

intelligence techniques. In this research, by using methods based on artificial intelligence such as 

hybrid methods, GA-ANN, ICA-ANN, PSO-ANN, and ELM and ORELM models, the best model 

for predicting monthly temperature data in different climates in Iran was tried. Ahvaz, Kermanshah, 

Mashhad, and Rasht stations) should be introduced over a statistical period of 58 years so that 

reliable results can be obtained by using them. The results showed that the output of the ORELM 

model has the best fit with the observational data with a correlation coefficient of 0.99 and also has 

the best and closest distribution of points around the 45-degree line, which is considered the most 

accurate model in this regard. Taylor's diagram was also used to ensure the accuracy of selecting the 

best model. The results showed that the closest point to the reference point is related to the ORELM 

method. Therefore, the ORELM model can be reliably used to predict the monthly temperature in 

different climates. This approach greatly helps the researchers in water and climatology use artificial 

intelligence to predict temperature changes with higher accuracy in the coming years and use them 

confidently in water resource planning models. 
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1. Introduction 

Air temperature is one of the main components of 

hydroclimatology studies and a useful variable for 

planning and exploitation models of water 

resources. Obtaining reliable data to predict 

temperature changes in the coming years to use in 

meteorological and hydrological models is one of 

the most important challenges. 

 

2. Methodology 

The studied areas are Ahvaz, Kermanshah, 

Mashhad, and Rasht stations, located in different 

regions of Iran. The statistical period of the 

monthly temperature of the selected stations for the 

use of artificial intelligence models was from 1963 

to 2020 (58 years), and all the available statistics 

were used to select the best model at each station. 

The aim of this research was to use artificial 

intelligence as an efficient tool to predict monthly 

temperatures. In this regard, GA-ANN, ICA-ANN, 

Online ISSN: 2717-2325 
 

Journal of Geographical Studies of Mountainous Areas  
 

 

journal homepage: http://www.gsma.lu.ac.ir 



Journal of Geographical Studies of Mountainous Areas 19 (2024) 53-70 Iranpour et al 

 

54 
 

and PSO-ANN hybrid models and ELM and 

ORELM models were used to predict monthly 

temperatures. Then, considering 80% of the data as 

training data and 20% of the data as test data, the 

best model structure with a different number of 

inputs with the lowest error rate and the highest 

correlation coefficient with the observational data 

was obtained. RMSE, NRMSE, NASH, and R 

statistical indices were used to select the best 

model. Finally, Taylor's diagram was used to 

ensure the selection of the best model. This 

diagram introduces the best model with the lowest 

simulation error based on three indicators: standard 

deviation, correlation coefficient, and RMSE 

value. 

 

3. Results  

Among the models, the ORELM model showed the 

value of NRMSE in the test phase in the stations of 

Ahvaz, Kermanshah, Mashhad, and Rasht, 

respectively, 0.0378, 0.0461, 0.0523, and 0.0605, 

which has the highest accuracy. Taylor's diagram 

also confirmed this result by using more error 

criteria, and the ORELM model is confidently 

introduced as the best artificial intelligence model 

for predicting temperature changes in these 4 

stations that represent 4 different climates. Based 

on the results, the ORELM model is more accurate 

than other models in the training and test stages 

with regard to all evaluation indicators. After that, 

the ELM model ranks second in terms of prediction 

accuracy. 

 

4. Discussion 

The possibility of predicting air temperature 

changes for a long-term period based on a low 

amount of information compared to atmospheric 

numerical models and using only monthly 

temperature data is one of the most important 

achievements of this research. In this study, 

monthly temperature changes are predicted based 

on artificial intelligence methods without the need 

for complex atmospheric parameters, without the 

need for complex atmospheric analysis maps and 

software, and without spending a lot of time and 

money calibrating and validating mathematical 

models. Considering the importance of knowing 

temperature changes as one of the most important 

parameters of hydroclimatology balance, artificial 

intelligence models used in this research can be 

recommended, especially for areas without basic 

statistics or in situations where it is not possible to 

use mathematical models. Based on the results 

obtained, the models developed in this research can 

be proposed for other study areas with different 

climates. 

 

5. Conclusion 

Obtaining reliable data to predict temperature 

changes in the coming years to use in 

meteorological and hydrological models is one of 

the most important challenges. In recent years, 

various prediction models have been able to be 

considered reliable solutions. Most of these models 

operate based on historical data and use artificial 

intelligence techniques. In this research, by using 

methods based on artificial intelligence such as 

hybrid methods, GA-ANN, ICA-ANN, PSO-ANN, 

and ELM and ORELM models, the best model for 

predicting monthly temperature data in different 

climates in Iran was tried. Ahvaz, Kermanshah, 

Mashhad, and Rasht stations) should be introduced 

over a statistical period of 58 years so that reliable 

results can be obtained by using them. The results 

showed that the output of the ORELM model has 

the best fit with the observational data with a 

correlation coefficient of 0.99 and also has the best 

and closest distribution of points around the 45-

degree line, which is considered the most accurate 

model in this regard. Taylor's diagram was also 

used to ensure the accuracy of selecting the best 

model. The results showed that the closest point to 

the reference point is related to the ORELM 

method. Therefore, the ORELM model can be 

reliably used to predict the monthly temperature in 

different climates. This approach greatly helps the 

researchers in water and climatology use artificial 

intelligence to predict temperature changes with 

higher accuracy in the coming years and use them 

confidently in water resource planning models. 
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های های جدید مبتنی بر یادگیری ماشین در اقلیمپیش بینی دمای ماهانه با استفاده از روش

 مختلف ایران
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 اطلاعات مقاله  چکیده

مالولو،ی، و متریری  یدروک ی عاه ه لال مای هوا از اجزای اصلل ی م مدلد های کاربردی برای 

بینی ی پیشهای قابل اعتماد برابرداری از منابع آب اسللت. دسللتیابی به دادهریزی و بهرهبرنامه

سال سی و هیدرولو،یکی از ای آلی به منظور کاربرد آن در مدلهلرییراه دمایی در  شنا های هوا

عنوان یک اند بهلوانسللتهبینی مخت فی ها اسللت.  ی سللالیان ا یر، مدلهای پیشلرین چالشمهم

