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    چكيده

گـردش   هـاي  سـازي شـده مـدل   شـبيه  براي خرد مقياس نمودن خروجي هاي ي رگرسيونمدل هاي عي و عصبي مصنو هاي شبكه ،در اين مطالعه
ارتفاع ژئـو پتانسـيل    ،شرقي º60تا  º45شمالي و  º51/34تا  º18/25 محدودهسازي شده بارش براي شبيه داده هاي مجموعه  .عمومي جو استفاده شدند

از  به عنوان پيشـگو كننـده هـا    شرقي 87/61°تا  68/19°شمالي و  25/43°تا  56/12°لي بار براي مي 200ميلي بار و باد مداري در سطح  850در سطح 
بارش ماهانه ديده باني شده ايستگاه هاي آبادان، آباده، اهواز، بنـدرعباس، بوشـهر،   . استخراج شدند 1960 -2005براي دوره  GCM  ECHAM5مدل

مؤلفـه   شـش سازي شـده اسـتخراج و   شبيه مؤلفه هاي اصلي داده هاي . نداستخراج شدشگو شونده ها به عنوان پي 1960-2005شيراز و فسا براي دوره 
همچنين تركيب مجموعـه داده هـاي شـبيه سـازي     . در نظر گرفته شدند مدل هاي شبكه عصبي مصنوعي و رگرسيون چند گانه ورودياصلي به عنوان 

بـه عنـوان دوره هـاي آمـوزش و آزمـون در شـبكه       به ترتيب  2001-2005و  1960-2000 ايه دوره .شده به عنوان ورودي اين مدل ها استفاده شدند
شـبكه  يشتر مواقـع  بدر نشان داد كه  ي استاندارد شدهميانگين مربعات خطا جذرنتايج ضريب همبستگي پيرسون و  .عصبي مصنوعي در نظر گرفته شدند

سازي شـده ارتفـاع ژئوپتانسـيل     شبيهداده هاي براي مقياس زماني ماهانه . بيني مي كندبارش را پيش  عصبي مصنوعي دقيق تر از رگرسيون چند گانه،
مؤلفه هاي اصلي استاندارد شـده داده هـاي   مصنوعي، در مدل شبكه عصبي  هترين پيشگو كنندهب) زمستان(مقياس فصلي بهترين پيشگو كننده و  براي 

 .مي باشدشبيه سازي شده بارش 
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    23  1  مقدمه

اقليم از اواخر قرن نـوزدهم مـيلادي بـا رونـد گـرم       موضوع تغيير
اقلـيم   ي كه بـر عوامل گوناگون. به ميان آمد شدن هوا به صورت جدي

. مدت شوند و درازبه شكل ساليانه  باعث تغييرات اثر گذارند مي توانند
دراز مدت اقليمي تحت تأثير گرمـايش جهـاني ناشـي از     اين تغييرات

از اين رو به منظور شـبيه سـازي    . تشديد گازهاي گلخانه اي مي باشد
 هاي مدل ،دارند عمده اياقليم نقش  تغييركه در بررسي  شدما و بار
 شـبيه سـازي    بـه منظـور  مـيلادي   50در دهـه   4عمومي جـو گردش 

ايـن   .رات اقليمي ناشي از افزايش گاز هاي گلخانه اي طراحي شدتغيي
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4- General Circulation Models, GCM 

 .)6( شوند آماري و ديناميكي تقسيم مي -، به دو دسته تجربيهامدل 
بـين اتمسـفر،    هـاي مـا   كـه فرآينـد   هستندمدل هاي عددي  اين ها

 كـرده اقيانوس، يخ كره و سطح زمين را به طور سه بعدي شبيه سازي 
ه را بـراي منـاطق مختلـف جهـان پـيش بينـي       اقليمي آيند تغييراتو 
  .)5( كنند مي

كيلـومتري   با قـدرت تفكيـك نمونـه اي چنـد     GCMمدل هاي 
 از جملـه و  )6( شبكه سلولي نشان دهنـد  تعداديهر پهنه را با  قادرند

مركـز داده هـاي    درECHAM مي توان به مـدل   GCMمدل هاي 
با توجه بـه  . كرددر آلمان اشاره  5اقليمي جهاني مؤسسه ماكس پلانك

توانـايي شـبيه سـازي  برخـي      اين كه مدل هاي گردش عمومي جـو 
به منظور هماهنـگ كـردن   شرايط جوي محلي و منطقه اي را ندارند، 

 خـرد  روشمقيـاس هـاي منطقـه اي     كـم و  پردازشمقياس هاي با 
 ). 21(شــد اســتفاده بــه كمــك روش هــاي آمــاري  نمــودن مقيــاس

                                                            
5- Max Plank Institute for Meteorology  
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و تـامبو و همكـاران   ) 15(و همكاران  ، جاننگ)14(هويتسون و كرين 
تواند  نمايي ميخرد مقياس در پژوهش هاي خود نشان دادند كه ) 20(

و  )4(عباسـي و همكـاران    .دهدرا افزايش بارندگي  توانايي پيش بيني
بــراي  LARS-WG نيــز در ايــران مــدل ) 2(باباييــان و همكــاران 

پيش بيني  را براي ECHO-Gنمايي آماري خروجي مدل  خردمقياس
  . تغييرات اقليمي در مناطق مختلف ايران بررسي نمودند

ترين روش خرد مقياس كردن بهره جويي از تـابع انتقـال    متداول
است كه يك روش رگرسيوني مي باشد و بر روابط كمي مستقيم بـين  

پـيش بينـي   (هاي در برگيرنده اطلاعات اقليمي بزرگ مقيـاس   متغير
از ) پـيش بينـي شـونده   (ي ديـده بـاني شـده    و متغيرهاي اقليم) كننده

