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  چکیده

پـذیري و شـناخت عوامـل     بینـی  تشخیص پیش. مطالعات منابع طبیعی، آب، هواشناسی و غیره استترین عوامل مورد استفاده در  بارش یکی از مهم
 هـاي سـامانه اسـتنتاج    ایـن تحقیـق بـا روش   . هاي موجود در سري زمـانی بـارش اهمیـت دارد   نظمیها و بیتأثیرگذار بر فرآیند بارش با توجه به نوسان

هـاي مـورد اسـتفاده     داده. را الگوسازي کـرده اسـت    بارش ماهانه شهر گنبدکاووس (SVM)یبانبردار پشت  و ماشین (ANFIS)عصبی تطبیقی  -فازي
مقادیر متوسـط بـارش ماهانـه     -2میانگین دما و رطوبت، سرعت باد و فشار  -1: شامل) ماهانه(سري ورودي  2. است 1995 -2012هاي  مربوط به سال

بینی بارندگی با پارامترهاي است، اما پیش ANFISبیشتر از  SVMنتایج نشان داد اگرچه دقت . هاي آبسنجی استان گلستان در نظر گرفته شد ایستگاه
ضـریب  . هاي منطقه براي هر دو روش قابل قبـول اسـت  بینی بارش با بارندگی ایستگاهنتایج پیش. هواشناسی توسط هر دو مدل داراي دقت کمی است

تحلیل حساسـیت  . است 06/7و  87/0برابر  ANFISو در روش  59/5و  91/0ترتیب برابر  به SVMدر مرحله آزمون در روش  RMSEتعیین و خطاي 
همچنین موثرترین ایستگاه . سه متغیردیگر تأثیر یکسانی بر نتایج دارند. بینی بارندگی استین متغیرهواشناسی در پیشتر مهمنشان داد که رطوبت نسبی 

 .بینی بارندگی داشته استدر پیش ANFISعملکرد بهتري نسبت به  SVMنشان داد که این پژوهش . بینی بارندگی تعیین شددر پیش
  

  شناسی، تحلیل حساسیت، هوش مصنوعیپارامترهاي هوا هاي بارندگی،ایستگاه :هاي کلیدي واژه
  

  1مقدمه
سـازي یـا    ریزي منابع آب، شـبیه  یکی از کارهاي معمول در برنامه

ساختن مدلی از متغیرهاي هیدرولوژیک مانند بارندگی، دبی رودخانه و 
. هسـتند هـا متغیرهـاي تصـادفی     این پدیده. هاي سیلابی است جریان

ي  طـور مسـتقیم در چرخـه   بارندگی یکی از عوامل مهم است کـه بـه  
بینی این عامـل نقـش   بنابراین تحلیل و پیش. هیدرولوژي دخالت دارد

ویـژه در   ریزي بهتر منـابع آب، کشـاورزي و غیـره بـه     مهمی در برنامه
کارشناسان کشاورزي به همین دلیل .خشک دارد مناطق خشک و نیمه

سازي  بینی و شبیهسازي، پیش اي به مدل ر، توجه ویژههاي اخی در سال
هایی نوین در تجزیه و تحلیل بارندگی و بررسی اثر آن بـر   عنوان راه به

ارتفاع و الگوي باران، جزء . اند هاي کشاورزي از خود نشان داده فعالیت
ترین متغیرهاي هواشناسی هستند که اثـر زیـادي بـر کشـاورزي      مهم

  ).17 و 11، 10(دارند 
                                                             

 گـروه  اسـتادیاران  آبخیزداري و ارشد کارشناسی به ترتیب دانشجوي -4و  3، 2، 1
  گنبدکاووس اهدانشگ کشاورزي، دانشکده آبخیزداري، مهندسی

  )            Email: S.m.seyedian@gmail.com  :نویسنده مسئول-(*

هاي  عنوان تکنیک هاي هوشمند به هاي اخیر توجه به مدل  در سال
بینـی   فرآینـدهاي هیـدرولوژي نظیـر پـیش    جدید و ابزاري توانمند در 

عنوان یک جعبه سیاه  ها به زیرا این روش. بارندگی افزایش یافته است
هاي فیزیکی نیاز داشته و قـادر   هاي مدل مناسب، کمتر به ابزار و داده

بـا  ) 14(ماترتـا   ).3(باشـند  یند غیرخطی بـارش مـی  فرآ يساز دلمبه 
ترکیب شبکه عصبی مصنوعی و منطق فازي موفق به سـاخت مـدلی   

یـار داشـتن آمـار بارنـدگی و برخـی از      در اختتوانست با  گردید که می
بینـی   خصوصیات فیزیکی حوضه، رواناب را در یک زمان مناسب پیش

. ي هشدار سیل مورد استفاده قرار گیردها منظور ایجاد سیستم کند و به
بـا شـبکه عصـبی بـه     ) 19(، توکـار و سـنتون   )9(فیضی و همکـاران  

بـارش   -نتایج نشان داد کـه مـدل روانـاب   . بینی بارش پرداختند پیش
ي هـا  روش یگـر دهاي عصبی مصنوعی در مقایسه بـا   حاصل از شبکه

صـرف  آماري دقت بیشتري داشته و زمان کمتري براي برازش مـدل  
با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی ) 4(ایلدرومی و همکاران . شود می

بینی بارش در سه منطقه شیراز، مشهد و کرمان پرداختند و بـا   به پیش
انجام آزمون همبستگی پیرسون از مجموعه عوامل اقلیمی غیربارشـی  

  .سازي بارش را مشخص کردند پارامترهاي مناسب مدل

  )علوم و صنایع کشاورزي( آب و خاك نشریه
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  237...    هاي ماهانه با مدلمقایسه الگوسازي بارندگی 

بنـدي   در آمـوزش، سـاخت و طبقـه    قابلیت خوبی 1ANFISمدل 
دارد و همچنین داراي این مزیت است که اجازه استخراج قوانین فازي 

