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مقایسه عملکرد شبکه عصبی پرسپترون چندلایه و مدل رگرسیونی لیناکر در 

  )کرمان، شیراز، رشت و همدان: مطالعه موردي(بینی کمینه دماي روز بعد  پیش

  

 

  2، و فاطمه خوشحال جهرمی*1پرور اکبر سبزي علی

 
  یرانسینا، همدان، ا استاد، گروه مهندسی آب، دانشکده کشاورزي، دانشگاه بوعلی 1

 سینا، همدان، ایران دانشجوي دکتري، گروه مهندسی آب، دانشکده کشاورزي، دانشگاه بوعلی2

  
  )17/07/1397: ، تاریخ پذیرش14/06/1396: تاریخ دریافت(

  

  

  چکیده

دیریت و هاي میکی از راه. کندترین مخاطرات جوي است که خسارات زیادي را به محصولات کشاورزي وارد میسرمازدگی یکی از مهم

منظور، با استفاده از آمار روزانه پارامترهاي کمینه دما، بیشینه  این به. بینی دماي کمینه استهاي ناشی از سرمازدگی، پیشکاهش خسارت

هاي متفاوت توسط مدل رگرسیونی ، کمینه دماي روز بعد در چهار ایستگاه با اقلیم2005 -2009دما و دماي نقطه شبنم در دوره آماري 

در این پژوهش براي . بینی شد، در کل سال، دوره سرد و دوره گرم پیش)MLP(لایه یناکر و شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندل

Rو   NRMSE،RMSEها از معیارهاي آماري ارزیابی عملکرد مدل نتایج نشان داد که از چهار ایستگاه، بهترین برآورد، با . استفاده شد 2

آمد که ریشه میانگین مربعات خطاي آن براي کل سال، دوره سرد و دوره  دست ودي براي ایستگاه رشت بهبا دو ور MLPشبکه عصبی 

عنوان ورودي  براي بررسی نقش رطوبت نسبی در جهت بهبود مدل شبکه عصبی، این پارامتر به. است 21/1و  61/1، 57/1ترتیب گرم به

هاي کرمان، شیراز، همدان در دوره سرد سال براي ایستگاه RMSEیجه آن، لایه افزوده شدکه در نتسوم به شبکه پرسپترون چند

 63/18و  86/2، 33/13، 6این مقادیر براي دوره گرم سال . درصد بهبود یافت 83/15و  48/9، 86/2، 04/3ترتیب  و رشت به) فرودگاه(

که براساس  –عصبی، تنها در ایستگاه همدان  عنوان ورودي سوم به مدل شبکه درصد بود؛ بنابراین اضافه کردن رطوبت نسبی به

SAاقلیم آن  بندي یونسکو، طبقه - K - W  سبب بهبود بیشتر  -استRMSE  در دوره سرد سال نسبت به دوره گرم سال شده است

توان دي میبن در جمع. ها، اضافه کردن رطوبت نسبی در دوره گرم سال، منجر به کاهش بیشترخطا شده استکه در سایر ایستگاه درحالی

هاي عصبی مصنوعی منتخب، کارایی بهتري را نسبت به مدل رگرسیونی لیناکر در مطالعه، شبکههاي موردگفت که براي همه اقلیم

  .دهندبینی دماي کمینه روز بعد از خود نشان میپیش

  

  بینی، دماي کمینه، شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون پیش :هاي کلیديواژه

 
 

                                                                                                                                                                                
 swsabzi@basu.ac.ir                  :نگارنده رابط *
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  مقدمه     1