نان مورد لوجه قرار گیرند. اکثر این مدل های لاریخی و با ها بر اسلللاا دادهراهکار قابل ا می

شهای گیری از لکنیکبهره ستفاده از رو ضر با ا صنوعی عمل می کنند. در لحقیق حا های هوش م

شهای هیبرید  صنوعی مانند رو و مدلهای  GA-ANN  ،ICA-ANN ،PSO-ANNمبتنی بر هوش م

ELM ،ORELM ماهانه در اق یمبینی دادهسللعی شلللد بهترین مدل برای پیش  هایهای دمای 

ستگاهایران مخت ف  شت()ای شهد و ر شاه، م معرفی  ساله 58در یک دورۀ آماری  های اهواز، کرمان

ن داد که  روجی لا بتوان با استفاده از آن به نتایج قابل اعتمادی دست پیدا کرد. نتایج نشا ،گردد

بوده، و  99/0های مشللاهدالی با ضللریب همبسللتگی دارای بهترین برازش با دادهORELM  مدل

باشللد که از درجه می 45لرین پراکندگی نقاط در ا راف  ط همچنین دارای بهترین و نزدیک

 شللود. برای ا مینان از صللحت انتخاب مدل برلر از نمودارلرین مدل محسللوب میاین نظر دقیق

 ORELM لرین نقله به نقله مرجع مربوط به روشلی ور نیز استفاده شد. نتایج نشان داد که نزدیک

مدل می نان از  با ا می های مخت ف می لوان  نه در اق یم  ها ما لبا برای پیش بینی دمای  باشلللد. 

ORELM  شناسی ستفاده کرد. این رویکرد کمک زیادی به محققین بخش آب و هوا کند لا با می ا

بینی نموده و با آلی پیشهای ستفاده از هوش مصنوعی، لرییراه دمایی را با دقت بالالری در سالا

 ریزی منابع آب استفاده نمایند. های برنامها مینان در مدل
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 مقدمه. 1

امروزه یکی از مسائل مهم در زمینه تغییر اقلیم، گرمایش جهانی 

شود که باعث ای اطلاق میباشد. گرمایش جهانی به پدیدهمی

 است ها شدهبالارفتن میانگین دمای زمین و سطح اقیانوس

(IPCC, 2013توسعه صنایع و کارخانه .)هـا از یک سو و جنگل-

زدایی و تخریب محیط زیست از سوی دیگر، منجر به رشد میزان 

ای در چند دهه اخیر شده است. این عامل خود گازهای گلخانه

ت. از جمله دیگر  منجر به افزایش دما در سطح زمین شده اس

پیامدهای منفی این افزایش، بروز تغییرات چشمگیر در وضعیت 

توان به شدت یافتن باشد که از آن جمله میوهوایی میآب

های مختلف های حدی در بخشها و پدیدهها، سیلابخشکسالی

 Aghakhani Afshar etهای اخیر اشاره نمود)زمین در طی سال

al, 2017: 218الدول تغییر اقلیم، س گزارش هیأت بیناسا (. بر

تغییر اقلیم ناشی از گرمایش جهانی باعث پدید آمدن تغییرات در 

-رژیم هیدرولوژی در سطح جهان شده است. این تغییرات در سال

های اخیر بیشتر شامل تغییر در میزان بارش بوده است. بطوری که 

لا و میانی های جغرافیایی باهای سطحی درعرضبارندگی و جریان

های پایینی کمتر شده و احتمال رویارویی با بیشتر و در عرض

(. بر همین IPCC, 2001سیلاب و خشکسالی افزایش یافته است )

بینی و ارزیابی پارامترهای موثر جوی اعم از دما و اساس، پیش

گیری درست  انسان در تواند نقش موثری در تصمیمارش میب

-قع با شناخت بهتر انسان نسبت به اقلیم میآینده داشته باشد. در وا

یابی به اهدافش زودتر تر و دستتوان گفت تصمیماتش صحیح

  (.Aghakhani Afshar et al, 2017: 218) گیردانجام می

های ارزیابی دقت پارامتر اقلیمی همچون دما، که نسبت به پدیده

اقلیمی دیگر از پیچیدگی رفتاری چشمگیرتری برخوردار است، 

آشکارتر  اهمیتّ بررسی این پارامتر زمانیاهمیّت بیشتری دارد. 

شود که بدانیم کشور ایران به دلیل وسعت زیاد و تغییرات زیاد می

قاعده که دارای رفتار ناهنجار و بیارتفاعی، از جمله مناطقی است

تواند مبنایی مناسب برای لذا برآورد مناسب دما میدر دما است.  

 (. Masoodian, 2004: 90ها درآینده باشد)ریزیبرنامه

تغییرات دما و یافتن راه حلی مناسب جهت بینیپیشاهمیت بالای 

بینی آن همواره مورد توجه محققان بوده است. بطوری که در پیش

ا معطوف به بررسی های آنهدهه اخیر بخش قابل توجهی از پژوهش

گیری توان به بهرهها میاین پدیده بوده است. از جمله این تلاش

(، Jusuf and Wong, 2009تجربی )های محققان از روش

ای های منطقه(، مدلSwaid and Hoffman, 1990تحلیلی )

(Inard et al, 1996و همچنین بهره ) گیری از هوش مصنوعی

(Alizamir et al, 2020; Feigl et al, 2021; Azari et al, 

بینی ها در زمینه پیش( اشاره کرد. از جمله پیشروترین روش2022

ها باشد. این روشگیری از هوش مصنوعی میبهره یک پدیده،

بدلیل سهولت در بکارگیری و کاهش حداکثری خطا با حذف 

شوند بندی میبینی دستههای پیشدقیقترین روش روابط، جزو

(Feigl et al, 2021: 2953بعلاوه، بهره .)های گیری از روش

 ,Zeynoddin et al, 2020; Ebtehaj et alاستوکاستیک )

2020; Azari et al, 2021های مبتنی بر ( و تلفیق آن با روش

های و روش ORELM ،ELM ، GMDHهوش مصنوعی مانند 

نند دما، بینی پارامترهای هیدروکلیماتولوژی ماهیبرید برای پیش

ها و تغییرات تراز آب مخازن سطحی و بارندگی، جریان رودخانه

ای استفاده شده های اخیر بصورت گستردهآب زیرزمینی در سال

 ;Ebtehaj et al, 2016;  Zeynoddin et al, 2018است )

Soltani et al, 2021; Esmaeili et al., 2021 .)

