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بارش  بيني پيشيه در دقت الگوريتم آموزش شبكه عصبي پرسپترون چندلانوع  تأثير

  ECMWF: مدل ي، مطالعه موردماهانه ايران
  

  *مرتضي پاكدامن
  

  اقليم، پژوهشگاه هواشناسي و علوم جو، مشهد، ايران پژوهشكده اقليم شناسي و تغييراستاديار، 

  )٢٠/١٠/١٤٠٠: ، پذيرش نهايي١٠/٥/١٤٠٠(دريافت: 
  

  چكيده

بندي، رگرسيون و شناسي براي اهدافي نظير طبقهمختلف علوم جو و اقليمهاي  هاي عصبي مصنوعي در حوزهامروزه انواع شبكه
هاي عصبي مصنوعي، نحوه طراحي و معماري آنهاست. يكي از نكات ند. اما سوال اساسي در استفاده از شبكهشو ميبيني استفاده پيش

هاي عصبي مصنوعي كه بايد مد نظر طراحان قرار بگيرد، انتخاب الگوريتم مناسب براي آموزش شبكه است. از شبكه مهم در استفاده
ماركوات و -لونِبرگبيزي، سازي   منظمي ها روششامل مختلف آموزش شبكه عصبي پرسپترون چند لايه  شش روشدر اين مقاله، 

بيني براي پيش شده اسيمقمزدوج  انيپاول و گراد-مزدوج فلچر اني، گرادBFGS يوتنين شبه ، الگوريتمبل-گراديان مزدوج پاول
گيرند. براي اين منظور، يك شبكه عصبي پرسپترون براي پس پردازش خروجي  ماهانه بارش كشور مورد بررسي و مقايسه قرار مي

ي آموزش مختلف استفاده ها روشو  ERA5ي ها دادهد كه براي آموزش آن از شو ميطراحي  ECMWFبارش ماهانه مدل 
براي بررسي عملكرد شش روش آموزش مختلف، مقدار سه شاخص ضريب همبستگي، ميانگين مربعات خطا و نيز شاخص  د.شو مي
ي مذكور در مناطق جغرافيايي مختلف كشور براي ماه ژانويه، ها روشهمچنين، عملكرد  .شدساتكليف براي هر مدل محاسبه -نش

بيزي و سازي   نشان داد كه عملكرد دو روش منظم ها شاخصنتايج حاصل از مقايسه  نمونه، مورد ارزيابي قرار گرفت.عنوان  به
همچنين اين دو روش توانستند، در مقايسه با  ماركوات، در مقايسه با چهار روش ديگر براي آموزش شبكه عصبي بهتر است.-لونِبرگ

  آورند. دست به، قبل از پس پردازش، نتايج با دقت بيشتري را ECMWFي مدل ها داده
  

ماركوات، الگوريتم -لونِبرگبيزي، الگوريتم سازي   ، الگوريتم منظمECMWFشبكه عصبي پرسپترون، مدل : هاي كليدي واژه
  .بل-گراديان مزدوج پاول

  

 مقدمه .١

در كشور  با توجه به گسترش روزافزون مخاطرات جوي

داري  خزانهرا در  ٢٠١٨(وقايع حدي اقليمي ايران در سال 

دقيق ماهانه و فصلي  بيني پيشببينيد)،  )٢٠٢٠(و همكاران 

ريزي   گيران براي برنامهد به تصميمتوان ميبارش و نيز دما، 

امروزه از . در اين بين، كندبهتر براي آينده كمك 

بيني گسترده در پيش صورت بهي يادگيري ماشين ها روش

د. براي اين منظور، خروجي شو ميدما و بارش استفاده 

ي مشاهداتي و ها دادهوهوايي با كمك  آبي ها مدل

 بيني پيششده و  پردازش پسي يادگيري ماشين ها روش

يي) وهوا آبتري از دما و بارش (و يا ساير متغيرهاي  دقيق

ي ها شبكهبر  مبتنيي ها روشد. در اين بين از شو ميارائه 

گسترده  صورت به پرسپترون چندلايه، عصبي مصنوعي

 عنوان مثال پاكدامن و همكاران  به د.شو مياستفاده 

)aماهانه بارش  بيني پيش) از شبكه عصبي براي ٢٠٢٠

ي همادي آمريكاي شمالي ها مدلپردازش  پسكشور با 

ي عصبي مصنوعي براي ها شبكهاستفاده از  استفاده كردند.

از آنها  توان ميعنوان مثال  بهبندي نيز مرسوم است.  طبقه

وقايع دودويي نظير رعد و برق نيز استفاده  بيني پيشبراي 

  ).b٢٠٢٠ ،كرد (پاكدامن و همكاران

اما در يك شبكه عصبي مصنوعي پرسپترون، طراحي 

معماري شبكه بسيار حائز اهميت است و اين طراحي 

 صورت به مسئلهد در توانايي شبكه عصبي براي حل توان مي

مستقيم اثر بگذارد. در طراحي معماري شبكه بايد به 

ها، توابع  لايهي هر لايه، تعداد ها نرونسوالاتي نظير تعداد 

شبكه در هر لايه و... پاسخ داد. در برخي مواقع  محرك

يي وجود ها روشبراي پاسخ به هريك از سوالات فوق، 

 pakdaman.m@gmail.com                                                                                                                  نگارنده رابط:            *
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در بيشتر مواقع بايد با آزمون و خطا يك  دارد ولي

  .كردخاص مورد بررسي، پيدا  مسئلهمعماري مناسب براي 

ي يادگيري ها روشيكي از مراحل مهم در استفاده از  

استفاده از روش  خصوص بهماشين (در حالت كلي) و 

شبكه عصبي مصنوعي پرسپترون، مرحله آموزش است. 