 تاكنون رگرسيون خطي و غيرخطي. طريق روابط رگرسيوني تكيه دارد
به منظور بررسي پيوند بين پيش بيني  1شبكه هاي عصبي مصنوعي و

هـا بكـار گرفتـه شـده      كننده و پيش بيني شونده و روابط حاكم بر آن
نمايي به دليـل   مبني بر روش خرد مقياس ANNsاز اين ميان . است

 پيش بيني كننـده و  بينتوانايي بالا در فراهم نمودن روابط غير خطي 
   ). 11(ت پيش بيني شونده كاربردي گسترده يافته اس

 ANNو SDSM با كاربرد مدل هـاي  ) 16(كار آموز و همكاران 
ماهه در ناحيه جنوب شرق  پنجبر روي پيش بيني بارش با زمان تأخير 

كـاليبلي و   .نشان دادنـد  ANNآماري را نسبت به  ايران برتري روش
بـه نتيجـه اي متفـاوت در    ) 17(و راميـرز و همكـاران    )10(همكاران 

. مقايسه مدل شبكه عصبي مصنوعي و مدل هاي آماري دست يافتنـد 
مدل هاي شبكه عصبي پيش خور بـا تـأخير   ) 10( كاليبلي و همكاران

 .ايي مقايسـه نمودنـد  براي خرد مقياس نم ـ SDSM را با مدل 2زماني
 TLFNنتايج در اين پهنه نشان از كـارايي بهتـر مـدل خـرد مقيـاس      

را  ANNروش نيـز   )17(راميرز و همكاران  .داشت SDSMنسبت به 
 مشـاهده شـد كـه   در اين مطالعه . براي پيش بيني بارش به كار بردند

 نسبت به مـدل رگرسـيون خطـي در پهنـه     ANNعملكرد پيش بيني 
براي خرد مقيـاس   )11(ديبايك و كاليبلي . بهتر مي باشدمورد مطالعه 

در  3زمـاني  ، از شبكه هـاي عصـبي  GCMنمودن خروجي مدل هاي 
عملكـرد   در اين پـژوهش  .شمالي در كانادا بهره جستند 4كوئبك پهنه

با مدل رگرسيوني بـر پايـه خـرد مقيـاس نمـودن       TNNخرد مقياس 
هاي  نسبت به روش TNNنشان داد كه بررسي ها . آماري مقايسه شد

تامسـتي و   .آمد تري مي باشد آماري در خرد مقياس نمودن روش كار
در شـبكه عصـبي مصـنوعي    نيز نشان دادند كه روش ) 20(همكاران 

  .استمناسب در ايتاليا  خرد مقياس نمودن بارندگي حوزه هاي آبگير
با بررسي نتايج پژوهش هاي انجام شـده و اهميـت پـيش بينـي     

اقلــيم در بخــش هــاي مختلــف از جملــه  تغييــرارزيــابي بارنــدگي و 
                                                            
1- Artificial Neural Networks, ANNs 
2- Time-lagged Feed-forward Neural Network, TLFN 
3- Temporal Neutral Networks, TNNs 
4- Quebec  

در دهه هاي  اخير، مي توان  ANNافزايش كاربرد روش  كشاورزي و
گفت كه روش شبكه عصبي مصنوعي با وجود توانمندي بيشتر ديگـر  

يكي از شيوه هـاي كـارا در خـرد مقيـاس      ،روش ها در برخي پهنه ها
ه ضرورت پيش بيني هاي همچنين با توجه ب. نمايي بارندگي مي باشد

دقيق بارندگي براي دوره هاي آتي در جنوب كشور به نظر مـي رسـد   
ي كه كاربرد آن ممكن است ما را به نتايج بهتري در پـيش بينـي هـا   

در اين پژوهش كوشش شده است كه با كـاربرد   .رهنمون كند اقليمي
استفاده ، با GCMخرد مقياس نمودن آماري خروجي هاي مدل  روش

. شود بارش مناطق جنوبي ايران پيش بيني ،بكه عصبي مصنوعيش از
در اين پژوهش مدل شبكه عصبي مصنوعي براي خرد مقياس نمودن 

پهنـه  تعدادي ايستگاه هـاي همديـدي    در GCMمدل هاي  خروجي
در  GCMو توانايي مدل  جنوب و جنوب غربي كشور به كار برده شده

   .مي شودپيش بيني بارندگي ارزيابي 
  

  واد و روش ها م
  داده ها 

  : در اين پژوهش چهار گروه داده در برگيرنده
داده هاي بارش ديده باني شده ايستگاه هاي همديدي جنوب  -1

  كشور بر حسب ميلي متر 
بـر حسـب    GCMبـارش مـدل    5داده هاي شبيه سازي شده -2

  كيلوگرم بر متر مربع بر ثانيه
تانسـيل بـراي سـطح    داده هاي شبيه سازي شده ارتفـاع ژئوپ  -3 
  هكتوپاسكال 850

ميلـي   200داده هاي شبيه سازي شده باد مداري براي سطح  -4
  .بار بر حسب متر بر ثانيه به كار گرفته شد

آبـادان، آبـاده،    همديـدي ايسـتگاه   ماهانه هفـت  داده هاي بارش
 پايگـاه سـازمان هواشناسـي   از  عباس، بوشهر، شيراز و فسااهواز، بندر 

www.weather.ir  به جز ايستگاه آبـاده  (  1960 -2005دوره  براي
و ايســتگاه فســا بــا دوره مطالعــاتي  1977 -2005بــا دوره مطالعــاتي 

جايگاه جغرافيايي ايـن ايسـتگاه هـا و     .استخراج شدند) 1967 -2005
دليـل   اين ايستگاه هـا بـه  . آورده شده است 1ويژگي آن ها در جدول 

 آنكه از الگوي بارشي مشابهي پيروي مي كنند و در يك پهنه بارشـي 
 .)3(قرار مي گيرند، انتخاب شدند 