طور تطبیقی یک  دهد و به را از اطلاعات عددي یا دانش متخصص می
بارش بهاره را ) 6(فلاح قالهري و همکاران ). 2(سازد  بنیاد می -قاعده

هـاروش ضـریب    آن .بینـی کردنـد   در استان خراسان پیش ANFISبا 
هــاي  منظــور تعیـین مــوثرترین مشخصــه  همبسـتگی پیرســون را بــه 

منظور پیش بینـی بـارش    به) 5(فلاح قالهري . کار بردند هواشناسی، به
هاي هواشناسی موثر بر بـارش اسـتان خراسـان را بـا      فصلی، سیگنال

بـا  ) 18(سید نـژاد گـل خطمـی     .روش همبستگی پیرسون تعیین کرد
یـه فـازي و الگـوریتم ژنتیـک نشـان دادنـد خطاهـاي        استفاده از نظر

گیري  هاي معمول به طور چشماي بارش روزانه نسبت به روشمنطقه
  .یابدکاهش می
ــر در یگــر از ابزارهــاي هوشــمند کــه در ســالد یکــی هــاي اخی

 هاي مختلف مورد استفاده قرار گرفته است ماشین بردار پشتیبان زمینه
)SVM2( هـا در یـک گسـتره وسـیع از مسـائل       مدلاخیراً این . است

از ) 22(یـو و لینـگ    ).16(انـد   هیدرولوژیکی مورد استفاده قرار گرفتـه 
بینی سري زمانی متغیرهاي هیـدرولوژیکی   منظور پیش به SVMمدل 

سـازي   را در مـدل   SVM، )3(دیبایـک و همکـاران   . استفاده نمودنـد 
بـراي   SVMاز ) 1(چـن و همکـاران   . رواناب اسـتفاده کردنـد  -بارش

ــالیز   ــد و بــا روش آن ــه اســتفاده کردن ریزمقیــاس کــردن بــارش روزان
 هاي حاصل از بینی چندمتغیره مقایسه نمودند و نشان دادند نتایج پیش

SVM از روش)20( تریپاتهی و همکاران. تر است دقیق ، SVM  براي
 ها پیشنهاد کردند کـه آن. برآورد بارندگی ماهانه در هند استفاده کردند

SVM هـاي معمـول، بـراي     عنوان گزینه برتر نسبت به سایر روش به
  .پیش بینی بارش مورد استفاده قرار گیرد

هاي هوش مصنوعی شامل ماشین بردار  این مطالعه توانایی روش
در  (ANFIS)عصــبی -و ســامانه اســتنتاج فــازي (SVM)پشــتیبان 

: بارندگی به دو روش. الگوسازي بارش ماهانه مورد ارزیابی قرار گرفت
منطقـه  هاي با مقدار بارندگی ایستگاه -2با اطلاعات هواشناسی و  -1

  .مطالعه قرار گرفت مورد
 

  ها مواد و روش
  منطقه مورد مطالعه

محــدوده مــورد مطالعــه شــهر گنبــدکاووس در اســتان گلســتان  
بخــش شــرقی اســتان گلســتان در طــول  ایــن شــهر در  .باشــد مــی

ــایی ــرقی  55° 10´ 0"جغرافی ــایی ش ــرض جغرافی  37° 15´ 0 "و ع
از  و گنبدکاووس از شمال به جمهـوري ترکمنسـتان   .قرار داردشمالی 

  در ارتفاعـات   شهر  این  و هواي  آب .غرب به شهر گرگان محدود است

                                                             
1- Adaptive Neuro Fuzzy Inference System 
2- Support Vector Machine 

ها  جلگه جنوبی   هاي و قسمت ها و درکوهپایه  کوهستانی  معتدل  جنوبی
  و نیمـه   بیابانی  نیمه  رود به  گرگان  در شمال  است، ولی  مرطوب  معتدل
توان هواي این شهر را معتـدل و   شود در مجموع می می  تبدیل  خشک

 .متـر اسـت   میلـی  500میزان بارش سالانه حدود . مرطوب عنوان کرد
مال و از شـرق بـه غـرب    میزان بارندگی در این منطقه از جنوب به ش

درجه  6/18میانگین سالانه دماي هوا در گنبدکاووس . یابد کاهش می
و میـانگین   5/24میانگین حداکثر سالانه دماي هـوا  . گراد است سانتی

میانگین دما در سـردترین مـاه   . باشد درجه می 7/12حداقل سالانه آن 
درجـه   29/9تـرین مـاه یعنـی اوت     درجـه و در گـرم   8/1یعنی ژوئن 

میانگین سالانه رطوبت نسبی هوا در گنبدکاووس  .باشد گراد می سانتی
تـرین   درصد و خشک 75ژانویه با ، ترین ماه مرطوب.باشد درصد می 65

  .درصد رطوبت نسبی است 54ماه آن ژوئن با
  
  هاي و اطلاعات مورد نیاز داده

ــژوهش بــهدر ایــن  ــه شــهر  پ منظــور الگوســازي بارنــدگی ماهان
ــدکاووس ــا دو روش  گنب ــاي   SVMو  ANFISب ــی پارامتره از برخ

هاي  هواشناسی ماهانه ایستگاه سینوپتیک گنبدکاووس و همچنین داده
هاي باران سنجی اسـتان گلسـتان بـه عنـوان      بارندگی ماهانه ایستگاه

در این راستا دو سـاختار براسـاس نیـاز    .متغییرهاي ورودي استفاده شد
  :اطلاعاتی متفاوت طراحی شد

لایه ورودي شـامل میـانگین دمـا و رطوبـت نسـبی،      : ساختار اول
  .فشار و سرعت باد در ایستگاه سینوپتیک گنبدکاووس

لایه ورودي شامل مقادیر ماهانـه   ساختار ابتدادر این : ساختار دوم
باشد  ایستگاه باران سنجی استان گلستان می 22بارندگی ثبت شده در 

