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  چکیده

یند پیچیده به آي هیدرولوژي است. این فربارندگی یکی از اجزاي اصلی چرخه

عوامل متعدد اقلیمی وابسته است. شبکه هاي عصبی مصنوعی در چند دهه اخیر و 

ده و غیر خطی قابلیت در مطالعات صورت گرفته براي مدل سازي سیستم هاي پیچی

بسیار بالایی از خود نشان داده است. تحقیق حاضر در سه ایستگاه منتخب از استان 

هاي بارندگی ماهانه سه ایستگاه خوزستان صورت گرفته است. براي این منظور از داده

)، استفاده شده است. سپس با 1387-1340سال، (48هواشناسی استان به مدت 

هاي هاي مختلفی با ساختارهاي هدف، شبکهدیر به عنوان خروجیاستفاده از این مقا

متفاوت تعریف و آموزش داده شد. در نهایت قابلیت شبکه براي تخمین بارش با 

ها که در آموزش شبکه وارد نشدند، مورد بررسی قرار استفاده از قسمتی از داده

هاي میانی، داد لایهبا تغییراتی در تع RBFو  MLPهاي گرفت. در این تحقیق شبکه

بینی بارش به منظور پیش  CGو LM وMOM هاي آموزش ها و الگوریتمتعداد نرون

با  RBFفصلی به کار گرفته شد. نتایج نشان داد که براي ایستگاه اهواز شبکه 

و  96/0داراي بیشترین مقدار ضریب همبستگی برابر   LMو یادگیري 6-4-1توپولوژي 

-7-1با توپولوژي  RBFاست. براي ایستگاه آبادان شبکه  044/0برابر  MSEکمترین 

                                                
1
   گروه مهندسی آب -دانشگاه شهید چمران -اهواز :. نویسنده مسئول 
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و کمترین  92/0داراي بیشترین مقدار ضریب همبستگی برابر   LMو یادگیري 6-6

MSE  است. براي ایستگاه دزفول شبکه  062/0برابرMLP  و  6-3-4-1با توپولوژي

برابر  MSEین و کمتر 94/0داراي بیشترین مقدار ضریب همبستگی برابر   LMیادگیري

    است. 034/0
  

  هاي عصبی مصنوعی، بارش فصلی، منابع آب، استان خوزستان.: شبکهکلید واژگان

  

  مقدمه

بارندگی در مدیریت منابع آب به ویژه در مناطق خشک و نیمه خشک نقش اساسی دارد و 

ابع آب و مدل سازي این متغیر هیدرولوژیکی گامی بسیار مهم در راستاي برنامه ریزي بهتر من

کشاورزي خواهد بود. یکی از کارهاي معمول در برنامه ریزي منابع آب، شبیه سازي یا ساختن 

هاي اي وجریانهاي رودخانهمدلی از برخی متغیرهاي هیدرولوژیکی مانند بارندگی، جریان

 هاي هیدرولوژیکهایی احتمالی یا تصادفی هستند. براي هر یک از متغیرسیلاب است که پدیده

ها، که در گذشته هاي گوناگونی اندازه گیري و ثبت می شود. با تجزیه و تحلیل این عاملعامل

اند، می توان به نتایجی رسید که اگر آن را براي آینده تعمیم دهند، گیري شدهرخ داده و اندازه

هاي گیري یا شبیه سازي رفتار حوضه را ساده خواهد ساخت. با توجه به پیشرفتتصمیم

نولوژیکی اگرچه این مدل سازي و پیش بینی در دامنه زمان و مکان امري محال نیست، ولی تک

هاي بسیاري برخوردار است چرا که این رفتار خود تابع عوامل بسیاري از جمله از پیچیدگی

هایی از ). با توجه به محدودیت1382باشد (ناصري، فشار، دما، سرعت و جهت باد وغیره می

هاي یاد شده عملا هاي مکانی و زمانی مناسب و پیچیدگیلاعات بارش در مقیاسقبیل نبود اط

هاي متداول موجود، هایی با مبناي فیزیکی مقدور نیست. امروزه به موازات مدلاستفاده از مدل

هاي جدیدي اند. شبکه هاي عصبی از ابزارتري نیز براي پیش بینی ابداع شدههاي جدیدروش

هاي سیستم به خوبی خطی و نامعین که روابط بین اجزا و پارامترهاي غیر است که در سیستم

