
 

 

(فصلنامه )دو 1392پائيز و زمستان  -83، 82 شماره، نيوارمجله علمي و فني   

 های عصبیای و روش شبکهها با استفاده از اطلاعات مایکروویو ماهوارهشهاببندی آبطبقه

 

  3، سعيده خوارزمي2ای، آذرمهر خواجه1ابوالحسن غيبي

 استادیار گروه فيزیک دانشگاه هرمزگان  -1

 دانشگاه هرمزگان –دانشجوی کارشناسي ارشد هواشناسي  -2

 
 چکیده 

کنند. های موجود در جو، به هر شکلي که باشند )جامد، مایع و گاز(، با تابش مایکروویو )از طریق پراکندگي، جذب و گسيل( برهمکنش ميشهابآب

ها شهاببه نوع، شکل و توزیع اندازه و همچنين رفتار سقوطي آب NOAAهای روی ماهواره B (AMSU-B)زن مایکروویو پيشرفته واحد های گمانهگيریاندازه

باشند. از جمله کاربرد اطلاعات خرد فيزیکي و های جوی مفيد ميشهابدر حجم تفکيک ابزار سنجش حساس و در نتيجه برای مطالعه انواع مختلف آب

گيری و چرخه زندگي شکلصوص هوا، مطالعه در خ وبيني آبهای عددی پيشهای ابر و مدلمقداردهي اوليه مدلتوان به های جوی ميشهاببندی آبطبقه

گيری شده توسط این مهم، در این مقاله با استفاده از دمای تابشي اندازهبارش و همچنين انتخاب الگوریتم مناسب برای برآورد بارش اشاره کرد. با توجه به 

باران  -3 (HR)باران سنگين -2 (TS)توفان تندری -1مختلف،  شهابهای عصبي مصنوعي بطور همزمان هشت نوع آبو روش شبکه AMSU-Bزن گمانه

بندی به هشت کلاس مجزا طبقه (CS)آسمان صاف -8 (CLS)آسمان ابری -7 (SC)پوشش برف -6 (SF)بارش برف -5 (MR)باران متوسط -4 (LR)سبک

نمونه که  1600نمونه و در مجموع  200شهاب ، برای هر نوع آب2010تا  2000های ی مورد مطالعه، بين سالگذر ماهواره طي دوره 200از حدود اند. شده

و های بارش باران، نرمه بارش، بارش متوسط انواع کلاسدهد که نتایج نشان ميآوری شده است. اند جمعهای سازمان هواشناسي همزمان بودهتقریبا با گزارش

درصد  80با دقتي بيش از  ها تقریباًشهابها، با دقت کمتری، و انواع دیگر آبشهابهای آبدرصد، نسبت به سایر کلاس 62تا  54بارش شدید، با دقتي بين 

ی عصبي به بندی شبکهطبقه( روی همرفته دقت RFهای بارش باران در یک کلاس واحد )بارش باران اند. با قراردادن تمام کلاسبندی شدهبطور صحيح طبقه

 یابد. اند( ارتقاء ميبندی شدهالگو بطور صحيح طبقه 400الگو از  340% ) 85حدود 

 

  Bزن مایکروویو پيشرفته واحد ها، گمانهشهابآب کلمات کلیدی:
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قدمهم

های سنجش از دور ها از دادهشهاببندی انواع آبفرآیند طبقه

تواند از یک جدول مراجعه ساده ای، نميمایکروویو ماهواره

ها خاص شهاببدست آید. زیرا نشان مایکروویو برای انواع آب

دهه گذشته، از هنگامي که مشاهدات و واحد نيستند. در طول 

ها و اند، تلاشای و راداری متداول شدهمایکروویو ماهواره

ها در شهابهای زیادی در زمينه شناسایي آبهمچنين پيشرفت

و  [2]، [1] جو با استفاده از این مشاهدات صورت گرفته است

. وضعيت کنوني شامل استفاده از دمای تابشي چندین کانال [3]

یابي به زن مایکروویو و قدری دانش تجربي برای دستگمانه

 شهاب است. فرآیند دستيیک تصميم درباره نوع آب

تصميمي اگر توسط متخصصين انجام شود قابل اطمينان چنين

ای و مشکلات های ماهوارهبوده، اما به دليل حجم زیاد داده

يجه تواند در زمان مناسب پردازش شود. در نتمربوطه نمي

ها شهاببندی کننده آبطراحي یک سيستم خودآگاهانه طبقه

های بالقوه که بطور بسيار ضروری است. بعضي از تکنيک

روند عبارتند ها بکار ميشهاببندی آبخودآگاهانه برای طبقه

( تئوری تصميم آماری 2گيری درختي )( روش تصميم1از: )

بسياری از  های عصبي مصنوعي.( تکنيک شبکه3کلاسيک و )

