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 چکیده: 
دقت قابل قبول،  یلاز قب یفراوان یایمزا یدارا یهوش مصنوع هایمدل ین،. همچنشودیمحسوب م یدرولوژیموضوعات علم ه یناز مهمتر یکی یبارندگ سازییهشب

موثر  یرهایتاخ ییشناسا منظوربه یافته ینهبه یمدل هوش مصنوع یکبابلسر توسط  یستگاهدر ا یمطالعه، بارندگ ینمناسب و سرعت بالا هستند. در ا پذیریانعطاف
شدند.  یبترک یگر( با همدwavelet transformموجک ) یل( و تبدELM) یرومندآموزش ن ینماش ینکار،ا یشد. برا سازییهمدل برتر شب یو معرف یزمان یسر هایداده

درصد  01و  یمدل هوش مصنوع ینآموزش ا یدرصد آنها برا 01بکار گرفته شدند که  9115تا  1591از سال  ماهیانه صورتبه هایبارندگ یرلازم به ذکر است که مقاد
 sigmoid سازیآن شامل تابع فعال ینقرار گرفتند که بهتر یمورد بررس یرومندآموزش ن ینمدل ماش سازی. در ابتدا، توابع فعالیدآزمون آن استفاده گرد یبرا یماندهباق

 یرومندآموزش ن ینچهار مدل ماش یرها،تاخ ینشدند که با استفاده از ا یمعرف یبا استفاده از تابع خود همبستگ زمانی یسر هایداده یرهایتاخ ین،همچن انتخاب شد.
مدل  ی( براSI) یپراکندگ( و شاخص VAF(، شاخص عملکرد )R) یهمبستگ یبضر یرشد. مقاد یمعرف ELMمدل برتر  یت،حساس یلتحل یک ی. با اجرایدگرد یفتعر

 dmeyقرار گرفتند که  یمادر مختلف مورد بررس هایموجک ین،محاسبه شدند. علاوه بر ا 915/1و  165/90، 995/1با  یمساو ترتیبآزمون به عیتدر وض ELMبرتر 
 WELM ترکیبی مدل عملکرد شاخص مثال، عنواند. بهدا یشافزا یرا به شکل قابل توجه سازیموجک دقت مدل یلموجک مادر انتخاب شد. تبد بهترین عنوانبه

 یبیمدل ترک یهسطح تجز ینقرار گرفت که بهتر یمختلف مورد بررس یهسه سطح تجز یبرا یزن یبیبدست آمد. لازم به ذکر است که مدل ترک 561/96با  یمساو
 .شدند ساییشنا یزمان یسر هایداده یرهایتاخ موثرترین عنوان( بهt-12( و )t-1شماره ) یرهای. لازم به ذکر است که تاخیدگرد یمعرف

 

  موجک یلتبد ؛یرومندآموزش ن ینماش ؛سازییهشب ؛بابلسر ؛یبارندگ :ها کلید واژه

 

 مقدمه

آن بخار آب  یاست که ط یندیبارش فرا یا یبارندگ

جامد  یا یعمتراکم شده و به صورت ما یجو یطتحت شرا

 یت. اهمبارد‌یم ینبر سطح زم ینگرانش زم یرویبر اثر ن

بارش در مناطق مختلف جهان علل  یو الگوشناس ینتخم

 یبر کس ینخشک کره زم یمهخشک و ن یخصوص نواح

 یمهخشک و ن یمتوجه به اقل ا. در مقابل بیستن یدهپوش

در  یبارندگ یالگو سازی‌مدل یران،ت قاره اخشک فلا

برخوردار است.  ییبالا یاربس یتمنطقه از اهم ینا

مهم و ارزشمند است  یاربس یبارندگ ینتخم ین،همچن

در  ینقش قابل توجه یبارندگ یزانم ینیبیشپ یراز

. رددا یو خشک سال یتر سال بینی‌یشپ یلاب،س یریتمد

 12/04/1400تاریخ پذیرش:    10/02/1399تاریخ دریافت: 
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شدن  یو صنعت یتجمع یشافزا یلبه دل ین،علاوه بر ا

 یتمنابع آب از اهم یربارش و سا یریتمد یران،کشور ا

 یدهپد یو الگوشناس بینی‌یشپ یندارد. بنابرا ییبالا

مهم است. در  یارمختلف کشور بس یدر نواح یبارندگ

و  ینتخم یبرا یفراوان یعدد های‌مدل یراخ هایسال

بارش در مناطق  یلاز قب یمختلف جو لعوام یالگوشناس

 به. اند‌شده یمتعدد معرف ینگوناگون جهان توسط محقق

( توسط شبکه 1999و همکاران ) Savic مثال؛ عنوان

بارش در  یرمقاد یکژنت نویسی‌و برنامه یمصنوع یعصب

نمودند. آنها نشان دادند که  بینی‌یشکشور اسکاتلند را پ

 یرش برابا یرمقاد سازی‌شبیه ییتوانا یکژنت نویسی‌برنامه

و  Wong ین،از سه روز را داشت. همچن یشترب یرهایتاخ

 یک یلاز قب ی( دو مدل هوش مصنوع2003همکاران )

 یرا برا یمدل فاز یکو  یمصنوع یمدل شبکه عصب

مشخص در کشور  یهناح یکبارش در  یرمقاد سازی‌یهشب

 یمشاهدات یردرصد مقاد 20بکار گرفتند. آنها حدودا  یتالیاا

را  یماندهدرصد باق 00و  یعدد های‌آموزش مدل یرا برا

و  یهاستفاده نمودند. با تجز یجنتا سنجی‌صحت یبرا یزن

 یعملکرد بهتر ینشان داده شد که مدل فاز یجنتا یلتحل

و همکاران  Nasseriتابع هدف داشت.  ینتخم یبرا

 یکژنت یتمرا توسط الگور یمصنوع ی( شبکه عصب2000)

