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انتشار شبکه پیشخور توسط الگوریتم یادگیري پس آموزشبینی دیدافقی با پیش
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  *1فریده حبیبی

  
  ایران تهران، تهران دانشگاه ژئوفیزیک موسسه گروه فیزیک فضا، استادیار، 1

  
  )03/11/1396: ، تاریخ پذیرش21/08/1396: تاریخ دریافت(

  

  

  چکیده

هدف این . هاي مختلفی در تماس با هم و محیط اطراف دارنداي هستند که بخشهاي پیچیدههاي هواشناسی حاصل سامانهپدیده

کاربرد فراوان بینی دید افقی که براي این منظور پیش. بینی متغیرهاي هواشناسی استدر پیش هاي عصبیتحقیق نمایش کارایی شبکه

هاي متار و هاي این بررسی، تلفیقی از گزارشداده. استها دارد براي بررسی انتخاب شدهویژه در فرودگاه در هواشناسی و هوانوردي به

بکه آموزش، آزمون و اعتبارسنجی ش يها دادهسازي شبکه، ابتدا پیاده براي. است 2014مارس  30تا  1سینوپ ایستگاه بندرعباس در بازه 

هاي مختلف اجراي شبکه از داده یکسان تا براي مقایسه حالت شد ذخیرهو استخراج درصد  15و  15 ،70هاي صورت تصادفی با نسبتبه

حاضر، فشار، میزان پوشش ابر آسمان، سمت و سرعت باد، شبنم، هواي هفت متغیر دما، دماي نقطههاي مختلف ترکیب. استفاده شود

 28 و جذر میانگین مربعات خطا براي در مجموع همبستگی. آن دیدافقی استخروجی شد که خور دادهپیش شبکهبه ورودي عنوان  به

-کمیتو  حاضر بیشترین همبستگی را با دیدافقی دارند هاي حاوي پدیده هوايدهند که ترکیبنتایج نشان می .استحالت بررسی شده

خور با الگوریتم پیش شبکههاي اولیه، از بعد از پردازش .ندارند آنتنهایی تاثیري روي به فشار و میزان پوشش ابر  ،شبنماي دماي نقطهه

این . بینی استفاده شدبراي پیشتابع خطی در لایه خروجی ، در لایه پنهانو تابع سیگموئید  با هشت نرون انتشار ارتجاعیپس یادگیري

 ها وبایاس هاي افزایش و کاهش متفاوت براينمو، 9/0 و 1/0 ،ي صفر و یکهاهاي استاندارد شده بین بازهبا دو سري دادهشبکه 

 هستند 0001/0و  35/0، 2/1ترتیب ها بهمقدارهاي مناسب براي این کمیت. است اجرا شده متفاوت هاي یادگیرينرخ، و همچنین ها وزن

هاي آموزش،  براي داده واریانساز  مطلق کسر مقادیر ضریب .بین صفر و یک مناسب نیستفاصل  در حد هاسازي دادهاستانداردو 

تحت درصد مقدار دیدافقی  98نزدیک به دهد مینشان دست آمد که به 9839/0و  9856/0،  9972/0ترتیب  آزمون و اعتبارسنجی به

   .استوابسته به سایر عوامل  آنمستقل بوده و مابقی تغییرات  هايمتغیراین تاثیر 

  

  انتشار ارتجاعیبینی، دید افقی، شبکه پیشخور، نرخ یادگیري، پسپیش: کلیديهاي واژه
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  مقدمه     1

