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  چكيده
1( ي عصبي مصنوعيها گسترش سريع استفاده از شبكه

ANN  ( به عنوان مدل تجربي و كارآمد در علوم مختلف
پيش بيني بارش . ستها از جمله هواشناسي و اقليم شناسي  نشان دهنده ضرورت ارزش بالاي مطالعه اين مدل
داراي اهميت بسياري ... براي اهداف مختلفي نظير برآورد سيلاب، خشكسالي، مديريت حوضه آبريز، كشاورزي و 

در . باشد ميعصبي مصنوعي در شهر تهران ي ها هدف اين مقاله پيش بيني بارش ماهانه با استفاده از شبكه. است
ي عصبي مصنوعي به ها و شبكه) 2003- 1951( سال 53ي بارش ماهانه طي دوره آماري ها اين تحقيق از داده

نتايج اين تحقيق بعد از آزمون شبكه با . عنوان يك روش غير خطي جهت پيش بيني بارش استفاده شده است
ي عصبي مصنوعي با يك پرسپترون ها  مختلف  نشان داد كه استفاده از شبكههاي پنهان و با ضرايب يادگيريلايه

ضريب همبستگي بين مقادير . كند مي مدل نسبتاً بهتري را ارائه 7/0 و مومنتم 1/0 لايه پنهان با ضريب يادگيري 2
  و ضريب تعيين 88/0واقعي ماهانه بارش و پيش بيني شده توسط شبكه بدون تركيب با  الگوريتم ژنتيك برابر با 

ي پنهان و ضرايب مختلف ها همچنين بعد از آموزش مجدد شبكه و آزمون شبكه با لايه. باشد مي77/0برابر با 
ي مذكور با الگوريتم ژنتيك باعث ها يادگيري در تركيب با الگوريتم ژنتيك نشان داد كه تركيب شبكه با ويژگي

ضريب همبستگي بين مقادير واقعي . كند ميهتري را ارائه كاهش خطا و افزايش سرعت محاسبات شده و مدل ب
  . باشد مي 83/0  و ضريب تبيين برابر با 91/0ماهانه بارش و پيش بيني شده توسط شبكه برابر با 

  
 .ي عصبي مصنوعي، الگوريتم ژنتيك، تهرانها بارش، پيش بيني، شبكه: ها واژهكليد

 

  مقدمه
شود كه مطالعه و اندازه گيري آن  ميي هيدرولوژيكي محسوب ها ي به سيستمي ورودها بارش يكي از مهمترين داده

ي عصبي مصنوعي به ها شبكه.  باشد ميلازم ... در اكثر موارد براي مطالعات رواناب، آبهاي زيرزميني، سيلاب، رسوب و 
) 115، 1943( 2لچ و پيتسي مغز انسان توسط مك كاها عنوان يك مدل تجربي براي اولين بار از فرموله كردن توانائي

 ،3هايكين( باشند ميي عصبي مصنوعي گسترش خود را مديون تلاشهاي هاپلفيد در دو دهه اخير ها شبكه. ارائه گرديد
ي ها شبكه كنند كه ميي عصبي اشاره ها در مقاله مروري در مورد مباني شبكه) 1995،1075( و همكاران4كراس). 1994

 ناپارامتري و غير يها ندتشخيص رو شود به عنوان يك مدل ميي عصبي خوانده اه عصبي مصنوعي كه اغلب  شبكه
ي پنهان بين متغييرهاي وابسته و مستقل را پبدا كند و با دقت بهتري ها تواند روابط غيرخطي پيچيده يا لايه ميخطي 

نشان دادند كه ) 123 ،2001(  و همكاران5ناماسيوايام. ي آماري از جمله روش رگرسيوني عمل نمايدها نسبت به روش
تواند در مقايسه با  مي بين پارامترهاي مورد بررسي رابطه غير خطي آشكاري  وجود نداشته باشد، شبكه عصبي ناگر

قبلاً براي پيش بيني بارش و سريهاي زماني از روش رگرسيون خطي استفاده  .رگرسيون نتيجه بهتري را ارائه دهد
                                                      
∗ E-mail:  haman_suna@yahoo.com   0918873846: مسئولنويسنده  
1- Artificial Neural Networks 
2- McCulloch and Pitts 
3- Haykin 
4- Cross 
5- Namasivayam 
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ي عصبي كاربردهاي زيادي در پيش بيني سريهاي ها شبكه در يك گزارشي نشان دادند )1987(1 لاپديس و فاربر.شد مي
ي عصبي مصنوعي براي مدلسازي بارش توسط محقيقين فراواني بكار ها  در سالهاي اخير استفاده از شبكه.زماني دارند

