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Abstract 

Precipitation occurrence is influenced by numerous meteorological variables, making its prediction a complex 

task. Consequently, both numerical weather prediction (NWP) models and statistical approaches have been 

developed to forecast daily precipitation. One promising method for improving forecast accuracy involves the use 

of Artificial Neural Networks (ANNs), which can be employed either directly for precipitation prediction or for 

post-processing the outputs of NWP models. In this study, meteorological variables derived from the output of the 

WRF (Weather Research and Forecasting) model were utilized to enhance hourly and daily precipitation forecasts. 

Specifically, an ANN-based post-processing approach was applied to refine the WRF model outputs. The 

meteorological variables extracted hourly over a three-year period (2021–2023) included accumulated 

precipitation (APCP), dew point temperature (DPT), mean sea-level pressure (PRMSL), relative humidity at 2 

meters (RH2), 2-meter air temperature (T2m), and wind speed (Wspeed). These variables were categorized into 

forecast lead times of 6, 12, 18, 24, 48, and 72 hours, with each lead time used independently as input to the ANN 

model for each station.The ANN architecture employed was a multilayer perceptron (MLP) consisting of two 

layers: a hidden layer with sigmoid activation functions and an output layer with linear activation. The model was 

trained to predict 6-hour observed precipitation at each station. The ANN was implemented across 16 synoptic 

meteorological stations in East Azerbaijan Province. Model performance was evaluated using statistical metrics 

including Mean Squared Error (MSE) and Pearson correlation coefficient (R), calculated for the training, testing, 

and validation datasets. The model was iteratively trained until the minimum MSE and maximum R values were 

achieved. Results indicated that the ANN-enhanced WRF model significantly improved precipitation forecasts, 

with MSE reductions ranging from 36% to 92% depending on the station. Also, the correlation index R for all 

stations was 0.85 on average. Furthermore, 95% daily error plots demonstrated that the modified model exhibited 

lower error magnitudes and reduced variability compared to the original WRF outputs. 
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 چکیده

یکی از روش ها جهت افزایش دقت پیش بینی  استفاده از   رخداد بارش به متغیرهای هواشناسی زیادی وابسته است و سبب پیچیدگی پیش بینی بارش می شود 

استفاده    ( است که به طور مستقیم برای پیش بینی بارش و یا پس پردازش برونداد مدل های عددی پیش بینی وضع هوا ANNمدل های شبکه عصبی مصنوعی)

استخراج  و  برای بهبود پیش بینی بارش ساعتی و روزانه از مدل شبکه عصبی مصنوعی     WRFشود. در این مقاله متغیرهای هواشناسی از برونداد مدل عددی  می

ت ساعتی از برونداد مدل  ( به صور2021-2023استفاده گردید. متغیرهای هواشناسی که طی دوره آماری سه ساله )  WRFبرای پس پردازش برونداد مدل  

WRF   ،18، 12، 6بینی  های پیش باد است. این متغیرها در برد سرعت  دومتری و  رطوبت و دمای  میانگین فشار سطح دریا،  شبنم،  نقطه   گرفته شده، شامل بارش  ،

دل شبکه عصبی مصنوعی داده شد. شبکه عصبی مصنوعی  بینی به طور جدا به عنوان ورودی برای هر ایستگاه به مبندی و هر بردی پیشساعته تقسیم  72و    48،  24

برای هر ایستگاه به عنوان  ساعته    6  ی مشاهدات  یهابارش است.    دی گموئیسی پنهان و تابع فعال ساز  ( با یک لایهMLPمورد استفاده یک پرسپترون چندلایه )

پتیک استان آذربایجان شرقی اجرا گردید. در هر بار اجرای مدل شبکه  ایستگاه هواشناسی سینو  16خروجی مدل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شد. مدل روی  

( سنجیده شد. نتایج نشان داد که عملکرد  R( و ضریب همبستگی پیرسن)MSEهای آماری میانگین توان دوم خطا )عصبی مصنوعی، عملکرد مدل با شاخص

های مورد نظر بهبود یافت. همچنین  درصد برای ایستگاه  92تا   36بین    MSEپس از اعمال شبکه عصبی مصنوعی روی برونداد مدل برای شاخص   WRFمدل 

ها نشان داد که در تمام  درصد مدل   95درصد بوده است. همچنین نمودارهای خطای روزانه    85/0برای کل ایستگاهها به طور متوسط    Rشاخص همبستگی  

 تر و تغییرات یا واریانس خطا بسیار کمتر است.  زدیکبه صفر ن WRFایستگاهها خطای روزانه مدل اصلاح شده نسبت به مدل  
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 مقدمه . 1

های طبیعی است. در واقع  ترین پدیده بارندگی یکی از پیچیده 

ای در ایجاد وقوع  تأثیر عوامل محسوس آنچنان به طرز پیچیده 

را از یک نظام قانونمند روشن به  بارش مؤثر است که این روند 

 سوی یک ساختار پیچیده و آشوبناک سوق داده است. 

هوش مصنوعی یکی از ابزارهای علمی است که کاربرد آن در  

وضع پیش است.  بینی  گسترش  حال  در  مصنوعهوا  با    یهوش 

-های وضعداده از    تواند یم ق یعم  ی ریادگی  یهااستفاده از مدل 

  همکاران   و   1لام  .ردیبگ  اد ی  نده یآ  ی نیبش یپ  ی گذشته براهوا در  

  کردند  معرفی  را  ماشین  یادگیری  بر  مبتنی  روش  ، یک  (2023)

به عنوان ورودی    گذشته   جوی  بازتحلیل  هایداده   از  مستقیماً  که

آموزش مورد  و  کرده    ترتیب،   این  به.  دهدمی قرار  استفاده 

 10  تا  جهان  سراسر  در  را  جوی  متغیر  صدها   سرعت  به  توانستند

  ها آن   هایبینی پیش .  کنند  بینیپیش   بالا   تفکیک   با   و   بعد   روز

بینی  پیش   هایمدل   از  تردقیق  شده آزمایش  موارد  درصد  90در

وضع   شدید   رویدادهای  بینیپیش  و  بود  سنتی  هوایعددی 

  و   جوی   های رودخانه   استوایی،  های طوفان  برای   را   بهتری 

 داد.  نشان  شدید دماهای

از مصنوعی  کارآمد    یهاروش  یکی  براهوش  امروزه    ی که 

مدلبارش    ینیبشیپ خروجی  اصلاح  پیشو  عددی  های  بینی 

می  هوا  وضع   ی عصبی  ا هشبکه  گردداستفاده 

  ی متخصصان، علت اصل  ده ی است که به عق(  2ANNی)مصنوع

-هی شب  در  و استفاده روزافزون آن، قدرت و سرعت بالا  تیمقبول

از آن وجود    یو شناخت درست  کاست که در  ییندهایفرا  یساز

دشوار   اریبس موجود،ی هاروش گریآنها با د یبررس اینداشته و 
 

1 Lam 
2 Artificial Neural Networks 
3 Chen 
4 Takagi 
5 Kala 
6 Vaidyanathan 
7 Chand 
8 Nand 
9 Senekane 
10Biondi 
11Pirone 
12Espeholt 

بینی مستقیم  . مطالعات زیادی در مورد پیشباشدیم  ریگو وقت

( انجام  ANNبارش روزانه با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی)

است)چن تاکاگی  3شده  کالا1993،  4و  وایدیاناتان   5؛  ،  6و 

چاند2018 ناند   7؛  سنکان2019،  8و  همکاران،    9؛  ؛ 2020و 

همکاران،    10بیوندی  پیرون2022و  همکاران،    11؛  ؛  2022و 

؛ و  2023و همکاران،    13؛ نجیب 2022و همکاران،    12اسپیهلت 

همکاران،   و  خلیلی  داخل  همکاران،  1389در  و  امیدوار  و 

روش1394 مورد  در  پس(.  مدل های  برونداد    پردازش 

  2006و همکاران،    15؛ گالانیس2011و همکاران،    14چی)مونا

توان به روش آماری  ( می2002  ،16و گالانیس و آندرانیستاکیس

مدل   روش  MOS  (Model Output Statisticsبرونداد   ،)

کامل  پیش و  PPM(Perfect Prognosis Methodیابی   )

مدل   برونداد  واسنجی   MOC(Model Outputروش 

Calibration  ،یکی از  1387( اشاره کرد)آزادی و همکاران .)