اي هستند هاي پیچیده حاصل سامانههاي هواشناسی  پدیده

با یکدیگر بوده و در  مرتبط فهاي مختل که داراي بخش

 ضمن با محیط پیرامون خود نیز در کنش و واکنش

هاي بینی آنها با استفاده از مدلبنابراین پیش. باشند می

براي شناخت . گیردعددي پیشرفته به دشواري صورت می

کمک نیز هاي تجربی یا آماري ها از روش این پدیده

هاي مورد استفاده در که این روش ه شده استگرفت

دسته اول  .توان تقسیم کرد هواشناسی را به چهار دسته می

توسط گالتون معرفی شده است متکی  1885که در سال 

و تحلیل آماري است و در آن  )رگرسیون(وایازش بر 

. شودبررسی می) yو  x(رابطه خطی بین یک جفت متغیر 

یابد استفاده از دسته  ها افزایش میمتغیرزمانی که تعداد 

توسط پیرسن معرفی  1901که در  شودشنهاد مییدوم پ

  اصلیاست و معروف به تحلیل مولفه شده 

)PCA=principal  component  analysis ( و یا تابع

. است) empirical orthogonal function( متعامد تجربی

اي از  در این دسته الگوهاي همبسته موجود در مجموعه

شود و از نیمه قرن بیستم به بعد در ها تعیین میمتغیر

دسته سوم ارتباط . تهواشناسی رونق بیشتري داشته اس

ها با مجموعه دیگري از متغیراي از  خطی بین مجموعه

همبستگی کند و معروف به تحلیل  ها را بررسی میمتغیر

 the(بنیادي canonical  correlation  analysis(  است که

 1987ابداع شده ولی از سال  1936توسط هاتلینگ در 

 شده استفادههواشناسی  درتوسط بارنت و پریزندورفر 

هاي عصبی را در بردارد در  دسته چهارم که شبکه. است

یافته دسته سوم است که از مغز انسان واقع شکل تعمیم

تواند رابطه غیرخطی موجود بین دو الگوبرداري شده و می

ي عصبی ابتدا ها شبکه. ها را بیابدمتغیرمجموعه متفاوت از 

توابع  با استفاده از 1940کلوچ و پیتز در دهه توسط مک

در سال سپس آنها  .حسابی و پردازش منطقی شروع شد

 هاي عصبی مصنوعی شبکه از یک مدل خطی ساده 1949

است و  پیتز-کلو به مدل مک معروف که کردندمطرح را 

هاي یادگیري را ارائه  پرسپترون الگوریتمدنبال آن  به

   .نددکر

ها ریزپرداز فناوريبود که با رشد  80در دهه 

هاي چندلایه و  با معرفی شبکهتوانستند  دانشمندان

هاي  شبکه خور، پس با روشهاي یادگیري  الگوریتم

 سائلراه حلی براي حل م بازگشتی خودسازمانده  عصبی

هاي عصبی  هاي واقعی شبکه تواناییو  ارائه دهند خطیغیر

  . ندبه نمایش گذاررا 

 مختلف مانند هاي عصبی در مسائل امروزه شبکه

 Pattern( الگو بازشناسی Recognition(، بندي دسته 

)Classification(  هایی که ساختار  سامانهسازي  مدلو

هاي هواشناسی،  سامانهمثل  اي دارند داخلی بسیار پیچیده

کار هطور گسترده بهبحمل و نقل، اقتصاد، پزشکی 

  . روند می

در  1991طور جدي از سال ههاي عصبی ب شبکه

عنوان  وارد شدند و خیلی زود نیز به هواشناسی هاينوشته

امروزه در بسیاري از . استاندارد پذیرفته شدند فنیک 

، مه، کمینهبینی دماي بینی از آنها در پیش مراکز پیش

بینی ریزش برف  اي، پیشبارش از تصاویر ماهواره برآورد

، آذرخشبینی  و باران از تصاویر رادار هواشناسی، پیش

، )هاریکن(توفند  ردیابی، )رنادوتو(پیچند بینی  پیش

بندي ابر با سنجش  تشخیص ابر با حسگرهاي زمینی، طبقه

 ردیابیاز دور، شناسایی پوشش یخ روي سطح دریا و 

بینی ال نینو  حرکت آن با استفاده از سنجش از دور، پیش

از پیوند شبکه عصبی با منطق فازي نیز .  شود استفاده می

تخریب الگوها و همچنین  ،الگوهاجایی در تشخیص جابه

در اینجا . )1997 ،هانسن(شود ن استفاده میوبینی از پیش

-هاي اخیر اشاره میبراي نمونه به برخی از کارهاي سال

  .شود

با استفاده از شبکه  )1393( پورعامري و هادي

انتشار، با توابع انتقال لایه با آموزش پسپرسپترون سه
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 ماهیانه هاي داده ید و استفاده ازخطی و تانژانت سیگموئ

عرض  وپارامترهاي طول ) میلادي 2000-1991( ساله 10

جغرافیایی، ارتفاع جغرافیایی، ماه، دماي میانگین ماهانه، 

 ایستگاه 39 رطوبت نسبی و ساعت آفتابی موجود

به عنوان ورودي شبکه توانستند  ایران هواشناسی همدیدي

 سازي کرده وایران شبیه تابش خورشیدي کل را در منطقه

در رسم  ArcGISافزار خروجی شبکه را با استفاده از نرم

  .خورشیدي سالیانه ایران استفاده کنند تابش نقشه پتانسیل

اثر رطوبت نسبی بر  )2005( سازین و ارکک اوغلی

هاي عصبی  پتانسیل تابش خورشیدي را با استفاده از شبکه

بینی پتانسیل تابش مصنوعی بررسی و دریافتند که در پیش

اثر  هاي عصبی مصنوعی، ستفاده از شبکهخورشیدي با ا

بینی رطوبت نسبی بیالوبرزوسکی پیش. رطوبت ناچیز است

فزارهاي امر نررا با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی د

MATLAB  وSTATISTICA بررسی کرده است .

هاي  مدت سرعت باد با استفاده از دادهبینی کوتاه پیش

شبکه عصبی مصنوعی را کادناز  فنسري زمانی ساعتی و 

اي براي یافتهمدل توسعه. اندمطالعه کرده )2009( و ریورا

مدت سرعت باد در مرکز کنترل خدمات هبینی کوتاپیش

-براي تامین انرژي استفاده می )Oaxaca(ق در اوآچاکا بر

هوانگ و . شود که از دقت بسیار خوبی برخوردار است

 خاكبینی وقوع توفان سازي و پیشهمکاران براي مدل

هاي هواشناسی  گیريغربی چین از میانگین اندازه در شمال

در شبکه عصبی مصنوعی  خاكروزانه و وقوع توفان 

بینی پیش )2008( رحمان و مهندس .استفاده کردند

برآورد تابش خورشیدي جهانی را با استفاده از مدل شبکه 

- سانتانام و ساب. عصبی مصنوعی مورد مطالعه قرار دادند

با استفاده از شبکه عصبی تابع پایه شعاعی  )2011( حاجینی

را مورد بررسی وضع هوا بینی کارآمد پیش سامانهیک 

نتایج حاصل دریافتند که این شبکه بهتر از قرار دادند و از 

اوغلی، اردیل و ارکک(انتشار استشبکه عصبی پس

2013. ( 

بینی کمینه و براي پیش) 2013(اوغلی اردیل و ارکک

بیشینه فشار هوا و تابش خورشید از دو شبکه عصبی 

بینی در شبکه اول که براي پیش .درپی استفاده کردند پی

شود متغیرهاي عرض ر هوا استفاده میکمینه و بیشینه فشا

جغرافیایی، طول جغرافیایی، ارتفاع، ماه، کمینه و بیشینه 

تابش ) مدت زمان(دما و رطوبت نسبی روزانه و دیرش 

کار برده و بعد از iآفتابی متوسط را در لایه ورودي ب

بینی فشار آن را همراه با متغیرهاي قبلی به شبکه دوم پیش

البته . بینی کردندبش خورشیدي را پیشداده و مقدار تا

 بهنجارها را بین صفر و یک  آنها در این تحقیق ابتدا داده

کرده و با استفاده از تابع سیگموئید لگاریتمی در لایه 

-لونبرگانتشار، پنهان و الگوریتم پس

الگوریتم و   (Levenberg–Marquardt(LM))مارکوآت

توانستند  دهمقیاس ش/رجمدأم تون یاادگریادگیري 

 LMترتیب ههاي بهینه براي شبکه اول و دوم را بالگوریتم

اردیل و ارکک اوغلی، (دست آوردند هب 8نرون و  7با 

2013.(  

شبنم یا همان  دماي نقطه )2008(شانک و همکاران 

شود و بخار آب موجود در هوا که به آب مایع تبدیل می

متغیرهاي دیگري در تخمین شبنم، مه، برف، تبخیر و 

هواشناسی مفید است را با استفاده از شبکه عصبی 

ساعت آینده  12انتشار با سه لایه توانستند براي یک تا  پس

هاي ورودي شبکه شامل رطوبت  داده. بینی دهندپیش

نسبی، تابش خورشید، دما، سرعت باد و فشار بخار است 

. ندآوري شدسال جمع 3ایستگاه مختلف در طی  40که از 

ایستگاه براي آموزش و بقیه براي اعتبارسنجی  20هاي  داده

نرون در لایه پنهان،  60مدل بهینه آنها . کار رفتندهب

و نرخ  یادگیري  ±15/0هاي شبکه محدوده اولیه وزن

 12و  8، 4، 1بینی بوده و خطاي شبکه براي پیش 35/0

 280/1و  799/1،  234/1، 550/0ترتیب هساعت آینده ب

  .درجه سلسیوس است
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تاثیري که توفان تندري در ) 2013(لیتا و همکاران 