داراي ضریب همبستگی بالا براي که با اجراي آزمون پیرسون عوامل 
همچنین بـا  .استفاده شد SVMو  ANFISاعمال در ورودي دو روش 

چهـار  توجه به نتـایج همبسـتگی پیرسـون، از آمـار بارنـدگی ماهانـه       
قـلا کـه همبسـتگی بیشـتري بـا       یستگاه ارازکوسه، بهلکه، تمـر، آق ا

  .گردید داشتند استفادهبارندگی ایستگاه گنبدکاووس 
کاووسطول دوره  به سال تاسیس ایستگاه سینوپتیک گنبدبا توجه 

در نظر  2012تا سال  1995سال  تماري مورد استفاده در این تحقیقاآ
هـا و از  منظور آموزش مـدل  ها بهداده درصد 80که  گرفته شدبه طوري

. سـنجی اسـتفاده گردیـد   هـا بـه منظـور صـحت     مابقی داده درصد 20
نشـان داده شـده    1کشور در شکل موقعیت شهرستان گنبدکاووس در 

 .است
  

  عصبی تطبیقی -سیستم استنتاج فازي
تـوان   هاي مختلفی مـی  براي ایجاد ارتباط بین چند متغیر از روش

رگرسـیون خطـی،   : از انـد  عبـارت هـا   برخی از ایـن روش . استفاده کرد
هاي استنباط فـازي و ترکیبـی از    مصنوعی، سیستمهاي عصبی  شبکه
هـاي   هاي استنباط فازي کـه بـه سیسـتم    سیستمهاي عصبی و  شبکه
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    ).12(شوند  شناخته می ANFISعصبی تطبیقی یا  -فازي

  
  

  موقعیت شهرستان گنبدکاووس در ایران- 1شکل 
Figure 1- The city of Gonbad in Iran 

  
منظــور توصــیف  از زمــانی کــه زاده تئــوري منطــق فــازي را بــه

آمیزي در  طور موفقیت این منطق بههاي پیچیده پیشنهاد نمود،  سیستم
هایی مثـل راکتورهـاي شـیمیایی،     کننده ویژه کنترل مسائل مختلف به

). 23(کار گرفته شده است  اي به قطارهاي خودکار و راکتورهاي هسته
بـا وجــود ایــن، مشــکل اصــلی منطــق فــازي ایــن اســت کــه رونــد  

اما یک کننده فازي وجود ندارد  سیستماتیکی براي طراحی یک کنترل
هاي  جفت(شبکه عصبی این توانایی را دارد که از محیط آموزش ببیند 

اي تعامـل   ، ساختارش را خود مرتب کند و بـا شـیوه  )خروجی -ورودي
را ارائـه   ANFISمـدل  ) 13( بدین منظور، جنـگ . خود را تطبیق دهد

سـاختار  . کرد که قابلیـت ترکیـب توانـایی دو روش مـذکور را داشـت     
ANFIS باشد شامل پنج لایه می:  

هر گره از این لایه مقـادیر عضـویتی   : هاي ورودي لایه اول، گره
هاي فازي مناسب تعلق دارند، با اسـتفاده از   که به هر یک از مجموعه

  .کنند تابع عضویت تولید می
)1        (                                 O1,i= µAi(x)       for i=1,2 
)2         (                                   O1,i=µBi-2(y) for i= 3,4  

Y و X هاي غیرفازي بـه گـره   وروديi  وAi  وBi  هـاي   برچسـب
مشـخص  µBiو  µAiترتیـب بـا توابـع عضـویت      زبانی هسـتند کـه بـه   

  . اند مشخص شده Oشوند این توابع با نماد  می
در . ثابـت اسـت  هر نرون در این لایـه  : هاي قاعده لایه دوم، گره
قـوه  (شـود تـا خروجـی     کار برده می به )AND("و"این لایه، عملگر 

. دسـت آیـد   گر بخـش مقـدم آن قـانون اسـت، بـه      که نمایان) اشتعال
درجات مربوط بـه لایـه اول    ضرب این لایه، حاصل O2kهاي  خروجی

  :صورت زیر است هستند که معادله آن به
)3(                               O2,i= wi= µAi(x)µBi(y),     i= 1,2  

هدف اصـلی در لایـه سـوم، تعیـین     : هاي متوسط لایه سوم، گره

امین قـانون، بـه مجمـوع همـه قـوه اشـتعال        iنسبت هر قوه اشتعال 
عنـوان قـوه اشـتعال اسـتاندارد شـده       به wدر نتیجه . باشد قوانین می

  .آید دست می به
)4  (                                             O3,i= 푤i=  

در این لایه خروجی هـر گـره برابـر    : هاي نتیجه لایه چهارم، گره
  :است با

)5(                                 O4,i= wifi= wi(pix + qiy + ri) 
 ,pi}امین گره از لایـه قبلـی اسـت و   iخروجی wiدر این رابطه، 

qi, ri}    ــه ــین مجموع ــوده، همچن ــب خطــی ب ــن ترکی ضــرایب ای
  .باشند سوگنو نیز می -پارامترهاي بخش تالی مدل فازي تاکاگی

این لایه، تک گره خروجی کلـی را  : هاي خروجی لایه پنجم، گره
بنـابراین، در  . کند هاي ورودي محاسبه می با جمع کردن همه سیگنال

نون فـازي را بـه خروجـی    سازي، نتایج هر قا این لایه فرآیند غیرفعال
  .دهد غیرفازي تغییر شکل می

)6(                                       O5,1= ∑∑ = ∑ 푤푖푓푖  
  . اند پارامترهاي معرفی شده در این مدل دربالامعرفی شده

. شـود  این شبکه براساس یادگیري بـا نظـارت آمـوزش داده مـی    
عصبی تطبیقـی اسـت کـه     -هاي فازي بنابراین هدف، آموزش شبکه

قادر به تخمین توابع نامشخص حاصـل از اطلاعـات آمـوزش بـوده و     
ویژگـی  ). 2شـکل  (مقدار دقیقی براي پارامترهاي مجهول پیدا کننـد  

