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  چكيده

بـه كمـك   ماهانـه  بيني بارندگي  هاي هوشمند در پيش باشند، در اين تحقيق توانايي مدل الگوهاي پيوند دور از جمله عوامل موثر بر ميزان بارش مي
هـاي هوشـمند    مـدل . بررسي قـرار گرفـت   مورد 2010تا  1991هاي  هاي پيوند از دور در هشت ايستگاه سينوپتيك استان خراسان رضوي براي سال داده

  هـا شـامل ضـريب    معيارهاي آماري براي مقايسـه نتـايج مـدل   . نروفازي و مدل مورد بررسي عبارتند از مدل شبكه عصبي مصنوعي، مدل استنتاج فازي
هـاي   ار بـراي مـدل  پس از يافتن بهترين ساخت. باشد و صباغ مي دز جاكووي خطا و معيارهاي تركيبي  مربعات  اريبي، ميانگين  خطاي  همبستگي، ميانگين
بيني بارش به روش نروفازي بـه ترتيـب    هاي آماري براي پيش معيار. باشد مشخص گرديد مدل نروفازي بهترين نتايج را دارا مي ها، آن هوشمند و مقايسه

، 73/0و براي سه ماهه آينـده برابـر    4/0، 56/1، 48/0، -32/1 ،79/0براي دو ماهه آينده برابر ، 91/0، 7/0، 43/0، -55/0، 8/0 ردر يك ماهه آينده براب
هاي آن در بخش آموزش بكار برده نشـده بـود حـاكي از ايـن      هاي هوشمند براي ايستگاهي كه داده نتايج مدل .دست آمد هب 36/0، 47/1، 54/0، -37/1

هـاي شـاخص    بررسي دقت مدل نروفـازي در هـر يـك از كـلاس    . ا دارندبيني بارش ر غرافيايي آموزش ديده توانايي پيشها براي منطقه ج است كه مدل
در نهايـت  . هاي تر سالي بسيار شديد و تر سالي شديد كم برآورد داشـته اسـت   بارندگي استاندارد نشان داد كه اين مدل در برآورد مقادير بارش در كلاس

هـا در   دلباشـند، امـا از ايـن م ـ    بينـي بارنـدگي مـي    ابزار مناسـبي بـراي پـيش   هاي هوشمند مخصوصاً مدل نروفازي  نتايج اين تحقيق نشان داد كه مدل
  .شديد و تر سالي شديد با تامل بيشتري بايد استفاده نمود هاي تر سالي بسيار كلاس
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    2 1 مقدمه
، مـديريت منـابع آب  ريـزي و   برنامـه  اطلاع از ميزان بارندگي در 

. است اهميت بالايي برخوردارخصوصاً در زمينه مديريت خشكسالي از 
با اقليم خشك و نيمه  يدر مناطقهاي آتي  بيني بارندگي براي ماه پيش

 ـخشك مناسـبي بـراي كـاهش خسـارات ناشـي از خشكسـالي        راز، اب
 ـ بارندگي در سطح جهان را مي. باشد مي ر تغييـرات در  ثيأتوان تحـت ت

و فشـار سـطح   SST 3تغييرات دماي سطح دريا  سطح درياها، خصوصاً
) دگيمانند بارن(ارتباط بين نوسانات عناصر اقليمي . دانست 4SLPدريا 

در نقـاط جغرافيـايي    SSTو SLPهـاي  در يك مكان با تغييـرات الگو 
  .نامندپيوند از دور مي ديگر را

نـوان ورودي  هاي پيونـد از دور بـه ع  متعددي از الگودر تحقيقات 
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  كشاورزي، دانشگاه فردوسي مشهد
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3-Sea Surface Temperature 
4- Sea Level Pressure 

بيني بارندگي استفاده شده است، از جمله اين تحقيقات هاي پيشمدل
از ) 3( دروسدوسـكي و چـامبر  . توان به مـواردي زيـر اشـاره نمـود    مي

بينـي   الگوي دماي سـطح اقيـاوس آرام و اقيـانوس هنـد بـراي پـيش      
از دمـاي  ) 2(آلميرا و سـاين  . بارندگي فصلي در استراليا استفاده كردند

نقاط مختلف اقيانوس آرام و اقيـانوس اتلانتيـك بـه روش رگرسـيون     
بينـي بـارش در شـمال شـرق آراژانتـين اسـتفاده       گام براي پيش بهگام

هـاي فصـلي در حوضـه    در تحقيقي بارش) 9( كيم و همكاران. كردند
. اندرودخانه كلورادو را متاثر از تغييرات دما و فشار اقيانوس آرام دانسته

از روش همبســتگي اســتاندارد  بــا اســتفاده) 18(مكــاران اســميت و ه
CCA

5
به بازسازي بارش سالانه به كمك دما و فشار سطح درياها  و  

به كمـك دمـاي   ) 17(شوكلا و همكاران . پرداختندجهاني  ياسدر مق
هـاي  بـارش واقع در اقيـانوس آرام   6مختلف نينو قدر مناط سطح دريا

با ) 10(مكانيك و ايميتز . بيني نمودندموسمي براي كشور هند را پيش

                                                            
5- canonical correlation analysis 
6- NINO 

  )علوم و صنايع كشاورزي( آب و خاك نشريه
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هاي آرام و هند، و به كمك تكنيك استفاده دما و فشار سطح اقيانوس
بينـي   ويكتـورين در كشـور اسـتراليا را پـيش    هاي شبكه عصبي بارش

 . نمودند
از دور  ونـد يپ يهـا الگو ريثأت يمتعدد قاتيتحق زين رانيكشور ا در

 يفتـاح  و كـردار  صـداقت . انـد داده قـرار  يبررس ـ مـورد  را يبارندگ بر
كشـور  را مـورد    هي ـدر نـه ناح  يبارنـدگ  زانيبر م هاگناليس نيموثرتر
 ينشان داد، در مناطق شمال شرق قيتحق نيا جينتا. قرار دادند يبررس

 يهـا گناليس نيموثرترNINO3  و NINO12، )مشهد و سبزوار( رانيا
انجام گرفته توسط ناظم السـادات و   قيدر تحق .)16( باشنديم يمياقل