 Kohzadi etباشند (باشند، قادر به تحلیل و شبیه سازي میشناخته شده و توصیف پذیر نمی

al., 1995:463باشد. شبکه ها می). پدیده بارندگی و پیش بینی آن یکی از این نوع سیستم

اي از سیستم عصبی طبیعی بوده و همانند مغز با پردازش روي عصبی مصنوعی مدل ساده شده

هاي عددي ها با انجام محاسبات روي دادههاي تجربی، قابلیت یادگیري دارد. در واقع شبکهداده

گفته  1هاي هوشمندها سیستمگیرند و به همین دلیل به آنها، قوانین کلی را فرا مییا مثال

                                                
Intelligent systems-1  
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ها ). مزیت شبکه عصبی یادگیري مستقیم از روي داده85:1387شود (محمدي و همکاران، می

بدون نیاز به برآورد مشخصات آماري آنها است. شبکه عصبی بدون در نظر گرفتن هیچ فرضیه 

هاي مورد مطالعه، قادر به پیدا کردن رابطه بین مجموعه اولیه و دانش قبلی از روابط بین پارامتر

و  1باشد. ماریاینی هر خروجی متناظر با ورودي دلخواه میها براي پیش بها و خروجیورودي

هاي شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیونی بارش منطقه سائوپولو به کمک مدل )2005همکاران (

مذکور براي منطقه  برزیل را پیش بینی کردند. ایشان نشان دادند که نتایج و برآورد دو مدل

) بارش و سطح آب را در بوداپ 2007مکاران (و ه 2مورد مطالعه بسیار دقیق است. بوستامی

هاي عصبی مصنوعی پیش بینی کردند. نتایج ایشان نشان داد مالزي با استفاده از تکنیک شبکه

درصد قابلیت پیش بینی بارش را در رودخانه مورد  4/96هاي عصبی مصنوعی با دقت که شبکه

ارامترهاي هواشناسی با بهره سري پ) به کمک یک2008( 3مطالعه دارد. هونگ و همکاران

هاي عصبی مصنوعی به پیش بینی بارش در بانکوك پرداختند. هاي شبکهگیري از مدل

هاي عصبی مصنوعی بارش ماهانه مناطق ) با استفاده از شبکه2009( 4داهامشه و آکسوي

ار رو به خشک اردن را پیش بینی کردند. ایشان براي انجام این کار از مدل و الگوریتم پس انتش

مقایسه کردند. نتایج نشان داد که  5جلو استفاده کردند و نتایج را با رگرسیون چند متغیره

 هاي عصبی مصنوعی نتایج بهتري را نسبت به رگرسیون چند متغیره ارایه می کند. وانگشبکه

پیش  عصبی هايشبکه عمومی رگرسیون کمک به را چین ژوي ژینگ بارش )2010و شینگ (

عصبی  هايشبکه عمومی رگرسیون که داشت این از حکایت پژوهش این نتایج دند.کر بینی

کارین  دارند. عقب به انتشار مصنوعی هايشبکه به نسبت را کمتري بینی پیش خطاي مقادیر

 به عقب انتشار مصنوعی عصبی هايشبکه و اسپیلاین متغیرهچند رگرسیون هايروش )2010(

 )2011همکاران ( و کرد. شافعی مقایسه مانتارو رودخانه حوضه مايد و بارش بینی پیش براي را

 مدل کردند. آنها استفاده مصر اسکندریه بارش بینی پیش براي مصنوعی عصبی هايشبکه از

 مطالعه نتایج .کردند مقایسه هم با را متغیرهچند رگرسیون مدل و مصنوعی عصبی هايشبکه

کارآموز و همکاران  .است تردقیق و ترمناسب مصنوعی عصبی هايشبکه مدل که داد نشان آنها

هاي هواشناسی و شبکه عصبی در جنوب ) بارش بلند مدت را با استفاده از سیگنال1385(

ها پیش درصد از سال 70شرقی ایران پیش بینی نمودند. این پیش بینی نشان می دهد در 
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Hung-4  
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6-Multivarate regression  
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 عصبی هايشبکه از )1387کاران (هم و مقدمبینی در دامنه تعریف شده قرار دارد. اصغري

 پیش بینی مدل تهیه جهت میانی هايگره تعداد تعیین شده براي ارائه تجربی فرمول و مصنوعی

1پیشرو شبکه یک از مدل بهترین آمده، بدست نتایج اساس بر استفاده کردند تبریز دشت بارش
 

2مارکوارت-برگلون الگوریتم و میانی لایه یک خروجی، گره ورودي، یک گره شش با
 شده تشکیل 

 با ارتباط در را تبریز يسالانه بارش نوسانات )1387( رحیمی قویدل و خوشحال .است

 عددي سازي شبیه مصنوعی عصبی هايکمک شبکه به زمین يکره دمایی هايناهنجاري

 مالگوریت و مخفی لایه 3 با لایه چند روش پرسپترون که داد نشان پژوهش این نتایج کردند.