یتم یادگیري پیوندي، روش فراهم کردن الگور ANFISمتمایز کننده 
شیب گرادیان و روش حداقل مربعـات، بـه منظـور اصـلاح پارامترهـا      

) ai, bi(روش شیب گرادیان پارامترهاي غیرخطی مقدماتی . باشد می
کـه روش مربعـات خطـا پارامترهـاي خطـی       کند، درحالی را تنظیم می

  ).15(نماید  بخش تالی را تعیین می
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  با دو متغیر ورودي و دو قانون ANFISساختار سیستم -2شکل

Figure 2- ANFIS system structure with two inputs and two rules 
  

    (SVM) بردار پشتیبانماشین 
لازم است وابسـتگی تـابع متغیـر     SVMونی در یک مدل رگرسی

. تخمین زده شـود  (x) اي از متغیرهاي مستقل به مجموعه (y) وابسته
فرض براین است کـه ماننـد دیگـر مسـائل رگرسـیونی، رابطـه بـین        

لاوه یک مقدار ع به fمتغیرهاي وابسته و مستقل توسط یک تابع معین 
  .شود نویز مشخص میاضافی 

)7(                                                Y= f(x)+ noise  
اسـت کـه بتوانـد     f بنابراین موضوع اصلی پیدا کـردن فـرم تـابع   

تـاکنون تجربـه نکـرده     SVMموارد جدیدي را که صورت صحیح،  به
بـرروي   SVMوسـیله آمـوزش مـدل     این تابع به. بینی کند  است پیش

عنوان مجموعـه آمـوزش کـه شـامل فرآینـدي       موعه داده بهیک مج
. باشـد سازي دائمـی خطـا اسـت، قابـل دسترسـی مـی       منظور بهینه به

شـناخته   SVMهـاي   برمبناي تعریف این تابع خطا، دو نمونه از مـدل 
نوع اول که  SVMهاي رگرسیونی  مدل) شده است که عبارتند از الف

نـوع   SVMي رگرسیونی ها مدل) مشهورند ب v-SVMهاي  به مدل
 ε-SVMدر این مطالعه مدل . مشهورند ε-SVMهاي  دوم که به مدل

بـراي  . رگرسیونی استفاده گردیـد  دلیل کاربرد گسترده آن در مسائل به
  :شود صورت زیر تعریف می این مدل، تابع خطا به

)8(                                   C∑ 휉⌑wTw +C∑ 휉  
هـاي زیـر    خطاي مذکور لازم است که با توجه به محدودیت تابع

  .حداقل گردد
Tϕ(Xi) + b - yi≤ε +휉⌑ 

)9(                                         ε +휉⌑yi-wTϕ(Xi)- b ≤  
ξi,휉⌑≥0     ,   i= 1, …, N 

ترانهـاده  WTبردار ضرایب، Wثابت گنجایش، Cدر این روابط که 
الگوي آموزش  Nضریبی ثابت،bضرایب کمبود، ⌑ξ و I ξبردار ضرایب،

بنابراین در ایـن تحقیـق تـابع مـذکور کـه      . تابع کرنل است ϕمدل و 
  .کار گرفته شد ،بهتعریف شده است) 8(در رابطه  γتوسط 

)10(                                  K (xi , x)= exp (-γ|xi- x|2|)  
لازم است براي الگوسازي بارش توسـط   10تا  8باتوجه به روابط 

ــدل  ــارامتر  SVMم ــه پ ــوند  Cو  γ ،εس ــه ش ــکل). 21(بهین ) 3( ش
  .دهدهاي یک ماشین بردار پشتیبان را نشان می ویژگی

  

  
 ساختار ماشین بردار پشتیبان - 3شکل 

Figure 3- SVM Structure  

دوملایه  لایه اول سوملایه    
چهارملایه   

پنجملایه   

 بردارهاي پشتیبان حاشیه
پشتیبان داراي خطابردارهاي  بردارهایی که پشتیبان نیستند  

 اتلاف

 خطا
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  هاآموزش مدل

را بـا  SVMو  ANFISهر دو سیستم براي الگوسازي بارش باید 
خاصی  و چون قوانین داد اولیه آموزش یا تاریخی هاي داده سري یک

هاي هـوش مصـنوعی موجـود نیسـت،      براي آموزش و طراحی شبکه
بنابراین با استفاده از فرآیند آزمـون و خطـا چنـدین سـاختار را مـورد      

 ANFISدر مـدل  . گرددآزمایش قرار داده و بهترین ساختار تعیین می
اي، مثلثـی، گوسـی، ذوزنقـه   (تابع عضـویت مختلـف    8پس از بررسی 

قانون بـراي هـر ورودي و همچنـین بررسـی      3و  2 با...) اي و زنگوله
صورت مقدار عددي و تابع خطـی،   به) لایه چهارم(مقدار خروجی مدل 

  .هاي ورودي تعیین گردیدبهترین ساختار براي هر سري از داده
بـا اسـتفاده از فرآینـد     εو  C ،γنیز سـه پـارامتر    SVMدر مدل 

سـازي فرآینـد بـارش    یهآزمون و خطا بهینه و بهترین ساختار براي شب
  .تعیین گردید

فازي تطبیقی و ماشین بردار  -هاي عصبیبراي ارزیابی دقت مدل
، جذر میانگین مربعات )R2(معیار آماري ضریب تعیین  پشتیبان از سه

اسـتفاده گردیدکـه    (MBE) اریب خطاي میانگینو ) RMSE(خطا 
  :روابط آن به شرح زیر است

  (R2)1ضریب تعیین
بستگی بین مقـادیر   دهنده میزان هم نشان (R)2بستگی همضریب 

ایـن ضـریب را   . باشـد  برآورد شده توسط مـدل و مقـادیر واقعـی مـی    
تعیین نامیـده   ضریب (R2)مقدار . محاسبه کرد) 11(توان از رابطه  می
مقدار این ضریب همواره بین صفر و یک قرار داشته و هرچه . شود می