بر  يبندان و سرمازدگی اثر مستقیم و غیر قابل انکاریخ

بر از  و علاوه ردتولیدات گیاهی و محصولات زراعی دا

اثرگذاري بر  با، ت کشاورزيبین بردن محصولا

هاي حیاتی و بیولوژیک گیاه، ممکن است  فعالیت

یا  هدتأثیر قرار د نیز تحت را آنهاي بعد محصول سال

به کلی سرمایه  ،هاي شدیددانیخبنمانند  حتی در مواردي

  ).1378مهدویان، (کشاورز را از دستش خارج سازد 

شود که سرمازدگی به شرایطی از آب و هوا گفته می

دماي محیط براي یک زمان معین، کمتر از مقدار دماي 

در این . )1980لویت، (بهینه براي رشد گیاهان باشد 

ر شرایط، کاهش سریع دماي محیطی باعث اختلال د

شود که پیامد میهاي متابولیکی و سلولی گیاهان فعالیت

است فت چشمگیر بازده محصولات زراعی و باغی اُآن، 

هاي بشر امروزه بسیاري از فعالیت. )1960دیکی، (

بارندگی و دماي . گیردتأثیر عوامل جوي قرار می تحت

ترین پارامترهایی هستند که در بسیاري از جزء مهم کمینه

بینی پیش. شوندبینی میبراي استفاده عموم پیش هاکشور

برق، تأمین  و هاي صنعت، آبدر بخش کمینهدماي 

سوخت مصرفی جهت گرمایش محیط زندگی، راه و 

هاي دیگر سازي و بسیاري از بخشترابري، ساختمان

  .)2008کالی،  ساك(کاربرد وسیعی دارد 

بینی  شکنندگان پیترین استفادهکشاورزان، یکی از مهم

همه ). 2008ورستریت و همکاران، (دماي کمینه روزانه هستند 

علت ساله بخش عظیمی از منابع اقتصادي کشاورزان به

در تمام . رودهاي ناشی از سرما و یخبندان از بین می آسیب

هاي کشاورزي از مرحله کاشت تا برداشت، انبارداري و فعالیت

اي ند نقش عمدهتوانقل محصولات، دماي محیط می و حمل

توان ضمن روزي میبینی دماي کمینه شبانهبا پیش. ایفا کند

هاي این بخش هاي احتمالی، سایر فعالیتجلوگیري از خسارت

و امانویل و گالانیس،  2001کارلسون، (ریزي کرد را نیز برنامه

2006.(  

براي یک فاصله ( کمینهبینی دماي هاي پیشروش

، برحسب نوع داده اولیه و روش )ساعته 24 حداکثرزمانی 

هاي همدیدي که فقط روش: اند از عبارتکاررفته،  هب

هاي روش ؛دبرنکار می هبآنها را بینی هوا مراکز پیش

ند که هستکه بیشتر شامل قواعدي ) تجربی - آماري(محلی 

وسیله آنها تغییرات آینده بعضی از عوامل جوي  هتوان بمی

 وچهار بیستتا  دوازده ازآمده  دست را براساس مقادیر به

بینی، هاي ناحیه مورد پیشساعت قبل با توجه به ویژگی

عددي وضع هوا که در کنار سایر هاي روش ؛برآورد کرد

هاي راداري، در داده و ايامکانات، مانند تصاویر ماهواره

 ،حال بااین. ها نقش بسزایی دارندبینیکیفیت پیش ءارتقا

مقادیر این خطاها  .دارندیل متعددي خطا ها به دلااین مدل

 دوهاي سطح زمین مانند دماي بینی کمیتویژه در پیشبه

. )1392تقوي و همکاران، ( توجه استقابل ،متري و بارش

با شود، گذاشته میبین ی که در اختیار پیشیهانتایج مدل

که  یازآنجای. شودمیتصحیح  پردازش پس هايروش

 کمینهمقدار دماي  ساسی درنقش ا ،عوامل محلی

هاي همدیدي روزي دارند و این عوامل در روش شبانه

، بسیاري از یستندها قابل رؤیت نعلت مقیاس نقشه هب

اند با گزینش برخی از پارامترهاي  کردهمحققین سعی 

هاي آماري، اثر دیدبانی شده هواشناسی و با کمک روش

 کنندور این عوامل را روي تغییر دماي یک محل منظ

از میان  ،در بخش کشاورزي). 1391انصاري و همکاران، (

اظ فراوانی وقوع و ها، یخبندان تابشی به لحانواع یخبندان

هاي فعال، از اهمیت توسط روش امکان حفاظت مؤثر

براي ). 1394ییان و همکاران، پاشا(زیادي برخوردار است 

هاي مختلفی وجود بینی سرمازدگی تابشی، روش پیش

 کمینهکاربرد نقطه شبنم براي تخمین دماي  ولی ؛ارندد

تري از وقوع سرمازدگی یا تواند بیان دقیقروز بعد می

فر و همکاران، شهاب(زدگی در یک منطقه باشد  یخ

1383.(  
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اي براي برآورد دماي کمینه ، معادله ساده)1957(آلن 

گیري شده در حدود کمک نقطه شبنم و دماي هواي اندازه به

نیز معادله ) 1973(اسمیت . اعت پنج بعدازظهر ارائه کردس

دیگري براي برآورد دماي کمینه با استفاده از دماي نقطه 

گیري شده در حدود ساعت سه شبنم و دماي هواي اندازه

طی تحقیقی ) 1995(موران و مورگان . بعدازظهر پیشنهاد داد

براي  دریافتند که نقطه شبنم در عصر یک روز، عاملی مناسب

آنها . رودشمارمی بینی کمینه دما در روز بعد بهپیش

هاي طولانی زمستان و گیري کردند که براي شب نتیجه

که کاهش دما در اثر تابش برگشتی از زمین باشد، هنگامی

توان با این رابطه، سرمازدگی را مدتی پیش از وقوع، می

 .بینی کرد و به کشاورزان هشدارهاي لازم را دادپیش

با استفاده از رابطه دماي ) 1380(السادات و همکاران  ناظم

نقطه شبنم روزانه و دماي کمینه روز بعد، در منطقه جهرم 

آنها ضمن این . بینی کردنداستان فارس، سرمازدگی را پیش

که رطوبت نسبی عصر یک پژوهش نتیجه گرفتند هنگامی

دما در درصد باشد، تفاوت کمینه  55تا  45روز، در محدوده 

. رسدروز بعد و نقطه شبنم آن روز، به کمترین مقدار خود می

از این مقدار باشد، ) کمتر(که رطوبت نسبی بیشتر در حالتی

از نقطه ) بیشتر(معمولاً مقدار کمینه دما در روز بعد کمتر 

، دماي هوا را براي هشدار )2003(جین . شبنم آن روزاست

رجیا با استفاده از شبکه درباره یخبندان در منطقه جنوب جو

بینی عصبی مصنوعی براي یک تا دوازده ساعت آینده پیش

اي براي هشدار درباره یخبندان هدف وي توسعه سامانه. کرد

با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی جهت کاهش خسارت در 

دارد که اظهار می) 2003(هامفریز . تولیدات کشاورزي بود

گیري  ي از دماي نقطه شبنم اندازهدارمعنیطور دماي کمینه به

رود؛ دلیل آن، آزاد شدن تر نمیشده در ابتداي شب پایین

قانون . رسیدن دما به نقطه شبنم استگرماي نهان در موقع 

هاي خیلی مرطوب و یا اش بیشتر در اقلیموي در شکل ساده

خصوصی از سال براي تعیین دماي کمینه  هاي بهدر دوره

  .رودکار می به

-رابطه همبستگی معنی ،)1383(فر و همکاران شهاب

بین پارامترهاي رطوبت نسبی و تفاضل دماي را  يدار

مشهد در شهر % 70کمینه و نقطه شبنم با ضریب همبستگی 

گرفتند در روزهایی که مقدار آنها نتیجه . آوردند دست به

احتمال  است،% 75رطوبت نسبی در هنگام عصر کمتر از 

 کمینهو براي تعیین مقدار دقیق  استکم  وقوع سرمازدگی

توان از رابطه استخراج شده می ،دماي فرداي آن روز

 75اما در روزهایی که مقدار این پارامتر بین  کرد؛استفاده 

باشد، احتمال بروز سرمازدگی بسیار جدي  درصد 100تا 

کشاورزان هاي لازم به آگاهی و بایستی با اعلام پیش است

امکان از بروز خسارت بیشتر جلوگیري  در حد ،منطقه

با استفاده از مدل شبکه عصبی ) 1388(حسینی . دکر

مصنوعی به برآورد و تحلیل دماهاي بیشینه شهرستان 

تا  2004هاي اردبیل پرداخت و دماي بیشینه براي سال

درجه سلسیوس و  83/0میلادي را با اختلاف  2006

اسفندیاري و . ردبا دماي واقعی برآورد ک 99/0همبستگی 

بینی میانگین دماي ماهانه ایستگاه به پیش) 1389(همکاران 

شبکه عصبی مصنوعی همدیدي سنندج با استفاده از مدل 

یی ادهنده کارنشان ،نتایج .پرداختند) لایهچندپرسپترون (

هاي عصبی مصنوعی در قبول شبکه مناسب و دقت قابل

امکان ) 1391(هوشیار و همکاران  .استبینی دما پیش

بینی دماهاي کمینه شهرستان ارومیه را با سازي و پیشمدل

هاي عصبی هاي رگرسیونی و شبکهاستفاده از مدل

از متغیرهاي  در آن پژوهش، .دندکرمصنوعی بررسی 

میانگین بیشینه رطوبت نسبی، میانگین سرعت باد، میانگین 

ري مجموع بارش، میانگین کمینه و بیشینه دماي دوره آما

 پنجبینی دماي کمینه جهت پیش) 1975 -2000(ساله  26

نتایج نشان داد خطاي  .شداستفاده ) 2001 -2005(ساله 

هاي شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون خطی و مدل بیشینه

و  06/3، 85/0ترتیب برابر هاي واقعی بهغیرخطی با داده

توجه شبکه  بلدرجه سلسیوس است که توانایی قا 26/3

در مقایسه با کمینه بینی دماهاي نوعی را در پیشعصبی مص
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و همکاران انصاري . دهدهاي رگرسیونی نشان میمدل