 رحیمی قویدل .دارد هاسري بین همبستگی پیش بینی در عالی بسیار قابلیت انتشار پس آموزش

-سالانه بارش هايناهنجاري بر جهانی گرمایش اثر مصنوعی هاي عصبیشبکه کمک به) 1389(

 و الگوریتم مخفی لایه چهار با لایه چند پرسپترون روش که داد نشان و کرد مطالعه را جلفا ي

  .هاستسري بین همبستگی بینی پیش در عالی بسیار قابلیت داراي انتشار پس آموزش

با توجه به این که اکثر مطالعات انجام شده در زمینه بارندگی در مواردي که از شبکه عصبی 

باشد، و ) میMLP( 3مصنوعی استفاده شده است، تنها از نوع شبکه عصبی پرسپترون چند لایه

هاي مختلف شبکه عصبی طالعات گذشته براي مقایسه الگوریتماي در مهمچنین مقایسه

مصنوعی انجام نشده است، بنابراین هدف از انجام این تحقیق در گام اول مقایسه دو شبکه 

هاي هاي آموزش مختلف در مدل سازي بارندگی فصلی ایستگاهبا الگوریتم RBFو  MLPعصبی 

ئه مدل شبکه عصبی به منظور مدل سازي منتخب استان خوزستان است و در گام بعدي ارا

  هاي مذکور است که تاکنون کمتر مورد توجه قرار گرفته است.بارندگی فصلی در ایستگاه
  

  هامواد و روش

هاي بارش ماهانه سه ایستگاه هواشناسی از استان خوزستان که شامل در این مطالعه از داده

ده شده است. مقطع زمانی مورد مطالعه در این باشد، استفا) می1اهواز، آبادان و دزفول (جدول

گردد. مشخصات واقع می 1387-1340هاي ساله است که بین سال 47تحقیق یک دوره 

  ) آورده شده است.2هاي مورد مطالعه در جدول (آماري سري زمانی بارندگی ایستگاه

 هاي سینوپتیک) مشخصات ایستگاه1جدول (

  )ارتفاع(متر  عرض  طولنام 

                                                
Feedforward-1  

2-Levenberg-Marquardt  
Multilayer perceptron-3  
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  دقیقه  درجه  دقیقه  درجه  ایستگاه

  5/22  50  31  11  49  اهواز

  6/6  20  30  17  48  آبادان

  143  16  32  25  48  دزفول
  

  هاي مورد مطالعه) مشخصات آماري سري زمانی بارندگی فصلی ایستگاه2جدول (

  ضریب چولگی  انحراف معیار  مینیمم  ماکزیمم  میانگین  نام ایستگاه

  05/1  0/62  0/0  80/292  24/57  اهواز

  25/1  05/44  0/0  0/209  03/39  آبادان

  17/1  82/107  0/0  2/449  22/101  دزفول
  

  هاي عصبی مصنوعیشبکه

هاي مصنوعی تشکیل شده است. نرون یا گره کوچکترین واحد یک شبکه عصبی از نرون

دهد (منهاج، هاي عصبی را تشکیل میباشد که اساس عملکرد شبکهپردازش اطلاعات می

ها، یک سیگنال ها را دریافت نموده و پس از پردازش روي آنها، وروديهر یک از نرون). 1384

نمایند. لذا هر نرون در شبکه به عنوان مرکز پردازش و توزیع اطلاعات عمل خروجی تولید می

) نمایش 2). شکل (Sadorsky, 2006:467کرده، ورودي و خروجی مخصوص به خود را دارد (

به ترتیب ورودي و خروجی  aو  pهاي باشد که در آن متغیرک ورودي میساختار یک نرون ت

  نرون هستند.