ل در اين پژوهش تمامي داده هاي شبيه سازي شده، مربوط به مد
ECHAM5 GCM   طلاعـاتي از پايگـاه ا بـوده و  http://cccsn.ca 

ده هاي شبيه سازي شده بارش بـراي عـرض هـاي    دا. شدند استخراج
تـا   45°شمالي و طـول جغرافيـايي    507/34°تا  181/25°جغرافيايي 

و داده هاي شبيه سازي شده  8/1°×8/1°شرقي با تفكيك مكاني °60
                                                            
5-simulated data  



  1039     ...هاي برون داد شبكه عصبي مصنوعي در خرد مقياس نمودن اربرد مدلك

ميلي  200و  850ارتفاع ژئو پتانسيل و باد مداري به ترتيب در سطوح 
شـمالي و طـول    25/43°تا  558/12°بار براي عرض هاي جغرافيايي 

ــايي  ــا  68/19°جغرافيـ ــاني    87/61°تـ ــك مكـ ــا تفكيـ ــرقي بـ شـ
 از مـدل اقليمـي    1960-2005براي سـال هـاي    °813/2×°813/2

ECHAM5 همچنين بررسي هـاي ماهانـه بـراي    . گرديدند ستخراجا
ماه اكتبر به . ماه هاي ژانويه، فوريه، مارس، نوامبر و دسامبر انجام شد

. ار صـفر فـراوان در آمـار داده هـا بررسـي نشـد      علت بارش كم و شم
ميانگين سه ماه ژانويـه، فوريـه و مـارس بـه عنـوان فصـل زمسـتان        

(JFM) نگريسته و واكاوي گرديد . 
  

  روش ها 
  (ANNs) شبكه هاي عصبي مصنوعي 

هاي عصبي  هاي عصبي مصنوعي با الهام از رفتار سلول  شبكه
ده و بزرگ پيشرفت داده موجودات زنده براي انجام محاسبات پيچي

محاسبات شبكه عصبي بر پايه مدل كردن ويژگي هاي  ).20(شدند 
مدلي كه بتواند . آن شكل گرفته است چگونگي كاركردعمده مغز و 

 يشبيه سازيهاي عصبي را دريافت و رفتار  سامانهويژگي هاي مهم 
شبكه هاي گوناگون عصبي گرچه ). 7( را از خود بروز دهد

همه آن ها يكسان بنيادين اما ساختار  دارندبا يكديگر هايي  ناسازگاري
: ساختار هر شبكه عصبي با چهار ويژگي شناخته مي شود). 1( است

ها و الگوريتم  شمار نرون ها در هر لايه، نوع تابع انتقال، شمار لايه
كوچك ترين واحد پردازش اطلاعات در شبكه عصبي  ).19( يادگيري

. ه هاي كاركرد شبكه هاي عصبي را مي سازدنرون مي باشد كه پاي
  .نرون مي تواند يك ورودي يا بيشتر داشته باشد

انتقال مي تواند خطي يا غير خطي باشد و از مهمترين فرايند 
يك و تها مي توان به تابع آستانه اي دو مقداره، تابع انتقال لوجس آن

، فزايندهدار، تابع انتقال بايد كران. كرد يادتابع انتقال هيپربوليك 
پيوسته و مشتق پذير باشد و بر پايه نياز خاص براي حل مسئله 

شبكه هاي عصبي مي توانند تك لايه يا چند لايه اي  .شود گزينش
شبكه  سپس و شدهدريافت  شبكه لايه وروديدر  اطلاعات. باشند

، به عنوان عصبي اطلاعات دريافت شده را از طريق لايه خروجي
  .خروجي مي دهد

  
   1تحليل مؤلفه هاي اصلي

مقـادير گمشـده،    ،در كاركردن بـا داده هـاي زيسـتي و محيطـي    
و هميشـگي   كاستي هـاي فراگيـر  اي غير نرمال از هتوزيع  و  اضافي
اثـر پـر رنگـي بـر فرآينـد       در شبكه عصبي، داده هاي گمشده .هستند

 ـ  ي يادگيري دارند و فراواني آنها اين فرآيند را دچار كاستي هـاي فراوان
                                                            
1- Principal Components  Analysis, PCA 

 نقـش اساسـي در  يادآور مي شـود كـه داده هـاي گمشـده     . مي نمايد
خروجي سيسـتم هـاي تحـت     -ورودي پيوند ميان داده هاييادگيري 

فرآيند ها و پيش پردازش روي داده ها  گزينشاز اين رو . آزمون دارند
 تحليـل روش كـاربرد  . دارددر اجراي شبكه عصـبي   جايگاه ارزنده اي

 شماررا به  ند شمار فراوان سري هاي وروديمي توا اصليهاي مؤلفه 
كـاهش   ناميده مي شوند، مؤلفه اصلي اندكي سري هاي ناهمبسته كه

  ). 13و  9، 8( دهد
از سري هاي كواريانس يا  ماتريس واريانسابتدا  PCA تحليلدر 

نخستين ساخته مي شود و پردازش هـاي پـس از ايـن بـر روي ايـن      
تبـديل   PCAتعريـف رياضـي   بـه   نـا ب.  ماتريس ها به انجام مي رسد

 .مي برد نوينخطي متعامدي است كه داده ها را به دستگاه مختصات 
يــد بــه جــاي شــمار فــراوان با PCsدر مــدل كــردن شــبكه عصــبي، 

هـاي نـا همبسـته كـه      PCهاي ديده باني شده، شمار اندكي از  سري
بخش بزرگي از واريانس داده هاي نخستين را توجيـه مـي كننـد وارد    

   ). 13(دل نمود م
 

  استاندارد نمودن مؤلفه هاي اصلي 
به منظور يكسان سازي و بدون بعد نمودن داده هـاي ورودي بـه   
شبكه عصبي مصنوعي از روش اسـتاندارد نمـودن روي مؤلفـه هـاي     