به  ARX ازــنوبر ورودي اــب يونيــگرسدرخواز مدل  )11(همكاران 
توسعه مـدل   يبر مبنا  يو از مدل شبكه عصب يمدل خط كيعنوان 

مـدل   كيبه عنوان  NNARX ازــنوبر ورودي اــب يونيــگرسدرخو
 ـ يبرا يخطريغ و بهشـهر در   رازيش ـ سـتگاه يدر ا يبارنـدگ  ين ـيب شيپ

ها علاوه بـر   مدل نيا يدر ورود. استفاده شده است رانيجنوب غرب ا
 سـطح  يدمـا  دور از ونديپ يهاداده از گذشته يزمان يهابارش در گام

 ـ يايدر  وNAO  شـمال  كي ـ، نوسـانات اتلانت PGSST فـارس  جيخل
 ني ـا جينتـا . بهره گرفته شده اسـت  زين SOI يجنوب نوسانات شاخص

 NNARXو مـدل   يطـور عمـوم   هب ARXنشان داد كه مدل  قيتحق
در منطقه مورد مطالعه  يبارش فصل ينيب شيپ ييتوانا خاص صورت هب

 يريرپــذيثأت زانيــم يپژوهشــ در) 13( همكــاران و ييرضــا .را دارنــد
 ترانـه يمد ياي ـسطح در يكشور را از دما يغرب مهين يفصل يهابارش

 نقـاط  فشار و دما ريثأت) 4( همكاران و يقالهر. قرار دادند يمورد بررس
 يبررس ـ مـورد  خراسان منطقه بارش و دما بر را ايدر سطح از يشاخص
مـدل   يبـه عنـوان ورود   رگـذار يثأمنـاطق ت  يهـا  و از داده دادند، قرار

 بـا ) 1( همكـاران  و زادهي ـعل. استفاده نمودنـد  يكننده بارندگ ينيب شيپ
 يهـا  ناليسـگ  جـامع  يبررس ـ بـه  گام به گام ونيرگرس روش از استفاده
. پرداختنـد  مشهد كينوپتيس ستگاهيا بارش و دما بر موثر دور از ارتباط
 دور از ونديپ شاخص 30 شامل گام به گام ونيرگرس مدل يهايورود

برتـر ارائـه    يهـا  مدل. است بوده ماهه 12 تا 2 يزمان ريتاخ با مختلف
 ريبا تـاخ ( NINO1,2 يها شاخص كه دادند،نشان  قيتحق نيشده در ا

بـا  ( MEI، )ماهـه  6و 2 يزمـان  ريبا تاخ( NINO4 ،)ماهه 5و 2 يزمان
 MANSOONو ) ماهه 5 يزمان ريبا تاخ( TNI، )ماهه 4 يزمان ريتاخ

 زاني ـمبـر   يمياقل يها گناليس نيموثرتر از) ماهه 11 يزمان ريتاخ با(
بـا   )14( يو طبـر  انيرضائ. باشنديم مشهد كينوپتيس ستگاهيا بارش

 ـ MLP ياستفاده از شبكه عصب شـاخص   يكم ـ ريمقـاد  ين ـيب شيبه پ
 ـ ستگاهيدر پنج ا ندهيماه آ يبرا SPI يخشكسال -راني ـا ،يآبادان، انزل

از آن بـود   يحـاك  قيتحق نيا جينتا. كرمانشاه و مشهد پرداختند شهر،
شـبكه   يهـا  يبـه ورود  SOIو  NAOكه اضافه نمودن دو شـاخص  

  . شوديم SPIشاخص  ينيب شيپ جيباعث بهبود نتا يعصب
ها و عدم قطعيتي كه در ايـن   بيني بارندگي به دليل پيچيدگي پيش

و اغلب رابطه فيزيكي بين بـارش و  . باشدپديده وجود دارد مشكل مي

طـور دقيـق مشـخص     هب SLPوSST عوامل موثر بر اين پديده مانند 
 هـاي  سيسـتم هوشـمند ماننـد    هاي بنابراين استفاده از مدل. باشدينم

تواننـد راه حـل   شبكه عصبي مـي  مدل نروفازي و مدل فازي، استنتاج
   .بيني بارندگي باشند مناسبي براي پيش

منطقـه   پذيري بارنـدگي در أثيرتوجه به تحقيقات انجام گرفته ت با
امـا  . هاي پيوند از دور مورد تاييد قرار گرفته اسـت مورد مطالعه از الگو
هـاي پيونـد از دور   ير پذيري بارندگي از الگوغلب تاثدر اين تحقيقات ا

ست و يا تنها از يك مـدل بـراي   در يك ماه مورد بررسي قرار گرفته ا
بنابراين در اين تحقيق در ابتـدا  . بيني بارندگي استفاده شده است پيش

هاي پيونـد از دور مـوثر بـر     شاخص ،با توجه به نتايج تحقيقات گذشته
ــدگي در منط ــايي و بارن ــه شناس ــن شــاخص ق ــين اي ــا  رابطــه ب ــا ب ه

هـاي   سپس مدل. هاي يك، دو و سه ماهه آينده تعيين گرديد بارندگي
بـراي  ) عصـبي استنتاج فـازي، نروفـازي و شـبكه    هاي مدل(هوشمند 

هاي هوشمند علاوه بـر   در ساخت مدل. بيني بارندگي تهيه گرديد پيش
جغرافيـايي  هاي قبل از اطلاعات  هاي اقليمي در ماهبارندگي و شاخص

هـا  ها شامل عرض جغرافيايي و ارتفاع نيـز بـراي تهيـه مـدل    ايستگاه
ها براي نقاطي در محدوده مطالعاتي استفاده شده است تا بتوان از مدل

در نهايت بـا  . كه ايستگاه هواشناسي در آن موجود نيست استفاده نمود
رندگي بيني باهاي هوشمند تواناترين مدل در پيشمقايسه توانايي مدل

 .ارائه گرديد

  
 مطالعه مورد ناحيه

رضـوي در   تحقيـق منطقـه خراسـان    ناحيه مورد مطالعـه در ايـن  
بيني بارنـدگي در  ارائه مدل پيش به منظور .باشدشمال شرق كشور مي