Masoompoor Samakoosh et al (2022در پی )بینی ش

خشکسالی غرب ایران نیز نشان دادند که الگوریتم ژنتیک بهترین 

 های استفاده شده دارد.عملکرد را نسبت به سایر روش

 به منظورهای هوش مصنوعی گیری از روشاز همین رو، بهره 

بینی دما بعنوان یک روش کارآمد و قابل اتکا مورد قبول واقع پیش

 ,Salcedo-Sanz et al, 2016; Zhang et alشده است  )

2017; Alizamir et al, 2020; Feigl et al, 2021; Azari 

et al, 2022 .)Azari et al (2022 در تحقیق خود پیرامون )

بینی دما نشان دادند که های یادگیری ماشین در پیشکارایی روش

ها نتایج قابل اتکایی را به دست خواهد داد. گیری از نوع روشبهره

های مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی دارای ج نشان داد که مدلنتای

هوا در مقایسه  یبینی آینده دماتوانایی بالاتری در مدلسازی و پیش

از سه شبکه عصبی مصنوعی ،Roy (2020)ها هستند. با سایر روش

برای  CNN-LSTM، و ترکیبی MLP، LSTM هایعمیق به نام

های ینده بهره برد. ورودییک تا ده روز آ یبینی دمای هواپیش

مدل در این پژوهش شامل سرعت باد، بارش، عمق برف و میانگین، 

حداکثر و حداقل دمای هفت روز گذشته بودند. نتایج نشان داد که 

باشند و از بینی دما را دارا میها توانایی کافی برای پیشاین مدل

ها بهتر لنسبت به سایر مد CNN-LSTMبین آنها مدل ترکیبی 
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های مبتنی بر یادگیری ماشین، همچنین عمل کرده است. این مدل

باشند. های مختلف را هم دارا میسازی دما در اقلیمتوانایی مدل

بطور مثال، در پژوهشی که بمنظور مدلسازی دما در مناطق 

کوهستانی کشور ارمنستان صورت پذیرفت، نتایج نشان داد که این 

سازی دما در این دست ای برای شبیهملاحظهها توانایی قابل مدل

باشند. این پژوهش با هدف یافتن تکنیک دارا می را مناطق

ها و رویکردهای یادگیری بینی آب و هوا بر اساس روشپیش

ساعت در دره  24بینی دمای ساعتی هوا تا ماشینی و بهبود پیش

تگاه های چندین ایسآرارات )ارمنستان( صورت پذیرفت و از داده

ای بعنوان ورودی مدل های ماهوارههواشناسی و مجموعه داده

 :Astsatryan et al, 2021های عصبی متعدد استفاده شد )شبکه

711.) 

های مدل در اکثربررسی تحقیقات انجام شده نشان می دهد 

هیدرولوژیکی و هواشناسی بکار گرفته شده برای پیش بینی 

ضه و بیلان آب در آینده در حو تغییرات اقلیمی و هیدرولوژیکی

زیاد آمار  ای دارد. به دلیل حجمی آبریز، پارامتر دما اهمیت ویژهها

ن بینی دما و همچنیهای عددی پیشمدل ،و اطلاعات مورد نیاز

های جوی که سنجی در مدللزوم انجام فرآیند واسنجی و صحت

ش فرآیندی بسیار وقت گیر و پیچیده است، استفاده از یک رو

قت و های ریاضی بتواند با همان دجایگزین که در مقایسه با مدل

غییرات ها و اطلاعات ناچیز تدر زمان کمتر و با استفاده از داده

ر دبینی نماید بسیار حائز اهمیت است. از طرفی دمایی را پیش

ی بینهای جوی پیشبسیاری از مناطق اطلاعات کافی برای تحلیل

  دارد یا از دقت کافی برخوردار نیست.تغییرات دمایی وجود ن

هدف از این تحقیق استفاده از هوش مصنوعی به عنوان ابزاری 

های مدل . در این راستا ازاستمای ماهانه بینی دکارآمد برای پیش

و مدلهای  PSO-ANNو  GA-ANN ،ICA-ANNهیبرید 

ELM  وORELM  خواهد استفاده  دمای ماهانه بینیپیشبرای

 هایها به عنوان دادهدرصد داده 80با در نظر گرفتن سپس . شد

و نتایج   ،2آزمایش هایها به عنوان دادهدرصد داده 20و  1آموزش

 گرفت.خواهد آن مورد مقایسه قرار 

 

  تحقیق روش. 2

 . معرفی محدودۀ مورد ملالعه1. 2  

ـــتگاه ـــهد و محدوده مورد مطالعه، ایس ـــاه، مش های اهواز، کرمانش

(. دورۀ 1شـــکل اســـت )های مختلف ایران واقع در اقلیمرشـــت، 

گاه ـــت نه ایس ها ما مای  ماری د کارگیری  آ هت ب خب ج های منت

بود که برای سال(  58) 2020تا  1963های هوش مصنوعی از مدل

ستفاده  ستگاه از تمامی آمار موجود ا انتخاب بهترین مدل در هر ای

 شد.