هاي تابشی در شهرستان مشهد با وقوع یخبندان) 1391(

 .هاي هواشناسی را بررسی کردنداستفاده از حداقل داده

یک مدل ساده  زآنها دماي کمینه را با استفاده ا

هایی شب درو روند تغییرات دما را  بینیپیش ،رگرسیونی

-نایشان یخبندا. دندکربا رخداد یخبندان تابشی برآورد 

و با استفاده از دماي هاي تابشی را از فرارفتی تفکیک 

ساعت بعد از غروب خورشید  نقطه شبنم، دماي خشک دو

بینی دماي کمینه را ارائه کمینه روز بعد، مدل پیشو دماي 

هاي مربوط به داده 93/0همبستگی مقدار ضریب . ندکرد

بینی شده توسط مدل، مشاهده شده و پیش دماي کمینه

همچنین  .بود% 99دار در سطح حاکی از اطمینان معنی

براي مدل ) RMSE(مقدار ریشه دوم میانگین مربعات خطا 

خانی و  قره. آمد دست هگراد ب درجه سانتی 63/1ارائه شده، 

از مدل تجربی لیناکر و شبکه  با استفاده) 1392(همکاران 

: مطالعه موردي(بینی دماي کمینه  عصبی مصنوعی به پیش

آنها از اطلاعات روزانه دماي  .پرداختند) استان فارس

کمینه، دماي بیشینه و دماي نقطه شبنم در بازه زمانی 

هر دو مدل  در آن پژوهش، .استفاده کردند 1995 -2002

) لایهچندپترون پرس(تجربی و شبکه عصبی مصنوعی 

 .ندداشتهاي شیراز و درودزن بهترین نتیجه را در ایستگاه

عصبی مصنوعی  دهنده عملکرد بهتر مدل شبکهنشان ،نتایج

  .نسبت به مدل تجربی لیناکر بود

تواند نقش مهمی مدت سرمازدگی می بینی کوتاهپیش

. و باغداران داشته باشد کشاورزاندر کاهش خسارت به 

از سرمازدگی به کشاورزان و باغداران امکان آگاهی  پیش

هاي معمول مبارزه با سرمازدگی گیاهان استفاده از روش

و  کشاورزانبا آگاهی از وقوع سرمازدگی، . دهدرا می

توانند تمهیداتی نظیر نصب بخاري در سطح باغداران می

مثل موم ( هاي جامدباغ و بین درختان، استفاده از سوخت

در زیر درختان، ریختن فضولات حیوانی ) کنفتی یا لاستی

هاي کاشت درختان در سطح خاك، آبیاري بین ردیف

خاك که باعث انتقال گرما از عمق به سطح  -شبانه 

درآوردن  حرکت که با به -هاي بادي و توربین -شود  می

هم زده و هوا در سطح مزرعه و باغ، لایه وارونگی دما را به

مجاور با هواي گرم لایه بالاتر باعث اختلاط هواي سرد 

دماي هوا را در سطح باغ و مزرعه تعدیل شود و می

). 1383فر و همکاران، شهاب(اتخاذ کنند  - کند می

 هبنیاز است که دسترسی آسان کاربردي  یمدلبه بنابراین، 

و عوامل آن وجود داشته باشد   متغیرهاي ورودي

حل را هاي اقلیمی خاص ممحلی و داده هواشناسی

در این مطالعه با توجه به تعداد کم . کاربگیرد به

هاي موردنیاز در مدل تجربی لیناکر، به بررسی و  ورودي

پردازیم تا سنجی مدل شبکه عصبی مصنوعی می صحت

هاي توان در اقلیمهاي مدل لیناکر میبا ورودي دریابیم

خانی و  دیگري به جز موارد بررسی شده در پژوهش قره

  .  نتایج بهتري ارائه داد یا خیر ،)1392( همکاران

  

  روش تحقیق    2

  هاي استفاده شدهداده    1 -2

در روز آینده  کمینهبینی دماي پیش رايدر این پژوهش ب

دماي بیشینه و دماي نقطه شبنم چهار  ،هاي روزانهاز داده

کرمان، رشت، همدان و شیراز در دوره همدیدي ایستگاه 

مشخصات جغرافیایی و . دشاستفاده  2005 -2009آماري 

بندي اقلیمی یونسکو ها، طبق طبقهاقلیمی این ایستگاه

. است آورده شده 1در جدول ) 1394غفاري و همکاران، (

روش یونسکو مبتنی بر سه شاخص رژیم رطوبتی، تیپ 

بندي طبق طبقه ،مثال عنوان به است؛زمستان و تیپ تابستان 

Aاقلیم کرمان  ،یونسکو -C -VW دهنده است که نشان

رژیم رطوبتی خشک، تیپ زمستانه خنک و تیپ تابستانی 

جهت برآورد کمینه دماي روزانه از . خیلی گرم است

و مدل شبکه عصبی پرسپترون ) 1992(روش تجربی لیناکر 

منظور ارزیابی نتایج به. استفاده شد) MLP(لایه چند

صد بقیهدر 30آموزش و  برايها درصد داده 70 ،ها مدل
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  .هاي موردمطالعههاي اقلیمی ایستگاهمشخصات جغرافیایی و رژیم. 1جدول 

 )بندي یونسکو طبقه( اقلیم تابستان رژیم زمستان رژیم  رطوبتی رژیم
 ارتفاع

 )متر(

 عرض جغرافیایی

 )درجه(

 طول جغرافیایی

 )درجه(
 ایستگاه

 خشک  خنک  خیلی گرم A - C - VW   8/1753   25/30  97/56    کرمان

خشکنیمه     خنک  گرم SA - C - W   1484  53/29  60/52    شیراز

 نیمه خشک  سرد  گرم SA - K - W   5/1741   87/34  53/48    )فرودگاه(همدان 

 خیلی مرطوب  خنک  گرم PH - C - W   6/8-   32/37  62/49    رشت

  

براي . جهت آزمون در این دو مدل اختصاص یافت

گرم و سرد  هايها در دورهبینی مدلبررسی توانایی پیش

اي ها در طول سال، دورهبر درنظرگرفتن داده هعلاو ،سال

و از ) عنوان دوره سرد به(از اوایل مهر تا اوایل فروردین 

) عنوان دوره گرم به(اوایل فروردین تا اوایل مهر 

  .شد درنظرگرفته

  

  مدل تجربی لیناکر    2 -2

توان با می ،)1992(براساس مدل ارائه شده توسط لیناکر 

مقدار دماي کمینه را براي روز آینده  )1(استفاده از رابطه 

  :دکربینی پیش

  

)1  (                           T��� = � + ����� + �����	,		  

  

ترتیب کمینه دما در روز بعد،  به Tdewو  Tmin ،Tmaxکه 

دماي نقطه شبنم امروز در میانگین بیشینه دماي امروز و 

ب رگرسیونی یضرا cو  a ،b. ندهستایستگاه مورد بررسی 

  .هستند

  