   . اصلي استخراج شده، استفاده مي شود

)1            (                          
jj

j

pcpc

pcij

ij minmax

minpc
Spc




  

هـاي   در هر يـك از مؤلفـه   pcكمترين مقدار  minpcjدر رابطه مذكور 
در هـر يـك از    pcبيشترين مقدار  maxpcjاصلي در نظر گرفته شده و 
  .مؤلفه هاي اصلي مي باشد

براي ارزيابي دقت پيش بيني هـاي انجـام گرفتـه توسـط شـبكه      
بـه   NRMSEنرمال يا از جذر ميانگين مربعات خطا  عصبي مصنوعي

  .ورت رابطه زير استفاده مي شودص

)2            (                 











n
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ii
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NRMSE

1

2

1

2)(

  

اندازه پيش بيني شده هستند  Piاندازه ديده باني شده و  Oi 2 در رابطه
 . داده هاي مورد مطالعه مي باشد شمار nو 

  

  و بحث  نتايج
 GCM ECHAM5ارزيابي داده هاي شـبيه سـازي شـده مـدل     

پيش بيني بارش در ايسـتگاه هـاي آبـادان، آبـاده، اهـواز، بنـدر       براي 
 .عباس، بوشهر، شيراز و فسا به صورت ماهانه و فصلي انجام گرفت

  



  1393دي  - ، آذر 5، شماره 28آب و خاك، جلد نشريه      1040

  
  طول و عرض جغرافيايي و طول دوره آماري در ايستگاه هاي همديدي مورد مطالعه  - 1 جدول

  طول دوره آماري  طول جغرافيايي عرض جغرافيايي نام ايستگاه
  46  48°    40´  31°     20´  وازاه

  46  48°    15´  30°     22´  آبادان
  46  56°     22´  27°     13´  بندرعباس

  46  50°     50´  28°     59´  بوشهر
  46  52°     36´  29°     32´  شيراز
  39  53°     41´  28°     58´  فسا
  29  52°     40´  31°     11´  آباده

  
  ش در مقياس هاي ماهانه و فصلي بررسي پيش بيني بار

استخراج مؤلفه هاي اصلي بر پايه داده هاي شـبيه سـازي   
  شده 

در تخمـين بـارش،     ECHAM5به منظـور ارزيـابي دقـت مـدل    
هاي شبيه سازي شده بارش به صورت شـبكه اي شـامل شـانزده     داده

. گره در اطراف هر يك از ايستگاه هاي همديدي در نظر گرفته شـدند 
نمونه شـبكه داده هـاي شـبيه سـازي شـده بـارش اطـراف         به عنوان

 . نشان داده شده است 1ايستگاه بوشهر در شكل 
همچنين از تركيب اين داده هـا و داده هـاي شـبيه سـازي شـده      

براي عـرض هـاي    (zw)و باد مداري (gph)شامل ارتفاع ژئوپتانسيل 
تـا   68/19°شمالي و طول جغرافيـايي   25/43°تا  56/12°جغرافيايي 

شرقي، پنج تركيب مختلف از داده ها در اطراف هر ايسـتگاه   °88/61
علت انتخاب ايـن پـنج دسـته داده بـراي     . همديدي در نظر گرفته شد

  .انجام مقايسه سه متغير پيش بيني كننده مي باشد
پنج گروه داده هاي شبيه سازي شده در نظر گرفته شده به شـرح  

  : زير مي باشند
شبيه سازي شـده ارتفـاع ژئـو پتانسـيل، بـاد      تركيب داده هاي ) 1

 .(gph, zw, pre)مداري و بارش 
تركيب داده هاي شبيه سازي شـده ارتفـاع ژئـو پتانسـيل، بـاد      ) 2

 .(gph, zw)مداري 
 .(gph)داده هاي شبيه سازي شده ارتفاع ژئو پتانسيل ) 3
 .(zw)داده هاي شبيه سازي شده باد مداري ) 4
  .(pre)شده بارش داده هاي شبيه سازي ) 5

گروه داده هاي ساخته شده ورودي تحليـل مؤلفـه هـاي اصـلي قـرار      
. تحليل مؤلفه هاي اصلي بر پايه ماتريس همبستگي انجام شد. گرفتند

چند مؤلفه اصلي نخست كه بيشـترين سـهم واريـانس را داشـتند بـه      
بـا گـزينش آسـتانه حـذف سـاير      . عنوان مؤلفه اصلي نگريسته شـدند 

  ).9(ز محاسبات بعدي حذف شدند ها ا مؤلفه
از آنجا كه در بيشتر مواقع در همه ايستگاه ها شش مؤلفـه اصـلي   
اول بخش بسيار بزرگي از كل واريانس داده هـا را در بـر مـي گيـرد،     

شش مؤلفه هاي اصلي براي هر يك از دسته داده هاي شـبيه سـازي   
ي همـه  شده بيرون كشيده شد و در صد فراواني مؤلفه هاي اصلي برا

بـراي نمونـه   . ماه ها و فصل زمستان به طور جداگانه بـه دسـت آمـد   
درصد فراواني واريانس اولين مؤلفه اصلي در ماه هاي سرد سال براي 

نشان مي دهـد   2جدول . آورده شده است 2ايستگاه بوشهر در جدول 
كه بيشترين در صد فراواني اولين مؤلفه اصلي در مـاه هـاي نـوامبر و    

ي گروه داده هـاي شـبيه سـازي شـده بـارش در ايسـتگاه       دسامبر برا
  .بوشهر به دست آمده است

  

  استاندارد سازي بر پايه تحليل مؤلفه هاي اصلي 
بر روي شـش مؤلفـه اصـلي     1فرآيند استاندارد سازي طبق رابطه 

گره مورد مطالعـه   400استخراج شده از داده هاي شبيه سازي شده در 
گـره بـارش    16ره ارتفاع ژئو پتانسـيل و  گ 192گره باد مداري،  192(