 

 های هوش مصنوعی. مدل2. 2

ـــبات و پرهیز از همانطور که گ ـــد برای کاهش زمانی محاس فته ش

ی هاهای مدلپردازش حجم اطلاعات زیاد و با توجه به پیچیدگی

ای های مبتنی بر هوش مصـنوعی برریاضـی، در این مطالعه از مدل

ــتفادپیش ــتگاههای منتخب اس ــری زمانی دمای ماهانه ایس ه بینی س

در  هاایســتگاه شــده اســت. تغییرات دمای ماهانه در هر یک از این

 ( ارائه شده است.2)شکل طول دوره مطالعاتی در 

 

 
 (1402 نگارندگان،)، منبع: سازی هوش مصنوعیهای مورد ملالعه برای مدلموقعیت ایستگاه .1شکل 

                                                           
1 - train 2 - test 
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 (1402، نگارندگان) ، منبع:های مورد ملالعهدر هر یک از ایستگاه (℃)لرییراه دمای ماهانه  .2شکل 

 

 

یاز و در نظر گرفتن داده های دما پس از تنظیم اطلاعات مورد ن

-t-1, t-2, t)ماهه  12و  6، 3، 2، 1های قبل با تاخیرهای در ماه

3, t-6, t-12 ) های دمای ماهانه های ورودی و دادهبه عنوان لایه

ـــر ) حاض ماه  ید  ،(tدر  های هیبر مدل  -GA-ANN ،ICAاز 

ANN وPSO-ANN  و مــدلهــایELM  وORELM  برای

های مورد مطالعه استفاده شد. با بینی دمای ماهانه در ایستگاهپیش

صد داده 80در نظر گرفتن   20و  1آموزش هایها به عنوان دادهدر

صد داده ساختار مدل با  ،2آزمایش هایها به عنوان دادهدر بهترین 

تعداد مختلف ورودی با کمترین میزان خطا و بیشــترین ضــریب 

های مشاهداتی بدست آمد. برای انتخاب بهترین همبستگی با داده

شاخص  Rو  RMSE ،NRMSE ،NASH های آماریمدل از 

در نهایت  .اند( نشان داده شده4( تا )1) روابطاستفاده شد که در 

نتخاب درست مدل برتر از دیاگرام تیلور استفاده برای اطمینان از ا

شــد. این دیاگرام بر اســاس ســه شــاخص انحراف معیار، ضــریب 

، بهترین مدلی را که دارای کمترین RMSEهمبســتگی و مقدار 

 کند.سازی است معرفی میخطای شبیه

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑋𝑖

𝑜𝑏𝑠𝑛
𝑖=1 − 𝑋𝑖

𝑠𝑖𝑚)2         (1)   

                                                           
1 - train 

2 - test 

3 Extreme Learning Machine (ELM) 

𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸 =
𝑅𝑀𝑆𝐸

(𝑋𝑀𝑎𝑥
𝑜𝑏𝑠 −𝑋𝑀𝑖𝑛

𝑜𝑏𝑠 )
                           (2)          

𝑁𝑆𝐸 = 1 − ⌈∑ (𝑋𝑖
𝑜𝑏𝑠𝑛

𝑖=1 − 𝑋𝑖
𝑠𝑖𝑚)2/

∑ (𝑋𝑖
𝑜𝑏𝑠𝑛

𝑖=1 − 𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛
𝑜𝑏𝑠 )2⌉                                 (3)                                           

 

 

𝑅 =

(
∑ (𝑋𝑖

𝑜𝑏𝑠−𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛
𝑜𝑏𝑠 )(𝑋𝑖

𝑠𝑖𝑚−𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛
𝑠𝑖𝑚 )𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑋𝑖
𝑜𝑏𝑠−𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛

𝑜𝑏𝑠 )2𝑛
𝑖=1 ∑ (𝑋𝑖

𝑠𝑖𝑚−𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛
𝑠𝑖𝑚 )2𝑛

𝑖=1

)       (4

) 

 

 

𝑋𝑖در این روابط، 
𝑜𝑏𝑠  ،داده مشاهداتی𝑋𝑖

𝑠𝑖𝑚 بینی شده داده پیش

𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛توسط مدل، 
𝑜𝑏𝑠  و𝑋𝑀𝑒𝑎𝑛

𝑠𝑖𝑚 ای به ترتیب میانگین داده مشاهده

 د.دهها را نشان میتعداد داده nسازی شده و و مدل

 

  3ماشین آموزش نیرومند. 3. 2 

تک  4یک شبکه عصبی پیشخور )ELM(ماشین آموزش نیرومند 

( ارائه شده 2004; 2006) Huang et al  لایه بوده و توسط

های وزن و ،های ورودی را به صورت تصادفیوزن ELMاست. 

 این کلی ساختارکند. تعیین می 5خروجی را به صورت تحلیلی

با  ELM. تنها تفاوت است شده ارائه (الف 3) شکل در الگوریتم

، عدم استفاده از )SLFFNN( 6شبکه عصبی پیشخور تک لایه

 ۀهای لایه ورودی با همبرای نرون خروجی است. نرون 7بایاس

4 feed-forward 
5 Analytical 
6 single layer feed forward neural network 
7 bias 
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های سازی نروناست. تابع فعال ه مخفی در ارتباطهای لاینرون

در حالی که  ،باشد 1ایتواند به صورت تابع پیوسته تکهیمخفی م

از  ELMبرای نرون لایه خروجی به صورت خطی است. مدل 

ها استفاده ها و بایاسهای مختلفی جهت محاسبه وزنالگوریتم

کند که در نتیجه کاهش قابل توجه زمان آموزش شبکه را به می

عصبی پیشخور تک لایه با دارد. توصیف ریاضی شبکه همراه

 شود:گره مخفی، به صورت زیر بیان می nتعداد 

    )5( 

و  ia )(ام و گره خروجی،  iوزن بین گره مخفی  iβکه 

ib های مخفی و فاکتورهای آموزش گره, x)i, biG(a  خروجی

)که دارای  g(x)است. تابع فعالسازی  xام برای ورودی  iگره 

 x)i, biG(a , 2باشند( برای گره مخفی افزایندهانواع مختلفی می

 توان به شکل زیر بازنویسی کرد:را می

    )6(  

ها استفاده منظور محاسبه خروجی پاسخ نرونسازی بهاز توابع فعال

دار اعمال ای از سیگنال ورودی وزنه مجموعهشود. زمانی کمی

-سازی استفاده میپاسخ از توابع فعال ی بدست آوردن، براشده

سازی (. توابع فعالPandey & Govind, 2016: 24شود )

