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 چكيده
باد، باد است. جستتواند بر زندگی بشر و برخی صنایع ازجمله هوانوردی تأثیر مستقیم داشته باشد، جستهای جویّ مرتبط با باد که مییکی از پدیده

رو در هواشناسی کاربردی بسیار مهم است. هدف از این مطالعه،  تندی باد نسبت به باد میانگین است و ازاینمدت تغییرات شدید و بسیار کوتاه
گیری از شبکه عصبی مصنوعی در ایران پردازش نتایج با بهرهو پس WRFباد با استفاده از برونداد مدل بینی تندی جستارزیابی دو روش پیش
بررسی شد. در بخش اول،  2018تا  2013های ایستگاه همدیدی بین سال 32باد غیرهمرفتی از طلاعات جستمورد ا 1880است. برای این منظور 

(، MOAشده در اداره هواشناسی انگلستان )روش ( و رابطه استفادهWPD)روش  WRF مدل یکپارچه پردازشسامانه پس در شدهرابطه استفاده
 =WPD (89/3RMSE= ،07/3MAE= ،2/15MSEبی شدند. نتایج حاکی از عملکرد بهتر روش غیرهمرفتی ارزیا بادجست تندی بینیپیش جهت

 ( بود. =55/0Rو  =37/4RMSE= ،43/3MAE= ،1/19MSE) MOA( در مقایسه با روش =66/0Rو 
از  یکی مصنوعی عصبی پردازش نتایج هر دو روش، مطالعه و ارزیابی شد. شبکهدر بخش دوم، چندین ساختار شبکه عصبی مصنوعی برای پس    

تواند خطای مدل را می ها،بانی و دیده حاصل از برونداد مدل هایبینیپیش گذشته و تطبیق از الگوبرداری با که است مصنوعی هوش هایالگوریتم
امل پارامترهای تندی باد گیری از شبکه عصبی پرسپترون چندلایه با ساختار هیبریدی با پنج لایه ورودی شها نشان داد بهرهبررسی. دهد کاهش

سازی ، یک لایه مخفی با نُه نرون و تابع فعالMOAیا  WPDشده از روابط باد محاسبهمیانگین، فشار سطح دریا، دما، رطوبت نسبی و تندی جست
تواند تا حدی پذیرفتنی خطای ، میمارکورات -لونبرگگیری از الگوریتم یادگیری سازی خطی و بهرهسیگموئید، یک لایه خروجی با تابع فعال

ترتیب به WPD9-LMبرای شبکه عصبی بهینه  Rو  RMSE ،MAE ،MSEهای شده را کاهش دهد. مقادیر سنجهبینی حاصل از روابط یاد پیش
 آمد.دست به 83/0و  21/4، 6/1، 50/2برابر با 
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 مقدمه    1

تأثير رويدادهای حدی جویّ و اقيانوسی در وارد آوردن 

خسارت به اموال و زندگی بشر، موضوعی شناخته شده 

ها و تلاش پديدهگونه  است. کسب آگاهی و شناخت اين

ترين وظايف مراکز بينی آنها، همواره از مهمبرای پيش

هواشناسی در سراسر جهان بوده است. در فهرست 

پيوسته در ساليان وقوعترين رويدادهای جویّ بهمخرب

 windباد )گذشته در مناطق مختلف جهان، نام جست

gustباد، افزايش خورد. جست( به دفعات به چشم می

مدت تندی باد است. بنا بر تعريف، نی و کوتاهناگها

شود که بيشينه تندی باد به باد زمانی گزارش میجست

متر بر ثانيه برسد و اختلاف بيشينه تندی باد با باد  8بيش از 

متر بر ثانيه باشد. مدت زمان اين  5کم  ميانگين، دست

ثانيه است )انجمن هواشناسی  20پديده معمولاً کمتر از 

 (.2018کا، آمري

باد هنوز تهديدی های فناوری، جستبا وجود پيشرفت     

جدی برای زندگی انسان و برخی صنايع ازجمله صنعت 

شود. در هوانوردی اين تهديد تنها هوانوردی محسوب می

شود بلکه مربوط به زمان نشست و برخاست هواپيما نمی

(. 2012در زمان پرواز نيز بسيار حائز اهميت است )چان، 

در کشتيرانی، اين تهديد اغلب مربوط به منطقه بندرگاه 

شود. بادهای ناگهانی شديد ممکن است باعث کاهش می

بازده يا حتی توقف فعاليت بندرگاه شوند )سولاری و 

برداری از انرژی باد، (. در حوزه بهره2012همکاران، 

اطلاعات باد از چندين جهت حائز اهميت است. در مرحله 

های بادی نياز دارند از ماهيت ريزی، طراحان توربينبرنامه

های جویّ منطقه آگاهی داشته و بادها و شرايط تلاطم

باد شديد های زمانی جستاندازی از دورههمچنين چشم

داشته باشند تا از عملکرد و استحکام ساختار توربين 

 ريزیبرنامه (. برای2011مطمئن شوند )برتون و همکاران، 

های زمانی دوره تخمين های عظيم يا مرتفع،سازه ساخت

 هاقرن حتی يا هادهه باد در مقياسوقوع بيشينه تندی جست

است. در حوزه تهديدات و تلفات انسانی،  نياز مورد

توان به جشنواره موسيقی در بلژيك در تابستان سال  می

متر بر  37تا  29باد با تندی بين اشاره کرد که جست 2011

نفر  140نفر و مجروح شدن بيش از  5، باعث مرگ ثانيه

(. نمونه ديگری از اين 2015شد )دی ميوتر و همکاران، 

در غرب اروپا  2014ژوئن  9پديده در تاريخ 

متر بر ثانيه  40باد تا پيوست که بيشينه سرعت جست وقوع به

 650نفر فوت کردند و حدود  6گيری شد و طی آن اندازه

 (.2017ت وارد شد )موهر و همکاران، ميليون يورو خسار

پراکنده و  معمولاًباد جست شدههای ثبتگزارش    

 ،آناز  یناش تهديدها و خساراتاما  هستند،محدود 

کرده  تيحائز اهم اريرا بس دهيپد نيابينی و پيششناخت 

مطالعات زيادی در سراسر جهان در خصوص . است

بينی های پيشاز مدل بينی پارامترهای جویّ با استفاده پيش

 پردازشپس عددی جوّ صورت گرفته است. همچنين برای

 است شده استفاده ارائه و گوناگونی هاینيز روش آماری

 Kalmanکالمن ) فيلتر هایروش به تواناز آن ميان می که

filterلغزان (، ميانگين (moving averageشبکه ،)  عصبی

رگرسيون  و روش (artificial neural networkمصنوعی )

(regression) کرد. هدف از اين مطالعه ارزيابی دو  اشاره

پردازش باد در ايران و پسبينی تندی جستروش پيش

. گيری از شبکه عصبی مصنوعی استنتايج با بهره

اغلب  يممستق خروجی ،بادجست تندی پارامتر ازآنجاکه

 WRF (Weatherمدل  ازجمله ای منطقه هایمدل

Research and Forecasting Model نيست، نياز است )

های فيزيکی، بينی اين پديده با استفاده از روشتا پيش

تجربی يا آماری صورت پذيرد. در اين مقاله، دو روش 

باد غيرهمرفتی مطالعه و  بينی تندی جستتجربی پيش

ها، از نياز جهت جاگذاری در اين روش پارامترهای مورد

استخراج و در نهايت، نتايج در  WRFخروجی مدل 

-چندين تاريخ انتخابی ارزيابی شد. در ادامه، مقادير پيش
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بينی حاصل از هر دو روش، با استفاده از شبکه عصبی 