روي پارامترهاي  2009 مه پانزدهمو  یازدهم سوم،

 هواشناسی در کلکته گذاشته بود را با استفاده از شبکه

آنها از شش الگوریتم . عصبی مصنوعی بررسی کردند

ع، آموزشی گام به گام، تکانه، گرادیان توام، پیشروي سری

) Delta-Bar-Delta(و دلتا بار دلتا  مارکوآت-لونبرگ

هاي نتایج را با داده آنها. بینی استفاده کردندبراي پیش

بانی مقایسه کردند و نشان دادند که در بین دیده

بینی در پیش مارکوآت-لونبرگهاي انتخابی،  الگوریتم

وخیز ناگهانی خوبی توانسته افتهیک تا سه ساعت آینده ب

دما و رطوبت نسبی ساعتی را تشخیص دهد ولی در 

ساعت آینده از دقت خوبی برخوردار  24بینی شش تا  پیش

  . نیست

انتشار و عصبی پس با استفاده از شبکه) 2008(امینی 

هاي سنجش از دور زمین  براي تصاویر ماهواره از نظر  داده

بندي ارائه کرده و به این پوشش خشکی و گیاهی طبقه

هاي مختلف رسیده است که در بین الگوریتم نتیجه

ایشان روي . متغیر سریعترین است یادگیري یادگیري، نرخ

هاي مختلف را با شرایط  هاي مورد تحقیق شبکه داده

کار برده و نتیجه گرفته است که شبکه داراي هیکسان ب

نرون براي این نوع طبقه بندي  20یک لایه مخفی با 

یادگیري بهینه براي  حاصل نرخطبق نتایج . مناسب است

 006/0متغیر در محدوده  یادگیري آموزش الگوریتم نرخ

هاي  قرار دارد و این محدوده براي الگوریتم 001/0 -

کار هتواند بیادگیري آنها ثابت باشد می آموزشی که نرخ

  . برده شود

 بینیپیش براي) 1391(و همکاران  ارشد رضایی

 خوزستان از استان هايخاك اشباع هیدرولیکی هدایت

 الگوریتم با (MLP)ه لای چند پرسپترون عصبی شبکه

بخش شبکه  .کردند استفاده  (Bayesian)يبیز آموزشی

 آماري وایازشو بخش  MATLABافزار نرم عصبی با

 .استانجام شده SPSS فزارامنر کمکهب خطی متغیره چند

 ورودي، لایۀ در نرون 7 تعداد مدل آنها در ابتدا داراي

 لایۀ هاينرون تعداد خروجی است ولی لایۀ در نرون کی

آنها نتیجه گرفتند . تعیین کردند خطا و آزمون میانی را با

 هدایت برآورد در خوبی خطی دقت وایازش که مدل 

 ندارد ولی یک شبکه بهینه با  خاك هیدرولیکی اشباع

 تابع پنهان با لایۀ در نرون سه لایۀ ورودي، در نرون شش

 با خروجی لایه در نرون یک سیگموئید و تانژانتف هد

تواند خوبی می به رتکرا 500 تعداد و با خطی هدف تابع

-ویژگی از با استفاده را خاك اشباع هیدرولیکی هدایت

  . برآورد کند خاك زودیافت هاي

 شبکه با استفاده از )1394( پورشرعیاتی و یوسفی

 تولید میزانتوانستند  خطا انتشارپس خورپیش عصبی

 .کنند برآورد و ارزیابیرا  لرستان آبخیز حوزه در رسوب

 و بارش دبی، هايداده از رسوب، برآورد براي آنها

 استان انجیر چم دهنو، کاکارضا، يها رودخانه رسوب

الگوریتم  13کردند و  استفاده ماهانه صورتبه لرستان

 شبکهمختلف آموزشی را روي آنها پیدا و با هم مقایسه و 

 عنوانبهرا  LM یادگیري الگوریتمبا ) fitting(برازش 

  .شبکه معرفی کردند بهترین

در  هاي عصبیهدف این تحقیق نمایش کارایی شبکه

 بینی متغیرهاي هواشناسی با استفاده از یک شبکهپیش

بینی دیدافقی براي این منظور پیش. تاس خورپیش عصبی

ویژه در هکه کاربرد فراوان در هواشناسی و هوانوردي ب

بینی دقیق آن البته پیش. انتخاب شده استها دارد فرودگاه

برانگیز ساعت چالش 6مدت تا ههاي کوتادورهحتی براي 

بینی عددي وضع هوا هاي پیشاست و امروزه در اکثر مدل

هاي بینی کمیتطور ضمنی با استفاده از پیشاین کمیت به

دیگر مانند محتواي آب ابر، رطوبت نسبی و بارش انجام 

هاي اخیر نیز محققین سعی در توسعه در دهه. شودمی

ها بینی دیدافقی داشتند و بیشتر این تلاشهاي پیشروش

 يآماد وایازشهاي آماري مثل روي استفاده از روش

گیري مدل بیزي، توابع احتمالات ، میانگین)لجستیکی(
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خصوص ههاي عصبی باز شبکه. شرطی متمرکز است