که در این مطالعه مورد بررسی قرار گرفته است  ELMغیرخطی 

، )sin(، سینوسی )sig( 3، سیگموید)hardlim(ای شامل تابع پله

است که به  (radbas)و بایاس شعاعی  (tribas)بایاس مثلثی 

 شوند.تعریف می ( 3)شکل صورت 

موزشی در یک آهای لایه مخفی برای هر نمونه فعالسازی نرون

نرون ورودی و  "i“نرون درلایه مخفی،  ”j“با تعداد ELMشبکه 

 :شودزیر محاسبه میرابطه نمونه آموزشی ، از  ”k“تعداد 

           )7( 

 
   

 
(Ebtehaj et al. 2016) منبع:، ELMسازی مخت ف در مدل لوابع فعال -ب ELM سا تار شبکه -الف .3 شکل

 

 

 .دتواند هر تابع فعالسازی غیر خطی پیوسته باشمی g(.)که 

jiW  وزن نرون ورودیi ام و نرون لایه مخفیj ،امjB اس ، بای

امین  kورودی نرون ورودی برای  ikXام، jنرون لایه مخفی 

 امین نرون لایه jماتریس فعالسازی  ikHو  ،نمونه آموزشی

  سازیبطوریکه فعال ،امین نمونه آموزشی است kمخفی برای 

                                                           
1 piecewise continuous function 
2 additive 

 

های لایه مخفی برای نمونه های مورد استفاه در همه نرون

 jشود. در این ماتریس آموزش توسط این ماتریس ارائه می

به عنوان ماتریس لایه  Hردیف است. ماتریس  k ستون و

-های بین نرونشود. وزنمخفی خروجی شبکه عصبی بیان می

های لایه مخفی و خروجی با استفاده از برازش حداقل 

ت آموزش در برابر مربعات برای مقادیر هدف در حال

های لایه مخفی برای هر نمونه آموزشی، های نرونخروجی

3 sigmoid 

 
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توان به شکل که معادل ریاضی آن را میشود بکار برده می

 زیر بیان کرد:

                                               )8(  

                         

    )9(  

یه های لاجی و نرونرووزن بین نرون لایه خ ۀنشان دهند βکه 

-مقادیر هدف برای نمونه ۀبردار نشان دهند Tمخفی است و 

 شود:بیان می (10) رابطههای آموزش است که به صورت 

       )10( 

 محاسبه کرد:( 11)توان از رابطه ها را میوزن نهایتاً

     

 (11         )  

 که در آن:

    )12( 

 and                   )13( 

 β ،که 

 های مخفی و لایه پنهان وهای لایهبردار وزن بین نرون

بردار  Tاست.  Hماتریس  Moore-Penroseشبه معکوس 

های آموزشی است.  با توجه به توضیحات های نمونهبین وزن

شامل دو مرحله  ELMتوان گفت که آموزش ارائه شده می

ها به ها و بایاساست: مرحله اول، اختصاص تصادفی وزن

 Hهای لایه پنهان و محاسبه خروجی لایه پنهان ماتریس نرون

شبه های خروجی با استفاده از ، محاسبه وزنو مرحله دوم

و مقادیرهدف برای  Hماتریس  Moore-Penroseمعکوس 

مختلف. روند آموزش جهت پیدا کردن  های آموزشینمونه

، سریع است بطوریکه از سرعت (H)ماتریس لایه پنهان 

های مبتنی بر تکرار رایج مانند بالاتری نسبت به الگوریتم

                                                           
1 Levenberg-Marquardt 
2 Outlier Robust Extreme Learning Machine 

(ORELM) 

که در آن هیچ نوع روالی از بهینه  1مارکوآردت-لونبرگ

گیرد، برخوردار است. بنابراین سازی غیر خطی را در بر نمی

یابد زمان آموزش شبکه به طور قابل توجهی کاهش می

(Huang et al, 2006: 491.) 

  

  2ماشین آموزش نیرومند با داده های پره. 4. 2

 شهوهای مبتنی بر سازی با استفاده از مدلبه منظور مدل

وجود دارند  outlierبه صورت  یهمیشه داده های ،مصنوعی

ری از هایی در بسیاوجود چنین نمونه و به دلیل اینکه عموماً

ها نآموارد به طبیعت موجود در مساله برمیگردد، امکان حذف 

را ( eش )موزآوجود ندارد. بنابراین، درصدی از کل خطای 

هایی، وجود دادهشود. به منظور برخورد با چنین شامل می

outliers  باsparsity  .تعریف می شودMohammed et 

al (2023 با دانش اینکه استفاده از )norm-0l  ،rsityspa  را

حاسبه بهتر منعکس می کند، جهت م norm-2lنسبت به 

 ،norm-2l، به جای استفاده از (βی )ماتریس وزن خروج

ای در نظر می گیرند که را به گونه( eش )موزآخطای 

sparse .باشد 

min 𝐶‖𝑒‖0+‖𝛽‖2
2  subject to y − Hβ = e 

 

β = ⌈𝛽1, … , 𝛽𝑁⌉𝑇                                       (14)  

(β)، ( ماتریس وزنهای خروجی است𝑤𝑜  همان یا𝑤𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 

 است(.

( ماتریس 𝑤𝑜)یا در برخی منابع به این شکل نوشته می شود ))

 وزن های خروجی است(: 

minw0C‖e‖0 + ‖w0‖2
2   subject to T − Hw0     (15)  

است. یکی از  3نویسی غیرمحدبرابطه فوق یک مساله برنامه

ن به صورت آها جهت حل این مساله، نوشتن ترین راهساده

بدون از بین رفتن ویژگی  قابل کنترلمحدب یک مساله 

1l-با استفاده از  sparse  پراکنده یا ترم است.  پراکندگی

norm آید. جایگذاری بدست می𝑙0−𝑛𝑜𝑟𝑚  با𝑙1−𝑛𝑜𝑟𝑚  ،

)کم شدن تابع خطا(  4سازی تحدب حداقل به نه تنها منجر

3 non-convex programming 
4 minimization convex 
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پراکندگی یا وجود وقایع  شود بلکه وجود مشخصاتمی

 کند. را نیز تضمین می حدی )داده های نادر(

min‖𝑒‖1+
1

𝐶
‖𝛽‖2

2  subject to y − Hβ = e    (16)     

است به   1محدب مقیدیک مساله بهنیه سازی  ( 16) هرابط

مناسب رویکرد تکمیل شده  ۀکه به طور کامل دامنطوری 

 را تطبیق می کند. 2ضرب لاگرانژی

𝐿𝜇(𝑒, 𝛽, 𝜆) =  ‖𝑒‖1 +
1

𝑐
‖𝛽‖2

2 + 𝜆2(𝑦 − 𝐻𝛽 −

𝑒) +
𝜇

2
‖𝑦 − 𝐻𝛽 − 𝑒‖2

2                            (17)    

μکه  =  
2𝑁

‖𝑦‖1
 (Yang & Zhang, 2011: 253 بر پارامتر )

بردار ضرب لاگرانژی  nRدلالت دارد و  3جریمه

با   (λ)و بردار ضرب لاگرانژی  (e,β)است. جواب بهینه 

استفاده از حداقل سازی تابع زیر طی فرایند تکراری، بدست 

 می آید.