آموزش شبكه عصبي كه در واقع منجر به حل  فرايندطي 

ي بهينه ها وزند، شو ميرياضي سازي   بهينه مسئلهيك 

تنظيم آن، محاسبه  قابلعنوان پارامترهاي  بهشبكه، 

 ند.شو مي

با استفاده  يسامانه هماد كي )١٣٩١(همكاران  و يآزاد

 يها يكربنديبا پ WRF و MM5 اسيمق انيم يها از مدل

داد  آنها ساختند. سپس برون كيزيدر ف رييگوناگون و تغ

 يبرا يصورت جداگانه) درسامانه هماد هر عضو (به

 يمصنوع يشبكه عصب كيبارش با استفاده از  تيكم

با استفاده از  تيو در نها فتپردازش قرار گر مورد پس

بارش  ياحتمالات يها ينيب شيپ يا نگار رتبه روش بافت

 رانيمنطقه شمال ا يگوناگون بارش برا يها آستانه يبرا

 يبرا) ١٣٩٩(صالحوند و همكاران  .شد يمحاسبه و واسنج

 ديهمد ستگاهيبارش ماهانه ا يها دادهبارش از سازي   مدل

 ٣٠مدت  به )١٩٨٤-٢٠١٤( يدر بازه آمار يسنج و باران

 ،يمياقل يها شاخصوابسته و  ريمتغ عنوان بهسال 

 ايسطح در يشامل؛ دما يمياقل اسيمق بزرگ يها گناليس

 ،يبار يليم ٥٠٠هم ارتفاع تراز  ،يبار يليم ١٠٠٠ يو دما

 ريمتغ عنوان به يميو عناصر اقل يبار يليم ٢٠٠ يامگا

بارش از  يرخطيرفتار غ ليدل بهآنها . كردندمستقل استفاده 

گرفتند بهره سازي   جهت مدل يمصنوع يعصب يها شبكه

ورود به شبكه  يبرا يمعمار نيشدن بهتر مشخصجهت  و

ي ها روشاز  .ندكرداستفاده  يعامل لياز تحل يعصب

د. شو مياستفاده ن بيني پيشيادگيري ماشين، تنها براي 

) يك روش c٢٠٢٠عنوان مثال پاكدامن و همكاران ( به

بر يادگيري ماشين براي حل معادلات ديفرانسيل  مبتني

ند. همچنين كردتوازن انرژي جو در حالت فازي ارائه 

رويكرد جديدي در  )٢٠٢١(پاكدامن و همكاران 

 ند.كردي آلبدو ارائه ساز مدل

بارش ماهانه  بيني پيشبا  )١٣٩٨( انينسب و عامر يميرح

ي ها شبكهدر ايران با استفاده از روش جديد تركيب 

توانستند با  ،عصبي مصنوعي و فيلتر كالمن توسعه يافته

 ١٨٠بارش ماهانه حدود  ي ميانگينها دادهاستفاده از 

ايستگاه سينوپتيك ايران كه در سراسر كشور پراكنده 

استفاده شده بودند،  ٢٠١٦تا  ١٩٥١هاي  طي سال هستند، و

 بيعندل .بپردازند ٢٠١٧بارش ماهانه براي سال  بيني پيشبه 

با  را چندايستگاهه رواناب بيني پيش )١٣٩٨(و همكاران 

عصبي مصنوعي  استفاده از تبديل موجك و شبكه

ي هوش مصنوعي انجام دادند. ها مدلخودسازمانده و 

رواناب بر اساس خاصيت -ي چند ايستگاهه بارشساز مدل

چند ايستگاهه بر  يساز مدلفصلي بودن انجام شد و با 

 زاده و همكاران بينج.شداساس خاصيت ماركف مقايسه 

بارش رواناب در  فرايندسازي  شبيهيي براي ها مدل )١٣٩٨(

زير حوضه سد صفا رود واقع در حوضه آبريز هليل رود 

شبكه عصبي مصنوعي پرسپترون هاي  با استفاده از روش

، )RBF( ، شبكه عصبي تابع شعاع مدار)MLP( چند لايه

 SVR( خطيرگرسيون ماشين بردار پشتيبان با توابع كرنل 

Linear (و پايه شعاعي )SVR RBF(  يزاراف نرمدر محيط 

IBM SPSS Modeler   .منظور از  بدينتوسعه دادند

ي بارش ها دادهي هيدرومتري ايستگاه هنجان و ها داده

هنجان، رابر، چشمه عروس و ميدان واقع در هاي  ايستگاه

در  ١٣٨٥-١٣٩٤منطقه مورد مطالعه طي دوره آماري 

 زاده و همكاران يشافع. استفاده كردند زانهمقياس رو

رواناب در حوضه سد -سازي پيوسته بارش شبيهبه  )١٣٩٨(

ي عصبي مصنوعي پرداختند تا توانايي و ها شبكهمارون با 

دقت اين شبكه در برآورد رواناب نيز ارزيابي كنند. در 

رواناب دو -مطالعه سعي بر ارائه يك مدل بارش نيا

و مدل  نيشامل مدل مربوط به روزهاي بارااي   ضابطه

باراني بوده است. همچنين متغيرهاي مربوط به روزهاي غير

در دبي جريان در حوضه مارون با استفاده از  مؤثرورودي 

 PMI ،Partial Mutual( جزئيالگوريتم اطلاعات متقابل 

Information (تعيين شد.  

 يبرا يمدل شبكه عصب كي )٢٠١٨(و همكاران  يل



 ٢١٥                                           بيني بارش ... چندلايه در دقت پيش تأثير نوع الگوريتم آموزش شبكه عصبي پرسپترون

 

. در ابتدا آنها توسعه دادند يبارش در كره جنوب بيني پيش

 ؛يازده ورودي براي شبكه عصبي پيشنهادي در نظر گرفتند

 يشبكه عصب نيبهتر اما با بررسي همبستگي، در نهايت

بود كه از نظر مقدار  يورود ٥ با يآنها مدل يشنهاديپ

 ذباح. مقدار را داشت نيمربعات خطا، كمتر نيانگيم شهير

را  يعصب يها شبكهمتفاوت  ييكارا )٢٠١٨( و همكاران

 تينها ند و دركرد يبارش بررس بيني پيشمنظور  به

 يعصب يها شبكههاي  روش بيمنظور ترك به يتميالگور

را  يمدل )٢٠١١( ياحمد .دادند شنهاديپ يرخطيو غ يخط

 تميالگور لهيوس بهكه  خور شيپ يشبكه عصب كياساس  بر

 كرد. شنهاديپ شده بود، نهيبه يرقابت

 يبرا يشبكه عصب يها كيتكن) از ٢٠٢١فن و همكاران (

 CFSv2مدل  يبارش و دما بيني پيشبهبود  و يساز مدل

كه نتايج مربوط به شبكه  ندند. آنها نشان دادكرداستفاده 

ي رگرسيوني ها روشعصبي مصنوعي در مقايسه با 

انگوين و همكاران چندگانه عملكرد بهتري دارند. 