اين منطقه از اطلاعات بارش ماهانه هفت ايستگاه سـينوتيك مشـهد،   
هـاي  سرخس در سالحيدريه و گلمكان، نيشابور، كاشمر سبزوار، تربت

هـا در  ايـن ايسـتگاه  . اسـتفاده گرديـد  ) سـال داده  20( 2010تا  1991
درجـه شـمالي و طـول     37˚ 4'تـا   35˚ 12'محدوده عرض جغرافيايي

 1اند، در جدول شده  درجه غربي واقع 61˚ 10'تا  57˚ 42'جغرافيايي 
 .ها آورده شده استموقعيت مكاني هر يك از ايستگاه

  
  ها روش و مواد

در اين تحقيق از سه تكنيك شـبكه عصـبي مصـنوعي، سيسـتم     
بينـي  هـاي پـيش  هاي نروفازي به منظـور مـدل  استنتاج فازي و شبكه

هاي پيوند هدها شامل دامدل ورودي. كننده بارندگي استفاده شده است
هــا و خروجــي آن ،از دور، عــرض جغرافيــاي و ارتفــاع هــر ايســتگاه 

ورودي و (باشـد  دو و سه ماهه آينده مي بيني بارندگي براي يك، پيش
  ).باشدها يكسان ميخروجي كليه مدل
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 هاي مورد استفاده موقعيت مكاني ايستگاه -1جدول

Table 1- The location of stations used 

 )متر(ارتفاع  )درجهدقيقه(طول جغرافيايي )دقيقه درجه(عرض جغرافيايي نام ايستگاه
Station Name Latitude Longitude Altitude 

 Mshhad 32'  36˚ 27'  59˚ 999.2 مشهد

 Golmakan 32'  36˚ 17'  59˚ 1176 گلمكان

 Nyshaboor 32'  36˚ 48'  58˚ 1213 نيشابور

 Ghochan 32'  36˚ 30'  58˚ 1287 قوچان

 Sebzevar 32'  36˚ 42'  57˚ 977.6 سبزوار

 Torbat Heidarieh 32'  36˚ 13'  59˚ 1450.5 ت حيدريهبتر

 Kashmar 32'  36˚ 28'  58˚ 1109.7 كاشمر

 Saraks 32'  36˚ 10'  61˚ 235 سرخس

 
هـاي مربـوط بـه شـش     درصـد داده  80هـا از  مدلبراي واسنجي 

حيدريـه، كاشـمر و    سـبزوار، تربـت  ايستگاه مشهد، گلمكـان، قوچـان،   
هـا در  سنجي مـدل صحت. طور تصادفي استفاده شده است هسرخس ب

 20سنجي مربوط به قسمت اول صحت.  دو قسمت انجام گرفته است
هاي باقي مانـده از شـش ايسـتگاه مـذكور و قسـمت دوم      درصد داده

نظـر   باشد ايسـتگاه نيشـابور از  هاي ايستگاه نيشابور ميمربوط به داده
ايـن  . طول جغرافيايي و ارتفاع بين شش ايستگاه ديگر واقع شده است

بينـي   پـيش در  بخش از صحت سنجي به منظور بررسي توانايي مـدل 
  .هاي بخش واسنجي انجام گرفته استبارش در نقاطي غير از ايستگاه
هاي پيوند از دور كه بر بـارش منطقـه   براي مشخص نمودن الگو

روري در تحقيقات گذشته انجام گرفت و نتايج دو متأثير گذار هستند، 
بـا  . مبناي مطالعـه حـاظر قـرار گرفـت    ) 1(و عليزاده ) 4(تحقيق فلاح 

محاسبه ضريب همبستگي پيرسون بين بارش منطقه مـورد مطالعـه و   
در دسترس بـود، نهايتـاً اطلاعـات     هايي كه از تحقيقات ذكر شدهداده
هــاي  عنــوان ورودي مــدلبــه ) 2جــدول (ور شــاخص پيونــد از د 14

  .بيني كننده بارش انتخاب گرديد پيش
  

  هاي عصبيشبكه 
هـا اسـت كـه از     شبكه عصبي مصنوعي يك سامانه پردازشي داده

يك شبكه عصبي شـامل اجـزاي سـازنده    ، است مغز انسان ايده گرفته
رفتار شبكه نيز وابسته به ارتباط بـين اعضـا   . باشد ها مي ها و وزن لايه
پرسپترون چندلايه  شبكه مورد استفاده در اين تحقيق شبكهنوع  .است

(MLP) هـاي آن از الگـوريتم   شد، كه براي بهينه نمـودن پارامتر بامي
تابع انتقـال مـورد اسـتفاده بـراي     . استفاده گرديده 1مركوريت-لونبرگ
هـاي   بع تانژانت سيگموئيد و براي نرونهاي لايه مياني شبكه، تا نرون

   .باشدخطي ميلايه خروجي تابع 

                                                            
1- Levenberg-Marquardt (LM) 

 
   سيستم استنتاج فازي

 1965 سـال  در بـار  اولين فازي، هاي مجموعه تئوري كه زماني از

خـوبي   نسبتا كارهاي شد، گذاري پايه عسگرزاده لطفي پروفسور توسط
هـاي  بينـي متغير  پـيش  زمينـه  در فـازي  هـاي  سيسـتم  كاربرد مورد در

، انجـام گرفتـه   )5( تـابش  )8(، تبخيـر  )12(بارندگي   هواشناسي مانند
  .است

باشـد، در  منطق فازي يك سيستم بر مبناي قوانين اگر آنگاه مـي 
. شونداين سيستم بجاي مقادير قطعي مقادير تقريبي در نظر گرفته مي

منطق فـازي امكـان اسـتفاده از دانـش زبـاني در سيسـتم را ممكـن        
كليـه پارامترهـا در سيسـتم فـازي داراي معنـاي فيزيكـي       . سـازد  مي
مركز ثقل بخش اگـر، قـوانين و   xi هاي  ورودي كه طوري هباشند، ب مي

اما در شبكه . باشندمركز ثقل بخش آنگاه، قوانين مي yجواب خروجي 
است چنين  عصبي مصنوعي كه بر پايه ساختار مغز انسان ساخته شده