و همچنين بر روي داده هاي بارش در مـاه هـاي   ) اطراف هر ايستگاه
. سرد سال و فصل زمستان در ايستگاه هاي مورد مطالعـه انجـام شـد   

داده هاي استاندارد شده به روش فوق ورودي شبكه عصبي مصـنوعي  
 . قرار گرفتند

  

ارد سازي مؤلفه هاي شبكه عصبي مصنوعي بر پايه استاند
  اصلي 

با انتخاب داده هاي ورودي به شبكه عصبي مصنوعي، پيش بيني 
در همه ايستگاه ها بـا اسـتفاده از نـوار     (JFM)بارش ماهانه و فصلي 

شبكه در نظـر گرفتـه   . انجام شدMatlab ابزار شبكه عصبي نرم افزار 
تـابع انتقـال   نـرون بـا    6شده در بر گيرنده دو لايه پنهان  هر كدام با 

و يك لايه خروجـي محتـوي يـك     (TANSIG)تانژانت هيپربوليك 
 -2000دوره . مـي باشـد   (PURLINE)نرون با تـابع انتقـال خطـي    

ــوزش  1960 ــراي آمـ ــراي دوره  2001 -2005و دوره  (Train)بـ بـ
 Feed- Forwardشبكه از گونـه  . برگزيده شده است  (Test)آزمون

backprop از  1960-2000ر دوره آمـوزش  همچنـين د . برگزيده شد
براي مقايسـه توانـايي شـبكه بـا      (MSE)معيار ميانگين مربعات خطا 

  . وزن هاي متفاوت استفاده شد
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 گره داده هاي شبيه سازي شده بارش در اطراف ايستگاه بوشهر - 1شكل

  
  PCAر براي پنج دسته داده ورودي به صد فراواني واريانس اولين مؤلفه اصلي ماه هاي سرد سال در ايستگاه بوشهدر -2جدول 

  درصد فراواني اولين مؤلفه اصلي در ماه هاي سرد سال ايستگاه بوشهر
  دسامبر  نوامبر  مارس فوريه ژانويه PCAگروه داده هاي ورودي

gph, zw, pre 26 4/27 3/32  2/28  7/20  
gph, zw 8/26 5/28 6/33  3/29  6/21  

gph 4/47 6/51 59  1/51  2/41  
zw  43 9/38 9/36  6/35  7/39  
pre  6/69 4/64 5/60  6/74  76  

  
پيش بيني به صورت ماهيانه و فصلي بـراي همـه ايسـتگاه هـا و     
. براي پنج گروه داده هاي شبيه سازي شده به طور جداگانه انجام شـد 

نتـايج بـه دسـت آمـده توسـط      . مرتبه قرار داده شد 20تعداد تكرار ها 
-2005داده هاي ورودي در دوره آزمون شبكه عصبي براي پنج گروه 

بهترين مقـدار ضـريب همبسـتگي بـين     . با يكديگر مقايسه شد 2001
داده هاي ديده باني شده و پيش بيني شده بارش نشـان دهنـده ايـن    
است كه مجموعه داده هاي ورودي شبيه سازي شده به شبكه عصبي 

ي شـده  قابليت پيش بيني بهتري نسبت به ديگر داده هاي شبيه سـاز 
براي گروه داده هاي شبيه  .در ايستگاه و مقياس زماني مورد نظر دارند

. در نظر گرفته شدR2 سازي شده با ضريب همبستگي معني دار، معيار 
به دست آمده براي هـر يـك از گـروه داده هـاي      R2بزرگترين مقدار 

شبيه سازي شده، نشان دهنده بهترين پـيش بينـي اسـت كـه توسـط      
 . دست مي آيد شبكه عصبي به

ضريب همبستگي پيرسون بين داده هاي بارش ديده بـاني  
  و پيش بيني شده خروجي شبكه عصبي مصنوعي 

ضريب همبستگي پيرسون بين داده هاي بارش ديده باني و پيش 
بيني شده خروجي شبكه عصـبي مصـنوعي در مقيـاس هـاي زمـاني      

هـاي شـبيه    در همه ايستگاه ها براي پـنج گـروه داده   ماهانه و فصلي
نتـايج بـه   . محاسـبه شـد   ،هاي قبلسازي شده آورده شده در قسمت 

دست آمده به عنوان نمونه براي ايستگاه بوشهر در ماه هاي سرد سال 
بـا توجـه بـه    . آورده شده است 4و  3در جداول  2001-2005در دوره 
، به طور نمونه در ماه ژانويـه ايسـتگاه بوشـهر مشـاهده     4و  3جداول 

بين داده هاي بارش و داده هاي % 5ه معني داري در سطح شود ك مي
پيش بيني شده توسط داده هاي شبيه سازي شده ارتفـاع ژئوپتانسـيل   

-2005در دوره  5و بارش در گـروه   4، باد مداري در گروه 3در گروه 
بـراي هـر يـك از گـروه      R2با توجه به اينكه مقدار . وجود دارد 2001
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 ـ   و  96/77، 68/89ام بـرده بـه ترتيـب    داده هاي شبيه سـازي شـده ن
براي داده هـاي شـبيه سـازي     R2به دست آمد و مقدار  درصد 17/88

شده ارتفاع ژئوپتانسيل بزرگتر مي باشد، بنابراين بهتـرين پـيش بينـي    

توسط شبكه عصبي در ماه ژانويه ايستگاه بوشهر توسـط مؤلفـه هـاي    
لي استاندارد شده داده هاي شبيه سازي شده ارتفاع ژئوپتانسـيل بـا   اص

NRMSE  به دست مي آيد 225/0برابر . 
  