شهاب در یک ای برای هر نوع آبهای ماهوارهگيریاندازه

ی گيرگيرند. روش تصميمگيری محدود قرار ميفضای اندازه

ها و منطق بولي است و در اساس آستانه بر درختي اساساً

رود. بندی بکار ميبيني و طبقهبرای پيش کاوی معمولاًداده

های مختلف شهابها برای آبگيریبدليل اینکه مجموعه اندازه

گيری درختي برای مسئله منحصر بفرد نيست، روش تصميم

باشد. یکي دیگر از ها مناسب نميشهاببندی آبطبقه

بندی تواند برای مسئله طبقهای که ميهای بالقوهتکنيک

گيری آماری کلاسيک ها بکار رود، تئوری تصميمشهابآب

ای آماری نيز ساده نيست. هاست. اما طراحي و ساخت مدل

بعنوان مثال مدل آماری تشخيص بارش نيازمند توابع احتمال 

قبلي و چگالي احتمال است که بدست آوردن این توابع بسيار 

ها، روش شبکه عصبي بدليل مشکل است. در بين این روش

های دیگر مورد توجه های ذاتي بيش از روشداشتن مزیت

جای معادلات تحليلي، قوائد های عصبي به در شبکه .است

رود و در نتيجه ای برای توصيف سيستم مورد نظر بکار ميساده

اساس  ها ساده است. برشهاببندی آبکاربرد آن برای طبقه

دلایل فوق و همچنين مزایای دیگر، نظير سرعت و استحکام، 

ها شهاببندی آبهای عصبي بهترین گزینه برای طبقهشبکه

های عصبي، اعمال مغز نظير تشخيص الگو، هباشند. شبکمي

کنند. این سازی ميبندی و تعميم را بطور ریاضي مدلطبقه

های اخير برای تعداد زیادی از کاربردهای روش در سال

هواشناسي از جمله بازیابي دما، رطوبت )بخار آب(، بارش 

بندی پارامترهای هواشناسي با استفاده باران، برآورد باد و طبقه

 .اندای بکار برده شدههای مایکروویو و فروسرخ ماهوارهاز داده

های عصبي بعضي از اند که شبکهاکثر این محققين اظهار داشته

های آماری پارامترهای جوی از جمله نمای دما را بهتر از روش

به  B-AMSU1های گيریبازیابي کند. با توجه به اینکه اندازه

ها از جمله نوع، شکل، اندازه و شهابهای مختلف آبویژگي

رود اطلاعات مفيد رفتار سقوطي آنها بستگي دارد لذا انتظار مي

های این گيریها در اندازهشهابزیادی درباره خرد فيزیک آب

سنجنده موجود باشد. بازیابي اطلاعات خرد فيزیکي 

، بدليل جدید بودن AMSU-B)ميکروفيزیکي( از مشاهدات 

باشد. بسياری از ع تحقيقاتي فعال روز مياین ابزار، موضو

های مختلفي از محققين در سراسر دنيا تاکنون ویژگي

اند. تا ها را با استفاده از این مشاهدات بازیابي نمودهشهابآب

 5آنجایي که ما اطلاع داریم تاکنون هيچکس فقط به تنهایي از 

 های جویبندی پدیدهبرای تشخيص و طبقه AMSU-Bکانال 

ها( بطور همزمان در کشور استفاده نکرده است. شهاب)آب

بنابراین هدف این مقاله معرفي و توسعه تکنيک تشخيص نشان 

ها شهاببندی خودآگاهانه انواع مختلف آبمایکروویو و طبقه

یابي به این هدف، باشد. برای دستدر فضای کشور ایران مي

نشان  های عصبي مصنوعي برای تشخيصپتانسيل شبکه

 ها فقط برشهاببندی انواع مختلف آبمایکروویو و طبقه
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زن مایکروویو پيشرفته واحد های مایکروویو از گمانهاساس داده

B (AMSU-B) های روی ماهوارهNOAA  مورد کنکاش

 قرار گرفته است. 

 

  B (AMSU-B)واحد گمانه زن مایکروویو پیشرفته 

های مدار قطبي زن مایکروویو روی ماهوارهنصب گمانه

زني جو زمين از فضا محسوب یک گام بزرگ در تاریخ گمانه

نسل AMSU)(زن مایکروویو پيشرفته شود. واحد گمانهمي

های مایکروویو و یک ابزار سنجش از دور سنججدید تابش

های جوی از جمله بارش باران و برف، مفيد برای مطالعه پدیده

 20سنج دارای برف و ... است. این تابشپوشش ابر، پوشش 

های )کانال1AAMSUکانال است و از سه سنجنده مجزا، 

3-15 ،)2AAMSU (، و 2و 1های )کانالBAMSU 

یکدیگر ( تشکيل شده است که همراه با 16-20های )کانال

از زمين و جو آن را در تابش مایکروویو حرارتي گسيل شده 

گيگاهرتز، دو خط جذبي بخارآب در  58تا  50باند اکسيژن از 

گيگاهرتز و چندین کانال پنجره جوی بين این  183و  22

در هر  BAMSU گيرند.خطوط اندازه مي
3

 90ثانيه،  8

کند. زاویه دید آن از آوری ميپيکسل داده از زمين جمع
95.48  تا95.48 نقطه زیرین ماهواره(  2در اطراف نادیر(

سنج بصورت عمود بر مسير کند. این تابشتغيير مي 01.1با گام 

کيلومتر عمل جاروب را  16حرکت ماهواره با تفکيک فضائي 

که  AMSU-Bصلي به وظيفه ا با توجهدهد. انجام مي

های شهاببندی آببرای طبقهباشد، زني بخارآب ميگمانه

سنج استفاده شده جوی در این مقاله فقط از اطلاعات این تابش

های پاسخ طيفي آن در است. محدوده باند فرکانسي و ویژگي

 .اندداده شده 1جدول 

 

 ها شهابو نواحي پاسخ طيفي به آب AMSU-Bسنج های تابشتوصيف کانال -1 شماره جدول

 پاسخ به ناحیه جذبی (GHzفرکانس ) کانال شماره

 (km1-0زمين سطح ) 9/0±89 16

 (~km2-1) زمين و بخارآب سطح 9/0±150 17

 (~km5-3بخارآب) 7±31/183 20

 (~km8-6بخارآب) 3±31/183 19

 (~km12-9بخارآب) 1±31/183 18

در  کهماهواره عملياتي  6بر روی تاکنون  AMSU-Bزن گمانه

 دهندروز فضای ایران را پوشش ميهای مختلفي از شبانهزمان

تاریخ پرتاب و دو زمان  2جدول . (2)جدول  نصب شده است

 .دهدرا نشان مي هاماهوارهمحلي عبور از استوای این 
 

 NOAAهای هواشناسي زمان عبور از استوا و تاریخ پرتاب ماهواره -2شماره  جدول

 