  .دهنده عملکرد بهتر مدل است د، نشانتر باش نزدیک 1مقدار آن به 
)11(    R= 

∑ ( ) ( ) ∗(( ) ( ))

∑ ( ) ( ) ∑ ( ) ( )
 

  3(RMSE)مربعات خطاجذر میانگین 
توان از آن در برآورد میزان دقت  یک شاخص کمی مناسب که می

. باشـد  مـی  (RMSE) مربعات خطامدل استفاده کرد، مجذور میانگین 
این معیار، دقت مدل را براساس تفاضل بین مقـادیر واقعـی و مقـادیر    

تـر باشـد،    صـفر نزدیـک   کند و هرچـه بـه   الگوسازي شده، ارزیابی می
صـورت   ، بـه RMSE. ها خواهد بـود  ن آننمایانگر اختلاف کمتري بی

  :شود تعریف می) 12(رابطه 
)12(  RMSE= 

∑ ( )  
  

  4(MBE)اریبمیانگین خطاي 
                                                             
1- Coefficient of Determination 
2- Coefficient of Correlation 
3- Error Root Mean Square of 
4- Mean bias error  

)13(  MBE= ∑ ( ) 
دهد مـدل،بارش را  ترتیب نشان می به MBEمقادیر مثبت و منفی

در ایـن روابـط،   .کنـد  بینـی مـی  بیشتر و کمتـر از مقـدار واقعـی پـیش    
yobs  واقعـی (مقادیر مشاهده شـده( ،푦obs     میـانگین مقـادیر مشـاهده

میـانگین مقـادیر    푦est، )خروجی مـدل (مقادیر برآورد شده  yestشده، 
 .باشد ها می تعداد داده nبرآورد شده و 

  
  نتایج و بحث

دینامیک و ساختار سري زمانی بارش بیـان کننـده تغییـر بـارش     
در . ت به زمان و تأثیر عوامل هواشناسی در تغییرات بـارش اسـت  نسب

سازي، پارامترهاي مناسب از بین اطلاعات هواشناسـی   ساختار اولالگو
هاي ورودي بـه   عنوان داده ایستگاه سینوپتیک گنبدانتخاب گردید و به

در ساختار دوم الگوسازي، از اطلاعـات بارنـدگی   . ها معرفی شدندمدل
ایستگاه بـاران سـنجی اسـتان گلسـتان بـا دوره آمـاري       ماهانه چهار 

مناسب که همبستگی بیشتري با بارندگی ایستگاه گنبدکاووس داشتند 
عنوان پارامتر ورودي و بارنـدگی گنبـدکاووس بـه عنـوان خروجـی       به

  .هاي هوش مصنوعی استفاده شد مدل
وضعیت عملکرد آمـاري دو سـاختار بـا دو روش هـوش      1جدول 

در سـاختار اول  دهـد   نتایج آماري نشان می.شان می دهدمصنوعی را ن
تعیین براي هر دو مرحله آمـوزش و آزمـون از کـارایی    مقادیر ضریب 

طوري  سازي بارش شهر گنبد برخوردار نیست به تقریباً مناسبی در الگو
ترتیب با ضریب تعیـین   در دوره آموزش به SVM و ANFISکه مدل 

و  45/0به ترتیب داراي ضریب تعیـین  و در مرحله آزمون 33/0و  67/0
دهـد هـر   نیز نشان می RMSEهمچنین مقادیر خطاي . هستند 40/0

  .بینی نماینداند در ساختار اول  بارندگی را پیشدو مدل نتوانسته
-بینی بارندگی با استفاده از بارندگی ایسـتگاه نتایج حاصل از پیش

ضـریب  . شده استآورده  1در جدول ) ساختار دوم( هاي باران سنجی
و  93/0ترتیـب   در مرحله آمـوزش و آزمـون بـه    ANFISتعیین مدل 

. باشـد  مـی  28/9و  06/7ترتیـب  نیز بـه  RMSEاست و خطاي  87/0
در مرحلـه آمـوزش کمتـر و در     ANFISدهد نشان می MBEمقادیر 

مقدار ضریب . بینی کرده استمرحله آزمون بیشتر از مقدار واقعی پیش
و  89/0ترتیـب برابـر    در مرحله آموزش و آزمون به SVMتعیین مدل 

مـدل  . اسـت  59/5و  28/9ترتیب برابر  نیز به RMSEو خطاي  91/0
SVM   بارندگی را در مرحله آموزش کمتر از مقدار واقعی و در مرحلـه

  .نمایدبینی میآزمون بیشتر از مقدار واقعی پیش
رنـدگی  بارنـدگی را بـا اسـتفاده از با    SVMو  ANFISهـاي مدل
. کننـد هاي باران سنجی با دقت قابـل قبـولی الگوسـازي مـی    ایستگاه

مقادیر ضریب تعیین در مرحلـه آمـوزش و آزمـون اخـتلاف کمـی بـا       
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ضریب . دهنده صحت نتایج مرحله آزمون است یکدیگر دارند که نشان
تعیین در مرحله آزمـونبراي هـر دو مـدل تقریبـاً مشـابه امـا خطـاي        

RMSE  در مدلSVM کمتر از  درصد 20د حدوANFIS هـر  . است
مقـادیر  . کننـد بینی مـی دو مدل بارندگی را بیشتر از مقدار واقعی پیش

 ANFISبیشـتر از   SVMدهـد دقـت   ضریب تعیین و خطا نشان مـی 
هاي مجاور، بـارش  نیز با استفاده از بارندگی ایستگاه) 7(فقیه . باشدمی

  .بینی کردماهانه را با دقت بالایی پیش
هـاي  با استفاده از بارنـدگی ایسـتگاه   ANFISو  SVMهاي مدل

تري نسبت به پارامترهـاي هواشناسـی    سازي دقیقباران سنجی شبیه
دقت هر دو مدل در الگوسازي بارندگی با اسـتفاده از  . انجام داده است