ضريب همبستگي پيرسون بين داده هاي بارش ديده باني و پيش بيني شده خروجي شبكه عصبي در ايستگاه بوشهر در ماه هاي سرد  -3جدول 
  2001-2005سال براي دوره 

  5گروه  4گروه  3گروه  2گروه 1گروه سونضريب همبستگي پير
  gph, zw, pre gph, zw gph  zw  pre ايستگاه بوشهر

  939/0  883/0  947/0 773/0 742/0 ژانويه
  667/0 -833/0  849/0 386/0 811/0  فوريه
  -514/0 -857/0  53/0 -9/0 966/0 مارس
  -006/0  481/0  784/0 845/0 81/0  نوامبر
  171/0 -642/0  828/0 973/0 -197/0 دسامبر

  
مقدارها بين داده هاي بارش ديده باني و پيش بيني شده خروجي شبكه عصبي در ايستگاه بوشهر در ماه هاي سرد سال براي دوره  -p -4جدول 

2005 -2001  
-p5گروه  4گروه  3گروه  2گروه 1گروه مقدار ها  

  gph, zw, pre gph, zw gph  zw  pre ايستگاه بوشهر
  018/0  047/0  015/0 126/0 151/0 ژانويه
  219/0  08/0  069/0 521/0 096/0 فوريه
  375/0  64/0  358/0 037/0 008/0 مارس
  993/0  412/0  711/0 071/0 096/0 نوامبر
  783/0  26/0  083/0 005/0 751/0 دسامبر

  

  
صبي بر پايه داده هاي شبيه سازي شده ارتفاع ژئوپتانسيل داده هاي مشاهده و پيش بيني شده بارش در ماه ژانويه با استفاده از شبكه ع - 2شكل 

 2001-2005براي ايستگاه بوشهر در دوره 
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سري زماني داده هاي مشاهده و پيش بيني شده بارش براي دوره 

آورده  2در ماه ژانويه ايسـتگاه بوشـهر در شـكل     2001-2005آزمون 
مقيـاس هـاي    به همين ترتيب در ديگر ايستگاه ها نيـز در . شده است

زماني ماهانه و فصلي مناسب ترين دسته داده هاي شبيه سازي شـده  
 2001-2005براي بهترين پيش بيني توسـط شـبكه عصـبي در دوره    

  .انتخاب گرديد
  

 رگرسيون چند گانه بر پايه تحليل مؤلفه هاي اصلي 

پس از انتخاب شش مؤلفه هاي اصلي، رگرسـيون چنـد گانـه بـر     
استاندارد شده انجام شد و مؤلفه هـا در سـطح    روي مؤلفه هاي اصلي

متغير پاسخ بارش ديـده بـاني شـده و    . مشخص شدند% 5معني داري 
و ارتفـاع ژئـو پتانسـيل     باد مداريمتغير هاي پيش بيني كننده بارش، 

اين آزمون براي بررسي مؤلفه هاي اصلي . شبيه سازي شده مي باشند
اي شبيه سازي شده ذكر شده معني دار در هر يك از پنج گروه داده ه

رگرسيون چند گانه نشان مـي دهـد كـه كـداميك از گـروه      . مي باشد
هاي شبيه سازي شده مي تواند بهترين پيش بيني را در مقايسه با  داده

در هــر ايســتگاه در  2001-2005شــبكه عصــبي مصــنوعي در دوره 
  .مقياس هاي زماني مورد مطالعه داشته باشد

روي پنج گروه داده هاي شبيه سازي شـده   رگرسيون چند گانه بر

ــي دار    1960-2005در دوره  ــاي اصــلي معن ــه ه ــد و مؤلف انجــام ش
به عنوان نمونه مؤلفـه هـاي معنـي دار در رگرسـيون     . شناسايي شدند

آورده  5چندگانه براي ايستگاه بوشهر در ماه هاي سرد سال در جدول 
 .شده است

رگرسيون چنـد گانـه و   سپس با توجه به اينكه هدف مقايسه مدل 
شبكه عصبي مي باشد، پيش بيني هاي انجام شده توسـط رگرسـيون   

شـبيه  براي گـروه داده هـاي    2001-2005چندگانه براي دوره آزمون 
مورد بررسـي قـرار گرفـت و    با مؤلفه هاي اصلي معني دار  سازي شده

بين سري هاي زماني داده هاي ديده باني و پـيش  ضريب همبستگي 
به عنوان نمونه نتيجه به دست آمده در . بارش به دست آمدبيني شده 

 .آورده شده اسـت  6ماه هاي سرد سال براي ايستگاه بوشهر در جدول 
مشاهده مي شود كـه در مـاه ژانويـه در ايسـتگاه      6با توجه به جدول 

داده هاي ورودي همه گروه ها بررسـي   2001-2005بوشهر در دوره 
بـا توجـه بـه بيشـترين مقـدار ضـريب       شده اند و بهترين پيش بينـي  

شـبيه  همبستگي توسط رگرسيون چند گانه بـا اسـتفاده از داده هـاي    
. شده تركيبي ارتفاع ژئوپتانسيل و باد مداري به دست آمده است سازي

ــادير  ــين مق ــا  NRMSE و  R2همچن ــر ب ــب براب ــه ترتي و  01/84ب
 . مي باشد درصد343/0

  
در دوره  ون چند گانه براي ايستگاه بوشهر در ماه هاي سرد سال براي پنج گروه داده شبيه سازي شدههاي معني دار در رگرسي PC -5جدول 

2005 -1960 

  5گروه   4گروه  3گروه  2گروه 1گروه داده هاي ورودي
  gph, zw, pre gph, zw gph  zw pre  ماه

  Pc2, PC5 Pc2, PC5 Pc3, PC6  PC3,PC4  PC6 ژانويه
  - -  - - -  فوريه
  PC2 -  - - -  مارس
  - Pc3,PC4 Pc3,PC4 PC2  Pc3  نوامبر
  - - PC3 PC3 PC2  دسامبر