  

  
  ) مدل نرون تک ورودي2شکل (

  

  آید:بدست می )1رابطه ( خروجی نرون از
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  )1(                                                                   
  

 wهاي باشند. پارامتربترتیب وزن و بایاس نرون می bو  wت)، (فعالی 1تابع محرك fکه در آن 

و نوع  fشود. بر اساس انتخاب نیز توسط طراح انتخاب می fقابل تنظیم بوده و تابع محرك   bو

شوند. در حقیقت یادگیري به این معنی است تنظیم می bو  wهاي ، پارامتر2الگوریتم یادگیري

که رابطه ورودي و خروجی نرون با هدف خاصی مطابقت نماید. طوري تغییر نمایند  bو  wکه 

هاي زیاد نیز عموما یک نرون، بیش از یک ورودي دارد. معمولا یک نرون حتی با تعداد ورودي

). بنابراین در بیشتر موارد از اجتماع 1384کند (منهاج، به تنهایی براي حل مسایل کفایت نمی

هاي هاي عصبی مصنوعی مشابه با شبکهشود. شبکهه میها به عنوان یک لایه استفادنرون

-ها میدهی شوند. بدین مفهوم که نرونتوانند به طرق مختلف سازمانعصبی بیولوژیکی می

هاي عصبی با ساختارهاي مختلفی تولید هاي متفاوت به هم متصل گردند و شبکهتوانند از راه

  ). 1387نمایند (محمدي و همکاران، 
  

  )MLP(3عصبی چند لایه پرسپترون هاي شبکه

می  مصنوعی عصبی هايشبکه مهمترین ساختارهاي از یکی پیشخور لایه ي چند شبکه هاي

 باشندمی )پایه حسی (نرونهاي هايواحد از ايمجموعه شامل هاشبکه این باشد. به طور معمول

5پنهان يلایه چند یا ، یک4ورودي يلایه يتشکیل دهنده که
6خروجی يهلای یک و 

 .باشندمی 

می شود.  منتشر لایه به لایه به صورت جلو به رو مسیري در و شبکه خلال در ورودي سیگنال

  .می شود نامیده  (MLP)لایه چند پرسپترون عنوان معمولاً با شبکه نوع این
 

  RBF(7شعاعی ( يپایه تابع با هايشبکه

هاي استاندارد پیشخور با الگوریتم بکههاي بیشتري نسبت به شنیازمند نرون RBFهاي شبکه

تر نسبت به زمان توان در زمانی کوتاهها را میباشند ولی اغلب این شبکهپس انتشار خطا می

هاي ورودي فراوانی ها زمانی که بردارهاي پیشخور، آموزش داد. این شبکهمورد نیاز براي شبکه

                                                
1-Activity function  

Learning function-2   
Multi layer perceptron-3    
Input layer- 4  
Hidden layer-5  
Output layer- 6  
Radial basis function-1  
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ي عصبی نوعی شبکه RBFهايشبکه تري برخوردارند.در دسترس باشد از عملکرد مطلوب

  باشد. می MLPهاي باشند و ساختار آنها شبیه شبکهپیشخور می
  

 شبکه خروجی و ورودي هايداده

-داده به اقدام سپس و هواشناسی تهیه سازمان سایت وب مربوطه از هايداده اول مرحله در

رین الگوي ورودي به شبکه، براي تعیین بهت گردید. هاداده بنديماتریس و محاسبه پردازي،

عوامل مختلفی که ممکن است در پدیده موثر باشند باید در نظر گرفته شوند. در این مطالعه با 

هاي مورد مطالعه لایه ورودي گذار در بارندگی هر ایستگاه براي ایستگاهتوجه به عوامل تاثیر

حداقل رطوبت، دماي نقطه هاي: اختلاف دماي حداقل و حداکثر، نرون شامل داده 6شبکه را 

شبنم، متوسط فشار، دماي میانگین و دماي حداکثر و نرون خروجی را بارندگی فصلی تشکیل 

  دهد. می
 

 هاداده نمودن نرمالیزه

 هايرو داده این از شود.می شبکه دقت و سرعت کاهش باعث خام صورت به هاداده کردن وارد

) 2از رابطه ( هاداده کردن نرمالیزه براي بررسی ینا در شوند. نرمال بایستی شبکه به ورودي

 توانمی نهایت نماید. درمی استاندارد 9/0و  1/0 بین را هاورودي که است شده استفاده

  .برگرداند اولیه حالت به سازي،استاندارد الگوریتم معکوس نمودن با را شبکه هايخروجی

  

)2    (                                                     

  