) از روش شبكه عصبي مصنوعي با آموزش از ٢٠٢١(

بارش در  بيني پيشانتشار خطا، براي  پس طريق روش

مقياس ماهانه و روزانه استفاده كردند. در اين مطالعه 

عملكرد شبكه عصبي در مقياس ماهانه بهتر از  شدمشخص 

) نيز از شبكه ٢٠٢٠( آنوچي و ولهو مقياس روزانه است.

ماهانه بارش در  بيني پيشعصبي پرسپترون چند لايه براي 

) از شبكه ٢٠١٩ليو و همكاران ( ند.كردبرزيل استفاده 

مدت بارش  كوتاه بيني پيشعصبي پس انتشار خطا براي 

ند. آنها براي تنظيم معماري شبكه عصبي از كرداستفاده 

 ند.كردقضيه كولموگروف و نيز آزمون و خطا استفاده 

، شدكه در مقالات و پيشينه فوق بررسي  طور همان

براي آموزش شبكه ي مختلف ها روشگان از يسندنو

لذا، هاي گوناگون استفاده كردند.  عصبي با معماري

ماهانه بارش كشور (كه در اين  بيني پيشبر اهميت  علاوه

 ECMWFمقاله از طريق پيش پردازش خروجي مدل 

ي كاراتر در آموزش شبكه ها روشد) انتخاب شو ميانجام 

مقاله، شش  نيدر اعصبي نيز بسيار حائز اهميت است. 

 هيپرسپترون چند لا يروش مختلف آموزش شبكه عصب

ماركوات و -لوِنبرگ ،يزيبسازي   منظم يها روش شامل

، BFGS يوتنين   شبه ، الگوريتمبل-مزدوج پاول انيگراد

 شده اسيمقمزدوج  انيپاول و گراد-مزدوج فلچر انيگراد

 سهيو مقا يماهانه بارش كشور مورد بررس بيني پيش يبرا

 يشبكه عصب كيمنظور،  نيا ي. برارنديگ يقرار م

ماهانه مدل  رشبا يپس پردازش خروج يپرسپترون برا

ECMWF آموزش آن از  يكه برا دشو مي يطراح

آموزش مختلف استفاده  يها روشو  ERA5 يها داده

ماهانه بارش كشور، مشخص  بيني پيشبر  علاوهتا  دشو مي

شبكه عصبي، براي ي آموزش ها روشيك از  كدام ،شود

  .اين موضوع از دقت بيشتري برخوردارند

پردازد و  ميي موردنياز ها روشبررسي  بهبخش دوم مقاله 

در نهايت در همين بخش، الگوريتم پيشنهادي ارائه 

سازي   د. بخش سوم نيز نتايج عددي حاصل از پيادهشو مي

ماهانه بارش كشور با شبكه  بيني پيشروش پيشنهادي براي 

ي مختلف ها روشكمك  بهعصبي مصنوعي پرسپترون و 

. بخش چهارم نيز شامل شود ارائه ميسازي   بهينه

 گيري مبسوط خواهد بود. نتيجه

 

  ها روش .٢

چند لايه  نمدل كلي يك شبكه عصبي مصنوعي پرسپترو

  نشان داده شده است. ١در شكل

 
  .نماي كلي از يك شبكه عصبي پرسپترون چندلايه .١شكل

  

هستند. توابع  محركشامل يك تابع  ها نرونهريك از 

و  مسئلهمختلفي وجود دارد كه با توجه به ساختار  محرك

نيز ساختار مدنظر براي شبكه عصبي از آنها استفاده 

ي عصبي ها شبكهيكي از توابع مرسوم در طراحي  د.شو مي
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  زيگموئيد است:مصنوعي، تابع 

)١                                                     (𝜎(𝑥) =
ଵ

ଵାషೣ
  

مناسب آن زني   دليل استفاده از اين تابع، قدرت تقريب

ي عصبي ها شبكهاست كه در قضيه تقريب جهاني 

سيبنكو، ( پرسپترون چند لايه نيز به آن اشاره شده است

١٩٨٩.(  

ي ها شبكهي متعددي براي آموزش ها روشاز سوي ديگر، 

ي ها شبكهدر آموزش  عصبي ارائه شده است. عموماً

رياضي مواجه هستيم كه سازي   بهينه مسئلهعصبي، با يك 

ي شبكه عصبي كه در ها وزنبايد با حل آن، مقادير بهينه 

آورد.  دست بهتنظيم آن هستند را  قابلواقع، پارامترهاي 

 يك تابع سازي،  بهينه مسائل تابع هدف در اين نوع عموماً

يي براي بهبود مقدار تابع ها روشمحدب نبوده و همواره 

  د. شو ميهدف ابداع و ارائه 

,N(x، كنيداكنون فرض  Λ)  نمايانگر خروجي شبكه

ي ها ورودي 𝑥عصبي پرسپترون چند لايه است كه در آن 

تنظيم  قابلي ها وزنبرداري شامل تمام  𝛬شبكه عصبي و 

ي لايه ورودي و خروجي و ها وزنعصبي اعم از  شبكه

بايد طوري تنظيم شوند  ها وزناين  هستند. ميانيهاي  لايه

,𝑁(𝑥الامكان،  حتيتا  𝛬)  به مقادير مورد انتظار (در اين

 كه اينباشد. با فرض  تر نزديكمقاله ميزان بارش ماهانه) 

𝑂(𝑥)  بيني پيشمقادير موردانتظار متغيري كه قرار است 

ود را نمايش دهد (در اين مقاله، مقادير مشاهداتي بارش ش

 توان مي صورت ايني بازتحليل)، در ها دادهماهانه و يا 

 𝛬ي ها وزنزير را براي يافتن مقادير بهينه سازي   بهينه مسئله

  :كردتعريف 

)٢                    (min௸ 𝐸(Λ) = ∑ [N(x, Λ) − 𝑂(𝑥)]ଶ
௫  

با تابع هدف  بدون قيد غيرخطيسازي   بهينه مسئلهكه يك 

𝐸(Λ)  ي ها وزناست. با تعيين مقادير بهينهΛ كه آنها را با 

Λ∗  يم،ده مينشان N(x, Λ∗)  قبولي از قابلتقريب 𝑂(𝑥) 

 خواهد بود.