روشمحدودیت این  اصلی  داده های  به  دسترسی  لزوم  های  ها 

یر  های اخبلندمدت است که همیشه در دسترس نیست. در سال

توان بدون استفاده  های دیگری توسعه یافته است که میروش

های بلندمدت برونداد مدل را تصحیح کرد از آن جمله  از داده 

؛ 2011،  و همکاران  های پالایه کالمن)موناچیتوان به روش می

همکاران،   و  هاملید 2006گالانیس  کالمن 1995،  17؛  و    18؛ 

داخل آزادی و همکاران،  و در    1960؛ کالمن،    1961،  19باسی

-(، روش2008،  21و استال  20(، میانگین متحرک)مکولر1387

( و در نهایت روش شبکه  2013و همکاران،    22ای بیزی)جلمن ه

مصنوعی)مرزبان ملبوسی 2003،  23عصبی  داخل  در  ؛ 

همکاران،  1401وهمکاران،   و  آزادی  کرد.  1391و  اشاره   ،)

13Najib   
14Monache 
15Galanis 
16Anadranistakis   
17Homleid   
18Kalman 
19Bucy 
20Mccollor 
21Stull 
22Gelman 
23Marzban 
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پسدسته به  مطالعات  این  از  بارشپردازش  ای  آب  شو  پارامتر 

 1393؛ محمدیها و همکاران،  1401اند) تقوی و جلالی،  پرداخته

-ای دیگر از مطالعات پس( و دسته1389و مباشری و همکاران،  

ردازش مستقیم پارامتر بارش برونداد مدل را مورد بررسی قرار پ

و  1390؛ آزادی و همکاران،1401اند)ملبوسی و همکاران،  داده 

1391 .) 

مط میاز  دارد  مطابقت  پژوهش  موضوع  با  که  به  العاتی  توان 

برونداد  ( اشاره کرد که در آن  1391ی آزادی و همکاران)مقاله

بارش با   تیکم  یبرا  یسامانه هماد  دربینی عددی را  مدل پیش

قرار   پردازشمورد پس  یمصنوع  یشبکه عصب  کیاستفاده از  

تا    2008ی نوامبر  ماهه در این مطالعه از بازه زمانی شش    دادند.

-با استفاده از روش بافت  تی در نها  استفاده شد.   2009آوریل  

رتبه ن برا  یاحتمالات  یها ینیبشی پ  یاگار    ی هاآستانه   یبارش 

برا بارش  ا  ی گوناگون  شمال  واسنج  رانیمنطقه  و    یمحاسبه 

شبکه   از  استفاده  که  رسیدند  نتیجه  این  به  نهایت  در  و  کردند 

برا و سپس  ی پسعصبی مصنوعی  مدل  برونداد خام  پردازش 

سامانه اعضای  کردن  اعضا  واسنجی  ترکیب  از  قبل  همادی  ی 

پیش می دقیقتواند  احتمالاتی  همچنین  بینی  کند.  تولید  تری 

همکاران) و  شبکه  1401ملبوسی  عمیق  یادگیری  روش  از   )

پس برای  مدل  عصبی  بارش  برونداد  استفاده   WRFپردازش 

برای دو روز در سال   WRFمدل عددی   کردند. در این تحقیق 

پیش  2018 خراسان    4بینی  )با  منطقه  در  روز(  هر  برای  روز 

های  رضوی اجرا شد و خروجی بارش ساعتی مدل به عنوان داده 

الگوریتم برای آموزش و امتحان  نظر گرفته  متغیر هدف  ها در 

پیش متغیرهای  برونداد  از  پژوهش  این  در  مدل  شد.  بینی شده 

WRF    عنوان ورودی مدل شبکه عصبی عمیق استفاده شد.  به

پیش  خطای  توانستند  پیشنهادی  الگوریتم  ارائه  با  را  آنها  بینی 

 بینی را بهبود دهند. کاهش داده و صحت عملکرد پیش 

-بینی بارشهدف کلی در این پژوهش ارائه مدلی جهت پیش 

بهینه و ساعتی و  برونداد مدلهای روزانه  پیشسازی  بینی  های 

های شبکه عصبی  ددی وضع هوا برای بارش با استفاده از مدلع

  پردازش برونداد مدل تر هدف پسمصنوعی است. به طور جزئی

عددی  پیش مدل   WRFبینی  با  بارش  عصبی  برای  شبکه  های 

مصنوعی است که در نهایت ایجاد سامانه هشدار سریع سیل با  

 سازد. ممکن میهای شبکه عصبی مصنوعی را استفاده از مدل

 

 روش پژوهش . 2

در    است   شرقی  آذربایجان  استان   مطالعه،   مورد   یمنطقه که 

دقیقه    40درجه و    39دقیقه تا    47درجه و  36غربی ایران بین  شمال

دقیقه طول   50درجه و 48دقیقه تا  3درجه و 45عرض شمالی و 

است شده  واقع  گرینویج  النهار  ازنصف  های  داده .  شرقی 

شامل روزانه  مشاهداتی  ایستگاههای  بارش  ساعته  شش  ی 

پیش  متغیر  به عنوان  است که  استان  بینی  هواشناسی سینوپتیک 

شود و مورد آموزش قرار  شونده در مدل شبکه عصبی وارد می

-( موقعیت این ایستگاهها به همراه ناهمواری1گیرد. شکل)می

 دهد.  ای منطقه را نشان میه

  ورودی   عنوان  به  WRFمدل  پارامترهای   برونداد   پژوهش  این  در

  از   مدل   اولیه   و   مرزی  شرایط.  شد  استفاده   عصبی  شبکه  های مدل

 ایکره تمام سازیمدل  سامانه  UTC 12ساعت  اجرای   هایداده 

   (NCEP) محیطی هایبینیپیش ملی مرکز از GFS به موسوم

اجرای   شده   گرفته   درجه   5/0  افقی  تفکیک  با   به   مدل   است. 

اجرا    هر  در  و  بوده  UTC12 ساعت  برای   و  روزانه  صورت

  شامل   مدل  برونداد.  است  شده   تولید  آینده   ساعت  72  تا  بینیپیش

  این   درمتغیرهای در دسترس    .است  جوی  تراز  29  در  متغیر  97

در    WRFمدل    حاصل از برونداد  زمین  سطح  متغیرهای  ،تحقیق

  عبارتند   که   میلادی است  2023تا    2021ی زمانی سه ساله  دوره 

  دمای و    رطوبت   ، (PRMSL)فشار  ، (DPT)شبنم  نقطه   بارش،  از

 دوخطی  روش  با  WRF مدل  باد. بروندادهای   سرعت  و  دومتری

  عنوان  به متغیرها این  .اندشده   درونیابی نظر مورد های ایستگاه   به

 . شوندمی مدل وارد  عصبی شبکه مدل ورودی

داده  و  پژوهش  هدف  به  توجه  در  با  موجود  که    دسترسهای 

  3ی  برای دوره  WRFهای برونداد سطح زمین مدل  شامل داده 

است، متغیرهای برونداد مدل که شامل    2023تا    2021ی  ساله

داده  و  ورودی  عنوان  به  هست  نیز  ساعتی  بارش  بارش  های 
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وارد مدل شبکه عصبی   به عنوان خروجی،  ایستگاه  مشاهداتی 