مقادیر حداکثر  و متغیر مورد نظر،  ، مقدار نرمالیزه شده  که در این رابطه 

  باشند.می و حداقل 
  

 پنهان هايلایه تعداد

 با تواند حداکثرمی تابع هر که است شده ثابت باشد. کم ایدب امکان حد تا پنهان هايلایه تعداد

 صورت در شود کهمی داده آموزش پنهان لایه یک با شبکه شود. ابتدا زده تقریب پنهان لایه سه

یافت (اسفندیاري و همکاران،  خواهد افزایش پنهان هايلایه تعداد نامناسب، عملکرد

45:1389(.  
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 پنهان لایه هاينرون تعداد

 با اندازه عصبی شبکه یک براي آیدمی بدست تجربی طور به عموماً مخفی يلایه یک اندازه

 گردد. اگرمی ها انتخابورودي تعداد از کوچکی نسبت یک با مخفی هاينرون تعداد معقول

 شبکه اگر و دهندمی افزایش را مخفی لایه هاينرون تعداد نگردد همگرا مطلوب جواب شبکه به

 مخفی هاينرون تعداد امکان صورت در بود هم برخوردار خوبی تعمیم قدرت از و دیدگر همگرا

  ).1384دهند (منهاج،  قرار می آزمایش مورد را کمتري
  

 1محرك توابع

 تریناز رایج که کنند. استفاده خروجی تولید جهت متفاوتی محرك توابع از توانند می نرون ها

 اشاره محرك خطی تابع و سیگموئیدي تانژانت گموئیدي،سی لگاریتم توابع به توانمی آنها

  ). 3شکل(کرد

  

  
  عصبی هايشبکه در رایج محرك توابع )3( شکل

  

  شبکه دهیتعمیم قدرت بهبود

 در نمود. جلوگیري اندازه از بیش ازآموزش نحوي به باید شبکه، مناسب دهیتعمیم براي

 متوقف روش از  MLP شبکه هاي در دازهان از بیش آموزش از جلوگیري حاضر براي يمطالعه

 آموزش، ساختن زمان متوقف مورد در تصمیم گیري شد. براي آموزش استفاده هنگام زود سازي

 درصد 25 آموزش، براي هاداده درصد 60 شد، تقسیم سه مجموعه به تصادفی به صورت هاداده

 براي حاضر لعه يمطا در همچنین .بکار رفت آزمون براي درصد 15 و سنجی صحت براي

 مقداري ابتدا برخوردار باشد، مناسبی تعمیم دهی قابلیت از که نحوي بهRBF ي شبکه آموزش

 مقادیر سپس شد، گرفته نظر در  (SSE)خطا مجموع مربعات صورت به هدف خطاي عنوان به

                                                
1-Activity function  
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خطا  مربعات میانگین شد که انتخاب ايگونه به خطا و آزمون با انتقال توابع تعداد و گستره

(MSE) گردد کمینه سنجی صحت و آموزش يدو مجموعه در.  
  

  هاي عصبی مصنوعیشبکه در آموزش هايروش

 عبارتند هاروش دارد این آموزشی متفاوتی وجود هايالگوریتم عصبی هايشبکه آموزش جهت

  :از

  1الگوریتم مومنتوم

 ام n تکرار در وزن تغییر که رفتگ نظر در طوري را هاوزن تغییر قانون تواندر این الگوریتم می

  باشد. داشته بستگی قبلی تکرار در تغییر وزن اندازه به حدي تا

 

 )3(                                 ΔWji (n) = η δj Xji  +   α ΔWji (n-1)   

  

  .باشدمی بصورت   αممنتم مقدار آن در که

  (LM) مارکوارت  – الگوریتم لونبرگ

مارکوارت، به  -هاي مختلف آموزش به روش پس انتشار خطا، الگوریتم لونبرگ ن روشاز میا

ي متوسط، براي استفاده در تحقیق حاضر هاي با اندازهتر در آموزش شبکهدلیل همگرایی سریع

را در جهتی تغییر  2هاي شبکه و مقادیر بایاسانتخاب شده است. الگوریتم پس انتشار خطا، وزن

  تابع عملکرد با سرعت بیشتري کاهش یابد. دهد که می

  )CG(3الگوریتم گرادیان نزولی

الگوریتم استاندارد گرادیان نزولی فقط از تقریب محلی شیب سطح کارآمدي در تعیین 

کند. این روش معمولا از ها براي رسیدن به کمترین خطا، استفاده میبهترین جهت حرکت وزن