 پردازش و خروجی شبکه ارزيابی شد. مصنوعی پس

 در جهان نقاط ريسا و رانيا در یگريد مشابه مطالعات   

 یهاروش و یجوّ یپارامترها ینيبشيپ یابيارز خصوص

 بهآنها صورت گرفته است که  پردازشمختلف پس

 .شودمیاز آنها اشاره  نمونه نيچند

 به یا مطالعه در( 2012) همکاران و ینوگ سلکوک    

 یعصب شبکه از استفاده با باد یتند مدتکوتاه ینيبشيپ

های شهر ماردين ترکيه پرداختند. آنها از داده در یمصنوع

ده سال اداره هواشناسی کشور استفاده کردند و پس از 

های مختلف شبکه عصبی مصنوعی به اين بررسی مدل

ترين روش برای نرون دقيق 60نتيجه رسيدند که مدل با 

و  مدت تندی باد است. مربع ميانگين خطابينی کوتاهپيش

و  37/0ترتيب برابر  برای آموزش مدل به ضريب همبستگی

 آمد و مدل نتايجی پذيرفتنی توليد کرد.دست به 97/0

(، هفت روش مختلف را 2018) کورباتوا و همکاران     

باد در کشور روسيه بررسی  بينی تندی جستبرای پيش

ها از برونداد مدل کردند. پارامترهای موجود در اين روش

WRF های بادسنج گيری استخراج شدند. نتايج با اندازه

 های ر شهر مسکو مقايسه شد. دادهصوتی در همان نقطه د

 بخش در سينوپتيك ايستگاهی شبکه از شدهآوری جمع

 تحليل و تجزيه در آمار افزايش برای نيز روسيه اروپايی

( hybridهيبريدی ) پيشنهادی شد. در روش گنجانده

 نسبت برآورد ( وPODتشخيص ) احتمال بين خوبی توازن

در مجموع  برقرار بود، اما (FARهشدار نادرست )

 را نتيجه ايدئالی باد، جست برآورد های روش از يك هيچ

نداد. نياز عليزاده و  نشان ارزيابی پارامترهای همه در

مقياس پردازش برونداد مدل ميان( پس1388همکاران )

WRF  را برای دمای دو متری سطح زمين با استفاده از

شبکه عصبی مصنوعی بررسی کردند. آنها از شبکه عصبی 

مصنوعی پيشرو با توانايی بازگشت به عقب استفاده 

کردند. ورودی شبکه شامل پنج کميت دمای سطح دو 

متری، فشار سطح دريا، رطوبت نسبی، سمت و تندی باد 

 WRFطح زمين که با مدل بود. نتايج دمای دو متری س

بينی شده بود، با نتايج شبکه عصبی مصنوعی پيش

های آماری نشان داد شده مقايسه شد. بررسیپردازش پس

خطای مدل با توجه به فصل و نيز موقعيت جغرافيايی هر 

بينی مدل ها پيشايستگاه متفاوت است. برای بيشتر ايستگاه

عمال شبکه عصبی با مقداری خطا همراه بود ولی پس از ا

 مصنوعی، اين مقدار کاهش يافت.

از سری زمانی ( 1393عرب عامری و همکاران )    

باد در بازه زمانی آايستگاه مهر( METAR)های متار  داده

مختلف انتخاب  هایروش واستفاده  2013تا  2005

های انتخاب ويژگی مانند معيار اطلاعات متقابل، روش

 به ،و در نهايت ندکردرا اعِمال م پيشرو، پسرو و گام به گا

اين نتيجه رسيدند که انتخاب ويژگی پسرو بهترين روش 

شامل لايه است و اگر ورودی شبکه عصبی پرسپترون چند

شبکه  باشد،تندی باد، دما، دمای نقطه شبنم، فشار و باياس 

بينی ساعت آينده پيش تواند تندی باد را برای يكمی

 .کند

بينی در پيش را های عصبیارايی شبکهک (1397حبيبی )    

کميت  27مربوط به  یهادادهبررسی کرد و  بادجست

در بازه زمانی را ايستگاه مهرآباد  شده درگيری اندازه

 ،70های صورت تصادفی با نسبتبه 2013مارس تا اوت 

ترتيب برای آموزش، آزمون و هدرصد ب15و  15

کميت بيست و پنج . گرفتدرنظراعتبارسنجی شبکه 

انتشار خور با الگوريتم يادگيری پسشبکه پيش به ورودی

ارتجاعی، تابع سيگموئيد و هشت نرون در لايه پنهان و 

خروجی شبکه سمت  .شد خروجی داده تابع خطی در لايه

 100نزديك به طبق آن مطالعه، بود.  ادبتندی جستو 

مستقل متغيرهای  ثيرأت باد تحتجست درصد مقدار تندی

ثير اين أت باد تحت درصد مقدار جهت 85نزديك به و 

و مابقی تغييرات آن به ساير عوامل  هستندمتغيرهای مستقل 

 است.وابسته 



 1401، 2، شماره 16مجله ژئوفيزيك ايران، جلد                                  همکارانو  محمدی                                                                                                            104

 

 پژوهش روش و هاداده    2

 مطالعه ها، منطقه و بازه زمانی موردداده    2-1
در ارتفاع  بادجست هایاين مطالعه به بررسی داده

پردازد که از مجموع از سطح زمين میمتر  10استاندارد 

 32( SPECIهای ويژه )های متار و گزارشگزارش

 2018تا  2013های ايستگاه همديدی کشور ايران بين سال

 ميانگين باد اطلاعات ميلادی استخراج شده است. معمولاً

 ارائه زمان از قبل دقيقه 10 به مربوط بادجست و

 .شودو گزارش می ه ثبتنام شيوه برابر متار، های گزارش

مدت بانی نيز تغيير شديد و کوتاه البته اگر بين ساعات ديده

در تندی باد ميانگين ايجاد شود، جداگانه و در قالب 

ها از بانك داده های ويژه ثبت خواهد شد. دادهگزارش

سازمان هواشناسی ايران دريافت شدند. جهت افزايش 

، سعی شد تا حد های در دسترساطمينان از صحت داده

های فرودگاهی استفاده شود امکان از اطلاعات ايستگاه

های که دقت بيشتری دارند و اغلب از نوع ايستگاه

ها خودکار هستند. همچنين سعی شد انتخاب ايستگاه

ای باشد که کل منطقه ايران را پوشش دهد. شکل  گونه به

 دهد.ها را نشان می، موقعيت ايستگاه1

 
 .استفاده در مطالعه های همدیدی مورد. پراکندگی ایستگاه1شکل 

 

 بادبینی تندی جستهای پیشروش    2-2
بادهای غيرهمرفتی از همرفتی موضوعی تفکيك جست    

گيری، شکل اساسی است و آگاهی از تفاوت آنها در نوع

تواند به شناخت بيشتر اين پديده جویّ منجر شود. می

بادهای همرفتی کاملاً گيری جستازآنجاکه ماهيت شکل

بادهای غيرهمرفتی است، تفکيك نکردن متفاوت از جست

شده و بر آمارهای استخراج است ممکن مرحله اين آنها در

د به سه تواننبادها میجست .بگذارد تأثير بعدی های تحليل

. (2016همکاران،  و دليل اصلی ايجاد شوند )کُلنِدوُيچ

های جویّ چرخندی و گراديان افقی دليل اول، گردش

ها است. دليل دوم، وجود ابرهای فشار همراه با اين گردش

( است cumulonimbusای بارا ) زا مانند ابرهای کومه توفان

( downburstسو )های شديد پايينکه شرايط ايجاد جريان

با  اناتيجر نيبرخورد ا آورند. میوجود را در زير خود به

 ياناتجر ينشامل ا یهوا سطح، شودسبب می نيسطح زم

ای تندی باد  يش لحظهو باعث افزاکند منحرف  را ینزول

دليل  .بادهای همرفتی()جست دباد شوجست جادياافقی و 

 يا باد چينش ناشی از اصطکاک، سوم، ايجاد تلاطم

 باد توانندمی سازوکار سه اين است که زمين سطح گرمای

کنند  وادار جهت همچنين تغيير و تندی تغيير به را

های مختلفی برای روش .بادهای غيرهمرفتی()جست

 شده بادهای همرفتی از غيرهمرفتی ارائهتفکيك جست

 ر اساس تصاويرب يكتفکبه  توانیم آنها ازجمله که است

باد يا جدا کردن ای در زمان وقوع جست ماهواره /راداری

های همراه با رعد و برق آنها با استفاده از جستجوی توفان

های جویّ اشاره های تندری( در زمان ثبت گزارش)توفان
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کرد. در اين مطالعه از نتايج تحقيقات چوی و هدايت 