بینی مه نیز بیشتر براي پیش) MLP(ي اپرسپترون چندلایه

براي . ها استفاده شده استدر نواحی ساحلی و فرودگاه

  .توان به کارهاي زیر اشاره کردنمونه می

 معتقدند مقدار دید) 2015(چادووري و همکاران 

یابد کاهش می جهیطور قابل توافقی در طول وقوع مه به

بینی هاي پیشهاي حاصل در مدلو علیرغم پیشرفت

آنها . بینی مه پابرجاستعددي وضع هوا هنوز مشکل پیش

 هاي سطحی سه ایستگاه فرودگاهی هندبا استفاده از داده

 MLPنتیجه گرفتند که خطاي ) دهلی، کلکته و بنگالور(

 وایازشدر قیاس با شبکه تابع پایه شعاعی، شبکه عصبی 

اي طور قابل ملاحظهعمومی و یا شبکه عصبی خطی به

هاي مختلف با حالت MLPآنها براي مدل . کمتر است

هاي دما، دماي نقطه شبنم، فشار سطحی، رطوبت، ورودي

و خروجی شبکه دیدافقی در طی  ،سمت و سرعت باد

چهار نرون در لایه  :ند و سه حالتوقوع مه را بررسی کرد

سه لایه پنهان هر یک با سه نرون و یک  با ورودي

 بادو لایه پنهان  با چهار نرون در لایه ورودي ،خروجی

با دو نرون و یک  مدولایۀ یک نرون و  فقط لاولایۀ 

دو لایه پنهان هر  با چهار نرون در لایه ورودي ،خروجی

. ناسب تشخیص دادندیک با دو نرون و یک خروجی را م

  .ولی معتقدند که شبکه آنها به ارتفاع ایستگاه حساس است

بینی معتقدند که پیش )2011( چمیلاکی و آدریان

هاي دور از دسترس که فاقد احتمالاتی وقوع مه در مکان

بینی و مشاهدات قبلی هستند در مدل پیش بانک داده

ت و داراي خطا اس عضو 10 با )WRF( وضع هوا پژوهش

این خطا از سه منبع مجزا یعنی اعمال شرایط اولیه، 

و  ايشبکهفاصله  پارامترسازي فرآیندهاي در مقیاس جنب

در پارامترسازي دید در هنگام تبدیل متغیرهاي خروجی 

بینی عددي وضع هوا به دیدافقی ناشی مدل پیش

 لاًمعمو WRFهاي خام بینیهمچنین پیش. است شده

 3/11تا  6/1بینی مه با دیدافقی مهارت لازم را در پیش

در نتیجه . کیلومتر را براي نواحی ساحلی و دره ندارند

گیري مدل براي غلبه بر این مشکلات استفاده از میانگین

آماري است را براي  شپردازبیزي را که یک روش پس

بینی دیدافقی معرفی تولید تابع چگالی احتمال براي پیش

بینی احتمالاتی در پیشبراي استفاده  مدل بیزي. دندکر

و  یبینپیش هماديسامانه  واسنجی منظوربهوضع هوا 

ایجاد توابع چگالی احتمال پیشگویانه که ترکیبی از توده 

آنها . معرفی شدهاي توزیع بتا است، نقاط گسسته و مولفه

رد، در اولین رویک. این توابع را با سه رویکرد توسعه دادند

شود که در آن یک الگوریتم انتقالی تولید می باهماد 

به  وهواشناختیآببینی شده متغیرهاي هاي پیشغلظت

هاي دید بینیدر رویکرد دوم، پیش. شوددید تبدیل می

هاي رطوبت نسبی و بارش بینیهمادي خام به مدل پیش

در رویکرد سوم نیز اعضاي همادي . شودکمی افزوده می

سپس این . رطوبت نسبی و بارش تولید می شوند تنها از

ساعته از سال  12هاي همادي بینیها را براي پیشروش

سازي کرده و نتایج را با مشاهدات پیاده 2008تا  2007

غربی هاي خودکار سطحی در شمالثبت شده در ایستگاه

اقیانوس آرام مقایسه کردند و نتیجه گرفتند که این توابع 

و  واسنجیچگالی احتمال نسبت به همادي خام و اقلیمی 

همادي  يهاینیبشیپ يهاضعفاز  دقیق هستند و بخشی

ها و ینیبشیپ نیب اسیاختلاف در مقمثل پراکندگی و 

  .دبر یماز بین مشاهدات را 

  

  یقها و روش تحق داده     2

هاي متار و سینوپ هاي این تحقیق تلفیقی از گزارشداده

 1-30مربوط به ایستگاه همدیدي بندرعباس در بازه زمانی 

این بازه زمانی به این علت انتخاب . است 2014ماه مارس 

شد که تغییرات بسیار شدید در میزان دیدافقی به لحاظ 

ن زما. هاي هواشناختی مختلف رخ داده استوقوع پدیده

ها به ساعت تبدیل شده و به صورت یک سري گزارش

این فایل دربرگیرنده . اندزمانی در فایل اکسل ذخیره شده
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،  (FF)، سرعت باد (DD)هاي سمت وزش باد داده

 (T)، دما (VV)دیدافقی ، هواي  (Td)، دماي نقطه شبنم 

و   (N)، میزان پوشش ابر آسمان (P)، فشار (WW) حاضر

  . است] 8×1314[شکل یک ماتریس بهبانی زمان دید

هاي زمانی سه ساعته و هاي سینوپ به فاصلهگزارش

. اندرقمی مخابره شدههاي پنج با استفاده از اعداد در دسته

البته به هستند، دقیقه  30زمانی  هاي متار با فاصلهگزارش

بامداد روز بعد که  2تا  22هاي استثناي بازه زمانی ساعت

. اندهاي زمانی یک ساعته مخابره شدهفاصله ها بهگزارش

دما، دماي شبنم و فشار در گزارش  ختیهاي هواشناکمیت

شوند متار به نزدیکترین عدد گرد شده و سپس گزارش می

سینوپ با یک رقم اعشار مخابره  هايشولی در گزار

میزان پوشش ابر آسمان در گزارش سینوپ . شوند می

شود ولی در ن گزارش میهشتم پوشش آسما برحسب یک

متار با استفاده از حروف اختصاري مطابق  هايشگزار

ي که در گزارش وضعیت جو. شوندمخابره می 1جدول 

شود در گزارش می 100تا  1سینوپ با استفاده از اعداد 

گزارش متار با استفاده از حروف اختصاري مطابق جدول 

تر در گزارش کیلوم 10دیدافقی بالاي  .شوندمخابره می 2

شود، ولی در گزارش متر گزارش می 9999صورت همتار ب

براي کمتر از ( 00سینوپ مقدار آن با استفاده از کدهاي 

مخابره ) کیلومتر 70براي بیش از ( 89تا کد ) متر 100

  . شوند می

با توجه به محتویات گزارش متار براي تلفیق و 

سازي آن با گزارش سینوپ لازم بود که همسان

به منظور . ها اعمال شودهایی روي این دادهپردازش پیش

هایی که گزارش ها نیز در ساعت بالا بردن دقت داده

هاي متار شده سینوپ موجود بود آنها جایگزین گزارش

استفاده از  ي نیز باهاي پوشش ابر و وضعیت جوداده. است

هاي سینوپ که در گزارش مقادیر متناظر آنها

  