زماني بارندگي با  ـ ن مكانيرسد كه اولين سيستم تخمي مي به نظر ).305، 1994، 2ناوونه و سيكاتو( گرفته شده است
، توما و 1994پس از فرنچ  در سال .  ارائه كردند1992 در سال 3ي عصبي مصنوعي را فرنچ و همكارانها استفاده از شبكه

از ) 1511 ،1995( 5 هاستينراس و همكاران. با بكارگيري يك شبكه سه لايه اي به پيش بيني بارندگي پرداختند4ايگاتا
نتايج ايشان . ي جوي جنوب آفريقا در فصل تابستان استفاده كردندها صنوعي جهت پيش بيني ريزشي عصبي مها شبكه

ي عصبي مصنوعي ها نشان داد كه تجزيه و  تحليل بارش در ارتباط با شاخص نوسان جنوبي تنها با روند غير خطي شبكه
متصل شبكه اي به پيش بيني بارندگي ي ها با بكارگيري گروه) 338، 1997(6 هال و همكاران.قابل پيش بيني است

ي بهم پيوسته عصبي سازماندهي شده بود و نشان دادند كه ميزان ها پرداختند، كه مسير ورودي و خروجي با گروه
 . باشد مي درصد 95ي عصبي برابر با ها بيني شده توسط شبكه همبستگي بين بارش واقعي و بارش پيش

 ـ نتايج نشان داد كه مدل رواناب. ده از شبكه عصبي به پيش بيني بارش پرداختندبا استفا) 1999،232( 7توكار و سنتون
ي آماري  دقت بيشتري داشته و زمان كمتري براي ها ي عصبي مصنوعي در مقايسه با ديگر روشها بارش حاصل از شبكه

پيش بيني بارش روزانه بالكان ي عصبي مصنوعي به ها با استفاده از شبكه) 1718، 2000(كاوازوس. شود ميبرازش مدل صرف 
  . باشد ميي عصبي مصنوعي ابزار سودمندي براي پيش بيني بارش روزانه در منطقه مورد نظر ها پرداخت و نشان داد كه شبكه

ي مختلف مقادير بارش را پيش بيني ها ي عصبي مصنوعي با معماريها از شبكه) 775، 2002( 8ترافاليس و همكاران
ي ها و نتايج حاصل از برازش شبكهي ورودي شبكه استفاده كردند ها ي بارش رادار به عنوان دادهها دهايشان از دا. كردند

ي ديگر از جمله رگرسيون خطي و پولي نوميال مقايسه كردند و به اين نتيجه ها عصبي مصنوعي با بعضي از روش
ي ها از شبكه) 2004،107( و همكاران 9حسامي.  داردها ي عصبي دقت بيشتري نسبت به ديگر روشها رسيدند كه شبكه

ي هواشناسي رادار استفاده كردند و به اين نتيجه ها عصبي مصنوعي براي كاليبره كردن تخمين بارش با استفاده از داده
. ي بارش رادار باشدها تواند تابع قابل قبولي براي كاليبره كردن تخمين داده مي10ماركيوردت ـ رسيدند كه تابع ليونبرگ

ي شبكه عصبي مصنوعي و رگرسيوني بارش منطقه سائوپولو برزيل را ها به كمك مدل) 146، 2005(  و همكاران11رياما
. ايشان نشان دادند كه نتايج و برآورد دو مدل مذكور براي منطقه مورد مطالعه بسيار دقيق است. بيني كردندشپي

صبي مصنوعي بارش فصلي هند را ي عها د لايه در شبكهبا استفاده از مدل پرسپترون چن) 369، 2007( 12چاتوپادهياي
بارش و سطح آب را در بوداپ مالزي با استفاده ) 2007،10(  و همكاران13ي ديگر بوستاميدر يك مطالعه. بيني كردپيش

ي عصبي مصنوعي با دقت ها نتايج ايشان نشان داد كه شبكه. بيني كردندي عصبي مصنوعي پيشها از تكنيك شبكه
به كمك يكسري ) 183، 2008( و همكاران14هونگ.  درصد قابليت پيش بيني بارش را در رودخانه مورد مطالعه دارد4/96

 .ي عصبي مصنوعي به پيش بيني بارش پرداختها ي شبكهها پارامترهاي هواشناسي با بهره گيري از مدل

 .بارش ماهانه اردن را پيش بيني كردندي عصبي مصنوعي ها با استفاده از مدل شبكه) 917، 2009(15آكسوي و داهامشه
نتايج ايشان نشان داد كه در سه ايستگاه مورد مطالعه با توجه به معيارهاي مورد نظر نظير ضريب تعيين ميانگين مربع 