بيزي، سازي   روش مختلف منظم ششدر اين قسمت 

نيوتني    شبه، بل-گراديان مزدوج پاولماركوات، -لوِنبرگ

BFGS پاول و گراديان مزدوج -فلچر، گراديان مزدوج

سپس از اين  ند.شو ميبه اختصار شرح داده  مقياس شده

بارش ماهانه كشور استفاده شده و  بيني پيشبراي  ها روش

  .شود نتايج گزارش مي

  

  آموزش شبكه عصبيي ها روش. ١-٢

بر مشتق و بردار  مبتني رياضيسازي   ي بهينهها روشدر 

گراديان، مشتق مرتبه دوم تابع هدف، كه ماتريس هسيان 

د و معكوس آن، در محاسبات نقش اساسي شو ميناميده 

دارند. از سوي ديگر با افزايش تعداد متغيرها، اندازه 

ماتريس هسيان افزايش يافته و محاسبه معكوس آن از نظر 

يافته ي بهبودها روشمحاسباتي زمانبر است. لذا در 

هايي، معكوس  د تا با تكنيكشو ميسعي  سازي،  بهينه

در روش  ماتريس هسيان تابع هدف تقريب زده شود.

ماتريس هسيان با رابطه زير تخمين ماركوات، -لوِنبرگ

  :)٢٠١٣ ،(بازارا و همكاران دشو ميزده 

)٣                                                               (𝐻 = 𝐽்𝐽  

ماتريس ژاكوبين شامل مشتقات نسبي مرتبه  𝐽كه در آن 

است.  Λي ها وزناول تابع خطاي شبكه عصبي نسبت به 

زير  صورت بههمچنين، در اين الگوريتم، بردار گراديان 

  د:شو ميمحاسبه 

)٤                                                               (𝑔 = 𝐽்𝑒  

كه همان خطاي شبكه عصبي است. ماتريس ژاكوبين نيز با 

 صورت ايندر كمك روش پس انتشار قابل محاسبه است. 

طي يك  ها وزنماركوات، مقادير -طبق الگوريتم لوِنبرگ

زير  صورت بهي نيوتني) ها روشتكراري (شبيه  فرايند

  ند:شو ميرساني روز به

)٥                        (Λାଵ = Λ − [𝐽்𝐽 + 𝜆𝐼]ିଵ𝑔  

  مقدار ثابتي است كه  𝜆ماتريس هماني و  𝐼كه در آن 

  صفر  𝜆عنوان مثال، وقتي  بهبايد تعيين شود. 

آيد (هاگان و   مي دست بهباشد، تكرارهاي روش نيوتن 

  ).١٩٩٤ ،منهاج
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ماركوات -تركيبي از روش لونِبرگ ،بيزيسازي   منظم

براي جلوگيري از  ها وزنمضربي از سازي   همراه كمينه به

رويه مقادير آنها در طي تكرارهاست. در واقع  بيافزايش 

دنبال  بهخطا، سازي   بر كمينه علاوهاين الگوريتم 

 ،(فورسي و هاگان باشد  مي مربعات اوزان نيزسازي   كمينه

١٩٩٧.(  

  براي زماني كه  بل-مزدوج پاول انيروش گراد

  پذير  شبكه و خروجي شبكه مشتق محركتوابع 

  ي گراديان مزدوج ها روشباشد كاربرد دارد. 

  هاي  نيازمند تعيين جهت بردار گراديان در بازه

  ي پيشنهادي ها روشخاص هستند. در اين روش از 

  بل براي آغاز دوباره الگوريتم استفاده -پاول

آمده  )١٩٧٧(پاول د. جزئيات اين الگوريتم در شو مي

 است.

  ، يك روش تكراري براي BFGSنيوتني    شبهروش 

نامقيد است كه در تكرارهاي سازي   بهينه مسائلحل 

  مختلف تقريبي از ماتريس هسيان تابع هدف 

پاول، -در الگوريتم گراديان مزدوج فلچر د.شو ميمحاسبه 

   ها وزنبراي محاسبه مشتق نسبي تابع هدف نسبت به 

  د. شو ميروش پس انتشار استفاده  ازو باياس شبكه، 

  از يك رابطه تكراري  ها وزن رسانيروز بهبراي 

در تكرار اول، قرينه  وجو جستد. جهت شو مياستفاده 

بردار گراديان است. در تكرارهاي بعدي، بردار گراديان 

در روش گراديان  د.شو ميدر نقاط جديد محاسبه  مجدداً

شده نيز عملكرد همانند روش گراديان  مقياسمزدوج 

مزدوج است با اين تفاوت كه در هر تكرار نياز به انجام 

 ).٢٠١٣ ،بازارا و همكاران( ي خطي نيستوجو جست

  