  .کدهاي مربوط به پوشش ابر آسمان در گزارش متار. 1جدول 

 معنی مقدار مجموع میزان ابرناکی لایه اختصار قابل گزارش

SKC)در ایستگاه دستی( یا CLR)صاف 0 )در ایستگاه خودکار 

FEW <1/8 - 2/8 ابر اندك 

SCT 3/8 - 4/8 ابرهاي پراکنده 

BKN 5/8 - 7/8 شکسته ابرهاي 

OVC 8/8 پوشیده از ابر 

  

  .در گزارش متار و معادل آنها در گزارش سینوپ بخشی از کدهاي مربوط به وضعیت جو. 2جدول 

 معنی يگزارش اختصار  کد سینوپ معنی يگزارش اختصار  کد سینوپ

05 HZ شدت پدیده سبک   غبار - 

07 DS بدون علامت  متوسط    توفان خاك  

08 SA  شدت پدیده سنگین   شنتوفان + 

10 BR 60 مهتنگ -RA  باران  

17 TS  62  توفان تندري  RA  باران متوسط  

18 SQ 65 تندوزه +RA  باران شدید  

44 FG 91 مه TSRA توفان تندري همراه با باران متوسط  

80 SH  95  رگبار +TSSHRA  توفان تندري همراه با رگبارباران شدید  
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اند جانشانی توسط سازمان جهانی هواشناسی تعیین شده

گیري شده از مرتبه هاي اندازهاز آنجا که کمیت. شد

یکسان نیستند براي افزودن دقت محاسبات و حصول نتایج 

  min-max بهتر از فن استانداردسازي یا بهنجارسازي

در این است که تمام روابط  کار مزیت این. استفاده شد

ها را حفظ کرده و نیاز به معرفی بایاس نیست،  بین داده

دست ها در این فن از رابطه زیر بهاستانداردسازي داده

  .آید می
  

)1     (            i Min
i,a to b

Max Min

(x x )(b a)
x a ,

(x x )

 
 


  

  

هاي ورودي واقعی،  ترتیب دادههب xMaxو  xi ،xMinکه 

مقادیر کمینه و بیشینه  b و a. کمینه و بیشینه آنها است

 xi,a .هدف هستند to b اده دi شده در فاصله بهنجارامa  تاb 

 .است

براي بررسی حساسیت شبکه به نحوه استانداردسازي 

انجام و  1/0-9/0ها، این کار در دو بازه صفر و یک و داده

  .ایسه شدنتایج با هم مق

  

  پیشخور عصبی شبکه     3

از آن  ايطرحواره 1پیشخور که در شکل  عصبی شبکه

سري نرون در لایه ورودي شامل یک ،ارائه شده است

به تعداد متغیرهاي ورودي انتخاب  لاًاست که معمو

هاي پنهان و یک لایه  شود و یک یا چندین لایه در لایه می

البته تعداد نرون در لایه خروجی مطابق با  .خروجی است

هاي هر لایه در این شبکه نرون. تعداد خروجی شبکه است

هاي لایه قبلی خود در ارتباط است ولی این ارتباط با نرون

هاي متفاوت تحت شرایط یکسان نیست بلکه با وزن وماًلز

اي به لایه دیگر عبور ورودي به این شبکه از لایه. است

تا به لایه خروجی برسد و چون هیچگونه  کندمی

دهد به شبکه پیشخور شناخته انتشاري در آن رخ نمی پس

 عصبی هاي ترین مسئله در طراحی شبکهمهم. شده است

هاي پنهان و تعداد نرون در آنها  مصنوعی تعیین تعداد لایه

طور مستقیم روي توانایی آموزش و هها بتعداد نرون. است

طوري که اگر تعداد هعصبی تاثیر دارد ب هاي القاي شبکه

شود تر میکمتر منظور شود هرچند زمان آموزش کوتاه

ولی شبکه آموزش کافی ندیده و امکان اینکه با همه 

ولی اگر این تعداد بزرگ . ها آشنا شود وجود نداردحالت

اي انتخاب شود زمان محاسبات طولانی و به ظرفیت ذخیره

در عوض توانایی آموزشی تقویت بزرگتر نیاز است ولی 

هاي  هنوز قاعده علمی براي تعیین تعداد لایه. خواهد شد

هاي آنها وجود ندارد و بیشتر از قانون پنهان و تعداد نرون

  ).2013وانگ و زو، (شودو خطا استفاده می آزمون

  

  

  

  

  

  

  

  

  

بایاس در لایه پنهان؛  Lbiها و وزن LWi,jبایاس در لایه ورودي؛  Ibiها و وزن IWi,j با سه لایه ورودي، پنهان و خروجی؛ پیشخور ساده عصبی شبکه .1شکل 

  .کمانک نشان داده شده استهاي پنهان در داخل ؛ عملیات ریاضی لایهتوابع تحریک نیز در داخل نرون با نماد

 

 

�1 
�2 

 لایھ پنھان

 ورودی خروجی

x1 

x2 

xn  

IWi,j  

LWi 
 

 
 

 
 

 

 

 
 

 

 
 

Ibi 

Lbi  
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هاي عصبی مصنوعی انتشار ارتجاعی در شبکهپس