( استفاده شد. آنها آن 2003( و کوک و همکاران )2002)

باد را که همراه با توفان تندری های جستگزارشدسته از 

ها را بادهای همرفتی و ساير گزارشبودند، جست

بادهای غيرهمرفتی فرض کردند. بر اساس نتايج  جست

های (، تعداد گزارش1399مطالعه محمدی و همکاران )

باد غيرهمرفتی نسبت به نوع همرفتی در کشور ايران جست

برای توجه به اهميت وقوع  مراتب بيشتر است؛ لذا به

های حدی و شديد جویّ تأثيرگذار و پرتکرار در پديده

بادهای نوع کشور ايران، اين مطالعه تنها بر جست

 غيرهمرفتی متمرکز شد.

باد غيرهمرفتی بر پايه تخمين  بينی جستهای پيشمدل    

يا محاسبه تلاطم در لايه مرزی و انتقال قائم تکانه استوار 

های مختلف، با تأثير اين محاسبات در مدل هستند.

توانند ها میشود. اين روشهای مختلف تشريح می روش

 بادحاصل روابط فيزيکی مانند رابطه تخمين جست

(WGE،ِيا روابط تجربی مانند الگوريتم 2001 ( )برِسَر )

شده در يا رابطه استفاده NIMRODشده در پروژه استفاده

WRFپردازش يکپارچه مدل سامانه پس
 (UPP.باشند ) 

باد، از ميان بينی تندی جستمنظور پيشدر اين مطالعه به

 باد غيرهمرفتی موردبينی تندی جستهای پيشروش

بينی عددی جوّ که مراکز های پيشاستفاده در مدل

کنند، دو هواشناسی در کشورهای مختلف استفاده می

( است که در 1رابطه )روش انتخاب شد. يکی از آنها 

( استفاده UPP) WRFپردازش يکپارچه مدل سامانه پس

 WPD (WRF post-processشود و از اين پس با می

diagnostic of wind gustsشود. اين ( از آن نام برده می

تواند از بالای رابطه با برآورد بيشترين تکانه بالقوه که می

بينی باد را پيشستلايه مرزی تا سطح منتقل شود، تندی ج

( و مستندات NCO ،1997کند. کدنويسی اوليه )می

( از الگوريتم 1پراکنده موجود حاکی از اقتباس رابطه )

است  RUC20پردازش مدل استفاده در فرايند پس مورد

(RUC20 ،2007 ،و استوکی و همکاران،  2011؛ شريدِن

2016:) 

(1 )𝑈𝑔10 = 𝑈10 + ( 𝑈𝑃𝐵𝐿 − 𝑈10
)  × (1 −

ℎ𝑃𝐵𝐿

2000
) 

متری و  10تندی باد در ارتفاع  𝑈10 که در اين رابطه، 

 𝑈𝑃𝐵𝐿( تندی باد در تارک لايه مرزیℎ𝑃𝐵𝐿 است. رابطه )

ای تجربی است که در آن بيشينه ارتفاع لايه  (، رابطه1)

m1000<ℎ𝑃𝐵𝐿مرزی عميق ) متر فرض شده  1000(  

ℎ𝑃𝐵𝐿است؛ بنابراين مقدار 

2000
گفته همواره پيش در رابطه 

 خواهد بود. 5/0کمتر از 

و  NIMROD( است که در پروژه 2)  روش ديگر، رابطه    

پردازش اداره هواشناسی انگلستان همچنين سامانه پس

(Met Officeاز آن استفاده می ) شود و از اين پس با

 MOA (Met Office Algorithm of wind gustعنوان 

predictionشود و بيانگر روش ساده ( از آن ياد می

جستجوی به سمت بالا، شامل اولين لايه پايدار و سقف 

لايه مرزی )که اغلب مشابه هم هستند( يا برخی ترازهای 

گيری ارتفاعاتی است که تکانه ممکن مشخص برای اندازه

است از آنجا به سطح منتقل شود. اين روش بر پايه اين 

در اصل هيچ مانعی استدلال است که زير اين ارتفاعات، 

برای آميختگی رو به پايين تکانه وجود ندارد )برای مثال: 

 (: 2011شريدِن، 

(2      )        𝑈𝑔10 = (0.89 − 0.002𝑈𝑚𝑎𝑥
)  × 𝑈𝑚𝑎𝑥 

𝑈𝑔10 باد وتندی جست 𝑈𝑚𝑎𝑥 از  افقیباد  یتند بيشينه

 .است نياز سطح زم یلومتريک 1تا ارتفاع سطح زمين 

 

 WRFمدل     2-3

سازی  برای شبيه 9/3نسخه  WRFدر اين پژوهش از مدل 

( 2( و )1نياز در روابط ) و برآورد مقادير پارامترهای مورد

های انتخابی، دو آشيانه و نسبت استفاده شد. تعداد آشيانه

شد؛ بنابراين گرفتهدرنظر 3به  1ها تفکيك افقی آشيانه

 9اول و  کيلومتر برای آشيانه 27مدل با تفکيك افقی 

 ها را آشيانه 2کيلومتر برای آشيانه دوم تنظيم شد. شکل 
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 .WRFدو آشیانه مفروض جهت اجرای مدل  .2شكل 

 

 . WRFشده جهت اجرای مدل  های فیزیکی استفادهواره طرح. 1جدول 

 واره عنوان طرح شدهواره استفاده طرح

Lin (خرد فیزیکmp_physics                                     ( 

RRTM (تابش موج بلند) ra_lw_physics                             

Goddard تابش موج کوتاه(ra_sw_physics                           ( 

Revised MM5 لایه سطحی(sf_sfclay_physics                            ( 

Noah سطح زمین(sf_surface_physics                           ( 

YSU ای )لایه مرزی سیارهbl_pbl_physics                       ( 

Kain-Fritsch همرفت(cu_physics                                          (  

 

ها تودرتو هستند و آشيانه دهد.جهت اجرای مدل نشان می

 اند. مشخص شده 2و  1های با انديس

در اين مدل از نگاشت لامبرت استفاده شد. ورودی     

های درجه با گام 5/0با تفکيك  GFSهای مدل، داده

تراز  49قائم برابر با  یترازها ساعته بود. تعدادزمانی سه

و زمان ثانيه  90گام زمانی برای هر اجرای مدل  شد. فرض

و برای يك روز  UTC 00سازی از ساعت اجرای هر شبيه

 اول، شش ساعت شد کهگرفتهساعت( درنظر 24کامل )

 زمان باقيمانده ساعت هجده و (spin upتطبيق ) زمان

استفاده برای  های فيزيکی موردواره طرح .بود تحليل

سنجش فرايندهای فيزيکی، همرفت، لايه مرزی، سطح 

اند. فيزيك مدل   ارائه شده 1در جدول زمين و تابش 

انتخابی، مشابه فيزيك يك عضو از اعضای سامانه همادی 

بينی جوّ و اقيانوس است. اين سامانه و هريك از مدل پيش

اعضای آن بيش از دو سال ارزيابی عملياتی شده است و 

 (.1398نتايجی پذيرفتنی دارد )قادر و همکاران، 

 