بـا توجـه بـه    . تعريفي براي متغيرهاي ورودي و خروجي وجـود نـدارد  
توان يك مدل جعبـه  مدل منطق فازي را مي تعرف كلاسيك سيستم،

خاكستري و مدل شبكه عصبي را يك مدل جعبه سياه دانست، يعنـي  
در مدل فازي دانش نسبي قبلي در مورد ساختار مدل وجود دارد اما در 
مدل شبكه عصبي مصنوعي هيچگونه دانـش قبلـي در مـورد سـاختار     

براي ساخت  انشدر برخي موارد كه حداقل د. شدبامدل در دست نمي
هـاي   توان مانند شبكه عصبي از الگوريتممدل فازي موجود نيست مي

  .تطبيقي براي ساخت مدل استفاده نمود
توان به كمك دانش متخصصان و يـا  سيستم استنتاج فازي را مي

هـاي طراحـي   يكـي از روش . هاي موجود طراحي نمـود به كمك داده
اسـتفاده از رويكـرد    هـاي موجـود،  دههاي فـازي بـه كمـك دا   سيستم
بندي كاهشي به  در اين تحقيق از رويكرد خوشه .باشدمي 2بندي خوشه

منظور تعيين تعداد قوانين و توابع عضويت استفاده گرديـد، سـپس بـه    
                                                            
2-Clustering  
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  .استخراج شده استكمك روش كمترين مربعات خطا معادله مربوط به نتيجـه هـر قـانون    
  

  هاي پيوند از دور مورد استفاده دراين تحقيق داده -2 جدول
Table 2-Teleconnection data used in this study 

 استفاده مورد شاخص
Used Index 

  توضيحات  اختصاري علامت
Description  

  غربي درجه 15 و شمالي درجه 43 در دريا سطح فشارΔP Ad 1آدرياتيك درياي فشار
  غربي درجه 35 و شمالي درجه 25 در دريا سطح فشارΔP So 2سرخ درياي شمال فشارسطح

  غربي درجه 5 و شمالي درجه 41 در دريا سطح فشارΔP Me 3مديترانه درياي سطح فشار
  غربي درجه 60 و شمالي درجه 45 در دريا سطح فشارΔP Ar 4آرال درياچه سطح فشار
  غربي درجه 56 و شمالي درجه 60 در دريا سطح دماΔT la 5لابرادور درياي سطح دماي
  غربي درجه 65 و شمالي درجه 24 در دريا سطح دماΔT Om 6عمان درياي سطح دماي
  غربي درجه 50 و شمالي درجه 45 در دريا سطح دماΔT Kh 7خزر درياي سطح دماي

  غربي درجه 50 و شمالي درجه 27 در دريا سطح دماTΔ Fa 8فارس خليج درياي سطح دماي

 140 تا شرقي درجه 160 و شمالي درجه 65- 30 منطقه در دريا سطح فشار NP  9شمالي آرام الگوي
  غربي درجه

 درجه 160 و جنوبي درجه 10 تا صفر فاصل حد( دريا سطح حرارت درجه NINO 1,2  10)ماهه 4تاخير( 2-1 نينيو ناحيه در آب سطح دماي

  -غربي درجه 150 تا شرقي

 تا جنوبي درجه 5 و شمالي درجه  5 در  دريا سطح حرارت درجه اختلاف NINO 3  11)ماهه 4 تاخير( 3 نينيو ناحيه در آب سطح دماي
  غربي درجه 90 و 150 حوالي

 NP  )ماهه 6 تاخير( 12شمالي آرام نوسانات شاخص

شمالي هاي مياني غرب و مركز اقيانوس آرامآنومالي اصلي اين الگو درعرض
تر آن در منطقه شرقي سيبري، آلاسكا و منطقه بين و منطقه آنومالي ضعيف

  .مريكاي شمال استآكوه در 
   NINO4 وNINO12  مناطق در دريا سطح دماي متوسط بين تفاضلTNI )ماهه 7 تاخير(13نينو انتقالي شاخص

 MEI  )ماهه 4 تاخير(14 انسو چندمعياره شاخص
 مداري مولفه دريا، سطح فشار اصلي متغير شش از  شده محاسبه شاخصي

 دريا، سطح دماي سطحي، بادهاي النهاري نصف مؤلفه سطحي، بادهاي

  آرام اقيانوس در  آسمان ابرناكي كسر مجموع و سطحي هواي دماي
 
  
  
  

                                                            
1- Adriatic South - Surface pressure 
2- Northern Red Sea Level Pressure 
3- Mediterranean Sea level pressure 
4- Aral sea level pressure 
5- Labrador Sea surface temperature 
6- Amman Sea surface temperatures 
7- Caspian Sea temperatures 
8- Persian Gulf sea surface temperature 
9- North Pacific pattern 
10- Sea surface temperature in Nino1,2 the region 
11- Sea surface temperature in Nino3 the region 
12- North Pacific Oscillation Index 
13- Trans-Nino Index 
14- Multivariate ENSO Index 
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 گوسي عضويت تابع

 همواري علت به 2اي نگولهزو تابع عضويت  1

عضويت در منطق فازي  پركاربردترين توابع از كم پيچيدگي و همواري
گوسي  خروجي مدل از تابع ها و ورودي تمامي باشند، بنابراين براي مي

 سوگينو، روش از فازي استنتاج براي تحقيق اين در .استفاده شده است

4تجميـع  بـراي  ضـرب،  روش از 3اسـتلزام  براي
 فـازي روش  قـوانين  

 شده استفاده 5دار وزن متوسط نمودن از روش غيرفازيو براي  مجموع

 .است شده
 
 فازي نرو هاي شبكه

 عصـبي  هـاي  شـبكه  از تركيبـي  (ANFIS) فازي نرو هاي شبكه

در واقـع   فـازي  نرو هايشبكه  .باشدمي فازي هاي سيستم و مصنوعي
هاي آموزش هاي فازي بر مبناي به كارگيري تكنيكتوسعه يافته مدل

خور براي پيش اين مدل از يك شبكه . است  شبكه عصبيمختلف در 
كنـد،   ي سيسـتم اسـتنتاج فـازي اسـتفاده مـي     هـا بهينه كـردن پارامتر 