  نماید.ها استفاده میبراي تصحیح وزن مشتقات دوم و یا تقریبی از آنها

 4سیکل یا تکرار تعداد

 اصطلاح به در آمدند دست به الگوها ارائه کامل دوره یک از پس شبکه هايپارامتر که زمانی

باشد می یادگیري هايداده برابرتعداد شبکه هايتکرار تعداد. گویندمی سیکل تکرار یک نوع این

  .شد گرفته نظر در دور 100شبکه  هر براي بررسی این در که ).1384(منهاج، 

                                                
Momentum-1   

2 -Bias 
Conjugate Gradient-3  
Epoch-1   
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  شبکه عملکرد ارزیابی

براي  شد. پرداخته آنها عملکرد ارزیابی به ها،شبکه اعتبار آزمون و بررسی جهت پایان در

  :گردید استفاده زیر روش دو از شبکه، عملکرد ارزیابی

   (R2)ضریب تعیین همبستگی خطی  -1

که میزان همبستگی بین دو متغیر (داده هاي  R2ا، یعنی توان دوم ضریب همبستگی خطی ر

  نامند.کند، ضریب تعیین همبستگی خطی میهاي مشاهداتی) را تعیین میمحاسباتی وداده

  

 )4(   

          

 

 








n

n

obsavgobs

obsavgcalc

R

1

2

1

2

2

.

.

  
avg.obsهاي مشاهداتی، : میانگین داده nهاي مشاهداتی و محاسباتی، : تعداد کل زوج داده  

 obsهاي مشاهداتی، : دادهCalcهاي مشاهداتیهاي محاسباتی متناظر با داده: داده  

  ).:Ho, 2002 (371باشدیک می R2مقدار ایده آل براي 

  (MSE) 1میانگین مربعات خطا -2

  

 )5(  
  

      
  

 N.تعداد داده ها =  

  ).:Ho, 2002 (371 باشدصفر می MSEآل براي معیار مقدار ایده
  

  پژوهش هايیافته

هاي سینوپتیک اهواز، آبادان و گیري از اطلاعات مشاهداتی در ایستگاهدر این تحقیق با بهره

ها ساختاري از شبکه عصبی هاي آماري، در هر کدام از ایستگاهاز شیوه استفاده دزفول و با

  مصنوعی به منظور مدل سازي بارندگی فصلی ارائه گردید.
  

  نتایج حاصل از مرحله آموزش و تست مدل شبکه عصبی

 MLP  ،هاي عصبی مصنوعیهاي بارش فصلی سه ایستگاه توسط شبکهسمت دادهدر این ق

RBF هاي متفاوت آموزش و هاي آموزش مختلف با یک و دو لایه مخفی و با نرونو الگوریتم

 هاي برگزیدهآزمایش شدند و پس از اعمال الگوهاي مختلف و آموزش شبکه بهترین الگو از الگو

                                                
2-Mean square of Error  

 

N

calcobs

MSE

n

 

 1

2
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اي است که بهترین آموزش را دیده باشد و نتایج قابل قبولی ب، شبکهانتخاب شدند. معیار انتخا

ارائه داده باشد. البته در انتخاب شبکه باید به وقوع پدیده بیش پردازش نیز دقت داشته باشیم 

هایی که خطا به مقدار زیادي به صفر نزدیک شود شبکه تعمیم دهی قابل قبولی زیرا در آزمون

) و براي ایستگاه آبادان در 3ین قسمت براي ایستگاه اهواز در جدول (نتایج ا  نخواهد داشت.

) آورده شده است. پس از اعمال مجموعه تست 5) و براي ایستگاه دزفول در جدول (4جدول (

ها مورد بررسی قرار گرفت و در ي برگزیده، تعمیم دهی شبکههاي آموزش داده شدهبه شبکه

دهی را در مورد مجموعه آزمون نشان داد را به عنوان شبکه اي که بهترین تعمیم نهایت شبکه