 

 

 

 

 

 تاریخ پرتاب ماهواره
 زمان عبور از استوا به وقت محلی

 (Descending)نزول  (Ascending)صعود 

NOAA-15 13  07:  30 18:  30 1998مي 

NOAA-16 21  01:  30 13:  30 2000سپتامبر 

NOAA-17 24  09:  27 21:  27 2002جون 

NOAA-18 20  01:  45 13:  45 2005مي 

NOAA-19 6  01:  54 13:  54 2009فوریه 

METOP-A 19  09:  30 21:  30 2006اکتبر 
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با هر کيلومتری تقری 850ها همگي از ارتفاع اسميماهواره این

در  زنند و هر موقعيت خاصدقيقه یکبار زمين را دور مي 102

واره ماه روز در معرض دید هرروی زمين  تقریبا دو بار در شبانه

ه هندس جزئيات بيشتر در مورد این ابزار سنجش وگيرد. قرار مي

 شود. یافت مي (12) اسکن در مرجع

 

  عصبی شبکه 

ل به صمتر صای از تعداد زیادی عناآرایهی عصبي شبکه

بين بردار ارتباط که در آن است هم بنام نورون تشکيل شده 

نگاشت غيرخطي نمایش داده با یک ورودی و بردار خروجي 

یک یا شود. بطور کلي هر شبکه عصبي یک لایه ورودی، مي

یک لایه خروجي  و نهایتاً  (Hidden layer)چند لایه مياني

های ی از نورونایک لایه، در شبکه عصبي، به مجموعهدارد. 

بوسيله  ی یک لایههانورونشود. غير متصل به هم اطلاق مي

صل و سيگنال خروجي های مجاور وها در لایهنورونها به وزن

توسط ن است ورودی به آهای اتصالات مجموع وزنکه نورون 

به جلو منتقل  (Activation function) تحریک تابعیک 

نيز نشان طور ضمني جهت پردازش اطلاعات را ه شود و بمي

های نورون به اوزان مختلف با در یک لایه هانوروندهد. مي

عصبي چند  هایاین نوع شبکه .شوندمتصل مي مجاور لایه

 شوند.ميناميده خوران عصبي پيشهای ای بعنوان شبکهلایه

تحول  و تنظيمات مختلف رابطه بينبرای به دست آوردن 

ساختار یک شبکه حالت، شبکه حداقل به سه لایه نياز دارد. 

ای همراه با ساختار داخلي خوران سه لایهعصبي مصنوعي پيش

 2، 1های نشان داده شده است. لایه 1یک نورون تنها در شکل 

به ترتيب لایه ورودی، لایه مياني و لایه  1در شکل  3و 

 دهند.خروجي شبکه را نشان مي

 

 

 سه لایه ای )الف( و ساختار داخلي یک نورون )ب(عصبي طرح یک شبکه  -1 شماره شکل

 هایي ازسيگنال، هر نورون ورودی لایه هایننوروبه جز 

 بين اتصال مقادیردر  نماید کهقبلي دریافت مي لایه هاینورون

 .کندمي توليدرا  سيگنال خروجي ها وزن شده و نهایتاًنورون

را تشکيل  شبکه عصبي مصنوعي حسي ارگان ورودیلایه 

 متغيرهای حالت تعداد با لایهها در این دهد و تعداد نورونمي

تعداد ها در لایه خروجي با تعداد نورون .استمتناظر 

 متناسب است و هر نورونهای مورد نظر در شبکه پيکربندی

 تعدادانتخاب کند. تعریف ميرا ص در شبکه خا پيکربندییک 

شود. تعين مي کارایي و دقت بين مياني با توافق لایهها در نورون

های وزن مجموع واحد، محاسبه یک نورون داخليعاليت ف

با اعمال  (O)و توليد سيگنال خروجي  1ورودی مطابق معادله 

یا تابع تحریک(  فعاليت)بنام تابع  fیک تابع تبدیل غيری خطي 



                                                                                                                 ه(فصلنام )دو 1392پائيز و زمستان  -83، 82 شماره                                                                      نيوارمجله علمي و فني 

17                                

 

 باشد. ها ميبر مجموع ورودی

(1)    NetfOeNet
n

i

i 


b

1

i  w w 

 f (. تابع1باشد )شکلبایاس وابسته به این مجموع مي bwکه 

ي یک تابع تحریک غير خطي است. تقریبا تمام توابع غير خط

وش در ربه هر حال توانند بعنوان تابع تحریک بکار روند. مي

ابع پذیر باشد. به خاطر اینکه توتابع باید مشتقانتشار این پس

ین از امانع  هایپربوليک، ، نظير تابع لوجستيک و تانژانتمحدود

طي  فته وها مقادیر خيلي بزرگ به خود گرخواهند شد تا وزن

ن در ای مقدم هستند.، دنشو همگرابه کندی فرایند یادگيری 

ه عادليک )ممشتق، تابع لجستی سادگي در محاسبه يلبه دلمقاله، 

  .تابع تحریک انتخاب شده استبه عنوان ( 2

(2)             
Nete

Netf



1

1
)( 

ر لایه دامين نورون iها در شبکه برای برای مثال انتشار داده

 شود. داده مي 3، با رابطه iyخروجي، مقدار 

(3)               
این بر هم نهي تعدادی تابع انتقال غير خطي ساده است که 

سازد تا توابع بدخيم غير ای را قادر ميهای عصبي چند لایهشبکه

های های عصبي نسبت به روششبکه خطي را تخمين بزنند.