                                                      
1- Lapeds and Farber 
2- Navonne and Ceccatto 
3- French  et  al 
4- Tohma, and  Igata 
5- Hastenrath and Greischar 
6- Hall et al 
7- Tokar and  Santon 
8- Trafalis  
9- Hessami 
10- Ievenberg-Marqurdt 
11- Maria 
12- Chattopadhyay 
13- Bustami 
14- Hung 
15- Aksoy and Dahamsheh 
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) 325، 2009( 1اي ديگر داهامشه و آكسويدر مطالعه. باشد ميبه جلو ين مدل، مدل انتشار پس انتشار روخطاها و غيره بهتر
ايشان براي انجام اين كار از . ي عصبي مصنوعي بارش ماهانه مناطق خشك اردن را پيش بيني كردندها ا استفاده از شبكهب

نتايج نشان داد كه . به جلو استفاده كردند و نتايج را با رگرسيون چند متغيره مقايسه كردندالگوريتم پس انتشار رو مدل و 
-در پايان) 1382( در ايران، شمس. كند ميا نسبت به رگرسيون چند متغيره ارائه ي عصبي مصنوعي نتايج بهتري رها شبكه

از ) 1382( ميثاقي.  زماني بارندگي را مورد تجزيه و تحليل قرار داده استامه خود كاربرد شبكه عصبي مصنوعي در تجزيهن
يع مكاني بارندگي استفاده كرد و به ي عصبي مصنوعي بمنظور استخراج توزها توسعه الگوريتم تركيبي زمين آمار و شبكه

 .دهد ميي كريگينك و كوكريگينگ نتايج برتري را نشان ها ي زمين آماري و تخمينگرها اين نتيجه رسيد كه روش

ي عصبي مصنوعي مبتني بر مدل خود سازمانده ها بندي تغييرات بارش بوشهر با استفاده از شبكهبه طبقه)1382(احمدي
تواند براي بيشتر پارامترهاي اقليمي و با  ميي عصبي مصنوعي ها اين نتيجه رسيد كه  روش شبكهكوهونن پرداخت و به 

ي عصبي مصنوعي بارش ماهانه ايستگاه سينوپتيك مشهد ها با استفاده از شبكه) 1385( خليلي. بازه زماني بلندتر به كار رود
. يني كندب ماهانه را در ايستگاه مذكور پيشبي روند بارشي عصبي مصنوعي بخوها نتايج نشان داد كه شبكه. را مطالعه كرد

  .باشد ميي عصبي مصنوعي در شهر تهران ها بيني مقادير بارش ماهانه با استفاده از شبكههدف اصلي اين مقاله پيش
  

   مشخصات شبكه عصبي
لولهاي عـصبي   ي عصبي مصنوعي در واقع شبيه سازي و مدل سازي تفكـر مغـز انـسان از طريـق س ـ                   ها  اساس شبكه 

نرونهاي شبكه با هـم در ارتبـاط بـوده و بـه     . كند ميهر سلول عصبي به عنوان يك واحد پردازشگر عددي عمل   . باشد مي
  .دهد مي ساختار شبكه عصبي مصنوعي را نشان 1شكل . كنند ميصورات موازي كار 

  
  

  
   مدل شبكه عصبي براي پيش بينيـ1شكل

  
  )BP (2الگوريتم پس انتشار

 پايـه   انتـشار، ي شبكه عصبي،  مدل پرسپترون چندلايـه اسـت كـه روي الگـوريتم پـس     ها  مدلترينيكي از پر كاربرد   
ي اوليه ارتباطي به صـورت تـصادفي        ها  اساس آموزش الگوريتم پس انتشار به اين صورت است كه وزن          . گذاري شده است  

 خروجي داشته باشد، بردار ورودي به صـورت  l ورودي و n  نمونه آموزشي كه هر نمونهNبا فرض وجود    . گردندانتخاب مي 
                                                      
1- Dahamsheh and Aksoy 
2- Back propagation 

  پيش بيني  

  لايه خروجي لايه مخفي  لايه ورودي  
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),...,( 1 njjj XXX ),...,( و بردار خروجي به صورت       = 1 ljjj BBB Nj كه   = فرآينـد  . گـردد  مـي تعريف     ، 1≥≥
 .افتد ميآموزش با استفاده از دو گام زير اتفاق 

),...,(شود و يـك بـردار خروجـي     مي به لايه ورودي فرستاده jXبردار ورودي  : 1انتشار به جلو  ـ  1 1 ljjj OOO = 
),...,(ي جاري   ها  براساس وزن  1 nll WWW  مقايـسه   jB با مقدار خروجـي واقعـي يعنـي          jOمقدار  . گردد مي ايجاد   =