  اي موجود بارندگی انتخاب کردیم. هاي تاریخمطلوب براي سري داده
  

 هاي پیشنهادي براي ایستگاه اهوازهاي برگزیده آزمون از بین الگو) الگو3جدول(

تعداد نرون   نوع اموزش  نوع شبکه

لایه مخفی 

  اول

تعداد نرون 

  لایه

  دوم مخفی

R2 
مجموعه 

  آزمایش

MSE 
صحت 

  سنجی

R2 
مجموعه 

صحت 

 سنجی

Multilayer 
Perceptron 

Momentum  4  -  874/0  0976/0  83/0  

8  10  873/0  0825/0  82/0  

Conjugate 
Gradient 

8  -  915/0  056/0  88/0  

5  8  869/0  06/0  86/0  

9  10  9/0  059/0  87/0  

Levenberg 
Marquardt 

2  -  965/0  057/0  87/0  

2  4  98/0  063/0  86/0  

Radial 
basis 

function  

Momentum  5  -  9/0  0518/0  89/0  

6  -  898/0  0464/0  90/0  

8  -  896/0  0389/0  92/0  

4  4  895/0  071/0  83/0  

Conjugate 
Gradient  

5  -  915/0  0415/0  91/0  

10  -  9/0  034/0  92/0  

5  8  926/0  0478/0  88/0  

6  5  91/0  0565/0  86/0  

Levenberg 
Marquardt  

  

4  -  999/0  0437/0  92/0  

5  -  999/0  0337/0  95/0  

5  5  998/0  055/0  88/0  

7  9  0/1  0748/0  81/0  
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 هاي پیشنهادي براي ایستگاه آبادانهاي برگزیده آزمون از بین الگو) الگو4جدول(

تعداد نرون   نوع اموزش  نوع شبکه

لایه مخفی 

  اول

عداد نرون ت

لایه مخفی 

  دوم

R2 
مجموعه 

  آزمایش

MSE 
صحت 

  یابی

R2  
مجموعه 

  صحت یابی

Multilayer 
Perceptron 

Momentum  5  -  881/0  0988/0  77/0  

Conjugate 
Gradient 

5  -  89/0  0956/0  79/0  

5  3  875/0  0782/0  79/0  

Levenberg 
Marquardt  

 

5  5  988/0  0621/0  83/0  

2  4  974/0  0826/0  77/0  

3  4  975/0  0857/0  78/0  

Radial 
basis 

function  

Momentum  5  6  876/0  0839/0  80/0  

8  10  846/0  0692/0  81/0  

Conjugate 
Gradient  

6  -  887/0  089/0  80/0  

9  -  882/0  09/0  80/0  

9  10  86/0  0695/0  81/0  

Levenberg 
Marquardt  

  

7  -  999/0  0947/0  77/0  

6  7  999/0  0619/0  85/0  

  

نتایج حاصل از ترسیم منحنی پراکندگی مقادیر پیش بینی شده در برابر مقادیر 

  مشاهده شده

ها در مقابل مقادیر مشاهداتی و با از رسم منحنی پراکندگی مقادیر پیش بینی شده مدل 

ر هاي پیش بینی شده در اطراف خط رگرسیون کمتتوجه به این که هر چه پراکندگی داده

ها ي پیش بینی شده ها می باشد، پراکندگی دادهباشد نشانگر دقت بالاي مدل در برآورد داده

) براي ایستگاه 5) براي ایستگاه اهواز و شکل (4در اطراف خط رگرسیون با توجه به شکل (

) براي ایستگاه دزفول کم است. و تا حدود زیادي می توان کارائی مدل شبکه 6آبادان و شکل (

  انتخاب شده را تضمین کرد. عصبی
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 هاي پیشنهادي براي ایستگاه دزفولهاي برگزیده آزمون از بین الگو)الگو5جدول(

تعداد نرون لایه   نوع آموزش  نوع شبکه

  مخفی اول

تعداد نرون لایه 

  مخفی دوم

R2 
مجموعه 

  آزمایش

MSE 
صحت 

  یابی

R2 
مجموعه 

 صحت یابی

Multilayer 
Perceptron 

Momentum  5  -  926/0  0379/0  90/0  

4  -  926/0  04/0  89/0  

Conjugate 
Gradient 

8  -  958/0  038/0  90/0  

9  -  947/0  034/0  91/0  

2  3  95/0  05/0  88/0  

6  7  96/0  05/0  86/0  

Levenberg 
Marquardt  

 

9  -  972/0  044/0  80/0  

2  -  975/0  054/0  86/0  

3  4  997/0  034/0  89/0  

Radial 
basis 

function  

Momentum  4  4  943/0  044/0  86/0  

5  6  954/0  0435/0  87/0  

7  9  943/0  037/0  89/0  

Conjugate 
Gradient  

9  -  956/0  066/0  84/0  

5  8  958/0  04/0  88/0  

Levenberg 
Marquardt  

  