ترین بندی به چند دليل برتری دارند. اولين و مهممعمولي طبقه

ها به هيچ فرض قبلي های عصبي این است که آنبرتری شبکه

هایي بندیهای آموزشي نياز ندارند. طبقهدر ارتباط با توزیع داده

نرمال( ، متکي به توزیع گوسي )برندبکار ميس را اکه قضيه بای

ها هستند، این حالتي نيست که اغلب در کاربردهای عملي داده

های عصبي این است که هيچ بکار رود. فایده دیگر روش شبکه

های ورودی گيریتصميمي در ارتباط با اهميت نسبي اندازه

ها مختلف لازم نيست گرفته شود. در طي مرحله آموزش وزن

تر انتخاب شوند. با دقيق های ورودیگيریاصلاح شده تا اندازه

 های عصبي داروی همه دردها نيستند.این همه شبکه

 

 هاو روش  مواد

باشند: های مورد استفاده در این مقاله شامل دو دسته ميداده

)الف( مشاهدات ایستگاهي که از سازمان هواشناسي کشور قابل 

زن مایکروویو پيشرفته های گمانهباشند. )ب( دادهدسترس مي

 NOAAکه از وب سایت  B ((AMSU-Bواحد 

(www.class.noaa.gov بصورت دمای تابشي قابل دسترس )

های سازمان هواشناسي بصورت ساعتي شامل هستند. گزارش

، بارش باران شدید (TS)شهاب قابل بارش، توفان تندری آب

(HR) ، بارش باران متوسط(MR) نرمه بارش ،(LR)  و بارش

 (CC)شهاب غير بارشي، شرایط ابری و دو نوع آب (SF)برف 

، بيان (SC)به همراه پوشش برف  (CS)و آسمان صاف 

( که بصورت همزمان با وقوع پدیده )بجز 3شوند )جدول مي

 یابد.پوشش برف( در وب سایت فوق انتشار مي

 

 

 1های جوی همراه با تعداد کل و همچنين داده آموزش، تأیيد آموزش و آزمون مدل پدیده - 3 شماره جدول

 های آزمونداده های تأیید آموزشداده های آموزشداده تعداد کل داده تعداد رخدادها شهابآب

 50 200 100 50 50 (CS)آسمان صاف 

 50 200 100 50 50 (CC)شرایط ابری 

 50 200 100 50 50 (LR)نرمه باران 

 50 200 100 50 50 (MR)بارش متوسط 

 30 200 100 50 50 (SC)پوشش برف 

 35 200 100 50 50 (HR)بارش شدید باران 

 30 200 100 50 50 (SF)بارش برف 

 35 200 100 50 50 (TS)توفان تندری 

 

http://www.class.noaa.gov/
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های زميني و هایي از ایستگاهبا استفاده از چنين گزارش

ای مرئي و فروسرخ همچنين با استفاده از تصاویر ماهواره

های پدیده )www.sat.dundee.ac.uk( 7وست ئماهواره مت

اند. سپس اطلاعات تابش سنج جوی فوق انتخاب شده

ها، که بصورت متناظر با این پدیده AMSU-Bمایکروویو 

های باشند، از مرکز آرشيو دادهدمای تابشي مایکروویو مي

، از وب سایت معرفي شده در بالا، NOAAای ماهواره

آوری شده است. قابل ذکر است که ماکزیمم اختلاف جمع

زارش سازمان هواشناسي زماني بين زمان گذر ماهواره و گ

ها( های مختلف )بسته به طول عمر معمولي پدیدهبرای پدیده

های متفاوت انتخاب شده است. این اختلاف زماني برای طوفان

های جوی طول عمر تندری و رگبار، که نسبت به سایر پدیده

دقيقه  20دقيقه، برای انواع باران و برف  10تری دارند،کوتاه

دقيقه در نظر گرفته شده  30ای جوی دیگر هو برای پدیده

سنج های تابشگزارش که با داده 330است. در مجموع تعداد 

اند )ستون اول جدول مایکروویو همزماني داشته انتخاب شده

های ای، ابتدا گزارشهای ماهواره(. برای انتخاب داده3

( تعيين و موقعيت هر پدیده 3هواشناسي )ستون اول جدول

شود. سپس مساحتي نهاده مي AMSU-Bکانال  5م روی تما

)با روشنائي تقریبا یکسان، از نظر بصری( اطراف این موقعيت، 

(. 2شود )شکل ، مشخص مي AMSU-Bکانال  5روی تمام 

پيکسل روی تصاویر دمای  20× 20برای مثال مساحتي حدود

توفان تندری در اهواز،  2در شکل  AMSU-Bکانال  5تابشي 

بارش شدید باران در آباده، بارش باران متوسط در اصفهان و 

 آسمان صاف در لار را نشان مي دهد.

  

   

    

 
 های سمت چپ تصاویر داده شده است.در گوشه AMSU-Bهای ی جوی گزارش شده، فرکانس کانالپدیده 4به همراه  AMSU-Bکانال  5تصاویر دمای تابش  -2شماره  شکل

http://www.sat.dundee.ac.uk/
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 30 ها، برای هر وضعيت جوی از حدودمنظور فراگيری دادهه ب