 .شود مي  توليدEشده و تابع خطاي 
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 .گردد مي توزيع ها  بوسيله رابطه زير روي وزن1خطاي بدست آمده از معادله  در اين گام،  : 2انتشار خطا به عقبـ 2
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10ضريب  << η نمايد مي پارامتري است كه همگرايي نرخ الگوريتم را كنترل.  
در حقيقت شبكه، بـا     . اي همگرا گردد   به مقدار كوچك از پيش تعيين شده       Eيابد تا مقدار     مياين دو مرحله آنقدر ادامه      

به تعـداد ايـن تكرارهـا       . بيند   ميي قبلي و تكرار اين عمليات، آموزش        ها  روي وزن ) در هرمرحله (آمده  توزيع خطاي بدست  
گفتـه  4نمايـد دلتاباردلتـا    مـي  توزيـع  هـا  روي وزن) رو به عقـب (ه طور معكوس   و به روشي كه خطاها را ب       3 اپاك اصطلاحاً

به منظور غلبـه بـر ايـن        .  توضيح داده شده در بالا براي مسائل واقعي اغلب بسيار كند است            5الگوريتم پس انتشار  . شود مي
  .گردد ميب استفاده ي اوليه الگوريتم انتشار به عقها   براي انتخاب بهترين وزن6مشكل از الگوريتم ژنتيك

  

  ي عصبيها تركيب الگوريتم ژنتيك با شبكه
شـكل مـدرن الگـوريتم      . شود، الگوريتم ژنتيك اسـت      سازي چند متغيري استفاده مي      هايي كه براي بهينه     يكي از روش  
ي پيچيـده را   محدوده وسيعي از مسائل بهينه ساز  الگوريتم ژنتيك توانايي اين را دارد كه      .  بوجود آمد  1960ژنتيك در سال    

بندي شـده بـه   و براساس استفاده از پارامترهاي كد  ) تقاطع و جهش      انتخاب،  ( فقط با استفاده از سه عمليات ژنتيكي ساده         
نمايد و شـانس   ميبه چندين نكته در فضاي تحقيق به طور همزمان توجه          الگوريتم ژنتيك   .  حل نمايد   جاي خود پارامترها،  

مزيت اين روش اين است كه علاوه بر زمـان اجـراي    ). 1990،  7جوديث(دهد مي را كاهش    همگرايي به يك بهينه موضعي    
روش كـار  . شـود  گيري بسيار آسان مي توان به تمام نقاط بهينه رسيد و كار طراح در تصميم           كم با يك بار اجراي برنامه مي      

 جعمعيـت، شـامل تعـدادي كرومـوزوم         اين. شود ميبه اين صورت است كه ابتداد جمعيتي به صورت كاملا تصادفي ايجاد             
ايـن  . توان مقدار هـر متغيـر را بدسـت آورد     باشد كه هر كروموزوم يك جواب مساله است و با كدبرداري نمودن آن مي               مي

سپس از اين جمعيت، جمعيت اوليه كوچكتري به صورت         . گردد، بخش ثابت و بخش متغير       جمعيت به دو بخش تقسيم مي     
هـاي    شود و براساس رتبه، كروموزوم      بندي مي    جمعيت انتخاب شده بر اساس تابع برازندگي رتبه        .گردد  تصادفي انتخاب مي  

يابـد كـه بـه ايـن          راه مي ) نسل بعد (هاي برتر بدون تغيير به مرحله بعد          همچنين يكي از كروموزوم   . گردند  برتر انتخاب مي  
 داخلي فلوچارت تا رسيدن به معيار همگرايـي كـه   ي شود و حلقه سپس جمعيت جديد ايجاد مي. گويند گرايي مي عمل نخبه 

 نشان داده شـده     2مراحل و نحوه عمل الگوريتم ژنتيك در شكل         . گردد  تواند طي تعداد مشخصي نسل باشد، تكرار مي         مي
  . است

                                                      
1- Forward propagation 
2- Error Back propagation 
3- Epoch 
4- DeltaBarDelta 
5- Backup Propagation Algorithm 
6- Genetic Algorithm 
7- Judith 
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  هامواد و روش
 17 درجـه و  51 دقيقه عرض شمالي و    48 درجه و    35 دقيقه تا    35 درجه و    35از لحاظ موقعيت مكاني شهر تهران در        

مـساحت شـهر    . ي جنوبي رشته كوههاي البرز گسترده شده است       ها   دقيقه طول شرقي در كوهپايه     33 درجه و    51دقيقه تا   
 متـر   2000متـر و در شـمال بـه         1200ارتفاع شهر در جنوب در فرودگاه مهرآباد        . باشد مي كيلومتر مربع    800تهران حدود   