اگرچـه در مرحلـه آزمـون    .قبول اسـت  پارامترهاي هواشناسی غیرقابل
اسـت امـا مقـدار خطـاي آن بیشـتر از       بیشتر ANFISضریب تعیین 

SVM هـاي هـوش   سـازي مـدل  باتوجه به قدرت بالاي شـبیه . است
مصــنوعی عــدم تخمــین دقیــق بارنــدگی بــا اســتفاده از پارامترهــاي 

عوامـل   دهـد الگوسـازي بارنـدگی بـا توجـه بـه      هواشناسی نشان می
اي داراي دقت کمی استو بـه عـواملی خـارج از منطقـه ماننـد       منطقه

  .جوي بستگی دارد-مترهاي اقیانوسیپارا
ها با استفاده از پارامترهاي بینی مدلمقادیر پیش 5و  4هاي  شکل

. دهنـد واقعی در مرحله آزمون نشان میهواشناسی را در مقابل مقادیر 
دهنـده دقـت کـم    پراکندگی نقاط در هر دو شکل زیاد است که نشان

بـراي مقـادیر    ANFISبینـی مـدل   پـیش . ها در الگوسازي استمدل
متر بیشتر از مقـدار واقعـی اسـت امـا بـراي       میلی 20بارندگی کمتر از 

در SVMمدل . دارد 1:1مقادیر بیشتر از آن توزیع یکنواختی حول خط 
بینـی کـرده   مرحله آزمون براي چند ماه مقدار بارندگی را منفی پـیش 

از متر بارندگی کمتـر   میلی 90براي مقادیر بیشتر از  SVMمدل . است
کند که به دلیل تعـداد کـم ایـن مقـادیر در     بینی میمقدار واقعی پیش

مدل براي این مقادیر به خـوبی   شودمرحله آموزش است که باعث می
 .یکنواخت است 1:1به طور کلی توزیع نقاط حول خط . آموزش نبیند

  
  هاي مختلف ورودي و ماشین بردار پشتیبان در ترکیب فازي - نتایج حاصل از شبکه عصبی - 1جدول 

Table 1- The results of ANFIS and SVM in various combinations of input 

MBE  RMSE R2    پارامترهاي ورودي مدل  
Input parameters 

  Train؛ آموزش  0.67  18.42  0.0002-
ANFIS 

  ساختار اول 
 سینوپتیک گنبد دما، رطوبت، باد، فشار، بارش ایستگاه
Firs Structure 

Temperature, humidity, wind, pressure, Gonbad 
synoptic station  

  Test؛ آزمون  0.45  23.15  3.60
  Train؛ آموزش  0.33  27.05  5.56-

SVM  
  Test؛ آزمون  0.40  22.40  2.24-
  Train؛ آموزش  0.93  7.21  4.98-

ANFIS ساختار دوم  
 سنجی منتخب هاي باران بارش ایستگاه 

Second structure 
Rainfall selected stations  

  Test؛ آزمون  0.87  7.06  1.98
  Train؛ آموزش  0.89  9.28  0.90-

SVM  
  Test؛ آزمون  0.91  5.59  0.49

  

    
نتایج آزمون ماشین بردار پشتیبان در ترکیب ورودي دما، - 4 شکل

 بارش رطوبت، باد، فشار،
عصبی در ترکیبورودي دما،  -نتایج آزمون شبکه فازي - 5شکل 

 رطوبت، باد، فشار، بارش
Figure 4- Results of support vector machine in combined of temperature, humidity, wind, pressure, precipitation 

Figure 5- Results of ANFISin combined of temperature, humidity, wind, pressure, precipitation  
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 ANFISو  SVMهاي بارندگی مدلالگوسازي  7و  6هاي  شکل

پراکنـدگی  . دهنـد  هاي باران سنجی نشان مـی را با استفاده از ایستگاه
تقریبـاً یکنواخـت اسـت امـا در      SVMدر مـدل   1:1نقاط حول خـط  

ANFIS اندکی بیشتر است کـه مقـدار    1:1لاي خط تمرکز نقاط در با
MBE ) به طور کلی در هر . دهدنیز این موضوع را نشان می) 1جدول

نقاط مناسب است کـه نشـان دهنـده دقـت خـوب       دو مدل پراکندگی
  . بینی بارندگی استها در پیشمدل

 
  تحلیل حساسیت

هدف از تحلیل حساسیت در این تحقیق شناسایی و تعیین درجـه  
هـاي ورودي بـر عملکـرد    هر یک از پارامترهـا در سـري داده  اهمیت 

منظور آنالیز حساسـیت در هـر سـري داده     به. دینامیکی سیستم است
هـاي سـري آمـوزش و    ورودي یک پارامتر حذف و مدل با همان داده

بـا  . آزمایش مجدد اجرا و مقادیر ضریب تعیین و خطـا تعیـین گردیـد   
 ـ  زایش بیشـتري نشـان دهـد    حذف هر پارامتر هر چه خطاي مـدل اف

  .باشدسازي میبیانگر تأثیر بیشتر آن پارامتر بر فرآیند شبیه
هـاي ورودي  جهت انجام تحلیل حساسیت براي هر دو سري داده

در سـري  . تر بودن نتایج آن استفاده شدبه دلیل دقیق SVMاز روش 
اد ین پارامتر هواشناسی از بین دما، رطوبت، سرعت بتر مهمها اول داده

هـاي  ین ایستگاه از بین ایسـتگاه تر مهمها و فشار و در سري دوم داده
مقـادیر ضـریب    2جـدول  . قلا و ارازکوسه تعیین شدند بهلکه، تمر، آق

همبستگی و خطا را با حـذف هـر یـک از پارامترهـاي ورودي نشـان      
با حذف هر پارامتر، مقدار بیشتر خطا و کمتر ضریب تعیین در . دهد می