پیشخور یک نوع روش یادگیري اکتشافی تحت نظارت 

و  )Martin Riedmiller( رایدمیلرمارتین است که توسط 

ایجاد  1992در سال  )Heinrich Braun(ن اوبرهاینریش 

روش براي به حداقل رساندن تابع خطاي کل در این  .شد

 ها فقط به علامت مشتق جزئیوزن رسانیروز هدر زمان ب

روش کار . کننددر تمام الگوها توجه می) و نه اندازه آن(

به این صورت است که اگر علامت مشتق جزئی در دو 

یابد ها افزایش میتکرار متوالی تغییر نکند بایاس و وزن

-ضرب می تعیین شده  ی که در برنامهریبضیعنی آنها در 

ها کاهش شوند ولی اگر علامت تغییر کرده باشد باید وزن

شوند و اگر میضرب ضریب دیگري یابند یعنی در 

ها و روزرسانی وزنچنانچه مشتق جزیی صفر باشد به

افزایش و  ضریبمقدار تجربی براي . شودبایاس انجام نمی

در این . هستند 5/0و  2/1 ترتیبهها بکاهش وزنضریب 

���w( هاروش نمو وزن = W������������ W�����   هاو بایاس) 	

)i 1 ib   b b   (شوند که از قانون دلتا محاسبه می

اي لایهانتشار براي پرسپترون تکحالت خاصی از پس

صورت هب ئیجز اي براي مشتقاتاست که از قانون زنجیره

  .شودزیر استفاده می

  

)2     (                                 W������������ = W����� ∝
��(�)

���������
, 

b��� = 	b� ∝
∂E(x)

∂b�
, 

  

امین تکرار iمقدارهاي وزن و بایاس در  ibو �������  که

نرخ یادگیري است که اندازه  . گرادیان نزولی هستند

دهد را کنترل گام نزول گرادیان که در هر تکرار رخ می

شود چون  انتخاب می) 01/0(کند و معمولا کوچک می

مقدار خیلی بزرگ آن منجر به عدم همگرایی و مقدار 

همگرایی منجر زمان به زیاد شدن خیلی کوچک نیز 

 .شود می
��(�)

���������
 و  	

��(�)

���
  .ی هستندئمشتقات جز  

  

  معیارهاي ارزیابی      4

 سطح رساندن حداقل به آموزش الگوریتم هر هدف

-می سنجیده زیر معیارهاي از یکی با که است کل خطاي

 میزان بیانگر که) RMS( مربعات میانگین ریشه مقدار. شود

 صد در میانگین. است واقعی مشاهده از بینیپیش انحراف

 mean) مطلق خطاي absolute  percentage  error 

(MAPE))    یا (mean absolute percentage deviation 

(MAPD)) حاکی ترتیبهب مثبت و منفی مقادیر آن در که 

 .هستند مدل توسط مقادیر برآوردمک و برآوردز بیشا

 واقعی داده هیچ که است این روش این از استفاده شرط

 مبهم حاصل و گرفته قرار کسر مخرج در چون نباشد صفر

 = واریانساز  مطلق کسر). 1993 مکریداکیز،(شد خواهد

Absolute Fraction of Variance (R2
 متغیر واریانس بخش (

 )R2( .است بینیپیش قابل مستقل هايمتغیر از که وابسته

هاي  هاي خروجی شبکه از داده نیز میزان انحراف داده

چه به عدد یک نزدیک باشد دهد که هر هدف را نشان می

  .خطا کمتر است
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ها تعداد نمونه nو بینی مقدار پیش oiمقدار واقعی،  tiکه 

  .است
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  .لایه پنهانمختلف در هاي 

  
  

  
  .پنهانهاي مختلف در شبکه پیشخور با هشت نرون در لایه 
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  )الف(

  )ب(

هاي تعداد نرونمیانگین مربعات خطا براي حالت  ریشهمقدارهاي همبستگی و  .

 

  .مختلف يورود يرهایمتغ يبرا یهمبستگ يمقدارها .3 شکل

هاي مختلف در شبکه پیشخور با هشت نرون در لایه درصد خطاي مطلق براي وروديمیانگین  .

6 7 8 تعداد نرون هاي لایه پنهان   9

آموزش آزمون اعتبارسنجی

74                                                         

.2شکل 

  

.4شکل 

10

اعتبارسنجی
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  .پنهانهاي مختلف در شبکه پیشخور با هشت نرون در لایه 

بستگی بین نتایج این بررسی براي هم. در برگرفته است

ها بیشترین همبستگی. شوددیده می 3متغیرها در شکل 

ها متغیرهاي هواي حاضر در ترکیب  زمانی است که پدیده

در صد میانگین  براي ارزیابی نتایج مدل از معیارهاي

و ) 5ل شک( میانگین مربعات ریشه، )4شکل

 5و  4 هايبررسی شکل .استفاده شدنیز ضریب همبستگی 

دهد بجز حالتی که ورودي فشار همراه با جهت 

ها مدل مقدار دیدافقی را بیشتر باد است در بقیه حالت

مدل زمانی است که  بینی کرده است و کمینه خطاي

عنوان ورودي شبکه انتخاب هاي هواي حاضر به

خور با الگوریتم بعد مدل شبکه پیش

انتشار ارتجاعی با استفاده از دو حالت 

یک و  -هاي صفر ها که بین بازهاستانداردسازي داده

هاي یادگیري متفاوت نیز اجرا شد انجام و با نرخ

 6هاي  در شکل 05/0و   0001/0طور نمونه 

نمودارهاي ارائه شده در سمت راست  .ارائه شده است

ها بین  استانداردسازي داده این دو شکل مربوط به حالت

و نمودارهاي سمت چپ براي حالت  0

- مقایسه بخش. استانداردسازي بین بازه صفر و یک هستند

در بخش دهد کههاي مختلف این دو شکل نشان می

ارتجاعی                                                                              انتشار شبکه پیشخور توسط الگوریتم یادگیري پس

هاي مختلف در شبکه پیشخور با هشت نرون در لایه براي ورودي میانگین مربعات خطاریشه  .5شکل 