عدد پيکسل در تمام  200گزارش سازمان هواشناسي،  50تا 

های روز و شرایط توپوگرافي مختلف از فصول، تمام زمان

 رخداد 35است. بعنوان مثال، از سراسر کشور انتخاب شده 

ده پيکسل برای هر کانال برگزی 200توفان تندری، در مجموع 

پيکسل  50و  50، 100شده و از این مقدار بطور تصادفي 

 بترتيب برای آموزش، تعميم آموزش و آزمون مورد استفاده

 های(. داده3های سوم تا پنجم جدولقرار گرفته است)ستون

ب های جوی نيز به روشي مشابه انتخادهمربوط به سایر پدی

 حدود ها برای هر موقعيت جوی خاص ازاند. تعداد دادهگردیده

ا ت 2000ی مورد مطالعه، از سال گذر ماهواره طي دوره 200

ها در برای تمام این پدیده آوری شده است.، جمع2010

با  ای که تقریباپيکسل برای هر کانال ماهواره 1600مجموع 

ه اند انتخاب شدهای سازمان هواشناسي همزمان بودهشگزار

 (.  3است )جدول 

 روش تحقیق 

سنجي استفاده از شبکه عصبي مصنوعي برای در این مقاله امکان

ای ها از مشاهدات مایکروویو ماهوارهشهاببندی انواع آبطبقه

 شبکهای در کشور مورد بررسي قرار گرفته است. ساختار پایه

در ای مورد استفاده در این تحقيق لایه سه مصنوعيعصبي 

های لایه ورودی با بردار نورون نشان داده شده است. 1شکل 

 11

2

1

1

1 ....., nXXXX شوند که در آن نشان داده مي

، شماره لایه و شاخص پایين شماره 1ص بالایي، یعني شاخ

ها در لایه است. در تعداد کل نورون n نورون در لایه و

 6تعداد اعضای بردار ورودی برابر  nها شهاببندی آبطبقه

 5دمای تابشي از  5(. پنج عضو این مجموعه n = 6است )

زن مایکروویو پيشرفتهکانال گمانه

),,,( 182180176,15089 TTTTT BBBB
و ششمين عضو موقعيت  

(. موقعيت پيکسل 3باشد )شکل پيکسل در خط جاروب مي

شود و از هر دو طرف بازه نسبت به پيکسل مرکزی تعریف مي

ها پيکسل ،AMSU-Bنسبت به مرکز ارزش یکساني دارند. در 

، در ابتدای 1شوند که پيکسل شماره گذاری ميطوری شماره

های شود، پيکسلخط جاروب، جایي که جاروب شروع مي

از مرکز و در طرفين نقطه زیرین  ±055.0در 46و  45شماره 

-در انتهای خط جاروب قرار مي 90ماهواره و پيکسل شماره 

ارزش مکاني  90و  1های شماره گيرند. بدین ترتيب پيکسل

-موقعيت پيکسل به این دليل به ورودییکساني خواهند داشت. 

ای جاروب در نظر گرفته شود. تعداد ها اضافه شده تا اثرات لبه

باشد و در لایه خروجي برابر تعداد متغيرهای مسئله مي هانورون

در این مقاله برای اند. نشان داده شده 3Xبا بردار  1در شکل 

باني شهاب دیدهکلاس آب 6و برای حالت دوم  8حالت اول 

 (.3باشند)شکل شده مختلف مي
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 صبي بکار رفته در این تحقيق شماتيک دیاگرام دو نوع شبکه ع -3شماره شکل 
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ها در لایه مياني، برای یک تعداد آل نورونمحاسبه تعداد ایده

های ورودی و خروجي داده شده در یک شبکه معين نورون

است و معمولا به روش عصبي هنوز بطور قطعي شناخته نشده 

آید. بدین معني که هنگام طراحي سعي و خطا بدست مي

ها در لایه مياني طوری انتخاب ساختار شبکه، تعداد نورون

شوند تا بهترین عملکرد شبکه حاصل شود. در این مطالعه از مي

ای با روش یادگيری پس انتشار خطا دو شبکه عصبي چند لایه

 8ورودی و  6صبي اول که دارای استفاده شده است. شبکه ع

 11باشد، بهترین عملکرد شبکه با یک لایه مياني با خروجي مي

 6ورودی و  6( و شبکه دوم که شامل 6:11:8نورون )

 10باشد، بهترین عملکرد شبکه با یک لایه مياني با خروجي مي

(. شمای کلي این دو نوع شبکه در 6:10:6)نورون حاصل شد 

 4ساختار شبکه عصبي پس انتشار است. داده شده  3شکل 

لایه مياني( نيز مورد آزمون قرار گرفت اما هيچ  2ای )لایه

ای در نتایج بدست نيامد.  در نتيجه در پيشرفت قابل ملاحظه

-سازی تجزیه و تحليل دادهها، برای سادهبندی آب شهابطبقه

تعدا ای انتخاب شده است. از انتشار سه لایهها، شبکه عصبي پس

شهاب )جدول آوری شده برای هر آبالگوی جمع 200کل 

الگو( بصورت تصادفي برای ساخت مجموعه  %100 )50(، 3

الگو( بصورت تصادفي برای  50% )25های آموزشي، داده

% الگوی 25های اعتبارسنجي آموزش و ساخت مجموعه داده

های آزمون و الگو( برای ساخت مجموعه داده 50باقيمانده )

(. مجموعه 3اند )جدولطالعات آماری بعدی برگزیده شدهم

های اعتبارسنجي آموزش برای بررسي شيوه عملکرد شبکه داده

های آموزشي و مانع از آموزش بيش از اندازه روی داده

(Overtraining) شود، وضعيتي که ممکن است در شبکه مي

تنظيم مجدد های جدید رخ دهد. حين تعميم شبکه روی داده

نظر از یک، اگر چه و   صفربين  و خروجي  های ورودیداده

تواند بوسيله هر تنظيم مجددی مي، زیرا ستنيتئوری ضروری 

های ورودی به لایه مياني )مخفي( در داخل شبکه تنظيم وزن

های در اغلب مقالاتي که کاربردهای شبکهولي  ،جبران شود

های اوليه وزن چون کنند گزارش شده است.عصبي را بيان مي

اگر دامنه ورودی  حالشوند. شبکه بطور تصادفي انتخاب مي

مقدار اما  ،یکي بزرگ و دیگری دامنه کوچک داشته باشد

شبکه ممکن است از ورودی باشد، مشابه هر دو واریانس 

در نظر کند. ، بخاطر سهم زیاد ورودی دیگر، صرفترکوچک

ها قادیر دادهام مکه قبل از آموزش تماست تر مناسب نتيجه

دماهای تابشي در این مطالعه  استاندارد شوند. و آزمونموزشي آ

استاندارد  1و  0بطور خطي در محدوده  4مطابق با رابطه 

 اند. شده

(4  )    
 minmax

min

TT

TT
T B

N



                          