حوضه واقع در کشور  یکبارش در  یرمقاد بینی‌یشپ یبرا

 یرهایتاخ یننمودند. آنها همچن سازی‌ینهبه یااسترال

استفاده نمودند و  یشترب های‌توسعه مدل یمختلف را برا

و همکاران  Nouraniکردند.  یدر انتها مدل برتر را معرف

 ی،مصنوع ی( از سه مدل هوشمند شبکه عصب2009)

روزانه در حوضه ماهانه و  رواناب ینجهت تخم یسانف

استفاده  یشرق یجانواقع در استان آذربا یقوانچای،ل یزآبر

به دست  یجسه مدل مذکور با نتا یجنمودند. سپس، نتا

 یو مدل سری زمان یخط رگرسیون های‌آمده از روش

 سازی‌که مدلARIMAآنها نشان داد   یجشدند. نتا یسهمقا

بوده و  دقیقتر ها‌مدل سایر( از یو استنتاج تطبیقی) فازی

خطا را داشت.  ینو کمتر یفساتکل -مقدار نش یشترینب

Nagahamulla ( تکن2012و همکاران )مختلف  های‌یک

 یمقدار بارندگ یساز-یهشب یرا برا یمصنوع یشبکه عصب

 یابیاستفاده نمودند. آنها با ارز - یلانکادر کشور سر

که مدل  دندبکار گرفته شده نشان دا های‌ عملکرد مدل

 ینتخم بیشتری دقت با را ها‌بارش یرمقاد ENN یعصب

( بارش ماهانه در 2012) Aipassaو  Hardwinartoزد. 

حوضه واقع در کشور  یکساله  22 یبازه زمان یک

 سازی‌یهشب یمصنوع یرا توسط شبکه عصب یاندونز

 ینمودند که مدل هوش مصنوع یانکردند. آنها در انتها ب

زد. علاوه بر  ینتخم یبا دقت قابل قبول رابارش  یرمقاد

 یزمان یسر های‌( داده2012) Murryو  Dabral ین،ا

واقع در شرق کشور  ای‌ساله حوضه 14بازه  یکبارش در 

روزانه،  یزمان های‌در بازه یماهندوستان را توسط مدل سار

موثر را  تاخیرهای ها‌کردند. آن بینی‌یشو ماهانه پ یهفتگ

 یرو نشان دادند که مدل مذکور مقاد دندنمو ییشناسا یزن

و  Changکرد.  سازی‌یهشب خوبی دقت با را ها‌بارش

تحت  یفاز -مدل نرو یک( با استفاده از 2010همکاران )

بارش و  یروابسته به خود مقاد یعنوان شبکه استنتاج فاز

 ین،چ یچند حوضه در کشورها یرا برا یانهرواناب ماه

نمودند. آنها نشان دادند که  سازی‌مدل یاسوئد و استرال

 بینی‌یشپ یبرا یمذکور از انعطاف مناسب یفاز -مدل نرو

 یک( 2019و همکاران ) Mehrبرخوردار است.  یبارندگ

بارش دراز  یرمقاد بینی‌یشپ یرا برا یافته‌ینهبه یبیمدل ترک

 یتوسعه دادند. آنها برا یهو اروم یزشهر تبر یانهمدت ماه

از  یبانبردار پشت یونرگرس یمصنوع هوشمدل  سازی‌ینهبه

و همکاران  دهقانی. گرفتند بهره تاب‌کرم شب یتمالگور

را با  یلیانکس یزروزانه در حوزه آبخ یان( جر1392)

فازی  -یو شبکه عصب یمصنوع یاستفاده از شبکه عصب

 یرهایآنها تأخ ین،کردند. علاوه بر ا بینی‌یشپ یقیتطب

 یاز نمودار خودهمبستگ استفادهرا با  یزمان یسر های‌داده

مطالعه نشان داده شد که  ینکردند. در ا ییشناسا یجزئ

روزانه در حوزه  یانجر یرمقاد یقیفازی تطب -یشبکه عصب

و  ینمود. باباعل بینی‌یشپ یمورد نظر را با دقت بهتر یزآبخ
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 10 یبازه زمان یکبارش ماهانه در  یر( مقاد1391) یدهقان

دشت کاکارضا استان لرستان را با  ریزحوضه آب یساله برا

 ها‌زدند. آن بینی‌یشژن پ یانب یسیاستفاده از مدل برنامه نو

مذکور برابر  یمدل عدد یهمبستگ ضریب که دادند نشان

در  یخوب ییمدل توانا ینا ینبود بنابرا 920/0با 

 داشت. یمقدار بارندگ سازی‌یهشب

 های‌مدلکه استفاده از  دهد‌یگذشته نشان م تحقیقات

 ینتخم یبرا ای‌به طور گسترده یمختلف هوش مصنوع

 دارای ها‌مدل ینا یراز گیرند‌یبارش مورد استفاده قرار م

منعطف و مقرون به صرفه  یاربوده و بس ییدقت بالا

بابلسر  یستگاهماهانه در ا یمطالعه، بارندگ ین. در اباشند‌یم

 یبیترک یبار با استفاده از مدل هوش مصنوع اولین یبرا

 10 یبازه زمان یکدر  "یرومندآموزش ن ینماش -موجک"