 صنوعیمدل شبکه عصبی م    2-4
هايی با نمونه های آماری، بر اساس آموزش مدلسامانه    

شوند. های واقعی مشخص در يك منطقه اجرا میداده

شده و خروجی واقعی بينی تفاوت بين خروجی پيش

)خطا(، با تنظيم دقيق آن به سطحی که بتواند برای حال 

شود. يکی بينی آينده استفاده شود، کمينه میحاضر يا پيش

جديدترين رويکردهای آماری، شبکه عصبی مصنوعی  از

پردازش و بهبود دقت است که در اين مطالعه برای پس

شده باد حاصل از روابط اشارهبينی تندی جستنتايج پيش

 ( از آن استفاده شده است.2-2در بخش )

 (Artificial Neural Networkمصنوعی ) عصبی شبکه    

 ابزار يك واقع شود، در می ناميده ANNاختصار  که به

 عصبی سامانه از تقليد ساده با قدرتمند است که رياضی
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 شبکه عصبی اصلی شده است. ايده ساخته شناختیزيست

 مقياس در و است انسان مغز عملکرد سازیشبيه مبنای بر

 قدرت زيستی ای شبکه تواند مانند می کوچك، خيلی

هم بدهد.  ميمتع را اين يادگيری و باشد داشته يادگيری

 توابع يادگيری برای عملی روشی مصنوعی شبکه عصبی

 مقادير با توابع حقيقی، مقادير با نظير توابع گوناگون

 . است برداری با مقادير توابع و گسسته

 در. دهدمی نشان را عصبی کلی شبکه ساختار 3 شکل    

 n پارامتر هستند و خروجی ورودی و a وp  شکل، اين

 ايجاد خروجی تا شودمی f وارد که است خالص ورودی

 صورتبه مصنوعی شبکه عصبی رياضی نمايش. شود

 (:1377 پور،و سيفی )منهاج است زير روابط

 
 .مصنوعی عصبی شبکه کلی طرح .3 شكل

 

(3                      )                                     n =  𝑤𝑝 + 𝑏 

(4                )                        𝑎 =  f(n) = 𝑓(𝑤𝑝 + 𝑏) 

 w پارامترهای عصبی، هایشبکه آموزش فرايند در

(weight و )b (biasتا ) تقريب بهترين آمدندست به زمان 

نظر تغيير  مربوط به ورودی موردخروجی  عضو برای

 (.1377پور، سيفی منهاج و)کنند  می

 Multilayerچندلايه ) پرسپترون ساختار در    

Perceptron،) چند و خروجی، ورودی هایلايه علاوه بر 

های مخفی لايه که دارد وجود هالايه اين بين لايه

(hidden layer) از که يا مخفی ميانی لايه. شوندمی ناميده 

محل  شده است، تشکيل پردازشگر (neuronهای )نرون

 شبکه در مجاور هایلايه هاینرون. ها استداده پردازش

ارتباط هستند. اين ارتباط با  در با هم طور کاملبه

های های پيچيده غيرخطی بين لايهگيری از رابطه بهره

ورودی و خروجی و با آموزش و فرايند يادگيری 

 و واقعی خروجی شود. مقايسه)آموزش( برقرار می

 اريبی و وزنی شود ضرايبمی باعث مطلوب خروجی

 تریدرست خروجی بعد، در دفعاتتا  يابند تغيير شبکه

 اين (. عملکرد1377 پور،و سيفی )منهاج شود حاصل

 شود:می ( مشخص6( و )5) معادلات با شبکه

(5)1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑆1     a𝑗
1(t) =  𝐹[∑ 𝑊𝑗,𝑖

1  𝑃𝑖
(𝑡) + 𝑏𝑘

2𝑅
𝑖=1 ] 

(6)1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑆2   a𝑘
2(t) =  𝐺[∑ 𝑊𝑘 ,𝑖

2  a𝑗
1(t) + 𝑏𝑘

2𝑆1
𝑖=1

] 

 W2 و W1 بردار ورودی، P ورودی، سيگنال تعداد R که

 S2 و S1 و خروجی، پنهان هایلايه در وزن هایماتريس

 مخفی هایدر لايه اريبی بردارهای b2 و b1 ،هانرون تعداد

 F و متناظر هایخروجی لايه بردارهای a2 و a1 خروجی، و

های لايه در (activation functionسازی )فعال توابع G و

(. با 1395 همکاران، و نيا)عليقلی هستند خروجی و مخفی

 سازیفعال تابع پرسپترون چندلايه با هر جهانی، تقريب

 لايه يك و مخفی لايه ( برایsigmoid) سيگموئيد

 برآورد به (، قادرlinearخطی ) سازیفعال تابع با خروجی

 مخفی لايه هاینرون اگر تعداد است ای پيچيده پارامتر هر

 (.2000 و مارکوس، )تکار شود درست انتخاب

در اين مطالعه از شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون     

 Feed Forward Multilayerخور )چندلايه پيش

Perceptron استفاده شد. شبکه عصبی پرسپترون چندلايه )

استفاده در علوم  های موردترين شبکهيکی از متداول

حسن (. 1388مختلف ازجمله هواشناسی است )حسينی، 

در تسريع عمليات برآورد پارامترها و نوع  وع شبکهن اين

شده در اين ت. شبکه طراحیآموزش شبکه اس يادگيری و

ساز سيگموئيد برای مطالعه ساختار هيبريدی با تابع فعال

سازی خطی در لايه خروجی لايه مخفی و يك تابع فعال

همکاران،  ؛ کنانی و1390سبزی پرور و عليائی، دارد )

(. در اين مطالعه از سه 1393 مرادی و بهمنی،و امير 2008

روش مختلف آموزش در اجرای مدل استفاده شد که 

-Levenberg) مارکورات -لونبرگشامل الگوريتم 

Marquardt( الگوريتم بيزين ،)Bayesian 
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Regularization ه شدمقياس توأمشيب ( و الگوريتم

(Scaled Conjugate Gradient) مختلفی های بود. روش

های لايه مخفی پيشنهاد برای تشخيص تعداد بهينه نرون

 هاینرون تعداد تعيين برای تجربی و معمول شده است. راه

 چندين با شبکه عصبی يك برای کهاست  اين مخفی لايه

 تعداد از کوچکی نسبت مخفی، هاینرون تعداد ورودی،

 مطلوب جواب به MLP شبکه اگر. ها باشددورودی

-می افزايش مخفی را لايه هاینرون تعداد نشود، همگرا

 هم خوبی تعميم قدرت از و شود همگرا شبکه اگر و دهند

 مخفی هاینرون تعداد امکان در صورت باشد، برخوردار

 يك اندازه روی نهايت کنند و درمی آزمايش را کمتری

 دشومی توافق سامانه کلی عملکرد اساس بر مناسب

 (.1381)منهاج، 

توقف  شبکه، الگوريتم خاتمه برای هاشرط ترينمهم    

خطا  شدن کمتر هنگام توقف و تکرار معين دفعات از بعد

کمينه  هنگام توقف به عبارت ديگر، يا شدهتعيين مقدار از

 و شبکه هایخروجی ( بينMSE) خطا ميانگين مربع شدن

 وجود خطا باشد، کم تکرار دفعات اگر .است هدف تابع

-over) برازشبيش مسئله باشد، زياد و اگر داشت خواهد

fittingاين (. در1393 بهمنی، و )اميرمرادی دهد( رخ می 

-به معيار خطای و دفعات تکرار مناسب پژوهش، تعداد

071و  1000 ترتيب E شد. همچنين شبکه درنظرگرفته

 ريزی شد که اگر مدل در شش تکرار متوالیطوری برنامه

قادر به بهبود ميزان خطا نباشد، متوقف شود. هفتاد درصد 

درصد  15درصد برای آزمون و  15ها برای آموزش، داده

صورت تصادفی انتخاب باقيمانده برای اعتبارسنجی مدل به

 و استفاده شدند.