 . شدند

  ، یورود  یه یول از لامعمبه طور    یمصنوع  ی عصب  یشبکه   هر

شده است.   لیتشک  یخروج  یه ی پنهان و لا  ای  یانیم  ی)ها( هیلا

  خواندن   ی برا  ی اله یانتقال دهنده و وس  ه ی لا  کی  ی ورود  یه یلا

لاداده  مقاد  یخروج  یه یهاست.   شده ینیبشیپ  ریشامل 

هاست. پنهان محل پردازش داده  یه یشبکه است و لا یله یوسبه 

نرون   هاه یلا  تعداد لا و  هر  در  به   ی هیها  معمول  پنهان،  طور 

م  یله یوسبه  مشخص  خطا  و  آزمون   ,haykin)  شود یروش 

آموزش و  برای  ها  ها درصد زیادی از داده در این مدل  (.2001

کمی   استفاده درصد  آزمون  ساده  هر  شود.  می  برای  نرون 

با انتخاب وزن مناسب    یهر بردار ورودو    است  یورود  Rشامل

W وزن ورود،  جمع  و  شده  ورودوزن   یهای دار  تابع    ی دار، 

توان    .دهندیم  لیرا تشک  Fسازفعال توابع  می    ی برا  یختلفماز 

لگار  یخروج  دی تول توابع  برد.    انژانت ت  ،یدیگموئیس  تمیبهره 

ها محسوب  آن   نیترمتداول   ،یخط  سازفعالو تابع    یدیگموئیس

 (.  ,2000Demuth and Beale)  شوندیم

 

 

 
 موقعیت ایستگاههای هواشناسی و ناهمواریهای استان آذربایجان شرقی)نگارنده(  - 1شکل

 

در    یمصنوع  یعصب  ی هااز شبکه  یادیانواع ز  ر،یاخ  یهادر سال

  ی نیبش یو پ  نیتخم  یبرا  ژه یو اهداف گوناگون علوم به و  هانهیزم

شده   ی طراح  ،ده یپد گرفته  کار  به  براو  از    ی اند.  استفاده 

ن  یعصب  یهاشبکه  مسائل،  حل  شبکه   ازیجهت  انتخاب    ی به 

و    ساختار  وسطت  یعصب  یشبکه  کیمناسب است. نوع    یعصب

مسئله    تی شبکه به ماه  ن ی. انتخاب اشودیآموزش آن مشخص م

بررس داده   یمورد  نوع  است.    یهاو  وابسته  به  آن  توجّه  با 

شبکه توانایی  چندلایههای  پرسپترون  قابلیت    ( MLP) ی  و 

شبکه  نوع  این  زیاد  یادگیری  و  منظور  آموزش  به  عصبی،  ی 

استفاده    در مطالعات زیادیبرآورد عناصر جوی   این روش  از 

  1393؛ امیدوار و همکاران،  1392ایلدرمی و همکاران،  )  شودمی

همکاران،   و  فرجی  لایه  شبکه  (.1402و  چند  پرسپترون  ی 

(MLPs شبکه الگور(  با  دیده  آموزش  پیشخور  عصبی  یتم  ی 

میپس عمل  نظارت  تحت  که  است  استاندارد  کند  انتشار 

دارد.  طوریبه  نظر  مورد  پاسخ  یک  به  نیاز  آموزش  برای  که 

های ورودی به  گیرد که چگونه برای تبدیل داده یاد میشبکه  
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انتشار یک  برای شروع الگوریتم پس.  پاسخ مطلوب عمل کند

طور معمول  )به   مقدار اولیه برای تعیین هر وزن مورد نیاز است 

می  ادامه  و  کوچک(  تصادفی  مقدار  که  یک  زمانی  تا  دهیم 

برخی از معیارها متوقف شوند. سه معیار مهم عبارتند از تعداد  

داده  خطای  مربعات  میانگین  میانگین  تکرار،  و  آموزشی  های 

های اعتبارسنجی متقابل. اعتبارسنجی متقابل  مربعات خطای داده 

آنقوی درترین  که  بهینه    هاست  نقطه  یک  در  آموزش  آن 

می حداقل  متوقف  متقابل  اعتبارسنجی  خطای  )یعنی  شود 

درصد  می باید  متقابل  اعتبارسنجی  سازی  پیاده  برای  شود(. 

ها را برای تعیین میزان کارآیی و  درصد( از داده   10کوچکی )

چگونگی یادگیری شبکه آموزش کنار گذاشت. وقتی عملکرد 

دوره  مدر  اعتبارسنجی  میی  کاهش  به  شروع  کند،  تقابل 

ای  طور گسترده آموزش را باید متوقف کرد. این نوع شبکه به 

می استفاده  الگوها  بندی  طبقه  برنامه برای  اکثر  های  شود. 

شبکه  الگوریتم  کاربردی  از  عصبی  پیروی    MLPsی 

 . (haykin, 2001)کنندمی

بارش ساعتی مدل  برای پس برونداد  های  داده   WRFپردازش 

بقیهبار برونداد مدل  ی متغیرهای سطح زمین اخذش و  از  شده 

WRF    24،  12،  6بینی  ساعت آینده به صورت پیش  72برای ،

شود و هر کدام به صورت جدا  بندی میساعته تقسیم   72و    48

شود. همانطور که  برای هر ایستگاه وارد مدل شبکه عصبی می

داده  متغیرهای سقبلاً ذکر شد  طح زمین  های در دسترس مدل 

  فشار سطح دریا،   شبنم،  های بارش ساعتی، دمای نقطهشامل داده 

است  سرعت  و  دومتری  دمای   رطوبت،  عنوان   باد  به  که 

شود  متغیرهای ورودی برای مدل شبکه عصبی در نظر گرفته می

و متغیر هدف یا خروجی مدل همان بارش مشاهداتی ایستگاه 

است.   نظر  توجه  مورد  ماهبا  بررس  ت ی به  مورد  نوع    یمسئله  و 

مدل  آن   یهاداده  پرسپترون  برای  عصبی  شبکه  مدل  از  بندی 

لایه MLPچندلایه)  دو  با  لایه)لایه   (  و  پنهان  خروجی(  ی  ی 

می جزئیاستفاده  عبارت  به  یشود.  از  شبکه    کتر 

لا  (feed-forward network)خورشیپ   ی هانرون با    هیدو 

س   تواند یمکه    یخط  یخروج  یهانرون و    ی دیگموئیپنهان 

چند نگاشت  به   ی بعد  مشکلات  به  را  توجه  با  دلخواه  طور 

جا   یپنهان آن، به خوب هیدر لا یکاف یهانرون ثابت و  یهاداده 

میدهد استفاده  مدل  ،  این  شماتیک  شکل  شکل)شود.  (  2در 

 آورده شده است. 

 

 
 خور دولایه نمای شماتیک از مدل شبکه عصبی پیش  -2شکل

 

ها  که وزن   در این مدل برازشی، تابع آموزش شبکه تابعی است 

بهینه الگوریتم  مطابق  را  اریبی  مقادیر  لونبرگو  -سازی 

میLevenberg-Marquardtمارکوارت) بروزرسانی  د.  کن( 

روش-لونبرگ  تمیالگور برا  یمارکوارت    نه یکم  افتن ی  ی است 

روش استاندارد    کیکه به عنوان    ره یچندمتغ  یخط  ریتابع غ  کی

-استفاده می  یرخطیتوابع غ  یمربعات برا  نه یحل مسئله کم  یبرا

به   برآوردکننده  متغیر  برازش، یک  به  مربوط  مسائل  در  شود. 