  سازي شبکه عصبی

ورودي، ابتدا یک شبکه عصبی پیشخور ساده با سه لایه 

هاي براي مقایسه حالت. پنهان و خروجی در نظر گرفته شد

هاي ها و خروجیمختلف اجرا لازم است که ورودي

هاي  ها یکسان باشد بنابراین دادهشبکه در تمامی حالت

 و اعتبارسنجی%) 15( ، آزمون%)70

ها تعیین و در  صورت تصادفی از بین کل داده

 براي اینکه شبکه روابط. اي ذخیره شدند

خطی و غیرخطی بین ورودي و خروجی را یاد بگیرد از 

تابع سیگموئید در لایه پنهان و از تابع خطی نیز در لایه 

 -1و  1خروجی استفاده شد تا خروجی محدود به بازه بین 

هاي سپس شبکه تحت این شرایط براي تعداد نرون

 ریشهلایه پنهان اجرا و مقدارهاي همبستگی و 

محاسبه ) ب-2الف و -2 هايشکل

اي که هشت نرون در لایه پنهان دارد 

 .دهدکمینه خطا و بیشینه همبستگی را نشان می

هاي شبکه انتخابی در مرحله بعد در معرض ورودي

بینی ی شبکه در پیشمختلف قرار گرفت تا میزان کارای

براي این منظور ترکیب هفت متغیر . 

(DD)د ، سرعت با(FF)ما ، د(T) دماي ،

و میزان   (P)، فشار(WW) ضر حا ، هواي

حالت را  28انتخاب شد که در کل ) 

در برگرفته است

متغیرها در شکل 

زمانی است که پدیده

  .شوددیده می

براي ارزیابی نتایج مدل از معیارهاي

شکل(خطاي مطلق

ضریب همبستگی 

دهد بجز حالتی که ورودي فشار همراه با جهت نشان می

باد است در بقیه حالت

بینی کرده است و کمینه خطايپیش

هاي هواي حاضر بهپدیده

  .شدند

بعد مدل شبکه پیش در مرحله

انتشار ارتجاعی با استفاده از دو حالت یادگیري پس

استانداردسازي داده

انجام و با نرخ 9/0-1/0

طور نمونه که در اینجا به

ارائه شده است 7و 

این دو شکل مربوط به حالت

9/0و  1/0بازه 

استانداردسازي بین بازه صفر و یک هستند

هاي مختلف این دو شکل نشان می

شبکه پیشخور توسط الگوریتم یادگیري پس آموزشبینی دیدافقی با پیش

شکل 

 

سازي شبکه عصبیپیاده      5

ابتدا یک شبکه عصبی پیشخور ساده با سه لایه 

پنهان و خروجی در نظر گرفته شد

مختلف اجرا لازم است که ورودي

شبکه در تمامی حالت

70( لازم براي آموزش

صورت تصادفی از بین کل دادههب%) 15(

اي ذخیره شدندجداگانه فایل

خطی و غیرخطی بین ورودي و خروجی را یاد بگیرد از 

تابع سیگموئید در لایه پنهان و از تابع خطی نیز در لایه 

خروجی استفاده شد تا خروجی محدود به بازه بین 

سپس شبکه تحت این شرایط براي تعداد نرون. نباشد

لایه پنهان اجرا و مقدارهاي همبستگی و  مختلف در

شکل( میانگین مربعات خطا

اي که هشت نرون در لایه پنهان دارد شبکه. شده است

کمینه خطا و بیشینه همبستگی را نشان می

شبکه انتخابی در مرحله بعد در معرض ورودي

مختلف قرار گرفت تا میزان کارای

. دیدافقی مشخص شود

(DD)د باجهت (موجود

، هواي(Td)م نقطه شبن

) (N)پوشش ابر آسمان
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  )الف(

  
  )ب(

  
  )ج(

  
  )د(

 ت، نمودارهاي سمت راست براي حال0001/0انتشار ارتجاعی با نرخ یادگیري پس خور با الگوریتم یادگیريپیش نتایج حاصل از مدل شبکه. 6شکل 

  .یک استو  صفر نمودارهاي سمت چپ براي حالت استانداردسازي بین بازه  و 9/0و  1/0ها بین بازه استانداردسازي داده



 77                               ارتجاعی                                                                              انتشار شبکه پیشخور توسط الگوریتم یادگیري پس آموزشبینی دیدافقی با پیش

  

  
  )الف(

  
  )ب(

  
  )ج(

  
  )د(

استانداردسازي  لتنمودارهاي سمت راست براي حا .05/0انتشار ارتجاعی با نرخ یادگیري پس خور با الگوریتم یادگیريپیش نتایج حاصل از مدل شبکه. 7شکل 

  .یک استو  صفر نمودارهاي سمت چپ براي حالت استانداردسازي بین بازه  و 9/0و  1/0ها بین بازه داده

 

بینی دیدافقی توسط شکل که میزان خطاي پیش) الف(

شبکه ارائه شده است در هر دو شکل میزان خطا در سمت 

در بخش . دهم میزان سمت چپ استراست  تقریباً یک

ها که مربوط به یادگیري شبکه هستند در شکل) ب(
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 236ر آموزشی ، شبکه تا تکرا6نمودار سمت راست شکل 

 که در سمت چپ در ابتداخوبی آموزش دیده در حالیهب

 56افزایش و سپس تا تکرار آموزشی  MSEمقدار 

خوبی آموزش دیده است که در قیاس با سمت راست از  هب

میزان ) ج(در بخش . حالت خوب برخوردار نیست

 .دهدگرادیان و روند شکست آموزش شبکه را نشان می

  

     

     

     
؛ 2014هاي سال هاي سینوپ ایسنگاه بندرعباس در دیگر ماهانتشار ارتجاعی بر روي دادهخور با الگوریتم یادگیري پسنتایج حاصل از آزمایش شبکه پیش. 8شکل 

مقدار خطا در  دهندةنچین مشکی نشاو خط) هدف( افقی مقادیر واقعی دید دهندةننماد دایره نشادر این نمودارها رنگ آبی مربوط به خروجی شبکه، قرمز با 

  .بینی استپیش
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  .8ادامه شکل 

  

اگر شش شکست متوالی رخ دهد و یا گرادیان به حد 

در . شودمقدار تعیین شده برسد، آموزش شبکه متوقف می

هاي حاصل و همبستگی وایازششکل نیز خط ) د(قسمت 

در هر دو شکل نمودارهاي سمت  .شوداز شبکه دیده می

ولی میزان همبستگی در سمت راست  ،چپ مناسب نیستند

  .درصد است 98بالاي 
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هاي استانداردسازي شده دیده با دادهنتایج شبکه آموزش