های هواشناسی مختلفی برای با توجه به اينکه از کميت    

های کرد، ترکيب توان استفادهورودی شبکه عصبی می

ها انتخاب شد تا به بررسی تأثير بهينه گوناگونی از ورودی

ها پرداخته شود. ورودی جهت آموزش هر گروه از کميت

شده شامل های مختلفی از متغيرهای نرمالشبکه، ترکيب

دما، رطوبت نسبی، فشار سطح دريا و تندی باد حاصل از 

باد و همچنين تندی جست WRFخروجی مدل 

شد. تابع گرفته( درنظر2( و )1شده از روابط ) حاسبهم

شده )مشاهداتی( بانی باد ديدههدف نيز تندی جست

 انتخاب شد.

 

 های آماری جهت ارزیابی نتایجسنجه    2-5

آن يندی است که کيفيت ابينی، فرآزمايی يك پيشاستیر

توان با کمك آن، نتايج و می کندبينی را تعيين میپيش

های بينی را ارزيابی کرد. در اين تحقيق از سنجهپيش

(، خطای مطلق Rآماری ضريب همبستگی پيرسون )

( و جذر MSEخطا ) مربع (، ميانگينMAEميانگين )

بينی ( برای ارزيابی نتايج پيشRMSE) خطا مربع ميانگين

( MOAو  WPDهای مطالعه )روش حاصل از روابط مورد

شبکه عصبی مصنوعی  و همچنين ارزيابی عملکرد مدل

استفاده شد که روابط آنها به شرح ذيل است )جوليف و 

 (:2003استفنسون، 

 (MAE) خطای مطلق ميانگين الف(

 د:شومحاسبه می (7)از رابطه  سنجهمقدار اين 

(7                                      )𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
∑ |𝐹𝑖 − 𝑂𝑖|

𝑁
𝑖=1 

مقدار  𝑂𝑖نظر و  ير موردشده متغبينی مقدار پيش 𝐹𝑖که 

 .ها استتعداد کل داده Nو شده متناظر با آن بانی هديد

 (MSEب( ميانگين مربع خطا )

خط رگرسيون  بودن مناسباز  ای ميانگين مربع خطا سنجه

داده شده است. اين سنجه ميزان نزديك بودن اين  برازش

سازی خطاها برای کند. مربعها تعيين میخط را به داده

حذف علامت منفی فاصله بين مقدار واقعی و مقدار 

حاصل از رگرسيون لازم است. اين عمل، به خطاهای 

به صفر  سنجهاين هرچه  دهد.تر وزن بيشتری میبزرگ

کمتر است. مقدار اين سنجه از رابطه  تر باشد، خطا نزديك

 شود: ( محاسبه می8)

 (8                     )              𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑁
∑ (𝐹𝑖 − 𝑂𝑖)

2𝑁
𝑖=1 
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 (RMSE)خطا جذر ميانگين مربع  ج(

ها جذر ميانگين مربع خطا، انحراف معيار باقيمانده

ای از فاصله  ها سنجهبينی( است. باقيمانده)خطاهای پيش

ها از خط برازش داده شده هستند و جذر ميانگين داده

به ها است. ای از پراکندگی اين باقيمانده مربع خطا سنجه

ها در عبارت ديگر، اين سنجه چگونگی تراکم داده

کند. اطراف بهترين خط برازش داده شده را تعيين می

بينی و تحليل شناسی، پيشمعمولاً از اين سنجه در اقليم

مقدار شود. رگرسيون برای تأييد نتايج تجربی استفاده می

 د:شو محاسبه می (9)از رابطه  سنجهاين 

(9    )                        𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √ 
1

𝑁
∑ (𝐹𝑖 − 𝑂𝑖 )2𝑁

𝑖 =1   

 مطلوب و مقدار دارد ∞+ تا صفر از ای محدوده سنجه اين 

 است. صفر آن

 (Rد( ضريب همبستگی پيرسون )

 شدهبرآورد نتايج بين همبستگی ميزان هکنندبياناين سنجه 

ای از  است. به عبارت ديگر، سنجه واقعی هایداده و مدل

بديهی است که هرقدر  رابطه بين دو متغير است.استحکام 

تر بين ارتباطی مستحکمتر باشد، ميزان آن به يك نزديك

 (مقادير واقعی وبرآوردشده مقادير  دو متغير )در اينجا

ترين سنجه برای ساده. ضريب همبستگی وجود دارد

 از استفاده با که است ارتباط خطی بين دو متغيربررسی 

؛ 2016)استوکی و همکاران،  شودمحاسبه می( 10) رابطه

 (:1394و عزيزی و منتظری،  1392بختياری و همکاران، 

(10   )                        𝑅 =
∑ (𝑂𝑖 −�̅�)×(𝐹𝑖−𝐹)𝑁

𝑖 =1

√∑ (𝑂𝑖−�̅�)2×∑ (𝐹𝑖−𝐹)2𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖 =1

 

F̅  وO̅ شده و بينی ترتيب ميانگين مقادير پيش به

مقدار اين ضريب بين ستند. نظر ه شده متغير مورد بانی ديده

به معنای همبستگی مثبت « 1»کند که  تغيير می 1تا  -1

به معنی « -1»به معنی نبود همبستگی، و « 0»کامل، 

 ت.همبستگی منفی کامل اس

 

 های پژوهشیافته    3

 WRFباد در کشور ايران، مدل بينی تندی جستبرای پيش

( برای 3-2) شده در بخشبا شرايط اوليه و فيزيك اشاره

های روزانه در آنها تاريخ منتخب )که تعداد گزارش 57

ساعته اجرا  24صورت  نسبت به ساير روزها بيشتر بود( به

های مختلف در طول دوره ها و ماهها از سالشد. اين تاريخ

مطالعه انتخاب شدند تا تأثير عوامل فصلی و ساليانه  مورد

شده و همچنين بانی ديدههای در آنها به حداقل برسد. داده

پردازش شدند و پس از های خروجی مدل پيشداده

باد طی اين مورد گزارش جست 1880ارزيابی اوليه، تعداد 

آمد. در ادامه، دست های مختلف بهروز از ايستگاه 57

های خروجی مدل استخراج و نياز از فايل های موردداده

ی مختلف جوّ همچنين مقادير تندی افقی باد در ترازها

يابی شد تا تندی باد در تارک لايه مرزی جهت درون

( و بيشينه تندی باد از سطح زمين تا 1استفاده در رابطه )

( 2کيلومتری جهت استفاده در رابطه ) 1ارتفاع 

 10باد در ارتفاع بيايد. پس از آن، تندی جست دست به

مطالعه  متری از سطح زمين بر اساس هر دو روش مورد

(WPD  وMOAدر زمان ،)بينی شد. نظر پيش های مورد

 5/6نسخه  NCLافزار ها با استفاده از نرمکليه کدنويسی

های صورت پذيرفت. در نهايت، نتايج با استفاده از داده

 شده ارزيابی شد.بانی ديده

باد بينی تندی جستآزمايی پيش، نتايج راستی2جدول     

 MOA( و Vg.WPD) WPDرا بر اساس دو روش 

(Vg.MOAنشان می ) دهد. حالت بهينه برای سنجه خطای

( MSE(، سنجه ميانگين مربع خطا )MAEمطلق ميانگين )

(، مقادير کمتر و RMSEو سنجه جذر ميانگين مربع خطا )

نزديك به صفر است و حالت بهينه برای سنجه ضريب 

تر هستند ( مقاديری است که بزرگRهمبستگی پيرسون )