به   متغیر هدف  و یک  ورودی  مدل  عنوان  در  عنوان خروجی 

افزار متلب به  در نرم  FFNکند. ابزار  شبکه عصبی نقش ایفا می

می کمک  داده ما  مورد  کند  و  ایجاد  شبکه  یک  انتخاب،  ها 

قرار   آماری مجموع    گیردآموزش  با شاخص  و عملکرد مدل 
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. نتایج مدل  شودهای دوم خطا و تحلیل همبستگی ارزیابی  توان

تعداد   براساس  تعداد  لایه شبکه عصبی  و  پنهان  و  نرون های  ها 

داده  داده درصد  آموزش  شاخصهای  از  استفاده  با  های  شده 

MSE    و همبستگیR  گیرد که فرمول این  مورد ارزیابی قرار می

 های آماری در زیر آمده است:شاخص

 

𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑂𝑖−𝑇𝑖)

2𝑁
𝑖=1

𝑁
(1                   )  

𝑅 =
∑ (𝑂𝑖−𝑂̅)(𝑇𝑖−𝑇̅)
𝑁
𝑖=1

√∑ (𝑂𝑖−𝑂̅)
2𝑁

𝑖=1 ∑ (𝑇𝑖−𝑇̅)
2𝑁

𝑖=1

(2             )  

 

های ورودی و خروجی به ترتیب مقادیر داده   𝑇𝑖و    𝑂𝑖که در آن  

 هاست. تعداد کل داده  Nمدل و 

 

 بحث و نتایج . 3

و   آموزش  هنگام  در  عصبی  شبکه  مدل  کار  اساس  ازآنجاکه 

خروجی در  های ورودی و  ی خطای داده ها محاسبهآزمون داده 

ها برای آموزش مدل است، لذا جهت تعیین تعداد مناسب داده 

خطا)می قدرمطلق  میانگین  شاخص  پایداری  از  (  MAEتوان 

برای هر روز    MAEاستفاده کرد. به همین منظور مقدار شاخص  

در   آن  مقادیر  و  شد  محاسبه  قبل  روزهای  تجمعی  به صورت 

( مقدار  3ل)( آورده شده است. طبق شک3نمودار روند شکل)

MAE   ام به بعد پایدار یا ثابت شده است.    850یتقریباً از داده

درصد از    80داده اول یا    850رسد که  بنابراین مناسب به نظر می

ها برای آموزش یا یادگیری در مدل شبکه عصبی استفاده  داده 

 شود.

 

 
 تجمعی برای روزهای مختلف در ایستگاه تبریز ( به صورت MAEمقادیر میانگین قدرمطلق خطا) - 3شکل

 

پردازش  برای پس FFNبندی شبکه عصبی مدل. 3-1

ساعته ایستگاه  24برای بارش  WRFبرونداد مدل 

 تبریز

پیشداده  دیگر   24بینی  های  متغیر  پنج  و  روزانه  بارش  ساعته 

ی روزانه  که شامل سه سال داده   WRFحاصل از برونداد مدل  

شده در ساعت    دیدبانیهای بارش  ست به عنوان ورودی و داده ا

هر روز را به عنوان خروجی یا متغیر هدف وارد مدل شبکه    12

درصد به عنوان    80شود. طبق نتایج قسمت قبل  می  FFNعصبی  

و    10آموزش،   آزمون  عنوان  به  عنوان    10درصد  به  درصد 

با هاعتبارسنجی مدل شبکه عصبی استفاده می مان تعداد  شود. 

بار آموزش مدلی که    10 لایه پنهان شروع کرده و پس از هر 

خطا) مربعات  میانگین  کمترین  بیشترین  MSEدارای  و   )

های آموزش است به عنوان مدل  ( در بخش داده Rهمبستگی)

(  1389در همین رابطه خلیلی و همکاران)شود.  بهینه انتخاب می

و همکاران)  7تا    4از   امیدوار  و  از  1394نرون  نرون    14تا    7( 
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استفاده   عصبی  شبکه  مدل  برای  روزانه  بارش  بینی  پیش  برای 

 کردند.

بندی  ها قبل از مدل ی انتخابی و داده های مدل بهینهنتایج شاخص

مدل شبکه عصبی    14. در کل  مشاهده می گردد  (1در جدول)

نرون تعداد  برای  لایهمناسب  در  مختلف  مقدار    های  و  پنهان 

خطاها)  دوم  توان  همبستگی  MSEمیانگین  ضریب  و   )

های آموزش داده شده است. برای انتخاب  ( برای داده Rپیرسن)

در نمودار پراکنش   Rو   MSEهای  مدل بهینه، مقادیر شاخص

شماره  4شکل) مدل  نمودار  طبق  است.  شده  آورده  در   10( 

بهینه انتخاب شده که  1جدول) دارای کمترین ( به عنوان مدل 

نرون   40است و دارای    Rو بیشترین همبستگی   MSEشاخص  

ها  کل داده   MSEدر لایه پنهان در اجرای سوم است. شاخص  

بندی شبکه عصبی  بود که پس از مدل  735/3بندی  قبل از مدل

درصد    62رسید که    44/1بهینه این شاخص به طور میانگین به  

م کل  همبستگی  مقدار  است.  یافته  بهینه  کاهش    8438/0دل 

داده  به  نسبت  از مدل که  است که  قبل    8/29بود که    65/0ها 

درصد افزایش داشته است. عملکرد مدل شبکه عصبی بهینه به  

( آمده است. طبق شکل شاخص  5صورت نموداری در شکل)

MSE   داده مقدار  برای  حداقل  به  اعتبارسنجی   5219/1های 

(  6عصبی در شکل)  رسید. نتایج نمودار رگرسیونی مدل شبکه 

هدف)بارش   متغیر  بین  رابطه  نمودار  این  در  است.  شده  داده 

شده( و برآورد این متغیر یا مقدار برازش شده داده شده    دیدبانی

خط   به  شده  برازش  خط  بودن  نزدیک  نمودار  این  در  است. 

 نیمساز نمودار نشاندهنده برآورد بهتر مدل است. 

و خطای    FFNه عصبی  فاصله اطمینان خطای روزانه مدل شبک

( نشان می دهد که  7در قالب نمودار شکل )  WRFروزانه مدل  

کوتاه تر از     FFNفاصله اطمینان خطا برای مدل شبکه عصبی

مدل    WRFمدل   دقت  بودن  بالا  نشاندهنده  امر  این  که  است 

اصلاح شده ی شبکه عصبی است علاوه بر آن میانگین خطای  

مقدار   به  عصبی  شبکه  مدل  است.  روزانه  تر  نزدیک  صفر 

پیش بارش  ماهانه  مجموع  مدل    24ی  شده بینیهمچنین  ساعته 

بارش   ماهانه  زمانی  سری  مقابل  در  عصبی  ی  ساعته  24شبکه 

مدل   برای  مشابه  نمودار  همراه  به  کنار    WRFمشاهداتی  در 

(  8( آورده شده است. از شکل )8نمودار اخیر در قالب شکل )

به عنوان مدل    FFNمشخص است که دقت مدل شبکه عصبی  

است.     WRFبالاتر از مدل    WRFپردازشی برونداد مدل  پس

مدل   برونداد  اصلاح  دیگر  عبارت  پیش  WRFبه  بینی  برای 

 ساعته نتیجه داده است.  24بارش 

 

  WRFپردازش برونداد بارش مدل  پس. 3-2

عصبی   ایستگاههای استان با استفاده از مدل شبکه

FFN  

تبریز  طبق روش ایستگاه  برای  که  عصبی  شبکه  مدلبندی  های 

های  انجام شده است، ایستگاه  WRFبرای خروجی بارش مدل 

با استفاده از    WRFشان برای مدل  دیگر استان نیز برونداد بارش

گیرد. طبق نتایجی که  شبکه عصبی مورد پس پردازش قرار می

تگاه تبریز گرفته شد، تکرار  از مدل بندی شبکه عصبی بارش ایس 

بالا رفتن دقت   تأثیر زیادی در  آموزش در مدل شبکه عصبی 

مدل شبکه عصبی دارد. به دلیل وجود چند ایستگاه جهت بالا  

ای با متلب نوشته شد  بردن سرعت انجام مدل بندی برنامه رایانه 

که در آن با دادن تعداد نرون مورد نظر در مدل شبکه عصبی،  

مدل شاخص    آمورش  بهینه  مقادیر  به  رسیدن  زمان  تا 

میRو    MSEآماری) تکرار  شاخص(  بهینه  مقدار  های  شود. 