ي ماهانه بـارش ايـستگاه سـينوپتيك        ها   در اين تحقيق از داده     .باشد ميطالعه   نشان دهنده منطقه مورد م     3شكل  . رسد مي
در شهر تهران تنها ايـستگاه مـذكور داراي آمـاري بلنـد مـدت و      .  استفاده شده است   2003-1951تهران طي دوره آماري     

پـيش بينـي بـارش از    جهـت   .ي ايستگاههاي ديگر استفاده نـشده اسـت  ها به همين دليل از داده. باشد مي سال 50بالاي 
ي مـورد اسـتفاده در شـبكه بـه دو           هـا   در اين مقاله ابتـدا كـل داده       . شبكه عصبي مصنوعي و الگوريتم ژنتيك استفاده شد       

 اختـصاص  هـا    جهـت آزمـون داده     ها   براي آموزش شبكه و نيمي ديگر از داده        ها  از داده  ميقسمت مجزاي تقسيم شد كه ني     
.  معروفي در روش انتشار پس انتشار است، به عنوان تابع تحريـك اسـتفاده شـده اسـت     كه تابع1تابع تان اكسون . داده شد 

ضريب همبـستگي،  . نمايدباشد، فشرده مي مي كه همان ضريب همبستگي 1 و ـ1اين تابع، بازه هر نرون را ميان دو مقدار   
  .نمايد مي بيان كننده مقداري است كه ميزان رابطه ميان خروجي شبكه با مقدار واقعي را مشخص

  

   
  نحوه عمل الگوريتم ژنتيك.  2شكل 

  

 براي ضريب همبستگي به اين معنا است كه خروجي با مقدار واقعي 1مقدار . نمايد مي تغيير 1 تا ـ1اين ضريب از 
يت اي با قابلشبكه. نمايند به اين معنا است كه خروجي و مقدار واقعي كاملا معكوس هم عمل ميـ1كاملا تطابق دارد و 
 براي NeuroSolutionsافزار آورد و براي آموزش شبكه عصبي از نرمخطي فراهم ميبيني مسائل غيرمناسب جهت پيش

روش كار به اين صورت است كه سال و .  است)txt( بصورت نوت پد و متنيها فرمت داده. مت لب استفاده شده است

                                                      
1 -TanhAxon 
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به . ر ميانگين ماهانه بارش به عنوان خروجي در نظر گرفته شدندماهها يك بار به عنوان پارامتر ورودي و پارامت تعداد 
بيني، سعي و خطا روي پارامترهاي شبكه، انجام شد و در نهايت پارامترها به صورت زير تنظيم منظور كاهش خطاي پيش

  2ي مخفيها تعداد لايه.  آمده است1 استفاده شد كه در  جدول 1براي آموزش شبكه از مدل پرسپترون چندلايه. شدند
هاي ميان  كه سرعت تطبيق وزن1/0با ضريب يادگيري   و از روش آموزش دلتاباردلتا2براي آموزش شبكه برابر با 

كند  ميي شبكه مشخص ها  را در هر بار اصلاح پارامترها نمايد يا به عبارتي در واقع طول گامها را كنترل مينرون
 و ضريب مومنتوم كه 2 براي آموزش شبكه برابر با 3ي لايه مخفيها نرون اد، تعد تان اكسونتابع تحريك .استفاده شد

 7/0نمايد برابر با  را مشخص ميهاي جديد هاي قبلي به وزني اصلي آموزش است كه نسبت تاثير وزنها يكي از پارامتر
رودي، لايه خروجي و لايه اي، شامل لايه وعصبي سه لايهيك مدل شبكه. استفاده شد) 1000( و تعداد اپاك يك هزار

شبكه يك بار  بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك و بار ديگر در تركيب با الگوريتم ژنتيك .  ايجاد گرديد1مخفي مانند شكل
  .آموزش داده شد

  
  ي شبكه آموزش داده شده پس از سعي و خطاها  پارامتر-1جدول شماره 

 پرسپترون چند لايه اي مدل و يا نوع شبكه

 2 ي مخفيها  لايهتعداد

  دلتاباردلتا روش آموزش
 1/0  ضريب يادگيري

  تان اكسون تابع تحريك يا فشردگي
  2 ي لايه مخفيها تعدادنرون

 1000 تعداد

 7/0 مومنتم

  
  

  
   نقشه موقعيت ايستگاه مورد مطالعه- 3شكل

  

  
                                                      