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و  GA-ANN ICA-ANNهای هیبرید . مدل5. 2
PSO-ANN 

های پیشنهادی برای ترین و کارآمدترین روشیکی از ساده

پرسپترون چند استفاده در طراحی شبکه های عصبی، مدل 

چند  می باشد که از یک لایه ورودی، یک یا (MLP) 4لایه

لایه پنهان و یک لایه خروجی تشکیل یافته است. در این 

های لایه بعد های یک لایه به تمام نرونساختار، تمام نرون

متصل هستند. این چیدمان اصطلاحاً یک شبکه با اتصالات 

های عصبی پرسپترون دهد. برخلاف شبکهکامل را تشکیل می

توانند برای یادگیری مسائل های چندلایه میتک لایه، شبکه

های متعدد بکار غیرخطی وهمچنین مسائلی با تصمیم گیری

ویژگی باشد بنابراین در  mر مجموعه داده دارای روند. اگ

نورون است و از  mلایه ورودی نیز دارای  ،های عصبیشبکه

ها ضرب نیز هست که در ورودی Wتا وزن  nاین رو نیاز به 

ها، متغیرهای مستقلی هستند های مجموعه دادهشوند. ویژگی

ن با گذارند. همچنیکه بر خروجی یا متغییر وابسته تأثیر می

                                                           
1 constrained convex 
2 Augmented Lagrangian (AL) multiplier 

-تا مجموعه وزن nنورون درون لایه پنهان، نیاز به  nداشتن 

دارید تا بتوان عملیات ضرب  (W1, W2,…,Wnهای )

بینی دقیق انجام شود. برای پیش Xهای ها در ورودیوزن

ها اصلاح های شبکه در تمام لایهخروجی مدل، باید وزن

شبکه  و مقادیر بهینه آنها بدست آید. به منظور آموزش ،شده

های ها تا رسیدن به یک خطای معنادار، روشو اصلاح وزن

 ،های موثر در این زمینهبسیار زیادی وجود دارد. یکی از روش

با الگوریتم بهنیه سازی در قالب یک مدل  MLPترکیب مدل 

، GA-ANNهیبرید است. در این تحقیق از سه مدل هیبرید 

ICA-ANN  وPSO-ANN اختار . در سه استاستفاده شد

سازی های بهینههای بهینه توسط الگوریتمها، وزناین مدل

آیند. تابع هدف در این ژنتیک و رقابت استعماری بدست می

می باشد. تولید و اصلاح  RMSEسازی مقدار ها کمینهمدل

یابد ها در ساختار مدل تا رسیدن به کمترین خطا ادامه میوزن

 ود. شاس تنظیم میوریتم بر این اسو تعداد تکرار الگ

 

 های پژوهش. یافته3

بینی دمای ماهانه بر اساا هوش پیش .1 .3

 مصنوعی

های عصبی های مبتنی بر شبکهدر این مطالعه از روش

بینی سری زمانی دمای ماهانه در اقلیم های مصنوعی برای پیش

از این  بتوان قابلیت استفادهاستفاده شده است تا  ایران مختلف

م بینی دما که یکی از پارامترهای مهبرای پیشرا ها روش

که شرایط  مناطقیاقلیمی است بررسی کرد. این امر برای 

های عددی پیچیده برقرار مطلوب برای به کارگیری مدل

ئز نیست بسیار حا رسنیست و یا اینکه اطلاعات کافی در دست

های طوری که بتوان بر اساس تعداد ورودیباهمیت است. 

یاد اندک، سری زمانی دمای ماهانه را بتوان با دقت زبسیار 

 بینی نمود. پیش

های هوش در تمامی روش ،با توجه به اهداف این تحقیق

های دمای ماهانه در های هیبرید از دادهمصنوعی و مدل

های ( به عنوان دادهt-1, t-2, t-3, t-6, t-12ماههای قبل )

3 penalty 
4 Multi layer perceptron (MLP) 
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های دمای ورودی به مدل استفاده شد. خروجی مدل نیز داده

های مشاهداتی ( است که بر اساس دادهtماهانه در ماه حاضر )

های هواشناسی استخراج شده است. ثبت شده در ایستگاه

های اهواز، برای پیش بینی سری زمانی دمای ماهانه در ایستگاه

ی مختلف هستند، هاکرمانشاه، مشهد و رشت که نماینده اقلیم

، RMSEعملکرد این مدلها بر اساس شاخص های 

NRMSE  ،NES  وR  مورد ارزیابی قرار گرفت. به دلیل

 24های دمای هوا با تاخیر بیش از عدم همبستگی بالا بین داده

ها برای مدلسازی استفاده نشد. بهترین نتایج ماه، از این داده

( ارایه 1)جدول در حاصل از اجرای هر کدام از این مدل ها 

با توجه به  ORELMشده است. بر اساس این جدول مدل 

ها در ها دارای دقت بیشتری نسبت به سایر مدلتمامی شاخص

 ELMمدل  ،پس از آن باشد.می آزمونو  آموزش مراحل 

( 4)شکل در رده دوم از نظر دقت پیش بینی قرار دارد. 