 بـه  6برگشتي انتشار روششامل  نروفازيالگوريتم آموزش براي مدل 

 ايـن  بـه  مـدل  آموزش .است 7مربعات حداقل روش همراه يا و تنهايي

 آماده آموزش براي كه هاييكه سيستم استنتاج فازي داده است صورت

 بـا  گيـرد  مـي  يـاد  سيسـتم  كه معني دينب، دكنمي قليدت را است شده

 اين .كند توليد ايم،داده آموزش ما كه را هاييخروجي شده داده ورودي

 انتخاب خطاي معيار اساس عضويت بر هاي تابعپارامتر  تصحيح با كار

 .)7( گيرد انجام مي شده

نروفازي مشخص نمودن سيسـتم   مدل با سازي شبيه در گام اولين
باشد، كه در بخش قبل توضـيحات كـاملي در مـورد    استنتاج فازي مي

دومين گام . خصوصيات سيستم استنتاج فازي مورد استفاده ارائه گرديد
 باشد در اين تحقيـق مي آموزش بهينه نمودن ساختار فازي توليد شده

انتشـار برگشـتي بـه     شـبكه  روش از مدل سازي بهينه و آموزش براي
 .است شده استفاده ربعاتم حداقل روش همراه
  

  معيارهاي ارزيابي كارايي مدل 
مقايسـه مقـادير    و هـا  مـدل  دقـت  ارزيـابي  بـراي  تحقيق، اين در

 هـاي ضـريب  عــي از معياربينـي شــده بـا مقـادير واق   بارنـدگي پـيش  

ــا ، ٨(R)همبســتگي ــات خط ــانگين مربع ــاي، (NRMSE) 9مي  معياره

                                                            
1- Gauss Membership function 
2- Bell Membership function 
3- Implication 
4- Aggregation 
5- Wtaver 
6- Back Propagation 
7- Least Square 
8- Correlation coefficient 

و  11(t) جاكوويدز و معيارهاي تركيبي، )MBE( 10ميانگين خطاي اريبي
 معيـار . اسـتفاده گرديـد   (Rt) بكار رفته توسط صباغ و همكـاران  معيار

و  MBEميـانگين خطـاي اريبـي     از تركيـب معيارهـاي  ) 6( جاكوويدز
و معيـار ارائـه   . ساخته شده است RMSE مجذور ميانگين مربعات خطا

ــار ضــريب ) 15(همكــاران  و شــده توســط صــباغ تركيبــي از دو معي
 ترتيب به هامعيار اين كلي فرمول. باشدمي t و جاكوويدز Rهمبستگي 

  .است شده داده نمايش 5تا  1روابط  در
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 nبيني شده و پيشميزان بارش واقعي و Psim  و Pobدر معادلات فوق 
 هـاي  معيـار  بزرگتر و Rtو  Rهر چه معيارهاي . باشندها ميتعداد داده

MBE، t  وNRMES ده دقـت بهتـر مـدل    دهن تر باشند نشان كوچك
  .باشد مي

هـاي   در عمـق  بينـي بـارش  هـاي پـيش  براي بررسي دقت مـدل 
به شش كـلاس تـر   شاخص بارش استاندارد مختلف، بارندگي با توجه 

، )SPI <5/1 >99/1(تر سـالي شـديد    ،)SPI <2(سالي بسيار شديد 
ــالي ــال  ،)SPI <1 >5/1(  ترســ  ،)-SPI <99/0 >99/0(نرمــ

 SPI >-5/1(، خشكســالي شــديد )-SPI <1 >-49/1(خشكســالي 
بنـدي شـده، و    ، تقسيم)SPI >-2( ، خشكسالي بسيار شديد)-99/1>

شاخص بـارش   ي كارايي مدل مجددا براي هر كلاسارزيابهاي معيار
 .استاندارد محاسبه گرديد

 
  

                                                                               

9- Root Mean Square Error 
10- Mean Bias Error 
11- Jacovides 
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 هاي پيوند از دورهمبستگي پيرسون بين بارندگي ايستگاه مشهد و شاخص-3جدول

Tale 3-Correlation between rainfall of Mashhad stations and teleconnection indexes 

 ΔP شاخص
Ad 

ΔP 
So 

ΔP 
Me 

ΔP 
Ar 

ΔT  
La 

ΔT 
Om 

ΔT 
Kh 

ΔT 
Fa 

NP 
(6)* 

NINO 
1,2(4) 

NINO 
3(4) 

TIN 
(7) 

MEI 
(4) Index 

 ماه 1
0.57 0.41 -0.53 0.49 -0.64 -0.64 -0.65 -0.66 0.43 -0.45 -0.28 0.28 0.26 

1 Month 
 ماه 2

0.62 0.47 -0.35 0.53 -0.65 -0.61 -0.65 -0.65 0.44 -0.47 -0.2 0.25 0.21 
2 Month 

 ماه 3
0.54 0.44 -0.12 0.47 -0.46 -0.41 -0.47 -0.46 0.36 -0.34 -0.07 0.21 0.15 

3 Month 

 باشدتعداد گام زماني قبل مي  اعداد درون پرانتز نشان دهنده - *
  
  بحث و نتايج

رضـوي  ان خراستان ثير پذيري بارش در استأدر اين تحقيق ابتدا ت
همبسـتگي   3دول ج. ها  مورد بررسي قرار گرفتاز تغييرات سطح دريا

هاي پيوند از دور منتخب و بارندگي رخ داده در يك، پيرسون بين الگو
در سـاير   دهـد  ده براي ايسـتگاه مشـهد را نشـان مـي    دو و سه ماه آين

  .ها تقريباً به همين اندازه بوده است ها نيز همبستگيايستگاه
شود، بارش در منطقه مورد  مشاهده مي 3 كه در جدولگونه  همان

آرال  سرخ و درياچـه  درياي مطالعه با فشار در درياي آدرياتيك، شمال
همبستگي مثبت و با فشار در درياي مديترانه همبستگي منفي داشـته  

سرخ،  درياي يعني با افزايش فشار در درياهاي آدرياتيك، شمال. است
ان رضوي افزايش و بـا افـزايش فشـار در    آرال بارش در خراس درياچه