مشخص    WRFآماری با توجه به مقادیر شاخص آماری مدل  

شاخصمی بهینه  مقادیر  طوریکه  به  تا  شود.  حداقل    50های 

 ( یابد. R( یا افزایش) MSEدرصد کاهش) 
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 ساعته ایستگاه تبریز  24برای بارش  FFNهای مدل شبکه عصبی شاخصنتایج  - 1جدول

 

 

 

 

 

 

  

 

  
)  - 4شکل  خطا  دوم  توان  میانگین  آماری  شاخص  دو  همزمان  عصبی    - 5شکل              (      MSEپراکنش  شبکه  مدل  داده  FFNعملکرد  ضریب  برای  و  بارش   های 

 ساعته ایستگاه تبریز 12ی بینی شدهپیش                                                             (                                                                Rهمبستگی)

ها در  تعداد نرون  ردیف 

 لایه پنهان 

اجرای  

 مدل

میانگین توان دوم  

 ( MSEخطا)

ضریب همبستگی  

  یاجرا 1 10 (Rپیرسن)

 اول 

3460 /2 7070 /0 
  یاجرا 10 2

 دوم 

1006 /2 7686 /0 

  یاجرا 20 3

 اول 

5866 /2 6982 /0 
  یاجرا 20 4

 دوم 

1851 /2 7494 /0 
  یاجرا 20 5

 سوم

9199 /1 7765 /0 
  یاجرا 30 6

 اول 

1460 /2 7738 /0 
  یاجرا 30 7

 دوم 

3520 /2 7225 /0 
  یاجرا 40 8

 اول 

0522 /2 7539 /0 
  یاجرا 40 9

 دوم 

0293 /0 7825 /0 
  یاجرا 40 10

 سوم

4414 /1 8438 /0 

  یاجرا 50 11

 اول 

8738 /1 7881 /0 

  یاجرا 50 12

 دوم 

8136 /1 7748 /0 

  یاجرا 50 13

 سوم

0860 /2 7454 /0 
  یاجرا 60 14

 اول 

8932 /1 8052 /0 
و بارش    شاخص های مقایسه ای داده های بارش مشاهداتی

 WRF 7353 /3 65009/0مدل 
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 و مدل  WRFدرصد برای خطای روزانه مدل   95نمودار فاصله اطمینان  - 7شکل                             FFN  نتایج نمودار رگرسیونی مدل شبکه عصبی بهینه - 6شکل           

 ساعته 24برای پیش بینی  WRFخروجی  ANN                                  ساعته ایستگاه تبریز                 24بینی شده برای بارش پیش          

 

پیش  بارش  برای  می  12و    6بینی  فقط  داده ساعته  از  های  توان 

ساعته استفاده کرد    24های سینوپتیک  بارش مشاهداتی ایستگاه 

بقیه حالات می در  ایستگاه و  اضافه    12های  توان  نیز  را  ساعته 

 48،  24،  12،  6بینی بارش  برای پیشبندی به ترتیب  نمود. مدل

شود که مشخصات آنها  ساعته برای هر ایستگاه انجام می  72و  

 ( بخش قبل آورده شده است.  1) شکلدر 

 

 

 

 
در ایستگاه   WRFازش شده مدل )الف( و مدل شبکه عصبی پس پرد WRFساعته مشاهداتی و مدل برای مدل  24بینی شده سری زمانی مجموع بارش ماهانه پیش - 8شکل 
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سینوپتیک   ایستگاه  جلفا،    24هشت  اهر،  تبریز،  شامل  ساعته 

مراغه، میانه، سراب، کلیبر و سهند در استان وجود دارد که در  

بندی شبکه عصبی  شود. مدلساعته ثبت می  6بارش    18ساعت  

FFN    برونداد روی  ایستگاه  هر  روی  مشخص  نرون  تعداد  با 

ای متلب  شود. برنامه رایانهانجام می WRFساعته مدل    6بارش  

طوری طراحی شده است که حداکثر تا هزار بار آموزش مدل  

شود تا به مقادیر  شبکه عصبی با تعداد نرون مشخص انجام می

 برسد.    ( Rو    MSEهای آماری) بهینه از پیش تعیین شده شاخص

نتایج خروجی مدل شبکه عصبی  2جدول)  )FFN    را برای هر

می نشان  نرونایستگاه  تعداد  اساس  بر  مدل  لایهدهد.  ی  های 

از   نوشته شده   60تا    10پنهان  برنامه  اجرا  نرون توسط  ی متلب 

  MSEطور که قبلاً ذکر شد کمترین مقدار شاخص  شد. همان

دل بهینه در نظر گرفته  به عنوان م Rو بیشترین مقدار همبستگی 

-مدل اصلاح  Rو    MSEهای  شود. درصد تغییرات شاخصمی

در دو سطر آخر جدول آمده است.    WRFده نسبت به مدل  ش

شاخص   بهبود  از  حاکی  درصدها  کاهش    MSEمقادیر  با 

با افزایش شاخص    Rدرصد و شاخص    86تا    70شاخص به میزان  

 . تلف استهای مخدرصد در ایستگاه  51تا  34به مقدار 

و مدل شبکه   WRFتر، خطای روزانه مدل جهت بررسی دقیق 

یافته  بهبود  اطمینان  عصبی  فاصله  نمودار  قالب  در  آن    95ی 

شکل) در  یافته  تجمیع  بطور  ایستگاه  هر  برای  خطا  (  9درصد 

ترسیم شدند. طیق این نمودار فاصله اطمینان مدل اصلاح شده  

WRF    کوتاهتر از مدلWRF  ی  دهنده است که این امر نشان

مدل  دقیق خطای  میانگین  است.  شده  اصلاح  مدل  بودن  تر 

ها  در تمام ایستگاه   WRFنیز نسبت به مدل    WRFشده  اصلاح

   تر است.به صفر نزدیک
 

 WRFساعته مدل  6برای برونداد بارش  FFNنتایج اجرای مدل شبکه عصبی  - ( 2جدول)

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ساعته    6ساعت آینده بارش  12بینی بارشپردازش پیشبرای پس

هشت ایستگاه سینوپتیک    های استان،برای ایستگاه   WRFمدل 

بارش    24 صفر  ساعت  در  که  می  6ساعته  ثبت  با  ساعته  شود 

مشخص روی   با تعداد نرون  FFNاستفاده از مدل شبکه عصبی 

بارش   برونداد  روی  ایستگاه  مدل  ساعته  6هر  در    WRFی 

 شود.  بندی میساعت صفر مدل

 

 