1- Multilayer perceptron 
2- Hidden Layer 
3- Processing Element 
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  ي تحقيقها يافته
 .غير خطي است) ايستگاه تهران(هانه در شهر تهران نشان داده شده است روند بارش ما5 و 4همانطور كه در شكل 

ر كه نشان همانطور. توان از مدلهاي آماريي كه كاربرد آنها براي پيش بيني روندهاي خطي است استفاده كرد مينابراين نب
 داده شده است استفاده از مدل رگرسيون خطي و پولي نوميال به عنوان يك روش نيمه خطي  در چنين مواردي نتيجه

ي استفاده  كرد كه  توانايي پيش بيني روندهاي ها براي گريز از اين مشكل بايد ازمدل. كند ميقابل قبولي را ارائه ن
 نتايج آموزش .باشد ميي عصبي مصنوعي ها ي پيش بيني روندهاي غيرخطي شبكهها يكي از اين مدل. غيرخطي را دارند

هاي منظم، افزايش و يا كاهش منظم پارامترهاي منظور از نمونه(اند  هايي كه به صورت منظم قرارگرفتهشبكه با نمونه
 به صورت تصادفي ها دهد كه در اين حالت شبكه پس از آموزش نسبت به حالتي كه در آن نمونه مينشان ) نمونه است

حداقل . دهد مي ميزان حداقل مجذور متوسط خطاها را نشان 6شكل . دهد ميي بهتري را ارئه شوند نتيجه ميانتخاب 
ي ها مقايسه داده. باشد مي 04/0براي شبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك برابر با ) (MMSE1مجذور متوسط خطاها 

 نشان 7ماهانه بارش ايستگاه تهران با ميزان پيش بيني شده توسط شبكه را بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك در شكل 
كه عصبي مصنوعي توانسته است كه روند غير خطي ميزان بارش را با همانطور كه مشخص است شب. داده شده است

 مقادير واقعي  پراكنش نگار و خط برازش يافته بين 8 شكل .توجه به آموزشي كه به شبكه داده شده است را پيدا كند
ست آمده  برابر دهد كه ضريب بد ميبيني شده توسط شبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك را نشان ماهانه بارش و پيش

 مقادير پيش بيني شده ماهانه بارش توسط شبكه بدون تركيب با 2جدول . باشد مي 77/0 و ضريب تعيين برابر با 88/0با 
. دهد ميي بارش را نشان ها  بدون مقادير واقعي داده2005 و 2004الگوريتم ژنتيك  بعد از آموزش شبكه در سال 

به اين صورت كه در ماههاي . بيني شده توسط شبكه نيز روند غير خطي دارديشر پشود مقادي ميهمانطور كه ملاحظه 
ي ناپايدار ها اي و امواج بادهاي غربي همراه با سيستمي برون حارهها سرد سال مقادير بارش به دليل ورود سيستم

  . افتد مييابد و در ماههاي گرم سال برعكس اين حالت اتفاق  ميافزايش 
جهت غلبه بر اين . كند مي شد الگوريتم پس انتشار  براي مسائل واقعي اغلب بسيار كند عمل همانطور كه اشاره

به عبارتي ديگر با استفاده از شبكه عصبي . شود ميي اوليه استفاده ها مشكل از الگوريتم ژنتيك براي انتخاب بهترين وزن
داد و به نتيجه بهتري لاوه بر آن دقت را افزايش توان سريعتر به نتيجه رسيد و ع ميو تركيب آن با الگوريتم ژنتيك 

در تركيب با الگوريتم ژنتيك دقيقاً همان خصوصيات آموزش ه ذكر است كه مشخصات آموزش شبكه لازم ب. دست يافت
حداقل . دهد مي ميزان حداقل مجذور متوسط خطاها را نشان 9شكل . باشد ميشبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك 

مقايسه مقادير ماهانه  بارش با . باشد مي 03/0سط خطاها براي شبكه در تركيب با الگوريتم ژنتيك برابر با مجذور متو
همانطور كه .  نشان داده شده است10ميزان پيش بيني شده توسط شبكه را بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك را در شكل

ميزان بارش را با توجه به آموزشي كه به شبكه مشخص است شبكه عصبي مصنوعي توانسته است كه روند غير خطي 
 پراكنش نگار و خط برازش 11 شكل.داده شده است بهتر از آموزش شبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك را پيدا كند

دهد كه  مييافته بين مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش بيني شده توسط شبكه در تركيب با  الگوريتم ژنتيك را نشان 
ي منظم ها توان گفت كه آموزش شبكه عصبي مصنوعي در داده مي. باشد مي 83/0 و ضريب تبيين برابر با 91/0ر با براب