  
هاي معني دار در  PCضريب همبستگي داده هاي ديده باني و شبيه سازي شده بارش براي گروه داده هاي شبيه سازي شده با  -6جدول 

  2001- 2005رگرسيون چند گانه براي ايستگاه بوشهر در ماه هاي سرد سال در دوره 
  5گروه  4گروه  3گروه  2گروه 1گروه داده هاي ورودي

  gph, zw, pre gph, zw gph  zw  pre ماه
  887/0  808/0  724/0 916/0 907/0 ژانويه
 -  -  - - - فوريه
  -124/0  -  - - - مارس
 -  02/0  832/0 755/0 764/0 نوامبر
 -  -  738/0 8897/0 8896/0 دسامبر
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اهده و پيش بيني شده بارش در ماه ژانويه با استفاده از رگرسيون چند گانه بر پايه داده هاي شبيه سازي شده تركيبي داده هاي مش - 3شكل 

 2001- 2005ارتفاع ژئوپتانسيل و باد مداري براي ايستگاه بوشهر در دوره 

  
سري زماني داده هاي ديده باني و پيش بيني شده بـارش در مـاه   

شـبيه سـازي   رسيون چند گانه بر پايه داده هاي ژانويه با استفاده از رگ
تركيبي ارتتفاع ژئوپتانسيل و باد مداري براي ايسـتگاه بوشـهر در    شده

به همـين ترتيـب در   . آورده شده است 3در شكل  2001-2005دوره 
ــه و فصــلي    ديگــر ايســتگاه هــا نيــز در مقيــاس هــاي زمــاني ماهان

اي بهترين پيش بيني بر شبيه سازي شدهترين دسته داده هاي  مناسب
  .انتخاب گرديد 2001-2005توسط رگرسيون چند گانه در دوره 

  
ــه و شــبكه عصــبي    ــد گان ــايج رگرســيون چن مقايســه نت

  مصنوعي در مقياس هاي زماني ماهانه و فصلي
با توجه به اينكه هر يك از مدل هاي شبكه عصـبي و رگرسـيون   

د، مقايسـه اي بـين   چندگانه نتايج متفاوتي در پيش بيني ها نشان دادن
در ايـن مقايسـه از ضـريب همبسـتگي     . نتايج دو مدل انجـام گرفـت  

بزرگتـري باشـد،    R2مدلي كه داراي . استفاده شد R2پيرسون و معيار 
توانايي بيشتري در پيش بيني بارش در هر يك از ماه هاي سرد سـال  

نتايج به دست آمده از هر دو مدل براي . و فصل زمستان خواهد داشت
بـه دسـت    1-5-3و  1-4-3كه در قسمت هـاي   2001-2005ره دو

نتايج براي همه ايستگاه هـا نشـان   . آمده بود، مورد بررسي قرار گرفت
مـدل شـبكه عصـبي     دادند كه در مقياس ماهانه، در ايسـتگاه آبـادان  

مصنوعي در ماه هاي ژانويه، فوريه و نوامبر و مدل رگرسيون چند گانه 
توانـايي   2001-2005بر در دوره آزمـون  در ماه هاي مـارس و دسـام  

در ايستگاه آباده در ماه هاي ژانويه  .بيشتري در پيش بيني بارش دارند

و فوريه مدل رگرسـيون چنـد گانـه و در مـاه هـاي مـارس، نـوامبر و        
دسامبر مدل شبكه عصبي مصنوعي توانايي بيشـتري در پـيش بينـي    

عصبي مصنوعي  مدل شبكه. نشان دادند 2001-2005بارش در دوره 
در ايستگاه هاي اهواز، بندر عباس و بوشهر در تمـام مـاه هـا توانـايي     

-2005پيش بيني بيشتري نسبت به مدل رگرسيون چند گانه در دوره 
تنها در ماه مارس در ايستگاه اهواز هيچ يـك از دو مـدل   . دارد 2001

نويه و در ايستگاه شيراز در ماه هاي ژا. بارش نبودند قادر به پيش بيني
فوريه مدل شبكه عصبي مصـنوعي و در مـاه هـاي مـارس، نـوامبر و      
دسامبر مدل رگرسيون چند گانه توانايي بيشتري در پيش بيني بـارش  

همچنين در ايسـتگاه فسـا در مـاه     .نشان دادند 2001-2005در دوره 
ژانويه و مارس مدل شبكه عصـبي مصـنوعي و در مـاه هـاي فوريـه،      

رگرسيون چند گانـه توانـايي بيشـتري در پـيش     نوامبر و دسامبر مدل 
  . داشتند 2001-2005در دوره   بيني بارش

همچنين در فصل زمستان، در همه ايستگاه هـاي آبـادان، آبـاده،    
اهواز، بندرعباس، بوشهر، شيراز و فسا مدل شـبكه عصـبي مصـنوعي    

 2001-2005رگرسـيون چنـد گانـه در دوره آزمـون       نسبت به مـدل 
فصـل  (در مقيـاس فصـلي    .ري در پيش بيني بـارش دارد توانايي بيشت

در مــدل شــبكه عصــبي در ايســتگاه هــاي آبــادان، اهــواز، ) زمســتان
بندرعباس و فسا پيش بيني هاي معني دار بر پايه مؤلفه هـاي اصـلي   
. استاندارد شده داده هـاي شـبيه سـازي شـده بـارش بـه دسـت آمـد        

يش بينـي بـارش در   همچنين در مدل شبكه عصبي در ايستگاه آباده پ
فصل زمستان بر پايه مؤلفه هاي اصلي استاندارد شده داده هاي شـبيه  
سازي شده تركيب ارتفاع ژئوپتانسيل و باد مداري، در ايستگاه بوشـهر  
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بر پايه مؤلفه هاي اصلي استاندارد شده داده هاي شـبيه سـازي شـده    
اصـلي  ارتفاع ژئوپتانسيل و در ايسـتگاه شـيراز بـر پايـه مؤلفـه هـاي       