که از جدول گونه کنند. همانعدد يك ميل می و به سمت

 MOAبرای روش  MAEمشخص است، مقدار سنجه 

 07/3برابر با  WPDو برای روش  43/3برابر با 
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برابر  MOAبرای روش  MSEآمد. مقدار سنجه  دست به

است. مقدار  2/15برابر با  WPDو برای روش  1/19با 

برای و  37/4برابر با  MOAبرای روش  RMSEسنجه 

نيز  Rآمد. مقدار سنجه دست به 89/3برابر با  WPDروش 

برابر  WPDو برای روش  55/0برابر با  MOAبرای روش 

شده، هر چهار سنجه است. بر اساس مقادير محاسبه 66/0با 

نسبت به روش  WPDتری را برای روش عملکرد مطلوب

MOA باد نشان دادند. البتهبينی تندی جستدر پيش 

 دو بين صحت به مقرون نتايج توليد درصد در اختلاف

 .نبود فاحش چندان روش

باد حاصل از هر دو بینی تندی جستآزمایی پیشنتایج راستی .2جدول 

 .Vg.MOAو  Vg.WPDروش 

 MAE MSE RMSE R 

Vg.MOA 43/3 1/19 37/4 55/0 

Vg.WPD 07/3 2/15 89/3 66/0 

 

مطابق با الگوی  در ادامه، ساختار شبکه عصبی مصنوعی    

( طراحی و با استفاده از 4-2شده در بخش )اشاره

های های ورودی و الگوريتمهای مختلف کميت ترکيب

باد حاصل بينی تندی جستآموزشی مختلف، نتايج پيش

پردازش شد. برای ، پسMOAو  WPDاز هر دو روش 

باد حاصل از شده تندی جستبينی اين منظور مقادير پيش

به همراه ترکيبی از ساير  MOAو  WPDهای روش

عنوان ورودی به شبکه  به WRFهای خروجی مدل کميت

عصبی داده شد و خروجی شبکه عصبی مصنوعی، تندی 

های مختلف شده بود. انتخاب ترکيببانی باد ديدهجست

ترين حالت ممکن بود. يابی به بهينهعلت دست ورودی به

ط به شبکه عصبی در اين مطالعه کليه محاسبات مربو

 2018( نسخه MATLABافزار متلب ) مصنوعی با نرم

 انجام پذيرفت.

ورودی شبکه  شدهگيری اندازه هایکميت ازآنجاکه    

 و محاسبات دقت دادن افزايش برای يکسانی ندارند، مرتبه

 بيشينه -سازی کمينهنرمال روش از بهتر، به نتايج يابی دست

 تمام که است اين گفته درروش پيش مزيت. استفاده شد

 معرفی به نياز و کندحفظ می را هاداده بين روابط

 اثر شود می باعث کار اين. (1398نيست )حبيبی،  سوگيری

 همه و شود کمينه( absolute scale) واقعی مقياس

 در هاسازی دادهنرمال .باشند دامنه يك در تقريباً ها ورودی

 و همکاران، )هان شودمی محاسبه زير رابطه از روش اين

2012:) 

(6)                               𝑥 𝑖,𝑎 𝑡𝑜 𝑏 = 𝑎 + 
(𝑥𝑖 −𝑥𝑚𝑖𝑛)(𝑏−𝑎)

(𝑥𝑚𝑎𝑥 −𝑥𝑚𝑖𝑛 )
 

 کمينه ورودی واقعی، هایداده ترتيببه xmax و xi ،xmin که

 هستند هدف و بيشينه کمينه مقاديرb  و a. است بيشينه و

 امi داده xi,a to b. شدند انتخاب 1 و 0 ترتيببه اينجا در که

 تمامی بنابراين است؛ b تا a در فاصله شدهسازینرمال

شدند  آورده 1 تا 0 به بازه رابطه اين با های ورودیداده

 .(2016و آنتوناکس،  2016)سينگ، 

های مختلف ورودی برای هر مدل در ادامه، ترکيب

 صورت زير انتخاب شد: به

 (؛Vg.WPD) MOA1 (WPD1:) Vg.MOAمدل  -1

 ( و دما؛Vg.WPD) MOA2 (WPD2:) Vg.MOAمدل  -2

( و فشار Vg.WPD) MOA3 (WPD3:) Vg.MOAمدل  -3

 سطح دريا؛

( و Vg.WPD) MOA4 (WPD4:) Vg.MOAمدل  -4

 رطوبت نسبی؛

(، تندی Vg.WPD) MOA5 (WPD5:) Vg.MOAمدل  -5

 باد ميانگين؛

(، تندی Vg.WPD) MOA6 (WPD6:) Vg.MOAمدل  -6

 باد ميانگين، دما و رطوبت نسبی؛

(، تندی Vg.WPD) MOA7 (WPD7 :) Vg.MOAمدل  -7

 باد ميانگين، دما و فشار سطح دريا؛

(، تندی Vg.WPD) MOA8 (WPD8:) Vg.MOAمدل  -8

 باد ميانگين، فشار سطح دريا و رطوبت نسبی؛
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(، تندی Vg.WPD) MOA9 (WPD9:) Vg.MOAمدل  -9

 دما، فشار سطح دريا و رطوبت نسبی.باد ميانگين، 

باد بينی تندی جستپردازش نتايج پيشارزيابی پس    

با شبکه عصبی  MOAو  WPDحاصل از دو روش 

های مختلف مصنوعی با توجه به انتخاب ترکيب

های ورودی و بر اساس سه الگوريتم يادگيری  کميت

، (LM) مارکورات -لونبرگهای مختلف شامل الگوريتم

(، در SCG)شده مقياس توأمشيب ( و BRزين )بي

ها، حالت ارائه شده است. در اين جدول 4و  3های  جدول

( مقادير کمتر و MSEبهينه برای سنجه ميانگين مربع خطا )

نزديك به صفر است و حالت بهينه برای سنجه ضريب 

تر هستند ( مقاديری است که بزرگRهمبستگی پيرسون )

 کنند.می و به سمت عدد يك ميل

 
های های ورودی و الگوریتمپردازش نتایج با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی بر اساس ترکیب کمیتهای ارزیابی حاصل از پسمقادیر سنجه .3جدول 

 .MOAیادگیری مختلف برای روش 

R 
 )اعتبارسنجی(

R 
 )آزمون(

R 
 MSE )آموزش(

م الگوریت

 یادگیری
 نام مدل

62/0 57/0 58/0 46/7 LM 

MOA1 60/0 58/0 56/0 77/7 BR 

41/0 59/0 56/0 71/8 SCG 

59/0 69/0 63/0 15/7 LM 

MOA2 65/0 64/0 61/0 68/7 BR 

59/0 65/0 56/0 34/7 SCG 

66/0 76/0 67/0 53/6 LM 

MOA3 68/0 66/0 60/0 89/7 BR 

58/0 60/0 55/0 15/7 SCG 

64/0 63/0 69/0 58/6 LM 

MOA4 71/0 62/0 67/0 96/6 BR 

55/0 72/0 61/0 6/5 SCG 

70/0 69/0 72/0 38/5 LM 

MOA5 76/0 72/0 71/0 79/5 BR 

51/0 63/0 59/0 13/7 SCG 

68/0 74/0 71/0 84/5 LM 

MOA6 67/0 69/0 75/0 91/5 BR 

62/0 59/0 58/0 56/7 SCG 

70/0 64/0 72/0 79/5 LM 

MOA7 69/0 70/0 74/0 98/4 BR 

61/0 51/0 54/0 08/8 SCG 

67/0 72/0 78/0 6/5 LM 

MOA8 77/0 74/0 76/0 72/4 BR 

62/0 61/0 59/0 85/6 SCG 

77/0 75/0 79/0 2/5 LM 

MOA9 69/0 71/0 74/0 6/5 BR 

66/0 68/0 63/0 8/6 SCG 
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های های ورودی و الگوریتمپردازش نتایج با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی بر اساس ترکیب کمیتحاصل از پسهای ارزیابی . مقادیر سنجه4جدول 