افـزايش دمـا در درياهـاي    . يابنـد ها كاهش ميدرياي مديترانه، بارش
در . شودفارس باعث كاهش بارش ها مي لابرادور، خزر، عمان و خليج

و  TNIو NINO3 و NINO 1,2هـاي  مورد پديده انسو نيز كه شاخص
MEI هش يافتـه و در فـاز   ها كاباشند، در فاز سرد بارشمعرف آن مي

و بـارش نيـز تاييـد     MEIيابند، همبستگي مثبت بين گرم افزايش مي

 NPافزايش شاخص نوسانات آرام شـمالي  . باشدكننده همين نكته مي
  .شودها در منطقه  خراسان رضوي مينيز باعث افزايش بارش

هاي موثر بر بارندگي در منطقه مورد پس از تعيين نمودن شاخص
هاي سيستم استنتاج فازي، نـرو فـازي و شـبكه عصـبي     مدلمطالعه، 

تا ساختار بهينه براي هـر   ،هاي مختلف تست شدندمصنوعي با ساختار
مدل استنتاج فازي براي پيش بيني بـارش در يـك   . مدل حاصل شود

قـانون   18و 13، 15ترتيـب داراي  ، دو مـاه و سـه مـاه آينـده بـه      ماه
هاي اسـتنتاج فـازي ارائـه شـده در     مدل نرو فازي از سيستم. باشد مي

روش پـس  (هـا را بـه روش هيبريـد    بخش فازي استفاده كـرده و آن 
شـبكه  . كنـد بهينه سـازي مـي  ) همراه با تخمين حداقل مربعات انتشار

. باشـد عصبي مورد استفاده پرسپترون چند لايه با يك لايه پنهان مـي 
و  دو مـاه  ،بيني بارش دريـك مـاه  مدل شبكه عصبي بهينه براي پيش
نـرون در لايـه پنهـان     11و 16، 18سه مـاه آينـده بـه ترتيـب داراي     

 هـاي هاي مربوط به مدل آمارهبه ترتيب  6و  5، 4هاي  جدول. باشد مي
عصـبي مصـنوعي را بـراي مراحـل      فـازي و شـبكه  استنتاج فازي، نرو

  .دهندواسنجي و صحت سنجي نشان مي
  

  مدل استنتاج فازيهاي مربوط به  آماره -4ول جد
Table 4- Statistics relatied to Fuzzy Inference Systems  

 بارش ماه آينده Model  مدل
R MBE NRMSE t RT 

Precipitation of next month 
 month 1 0.85 -0.3 0.41 0.84 0.87 ماه  1 آموزش 

 Trainig 2 ماه month 2 0.82 -0.35 0.46 0.88 0.75 

 month 3 0.81 -0.48 0.46 1.17 0.56 ماه 3

 month 1 0.79 -0.65 0.48 0.81 0.76 ماه 1 )1(صحت سنجي 

Verification (1) 2 ماه month 2 0.79 -1.4 0.48 1.66 0.38 

 month 3 0.69 -1.5 0.57 1.53 0.31 ماه 3

 month 1 0.82 -0.71 0.45 0.83 0.81 ماه 1 )2(صحت سنجي 

Verification(2)  2 ماه month 2 0.81 -0.86 0.47 0.89 0.74 

 month 3 0.79 -1.3 0.55 1.33 0.47 ماه 3  
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   نروفازي هاي مربوط به مدل شبكه آماره -5جدول 
Table 5-Statistics relatied to Neuro-fuzzy 

 بارش ماه آينده  Model  مدل
R MBE NRMSE t RT 

Precipitation of next month 
ماه      1 آموزش  month 1 0.88 -0.25 0.37 0.79 0.99 

 Trainig 2 ماه month 2 0.84 -0.31 0.43 0.83 0.85 
 month 3 0.84 -0.52 0.43 1.19 0.59 ماه 3

 month 1 0.8 -0.55 0.43 0.7 0.91 ماه 1 )1(صحت سنجي 

Verification (1) 2 ماه month 2 0.79 -1.32 0.48 1.56 0.4 
 month 3 0.73 -1.37 0.54 1.47 0.36 ماه 3

 month 1 0.82 -0.66 0.44 0.83 0.81 ماه 1 )2(صحت سنجي 

Verification(2) 2 ماه month 2 0.82 -0.82 0.47 0.86 0.78 

 month 3 0.81 -1.25 0.46 1.37 0.48 ماه 3  
  

  به مدل شبكه عصبي مصنوعيهاي مربوط  آماره -6جدول 
Table 6-Statistics relatied to Artificial Neural Network 

 Model  مدل
 بارش ماه آينده

R MBE NRMSE t RT 
Precipitation of next month 

 month 1 0.89 -0.37 0.39 1.18 0.67 ماه      1 آموزش 

 Trainig 2 ماه month 2 0.86 -0.61 0.44 1.78 0.42 
 month 3 0.85 -0.94 0.46 2.46 0.29 ماه 3

 month 1 0.79 -1.14 0.51 1.44 0.43 ماه 1 )1(صحت سنجي 

Verification (1) 2 ماه month 2 0.79 -2 0.49 2.36 0.27 
 month 3 0.77 -2.5 0.56 2.89 0.2 ماه 3

 month 1 0.84 -1.03 0.45 1.25 0.56 ماه 1 )2(صحت سنجي 

Verification(2)  2 ماه month 2 0.83 -1.5 0.47 1.79 0.38 

 month 3 0.81 -2.2 0.51 2.47 0.27 ماه 3  
 

هـا  شود، در كليه مدلمشاهده مي 6تا  4گونه كه در جداول  همان
هاي ورودي مربـوط بـه آن   با افزايش فاصله زماني بين ماهي كه داده

هـا  شـود از دقـت مـدل   بيني ميو ماهي كه در آن بارش پيش هستند
گردد، چرا  ها برمياتفاق به دقت ورودي مدل دليل اين. شودكاسته مي

ها و بارش با افزايش گام زماني همبستگي بين ورودي 3كه در جدول 
هـاي ارائـه   ها و مدلبنابراين با استفاده از ورودي. كندكاهش پيدا مي
بيني بارش بـراي بـيش از سـه ماهـه آينـده      قيق پيششده در اين تح

 tو  NRMSE، MBEبا توجه به كاهش معيارهـاي  . شودتوصيه نمي
در مدل نرو فازي نسبت به مـدل اسـتنتاج    tو  Rهاي و افزايش معيار