 مدل

 ایستگاه 

 WRF  مدل  FFNمدل شبکه عصبی 
میزان بهبود شاخص های مدل  

WRF 

تعداد  

 نرون
MSE MSE MSE R 

  درصد

 MSEکاهش

مقدار 

 Rشیافزا

 4504/0 37/75 4039/0 1476/1 8543/0 2827/0 10 تبریز

 4411/0 47/71 3999/0 9230/0 0/ 841 2633/0 20 اهر  

 4082/0 34/79 4726/0 8606/0 8808/0 1778/0 20 جلفا

 0/ 339 2/71 5069/0 9496/0 8459/0 2735/0 30 مراغه

 5037/0 46/82 4176/0 1230/1 9213/0 0/ 197 40 میانه 

 3993/0 96/66 4505/0 9054/0 8498/0 2991/0 30 سراب

 5107/0 00/79 3794/0 9785/0 8901/0 2054/0 20 سهند 

 0/ 347 43/86 5341/0 7496/2 8811/0 0/ 373 10 کلیبر 
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 ساعت آینده 6بینی بارش برای ایستگاههای استان برای پیش ANNو مدل اصلاح شده  WRFدرصد خطای روزانه مدل  95نمودارفاصله اطمینان  - 9شکل 

 

نتایج خروجی مدل شبکه عصبی  3جدول)  )FFN    را برای هر

می نشان  نرونایستگاه  تعداد  اساس  بر  مدل  لایهدهد.  ی  های 

از   نوشته شده   60تا    10پنهان  برنامه  اجرا  نرون توسط  ی متلب 

  MSEطور که قبلاً ذکر شد کمترین مقدار شاخص  شد. همان

به عنوان مدل بهینه در نظر گرفته   Rو بیشترین مقدار همبستگی 

-مدل اصلاح  Rو    MSEهای  شود. درصد تغییرات شاخصمی

در دو سطر آخر جدول آمده است.    WRFده نسبت به مدل  ش

شاخص  مق بهبود)کاهش(  از  حاکی  درصدها  به    MSEادیر 

  29به مقدار    Rدرصد و بهبود)افزایش( شاخص    90تا    70میزان

 های مختلف است.درصد در ایستگاه  54تا 
 

 WRFساعته مدل  6 ساعت آینده بارش 12برای پس پردازش برونداد پیش بینی بارش   FFNنتایج اجرای مدل شبکه عصبی  - ( 3جدول)

 مدل

 ایستگاه 

 WRFبهبود شاخص های مدل  میزان  WRFمدل  FFNمدل شبکه عصبی 

 MSE MSE MSE R تعداد نرون 
  درصد

 MSEکاهش

 Rشیمقدار افزا

 0/ 3546 74/69 0/ 4759 0/ 9719 0/ 8305 0/ 2941 50 تبریز

 0/ 3116 00/72 0/ 5318 1/ 0445 0/ 8434 0/ 2924 10 اهر  

 0/ 3832 60/79 0/ 5068 0/ 4231 0/ 8900 0/ 0863 10 جلفا

 0/ 3723 13/77 0/ 5042 0/ 8224 0/ 8765 0/ 1881 50 مراغه

 0/ 4003 19/84 0/ 5166 0/ 8454 0/ 9169 0/ 1337 50 میانه 

 549/0 12/90 0/ 4022 1/ 1402 0/ 9512 0/ 1127 50 سراب 

 0/ 2907 73/80 0/ 6055 0/ 5921 0/ 8962 0/ 1141 20 سهند 

 0/ 3266 40/81 0/ 5723 1/ 5547 0/ 8989 0/ 2891 30 کلیبر
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 ساعت آینده 12بینی بارش برای ایستگاههای استان برای پیش ANNو مدل اصلاح شده  WRFدرصد خطای روزانه مدل  95نمودارفاصله اطمینان   - 10شکل 

 

و مدل    WRFتر، خطای روزانه مدل  جهت بررسی دقیق

یافته اطمینان  شبکه عصبی یهبود  نمودار فاصله  ی آن در قالب 

(  10درصد خطا برای هر ایستگاه بطور تجمیع یافته در شکل)  95

اطمینان مدل اصلاح نمودار فاصله  شده  ترسیم شدند. طیق این 

WRF   تر از مدل  کوتاهWRF  ی  دهنده است که این امر نشان

اصلاح دقیق مدل  بودن  استتر  مدل  شده  خطای  میانگین   .

ها  در تمام ایستگاه   WRFنیز نسبت به مدل    WRFشده  اصلاح

 تر است. به صفر نزدیک
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 WRFساعته مدل  6ساعت آینده بارش  18بینی بارش  برای پس پردازش برونداد پیش FFNنتایج اجرای مدل شبکه عصبی  - 4جدول 

 

 مدل

 ایستگاه 

  ی بهبود شاخص ها زانیم WRF مدل FFN یمدل شبکه عصب

 WRF مدل

   تعداد

 نرون

MSE MSE MSE R   درصد

 MSEشکاه

مقدار 

 Rشیافزا

 0/ 2582 25/84 0/ 6572 0/ 4793 0/ 9154 0/ 0755 10 تبریز

 0/ 5309 33/74 0/ 3177 0/ 4674 0/ 8486 0/ 1280 30 اهر  

 0/ 5716 22/86 0/ 3552 0/ 3295 0/ 9268 0/ 0454 10 جلفا

 0/ 3767 14/87 0/ 4710 1/ 2324 0/ 8477 0/ 3401 30 مراغه

 0/ 4238 49/84 0/ 4516 0/ 4546 0/ 8754 0/ 1044 50 میانه 

 433/0 14/87 0/ 4185 0/ 5313 0/ 8515 0/ 1490 40 سراب

 0/ 4064 09/74 0/ 4613 0/ 5064 0/ 8677 0/ 1312 10 سهند 

 0/ 4008 46/72 0/ 4369 1/ 0229 0/ 8377 0/ 2946 20 کلیبر 

 0/ 4474 22/83 0/ 4627 12/ 4894 0/ 9101 2/ 0954 10 مرند

 0/ 1657 14/36 0/ 5203 0/ 4051 0/ 6860 0/ 7104 30 ورزقان 

 0/ 2789 67/76 0/ 5261 2/ 9279 0/ 8050 0/ 9826 50 شبستر

 0/ 4624 31/58 0/ 2866 6/ 9124 0/ 7490 2/ 8816 10 هریس

 0/ 4145 56/77 0/ 4291 3/ 3735 0/ 8436 0/ 9402 40 عجب شیر 

 0/ 3946 91/72 0/ 4461 6/ 4888 0/ 8407 1/ 8225 10 بستان اباد

 0/ 1154 49/78 0/ 6718 6/ 6986 0/ 7872 2/ 4453 40 چاراویماق

 0/ 4542 83/72 0/ 3696 5/ 9312 0/ 8238 1/ 8586 20 ملکان



)دو فصلنامه(                1405، بهار و تابستان 133 - 132، شماره  50نیوار، دوره                                                              236 

  

 
 ساعت آینده 18بینی بارش های استان برای پیشبرای ایستگاه ANNو مدل اصلاح شده  WRFدرصد خطای روزانه مدل  95نمودارفاصله اطمینان   - 11شکل 

 

 
 ساعت آینده 18بینی بارش های استان برای پیشبرای ایستگاه ANNو مدل اصلاح شده  WRFدرصد خطای روزانه مدل  95نمودارفاصله اطمینان  - 11ادامه شکل 

 

پس پیشبرای  برونداد  بارش  پردازش  آینده    18بینی  ساعت 

مدل    6بارش ایستگاه   WRFساعته  استان،برای  های  داده   های 

شود. بنابراین تمام  ثبت می  06ساعت آینده در ساعت    18بارش  

شود. با این وضعیت در  ساعته را شامل می  24و    12های  ایستگاه 

ایستگاه سینوپتیک در استان موجود است که در ساعت    16کل  

کنند. در اینجا با استفاده از مدل  ساعته را ثبت می  6بارش    06

با تعداد نرون مشخص روی هر ایستگاه روی    FFNشبکه عصبی  

پردازش پس  06در ساعت    WRFی مدل  ساعته  6برونداد بارش  

یستگاه آورده شده  ( برای هر ا4شود. نتایج در جدول)انجام می

ی پنهان از  های لایهاست که در آن مدل بر اساس تعداد نرون 

ی متلب اجرا شد. درصد  نرون توسط برنامه نوشته شده   60تا    10

های   به    Rو    MSEتغییرات شاخص  نسبت  مدل اصلاح شده 

در دو سطر آخر جدول آمده است. مقادیر درصدها    WRFمدل  

شاخص   بهبود)کاهش(  از  میزان    MSEحاکی    87تا    36به 

درصد در    57تا    11به مقدار    Rدرصد و بهبود)افزایش( شاخص  

 ایستگاههای مختلف است. 
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و مدل شبکه    WRFتر، خطای روزانه مدل  جهت بررسی دقیق