  هاي عصبی مصنوعیشبکه    3 -2

اي از هوش مصنوعی است شاخه ،شبکه عصبی مصنوعی

هاي تجربی، قانون نهفته در وراي که با پردازش داده

به  ،خاطر همین به. کندها را به ساختار شبکه منتقل می هداد

با  ،شبکه). 1387منهاج، (گویند میها هوشمند این سیستم

 ،هاي ورودي و نتایج نظیر آنهاتجزیه و تحلیل داده

که ممکن است  کندمیها برقرار ارتباطی منطقی بین داده

سپس با استفاده از این ارتباط  باشدغیرخطی و نامشخص 

سازي براي مورد احتمالی مشابه انجام  منطقی، کار شبیه

  ). 1384زاده و بهمنی،  کوچک(شود می

ادي یک شبکه عصبی مصنوعی، معمولاً از ساختار ع

. لایه ورودي، لایه پنهان و لایه خروجی تشکیل شده است

اي براي تهیه دهنده و وسیله یک لایه انتقال ،لایه ورودي

بینی لایه خروجی شامل مقادیر پیش. هاستکردن داده

بنابراین خروجی مدل را معرفی  است؛وسیله شبکه  هشده ب

 هاي پردازشگر تشکیل شدهان که از یاختهلایه پنه. کندمی

ها در ها و یاختهشمار لایه. هاست، محل پردازش دادهاست

شود هر لایه پنهان با روش آزمون و خطا مشخص می

شبکه عصبی متشکل ). 1387اصغري مقدم و همکاران، (

) F( انتقال تابع و) Bias ()b( اریب، )W( وزناز سه مؤلفه 

فرد  منحصربه) Neuron( اي هر یاختهجزء بر سهاین . است

 کلیساختار  1شکل ). 1395نیا و همکاران، علیقلی(است 

ورودي  aو  pشکل،  این در. دهدشبکه عصبی را نشان می

ورودي خالص است که وارد  nپارامتر . هستندو خروجی 

f نمایش ریاضی شبکه . شود تا خروجی ایجاد شودمی

و  منهاج( است رزیصورت روابط عصبی مصنوعی به

  ):1377 ،پورسیفی
  

)2                                                           (� = �� + �,  
  

)3                                     (� = �(�) = �(�� + �),		  
  

و  W يمترهااهاي عصبی، پاریند آموزش شبکهادر فر

b راي عضو خروجی بهترین تقریب ب آمدن دست به تا زمان
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و  منهاج(د نکنتغییر می ،نظرمربوط به ورودي مورد

  ).1377، پور سیفی

  

  
  .طرح کلی شبکه عصبی مصنوعی .1شکل 

  

  لایهشبکه عصبی پرسپترون چند    1 -3 -2

هاي ورودي و بر لایه لایه، علاوهدر ساختار پرسپترون چند

هاي یهها وجود دارد که لابین این لایه چند لایهخروجی، 

و هستند ها جدا از محیط این لایه .دنشوپنهان نامیده می

 .)1395نیا و همکاران، علیقلی(کنند خروجی نیز تولید نمی

د شومقایسه خروجی واقعی و خروجی مطلوب باعث می

که در  طوري د بهنتغییر یابنی و اریب شبکه ب وزیضرا

منهاج و (تري حاصل شود خروجی درست ،دفعات بعد

 )5(و  )4(معادلات  با عملکرد این شبکه). 1377پور، یفیس

  :دشومیمشخص 

  

)4   (1 ≤ � ≤ ��			��
�(�) = ��∑ ��,�

� ��
�
��� (�) + ��

��,  

  

)5(  1 ≤ � ≤ ��			��
�(�) = ��∑ ��,�

� ��
���

��� (�) + ��
��.  

  

بردار  Pتعداد سیگنال ورودي،  R این معادلات،که در 

هاي پنهان و ماتریس وزن در لایه W2و  W1ورودي، 

بردار اریب در  b2و  b1، یاختهتعداد  S2و  S1خروجی، 

بردارهاي خروجی  a2و  a1هاي پنهان و خروجی، لایه

هاي توابع انتقال عصبی در لایه Gو  Fهاي متناظر و لایه

با . )1395نیا و همکاران، علیقلی(پنهان و خروجی هستند 

) sigmoid(با تابع انتقال هلالی  MLPتقریب جهانی، هر 

براي لایه مخفی و یک لایه خروجی با تابع انتقال خطی، 

که  شرطی اي است بهقادر به برآورد هر پارامتر پیچیده

تکار و (درستی انتخاب شود  هاي لایه مخفی بهتعداد گره

ق، تابع محرك هلالی براي در این تحقی). 2000مارکوس، 

تابع انتقال خطی در لایه خروجی لایه پنهان و یک 

؛ کنانی و 1390سبزي پرور و علیائی، (شد  کارگرفته به

  ).1393مرادي و بهمنی، و امیر 2008همکاران، 

توقف  ،براي خاتمه الگوریتم شبکه هاترین شرطمهم

خطا هنگام کمتر شدن بعد از دفعات معین تکرار و توقف 

 دیگر، توقف هنگام کمینه عبارتبه یا از مقدار تعیین شده

. هاي شبکه و تابع هدف استن مربع خطا بین خروجیشد

اگر دفعات تکرار کم باشد، خطا وجود خواهد داشت و 

over( برازش اگر زیاد باشد، مسئله بیش - fitting ( رخ

در این پژوهش، ). 1393امیرمرادي و بهمنی، (دهد  می

   و 1000ترتیب مناسب تکرار و خطاي معیار بهتعداد 
  .درنظرگرفته شد 1× 7-10

  

  هاي ورودي به مدلسازي دادهآماده    2 -3 – 2

و  دریافتورودي عددي را  ،هاي عصبیتمامی شبکه

تابع انتقال یک واحد . کنندخروجی عددي تولید می

هاي شود که تنها به وروديمعمولاً طوري انتخاب می

بنابراین ابتدا  باشد؛ر یک محدوده خاص حساس موجود د

هاي ورودي اصطلاحاً نرمال شده و در یک محدوده داده

هاي پردازش روي دادهاگر پیش. گیرندخاص قرار می

ورودي و مقادیر هدف انجام شود، آموزش شبکه عصبی 

خوشحال جهرمی، (طور مؤثرتري انجام خواهد شد به

1392.(  

ها از رابطه مال کردن دادهدر این تحقیق براي نر

MapMinMax ) ،درتعریف شده ) 2017لیدي و همکاران 

ها داده که این رابطه الگوریتم .استفاده شد متلب افزارنرم

  :صورت زیر است به ،دکننرمال می -1و + 1را در محدوده 
  

)6                            (
  
 

 ,
   

max min min

max min min

y y x x
y

x x y

 


 
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xاي نرمال شده، داده مشاهده yاي، مشاهده داده xکه  min و 

x max ها و ترتیب کمترین و بیشترین مقدار دادهبهymin  و 

ymax ترتیب کمترین و بیشترین مقدار موردنظر براي به

  .ندهستهاي نرمال شده داده

  

  معیارهاي خطاسنجی    4 -2

 یکی از معیارهاي خطاسنجی، ریشه میانگین مربعات خطا

)Ro ot Mean Square Error(  یاRMSE این  هرچه. است

دهنده عملکرد نشان ،تر باشدمقدار به صفر نزدیک

را بیان  نحوه محاسبه آن )7(رابطه  .تر مدل استمناسب

  :کندمی

  

)7                 ( 
2

1

1
 ,  

n

Sim Obsi
RMSE T T

n 
   

  

دماي  کمینه شده سازيمقدار شبیه Tsim ه،که در این رابط

، Tobs. استشبکه عصبی مصنوعی کمک به آیندهروز 

 nو  آیندهگیري شده در روز مقدار کمینه دماي اندازه

مجذور معیار دیگر خطاسنجی،  .استتعداد مشاهدات 

 Normalized( میانگین مربعات خطاي نرمال شده Root 

Mean Square Error(  یاNRMSE است:  