 ین. به همشود‌یم بینی‌یشپ 2019تا  1921ساله از سال 

 یزمان یسر های‌موثر داده یرهایمنظور، در ابتدا، تاخ

. سپس با شود‌یم ییشناسا یتوسط تابع خود همبستگ

چهار مدل مختلف  یرها،تاخ اینمختلف از  یباتترک

 یکو با انجام  شود‌یم یدتول یرومندش نآموز ینماش

. در ادامه، مدل شود‌یم یمدل برتر معرف یتحساس یلتحل

 یهسه سطح مختلف تجز یموجک و برا یلبرتر با تبد

 یجنتا یلو تحل یهخواهد شد که با تجز یبترک

 یبیترک یمدل هوش مصنوع ترین‌ینهبه ها،‌سازی‌مدل

 .گردد‌یم یمعرف

 

 ها مواد و روش
 مورد مطالعهناحیه 

های هوش در این مطالعه برای آموزش و آزمون مدل

گزارش شده توسط  ماهانه هایمصنوعی از مقادیر بارش

بابلسر در یک بازه  ایستگاهسازمان هواشناسی کشوری 

گردد. استفاده می 2019تا  1921ساله از سال  10زمانی 

سال این  49های هوش مصنوعی از مدل آموزشبرای 

سال  19های سری زمانی استفاده خواهد شد و داده

شوند. ها بکار گرفته میاین مدل آزمونباقیمانده برای 

شهر بابلسر در مدار معتدل گرم قرار گرفته و ضریب 

اعتدال این شهر بسیار معتدل است. این ناحیه با میانگین 

 291گراد، بارش سالیانه درجه سانتی 10/4سالیانه دمای 

درصد رطوبت یکی از خوش آب و  29متر و  میلی

آید. از نظر توپوگرافی  شمار می هواترین مناطق کشور به

ای و در موقعیت ساحلی  سراسر بابلسر در بخش جلگه

قرار دارد و از لحاظ ناهمواری عوارض برجسته 

شود. تقریباً هموار بوده و با  توپوگرافیک در آن دیده نمی

لبرز به سوی دریای های ا شیب ملایمی از سوی رشته کوه

تر از سطح  متر پایین 21خزر امتداد دارد. بلندای شهر 

متر بالاتر از سطح دریای مازندران قرار  2دریاهای آزاد و 

دقیقه  39درجه و  22بابلسر  ایستگاهدارد. طول جغرافیایی 

 دقیقه است. 42درجه و  31و عرض آن 

 

 ماشین آموزش نیرومند

ای عصبی به عنوان یک ابزار امروزه استفاده از شبکه ه

قوی در حل مسادل غیرخطی، مورد توجه محققین زیادی 

های کلاسیک در در علوم مختلف شده است. الگوریتم

های عصبی، هر چند که در حل بسیاری از آموزش شبکه

اند، اما همانند تمامی ابزارها، دارای مسائل موفق بوده

یم اولیه ظمدلسازی، تنضعف هایی نیز )مانند سرعت پایین 

باشند. به مقدار پارامترها و گیرافتادن در بهینه محلی( می

های منظور برطرف کردن مشکلات موجود در الگوریتم

، در آموزش شبکه عصبی 1کلاسیک مانند پس انتشار

SLFFNN)پیشخور تک لایه 
2
، الگوریتم ماشین آموزش (

3نیرومند 
(ELM)  توسطHuang ( 2001و همکاران) ارائه ،

ترین مزایای این الگوریتم نسبت به شده است. از مهم

 :توان بهالگوریتم پس انتشار می

های  توجه این الگوریتم نسبت به الگوریتم سرعت قابل .1

 دیگر

                                                           
1 back propagation  
2 single layer feedforward neural network 
3 Extreme learning Machine 
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شونده در  تنطیم پارامترهای شبکه به صورت تکرار  .2

 طی فرایند آموزش جهت افزایش دقت

به پذیری بهتر نسبت همچنین عملکرد تعمیم  .3

 های کلاسیک الگوریتم

 ع انتقال مشتق ناپذیرباستفاده از توا  .4

تر از همه، رفع مشکل گیرکردن در بهینه و مهم  .2

 محلی، اشاره کرد.

 

ودی، پنهان و ردارای سه لایه و ELMالگوریتم 

هایی  خروجی است. هر یک از این لایه توسط ماتریس

. های وزن، به یکدیگر متصل هستندتحت عنوان ماتریس

ماتریس وزن ورودی و بایاس های لایه پنهان، به صورت 

تصادفی تعیین می شوند در صورتی که ماتریس وزن 

 آید. خروجی، طی حل یک مساله خطی، بدست می

نرون در لایه مخفی، یک شبکه  Nبا فرض تعداد 

 شود:عصبی پیشخور تک لایه به صورت تعریف می
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به عنوان تابع انتقال، پارامتر تابع انتقال  βiو  g(.) ،ciکه 

و بردار وزن خروجی که اتصال دهنده لایه پنهان و لایه 

شوند. رابطه فوق  باشد )به ترتیب( شناخته می خروجی می

 را می توان به شکل ماتریس زیر بازنویسی کرد:
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 βشود و  محاسبه می 3ا رابطه  Hپارامتر هدف،  Yکه 

باشد  می N×Mماتریس خروجی است که به صورت 

تعداد  Mهای لایه مخفی و  تعداد نرون Nکه  طوری به

های خروجی با های مساله است. بردار وزن ورودی

استفاده از روش خداقل مربعات و استفاده از ماتریس شبه 

وی بردار لایه مخفی اعمال که بر ر 1معکوس موورپنروس

H)شود می
+
 ، بدست می آید.(

         (2) 
 