دهد تأثیر آن پارامتر از دیگر پارامترهـا بیشـتر   آزمون نشان میمرحله 
  .بوده است

که پارامترهاي هواشناسی به عنوان ورودي مـدل معرفـی   هنگامی
شدند کمترین مقدار ضریب تعیین و بیشترین مقـدار خطـا در مرحلـه    

با حـذف پـارامتر رطوبـت    . دست آمد آزمون با حذف پارامتر رطوبت به
 70/24و  27/0ترتیـب برابـر    به RMSEین و خطاي مقدار ضریب تعی

باشد که با حذف هر یک از پارامترهاي نکته قابل توجه این می. گردید
دما، فشار و سرعت باد مقدار ضریب تعیین و مقـادیر خطـا در مرحلـه    

دهد پارامتر رطوبت آنالیز حساسیت نشان می. آزمون تقریباً برابر گردید
پارامتر دما، فشار و سرعت باد اهمیت یکسـانی  ین پارامتر و سه تر مهم

نیـز  ) 4(تحقیـق ایلـدرومی و همکـاران    . در الگوسازي بارندگی دارنـد 
بینـی بـارش سـالانه    نشان داد رطوبت نسبی بیشترین تأثیر را بر پیش

  .دارد
هاي باران سنجی در الگوسـازي بارنـدگی   آنالیز حساسیت ایستگاه

ین و بیشترین مقدار خطا در مرحله نشان داد کمترین مقدار ضریب تعی
ایستگاه . آزمون با حذف مقدار بارندگی ایستگاه ارازکوسه حاصل گردید

ارازکوسه بیشترین تأثیر در الگوسازي بارندگی و ایستگاه تمر با ضریب 
دو . رتبه دوم قرار دارددر  66/6برابر با  RMSEو خطاي  87/0تعیین 

ضریب تعیین و خطاي مشابه در رتبه  قلا با مقادیر ایستگاه بهلکه و آق
سوم قرار داشته و کمترین تأثیر را بر الگوسازي بارندگی ایستگاه گنبد 

 .دارند

    
 ورودي ترکیب در پشتیبان بردارماشین نتایج  - 6 شکل

 هاي باران سنجی ایستگاه
هاي  ایستگاه وروديفازي در ترکیب  - نتایج عصبی  - 7شکل 

 باران سنجی

Figure 6- Results of support vector machine in combined of rainfall gauging station   
Figure 7- Results of ANFIS in combined of rainfall gauging station   
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 تحلیل حساسیت پارامترهاي ورودي - 2جدول 
Table 2- Sensitivity analysis of input parameters 

MBE  RMSE R2   ورودي حذف شده 
Removed input 

 پارامترهاي ورودي
Input parameters  

 دما  Train؛ آموزش  0.32  27.15  5.33-
Temperature  ،دما، رطوبت، سرعت باد

 فشار
Temperature, 

humidity, wind, 
pressure, Gonbad 
synoptic station  

  Test؛ آزمون  0.40  22.54  2.41-
 رطوبت  Train؛ آموزش  0.23  28.72  5.29-

humidity  0.25  24.70  0.27  ؛ آزمونTest  
 فشار  Train؛ آموزش  0.33  26.96  5.74-

pressure  -2.42  22.43  0.40  ؛ آزمونTest  
 سرعت باد  Train؛ آموزش  0.33  27.00  5.49-

wind  -2.30  22.40  0.40  ؛ آزمونTest  
 بهلکه  Train؛ آموزش  0.89  9.62  0.93-

Bahalke هاي بهلکه،  بارش ایستگاه
 قلا و ارازکوسه تمر، آق

Rainfall of 
Bahalke, Tamar, 
AghGhala and 

Arazkoose station  

  Test؛ آزمون  0.90  5.94  0.85
 تمر  Train؛ آموزش  0.88  9.83  1.07-

Tamar  0.22  6.66  0.87  ؛ آزمونTest  
 قلا آق  Train؛ آموزش  0.89  9.60  0.78-

AghGhala  0.93  5.97  0.90  ؛ آزمونTest  
 ارازکوسه  Train؛ آموزش  0.81  12.53  1.60-

Arazkoose  0.69  9.21  0.78  ؛ آزمونTest  
  

  کلی گیري نتیجه
و  (SVM)دو روش ماشین بردار پشـتیبان  در این تحقیق توانایی 

ــازي ــه  (ANFIS)عصــبی -سیســتم اســتنتاج ف در الگوســازي ماهان
منظور الگوسازي از دو سـري داده   به. بارندگی مورد ارزیابی قرار گرفت

و ) دمـا، رطوبـت، فشـار و سـرعت بـاد     (شامل پارامترهاي هواشناسی 
نتـایج نشـان داد   . هاي منطقه استفاده گردیـد بارندگی متناظر ایستگاه

با استفاده از پارامترهاي هواشناسی توسط هـر دو   سازي بارندگیشبیه
دهـد فرآینـد   ایـن موضـوع نشـان مـی    . مدل داراي دقت کمی اسـت 

اي بســتگی نــدارد و تحــت تــأثیر بارنــدگی فقــط بــه عوامــل منطقــه
بینـی بارنـدگی بـا اسـتفاده از     پیش. اي نیز استپارامترهاي فرامنطقه

و مدل بـا دقـت خـوبی    هاي منطقه توسط هر د مقدار بارندگی ایستگاه
توان گفت که در این مسئله نیز، مانند  طورکلی می به. بینی گردیدپیش

نتـایج  . بسیاري از مسائل مهندسی، هوش مصنوعی موفق بوده اسـت 
که اسـاس آن برپایـه    دلیل این نشان داد روش ماشین بردار پشتیبان به

 سیسـتم ن شده است از دقـت بـالاتري نسـبت بـه     قوانین منطقی بیا
  .عصبی برخوردار است-استنتاج فازي

تـوان   دست آمده از این تحقیق، می در مجموع با توجه به نتایج به

الگوسـازي بارنـدگی    سـنجی در  هاي بـاران  بارش ایستگاه هاي از داده
هاي آمـاري   لازم به توضیح است با توجه به کمبود سال. استفاده نمود