توان نتيجه گرفت كه استفاده از روش هيبريد مي) 5 و 4 جداول(فازي 
د نتاج سيستم استنتاج فازي شده باعث بهبو) بهينه سازي در نروفازي(

  .است
تنهـا معيـار   ) 6تا 4جداول ( ها  اگر در جداول مربوط به نتايج مدل

Rضريب همبستگي 
را در نظر بگيريم شبكه عصبي مصـنوعي نتـايج    

، NRMSEاما اگـر معيـار   . بهتري نسبت به دو مدل ديگر داشته است
MBE نسـبت بـه   تـري،   را در نظر بگيريم شبكه عصبي نتيجه ضعيف
كـه   رغم اين يعني مدل شبكه عصبي علي. شته استهاي ديگر دامدل

بيني نموده، اما اندازه بارش را بـه   وند تغييرات بارش را به خوبي پيشر

ان بـارش را  دليل اين اختلاف در برآورد ميز .خوبي برآورد ننموده است
ه ها در مقادير حدي و خوب آموزش نديدن شبك توان كم بودن دادهمي

هـاي منطقـه مـورد    ثير پذيري بارشأبراي مقادير حدي، و همچنين ت
انـد،  مطالعه از الگوهاي ديگر كه در اين تحقيق در نظـر گرفتـه نشـده   

تـوان   نمـي  MBEو  R ،NRMSEهاي پس با توجه به معيار .دانست
تواند هاي تركيبي ميبنابراين استفاده از معيار. مدل برتر را تعيين نمود

  tبا توجه به معيار. يري در مورد بهترين مدل كمك نمايدبه تصميم گ
كـه در   Rtباشـد، معيـار   بهترين نتيجه مربوط به مـدل نروفـازي مـي   

باشد نيز ايـن مطلـب را تصـديق    برگيرنده همبستگي و ميزان خطا مي
بيني بارش در منطقـه مـورد نظـر     توان براي پيشبنابراين مي. كندمي

  .از دو مدل ديگر معرفي نمود ترمدل نرو فازي را مناسب
سـنجي قسـمت دوم    با توجـه بـه مطلـوب بـودن نتـايج صـحت       

) 5جـدول  ( در مـدل نـرو فـازي   ) سنجي در ايسـتگاه نيشـابور   صحت(
بيني بـارش   گيري نمود كه مدل ارائه شده توانايي پيش توان نتيجه مي

البتـه  . هايي كه براي آن آموزش ديده را دارد در نقاطي غير از ايستگاه
بايد اين نكته در مورد مناطقي كـه از لحـاظ مختصـات جغرافيـايي و     

انـد   هاي مورد بررسي در اين تحقيق قـرار گرفتـه   ارتفاعي بين ايستگاه
 .كند صدق مي
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  بيني شده و واقعي در يك ماه آينده در ايستگاه مشهد بارش پيش - 1 شكل

Figure 1- Predicted and actual rainfall in the coming months in Mashhad station  
  

بيني شده يك ماهه آينده توسـط   سري زماني بارش پيش 1شكل 
گونـه كـه    همـان . دهـد  ه مشهد را نشان ميمدل نروفازي براي ايستگا

هـا كمتـر از   بيني شده در ماكسيممشود مقادير بارش پيشمشاهده مي
  .برآورد داردها مدل كم باشد، يعني در ماكسيمممقادير واقعي مي

ها و ها در مورد ساير ايستگاهفازي در ماكسيممنروكم برآورد مدل 
رف ديگـر  امـا از ط ـ . باشدبيني بارش نيز صادق ميپيشهاي ديگر ماه

توجه شود مثبـت بـودن ايـن مقـادير      5در جدول  MBEاگر به معيار 
بنابراين براي بررسـي  . كلي بيش برآورد دارد دهد مدل بطورنشان مي

هـاي  هاي مختلف، دادهبا عمق بيني بارش فازي در پيشدقت مدل نرو
به  ها با توجه به شاخص استاندارد شده بارشبارندگي در كليه ايستگاه

براي هر كلاس  مجدداً  MBEبندي شده، و آماره كلاس تقسيم شش
ــد ــاره  7جــدول . خشكســالي محاســبه گردي ــارش  MBEآم ــراي ب ب

را نشـان   SPIهـاي مختلـف   بيني شده يك ماه آينده در كـلاس  پيش
تعلـق   SPIهايي كه به هـر كـلاس    در اين جدول درصد داده. دهد مي

  .دارد نيز نمايش داده شده است
شـود، مـدل در بـرآورد    شـاهد مـي  م 7كـه در جـدول    گونه همان

هـاي نرمـال و   برآورد و براي بارش هاي بيشتر از حد نرمال، كم بارش

برآوردها نسـبت  مقدار بيش. برآورد داشته استكمتر از حد نرمال، بيش
البته باتوجه بـه اينكـه درصـد    . باشندتر ميها قابل توجهبه  كم برآورد

خيلي زياد مرطوب و خيلي مرطوب تعلق دارند  هايي كه به كلاسداده
مدل براي اين دسته از باشد، ها ميدرصد از كل داده 21/4و  5/1تنها 
ها خوب آموزش نديده بنابراين در بـرآورد مقـادير ماكسـيمم كـم     داده

بيني شده براي  پيش بارش MBEجدول مربوط به . برآورد داشته است
صورت بوده كه براي اختصـار از آورده  دو و سه ماه آينده نيز به همين 

   .ها خودداري شده استآن
  
  كلي گيرينتيجه

بينـي  هاي هوشمند در پيشدر اين تحقيق با مقايسه توانايي مدل
هاي پيوند از دور مشخص گرديد رتبه بنـدي  بارندگي با استفاده ازداده

 به) Rt(همكاران و  صباغها با توجه به معيار ارائه شده توسط اين مدل
شبكه نروفازي، مـدل سيسـتم اسـتنتاج فـازي و     ترتيب مربوط به مدل

  .باشدمدل شبكه عصبي مصنوعي مي

 
 