در استفاده از روش ماشین آموزش نیرومند، تنها نیاز 

باشد، تعداد نرون های لایه مخفی به تعریف دو پارامتر می

 سازی. تعداد نرون های لایه مخفی عموماًو نوع تابع فعال

شود به طوری که مدل با استفاده از سعی و خطا تعیین می

تا حد امکان ساده باشد و همچنین عملکرد تعمیم پذیری 

سازی مختلفی نیز وجود خوبی داشته باشد. توابع فعال

نها جهت آدارد که در مسائل مختلف، عملکرد هر یک از 

توابع گیرد. دستیابی به مدل بهینه، مورد ارزیابی قرار می

، Hard limitعه شامل مورد استفاده در این مطال سازیفعال

و  (tribas)، مستطیلی (Sig)، سیگموئید (Sin)سینوسی 

 می باشد. (radbas)شعاعی 

 

 2تبدیل موجک

به منظور دستیابی به جزئیات بیشتر از یک سیگنال، 

موجک یکی از  تبدیلهای فراوانی ارائه شده است.  تبدیل

های های سریبینیها در پیشترین و معتبرترین تبدیلقوی

طور همزمان در زمان و زمانی است بطوریکه این تبدیل به

کند. تبدیل موجک توانایی تولید اجزا با فرکانس، عمل می

های پایین و بالا در سطوح مختلف را داراست فرکانس

های زمانی را بینی در سریهای پیش که دقت مدلطوری به

توان به صورت زیر بهبود بخشد. موجک مادر را می

 ریف کرد:تع

         (1) 
 

 گردد:به فرم زیر محاسبه می که 

        (2) 

 

                                                           
1 Moore-Penrose generalized inverse 
2 Wavelet transform 
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پارامتر  bنشان دهنده تبدیل موجک،  که 

پارامتر فرکانس است. تبدلی موجک گسسته به  aزمانی و 

 :(Mallat 1989)شود شکل زیر، تعریف می

      (0) 

 

پارامترهای موقعیت و مرتبه مقیاس )به  a0و  b0که 

پارامترهای جابجایی و کشش )به  mو  nترتیب( هستند، 

 f(t)عنوان باشند. اگر سری زمانی گسسته را بهترتیب( می

صورت زیر بیان در نظر بگیریم، تبدیل موجک گسسته به

 شود:می

      (9) 

 

تحت عنوان پارامترهای   Wf (m, n)در این رابطه،

منظور شود. رابطه فوق بهتبدیل موجک، در نظر گرفته می

تجزیه سری زمانی مورد نظر به روند آن سری زمانی )جز 

. در این (2های بالا )اجزاء جزئیات( و فرکانس1تقریب

های مطالعه، سری زمانی مربوط به بارندگی بابلسر با تاخیر

بینی های جهت پیشیزمان های سری زمانیموثر داده

 شود.مقدار بارندگی ماهانه، در نظر گرفته می

 

 WELMمدل ترکیبی 

بینی سری زمانی جهت پیش در این مدل ترکیبی،

های ماشین یب روشکبارندگی ماهانه در بابلسر، از تر

شود. روند آموزش نیرومند و تبدیل موجک استفاده می

پارامترهای ورودی، سازی در این روش، با تعریف مدل

، از تابع خود تاخیرهاشود. جهت تعیین موثرترین آغاز می

ACF) همبستگی
3
شود. با رسم این تابع برای استفاده می (

بابلسر  ایستگاه هواشناسیهای بارندگی ماهانه در داده

 2، 1 یهاتاخیرصورت ها بهتاخیر(، مهمترین 1)شکل 

باشند. علاوه بر این، با توجه به مشاهده روند ماهانه می

                                                           
1 Approximate 
2 details 
3 Autocorrelation function 

شود. نیز در نظر گرفته می 12 تاخیر شمارهتغییرات، اثر 

های تعریف شده برای این مطالعه، به شرح بنابراین، مدل

 باشد:زیر می
 

 

))12(),2(()(:3  tRtRftRM  

 
 

 
تابع خود هبستگی مربوط به داده های بارش ماهانه شهر  .1شکل 

 .بابلسر

 

های مختلف، نوع موجک مادر و پس از تعیین مدل

همچنین سطح تجزیه، تعریف شود. در این مطالعه، شش 

، Hahr (haar) ،Daubechies (db)نوع موجک مادر شامل 

Symlets (sym) ،Coiflects (coif) ،BiorSplines (bior) 

 باشد. پس از انتخاب موجک مادرمی Dmeyer (dmey)و 

منظور تعیین به .است، نوبت به تعیین سطح تجزیه برتر

برای استفاده از موجک مادر، در این  بهینه سطح تجزیه

 .Nourani et alشود )مطالعه از رابطه زیر استفاده می

2014:) 

   10               ) ) 
 

تعداد نمونه های مورد استفاده در  Zدر این رابطه، 

جز صحیح مقدار بدست آمده برای  intموزش مدل، آ

است. البته باید توجه داشت که استفاده  (DL)سطح تجزیه 

-از سطح تجزیه بالا، هر چند که ممکن است دقت مدل
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سازی را افزایش دهد، اما پیچیدگی قابل توجه مدل را به 

یازی نیست که همیشه همراه خواهد داشت. بنابراین، ن

بالاترین سطح تجزیه مجاز را مورد استفاده قرار دهیم و 

توان به های پایین نیز میبعضا با استفاده از سطح تجزیه

چگونگی تجزیه  2شکل  نتایج قابل قبولی دست یافت.