در قالب نمودار فاصله اطمینان    WRFی مدل  عصبی بهبود یافته 

  ( 11درصد خطا برای هر ایستگاه بطور تجمیع یافته در شکل)  95

ها فاصله اطمینان  ترسیم شدند. طیق این نمودار در تمام ایستگاه 

است که این    WRFتر از مدل  کوتاه   WRFشده  مدل اصلاح

تر بودن مدل اصلاح شده است. میانگین  ی دقیقدهنده امر نشان

در تمام    WRFنیز نسبت به مدل    WRFشده  خطای مدل اصلاح

 تر است. ها به صفر نزدیکایستگاه 

 
 

 
 WRFساعته مدل  6ساعت آینده بارش  24برای پس پردازش برونداد پیش بینی بارش   FFNنتایج اجرای مدل شبکه عصبی  - 5جدول 

 مدل

 ایستگاه 

 WRFبهبود شاخص های مدل  میزان  WRFمدل  FFNمدل شبکه عصبی 

 Rافزایشمقدار  MSEدرصد کاهش MSE R MSE R تعداد نرون  

 0/ 4773 63/83 0/ 4315 0/ 4699 0/ 9088 0/ 0769 30 تبریز 

 0/ 4202 83/81 0/ 4830 0/ 6220 0/ 9032 0/ 1130 20 اهر 

 0/ 6076 23/84 0/ 3086 0/ 2854 0/ 9162 0/ 0450 10 جلفا

 0/ 6001 87/70 0/ 2410 0/ 4778 0/ 8411 0/ 1391 30 مراغه

 548/0 28/88 0/ 3909 0/ 3720 0/ 9389 0/ 0436 20 میانه 

 0/ 5326 79/84 0/ 3865 0/ 9016 0/ 9191 0/ 1371 20 سراب 

 0/ 4361 74/72 0/ 4145 0/ 5850 0/ 8506 0/ 1595 20 سهند

 0/ 4958 32/78 0/ 3865 0/ 9016 0/ 8823 0/ 1955 20 کلیبر

 0/ 5143 89/83 0/ 3994 1/ 7502 0/ 9137 0/ 2819 50 مرند

 5/0 90/64 0/ 3003 1/ 1209 0/ 8003 0/ 3934 50 ورزقان 

 0/ 5065 20/89 0/ 4371 0/ 3823 0/ 9436 0/ 0413 40 شبستر 

 0/ 5245 80/73 0/ 3290 0/ 9748 0/ 8535 0/ 2554 10 هریس 

 0/ 6679 66/84 0/ 2508 0/ 4492 0/ 9187 0/ 0689 40 عجب شیر 

 0/ 4746 49/71 0/ 3662 1/ 2171 0/ 8408 0/ 3470 60 بستان آباد 

 0/ 6668 68/91 0/ 2904 1/ 9825 0/ 9572 0/ 1650 40 چاراویماق

 0/ 4967 58/86 0/ 4324 0/ 7185 0/ 9291 0/ 0964 10 ملکان
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 ساعت آینده 24بینی بارش برای ایستگاههای استان برای پیش ANNو مدل اصلاح شده  WRFدرصد خطای روزانه مدل  95نمودارفاصله اطمینان   - 12شکل 

 

 
 ساعت آینده  24بینی بارش برای ایستگاههای استان برای پیش ANNو مدل اصلاح شده  WRFدرصد خطای روزانه مدل  95نمودارفاصله اطمینان  - 12ادامه شکل 

 

پس  بارشبرای  بینی  پیش  برونداد  آینده   24پردازش  ی  ساعت 

مدل    6بارش ایستگاه WRFساعته  داده   هایبرای  های  استان 

شود بنابراین تمام  ثبت می 12ساعت آینده در ساعت  24ش بار

شود. با این وضعیت در  ساعته را شامل می  24و    12های  ایستگاه 

ایستگاه سینوپتیک در استان موجود است که در ساعت    16کل  

کنند. در اینجا با استفاده از مدل  ساعته را ثبت می  6بارش    12

با تعداد نرون مشخص روی هر ایستگاه روی    FFNشبکه عصبی  

پردازش پس  12در ساعت    WRFی مدل  ساعته  6برونداد بارش  

 شود.  انجام می

 

نتایج خروجی مدل شبکه عصبی  5جدول)  )FFN    را برای هر

می نشان  نرونایستگاه  تعداد  اساس  بر  مدل  لایهدهد.    ی های 

از   نوشته شده   60تا    10پنهان  برنامه  اجرا  نرون توسط  ی متلب 

مدل اصلاح شده    Rو    MSEشد. درصد تغییرات شاخص های  

در دو سطر آخر جدول آمده است. مقادیر   WRFنسبت به مدل  

تا    65به میزان    MSEدرصدها حاکی از بهبود)کاهش( شاخص  

درصد    66تا    47به مقدار    Rدرصد و بهبود)افزایش( شاخص    92

 های مختلف است.در ایستگاه 
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و مدل شبکه    WRFتر، خطای روزانه مدل  جهت بررسی دقیق

در قالب نمودار فاصله اطمینان    WRFی مدل  عصبی بهبود یافته 

(  13درصد خطا برای هر ایستگاه بطور تجمیع یافته در شکل)  95

ها فاصله اطمینان  ترسیم شدند. طبق این نمودار در تمام ایستگاه 

اصلاح م معنی  WRFشده  دل  طور  کوتاه به  مدل داری  از  تر 

WRF  نشان امر  این  که  دقیقدهنده است  مدل  ی  بودن  تر 

میانگین خطای مدل اصلاحاصلاح است.  نیز    WRFشده  شده 

 تر است. ها به صفر نزدیکدر تمام ایستگاه   WRFنسبت به مدل  

پس    WRFجهت بررسی معنی دار بودن بهبود خطاهای مدل  

  WRFاز پس پردازش، آزمون آماری مقایسه ای خطای مدل  

،  FFNو مدل اصلاح شده ی آن با استفاده از مدل شبکه عصبی  

انجام شد. از آنجاکه بارش روزانه خارج از توزیع نرمال است  

است. جدو شده  استفاده  ویلکاکسن  ناپارامتری  آزمون    6ل  از 

نتایج آزمون را برای همه ایستگاهها در چهار دوره ی پیش بینی  

نتایج آزمون    6ساعته نشان می دهد. طبق جدول    24و    18،  12،  6

معنی داری ویلکاکسن نشان می دهد که در اکثر ایستگاهها )به  

جز در دو تا چهار مورد بسته به دوره ی پیش بینی(  اختلاف  

و پس پردازش شده معنی   در حالت اولیه   WRFخطای مدل  

بیشتر   در  مدل  بهبود  نشاندهنده  امر  همین  است.  دار 

 ایستگاههاست. 