  روش پيشنهادي. ٢-٢

با وجود پيشنهاد استفاده از چند روش آموزش براي شبكه 

، نماي كلي روش پيشنهادي را توان ميعصبي مصنوعي، 

  ملاحظه كرد. ٢در شكل 

 
روش مختلف  ششكه به  نماي كلي شبكه عصبي پيشنهادي .٢لشك

مزدوج  انيماركوات، گراد-لونِبرگ ،يزيبسازي   منظممختلف 

پاول و -مزدوج فلچر اني، گرادBFGS يوتنين   شبهبل، -پاول

  بيند.آموزش مي شده اسيمزدوج مق انيگراد
  

  ي ها روشاز آنجاكه هدف اين مقاله مقايسه 

مختلف آموزش شبكه عصبي است، لذا براي تمام 

آزمايشات، يك شبكه عصبي پرسپترون با يك لايه پنهان 

 ) در نظر گرفته شد.١زيگموئيد (معادله  محركو تابع 

دليل انتخاب تابع محرك زيگموئيد، قضيه تقريب جهاني 

) شبكه عصبي پرسپترون چند لايه است. ١٩٨٩(سيبنكو، 

دهد. يب بالايي را به شبكه عصبي مياين تابع توانايي تقر

ي لايه پنهان از قضيه ها نرونهمچنين براي تعيين تعداد 

(ليو و  شداستفاده  روش تجربيكولموگروف و نيز 

  .)٢٠١٩ ،همكاران

ي ها الگوريتمحالت مختلف استفاده از  ششسپس در 

. براي ارزيابي عملكرد شدآموزشي، نتايج مربوطه محاسبه 

ي عصبي مختلف، از سه شاخص ضريب ها شبكه

-همبستگي، ميانگين مربعات خطا و نيز شاخص نش

 ها شاخصروابط مربوط به اين  .شدساتكليف استفاده 

 ،زاده و همكاران يشافع( زير است صورت بهترتيب  به

١٣٩٨(:  

)٦                                 (𝑅 =
∑ (ିത)(ைିைത)

సభ

ට∑ (ିത)మ ∑ (ைିைത)మ
సభ


సభ

  

)٧                                     (𝑀𝑆𝐸 =
ଵ


∑ (𝑋 − 𝑂)ଶ

ୀଵ  

)٨                                           (𝑁𝑆 = 1 −
∑ (ିை)మ

సభ

∑ (ைିைത)మ
సభ

  

امين -𝑖نمايانگر  ،ترتيب به 𝑂و  𝑋كه در روابط فوق 

 𝑂തو  𝑋തهمچنين  مشاهدات است.بردارهاي مدل و  مؤلفه

دهنده ميانگين مقادير مدل و مشاهدات  نشانترتيب،  به

  د.ده مينيز تعداد مشاهدات را نشان  𝑛هستند. مقدار 
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  . نتايج عددي٣

 ششبا استفاده از مدل شبكه عصبي پيشنهادي بخش قبل، 

-لونِبرگ ،يزيبسازي   منظمآموزش مختلف روش 

، BFGS يوتنين   شبهبل، -مزدوج پاول انيماركوات، گراد

 شده اسيمقمزدوج  انيپاول و گراد-مزدوج فلچر انيگراد

 بيني پيشبراي  ECMWFبراي پس پردازش خروجي مدل 

ماهانه بارش كشور مورد استفاده قرار گرفت. براي اين 

 ي بازتحليلها دادهو نيز  ECMWFي مدل ها دادهمنظور، 

ERA5  ميلادي و براي  ٢٠١٦تا  ١٩٩٣براي دوره زماني

 زمان انتظار اول از وبسايت كوپرنيك به آدرسشش 

)https://cds.climate.copernicus.eu ( براي منطقه

  .شدجغرافيايي محدود به كشور ايران دريافت 

سپس، شبكه عصبي پيشنهادي با توجه به ساختار 

پيشنهادشده در بخش فوق، مورد استفاده قرار گرفت. 

تا  ١٩٩٣ي مربوط به دوره زماني ها دادهبراي اين منظور 

ي ها دادهي آموزش شبكه و ها دادهعنوان  بهميلادي  ٢٠١٠

 اعتبارسنجيبراي  ٢٠١٦تا  ٢٠١١مربوط به دوره زماني 

ي بازتحليل ها دادهدليل استفاده از  د.گرفته ش كار به

ERA5 ًبود و اي   شبكه صورت بهماهانه  بيني پيشتوليد  اولا

در مطالعات مختلف نشان داده شده است  از سوي ديگر

با توجه  قبولي براي كشور دارند. قابلدقت  ها دادهاين  كه

 يها داده ٥(نسل  ERA5 يها داده ،راًياخ كه اينبه 

در دسترس قرار  دي) جدECMWFمركز  ليبازتحل

منطقه موردمطالعه، در  يبرا ها داده نيا يابياند و ارز گرفته

 ،ايزدي و همكاراناست ( شده يبررس يمقالات مختلف

دهنده دقت  نشان) كه ٢٠٢١ ،زاده و همكاران تقي ؛٢٠٢١

استفاده  ها داده نياز ا قيتحق نيقبول آنهاست، لذا در ا قابل

دوره  يبرا ERA5 يها دادهذكر است كه  اني. شاشد

دوره  يها دادهاست و  افتيتاكنون قابل در ١٩٧٩از  يزمان

در دسترس  يشيماآز صورت به زين ١٩٧٨تا  ١٩٥٠ يزمان

 ٣٠حدود  ERA5 ياصل يها داده يمكان كيهستند. تفك

 ١٣٧در  نيسطح زم يلومتريك ٨٠مربع و تا ارتفاع  لومتريك

 نيا كيكوپرن مؤسسه. دشو ميسطح مختلف را شامل 

 اريمختلف در اخت يو زمان يمكان كيرا با تفك ها داده

با  ECMWFي ها دادهاز آنجاكه  كاربران قرار داده است.