 توسط تبدیل موجک برای سطوح مختلف را نشان 

 Iniت های مدل را به صورورودیدهد. اگر هر یک از می

در نظر بگیریم، تجزیه این ورودی در سطوح مختلف، 

شود. اما های مدل میج به چند برابر شدن ورودیتمن

طور که گفته شد، در نظر گرفتن یک الی دو سطح، همان

کند، بلکه توانایی پیش بینی نه تنها مدل را پیچیده نمی

دهد. تجزیه ورودی وتعمیم پذیری آن را نیز افزایش می

i-صورت زیر انجام میدر سطوح تجزیه مختلف، به ام-

 :دپذیر
 

 

 

… 

 
 های عددیمعیارهای بررسی دقت مدل

های منظور ارزیابی دقت مدلدر مطالعه حاضر به

ضریب های آماری عددی معرفی شده از شاخص

خطای مربعات ، (VAF) شاخص عملکرد، (R) همبستگی

و خطای (SI) ، شاخص پراکندگی(RMSE) میانگین ریشه

 گردد:صورت زیر استفاده میبه (MAE) مطلق میانگین

     (11) 

     (12) 

      (13) 

        (14) 

       (12) 

 

بینی مقادیر تراز پیش مقادیر مشاهداتی،  در اینجا 

میانگین مقادیر مشاهداتی  عددی،  هایوسیله مدلشده به

-در ادامه، ابتدا بهینهبرابر تعداد مقادیر مشاهداتی است.  و 

سازی مدل ماشین آموزش نیرومند شناساییترین تابع فعال
 

 
 .چگونگی تجزیه توسط تبدیل موجک برای سطوح مختلف .2شکل 
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گردد. سپس با استفاده از تاخیرهای مهم سری زمانی، می

با تجزیه وتحلیل  و ،تعریف شده ELMچهار مدل مختلف 

شود. در ادامه، کلیه اعضای نتایج آنها بهترین مدل معرفی می

ترین های موجک نیز مورد ارزیابی قرار گرفته و بهینهخانواده

ی مورد های ترکیبعضو شناسایی خواهد شد. در انتها، مدل

گیرند و بهترین سطح تجزیه برای مدل هوش ارزیابی قرار می

  شوندمصنوعی ترکیبی برتر و موثرین تاخیرها معرفی می

صورت لازم به ذکر است که گام زمانی در مطالعه حاضر به

های سری ماهانه در نظر گرفته شد. تاخیرهای موثر داده

و این زمانی توسط تابع خود همبستگی شناسایی شدند 

های مدل هوش مصنوعی در عنوان ورودیتاخیرهای موثر به

عبارت بینی گردید. بههای ماه بعد پیشنظر گرفته شد و بارش

های سری زمانی، دیگر، با استفاده از تاخیرهای مورد داده

 مقادیر بارش ماه بعدی پیش بینی گردید.
 

 نتایج و بحث

 سازیتوابع فعال

ماشین آموزش نیرومند به بررسی توابع در ابتدا برای مدل 

گونه که بیان شد، مدل شود. همانسازی پرداخته میفعال

-سازی با عنوانماشین آموزش نیرومند دارای پنج تابع فعال

 radialو  sigmoid ،sine ،hardlimit ،triangle basisهای 

basis سازی مورد است. در این قسمت کلیه توابع فعال

گیرند و در ادامه تابع فعال سازی برتر می ارزیابی قرار

مقادیر مختلف شاخص آماری  3شود. در شکل معرفی می

سازی مدل ماشین آموزش نیرومند نشان برای توابع فعال

 MAEو  R ،RMSEعنوان مثال مقادیر داده شده است. به
، 210/0ترتیب برابر به sigmoidبرای تابع فعال سازی 

محاسبه شده است. علاوه بر این مقدار  143/42و  332/10

SI تخمین زده  292/0سازی مساوی این تابع فعال برای

برای توابع  Rشده است. همچنین شاخص آماری 

و  241/0ترتیب مساوی به Hardlimو  Sinسازی  فعال

 RMSEمحاسبه گردیده است. علاوه بر این مقادیر  331/0

ترتیب مساوی به tribasسازی برای تابع فعال MAEو 

تخمین زده شده است. این در حالی  121/40و  132/11

 radbasبرای تابع  Rو  MAEهای آماری است که شاخص

بدست آمده است. بنابراین  220/0و  321/44ترتیب برابر به

 sigmoidسازی شود تابع فعالهمان گونه که مشاهده می

کند و این سازی میرا با دقت بیشتری شبیه شبارمقادیر 

سازی مقادیر بارش توسط مدل سازی برای شبیهتابع فعال

شود. همچنین نتایج ماشین آموزش نیرومند انتخاب می

سازی مذکور در سازی شده برای پنج تابع فعالبارش شبیه

 به تصویر کشیده شده است. 4شکل 
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 .سازی مختلفهای آماری برای توابع فعالنتایج شاخص .3شکل 

 

  
 .sigسازی شده توسط تابع فعال بینیپیشهای مشاهداتی با مقادیر مقایسه مقادیر بارش .4شکل 

 