و مقدار مجذور  Y=Xپراکندگی نقاط در اطراف خط 

برای انتخاب بهترین مدل هوش مصنوعی   ضریب همبستگی

-GAدر مرحله تست مدل سازی برای هر یک از مدلهای را 

ANN ،ICA-ANN، PSO-ANN، ELM و ORELM 

دهد. پراکنش منظم تر و نزدیکتر نقاط در اطراف نشان می

حاکی از دقت بیشتر این نیز  ORELMدر مدل  Y=Xخط 

سری زمانی  ،. بر این اساسها استسه با سایر مدلمدل در مقای

دمای ماهانه بر اساس مدل برتر  ۀبینی شدمقادیر پیش

(ORELMدر مق )تست  ۀحلهای مشاهداتی در مرایسه با داده

.( نشان داده شده است6( و )5)های شکلدر 

 

بر اساا  بینی دمای ماهانهدر پیش ORELM و GA-ANN ،ICA-ANN، PSO-ANN، ELMهای ارزیابی عم کرد مدل. 1جدول 

 آموزش و آزمون های آماری در مراحلشا ص

اه
تگ

یس
 ا

 نوع مدل
 آزمون آموزش                    لرکیب ورودی

GWL RMSE NRMSE NASH R RMSE NRMSE NASH R 

از
هو

 ا

GA-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
6034/1  0515/1  9721/0  9861/0     3637/1  0452/0  9754/0  9881/0  

ICA-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
4962/1  0485/0  9737/0  9868/0  4689/1  0482/0  9783/0  9892/0  

PSO-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
2797/1  0416/0  9820/0  9910/0  3950/1  0453/0  9768/0  9886/0  

ELM 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
0894/1  0350/0  9868/0  9934/0  2445/1  0447/0  9825/0  9917/0  

ORELM 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
2721/1  0408/0  9820/0  9910/0  0530/1  0378/0  9875/0  9938/0  

اه
نش

ما
کر

 

GA-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
6493/1  0530/0  9512/0  9760/0  4557/1  0541/0  9606/0  9804/0  

ICA-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
6369/1  0526/0  9518/0  9557/0  6297/1  0581/0  9563/0  9766/0  

PSO-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
3908/1  0477/0  9655/0  9828/0  3067/1  0496/0  9699/0  9852/0  

ELM 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
4172/1  0360/0  9777/0  9888/0  4484/1  0503/0  9757/0  9896/0  

ORELM 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
5558/1  0396/0  9730/0  9866/0  3289/1  0461/0  9796/0  9903/0  

د
شه

 م

GA-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
8181/1  0584/0  9358/0  9678/0  8688/1  0657/0  9318/0  9657/0  

ICA-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
6989/1  0562/0  9426/0  9710/0  6550/1  0533/0  9497/0  9746/0  

PSO-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
7223/1  0553/0  9439/0  9716/0  5159/1  0577/0  9570/0  9782/0  

ELM 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
7292/1  0452/0  9645/0  9821/0  3963/2  0624/0  9335/0  9695/0  

ORELM 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
9026/1  0497/0  9571/0  9785/0  0111/2  0523/0  9532/0  9779/0  

ت
رش

 GA-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
9801/1  0697/0  9331/0  9665/0  1306/2  0684/0  9235/0  9611/0  

ICA-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
9788/1  0667/0  9334/0  9663/0  1010/2  0684/0  9248/0  9624/0  
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PSO-ANN 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
7552/1  0614/0  9477/0  9735/0  9756/1  0653/0  9218/0  9660/0  

ELM 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
5105/1  0552/0  9551/0  9773/0  5445/1  0624/0  9529/0  9775/0  

ORELM 
t-1, t-2, t-3, t-6, t-

12 
5969/1  0552/0  9498/0  9747/0  4977/1  0605/0  9557/0  9780/0  

هوش مدل  ینبهترانتخاب  یبراو مقدار مجبور ضریب همبستگی  Y=Xپراکندگی نقاط در ا راف  ط  یکیگرافمایش ن. 4شکل 

 (1402نگارندگان: ، منبع: )یسازمدل لستدر مرح ه مصنوعی 
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های مشاهدالی در مرح ه ( در مقایسه با دادهORELMبینی شده دمای ماهانه بر اساا مدل برلر )سری زمانی مقادیر پیش. 5 شکل

 (1402نگارندگان: ، منبع: )های اهواز و کرمانشاهایستگاه – لست

 
  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

MSE = 1.5487, RMSE = 1.0530 

واز
اه

 

MSE = 2.0979, RMSE = 1.3289 

شاه
مان
کر

 

MSE = 5.7423, RMSE = 2.0111 هد
مش
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( در مقایسه با داده های مشاهدالی در مرح ه ORELMسری زمانی مقادیر پیش بینی شده دمای ماهانه بر اساا مدل برلر ). 6شکل 

 (1402نگارندگان: ، منبع: )ایستگاه های مشهد و رشت – لست

 

 . انتخاب مدل برلر بر اساا دیاگرام لی ور2. 3

برای اطمینان از انتخاب درست مدل برتر از دیاگرام تیلور 

برای را ( Taylor, 2001نمودار تیلور )( 7)شکلاستفاده شد. 

-GA-ANN ،ICAهای انتخاب روش برتر بین روش

ANN، PSO-ANN، ELM و ORELM بینی پیش جهت

دهد. در این نشان می مطالعههای مورد دمای ماهانه در ایستگاه

نقاط ایجاد شده برای هر روش از نقطه  ۀدیاگرام، فاصل

باشد. بنابراین، مدلی که با می RMSEمشاهده شده برابر با 

مقادیر مشاهده شده سازگار است، مجموعه ای از مقادیر شبیه 

و انحراف معیار  1تعیین سازی شده است که دارای ضریب 

 ,Zeynoddin et al)مشابه با مقادیر مشاهده شده است

2018: 203.)  