شده، همراه با الگوريتم ژنتيك براي پيش بيني مقادير ماهانه بارش نسبت به حالتي كه در آن شبكه بدون بهره گيري از 
ماهانه بارش  مقادير پيش بيني شده 3جدول . هدتري را ارائه دشود، نتيجه به ميالگوريتم ژنتيك شبكه آموزش داده 

ي بارش ها  بدون مقادير واقعي داده2005 و 2004توسط شبكه بعد از آموزش شبكه در تركيب با الگوريتم ژنتيك در سال 
نتيك نيز مثل شود مقادير پيش بيني شده توسط شبكه در تركيب با الگوريتم ژ ميهمانطور كه ملاحظه . دهد ميرا نشان 

  . ي پيش بيني توسط شبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك روند غير خطي داردها ي واقعي بارش و دادهها داده

                                                      
1- Minimum mean square error   
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y = -0.0075x + 21.243

R2 = 0.0007
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   استفاده از روش رگرسيون خطي براي پيش بيني مقادير ماهانه بارش- 4شكل 

  
  

y = -3E-13x6 + 5E-10x5 - 3E-07x4 + 6E-05x3 - 0.0062x2 + 0.2388x + 18.651

R2 = 0.0048
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   ماهانه بارش استفاده از روش نيمه خطي پولي نوميال درجه شش براي پيش بيني مقادير- 5شكل 

  
 

 
   ميزان حداقل مجذور متوسط خطاها- 6شكل
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  مقايسه مقادير واقعي ماهانه بارش با ميزان بارش  پيش بيني شده شبكه - 7شكل

  

y = 0.6993x + 6.1687

R2 = 0.7773
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  بيني شده توسط شبكه بدون تركيب با  الگوريتم ژنتيك مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش پراكنش نگار و خط برازش يافته بين-8شكل 

  
  مقادير پيش بيني شده توسط شبكه بعد از آموزش شبكه بدون تركيب با الگوريتم ژنتيك  . 2جدول 

مقادير پيش بيني شده و واقعي بارش توسط 
  2004شبكه  در سال 

مقادير پيش بيني شده و واقعي بارش توسط 
   2005شبكه در سال 

ي ورودي به شبكه بدون مقادير واقعي ها داده
  بارش

  واقعي  پيش بيني شده   قعيوا  پيش بيني شده

2004  1  2005  1  07/35  4/68 07/35  50 

2004 2  2005  2  54/38  8/8 52/38  47 

2004 3  2005  3  33/38  5/79 31/38  2/47 

2004 4  2005  4  69/30  5/49 69/30  3/21 

2004 5  2005  5  76/16  7/10 72/16  9/32 

2004 6  2005  6  92/5  3/0 87/5  1/0 

2004 7  2005  7  90/1  7/15 76/1  0 

2004 8  2005 8  98/1  0 87/1  1/8 

2004 9  2005 9  25/5  0 08/5  0 

2004 10  2005 10  40/12  3 98/11  0 

2004 11  2005 11  90/23  9/43 78/23  3/33 

2004 12  2005 12  41  9/31 84/40  8/32 

 



 1389، بهار 71هاي جغرافياي طبيعي، شماره  پژوهش  

 

60

 
   ميزان حداقل مجذور متوسط خطاي شبكه در تركيب با الگوريتم ژنتيك- 9شكل

  
  مقايسه مقادير واقعي ماهانه بارش با مقادير بارش پيش بيني شده  شبكه در تركيب با الگوريتم ژنتيك -10لشك

y = 0.8276x + 4.4434

R2 = 0.8343
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  تركيب با الگوريتم ژنتيكتوسط شبكه دربيني شده مقاديرواقعي ماهانه بارش وپيشيافته بيننگار وخط برازشـ پراكنش11شكل
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  يب با الگوريتم ژنتيك بعد از آموزش شبكه مقادير پيش بيني شده توسط شبكه در ترك. 3جدول
مقادير پيش بيني شده و واقعي بارش توسط 

    2004شبكه  در سال 
مقادير پيش بيني شده و واقعي بارش توسط 

   2005شبكه در سال 
ي ورودي به شبكه بدون مقادير واقعي ها داده

  بارش
  واقعي  پيش بيني شده  واقعي  پيش بيني شده

2004  1  2005  1  61/35  4/68 31/35  50 

2004 2  2005  2  43/38  8/8 20/38  47 

2004 3  2005  3  56/37  5/79 01/37  2/47 

2004 4  2005  4  93/29  5/49 50/29  3/21 

2004 5  2005  5  37/16  7/10 21/16  9/32 

2004 6  2005  6  07/5  3/0 5  1/0 

2004 7  2005  7  27/0  7/15 23/0  0 

2004 8  2005 8  0  0 0  1/8 

2004 9  2005 9  88/2  0 15/2  0 

2004 10  2005 10  29/10  3 10  0 

2004 11  2005 11  81/22  9/43 10/22  3/33 

2004 12  2005 12  38/38  9/31 38  8/32 

  