 های مادرموجک

های مختلف تبدیل در این بخش به بررسی خانوده

شود. به طور کلی، تبدیل موجک موجک پرداخته می

، (haar)، هار (db)هایی با عنوان داوبچیز دارای خانواده

و  (bior)، بایورثوگونال (coif)، کویفلتس (sym)سایملتس 

است. بر اساس تجزیه وتحلیل کلیه  (dmey)دی میر 

های مختلف تبدیل موجک مشخص شد اعضای خانواده

ت و کمترین مقدار دارای بیشترین دق dmeyکه خانواده 

های موجک بود. خطا در مقایسه با سایر اعضای خانواده

های آماری برای اعضای برتر نتایج شاخص 2در شکل 

عنوان های مختلف موجک قابل مشاهده است. بهخانواده

های آماری مقادیر شاخص haarمثال برای موجک مادر 

R ،MAE  وSI 113/0و  002/34، 223/0ترتیب برابر با به 

بودند. این در حالی است که در شرایط آزمون موجک 

برای  SIو  RMSE ،MAEشناسایی شد و مقادیر  dbمادر 

بدست  232/0و  211/20، 902/40ترتیب مساوی با آن به

در وضعیت آزمون  symآمدند. علاوه بر این، برای 

ترتیب برای آن به RMSEو  VAF ،Rهای آماری شاخص

تخمین زده شدند. برای  902/40و 029/0، 130/10برابر با 

coif  در وضعیت آزمون، مقادیر شاخص عملکرد و

 042/0و  011/20ترتیب مساوی با ضریب همبستگی به

سازی مقدار بارندگی، محاسبه شدند. بر اساس نتایج شبیه

 dmeyدر میان کلیه اعضای مختلف خانواده موجک عضو 

ترین عضو این خانواده معرفی شد. برای آن عنوان بهبه

ترتیب برابر با نیز به RMSEو  MAEهای آماری شاخص

ذکر است که تخمین زده شدند. لازم به 004/32و  911/24

و  R ،SIهای مقادیر شاخص biorبرای شرایط آزمون 

MAE بودند.  122/33و  290/0، 200/0ترتیب برابر با به

های نتایج کلیه اعضای خانوادهبنابراین، با توجه به 

ترین عضو ترین و بهینهعنوان دقیقبه dmeyموجک، عضو 

های موجک معرفی شد و در ادامه مطالعه این خانواده

سازی بارش دراز مدت شهر بابلسر مورد عضو برای شبیه
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-استفاده قرار خواهد گرفت. همچنین مقایسه مقادیر بارش

های مادر مختلف با سازی شده توسط موجکهای شبیه

 قابل مشاهده است. 1مقادیر مشاهداتی در شکل 

 

 

 

 
 

 .های مادر مختلفهای آماری برای موجکنتایج شاخص .5شکل 
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 های ماشین آموزش نیرومندمدل

به منظور اجرای تحلیل حساسیت، چهار مدل ماشین 

 آموزش نیرومند با ترکیبی از تاخیرهای ورودی معرفی 

 های آماری محاسبه شده برایشوند. نتایج شاخصمی

قابل مشاهده است. به عنوان  2های مختلف در شکل مدل 

است.  (t-2)و  (t-1)تابعی از تاخیرهای  ELM 1مثال مدل 

 VAFو  R ،MAEهای آماری برای این مدل مقادیر شاخص

تخمین زده  102/12.و  140/49، 349/0به ترتیب مساوی 

 (t-12)و  (t-1)تابعی از تاخیرهای  ELM 2اند. مدل شده

ترتیب به RMSEو  MAEمقادیر  ELM 2است. برای مدل 

محاسبه شده است. علاوه بر این  393/12و  912/44مساوی 

برای مدل مذکور  SIو  R ،VAFهای آماری مقدار شاخص

است. در بین  019/0و  014/22، 224/0به ترتیب مساوی با 

دارای  ELM 2های ماشین آموزش نیرومند، مدل کلیه مدل

مقادیر  ELM 3بیشترین دقت و کمترین خطا است. مدل 

سازی شبیه (t-12)و  (t-2)رهای بارش بابلسر بر حسب تاخی

کند. به عنوان مثال مقدار ضریب همبستگی برای این مدل می

محاسبه شد. همچنین برای مدل مذکور مقادیر  210/0برابر با 

MAE  وRMSE بدست  240/12و  301/42ترتیب مساوی به

شود. این پرداخته می ELM 4آمد. در ادامه به بررسی مدل 

، (t-1)تاخیرهای شماره دف را بر حسب مدل مقادیر تابع ه

(t-2)  و(t-12) های کند. این مدل شاخصسازی میشبیه

را  آماری شامل ضریب همبستگی و شاخص پراکندگی

تخمین زده است. علاوه بر  292/0و  210/0ترتیب برابر  به

به ترتیب مساوی  برای این مدل MAEو  RMSEاین مقادیر 

عنوان به ELM 2باشند. بنابراین مدل می 143/42و  332/10

شکل شود. در بهترین مدل ماشین آموزش نیرومند معرفی می

سازی های مشاهداتی با مقادیر شبیهمقایسه مقادیر بارش 0

 قابل مشاهده است. ELMهای مختلف شده توسط مدل

 

 

 
 .ELMهای مختلف مدل های آماری براینتایج شاخص .7شکل 
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 .ELMهای مختلف شده توسط مدل بینیپیشهای مشاهداتی با مقادیر مقایسه مقادیر بارش .8شکل 
 