هـا، انتظـار   ر مـدل و عدم پوشش کامل قوانین ریاضی تـدوین شـده د  
هاي آمـاري دقـت مـدل در الگوسـازي بـارش       رود با افزایش سال می

دهنـده   دست آمده از این پژوهش نشـان  مقایسه نتایج به  .افزایش یابد
سـازیبارش اسـت و   کارایی بالاي روش ماشین بردار پشتیبان در شبیه

آمیـزي در الگوسـازي بارنـدگی     طـور موفقیـت   توان از این روش به می
هاي الگوسازي بـارش را افـزایش    ستفاده کرد و در عمل کارایی مدلا

سـرعت بـالاي    ANFISنسبت به  SVMین مزیت روش تر مهم. داد
ممکـن اسـت    ANFISتعیـین بهتـرین قـوانین در    . اجراي آن اسـت 

چنـد برابـر    SVMکه سـرعت  چندین هفته به طول انجامد در صورتی
ANFIS هـاي   کرد که هرچند مدل هرحال، همواره باید توجه به. است

صـورت   بیشـتر بـه  (فیزیکـی   هاي محور، نیازي به معادلات با پایه داده
ندارنـد، ولـی درك فرآینـدها و تـأثیر عوامـل      ) انـد  غیرخطی و پیچیده

ها بسیار مهم اسـت  هاي ورودي بر روي خروجی مدل موردنظر در داده
  .اشتتوان انتظار نتایج مطلوبی را د و در صورت عدم درك، نمی
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Introduction: In recent years, according to the intelligent models increased as new techniques and tools in 

hydrological processes such as precipitation forecasting. ANFIS model has good ability in train, construction and 
classification, and also has the advantage that allows the extraction of fuzzy rules from numerical information or 
knowledge. Another intelligent technique in recent years has been used in various areas is support vector 
machine (SVM). In this paper the ability of artificial intelligence methods including support vector machine 
(SVM) and adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS) were analyzed in monthly precipitation prediction. 

Materials and Methods: The study area was the city of Gonbad in Golestan Province. The city has a 
temperate climate in the southern highlands and southern plains, mountains and temperate humid, semi-arid and 
semi-arid in the north of Gorganroud river. In total, the city's climate is temperate and humid. In the present 
study, monthly precipitation was modeled in Gonbad using ANFIS and SVM and two different database 
structures were designed. The first structure: input layer consisted of mean temperature, relative humidity, 
pressure and wind speed at Gonbad station. The second structure: According to Pearson coefficient, the monthly 
precipitation data were used from four stations: Arazkoose, Bahalke, Tamar and Aqqala which had a higher 
correlation with Gonbad station precipitation. In this study precipitation data was used from 1995 to 2012. 80% 
data were used for model training and the remaining 20% of data for validation. SVM was developed from 
support vector machines in the 1990s by Vapnik. SVM has been widely recognized as a powerful tool to deal 
with function fitting problems. An Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) refers, in general, to an 
adaptive network which performs the function of a fuzzy inference system. The most commonly used fuzzy 
system in ANFIS architectures is the Sugeno model since it is less computationally exhaustive and more 
transparent than other models. A consequent membership function (MF) of the Sugeno model could be any 
arbitrary parameterized function of the crisp inputs, most like lya polynomial. Zero and first order polynomials 
were used as consequent MF in constant and linear Sugeno models, respectively. In addition, the defuzzification 
process in Sugeno fuzzy models is a simple weighted average calculation. The fuzzy space was divided via grid 
partitioning according to the number of antecedent MF, and each fuzzy region  was covered with a fuzzy rule. 

Results Discussion: The statistical results showed that in first structure determination coefficient values for 
both the training and test was not good performance in precipitation prediction so that ANFIS and SVM had 
determination coefficient of 0.67 and 0.33 in training phase and 0.45 and 0.40 in test phase. Also the error 
RMSE values showed that both models had failed to predict precipitation in first structure. The results of second 
structure in precipitation prediction showed that determination coefficient of ANFIS at training and testing  was 
0.93 and 0.87 respectively and RMSE was 7.06 and 9.28 respectively. MBE values showed that the ANFIS 
underestimated at training phase and overestimated at test phase. Determination coefficient of SVM at training 
and testing was 0.89 and 0.91 respectively and RMSE was 9.28 and 5.59 respectively. SVM underestimated 
precipitation at train phase and overestimated it at test phase. ANFIS and SVM modeled precipitation using 
precipitation gauging stations with reasonable accuracy. Determining coefficient in the test phase was almost the 
same for ANFIS and SVM but the RMSE error of SVM model was about 20% lower than the ANFIS. The 
coefficient of determination and error values indicated SVM had greater accuracy than ANFIS. ANFIS 
overestimated precipitation for less than 20 mm but for higher values of uniformly distributed around the 1:1. 
SVM underestimated precipitation for more than 90 mm precipitation due to the low number of data in the 
training phase, which made this model, did not train well. When meteorological parameters were introduced as 
input, minimum determination coefficient and maximum error in the test phase occurred while humidity 
parameters were removed. By removing any of the parameters of temperature, pressure and wind speed the error 
values and coefficient of determination in test phase was approximately equal. 
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Conclusion: The potential of the support vector machine (SVM) and neuoro fuzzy inference system (ANFIS) 
in monthly precipitation pattern were analyzed. In order to model, two data sets were used containing 
meteorological parameters (temperature, humidity, pressure and wind speed) and the stations precipitation. The 
results showed that the simulated precipitation using meteorological parameters by ANFIS and SVM had low 
accuracy. Precipitation forecasting using stations precipitation in the region had good accuracy by ANFIS and 
SVM. Comparing the results of this study showed the high efficiency of SVM  in simulating precipitation. This 
method can be successfully used in modeling precipitation to increase efficiency of precipitation modelling. 

 
Keywords: ANFIS, Modeling,Monthly precipitation , Support Vector Machine 
 