2  -  999/0  0814/0  81/0  

7  -  999/0  0712/0  84/0  

5  5  0/1  345/0  90/0  

7  9  0/1  043/0  88/0  

  

R2 = 0.902

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

داده هاي پیش بینی شده

ده
ــ

ش
ه 

د
اه

ش
 م

ي
ها

ه 
اد

د

 
) منحنی پراکندگی مقادیر پیش بینی شده بارش فصلی ایستگاه اهواز در مقابل مقادیر 4شکل(

  مشاهده شده
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R2 = 0.8502

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

داده هاي پیش بینی شده

دـه  
شـ

ه 
هد

اـ
ش

 م
ي

اـ
 ه

ده
دا

) منحنی پراکندگی مقادیر پیش بینی شده بارش فصلی ایستگاه آبادان در مقابل مقادیر 5شکل(

 مشاهده شده

 

R2 = 0.8942

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

داده هاي پیش بینی شده

دـه  
شـ

ه 
د
اـه

شـ
 م
ي

اـ
 هـ

ده
دا

 
ی ایستگاه دزفول در مقابل مقادیر ) منحنی پراکندگی مقادیر پیش بینی شده بارش فصل6شکل(

 مشاهده شده

  

هاي مرتب مقادیر هاي طراحی شده از ترسیم زوجبه منظور ارزیابی و بررسی عملکرد مدل

) 7ها نیز استفاده گردید. ( شکل (مشاهده شده در مقابل مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه

) براي ایستگاه دزفول) نتایج 9شکل () براي ایستگاه آبادان و 8براي ایستگاه اهواز و شکل (

دهند و تبعیت ساختارهاي کارائی نسبی شبکه عصبی را در پیش بینی بارش فصلی نشان می
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ها از فراز و نشیب هاي داده هاي تاریخی قابل شبکه عصبی مصنوعی انتخاب شده براي ایستگاه
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  نتیجه گیري

-. روشآمیزي دارندهاي عصبی مصنوعی در مسائل هیدرولوژي کاربرد موفقیتتکنیک شبکه

هاي تاریخی هاي زیادي در پیش بینی و بازسازي دادههاي عصبی مصنوعی توانائیهاي شبکه

هاي متفاوت و مختلف در مدل هاي عصبی مصنوعی داراي سطحی غنی از ساختاردارند. شبکه

-اند. همچنین پردازش اطلاعات اولیه آماري براي اخذ نتایج بهتر لازم به نظر میسازي بارندگی

ها و مدل بهینه مهم هاي عصبی قضاوت شخصی و تجربه در انتخاب پارامتر. در شبکهرسد

هاي عصبی قالب مشخصی ندارد و با سعی و خطا است، در واقع انتخاب بهترین ساختار شبکه

و   RBFو MLPي عصبی مصنوعی با عناوین گیرد. در تحقیق حاضر از دو نوع شبکهانجام می

-مارکوارت براي تخمین بارش فصلی ایستگاه – گرادیان نزولی و لونبرگ هاي مومنتوم،الگوریتم

 RBFهاي هاي منتخب استان خوزستان استفاده شد. در این تحقیق براي نخستین بار از شبکه

براي تخمین بارش فصلی در منطقه مورد مطالعه استفاده شد. مقایسه انجام شده بین دو شبکه 

است با   RBFنشان داد که شبکه مطلوب براي ایستگاه اهواز شبکههاي مورد استفاده و الگوریتم

 RBFنرون و براي ایستگاه آبادان نیز شبکه مطلوب شبکه  5با یک لایه مخفی با  LMیادگیري 

نرون و براي  7نرون و در لایه دوم  6با دو لایه مخفی که در لایه اول  LMاست با یادگیري 

لایه مخفی که لایه اول  2با  LMاست با یادگیري  MLPایستگاه دزفول شبکه مطلوب شبکه 

هاي آموزش باشد. با توجه به استفاده از الگوریتمنرون می 4نرون و لایه دوم داراي  3داراي 

مارکوارت بهترین الگوریتم  – مختلف مشاهده گردید که در هر سه ایستگاه الگوریتم لونبرگ
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توان به نتایج ها میق آن است که با نرمال کردن دادهباشد و از دیگر نتایج این تحقیآزمایش می

  بهتري جهت پیش بینی دست پیدا کرد.
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