 مدل ترکیبی

در این قسمت مدل برتر ماشین آموزش نیرومند 

(ELM 2)  با مادر موجک برتر(dmey)  در سه سطح

شوند که با ارزیابی این تجزیه مختلف با هم ترکیب می

مدل ترکیبی در این سه سطح تجزیه، بهترین مدل معرفی 

های آماری برای سطوح نتایج شاخص 9شکل شود. می

دهد. تجزیه مختلف برای مدل ترکیبی برتر را نشان می

مدل ترکیبی  (DL 1)عنوان مثال، برای سطح تجزیه اول  به

،WELM  مقادیرR  وVAF و  099/0ترتیب مساوی با به

های شوند. همچنین، مقادیر شاخصمحاسبه می 292/00

ترتیب برای این سطح تجزیه به MAEو  RMSEآماری 

هستند. برای سطح تجزیه  911/24و  004/32مساوی با 

DL 2 مقادیر ،VAF ،SI  وMAE ترتیب مساوی با به

اسبه شدند. علاوه بر این، مح 230/22و  390/0، 040/02

برای سطح تجزیه شماره سه  VAFو  RMSE ،Rمقادیر 

(DL 3) 411/01و  930/0، 022/21ترتیب برابر با به 

ها، سازیتخمین زده شدند. بنابراین با توجه به نتایج مدل

دارای بهترین عملکرد  DL 3مدل ترکیبی با سطح تجزیه 

های مشاهداتی با نیز مقایسه مقادیر بارش 10شکل است. 

سازی شده توسط سطح تجزیه برتر مدل مقادیر شبیه

 دهد.ترکیبی را نشان می

 بینیپیشبا توجه به تحلیل حساسیت اجرا شده برای 

بارندگی دراز مدت شهر بابلسر توسط مدل ترکیبی 

 ELM، مدل (WELM)ماشین آموزش نیرومند  –موجک 

ترکیب با موجک  عنوان مدل برتر معرفی گردید که بابه 2

دقت آن به شکل قابل توجهی افزایش یافت.  dmeyمادر 

مدل ترکیبی مقادیر تابع هدف را با دقت مناسبی 

و  (t-1)سازی نمود. علاوه بر این، تاخیرهای شماره  شبیه

(t-12) های سری زمانی عنوان موثرترین تاخیرهای دادهبه

 شناسایی شدند.

 

 نتیجه گیری 

های سری بارندگی دراز مدت دادهدر این تحقیق، 

یافته بابلسر با استفاده از یک مدل بهینه ایستگاهزمانی 

شد. برای توسعه مدل  بینیپیشهوش مصنوعی ترکیبی 

و  (ELM)هوش مصنوعی ترکیبی ماشین آموزش نیرومند 

با هم ترکیب شدند. در ادامه توسط  (WT)تبدیل موجک 

های موثر دادهتاخیرهای  (ACF)تابع خود همبستگی 

سری زمانی معرفی شدند. لازم به ذکر است که چهار مدل 

ELM  با استفاده از این تاخیرها تعریف شدند. علاوه بر

سازی مدل ماشین آموزش نیرومند این، پنج تابع فعال

عنوان بهترین آنها به sigمورد بررسی قرار گرفتند که تابع 

مادر مختلف های انتخاب شدند. سپس با ارزیابی موجک

سازی مقادیر تابع هدف ترین آنها برای شبیهبهینه

عنوان به dmey)بارندگی( معرفی گردید. به عبارت دیگر، 

ترین موجک مادر برای تخمین بارش ترین بهینهبهینه

های انتخاب شد. سپس با تجزیه و تحلیل نتایج کلیه مدل

هوش مصنوعی، مدل برتر برای تخمین بارندگی شهر 
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لسر معرفی شد. این مدل برای سه سطح تجزیه مختلف باب

مورد ارزیابی قرار گرفت که نشان داده شد این مدل 

سازی را با دقت بسیار خوبی شبیه بارش ماهانهمقادیر 

برای تخمین  VAFو  R ،MAEعنوان مثال، مقادیر کرد. به

 411/01و  220/20، 930/0ترتیب مساوی با به بارش

ان ذکر است که تبدیل موجک دقت محاسبه شدند. شای

سازی تابع هدف توسط مدل ماشین آموزش نیرومند مدل

شکل محسوسی بهبود داد. علاوه بر این، تحلیل را به

 (t-12)و  (t-1)حساسیت اجرا شده نشان داد که تاخیرهای 

های سری زمانی بارندگی شهر موثرترین تاخیرهای داده

 بابلسر بودند.

 

 

 
 .های آماری برای سطوح تجزیه مختلف برای مدل ترکیبی برترنتایج شاخص .9شکل 

 

  
 

 .سازی شده توسط سطح تجزیه برتر مدل ترکیبیهای مشاهداتی با مقادیر شبیهمقایسه مقادیر بارش .11شکل 

0.85

0.9

0.95

1

DL 1 DL 2 DL 3

R

75

80

85

90

DL 1 DL 2 DL 3

V
A

F

25

30

35

DL 1 DL 2 DL 3

R
M

S
E

0.3

0.4

0.5

DL 1 DL 2 DL 3

S
I

15

20

25

30

DL 1 DL 2 DL 3

M
A

E

0

150

300

450

0 50 100 150 200 250

R
ai

n
fa

ll
 (

m
m

/m
o
n

th
)

Time (month)

Observed

DL 3

0

150

300

450

0 150 300 450

R=0.930DL 3

R
ai

n
fa

ll
-P

re
d

ic
te

d
 (

m
m

/m
o

n
th

)

Rainfall-Predicted (mm/month)



 13/  سازی دبی روزانه در حوضه مرتفع گنبد همدان در شبیه MIKE NAMو  AWBMهای  مقایسه عملکرد مدل

 

 