 های مشاهداتی دما وداده ۀنشان دهند Aدر این دیاگرام نقطه 

 B ،C ،D  ،Eنتایج ارزیابی مدل های فوق به ترتیب با نقاط 

های این نمودار با استفاده از شاخص اند.نشان داده شده Fو 

های مختلف ضریب همبستگی و انحراف معیار، صحت روش

-GAهای روش ،کند. این شکل عملکردرا ارزیابی می

ANN ،ICA-ANN، PSO-ANN، ELM و ORELM 

های انجام بینیرا با روش پیشنهادی برای ارزیابی صحت پیش

های کند. فاصله هر نقطه ایجاد شده برای مدلشده مقایسه می

( به A( از نقطه مشاهده شده )Fو  B ،C ،D  ،Eمختلف )

شود. بنابراین، یک عنوان یک مرجع مقایسه در نظر گرفته می

ای از نقاطی مدل سازگار با مقادیر مشاهده شده، مجموعه

و انحراف استاندارد  1است که ضریب همبستگی نزدیک به 

 ,Zeynoddin et alمشابهی با مقادیر مشاهده شده دارند )

2018: 203.) 

ها با استفاده از دیاگرام تیلور ایج حاصل از ارزیابی روشنت

 ،های مورد مطالعهدر تمامی ایستگاهکه دهد نشان می

 ،PSO-ANN و GA-ANN ،ICA-ANNهای روش

بینی دمای ماهانه بر دقت کمتری در پیش( Fو   D  ،Eنقاط )

های های مشاهداتی دما دارند، در حالی که روشاساس داده

ORELM  وELM  نقاط(B  وC تفاوت نسبتاً کمتری با )

نزدیکترین  ،هاروش ید. بین تمامنمقادیر مشاهده شده دار

-( میB)نقطه  ORELMنقطه به نقطه مرجع مربوط به روش 

دقت بالاتری نسبت به  ORELMباشد. بر این اساس روش 

 ها دارد.سایر روش

 

MSE = 2.3854, RMSE = 1.4977 ت
رش
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، یمدل ساز لستمرح ه  -های مورد ملالعهایستگاهدر هوش مصنوعی مدل  ینبهترانتخاب  یبرا ی ورل یکینمودار گراف -7شکل 

 (1402نگارندگان: منبع: )

نشان  ORELMنتایج حاصل از کاربرد مدل هوش مصنوعی 

، 112دهد این روش توانسته است در دوره های آماری می

های اهواز، به ترتیب در ایستگاه ،ماهه 144و  156 ،132

کرمانشاه، مشهد و رشت با کمترین میزان خطا در مراحل 

train  وtest  بینی نماید. بطوری که مقدار دمای ماهانه را پیش

NRMSE  ها در این ایستگاه آزموندر این روش در مرحله

. این باشدمی 0605/0و  0523/0، 0461/0، 0378/0به ترتیب 

بدون نیاز به اطلاعات و  ORELMمدل که دهد امر نشان می

گیری از فرآیندهای پیچیده های فراوان و بدون بهرهداده

دمای ماهانه را به  ،مدلسازی و با صرف زمان بسیار کمتر

 بینی نماید. درستی و با دقت زیاد پیش

 

  گیرییجهنت. بحث و 4
برای یک دوره بلندمدت بینی تغییرات دمای هوا امکان پیش

های عددی نسبت به مدل ،بر اساس حجم اطلاعات بسیار کم

انه دما یکی از مهمترین یهای ماهجوی و تنها با استفاده از داده

دستاوردهای این تحقیق است. در این حالت بدون نیاز به 

افزارهای ها و نرمده و بدون نیاز به نقشهپارامترهای جوی پیچی

جوی و بدون صرف زمان و هزینه زیاد برای  پیچیده تحلیل

های ریاضی، تغییرات دمای سنجی مدلکالیبراسیون و صحت

-بینی میهای هوش مصنوعی پیشماهیانه بر اساس روش

گردد. این امر کمک بزرگی به متخصصین بخش اقلیم و 

های فاقد آمار یا مناطقی که فاقد هیدرولوژیست ها در حوضه

های دقیق بوده و با نقص آمار گسترده نقشه ای واطلاعات پایه

های هوش مواجه هستند می کند. زیرا با استفاده از مدل

اطلاعات مدیریتی  ،با صرف زمان و هزینه بسیار کم ،مصنوعی

بینی نوسانات دمایی هوا بسیار ارزشمندی در خصوص پیش

های هیدرولوژیکی و هواشناسی در برای استفاده در مدل

-آید. ارزیابی عملکرد مدلک و تر به دست میهای خشسال

، GA-ANN ،ICA-ANN ،ELMهای هوش مصنوعی )
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ORELN  وGMDH ،در چهار ایستگاه مورد مطالعه اهواز )

ها دقت بسیار این مدل که کرمانشاه، مشهد و رشت نشان داد

بینی نوسانات دمایی دارند. طوری که از بین خوبی در پیش

در مرحله  NRMSEمقدار  ORELMها، در مدل این مدل

، 0461/0، 0378/0در این ایستگاهها به ترتیب  آزمون

بود که از این نظر دارای بیشترین دقت  0605/0و  0523/0

 ،گیری از معیارهای خطای بیشتربود. دیاگرام تیلور نیز با بهره

با اطمینان زیاد به  ORELMاین نتیجه را تایید کرد تا مدل 

بینی تغییرات دل هوش مصنوعی برای پیشعنوان بهترین م

می باشند اقلیم متفاوت  4نمایندۀ ایستگاه که  4دمایی در این 

معرفی گردد. با توجه به اهمیت آگاهی از تغییرات دما به 

 ،عنوان یکی از مهمترین پارامترهای بیلان هیدروکلیماتولوژی

 های هوش مصنوعی مورد استفاده در این تحقیقتوان مدلمی

 

را بخصوص برای مناطق فاقد آمار پایه و یا در شرایطی که  

های ریاضی وجود ندارد توصیه نمود. امکان استفاده از مدل

های توسعه داده شده توان مدلبر اساس نتایج بدست آمده می

های در این تحقیق را برای سایر مناطق مطالعاتی با اقلیم

ون نیاز به روابط و متفاوت نیز پیشنهاد داد. در این صورت بد

های پیچیده جوی و تنها بر اساس معادلات پیچیده برای تحلیل

توان نوسانات ماهیانه دما را در اطلاعات تاریخی ثبت شده می

بینی تلف با دقت زیاد پیشهای مخمنطقه مورد مطالعه در دوره

 نمود. 
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