دمای تابشي نرماليزه شده یک پيکسل فرضي،  NTدر این رابطه 

BT  دمای تابشي مشاهده شده پيکسل فوق، وminT  وmaxT 

بترتيب کمينه و بيشينه دمای تابشي )همه بر حسب کلوین( 

ها است. بيشينه و کمينه دمای مشاهده شده در کل مجموعه داده

های تمامي پنج کانال تابشي مشاهده شده در مجموعه داده

باشد. بدليل اجتناب از درجه کلوین مي 133و  323بترتيب 

حالت اشباع، که بخاطر استفاده از تابع تحریک لوجستيک 

ها )یعني های عصبي روی دهد، خروجيممکن است در شبکه

-ده شدهنمایش دا 0.9و  0با  1و  0ها( به جای شهابانواع آب

بترتيب معرف عدم وجود و وجو یک  0.9و  0اند. خروجي 

برای مثال در حالتي که هشت گروه شهاب فرضي است. آب

فان تندریتوبردار خروجي کلاس شهاب مد نظر است، آب

و  ]0,0,0,0,0,0,9.0,0[باران شدیدکلاس ، ]0,0,0,0,0,0,0,9.0[

د. نشومينمایش داده  هاکلاسبه همين ترتيب برای سایر .... 

ها پيدا کردن ترکيبي از وزنشبکه عصبي،  موزشآاز هدف 

زیادی  های. الگوریتمشودکمترین مقدار خطا منجر به است که 

یک  گيرد.مورد استفاده قرار مي عصبيآموزش شبکه برای 

شود ناميده مي 1انتشارریتم یادگيری پسوالگمعمول، که روش 

ین د. ارومينيمم مطلق سطح خطا بکار ميبرای پيدا کردن محل 

و موزش آترین الگوریتم برای ساده ،لگوریتم از نظر محاسباتيا

مقاله در این رود. های عصبي بکار ميدر اکثر کاربردهای شبکه

رفته موزش شبکه عصبي بکار آبرای خطا انتشار نيز روش پس
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یادگيری  انتشار شامل دو پارامتر تنظيم، نرخپس الگوریتماست. 

که مانع از گرفتار شدن شبکه در دام  م استتو عبارت ممن

-نيازمند مجموعهشبکه موزش آ .شوندهای موضعي ميميمنيمم

از  ایمجموعهشامل است که خود  موزشيآ الگوهایای از 

در فرایند  .باشندمي بردارهای ورودی و خروجي متناظر

یادگيری، مقدار خروجي محاسبه شده توسط شبکه با مقدار 

خروجي هدف، که در مجموعه دادهای آموزش و همچنين 

 SSE)(آزمون تعریف شده، مقایسه و مجموع مربعات خطا 

 شود. محاسبه مي 5روی کل الگوها با استفاده از رابطه 

(5)  
 


N

P

n

j

pjpj ztSSE
1 1

2)( 

بترتيب خروجي مورد نظر و خروجي  Pjzو  Pjtکه در آن 

نيز بترتيب  nو Nهستند، pمربوط به الگوی jواقعي نورون

-در لایه خروجي را نشان ميها تعداد کل الگوها و تعداد نورون

گونه پيشرفتي در عملکرد دهند. این فرایند تا زماني که هيچ

طور یابد. همانها حاصل نشود ادامه ميشبکه روی پردازش داده

-انتشار خطا، نورونکه بالا ذکر شده، در یک شبکه عصبي پس

های قبلي و بعدی ها در لایهها در هر لایه بطور کامل با نورون

قبل از اینکه شبکه آموزش داده هایي متصل هستند. ط وزنتوس

ای داده شود، در غير اینصورت ها مقدار اوليهشود باید به وزن

ها اختصاص توسط شبکه بطور تصادفي مقادیرکوچکي به وزن

برای اختصاص مقادیر اوليه وزن اتصالات و یابد. در اینجا مي

ها مقادیر تصادفي وزن ها از تابع وزن تصادفي، کهبایاس نورون

کند، ها را صفر انتخاب ميو مقادیر اوليه نورون 1را بين 

توابع تحریک )انتقال( مختلفي هنگام ایجاد استفاده شده است. 

ساختار شبکه عصبي پس انتشار خطا مورد آزمون قرار گرفت و 

بالا  در 2مشخص شد که تابع تحریک لوجستيک، که با رابطه 

شود. وقتي که یک داده شده، منجر به عملکرد بهينه شبکه مي

شود، بروز رساني مقادیر بردار ورودی به شبکه اعمال مي

-های لایههای لایه ورودی به نورونفعاليت رو به جلو از نورون

یابد، ها در لایه خروجي انتشار ميهای مياني و نهایتا به نورون

کند یک مقدار خروجي توليد ميهر نورون در لایه خروجي 

باني( تعریف شده در که با خروجي مورد نظر )مقدار دیده

های آموزش مقایسه و مقدار خطا برای هر نورون مجموعه داده

(. شبکه پارامترهای 5شود )رابطه در لایه خروجي محاسبه مي

کند. ها( را در جهت کاهش خطا اصلاح مياش )وزنداخلي

ها در لایه خروجي به سمت عقب به ز نورونمکانيزم اصلاح ا

ها در لایه ورودی های مياني و نهایتا به نورونها در لایهنورون

یابد. این فرایند برای چندین هزار بار طي آموزش انتشار مي

دور تکرار  30000شود و در مطالعه حاضر نيز شبکه انجام مي

-روی دادهشده است. ساختاری از شبکه که در آن سطح خطا 

ترین مقدار ممکن های آموزش و اعتبارسنجي آموزش به پایين

های متناظر با آن بعنوان رسد بعنوان ساختار بهينه و وزنخود مي

گردد. بعد از آموزش، ها انتخاب و ذخيره ميمقدار بهينه وزن

شبکه بر روی الگوهای آزمون )الگوهایي که به هيچ وجه در 

اند( اجرا و بر طبق اهده نشدهحين آموزش توسط شبکه مش

ها در لایه خروجي ( مقدار خروجي برای تمام نورون1رابطه )