نيز با همين  ERA5ي ها دادهتفكيك يك درجه هستند، 

   .شدكوپرنيك دريافت  مؤسسهتفكيك از سايت 

داراي شش زمان انتظار مختلف  ECMWFاز آنجاكه مدل 

مدل  ٧٢ماه مختلف سال،  ١٢براي  توان مياست، لذا 

شبكه عصبي  صورت اينمتفاوت پيشنهاد داد. در 

𝐴𝑁𝑁(𝑚, 𝑙)  ي ماه ها دادهمدلي است كه بر مبناي 𝑚 ام و

  ام آموزش ديده است. 𝑙 تأخيرزمان 

ي مختلف، براي ها مدلدر اين مقاله، پس از آموزش 

در نهايت، ي متفاوت، ها ماهي انتظار مختلف و ها زمان

مقدار سه شاخص ضريب همبستگي، ميانگين مربعات خطا 

ماه سال  ١٢ساتكليف براي هر يك از -و نيز شاخص نش

كه در  شدمحاسبه  ٢٠١١-٢٠١٦ ي آزمايشها دادهو براي 

  ده شده است.يبه تصوير كش ٥و  ٤، ٣ي ها شكل

كه  كرداذعان  توان ميكلي  طور به، ٣با توجه به شكل 

مقدار همبستگي خروجي شبكه عصبي آموزش ديده شده 

، با ماركوات-لوِنبرگ ي وزيبسازي   منظمبا دو روش 

 بيشتر است. ها روشاز ساير  ERA5ي بازتحليل ها داده

دقيق،  صورت بهبراي مشاهده مقادير ضريب همبستگي 

  درج شده است. ١در جدول  ٣مقادير عددي شكل

، ٤ از نظر مقدار ميانگين مربعات خطا، با توجه به شكل

 ي وزيبسازي   منظمكمترين مقدار مربوط به دو روش 

-نيز شاخص نش ٥شكل  است. ماركوات-لوِنبرگ

ملاحظه  ٥د. با توجه به شكل ده ميساتكليف را نشان 

ي ها الگوريتمي مختلف، ها ماه، هرچند براي دشو مي

دو روش  اما در مجموع، ؛مختلفي عملكرد بهتري دارند

ي آموزش ها روشمذكور در اين شاخص نيز از ساير 

   اند.  شبكه عصبي، بهتر عمل كرده

نتيجه گرفت كه در مجموع، عملكرد دو  توان ميبنابراين 

، در دوره ماركوات-لونِبرگ ي وزيبسازي   منظمروش 

شبكه  شهاي آموز شواز ديگر ر ٢٠١١-٢٠١٦آزمايش 

  عصبي بهتر است.
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)، گراديان LM( ماركوات-)، لوِنبرگBR( بيزيسازي   شش روش آموزش منظم و برايدوره زماني اعتبارسنجي  ي مختلفها ماهضريب همبستگي براي  .٣شكل

  ).SCG( شده مقياس) و گراديان مزدوج CGF( پاول-، گراديان مزدوج فلچرBFGSنيوتني    شبه)، CGB( بل-مزدوج پاول
 

 
)، LM( ماركوات-)، لوِنبرگBR( بيزيسازي   شش روش آموزش منظم و براي دوره زماني اعتبارسنجي ي مختلفها ماهبراي ميانگين مربعات خطا  .٤شكل

  ).SCG( شده مقياس) و گراديان مزدوج CGF( پاول-، گراديان مزدوج فلچرBFGSنيوتني    شبه)، CGB( بل-مزدوج پاولگراديان 
 

  
)، LM( ماركوات-)، لوِنبرگBR( بيزيسازي   شش روش آموزش منظم و براي دوره زماني اعتبارسنجي ي مختلفها ماهبراي ساتكليف -ضريب نش .٥شكل

  ).SCG( ) و گراديان مزدوج مقياس شدهCGF( پاول-، گراديان مزدوج فلچرBFGSنيوتني    شبه)، CGB( بل-گراديان مزدوج پاول
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)، گراديان LM( ماركوات-)، لوِنبرگBR( بيزيسازي   ي مختلف دوره زماني اعتبارسنجي و براي شش روش آموزش منظمها ماهضريب همبستگي براي  .١جدول

 ).SCG( ) و گراديان مزدوج مقياس شدهCGF( پاول-، گراديان مزدوج فلچرBFGSنيوتني    شبه)، CGB( بل-مزدوج پاول

 الگوريتم آموزش شبكه عصبي
 ماه

BFGS BR CGB CGF LM SCG 

١ ٧٥/٠ ٨٠٤/٠ ٨٠٥/٠ ٨١٩/٠ ٨٢٥/٠ ٨١٤/٠ 

٢ ٨٧/٠ ٨٣٢/٠ ٨٧٢/٠ ٨٥٣/٠ ٨٦٩/٠ ٨٦٥/٠ 

٣ ٨٢٨/٠ ٨٢٩/٠ ٨١٢/٠ ٨/٠ ٨٣٣/٠ ٨٢٩/٠ 

٤ ٧٧١/٠ ٧٨٧/٠ ٧٧٨/٠ ٧٠٦/٠ ٧٩٢/٠ ٧٨٦/٠ 

٥ ٨٠١/٠ ٨٣٩/٠ ٧٣٥/٠ ٧٢٢/٠ ٨٩٢/٠ ٧٢٢/٠ 

٦ ٧٤٢/٠ ٨٠٣/٠ ٧٤٩/٠ ٧٦١/٠ ٨١٦/٠ ٦٤٧/٠ 

٧ ٦٩٩/٠ ٨٥١/٠ ٦١٦/٠ ٧٩٢/٠ ٨٤/٠ ٧٩٩/٠ 

٨ ٦٦٦/٠ ٦٩٧/٠ ٣٥٦/٠ ٧٣٥/٠  ٧٧٤/٠ ٦٩٢/٠ 

٩ ٤٧٧/٠ ٨٧٨/٠ ٨٢٢/٠ ٨٧/٠ ٨٥٤/٠ ٨٣٤/٠ 

١٠ ٨٠٩/٠ ٨٣٧/٠ ٨٢٩/٠ ٨٣٨/٠ ٨٥٤/٠ ٧٦٢/٠ 

١١ ٦٧/٠ ٧٠٧/٠ ٦٦٤/٠ ٥١٢/٠ ٧٤٢/٠ ٦٥٩/٠ 

١٢ ٨٤/٠ ٨٤١/٠ ٧٧٩/٠ ٨٢٩/٠ ٨٣٦/٠ ٨١٣/٠ 

  