ل 
سا

هم
د

  /
ره

ما
ش

 4/ 
ن 

ستا
تاب

14
00

 

 منابع مورد استفاده 

 .11-1: 4(1، ). مقایسه مدل های هوشمند در تخمین بارش ماهانۀ حوضۀ کاکارضا. اکولوژی1391ر.  ،دهقانی. و ح ،باباعلی

 -یو شبکه فاز یمصنوع یرواناب با استفاده از شبکه عصب -بارش یساز مدل .1392. ع ،بهره مند . وم ،وفاخواه .،ن ی،دهقان

 .120-132 (:13)2 ،ژوهشنامه مدیریت حوزه آبخیز  . پانیلیکس زیدر حوزه آبخ یقیتطب یعصب

Chang, T. K., Talei, A., Quek, C. and Pauwels, V. R. 2018. Rainfall-runoff modelling using a self-reliant fuzzy 

inference network with flexible structure. Journal of hydrology, 564: 1179-1193. 

Dabral, P. P. anf Murry, M. Z. 2017. Modelling and forecasting of rainfall time series using SARIMA. 

Environmental Processes, 4(2): 399-419. 

Hardwinarto, S. and Aipassa, M. 2015. Rainfall monthly prediction based on artificial neural network: A case 

study in Tenggarong Station, East Kalimantan-Indonesia. Procedia Computer Science, 59: 142-151. 

Huang, G.-B., Zhu, Q.-Y. and Siew, C.-K. 2006. Extreme learning machine: theory and applications. 

Neurocomputing 70: 489–501. 

Mallat, S. 1989. Multiresolution approximations and wavelet orthonormal bases of L2(R). Trans. Am. Math. 

Soc. 315 (1): 69–87. 

Mehr, A. D., Nourani, V., Khosrowshahi, V. K. and Ghorbani, M. A. 2019. A hybrid support vector regression–

firefly model for monthly rainfall forecasting. International Journal of Environmental Science and 

Technology, 16(1): 335-346. 

Nagahamulla, H. R., Ratnayake, U. R. and Ratnaweera, A. 2012. An ensemble of artificial neural networks in 

rainfall forecasting. In International Conference on Advances in ICT for Emerging Regions (ICTer2012) (pp. 

176-181). IEEE. 

Nasseri, M., Asghari, K. and Abedini, M. J. 2008. Optimized scenario for rainfall forecasting using genetic 

algorithm coupled with artificial neural network. Expert systems with applications, 35(3): 1415-1421. 

Nourani, V., Hosseini Baghanam, A., Adamowski, J. and Kisi, O. 2014. Applications of hybrid wavelet–

Artificial Intelligence models in hydrology: A review. Journal of Hydrology 514: 358–377. 

Nourani, V., Kaynejad, M.A. and Malekani, L. 2009. Application of neuro- fuzzy inference system in rainfall-

runoff modeling. Journal of Civil of Engineering & Environment, 39(4): 75-81. 

Savic, D. A., Walters, G. A. and Davidson, J. W. 1999. A genetic programming approach to rainfall-runoff 

modelling. Water Resources Management, 13(3), 219-231. 

Wong, K. W., Wong, P. M., Gedeon, T. D. and Fung, C. C. 2003. Rainfall prediction model using soft 

computing technique. Soft Computing, 7(6): 434-438. 

 
 



 

 

V
o

l.
 1

0
, 

N
o
. 

4
, 

S
u

m
m

er
 2

0
2

1
  

 

 

 

Prediction of Rainfall in Babolsar Station by Using Optimized Wavelet-

Extreme Learning Machine 
 

 

Hamed karimi
1
, Mohammad Ali Izadbakhsh

2
*, Behrouz Yaghoubi

2
 and Saeid Shabanlou

2 

 
1) Ph.D. Candidate, Department of Water Engineering, Kermanshah Branch, Islamic Azad University, Kermanshah, Iran 

2*) Department of Water Engineering, Kermanshah Branch, Islamic Azad University, Kermanshah, Iran  

*Corresponding author: behrouz.yaghoubi.h@gmail.com 

 

 

 
 
 

 

 

 

 

 

Abstract 
 

Simulation of rainfall is considered as one of the most important issues of hydrologic field. Additionally, the 

artificial intelligence (AI) models own numerous privileges including acceptable accuracy, appropriate 

flexibility, and high speed. In this study, the long-term rainfall in Babolsar Station was simulated by means of an 

optimized AI model. To do this, the extreme learning machine (ELM) and the wavelet transform (WT) were 

combined. It should be stated that the monthly rainfall values from 1951 to 2019 were applied, meaning that 70% 

of the observed values were employed to training the AI models and 30% of rest were utilized to testing these 

models. Firstly, the activation functions of the ELM models were evaluated; as a result, the sigmoid was chosen 

as the best activation function. Moreover, the lags of time series were introduced using the autocorrelation 

function (ACF) that four ELM models were defined through those identified lags. By performing a sensitivity 

analysis, the superior ELM model was introduced. The values of correlation coefficient (R), variance accounted 

for (VAF), and scatter index (SI) for the ELM model were respectively computed to be 0.524, 27.064, and 0.819. 

Furthermore, different mother wavelets were examined and the “dmey” was opted as the best mother wavelet. 

The wavelet transform enhanced the accuracy of the simulations significantly. For instance, the VAF index for 

the hybrid WELM model equaled to 86.461. It is noteworthy that the hybrid model was evaluated for different 

decomposition levels (DL) and then the best one was detected. Also, the (t-1) and (t-12) lags were identified as 

the most effective input lags. 
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