  

)8            (
2

1

2

1

( )
  100,

n

obs simi
n

obsi

T T
NRMSE

T






 



  

  

N RMSE دهنده  نشان )دهم بین صفر و یک( درصد ده زیر

مناسب بودن نشانه درصد ده تا بیست دقیق بودن مدل، 

 بیش و متوسط دقتدهنده نشان درصد بیست تا سی مدل،

 و یبزرگ ده(است  مدل بودن ضعیف بیانگر درصد سی از

Rمعیار سوم، ضریب تعیین  ).1387 سپاسخواه، است؛  2

 .استمعیاري بدون بعد که بهترین مقدار آن برابر یک 

  :دهدرا نشان میاین معیار نحوه محاسبه  )9(رابطه 

  

)9                                      (2 1

n 2 2
Obs1

R .
T

n

Obs Sim

Sim

T T

T




 
  

  

 
  .2005 -2009هاي ه سالانه در سالبراي دور) 1992(معادلات رگرسیونی برآورد دماي کمینه در روز آتی طبق فرمول لیناکر  .2جدول 

 آموزش    آزمون   
 )1992(معادله رگرسیونی طبق فرمول لیناکر   هایستگا

R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE  (%)  R 2   RMSE  (˚C)   NRMSE  (%) 

87/0   78/2   24 87/0   00/3   26 Tmin = -7.78+0.67 Tmax +0.58 Tdew    کرمان

92/0   44/2   21  90/0   39/2   22  Tmin = -7.18+0.61 T max +0.45 Tdew    شیراز

86/0   77/2   24  76/0   70/4   41  Tmin = -3.51+0.39 T max +0.59 Tdew    )رودگاهف(همدان 

94/0   70/1   15  94/0   95/1   13 Tmin = -2.32+0.19 T max +0.84 Tdew    رشت

 
  

 

  .2005 -2009هاي لسادوره سرد در  براي) 1992(معادلات رگرسیونی برآورد دماي کمینه در روز آتی طبق فرمول لیناکر  .3جدول 

 آزمون  آموزش معادله رگرسیونی طبق فرمول لیناکر 

)1992( 
 ایستگاه

R 2   RMSE  (˚C)   NRMSE  (%)  R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE  (%) 

23/73   68/2   41  35/71   1/3   53 Tmin = -7.10+0.59 T max +0.49 Tdew    کرمان

28/79   32/2   30 43/75   4/2   40  Tmin = -4.77+0.46 Tmax +0.0.52 T dew    یرازش

42/71   63/2   32  02/84   3/3   37  Tmin = -4.78+0.45Tmax +0.70 Tdew    )اهفرودگ(همدان 

27/83   01/2   21  1/82   32/2   28  Tmin = -2.01+0.20 T max +0.74 Tdew     رشت
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  نتایج و بحث    3
آماري جهت ارزیابی نتایج معادلات رگرسیونی و پارامترهاي 

نه، دوره سرد و صورت سالا، به)1992(براساس مدل لیناکر 

. درج شده است 4و  3، 2هاي ترتیب در جدول دوره گرم به

آوردن معادله  دست طورکه قبلاً گفته شد، جهت به همان

ها و جهت آزمون روابط، از رگرسیونی، از هفتاد درصد داده

  .هاي مورد بررسی استفاده شدهاي سالسی درصد داده

گیري شده ندازهبینی شده و مقادیر انمودار مقادیر پیش

 2دماي کمینه توسط مدل رگرسیونی لیناکر که در جدول 

مشخص است که  .آورده شده است 2معرفی شدند، در شکل 

روز آینده در رابطه لیناکر جهت برآورد کمینه دما در 

شده، براي دو ایستگاه رشت و شیراز  هر سه دوره درنظرگرفته

ان و کرمان از خود هاي همدنتایج بهتري را نسبت به ایستگاه

با توجه به اینکه میزان رطوبت موجود در جو . نشان داده است

در رابطه لیناکر از  ک عامل مهم در تعدیل دماي هوا است،ی

السادات و همکاران، ناظم(شود دماي نقطه شبنم استفاده می

دار مؤثر بر ارتباط نقطه شبنم و ترین پارامتر معنیمهم). 1380

نظر روز آتی، رطوبت نسبی است؛ بنابراین بهکمینه دما در 

رسد رژیم رطوبتی، نقش اساسی در کارایی این رابطه ایفا  می

که بهترین نتیجه از این رابطه، در ایستگاه رشت  طوري کند بهمی

این نتایج با . با رژیم رطوبتی خیلی مرطوب حاصل شده است

 .همخوانی دارد) 1392(خانی و همکاران مطالعه قره

  

  .2005 -2009هاي سالدوره گرم در  براي) 1992(معادلات رگرسیونی برآورد دماي کمینه در روز آتی طبق فرمول لیناکر  .4جدول 

 آزمون  آموزش
 )1992(معادله رگرسیونی طبق فرمول لیناکر   ایستگاه

R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE  (%)  R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE  (%) 

16/72   25/2   14  08/76   38/2   16  Tmin = -10.97+0.78 T max +0.42 T dew    کرمان

09/73   24/2   12  29/79   04/2   12  Tmin = -8.17+0.68T max +0.25 T dew    شیراز

03/70   47/2   21  07/77   05/2   18  Tmin = -4.66+0.48Tmax +0.27 T dew    )فرودگاه(همدان 

52/89   51/1   8  56/88   56/1   8  Tmin = -1.32+0.20 T max +0.79 Tdew    رشت

  

آورد دماي کمینه در روز آتی براي دوره سالانه در جهت بر )با دو ورودي( آماري مراحل آموزش و آزمون شبکه عصبی پرسپترون چندلایه یجنتا. 5جدول 

  .2005 -2009هاي  سال

  آموزش  آزمون
 تعداد یاخته  ایستگاه

R 2   RMSE  (˚C)   NRMSE  (%)  R 2   RMSE  (˚C)   NRMSE  (%) 

91/0   35/2   20 88/0   81/2   25 1-9-2     کرمان

94/0   93/1   18  91/0   25/2   21 1-5-2    شیراز

88/0   63/2  24 79/0   46/3   33  1-5-2     )فرودگاه(همدان 

95/0   57/1  10 94/0   73/1   16 1-8-2    رشت

 
هاي  سال ه سرد دردور د دماي کمینه در روز آتی برايورجهت برآ )با دو ورودي( نتایج آماري مراحل آموزش و آزمون شبکه عصبی پرسپترون چندلایه. 6جدول 

2009- 2005.  

 آزمون
 

 آموزش
   تعداد یاخته  ایستگاه

R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE (%)   R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE (%)  

38/79   37/2   33  03/79   98/2   40  2-7-1   کرمان

17/83   8/1   24  79/77   15/2   38  2-10-1   شیراز

25/90   31/2   26  49/86   81/2   31  2-5-1   )فرودگاه(همدان 

68/86   61/1   19  12/86   06/2   25  2-5-1   رشت
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  .بینی شده دماي کمینه در روز آتی توسط مدل رگرسیونی لیناکر در دوره سالانهگیري شده و پیشمقایسه برازش مقادیر اندازه. 2شکل 

  

  

هاي  سال دوره گرم در د دماي کمینه در روز آتی برايوررآجهت ب )با دو ورودي( نتایج آماري مراحل آموزش و آزمون شبکه عصبی پرسپترون چندلایه. 7 جدول

2009- 2005.  