از آنجاكه در روش پيشنهادي اين مقاله، براي هريك از 

ماه سال و براي هر يك از شش زمان انتظار هر ماه  ١٢

سال، يك مدل شبكه عصبي مجزا توسط شش روش 

عنوان نمونه،  بهآموزش مختلف ايجاد شده است، كه 

، و شدمربوط به زمان انتظار اول ارائه  ٥و  ٤، ٣ي ها شكل

دو روش ه به اين سه شكل، عملكرد از سوي ديگر با توج

نسبت به ساير  ماركوات-لوِنبرگ ي وزيبسازي   منظم

ي آموزش شبكه عصبي بهتر بود، براي بررسي ها روش

ي انتظار نيز مقادير ها زمانعملكرد اين دو روش در ساير 

سه شاخص ضريب همبستگي، ميانگين مربعات خطا و نيز 

آموزش، و ساتكليف براي اين دو روش -شاخص نش

، در ي سالها ماهي انتظار و تمام ها زمانبراي تمام 

  محاسبه شده است. ١١تا  ٦ي ها شكل

مقادير سه شاخص ضريب ترتيب  به ٨و  ٧، ٦ي ها شكل

-همبستگي، ميانگين مربعات خطا و نيز شاخص نش

و براي ) LM( ماركوات-لوِنبرگ روش ساتكليف را براي

يادآوري  دهند.ي انتظار مختلف نشان ميها زمانو  ها ماه

اين نكته حائز اهميت است كه زمان انتظار اول براي تمام 

. زمان انتظار دوم براي ، داده مربوط به همان ماه استها ماه

همين ترتيب براي  بههر ماه، داده مربوط به ماه بعد است و 

مربوط  ها شكلي انتظار. همچنين دوره زماني ها زمانساير 

، ٨و  ٧، ٦ي ها شكلبا توجه به  به دوره اعتبارسنجي است.

  ي انتظار مختلف، عملكرد شبكه ها زمانو  ها ماهطي 

، )LM( ماركوات-لونِبرگ روش عصبي آموزش ديده با

ي ها زماندر رود،  طور كه انتظار مي . همانمتفاوت است

  با توجه  ،بيني پيشكه از زمان ابتدايي  دورترانتظار 

  به ضريب همبستگي، ميانگين مربعات خطا و نيز 

با اين است. تر   عملكرد ضعيف ساتكليف،-شاخص نش

در برخي از موارد با وجود افزايش زمان انتظار،  وجود،

عنوان مثال، با  به. بهبود يافته استعملكرد شبكه عصبي 

در زمان انتظار دوم ماه نوامبر،  ،٨و  ٧، ٦ي ها شكلتوجه به 

ضريب همبستگي، ميانگين مربعات خطا و نيز ر يدامق

بهتر از زمان انتظار اول همان ماه  ساتكليف،-شاخص نش

است.
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  ).LM( ماركوات- زمان انتظارهاي متفاوت روش لوِنبرگ و براي دوره زماني اعتبارسنجي ي مختلفها ماهضريب همبستگي براي  .٦شكل

 

  
  ).LM( ماركوات-زمان انتظارهاي متفاوت روش لوِنبرگ و برايدوره زماني اعتبارسنجي  ي مختلفها ماهميانگين مربعات خطا براي  .٧شكل

 

  
  ).LM( ماركوات-زمان انتظارهاي متفاوت روش لونِبرگ و براي دوره زماني اعتبارسنجي ي مختلفها ماهساتكليف براي - ضريب نش .٨شكل
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  ترتيب مقادير  به ١١و  ١٠، ٩ي ها شكلمشابه،  طور به

  سه شاخص ضريب همبستگي، ميانگين مربعات خطا و 

  سازي   منظم ساتكليف را براي روش-نيز شاخص نش

ي انتظار مختلف نشان ها زمانو  ها ماه و براي يزيب

   ها ماه، طي ١١و  ١٠، ٩ي ها شكلدهند. با توجه به  مي

ي انتظار مختلف، عملكرد شبكه عصبي آموزش ها زمانو 

  با  .، متفاوت استيزيبسازي   منظم ديده با روش

 بيني پيشكه از زمان ابتدايي ،ي انتظارها زمان افزايش

در هر سه شاخص ضريب  عملكردهستند، دورتر 

-همبستگي، ميانگين مربعات خطا و نيز شاخص نش

. اما در برخي از موارد نيز شود ميتر   ضعيف ساتكليف

د كه با وجود افزايش زمان انتظار، برخلاف شو ميمشاهده 

در برخي موارد  يزيبسازي   منظم روش تصور، عملكرد

و  ١٠، ٩ي ها شكلعنوان مثال، با توجه به  بهباشد.   مي بهتر نيز

تقريبي،  صورت به، دسامبرماه از  ششمدر زمان انتظار  ،١١

مقدار هر سه شاخص بهتر از زمان انتظار اول همان ماه 

  است.

توان   هاي پيشنهادي، مي براي نشان دادن عملكرد الگوريتم

هاي ارزيابي  توانايي آنها را بر مبناي مقدار شاخص

روي نقشه  ٢٠١٦-٢٠١١عملكرد، در دوره اعتبارسنجي 

جغرافيايي كشور ترسيم كرد تا مشخص شود در مناطق 

  مختلف جغرافيايي كشور، عملكرد هريك چگونه است.
  

 
  ).BR( بيزيسازي   زمان انتظارهاي متفاوت روش منظم و براي دوره زماني اعتبارسنجي ي مختلفها ماهضريب همبستگي براي  .٩شكل

 

  
 ).BR( بيزيسازي   زمان انتظارهاي متفاوت روش منظم و برايدوره زماني اعتبارسنجي  ي مختلفها ماهميانگين مربعات خطا براي  .١٠شكل
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 ).BR( بيزيسازي   زمان انتظارهاي متفاوت روش منظم و براي دوره زماني اعتبارسنجي ي مختلفها ماهساتكليف براي -نش .١١شكل

  

ساتكليف را -مقدار شاخص نش ١٢ عنوان نمونه، شكل به

در مناطق مختلف جغرافيايي كشور براي هر يك از شش 

د. در اين شكل، همچنين ده ميروش پيشنهادي نشان 

اين شكل  نيز مشخص شده است. ECMWFعملكرد مدل 

ره اعتبارسنجي ي ژانويه دوها ماهبه عنوان نمونه، مربوط به 

 ٥كه در شكل  طور همان و در زمان انتظار اول است.