بندی به این صورت است که اگر محاسبه شده است. شيوه طبقه

ام در لایه خروجي دارای بيشترین  jمقدار خروجي نورون 

 را نشان jورودی متناظر با آن کلاس  احتمال پسين باشد

ص )مثلا ل اگر برای یک الگوی ورودی خادهد. برای مثامي

دارای  (j=2)مقدار خروجي نورون دوم ( CCشرایط ابری

و در  صحيحشهاب بطور بيشترین احتمال پسين باشد، این آب

 اگر خروجيبندی شده است. یعني اشتباها طبقهصورت غير این

باشد، کلاس  ]4.0,2.0,3.0,1.0,0.0,2.0,6.0,1.0[به صورت

 بندی خواهد بود.طبقهین ترمحتملشرایط ابری 

 

 نتایج 

ها براساس شهاببندی آبهمانطور که گفته شد برای طبقه

 ای دو مدل شبکه عصبي طراحياطلاعات مایکروویو ماهواره

 د.باشل از دو مدل فوق بشرح ذیل ميصنتایج حاگردیده است. 

 (6:  11:  8) 1مدل 

، موقعيت AMSU-Bکانال تابش سنج  5دمای روشنایي 

های ، خروجي3های جویِ جدولشهابپيکسل ورودی و آب
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را تشکيل مي دهند. ابتدا این مدل  با  1ی عصبي در مدلشبکه

، آموزش داده شد. 3های آموزشي متناظر خود در جدول داده

-بعد از آموزش، تنظيم و تثبيت وزن اتصالات، شبکه روی داده

ها برای این بشهابندی آبهای آزمون اجرا گردید. نتایج طبقه

است.  داده شده 4ریخته در جدول مدل بصورت ماتریس درهم

-های آببندی برای کليه کلاسجزئيات طبقه 4در جدول 

بندی ها، اعم از الگوهایي که بطور صحيح و یا اشتباه طبقهشهاب

درصد الگوهای  100اند، آورده شده است. برای مثال از شده

در صد آن بطور  64بارش،  مورد آزمون برای پدیده نرمه

ها در کلاس آسمان در صد اشتباه 8اند، بندی شدهصحيح طبقه

در صد در  10در صد در کلاس آسمان ابری  14صاف، 

-در صد در کلاس بارش برف طبقه 6کلاس بارش متوسط و 

شود، کلاس مشاهده مي 4طور که از جدول اند. همانبندی شده

( است و تمام %94دقت ) )پوشش برف( دارای بالاترین 6

-)بارش برف( طبقه 5بندی شده در کلاس الگوهای اشتباه طبقه

)بارش متوسط( دارای کمترین دقت  4اند. کلاس بندی شده

بندی در کلاس سه %( است که گرایش زیادی به طبقه54)

%( و گرایش 14)بارش برف  5%( یا کلاس 20)نرمه باران 

)بارش شدید  7%( و کلاس 4)شرایط ابری  2اندکي به کلاس 

های بارش باران )نرمه بارش، بارش %( دارد. انواع کلاس2باران 

ها با شهابهای آبمتوسط و بارش شدید( نسبت به سایر کلاس

درصد از  54اند. برای مثال فقط بندی شدهدقت کمتری طبقه

درصد از  60، (MR)الگوهای مربوط به کلاس بارش متوسط 

درصد از  62و  (HR)ه کلاس بارش شدید الگوهای مربوط ب

بطور صحيح و مابقي بطور  (LR)الگوهای کلاس نرمه بارش 

دهد که اند. همچنين جدول فوق نشان ميبندی شدهاشتباه طبقه

-های مختلف بارش که بطور اشتباه طبقهاکثر الگوهای کلاس

شوند. برای های دیگر بارش مربوط مياند به کلاسبندی شده

که  (MR)درصد الگوهای کلاس بارش متوسط  38از مثال 

درصد به کلاس نرمه بارش  20اند، بندی شدهبطور اشتباه طبقه

(LR)  درصد به کلاس بارش شدید  2و(HR) درصد  22، یا

های بارش متوسط و از الگوهای کلاس بارش شدید به کلاس

واع های بارش باران، اناند. بجز کلاسبندی شدهنرمه بارش طبقه

درصد بطور  80ها تقریبا با دقتي بيش از شهابدیگر آب

بندی شبکه اند. روی همرفته دقت طبقهبندی شدهصحيح طبقه

الگو بطور  400الگو از  305% ) 76.25عصبي در این حالت 

 باشد.اند( ميبندی شدهصحيح طبقه

  
 ریختگيبصورت ماتریس درهم شهابنوع آب 8بندی طبقه: نتایج حاصل از آزمون شبکه عصبي برای 4 شماره جدول

 CS CC LR MR SF SC HR TS شهابآب

CS 86 12 2 0 0 0 0 0 
CC 10 84 2 4 2 0 0 0 
LR 8 14 62 10 6 0 0 0 
MR 6 4 20 54 14 0 2 0 
SF 0 0 0 10 82 8 0 0 
SC 0 0 0 0 6 94 0 0 
HR 0 14 10 12 4 0 60 0 
TS 0 0 0 0 0 0 12 88 

 