 .WPDیادگیری مختلف برای روش 

R 
 )اعتبارسنجی(

R 
 )آزمون(

R 
 MSE )آموزش(

الگوریتم 

 یادگیری
 نام مدل

72/0 66/0 71/0 34/7 LM 

WPD1 71/0 65/0 63/0 57/8 BR 

76/0 64/0 68/0 75/7 SCG 

68/0 72/0 72/0 35/7 LM 

WPD2 70/0 64/0 70/0 45/7 BR 

65/0 64/0 64/0 6/8 SCG 

71/0 70/0 73/0 9/6 LM 

WPD3 66/0 71/0 74/0 95/6 BR 

62/0 61/0 65/0 98/8 SCG 

76/0 73/0 71/0 23/7 LM 

WPD4 73/0 67/0 69/0 78/7 BR 

68/0 67/0 70/0 89/7 SCG 

75/0 69/0 76/0 87/6 LM 

WPD5 79/0 75/0 73/0 71/7 BR 

71/0 66/0 70/0 45/7 SCG 

75/0 72/0 74/0 25/7 LM 

WPD6 69/0 71/0 78/0 94/7 BR 

75/0 63/0 68/0 57/8 SCG 

76/0 69/0 73/0 84/6 LM 

WPD7 76/0 74/0 78/0 53/6 BR 

64/0 70/0 73/0 38/7 SCG 

77/0 83/0 80/0 9/4 LM 

WPD8 75/0 79/0 80/0 3/5 BR 

72/0 74/0 63/0 16/8 SCG 

73/0 87/0 83/0 2/4 LM 

WPD9 75/0 82/0 80/0 4/4 BR 

71/0 79/0 74/0 3/5 SCG 

 

های لايه مخفی با استفاده گفتنی است تعداد بهينه نرون    

شد که تقريباً نُه عدد درنظرگرفتهاز روش سعی و خطا، 

ها نتايج بهتری را حاصل کرد. بررسی برای تمامی مدل

نشان  4و  3های در جدول Rو  MSEهای مقادير سنجه

دهد بهترين حالت برای ترکيب پارامترهای ورودی، می

استفاده از هر پنج کميت تندی باد ميانگين، فشار سطح 

و  WRFدريا، دما و رطوبت نسبی حاصل از خروجی مدل 

باد حاصل از روابط محاسباتی بود )مدل تندی جست

MOA9  وWPD9 همچنين بهترين الگوريتم برای .)

از ميان سه الگوريتم  صورت کلی آموزش شبکه عصبی به

نيز در  BRبود. البته الگوريتم  LMانتتخابی، الگوريتم 

داشت و  LMمواردی نتايج تقريباً نزديکی با الگوريتم 
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تری برای برخی حتی در بعضی موارد، نتايج مطلوب

 MSEها به همراه داشت )برای نمونه مقدار سنجه  مدل

حالت (. در بهترين MOA7-BRيا  MOA8-BRبرای مدل 

، مقدار MOA9-LMو  WPD9-LMهای و برای مدل

 Rو مقدار سنجه  2/5و  2/4ترتيب برابر با  به MSEسنجه 

 75/0و  87/0ترتيب برابر با  های آزمون، بهبرای داده

 آمد.دست به

( مدل R، مقادير ضريب همبستگی پيرسون )4شکل     

را برای  (WPD9-LM)شبکه عصبی مصنوعی بهينه 

های آموزش الف(، داده -4اعتبارسنجی )شکل های  داده

های ج( و داده -4ها )شکل ب(، همه داده -4)شکل 

که از شکل گونه دهد. هماند( نشان می -4آزمون )شکل 

حاصل از اين مدل برای  Rمشخص است، مقدار سنجه 

 Rآمد که در مقايسه با مقدار دست به 8/0ها برابر کل داده

( به ميزان چشمگيری 66/0) WPDحاصل از روش 

افزايش داشته است. اين موضوع نشان از بهبود دقت 

پس از  WPDباد حاصل از روش بينی تندی جست پيش

 WPD9-LMپردازش با شبکه عصبی مصنوعی اعِمال پس

 داشت.

 

 
 

های آموزش )ج( همه اعتبارسنجی )ب( داده یهاداده)الف(  ی( براWPD9-LM) نهیبه یمصنوع یعصب شبکه مدل جی( نتاR) یهمبستگ بیضر نمودار .4 شكل

 های آزمونها )د( دادهداده
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 .تکرار 19( پس از WPD9-LMهای اعتبارسنجی مدل شبکه عصبی مصنوعی بهینه ))بهترین عملکرد( برای داده MSEنمودار کمترین مقدار سنجه  .5شكل 

 

( و پس از Vg.WPDو  Vg.MOAمطالعه ) باد موردبینی تندی جستباد حاصل از هر دو روش پیشبینی تندی جستهای ارزیابی نتایج پیشسنجه مقادیر. 5جدول

   .(Vg.ANN (WPD9-LM)و  Vg.ANN (MOA9-LM)پردازش نتایج با استفاده از مدل شبکه عصبی )پس
 MAE MSE RMSE R 

Vg.MOA 43/3 1/19 37/4 55/0 

Vg.ANN (MOA9-LM) 86/1 2/5 37/2 77/0 
Vg.WPD 07/3 2/15 89/3 66/0 

Vg.ANN (WPD9-LM) 6/1 21/4 05/2 83/0 

 

، تعداد دفعات تکرار مدل و همچنين مقدار 5شکل     

( را برای شبکه عصبی MSEسنجه ميانگين مربع خطا )

که گونه دهد. هماننشان می( WPD9-LMمصنوعی بهينه )

 6بار تکرار در  19از شکل مشخص است، اين مدل پس از 

 MSEتکرار بعدی خود موفق به بهبود مقدار سنجه 

بار تکرار، ادامه روند  25شود و در نهايت، پس از  نمی

)بهترين  MSEشود. کمترين مقدار سنجه متوقف می

 های اعتبارسنجی شبکه عصبیعملکرد( برای داده

 86/5در اين حالت برابر  WPD9-LMمصنوعی 

 آمد. دست به

بينی های ارزيابی نتايج دو روش پيشمقايسه سنجه    

باد غيرهمرفتی با استفاده از برونداد مدل تندی جست

WRF روش( هایWPD  وMOA و نتايج پس از )

و  WPD9-LMپردازش با مدل شبکه عصبی مصنوعی  پس

MOA9-LM نوان ورودی و الگوريتم ع با پنج کميت به

جهت آموزش شبکه و نُه نرون در  مارکورات -لونبرگ

(، در 4-2شده در بخش )لايه مخفی و ساختار اشاره

ترتيب به 2و  1های آورده شده است. رديف 5جدول 

بينی تندی های ارزيابی نتايج پيشاشاره به مقادير سنجه

و مدل شبکه عصبی  MOAباد حاصل از روش جست

ترتيب  به 4و  3های دارند. رديف MOA9-LMوعی مصن

بينی تندی های ارزيابی نتايج پيشاشاره به مقادير سنجه

و مدل شبکه عصبی  WPDباد حاصل از روش جست

که از گونه ( دارند. همانWPD9-LMمصنوعی بهينه )

پردازش با استفاده از شبکه مشخص است، پس 5جدول 

بينی دو روش پيشعصبی مصنوعی توانست نتايج هر 

باد را بهبود دهد؛ برای مثال مقدار سنجه تندی جست

MAE باد با استفاده از بينی تندی جستبرای نتايج پيش

آمد که پس از دست به 43/3برابر با  MOAروش 

پردازش با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی  پس
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MOA9-LM کاهش پيدا کرد.  86/1، مقدار آن به

بينی تندی اين سنجه برای نتايج پيشهمچنين مقدار 

 07/3برابر با  WPDباد با استفاده از روش جست

پردازش با استفاده از مدل شبکه آمد که پس از پس دست به

 6/1(، مقدار آن به (WPD9-LMعصبی مصنوعی بهينه 

ها نيز حاکی از کاهش پيدا کرد. بررسی مقادير ساير سنجه

پردازش ها پس از پسبينی کاهش خطا و بهبود نتايج پيش

شده بود. با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی طراحی

بينی در پيش WPDنسبت بيشتر روش  به دليل دقت به

پردازش با مدل (، نتايج پس2باد )جدول تندی جست

بينی حاصل از اين روش را شبکه عصبی مصنوعی که پيش

قت ( نيز از دWPD9-LMعنوان ورودی خود داشت ) به

( MOA9-LMنسبت بيشتری نسبت به مدل ديگر ) به

 برخوردار بود.