  گيرينتيجه
با توجـه بـه اهميـت بـارش        .  شود ميي هيدرولوژيكي محسوب    ها  ي ورودي به سيستم   ها  بارش يكي از مهمترين داده    

 رونـد بـارش     .ي اندكي درباره پيش بيني بارش كشور انجام گرفته است         ها  نند ايران تا كنون پژوهش    براي كشور خشكي ما   
غير خطي است بنابراين استفاده از مدل رگرسيون خطي و پولي نوميال به عنوان يك روش نيمه خطي  در چنين مـواردي                       

ي استفاده  كرد كه  توانايي پيش بيني رونـدهاي   ها  لبراي گريز از اين مشكل بايد ازمد      . كند مينتيجه قابل قبولي را ارائه ن     
نتـايج ايـن    . باشـد  مـي ي عصبي مصنوعي    ها  ي پيش بيني روندهاي غيرخطي شبكه     ها  يكي از اين مدل   . غيرخطي را دارند  

ي عـصبي   هـا   ي پنهان و با ضرايب يادگيري مختلف نشان داد كـه اسـتفاده از شـبكه               ها  مطالعه بعد از آزمون شبكه با لايه      
 بـصورت مـنظم قـرار    ها  در حالتي كه نمونه    7/0 و مومنتم    1/0 لايه پنهان با ضريب يادگيري       2وعي با يك پرسپترون   مصن

بيني شده بارش ماهانه توسط شبكه با چنين سـاختار  ي پيشها كند بدين معني كه داده    ميگرفته مدل نسبتاً بهتري را ارائه       
همبستگي بين مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش بيني شده توسط شـبكه             ضريب  . و معماري، بيشتر با واقعيت انطباق دارد      

باشد همچنـين آمـوزش مجـدد شـبكه بـا       مي 77/0و ضريب تعيين برابر با  88/0  الگوريتم ژنتيك برابر با     بدون تركيب با  
ي مـذكور  هـا   ويژگيي پنهان و ضرايب مختلف يادگيري در تركيب با الگوريتم ژنتيك نشان داد كه تركيب شبكه با      ها  لايه

تـوان   مـي بطور كلـي  . كند ميبا الگوريتم ژنتيك باعث كاهش خطا و افزايش سرعت محاسبات شده و مدل بهتري را ارائه     
گفت كه شبكه عصبي به خوبي رابطه غير خطي بين  مقادير ماهانه بارش را با توجه به آموزش شبكه با خـصوصيات ذكـر       

ت ضريب همبستگي بين مقادير واقعي ماهانه بارش و پيش بيني شـده توسـط شـبكه                در اين حال  . كند ميشده، پيش بيني    
با تركيب الگوريتم ژنتيك و شـبكه عـصبي سـرعت تحليـل و دقـت        . باشد مي 83/0  و ضريب تبيين برابر با        91/0برابر با   

 ـ . يابد مييابد به عبارتي ديگر ميزان خطا كاهش   ميفرآيند افزايش    ادير بـارش توسـط شـبكه بـا     با توجه به پيش بينـي مق
توان گفت كه  مقادير بارش در تهران روندي غيرخطي داشته و مقادير اين رونـد طـي دوره              ميي واقعي،   ها  استفاده از داده  

بـه عبـارت ديگـر رونـد مقـادير بـارش تهـران طـي دوره مـورد                . دهد ميمورد مطالعه افزايش يا كاهش خاصي را نشان ن        
ي اقليمي نظير بارش، دمـا، تبخيـر و         ها  توان گفت كه پديده    ميدر مجموع   . ي اندكي بوده است   مطالعاتي داراي ناهنجاريها  

بنابراين براي پيش بينـي و      . كنند ميبه عبارتي ديگر در طي زمان تغيير        . باشند ميداراي روند غير خطي     .. .تعرق و فشار و     
دليـل برتـري ايـن روش      . كنـد  ميي ديگر عمل    ها  لي عصبي مصنوعي بهتر از مد     ها  رسد كه شبكه   ميبرآورد آنها به نظر     
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ميـزان ضـريب    . باشد ميي مذكور مناسب    ها  ي ديگر غيرخطي بودن مدل است كه براي پيش بيني پديده          ها  نسبت به مدل  
 . رآورد شده توسط مدل دليلي بر اين ادعاستهمبستگي و ضريب تبيين بالا بين مقادير واقعي و ب
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