   (6:  10:  6) 2مدل 

 ,HR, MR)های بارش باران انواع کلاس 1چون در مدل 

LR) ها از دقت کمتری شهابهای آبنسبت به سایر کلاس

های بارش باران در یک تمام کلاس 2برخوردار بودند در مدل 

پارامترهای  2در مدل قرار داده شدند.  (RF)کلاس واحد 

اند یعني همان دمای ورودی شبکه عصبي بدون تغيير باقي مانده

ها و موقعيت پيکسل AMSU-Bسنج کانال تابش 5روشنایي 

در این  8ها به جای باشند. تعداد خروجيدر خط جاروب مي

شش کلاس  5(. جدول 5تقليل یافته است )جدول  6مدل به 

ها و همچنين تعداد الگوهای کلي ، آموزش، شهابمختلف آب

دهد. تعداد کل را نشان مي 2تائيد آموزش و آزمون در مدل 
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الگوها در این مدل روی همرفته تغيير نکرده است، اما تعداد 

، LRالگوهای کلاس بارش باران شامل مجموع سه کلاس 

MR  وHR  الگو در  200و برای بقيه کلاس همان  600یعني

 .باشندمي 1مدل 

 2های جوی همراه با تعداد کل و همچنين داده آموزش، تأیيد آموزش و آزمون مدل پدیده -5 شماره جدول

 های آزمونداده های تائید آموزشداده های آموزشداده تعداد کل داده  شهابآب

 200 100 50 50 (CS)آسمان صاف 

 200 100 50 50  (CC)شرایط ابری 

 200 100 50 50  (SC)پوشش برف 

 600 300 150 150  (RF)بارش باران 

 200 100 50 50  (SF)بارش برف 

 200 100 50 50  (TS)توفان تندری 

 

ه نورون در لای 6شامل  2شبکه عصبي مورد استفاده در مدل 

جي نورون در لایه خرو 6نورون در لایه مياني و  10ورودی، 

ي است. این شبکه نيز با همان روش بکار رفته در شبکه عصب

قبلي )پس انتشار خطا( آموزش داده شد و سپس روی همان 

بندی تعداد الگوهای آزمون تست گردید. نتایج طبقه

ر دریخته  ها برای این مدل نيز بصورت ماتریس درهمشهابآب

 اند.داده شدهنشان  6جدول 

 

 ریختهبصورت ماتریس درهم 2عصبي نتایج حاصل از آزمون شبکه -6شماره  جدول

 CS CC LR SF SC TS شهابآب

CS 84 12 2 0 0 0 
CC 10 74 2 2 0 0 
RF 8 14 87 6 0 0 
SF 0 0 0 82 8 0 
SC 0 0 0 6 94 0 
TS 0 0 0 0 0 88 

 

، CS ،CCهای بندی کلاسدر این حالت دقت و همچنين طبقه

SF  ،TS  وSC ت کلاس ماند، اما دقتقریبا بدون تغيير باقي مي

RF  افزایش یافته است. روی87)مجموعه کلاس بارشي( به % 

 %85بندی شبکه عصبي در این حالت تقریبا همرفته دقت طبقه

د باشاند( ميبندی شدهالگو بطور صحيح طبقه 400از  340)

 به 2ها در مدل شهاببندی آبدقت طبقهکه باعث افزایش 

 ت. های آزمون قبلي شده اس% روی همان داده9ميزان تقریبي 

 

 نتایج 

نشان مایکروویو  تشخيص تکنيک توسعه و مقاله معرفي این هدف

توفان ها )شهاببندی خودآگاهانه انواع مختلف آبو طبقه

بارش تندری، بارش باران سنگين، نرمه بارش، بارش متوسط، 

ر فضای برف، پوشش برف، آسمان ابری و آسمان صاف( د

یابي به این هدف اطلاعات باشد. برای دستکشور ایران مي

های مدار قطبي روی ماهواره AMSU-Bزن مایکروویو گمانه

NOAA عصبي مصنوعي بعنوان یک های و روش شبکه

ها برای پي بردن به نشان مایکروویو تکنيک پردازش داده

انتشار خطا برای تنظيم ها و الگوریتم یادگيری پسابشهآب

خودآگاهانه مجموعه پارامترهای شبکه عصبي مورد استفاده 

گذر ماهواره طي  200قرار گرفته است. در مجموع از حدود 

، تعداد 2010تا  2000های ی مورد مطالعه، بين سالدوره

های سازمان هواشناسي نمونه که تقریبا با گزارش 1600

-بندی انتخاب شده است. برای طبقهاند برای طبقههمزمان بوده

ای دو اساس اطلاعات مایکروویو ماهواره ها برشهاببندی آب

مدل شبکه عصبي طراحي گردید. بهترین عملکرد در مدل اول 

نورون  11خروجي و یک لایه مياني با  8ورودی،  6با 

خروجي و یک لایه  6ورودی،  6( و در مدل دوم با 6:11:8)

دهد نتایج نشان مي( بدست آمد. 6:10:6)نورون  10مياني با 

های بارش باران، نرمه بارش، بارش متوسط و انواع کلاسکه 

ت درصد، نسب 62تا  54بارش شدید، در مدل اول با دقتي بين 
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ها از دقت کمتری و انواع دیگر شهابهای آببه سایر کلاس

درصد بطور صحيح  80ها تقریبا با دقتي بيش از شهابآب

های بارش باران در اند. با قرار دادن تمام کلاسبندی شدهطبقه

( روی همرفته دقت RFیک کلاس واحد )بارش باران 

نتایج  بد.یا% ارتقاء مي85بندی شبکه عصبي به حدود  طبقه

های عددی مقداردهي اوليه مدلتواند در بدست آمده مي

گيری و چرخه شکلصوص بيني وضع هوا، مطالعه در خپيش

زندگي بارش و همچنين انتخاب الگوریتم مناسب برای برآورد 

 بارش بکار رود. 
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