همکاران) و  پردازش  1390آزادی  پس  برای  خود  مقاله  در   )

مدل   روش    WRFبرونداد  از  ایران  در  روزانه  بارندگی  برای 

بهترین برآوردگر ساده و میانگین متحرک استفاده کردند. در 

  ج ینتاماهه استفاده شده است،    6وره ی آماری  این تحقیق که از د

مدل را   مینشان داد که هر دو روش پس پردازش، برونداد مستق

م ا  یبهبود  گونه  به  م  ی بخشند؛  برا  ن یانگیکه  خطا    ی مطلق 

ب  نیانگیمختلف در روش م  یها  ستگاه یا   50تا    5  نیمتحرک، 

برآوردگر    نی%( و در روش بهتر25در حدود    ن یانگیدرصد )با م

.  در مقایسه  است  افته ی  د % بهبو13در حدود    ن یانگیساده به طور م

درصد    92تا    36با تحقیق حاضر که در آن مدل شبکه عصبی  

را بهبود بخشیده است، مدل شبکه عصبی    WRFبرونداد مدل  

 عملکرد بهتری داشته است. 

 

 گیری نتیجه. 4
( برونداد  2021-2023ی )های سه سالهدر این پژوهش از داده 

که شامل پارامترهای جوی فشار، دمای نقطه شبنم،    WRFمدل  

دمای دومتری هوا، رطوبت، سرعت باد و بارش است، برای هر  

استفاده شد. مدل   به عنوان ورودی مدل شبکه عصبی  ایستگاه 

مدل   انتخابی  مصنوعی  عصبی  ی  FFNشبکه  از  که    ک است 

پ لا  ( feed-forward network)خورش ی شبکه  با    هی دو 

تشکیل    یخط  یخروج  یهاو نرون  یدیگموئیپنهان س  یهانرون

شاخص است.  آماری    ارزیابی  شده  شاخص  مدل  عملکرد 

خطا)  دوم  توانهای  پیرسن)MSEمجموع  همبستگی  و   )R  )

و زیاد شدن شاخص    MSEشدن شاخص  است. بنابراین با کم

با  دهد  نتایج نشان می  شود.  عملکرد مدل بهتر می   Rهمبستگی  

-ها رفتههای ورودی و تکرار آموزش، شاخصزیاد شدن داده 

ها در مدل شبکه عصبی مصنوعی  شوند. تعداد نرون رفته بهتر می

 نیز در بهتر شدن عملکرد مدل تأثیر دارند. 
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FFNو مدل پس پردازش شده آن با استفاده از مدل شبکه عصبی  WRFنتایج آزمون مقایسه ای ویلکاکسن برای مقایسه ی خطای مدل  - ( 6جدول)

 

ساعته در ایستگاه تبریز نشان داد    24 بندی روی بارشنتایج مدل

نرون( انجام    60تا    10های مختلف)از  که با انتخاب تعداد نرون

  ، MSEهای زمانی مختلف، شاخص  ای دوره تکرار فراوان، بر

  درصد  30نزدیک به   Rدرصد کاهش و شاخص همبستگی  62

ی دقت عملکرد مدل مجموع  افزایش داشته است. برای مشاهده 

به همراه   WRFی  بارش ماهانه مدل شبکه عصبی اصلاح شده 

در قالب نمودار سری   WRFبارش مشاهداتی و همچنین مدل  

هر برای  ماهانه  دوره   زمانی  از  شد. یک  ترسیم  زمانی  های 

نشاندهنده  اصلاح نمودارها  مدل  بهتر  عملکرد  شبکه  ی  شده 

 است.   WRFعصبی مدل 

 ایستگاه استان   16روی  WRFبندی و اصلاح مدل کار مدل

 

عملکرد  شاخص  قالب  در  ایستگاه  هر  کار  نتایج  شد.  انجام 

MSE    وR    علاوه بر آن مقادیر خطای روزانه مدل  ارائه گردید .

مدل  اصلاح و  اطمینان    WRFشده  فاصله  نمودار  صورت  به 

از کاهش  95خطای   نتایج حاکی   86تا    70درصد ترسیم شد. 

  90تا   70ساعته،  6ی زمانی برای دوره  MSEدرصدی شاخص  

درصدی برای    87تا    36ساعته،    12ی زمانی  درصدی برای دوره 

و    18دوره   دوره   92تا    65ساعته  برای  زمانی  درصدی    24ی 

برای کل ایستگاهها    Rساعته دارد. همچنین شاخص همبستگی  

  29ساعته،    6ی زمانی  درصد برای دوره   51تا    34به طور متوسط  

درصد برای    57تا    11ساعته،  12ی زمانیدرصد برای دوره   54تا  

زمانی  دوره  و  18ی  دوره   66تا    47ساعته  ساعته  24ی  برای 

نام  

 ایستگاه 

 ساعته24پیش بینی ساعته 18پیش بینی ساعته 12پیش بینی ساعته  6پیش بینی 

Z آماره آزمون P_value Z آماره آزمون P_value Z آماره آزمون P_value Z آماره آزمون P_value 

 0/000 4/681- 0/000 15/535- 0/000 4/931- 0/000 6/8- تبریز

 0/000 8/305- 0/000 17/325- 0/000 8/785- 0/003 2/959- جلفا

 0/000 6/986- 0/414 0/816- 0/000 10/081- 0/000 8/32- اهر

 0/129 1/518- 0/000 16/793- 0/710 0/372- 0/000 7/208- سهند 

 0/117 1/568- 0/169 1/375- 0/000 10/661- 0/000 6/616- سراب

 0/000 6/48- 0/000 3/885- 0/878 0/153- 0/011 2/54- کلیبر 

 0/015 2/44- 0/134 1/499- 0/000 3/869- 0/004 2/898- مراغه

 0/040 2/052- 0/021 2/314- 0/000 3/838- 0/025 2/237- میانه 

 0/000 10/12- 0/000 17/376- **** **** **** **** مرند

 0/000 12/87- 0/000 11/941- **** **** **** **** ورزقان 

 0/000 13/297- 0/408 0/828- **** **** **** **** شبستر

 0/888 0/141- 0/000 17/927- **** **** **** **** هریس

 0/000 4/832- 0/000 5/537- **** **** **** **** عجب شیر 

 0/000 6/33- 0/000 13/603- **** **** **** **** بستان آباد

 0/000 4/148- 0/000 10/498- **** **** **** **** چاراویماق

 0/000 12/113- 0/000 10/915- **** **** **** **** ملکان



 241                                        اصلاحی و همکاران    .../ بارش روزانه با استفاده از ی نبیشی پ یبرا WRF مدل برونداد پردازشپس

 

درصد    95افزایش یافته است. همچنین نمودارهای خطای روزانه  

تمام ایستگاهها میانگین خطای روزانه  مدل نشان داد که در  ها 

مدل   به  نسبت  شده  اصلاح  نزدیک  WRFمدل  صفر  و  به  تر 

آزمون معنی داری ویلکاکسن نیز    مقادیر خطا بسیار کمتر است.

نشان می دهد در اکثر ایستگاهها)به جز در دو تا چهار مورد بسته  

دوره  پیش به  دار  ی  معنی  مدل  بهبود  ذکر  بینی(  به  است. لازم 

 در کل ایستگاهها یکسان نیستند.  WRFاست که بهبود مدل 

توان به  بنابراین با توجه به نتایج گرفته شده از این پژوهش می

-شیپ های برونداد مدل  ی کلی رسید که اگر از داده این نتیجه 

  یعصب  شبکه  ی هامدلبه عنوان ورودی    هوا   وضع   یعدد   ینیب

  ی برا  هوا  وضع  یعدد  ینیبشی پ  یهامدل  به  نسبتاستفاده شود،  

می  ینیبشیپ بنابراین  برخوردارند.  بیشتری  دقت  از  توان  بارش 

بینی بارش را با استفاده از های عددی پیشدقت خروجی مدل

 روش شبکه عصبی مصنوعی بهبود بخشید. 

 

 تشکر و قدردانی. 5

از سازمان هواشناسی کشور بخاطر اجازه دسترسی به سرورهای  

 شود.تشکر و قدردانی می  WRFهای مدل  آن جهت اخذ داده 
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