استاندارد شده داده هاي شبيه سازي شده تركيب ارتفـاع ژئوپتانسـيل،   
 . باد مداري و بارش به دست آمد

  
  نتيجه گيري 

نتايج به دسـت آمـده نشـان داد كـه دقـت مـدل شـبكه عصـبي         
مصنوعي نسبت به مدل رگرسيون چند گانه در مقيـاس هـاي ماهانـه    

يستگاه هـاي مـورد   در ا) فصل زمستان(و فصلي ) ماه هاي سرد سال(
در مقياس ماهانه و فصلي براي تمامي ايستگاه ها . مطالعه بيشتر است

پـيش بينـي توسـط مـدل      31پيش بيني مورد قبول واقع شد كـه   41
پيش بيني توسط مدل رگرسيون چند گانـه انجـام    10شبكه عصبي و 

بهتـرين پـيش   ) ماه هاي سـرد سـال  (همچنين در مقياس ماهانه . شد
ط مدل شبكه عصبي بـا اسـتفاده از مؤلفـه هـاي اصـلي      بيني ها توس

. استاندارد شده داده هاي شبيه سازي شده ارتفاع ژئوپتانسيل مي باشد
داده هـاي  ( 1فراواني تعداد پيش بيني هاي انجام شـده توسـط گـروه    

، 6) شبيه سازي شده تركيب ارتفاع ژئوپتانسـيل، بـاد مـداري و بـارش    
ازي شده تركيب ارتفاع ژئوپتانسيل و داده هاي شبيه س( 2توسط گروه 
داده هـاي شـبيه سـازي شـده ارتفـاع      ( 3، توسط گـروه  6) باد مداري
) داده هاي شبيه سازي شده باد مـداري ( 4، توسط گروه 7) ژئوپتانسيل

پـيش بينـي    3) داده هاي شبيه سازي شده بـارش ( 5و توسط گروه  2
  . مي باشد

دل رگرسيون چندگانه بهترين پيش بيني هاي انجام شده توسط م

مؤلفه هاي اصـلي  با استفاده از ) ماه هاي سرد سال(در مقياس ماهانه 
. استاندارد شده داده هاي شبيه سازي شده ارتفاع ژئوپتانسيل مي باشد

داده هـاي  ( 1فراواني تعداد پيش بيني هاي انجام شـده توسـط گـروه    
، 3) بـارش شبيه سازي شده تركيب ارتفاع ژئوپتانسـيل، بـاد مـداري و    

 5) داده هـاي شـبيه سـازي شـده ارتفـاع ژئوپتانسـيل      ( 3توسط گروه 
و  1) داده هاي شـبيه سـازي شـده بـاد مـداري     ( 4مرتبه، توسط گروه 

پـيش بينـي    1) داده هـاي شـبيه سـازي شـده بـارش     ( 5توسط گروه 
داده هاي شبيه سازي شده تركيـب  ( 2همچنين توسط گروه . باشد مي

بنابراين . هيچ پيش بيني انجام نگرفت) اد مداريارتفاع ژئوپتانسيل و ب
داده هـاي شـبيه سـازي شـده     ) ماه هاي سرد سال(در مقياس ماهانه 

ارتفاع ژئوپتانسيل و باد مداري در پيش بيني بارش در ايسـتگاه هـاي   
مورد بررسي در هـر دو مـدل رگرسـيون چنـد گانـه و شـبكه عصـبي        

  . كارآمدتر مي باشند
در مـدل شــبكه عصــبي در  ) زمســتانفصـل  (در مقيـاس فصــلي  

ايستگاه هاي آبادان، اهواز، بندرعباس و فسا پيش بيني هاي معني دار 
بر پايه مؤلفه هاي اصلي استاندارد شده داده هاي شـبيه سـازي شـده    

همچنين در مدل شبكه عصبي در ايسـتگاه آبـاده   . بارش به دست آمد
داده هـاي شـبيه   پيش بيني بر پايه مؤلفه هاي اصلي اسـتاندارد شـده   

 سازي شده تركيب ارتفاع ژئوپتانسيل و باد مداري، در ايستگاه بوشـهر 
مؤلفه هاي اصلي استاندارد شده داده هاي شـبيه سـازي شـده    بر پايه 

ارتفاع ژئوپتانسيل و در ايسـتگاه شـيراز بـر پايـه مؤلفـه هـاي اصـلي        
ل، استاندارد شده داده هاي شبيه سازي شده تركيب ارتفـاع ژئوپتانسـي  

  . باد مداري و بارش به دست آمد
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Abstract  

In this study, the artificial neural networks (ANNs) and regression models were used to downscale the 
simulated outputs of the general circulation models (GCMs). The simulated precipitation for 25.18 º N to 34.51 º 
N and 45 º E to 60 º E, geopotential height at 850 mb and zonal wind at 200 mb for 12.56° N to 43.25° N and 
19.68° E to 61.87° E data sets as the predictors were extracted from ECHAM5 GCM for the period 1960-2005. 
The observed monthly precipitation data of Abadan, Abadeh, Ahwaz, Bandar Abbas, Bushehr, Shiraz and Fasa 
stations as the predictand were extracted for the period 1960-2005. The principal components (PCs) of the 
simulated data sets were extracted and then six PCs were considered as the input file of the ANN and multiple 
regression models. Also the combinations of the simulated data sets were used as the input file of these models. 
The periods 1960-2000 and 2001-2005 were considered as the train and test data in the ANN, respectively. The 
Pearson correlation coefficient and normalized root mean square error results indicated that ANN predicts 
precipitation more accurate than multiple regression. For the monthly time scale, the geopotential height is the 
best predictor and for the seasonal time scale (winter) the simulated precipitation is the best predictor in ANN 
based standardized precipitation principal components. 
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