 آموزش آزمون
 ایستگاه تعداد یاخته

R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE (%)   R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE  (%) 

72/83   77/1   14 56/76   33/2   15  2-10-1   کرمان

17/83   7/1   13  5/78   15/2   12  2-10-1   شیراز

5/86   44/1   21  5/77   2  17  2-8-1   )فرودگاه(همدان 

00/92   21/1   8  3/89   48/1   8  2-5-1   رشت

  

در مرحله بعد جهت بررسی رابطه لیناکر براي 

بینی دماي کمینه در روز آتی، از ابزار شبکه عصبی  پیش

نتایج . شد  گرفته   هاي سالانه، سرد و گرم بهرهدر دوره

، 5هاي هاي عصبی منتخب در جدولهاي شبکهسازيشبیه

، 6و  5هاي جدولبا توجه به . آورده شده است 7و  6

براي کل سال و  MLP بهترین نتایج با استفاده از شبکه

و است آمده  دست هبراي رشت و شیراز ب دوره سرد،

هاي همدان و آمده براي ایستگاه دست هساختارهاي ب
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در دوره گرم سال  .اندخطاي بیشتري را نشان داده ،کرمان

ن نتایج براي رشت و همدان حاصل ، بهتری7طبق جدول 

آمده براي شیراز و کرمان  دست ههاي بو ساختاراست شده 

طورکه مشخص  همان .اندهخطاي بیشتري را نشان داد

هاي شبکهه در روز آتی، بینی دماي کمینپیش براي ،است

. اندنسبت به مدل تجربی لیناکر کارایی بهتري داشتهعصبی 

گیري شده شده و مقادیر اندازهبینی یشپنمودار مقادیر 

، در 5هاي عصبی معرفی شده در جدول شبکه کمک به

هاي طبق این نمودار، ایستگاه. استآورده شده  3شکل 

درصد،  94و  95ترتیب با ضریب تعیین رشت و شیراز به

  .دهندبهترین برازش را نشان می

  

       
  

       
  .در دوره سالانه) با دو ورودي(هاي عصبی مصنوعی منتخب  بینی شده دماي کمینه در روز آتی توسط شبکه یري شده و پیشگ مقایسه برازش مقادیر اندازه. 3شکل 

  

  

  .2005 - 2009هاي  جهت برآورد دماي کمینه در روز آتی براي دوره سالانه در سال) با سه ورودي(نتایج آماري مراحل آموزش و آزمون شبکه عصبی پرسپترون چندلایه . 8جدول 

  آموزش  آزمون
 ایستگاه تعداد یاخته

R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE  (%)  R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE  (%) 

93/0   00/2   19  91/0   37/2   22  1- 10-3     کرمان

94/0   76/1   16  95/0   96/1   13  1-11-3    شیراز

96/0   76/1  16  95/0   03/2   19  1-5 -3     )فرودگاه(همدان 

97/0   33/1   9 96/0   56/1   11 1-15-3    رشت
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  .2005 - 2009هاي  جهت برآورد دماي کمینه در روز آتی براي دوره سرد در سال) با سه ورودي(نتایج آماري مراحل آموزش و آزمون شبکه عصبی پرسپترون چندلایه . 9جدول 

 آزمون
 

 آموزش
   عداد یاختهت  ایستگاه

R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE (%)   R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE (%)  

82/80   30/2  35  61/77   73/2   39  3-5-1   کرمان

04/87   75/1   27  1/80   21/2   35  3-7-1   شیراز

93/92   11/2   29  61/87   63/2   31  3-7-1   )فرودگاه(همدان 

02/94   39/1   17  61/87   90/1   24  3-10-1   رشت

  

  .2005 - 2009هاي  در روز آتی براي دوره گرم در سال جهت برآورد دماي کمینه) با سه ورودي(نتایج آماري مراحل آموزش و آزمون شبکه عصبی پرسپترون چندلایه . 10جدول 

 آزمون  آموزش
 تعداد یاخته  ایستگاه

R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE  (%)  R 2   RMSE ( ˚C)   NRMSE  (%) 

3/86   67/1   13  54/81   02/2   14  3-5-1   کرمان

92/00 50/1   12  83/0   91/1   14  3-5-1   شیراز

55/88   40/1   11  81/82   76/1   15  3-9-1   )گاهفرود(همدان 

91/00 02/1   6  86/86   99/1   7  3-4-1   رشت

  

  

      

       
دماي نقطه ( هاي عصبی مصنوعی منتخب با سه وروديبینی شده دماي کمینه در روز آتی توسط شبکهگیري شده و پیشمقایسه برازش مقادیر اندازه. 4شکل 

  .در دوره سالانه )و رطوبت نسبی بیشینه دما ،شبنم

27 

22 

17 

12 

7 

2 

-3 

-8 

27 
22 
17 
12 
7 
2 

-3 
-8 

-13 

  19 
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4 

-1 
-6 

-11 
-16 

  26 

21 

16 

11 

6 

1 

-4 

-8    -3    2     7   12   17   22  27  
-13    -8   -3   2     7   12   17  22  27  

-4       1      6     11   16    21   26   -16    -11   -6    - 1    4     9   14   19  
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رحله بعد، جهت بررسی نقش رطوبت نسبی براي در م

عنوان ورودي سوم بهبود مدل شبکه عصبی، این پارامتر به

نتایج در . لایه افزوده شدبه شبکه پرسپترون چند

با توجه به این . آورده شده است 10و  9، 8هاي  جدول

نتایج، کمترین و بیشترین خطا براي هر سه دوره سالانه، 

. ب متعلق به رشت و کرمان استترتی سرد و گرم به

حال، تنها در ایستگاه شیراز، در طول دوره سرد،  بااین

نسبت به دوره سالانه ) C75/1=RMSE˚(خطاي کمتري 

)˚C76/1=RMSE (ها، میزان در سایر ایستگاه. آمد دست به

خطا در دوره سرد نسبت به دوره سالانه مقادیر بیشتري 

گیري ده و مقادیر اندازهبینی شنمودار مقادیر پیش. داشت

، در 8هاي عصبی معرفی شده در جدول شده توسط شبکه

طبق این شکل نیز مقادیر . آورده شده است 4شکل 

بینی شده با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی با  پیش

سه ورودي براي دوره سالانه براي ایستگاه رشت با ضریب 

علت به .دهدبهترین برازش را نشان می 97/0تعیین 

هاي مربوط به دوره گرم و محدودیت حجم مقاله، شکل

  .اندسرد سال در مقاله درج نشده

  