بر روي  0001/0یادگیري  با نرخ 1/0-9/0هاي بین بازه

همان ایستگاه  2014هاي دیگر هاي سینوپ ماهداده

در این شکل . ارائه شده است 8آزمایش و نتایج در شکل 

نمودارهاي به رنگ آبی مربوط به خروجی شبکه، قرمز با 

و ) هدف( مقادیر واقعی دیدافقی دهندةننماد دایره نشا

. بینی استپیش مقدار خطا در دهندةنچین مشکی نشاخط

دهد که شبکه توانسته است بررسی این شکل نشان می

و  اوت، ژوئیه، مههاي آوریل، مقدار دیدافقی در ماه

هاي دیگر سپتامبر را با خطاي کمتري نسبت به ماه

متر است و در بین  ±2000این خطا در بازه . بینی کند پیش

بیشترین دارد که  اوتها نیز بهترین حالت را ماه این ماه

 .تمرکز حول صفر است

  

  گیرينتیجه     6

هاي دما، نقطه دهد که کمیتنشان می پژوهشنتایج این 

 شبنم، فشار و میزان پوشش ابر آسمان برخلاف پدیده

در . هواي حاضر به تنهایی تاثیر چندانی بر دیدافقی ندارند

هواي حاضر وجود داشته تاثیر  هایی که پدیده تمام ترکیب

در ارتباط با . آنها بر میزان دیدافقی افزایش یافته است

شبکه ها نیز نتایج حاصل از مدل نحوه استانداردسازي داده

انتشار ارتجاعی خور با الگوریتم یادگیري پسپیش

و  1/0دهد که استانداردسازي بین بازه وضوح نشان می هب

اما در بررسی تاثیر نرخ یادگیري . مراتب بهتر استهب 9/0

در میزان خطاي شبکه در پیش بینی دیدافقی نتایج نشان 

دهند که نرخ یادگیري کوچکتر از دقت بیشتري می

  .  برخوردار است

عنوان ورودي به شبکه داده هزمانی که همه متغیرها ب

هاي  براي داده واریانساز  مطلق کسرشد مقادیر ضریب 

نرون در  8تبارسنجی براي شبکه با آموزش، آزمون و اع

دست هب 9839/0و  9856/0،  9972/0ب ترتیهلایه پنهان ب

 دیدافقیدرصد مقدار  98نزدیک به  هددمینشان آمد که 

 آنمستقل بوده و مابقی تغییرات  هايمتغیراین تحت تاثیر 

  .استوابسته به سایر عوامل 

 هاي درصد خطاي مطلق براي دادهمیانگین مقادیر 

نرون در  8آموزش، آزمون و اعتبارسنجی براي شبکه با 

. شدند 1830/0و  1819/0،  0422/0ترتیب لایه پنهان به

بینی دیدافقی دهد که مقادیر پیشنشان میاین وضعیت 

توسط شبکه در کل به این میزان درصد کمتر از مشاهدات 

  . دست آمده استبه

تر است مناسب دیدافقیبرآورد  مدلی براي در کل 

خطا  مربعات بالاتر، میانگین ضریب همبستگی که از میزان

  . برخوردار باشد کوچکتر مطلق قدر میانگین و

هاي سینوپ اعمال شبکه آموزش داده بر روي داده

دهد که شبکه با هاي دیگر ایستگاه بندرعباس نشان میماه

-بینی مقدار دیدافقی در ماهاین آموزش کم قادر به پیش

در بازه  ییو سپتامبر با خطا اوت، ژوئیه، مههاي آوریل، 

2000 ناز ای اوتالبته مقدار خطا براي ماه  .متر است 

  .کمتر استمقدار هم 
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Summary 
Meteorological phenomena are complex systems with different parts that are in contact with each other as well as 
their surroundings. The purpose of this research is to demonstrate the efficiency of neural networks in predicting 
meteorological variables. For this purpose, the prediction of horizontal visibility that is widely used in 
meteorology and aviation especially at airports has been selected for analysis. The data of this study are a 
compilation of Metar and Synop reports of Bandar Abbas synoptic station in the period from 1 to 30 March 2014.  

To implement this network, at first, the whole data were randomly divided into three categories with 
proportions of 75, 15 and 15 percent for learning, testing and validation of network and saved in other files. The 
seven variables for inputs (temperature, dew point temperature, atmospheric pressure, sky cloud coverage, wind 
speed and wind direction) of the network with 28 various composites tested with a feedforward network and their 
correlation with the output and amount of root mean square (RMS) error of network have been studied. The 
results show, the compositions that containing the present air phenomena are most correlated with the horizontal 
visibility. Besides, the dew point temperature, atmospheric pressure and the amount of cloud cover are variables 
that alone do not have an affect on the horizontal visibility.  

In this research, a network which works with training neural networks by resilient backpropagation algorithm 
is used. This is a learning heuristic for supervised learning in feedforward artificial neural networks, which only 
the sign of the partial derivative is used to determine the direction of the bias and weight updates and the 
magnitude of their derivative has no effect on their updates. Of course, the size of their change (increment and 
reduce rates) is determined by a separate update value. This network with eight neurons and sigmoid transfer 
function in the hidden layer and the linear transfer function in the output layer is used for predicting of horizontal 
visibility. This network was performed with two standardization data sets between intervals 0.0-1.0 and 0.1-0.9; 
also, different learning rates, incremental and reduced rates for weights and biases. The results show that the 
normalization is not appropriate between zero and one. The appropriate amounts of learning rate, incremental and 
reduced rates for this network are 0.0001, 1.2 and 0.35, respectively.    

The values of the coefficient of determination for training, test and validation data for a running network with 
all variables were 0.9972, 0.9866 and 0.9839, respectively. These values show that nearly 99 percent of the 
measured horizontal visibility is affected by these independent variables and the rest of its variations are 
dependent on other factors. 

 

Keywords: prediction, horizontal visibility, feedforward network, learning rate, resilient backpropagation 
algorithm 
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