 

 گیریبحث و نتیجه    4
بينی هدف اصلی از اين مطالعه، ارزيابی نتايج پيش    

باد غيرهمرفتی حاصل از دو رابطه عملياتی و تندی جست

بينی هواشناسی و استفاده در مراکز پيش کاربردی مورد

گيری از يك مدل شبکه عصبی پردازش نتايج با بهره پس

بينی در مصنوعی برای کاهش خطا و بهبود دقت پيش

 کشور ايران بود.

با شرايط اوليه و  WRFدر بخش اول اين مطالعه، مدل     

 24صورت  تاريخ انتخابی و به 57نظر برای  فيزيك مورد

متری از  10باد در ارتفاع ساعته اجرا شد. تندی جست

استفاده در اداره  و روش موردسطح زمين بر اساس د

استفاده در  ( و روش موردMOAهواشناسی انگلستان )

های ( در زمانWPD) WRFپردازش يکپارچه مدل پس

های ارزيابی نظر محاسبه شد. نتايج بررسی سنجه مورد

(، ميانگين مربع خطا MAEخطای مطلق ميانگين )

(MSE( جذر ميانگين مربع خطا ،)RMSE و ضريب )

باد بينی تندی جست( نشان داد پيشRگی پيرسون )همبست

نسبت  ، عملکرد بهMOAنسبت به روش  WPDبا روش 

 توليد درصد در اختلاف بهتری در کشور ايران دارد. البته

نبود  فاحش چندان روش دو بين صحت به مقرون نتايج

 .(2)نتايج مندرج در جدول 

مدل  پردازش نتايجدر بخش دوم تلاش شد تا با پس    

باد بينی تندی جستشبکه عصبی مصنوعی، نتايج پيش

شده بهبود يابد. مدل حاصل از هر دو روش گفته

شده در اين مطالعه، شبکه عصبی مصنوعی با  استفاده

خور با الگوريتم الگوريتم پرسپترون چندلايه پيش

انتشار خطا و يك لايه مخفی بود. شبکه ساختار  پس

زی سيگموئيد و نُه نرون برای لايه ساهيبريدی با تابع فعال

سازی خطی در لايه خروجی مخفی و يك تابع فعال

داشت. از سه روش آموزش در اجرای مدل استفاده شد 

، بيزين و مارکورات -لونبرگهای که شامل الگوريتم

های مختلفی از بود. ترکيبشده مقياس توأمشيب 

ما، رطوبت شده شامل تندی باد ميانگين، دمتغيرهای نرمال

و  WRFنسبی و فشار سطح دريا حاصل از برونداد مدل 

باد حاصل از روابط مورد مطالعه، همچنين تندی جست

شد. تابع عنوان ورودی جهت آموزش شبکه درنظرگرفته به

شده )مشاهداتی( فرض بانی باد ديدههدف نيز تندی جست

شد. نتايج نشان داد بهترين عملکرد شبکه عصبی مصنوعی 

زمان از هر  انتخاب نُه نرون برای لايه مخفی و استفاده هم با

پنج پارامتر تندی باد ميانگين، فشار سطح دريا، دما و 

و تندی  WRFرطوبت نسبی حاصل از برونداد مدل 

آمد. همچنين دست باد حاصل از روابط محاسباتی بهجست

ترين الگوريتم برای آموزش شبکه عصبی از ميان مناسب

بود.  مارکورات -لونبرگيتم انتخابی، الگوريتم سه الگور

البته الگوريتم بيزين نيز نتايج تقريباً مشابهی با الگوريتم 

داشت. در نهايت، شبکه عصبی  مارکورات -لونبرگ

مصنوعی اجراشده قادر به کاهش خطا و بهبود نتايج هر دو 

( در ايران MOAو  WPDباد )بينی تندی جستروش پيش

بينی در پيش WPDنسبت بيشتر روش  بود. به دليل دقت به
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پردازش با باد در کشور ايران، نتايج پستندی جست

بينی حاصل استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعی که پيش

نسبت  عنوان ورودی داشت، از دقت به از اين روش را به

 (.5بيشتری برخوردار بود )نتايج مندرج در جدول 
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Summary  

Atmospheric currents, known as winds, are among the most important fields of study in different 
disciplines of science. One of the most important characteristics of wind is gustiness. Wind gust, among 
many other characteristics of the wind field, is studied extensively due to severe impacts that it may 
have on many aspects of human socio-economic activities. There are several models to predict wind 
gust speed. The results of these models always contain random and systematic errors that reduce the 
accuracy of predictions due to the lack of topographic resolution as well as the deficiencies of different 
physical schemes in the models. Consequently, post-processing is the most important process in the 
course of simulation and prediction using different types of models. Artificial neural network is one of 
the available tools that may be used to reduce errors of models by matching their outputs and 
observations. 
    The aim of this study was to evaluate the performance of two models and artificial neural network in 
forecasting wind gust in Iran. First, a study was designed to examine two methods of the non-
convective wind gusts forecasting, i.e., the UK Meteorological Office (MOA) and WRF post-process 
diagnostic of wind gusts (WPD) performances. To investigate the performace of two methods, 1880 
cases of non-convective wind gust observations of 32 synoptic stations in Iran, between 2013 and 2018, 
were studied. Four RMSE, MAE, MSE and R were used to measure the performace of those two 
methods. The results for WPD and MOA were 3.89, 3.07, 15.2, 0.66 and 4.37, 3.43, 19.1, 0.55, 
respectively. The results showed that the WPD method performed better than the MOA method. To 
post-process the wind gust forecasts with an artificial neural network, a feedforward multilayer 
perceptron with the back-propagation learning algorithm was designed. The model had a hybrid 
structure with a sigmoid activation function for the hidden layer and a linear transfer function in the 
output layer. Three training algorithms were used in the implementation of the model. Various 
combinations of normalized output variables of the WRF were used as input for network training and 
the target was observational wind gust speed. Seventy percent of the data were used for training, fifteen 
percent for testing and fifteen percent for validation.  
    The results showed that the best way to combine the input parameters is to use 10m wind, sea level 
pressure, temperature and relative humidity resulting from the output of the WRF model and the wind 
gust speed resulting from both methods mentioned above. Also, the best algorithm for neural network 
training was the Levenberg-Marquardt algorithm. Finally, the implemented artificial neural network 
was able to improve the results of both wind gust speed prediction methods (WPD and MOA). Due to 
the relatively higher accuracy of the WPD method compared with MOA method in predicting the wind 
gust speed in Iran, the artificial neural network that assumed the prediction of this method as input, was 
more accurate than MOA method (RMSE, MAE, MSE and R were 2.05, 1.6, 4.21, 0.83 and 2.37, 1.86, 
5.2, 0.77, respectively). 
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