  گیرينتیجه    4

ریشه میانگین مربعات خطاي نتایج مدل رگرسیونی لیناکر 

PHبراي ایستگاه رشت با اقلیم  -C -W  و ایستگاه شیراز با اقلیم

PH -C -WC -Wراد گ درجه سانتی 44/2و  70/1ترتیب  ، به

دو ایستگاه همدان و کرمان نیز  RMSEخطاي . آمد دست به

خشک و گرم و خشک، برابر  هاي سرد نیمهترتیب با اقلیمبه

بندي  طبق طبقه. گراد محاسبه شد درجه سانتی 78/2و  77/2

ترتیب رژیم رطوبتی خیلی یونسکو، ایستگاه رشت و کرمان به

بت نسبی، مرطوب و خشک دارند و ازآنجاکه پارامتر رطو

ترین عامل در ارتباط بین دماي نقطه شبنم و کمینه دما در مهم

توان گفت مدل لیناکر در ایستگاهی با روز آینده است، می

بینی کمینه دماي رژیم مرطوب، کارایی بهتري جهت پیش

این نتیجه با نتایج پژوهش . هوا در روز بعد داشته است

گفتنی است در . ردهمخوانی دا) 1392(خانی و همکاران  قره

بینی دماي کمینه پژوهش ذکر شده، بهترین نتایج جهت پیش

هایی با رژیم در روز آتی توسط مدل لیناکر، براي ایستگاه

هاي که رطوبت بیشتري نسبت به سایر ایستگاه(معتدل 

  .آمده است دست به) موردمطالعه داشتند

، با الگوریتم MLPهاي عصبی بهترین نتایج شبکه

مارکوات، تابع انتقال لوگ سیگموئید در لایه  - گلونبر

پنهان، تابع انتقال خطی در لایه خروجی و دو پارامتر 

هاي ورودي دماي نقطه شبنم و بیشینه دما، براي ایستگاه

و  57/1برابر با  RMSEرشت و شیراز در دوره سالانه با 

هاي کرمان و ایستگاه. آمد دست گراد بهدرجه سانتی 93/1

گراد، درجه سانتی 63/2و  35/2برابر با  RMSEن با همدا

این نتایج نیز با نتایج مطالعه . خطاي بیشتري نشان دادند

نتایج شبکه . همخوانی دارد) 1392(خانی و همکاران قره

) اضافه کردن پارامتر رطوبت نسبی(عصبی با سه ورودي 

نشان داد که ریشه میانگین مربعات خطا در مرحله آزمون، 

و رشت ) فرودگاه(هاي کرمان، شیراز، همدان ایستگاه در

درصد بهبود یافته  3/18و  4/49، 9/12، 4/17ترتیب  به

با (که مشهود است، در ایستگاه همدان  گونههمان. است

SAاقلیم  -K - W ( اضافه کردن پارامتر رطوبت نسبی به مدل

لیناکر و استفاده از شبکه عصبی مصنوعی در دوره سالانه 

طور چشمگیري نتایج برآورد دماي کمینه در  واند بهتمی

نوش و جرعه این بهبود، با نتایج. روز آتی را بهبود بخشد

همخوانی دارد که اثر رطوبت نسبی در ) 1394(سپاسخواه 

  .ارتباط بین نقطه شبنم و کمینه دما را بررسی کرده بودند

دوره  ها درنتایج بررسی انجام شده در رابطه با توانایی مدل

هاي کمینه دما در طول دهد که برآوردگرم و سرد نشان می

دوره سرد سال با شبکه عصبی مصنوعی با دو ورودي باعث 

درصد کاهش خطا نسبت به  84/29و  85/13، 89/12، 08/13

شود هاي کرمان، شیراز، همدان و رشت میمدل لیناکر در شهر

کر شده که این بهبود در دوره گرم سال براي شهرهاي ذ

  .درصد است 24/79و  53/71، 76/31، 12/27ترتیب برابر  به
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مقایسه نتایج مدل شبکه عصبی مصنوعی با سه ورودي 

و دو ورودي، نشان داد که در دوره سرد سال، با اضافه 

، 86/2، 04/3کردن پارامتر رطوبت نسبی، خطا به میزان 

هاي کرمان، شیراز، همدان درصد در شهر 83/15و  48/9

رشت بهبود یافت که این مقادیر براي دوره گرم سال به  و

این اعداد . درصد بودند 63/18و  86/2، 33/13، 6ترتیب 

عنوان  دهند که اضافه کردن رطوبت نسبی بهنشان می

ورودي سوم به مدل شبکه عصبی در طول دوره سرد سال، 

تنها در ایستگاه همدان بهبود بیشتري را نسبت به دوره گرم 

ها، که در سایر ایستگاه ایجاد کرده است درحالیسال 

اضافه کردن رطوبت نسبی در دوره گرم سال، منجر به 

طور کلی، نتایج این به. کاهش خطاي بیشتري شده است

مرادي و بهمنی هاي امیرراستا با پژوهشمطالعه هم

و خوشحال جهرمی ) 1391(، هوشیار و همکاران )1393(

دهنده کارایی بهتر شبکه عصبی ن، نشا)1394(و همکاران 

  . هاي رگرسیونی خطی استمصنوعی نسبت به مدل

  

  منابع

و . ، آزادي مبارکی، م.ا. ، حسینی، س.اسفندیاري، ف

بینی میانگین دماي ماهانه ، پیش1389، .زاده، زحجاري

ایستگاه سینوپتیک سنندج با استفاده از مدل شبکه 

M(لایه عصبی مصنوعی پرسپترون چند LP :( فصلنامه

  .65- 45، )27(8جغرافیا، انجمن جغرافیایی ایران، 

 ،1387 ،.و ندیري، ع. ، نورانی، و.اصغري مقدم، ا

هاي سازي بارش دشت تبریز با استفاده از شبکه مدل

مجله دانش کشاورزي دانشگاه  :عصبی مصنوعی

  .15-1، )1(18تبریز، 

روزانه  برآورد دماي ،1393 ،.بهمنی، ا و .مرادي، كامیر

نشریه  :خاك با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی

الف، ) علوم خاك و آب(هاي خاك پژوهش

28)3( ،543- 556.  