  

  در ايستگاه مشهد SPIهاي مختلف شاخص  مربوط به كلاس MBEآماره -7 جدول
Table 7-Statistical criteria MBE Related to various SPI classses Mashhad station 

خشكسالي بسيار 
 شديد

خشكسالي 
 شديد

 ترسالي نرمال خشكسالي
ترسالي
 شديد

ترسالي بسيار
 شديد

  

Extremely dry 
Severely 

dry 
Moderately 

dry 
Near 

normal 
Moderately 

Wet 
Severely 

Wet 
Extremely 

Wet 
  

0 1/52 3/42 78/22 11/11 4/21 1/52 

علق به اين تهاي مدرصد داده
  كلاس

Percent data belonging to 
this class  

 
0 -3/65 -2/39 -2/96 6/66 16/74 32/02 MBE 
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بيني شده در يك ماهه، دوماهـه   هاي پيشبراي بارش )Rt(آماره 

بـراي مـدل    36/0، 91/0،4/0برابـر و سه ماهه آينده در مدل نروفازي 
ه عصبي برابـر  و براي مدل شبك 38/0،31/0، 76/0استنتاج فازي برابر

فـازي بـه عنـوان برتـرين مـدل      مدل نرو .باشند مي 2/0، 27/0، 43/0
پيشنهادي، در برآورد مقادير بارش بسيار زياد كـه متعلـق بـه كـلاس     

نـدگي اسـتاندارد   بار  ترسالي شديد، و تر سالي بسيار شديد، در شاخص

   .باشند كم برآورد دارد مي
ر افازي را ابزهاي هوشمند مخصوصا مدل نروتوان مدلدر كل مي

در نهايـت پيشـنهاد   . زيـابي نمـود  بيني بارنـدگي ار مناسبي براي پيش
هاي مورد بررسـي و اسـتفاده   شود با افزايش گستره مكاني ايستگاه مي

فشـاري مـدلي   مختلـف هاي بيشـتر هواشناسـي در سـطوح    از شاخص
  .تري از كشور ارائه گرددتر براي منطقه وسيعجامع
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Introduction: Rainfall is affected by changes in the global sea level change, especially changes in sea 

surface temperature SST (Sea Surface Temperature) and sea level pressure SLP (Sea level Pressure). Climate 
anomalies being related to each other at large distance is called teleconnection. As physical relationships 
between rainfall and teleconnection patterns are not defined clearly, we used intelligent models for forecasting 
rainfall.  The intelligent models used in this study included Fuzzy Inference Systems, neural network and Neuro-
fuzzy. In this study, first the teleconnection indices that could affect rainfall in the study area were identified. 
Then intelligent models were trained for rainfall forecasting. Finally, the most capable model for forecasting 
rainfall was presented. The study area for this research is the Khorasan Razavi Province. In order to present a 
model for rainfall forecasting, rainfall data of seven synoptic stations including Mashhad, Golmakan, Nishapur, 
Sabzevar, Kashmar, Torbate and Sharks since 1991 to 2010 were used. 

Materials and Methods: Based on previous studies about Teleconnection Patterns in the study area, 
effective Teleconnection indexes were identified. After calculating the correlation between the identified 
teleconnection indices and rainfall in one, two and three months ahead for all stations, fourteen teleconnection 
indices were chosen as inputs for intelligent models. These indices include, SLP Adriatic , SLP northern Red 
Sea, SLP Mediterranean Sea, SLP Aral sea, SST (Sea surface temperature) Labrador sea, SST Oman Sea, SST 
Caspian Sea, SST Persian Gulf, North Pacific pattern, SST Tropical Pacific in NINO12 and NINO3 regions, 
North Pacific Oscillation, Trans-Nino Index, Multivariable Enso Index. Inputs of the intelligent models include 
fourteen teleconnection indices, latitude and altitude of each station and their outputs are the prediction of 
rainfall for one, two and three months ahead. For calibration of the models, eighty percent of the data belonged 
to six stations. Mashhad, Golmakan, Sabzevar, Kashmar, Torbate and Sarakhs were used. Verification of the 
model was carried out in two parts. The first part of verification was done with twenty percent of the remaining 
data which belonged to the mentioned six stations. The second part of verification was done with data from the 
Nishapur station. Nishapur geographically is located between other stations and did not participate in the 
calibration. So, it provides a ondition for assessing models in location except for the calibration stations. To 
assess and compare the accuracy of the models, the following statistical criteria have been used: correlation 
coefficient (R), normal root mean square error (NRMSE), mean bias error (MBE), Jacovides criteria (t), and 
ratio (R2/t). To evaluate models in different rainfall depths, rainfall data based on standard precipitation index 
(SPI) was divided into seven classes, and the accuracy of each class was calculated separately. 

Results and Discussion: By comparing the models' ability to predict rainfall according to the R2 /t criteria it 
can be concluded that the ranking of the models is Neuro-fuzzy model, Fuzzy Inference Systems, and Neural 
network, respectively. R2 /to criteria for prediction of rainfall one, two, and three month earlier in the Neuro-
fuzzy model are 0.91, 0.4, 0.36, in Fuzzy Inference Systems are 0.76, 0.38, 0.31 and in the neural network model 
are 0.43,0.27, 0.2. The statistical criteria of Neuro-fuzzy model (R, MBE, NRMSE, t, R2/ t) for rainfall 
forecasting one month earlier are 0.8, -0.55,0.43, 0.7 , 0.91; two months earlier are 0.79, -1.32, 0.48, 1.56, 0.4; 
and three months earlier are 0.73,-1.37, 0.54, 1.47, 0.36. Calculation of MBE criteria for Neuro-fuzzy models in 
all classes of SPI indicated that this model has a lower estimate in extremely wet and very wet classes. This is 
because of lack of data belonging to these classes for model training. 

Conclusion: The results of this research showed that teleconnection indices are suitable inputs for intelligent 
models for rainfall prediction. Computing the best structure of fuzzy, neural network and Neuro-fuzzy models 
showed that Neuro-fuzzy can predict rainfall the most accurately. But, the results of these models in very wet 
and extremely wet condition are not reliable .So, these models should be used with more caution in these 
conditions. 
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