در  )BR( يزيبسازي   روش آموزش منظممشخص است، 

ه كردرا كسب  NSEماه ژانويه بيشترين مقدار ضريب 

كلي و براي تمام مناطق كشور). اين موضوع  طور بهاست (

سازي   منظمنيز مشخص است. پس از روش  ١٢در شكل 

از  )،CGB( بل-مزدوج پاول انيگراد، روش )BR( يزيب

در رتبه دوم قرار  ساتكليف،-نظر مقدار شاخص نش

 BRساتكليف، روش -گيرد. از نظر مقدار شاخص نش مي

نشده  پردازش پس)، در مقايسه با مدل CGB (و البته روش

ECMWF  ،براي نيمه غربي  خصوص بهتوانسته است

  .شودكشور، باعث بهبود 
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)، LM( ماركوات- )، لوِنبرگBR( بيزيسازي   شش روش آموزش منظم و برايي ژانويه دوره زماني اعتبارسنجي ها ماهساتكليف براي -ضريب نش .١٢شكل

) و براي زمان انتظار SCG( ) و گراديان مزدوج مقياس شدهCGF( پاول- ، گراديان مزدوج فلچرBFGSنيوتني    شبه)، CGB( بل- گراديان مزدوج پاول

  اول.
  

 گيري نتيجه. ٤

بارش ماهانه كشور از  بيني پيش بر علاوهدر اين مقاله، 

به كمك  ECMWFمدل  يپس پردازش خروج قيطر

مختلف آموزش  يها الگوريتمي، مصنوع يشبكه عصب

مورد ماهانه بارش كشور  بيني پيشدر  يشبكه عصب

  . آزمايش قرار گرفت

در اين مقاله، شش روش مختلف آموزش شبكه عصبي 

بيزي، سازي   منظمي ها روشپرسپترون چند لايه شامل 

 بل، الگوريتم-ماركوات و گراديان مزدوج پاول-لوِنبرگ

 انيپاول و گراد-مزدوج فلچر اني، گرادBFGS يوتنين   شبه

ماهانه بارش كشور  بيني پيشبراي  شده اسيمقمزدوج 

قرار گرفت. براي اين منظور، يك مورد بررسي و مقايسه 

شبكه عصبي پرسپترون براي پس پردازش خروجي بارش 

كه براي آموزش آن از  شدطراحي  ECMWFماهانه مدل 

ي آموزش مختلف استفاده شد. ها روشو  ERA5ي ها داده

مدل مختلف شبكه عصبي،  ٧٢براي اين منظور، تعداد 

ماه سال و هر يك از شش زمان انتظار،  ١٢براي هر يك از 

ي آن ها وزنكه با شش روش مختلف آموزش،  شدارائه 

  شدند. سازي   بهينه

براي بررسي عملكرد شش روش آموزش شبكه عصبي، 

ي، ميانگين مربعات خطا مقدار سه شاخص ضريب همبستگ

. شدساتكليف براي هر مدل محاسبه -و نيز شاخص نش

نشان داد كه عملكرد دو  ها شاخصنتايج حاصل از مقايسه 

ماركوات، در مقايسه -بيزي و لوِنبرگسازي   روش منظم

 با چهار روش ديگر براي آموزش شبكه عصبي بهتر است.

-لونِبرگبيزي و سازي   دو روش منظمبه اين معنا كه 

 يها ماهاز  يشتري(در تعداد ب يشتريب ييتوانا ماركوات،

) در ندكن ميبهتر عمل  ها الگوريتم هيمختلف سال از بق

كمك  نيبه محقق دتوان ميموضوع  ني. ادارند بيني پيش

دلخواه  يشبكه عصب يتا در هنگام ساخت معمار كند

را اين دو الگوريتم بارش، استفاده از  بيني پيش يخود، برا

   قرار دهند. تيدر اولو يآموزش شبكه عصب يبرا
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Summary 
Due to increasing atmospheric disasters in the Iran, accurate monthly and seasonal forecasts 
of rainfall as well as temperature, can help decision makers to better plan for the future. 
Meanwhile, machine learning methods are widely used today in predicting temperature and 
precipitation. For this purpose, the outputs of climate models are processed with the help of 
observational data and machine learning methods and a more accurate forecast of temperature 
and precipitation (or other climatic variables) are provided. In the meantime, methods based 
on multilayer perceptron artificial neural networks are widely used.  
In a multi-layer perceptron artificial neural network, the design of the network architecture is 
very important and this design can directly affect the ability of the neural network to solve the 
problem. In designing network architecture, questions such as the number of neurons in each 
layer, the number of layers, network activity functions in each layer, etc. must be answered. In 
some cases, there are methods to answer each of the above questions, but in most cases, a 
suitable architecture for the specific problem under study must be found by trial and error. 
One of the important steps in using machine learning methods (in general) and especially the 
use of perceptron artificial neural network method is the training stage. During the neural 
network training process, which actually leads to solving a mathematical optimization 
problem, the optimal network weights are calculated as its adjustable parameters. 
Today, various types of artificial neural networks are used in various fields of atmospheric 
science and climatology for purposes such as classification, regression and prediction. But the 
fundamental question in the use of artificial neural networks is how they are designed and 
built. One of the important points in using artificial neural networks that should be considered 
by designers is choosing the right algorithm for network training. In this paper, six different 
methods are considered for training a multilayer perceptron neural network including: 
Bayesian Regularization algorithm, Levenberg-Marquatt algorithm, Conjugate Gradient with 
Powell/Beale Restarts, BFGS Quasi-Newton algorithm, Scaled Conjugate Gradient and 
Fletcher-Powell Conjugate Gradient methods for monthly forecasting of precipitation that are 
reviewed and compared. In mathematical optimization methods based on derivatives and 
gradient vectors, the second-order derivative of the objective function, called the Hessian 
matrix, and its inverse, play an essential role in the calculations. On the other hand, with 
increasing the number of variables, the size of the matrix increases and its inverse calculation 
is computationally time consuming. Therefore, in the improved optimization methods, it is 
tried to approximate the inverse matrix of the objective function with some tricks. 
Because the ECMWF model has six different lead times, 72 different models can be proposed 
for 12 different months of the year. For this purpose, data for the period 1993 to 2010 were 
used as network training data and data for the period 2011 to 2016 for testing. To evaluate the 
performance of different neural networks, three indices of correlation coefficient, mean square 
error and Nash-Sutcliffe index were used. Results indicated that the Bayesian Regularization 
and Levenberg-Marquatt, Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts outperforms other 
training algorithms. 
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