نی یبپیش ،1391 ،.نیا، نو صالح. ، کوهی، م.انصاري، ح

هاي هاي تابشی با استفاده از حداقل دادهیخبندان

علوم و صنایع (نشریه آب و خاك  :هواشناسی

  .126-114 ،)1(26 ،)کشاورزي

و . ، بهزادي، ه.ب. ، سلطانی، س.زاده، ب، قلی.پاشائیان، م

بینی دماي حداقل با پیش ،1394 ،.ر. شعبانپور، م

: مطالعه موردي(اي جملههاي چنداستفاده از مدل

اي تغییر پنجمین کنفرانس منطقه ،)ایستگاه شاهرود

  .1394بهمن  6و  5 اقلیم، تهران،

ارزیابی  ،1392 ،.و قادر، س. ، نیستانی، ا.تقوي، ف

 WRFهاي کوتاه مدت بارش مدل عددي بینی پیش

مجله فیزیک  :در منطقه ایران در دوره یک ماهه

  .170-145 ،)2(39زمین و فضا، 

بینی ، پیش1394، .ر. و سپاسخواه، ع. ه.نوش، مجرعه

سرمازدگی با تخمین دماي حداقل در دشت باجگاه و 

، پردیس کنگره ملی آبیاري و زهکشی ایران: کوشکک

  .1394اردیبهشت  24و  23دانشگاه فردوسی مشهد، 

ر ثبرآورد و تحلیل دماهاي حداک ،1388 ،.ا .حسینی، س

هاي شهرستان اردبیل با استفاده از مدل تئوري شبکه

ارشناسی ارشد نامه کپایان :عصبی مصنوعی

 و ادبیات، دانشکده )شناسیاقلیم(جغرافیاي طبیعی 

  .95 ص اردبیلی، محقق دانشگاه انسانی، علوم

 ،.بزرگی، فو ده. پارسا، ش، زند.خوشحال جهرمی، ف

مقایسه شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون  ،1394

چند متغیره خطی در برآورد دماي سطح خاك در 

المللی ه بیناولین کنگر :منطقه نیمه خشک

کشاورزي سالم، تغذیه سالم، جامعه سالم، تهران، 

  .1394مرداد ماه 

 -تخمین تبخیر ،1387 ،.ر. ع و سپاسخواه،. ف ،ده بزرگی

تعرق سطوح گیاهی مرجع با روش شبکه هاي 

دومین همایش ملی مدیریت  :عصبی مصنوعی
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هاي آبیاري و زهکشی، اهواز، دانشگاه شبکه

  .1387، بهمن چمران

ارزیابی عملکرد  ،1390 ،.ا ،یائیعل و. ا. عپرور، سبزي

هاي عصبی مصنوعی در برآورد تابش شبکه

خورشیدي کل روزانه و مقایسه آن با نتایج مدل 

: )ایستگاه همدیدي تبریز: مطالعه موردي(انگستروم 

  .41-30، )3(5مجله ژئوفیزیک ایران، 

 ،1383 ،.و معتمدي، م. ، احترامیان، ك.ر. فر، عشهاب

بینی کوتاه مدت سرمازدگی محصولات پیش

کشاورزي با استفاده از رابطه دماي نقطه شبنم و 

فصلنامه جغرافیایی  :دماي حداقل در شهر مشهد

  .105 -97، )2(1سرزمین، 

 ،.و جباري، آ. ، رضایی، ح.، رسولی مجد، ن.نیا، تعلیقلی

بینی کاربرد شبکه عصبی مصنوعی در پیش ،1395

مطالعه (هاي هواشناسی عرق با حداقل دادهت -تبخیر

محیط زیست و مهندسی آب، : )شهر ارومیه: موردي

2)2( ،122- 135.  

بندي اقلیم  پهنه ،1394، .ا ،، و دپائو.، قاسمی، و.غفاري، ع

نشریه  :کشاورزي ایران با استفاده از روش یونسکو

  .74-63، )1(4 ،پژوهشی زراعت دیم ایران -علمی

 بینیپیش ،1392 ،.ب بختیاري، و. ن قهرمان،، .ا خانی،قره

 هايمدل از استفاده با) یسرمازدگ( حداقل دماي

 استان: موردي مطالعه( مصنوعی هوش و تجربی

 گیاه، مدلسازي المللیبین کنفرانس دومین :)فارس

 اردیبهشت 19و  18 کرمان، هوا، و خاك آب،

1392.  

 عملکرد یارزیاب ،1384 ،.ع بهمنی،، .م زاده،کوچک

عصبی مصنوعی در کاهش پارامترهاي  هايشبکه

مجله  :مورد نیاز جهت برآورد تبخیر و تعرق مرجع

  .97-87، )4(11 ،علوم کشاورزي

، کاربرد هوش 1377، .پور، نو سیفی. ب. منهاج، م

مرکز نشر پروفسور حسابی، : محاسباتی در کنترل

  .تهران

ی هوش هاي عصبمبانی شبکه ،1387 ،.ب. منهاج، م

جلد  ،ی امیرکبیرتانتشارات دانشگاه صنع :محاسباتی

  .تهران ،چاپ پنجم ،اول

بینی محلی دماي حداقل پیش ،1378 ،.ع ،مهدویان

نامه کارشناسی پایان :روزي در منطقه کرج شبانه

  .دانشکده کشاورزي، دانشگاه تهران ،ارشد

 ،.محمدي، ش و .ر. ، سپاسخواه، ع.ج. السادات، سناظم

بررسی رابطه دماي نقطه شبنم روزانه و دماي  ،1380

مطالعه (کمینه روز بعد در منطقه جهرم فارس 

علوم و فنون کشاورزي و منابع طبیعی،  :)موردي

5)3( ،9-16.  

مدلسازي  ،1391 ،.و مسگري، ا. ا. ، حسینی، س.هوشیار، م

دماهاي حداقل شهرستان ارومیه با استفاده از 

غیرخطی چندگانه و رسیونی خطی و گهاي ر مدل

اندیشه جغرافیایی،  :هاي عصبی مصنوعیشبکه

6)12(، 1-33. 
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Summary  
The prediction of the minimum temperature is one of the main approaches to manage and reduce the risk damage 
caused by frostbite. For this purpose, using daily statistics of minimum, maximum and dew point temperatures 
during the period of 2005 to 2009, the minimum temperature of the next day was predicted for four stations 
(Rasht, Kerman, Shiraz and Hamedan) with different climate types by applying the Linacre regression model and 
the Multi-Layer Perceptron artificial neural network (MLP) in the whole year, the cold period (from October to 
late March) and the warm period (from April to late September). For this aim, the Matlab-2015 and IBM SPSS-
20 software were used and statistical criteria RMSE, NRMSE and R2 were applied to evaluate the performance of 
the models. The results of this study, in all three periods, demonstrated that the best estimate of the Linacre 
regression model was obtained with root mean square error of 1.70 and 2.44°C for the whole year, 2.01 and 
2.32°C for the cold period and 1.51 and 2.24°C for the warm period for Rasht and Shiraz stations with the PH-C-
W and SA-C-W, respectively. The best results from MLP neural networks with Levenberg-Marquardt algorithm, 
logic sigmoid transfer function in the hidden layer, the linear transfer function in the output layer and two inputs 
(dew point and maximum temperature), like the Linacre regression model, were obtained with RMSE of 1.57 and 
1.93°C for the whole year and 1.61 and 1.8 for the cold period for Rasht and Shiraz stations, respectively. The 
RMSE of the best results from MLP neural networks in the warm period was 1.21 and 1.44°C for Rasht and 
Hamedan stations, respectively. To evaluate the role of relative humidity on model results, this parameter was 
added as a third input to the multi-layer Perceptron network. The improved RMSE for the whole year was 17.4, 
12.9, 49.4 and 18.3 percent and for the cold period of the year was 3.4, 2.86, 9.48 and 15.83 percent at Kerman, 
Shiraz, Hamedan and Rasht stations, respectively. These values for the warm period were 6, 13.33, 2.86 and 
18.63 percent for the above mentioned stations. These improved errors indicate that only at Hamedan station, the 
cold period of the year produces more improvement in error reduction than the warm period of the year by adding 
relative humidity as the third input to the neural network model. In other stations, adding relative humidity in the 
warm year has led to a reduction in the error rate. In general, it can be said that selected MLP networks had better 
performance than the Linacre regression model in predicting the minimum daily temperature. 
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